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摘　 要　 【目的】　 为保证城市水厂出厂水余氯浓度的稳定性,减少水质波动对消毒效果和药剂经济性的影响,本文提出一种

基于智能控制的加药优化方法。 【方法】　 针对传统人工加药存在响应滞后、预测导向模型难以直接约束控制目标以及模型

预测控制建模复杂等问题,本文设计了一种控制器嵌入的 Transformer 模型。 该模型采用“编码器-控制器-解码器”架构,其
中控制器直接生成未来加药序列,解码器评估对应的余氯响应,并通过以控制目标区间为核心的复合损失函数实现端到端训

练。 【结果】　 模型在某水厂实测数据集上进行了验证。 试验结果表明,该方法能够有效抑制余氯波动,预测余氯质量浓度的

标准差为 0. 004
 

6
 

mg / L,明显低于人工加药和传统预测方法;同时在保证水质达标的前提下,平均节省加药量约 7. 25%,年运

行成本下降约 11. 6 万元。 【结论】　 控制器嵌入的 Transformer 模型不仅提升了余氯控制的精度和稳定性,而且具有良好的经

济性和鲁棒性,可为城市水厂的智能化消毒控制提供参考和技术支持。
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Abstract　 [Objective]　 To
 

ensure
 

the
 

stability
 

of
 

residual
 

chlorine
 

concentration
 

in
 

municipal
 

water
 

treatment
 

plant( WTP)
 

and
 

to
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

water
 

quality
 

fluctuations
 

on
 

disinfection
 

efficiency
 

and
 

chemical
 

economics.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

optimization
 

method
  

for
 

drug
 

addition
 

based
 

on
 

intelligent
 

control. [Methods] 　 In
 

response
 

to
 

the
 

problems
 

of
 

traditional
 

manual
 

drug
 

addition,
 

such
 

as
 

response
 

lag,
 

the
 

difficulty
 

of
 

directly
 

constraining
 

control
 

targets
 

with
 

prediction-oriented
 

models,
 

and
 

the
 

complexity
 

of
 

model
 

predictive
 

control
 

modeling,
 

this
 

paper
 

designed
 

a
 

Transformer
 

model
 

with
 

controller
 

embedding.
 

The
 

model
 

adopted
 

an
 

encoder-
controller-decoder

 

framework,
 

where
 

the
 

controller
 

directly
 

generated
 

future
 

dosing
 

sequences
 

and
 

the
 

decoder
 

evaluated
 

the
 

corresponding
 

chlorine
 

response.
 

A
 

composite
 

loss
 

function
 

based
 

on
 

the
 

target
 

interval
 

of
 

residual
 

chlorine
 

was
 

designed
 

to
 

enable
 

end-
to-end

 

training. [Results] 　 Validation
 

was
 

carried
 

out
 

using
 

real
 

operational
 

data
 

from
 

a
 

WTP.
 

The
 

proposed
 

method
  

significantly
 

suppressed
 

fluctuations
 

in
 

chlorine
 

residual
 

mass
 

concentration,
 

with
 

a
 

prediction
 

standard
 

deviation
 

of
 

0. 004
 

6
 

mg / L,
 

and
 

reduced
 

chemical
 

consumption
 

by
 

approximately
 

7. 25%
 

while
 

maintaining
 

water
 

quality
 

compliance,
 

annual
 

operating
 

costs
 

decreased
 

by
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approximately
 

116
 

000
 

yuan. [Conclusion] 　 The
 

controller-embedded
 

Transformer
 

model
 

improves
 

the
 

accuracy
 

and
 

stability
 

of
 

chlorine
 

residual
 

control
 

and
 

demonstrates
 

good
 

economic
 

efficiency
 

and
 

robustness,
 

providing
 

a
 

references
 

and
 

technical
 

supports
 

for
 

intelligent
 

disinfection
 

control
 

in
 

municipal
 

WTPs.
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　 　 城市水厂的常规处理流程包括混凝沉淀、过
滤和消毒 3 个阶段,各处理单元逐级净化原水,如
图 1 所示。 原水经进水泵房进入混凝与沉淀系

统,通过投加混凝剂形成矾花并去除悬浮物;随后

进入过滤池进一步净化,滤后水经前加氯消毒并

暂存于清水池,出厂前再通过后加氯补充氯量,确
保输配管网中余氯浓度符合《生活饮用水卫生标

准》 ( GB
 

5749—2022) [1] 要求。 余氯浓度是城市

供水中衡量消毒效果与水质安全的重要指标。 但

由于受原水质量波动、水压变化、管网残余反应、
操作滞后等多方面因素的影响,出水余氯往往波

动较大,造成控制精度不足、人工经验依赖明显、
加药过量或不足情况频现,增加运行成本并可能

产生管网腐蚀或消毒副产物超标等问题[2] 。 这一

背景推动了水厂对更精准、智能的加药控制方法

的迫切需求。

图 1　 城市水厂典型处理流程及关键监测数据分布

Fig. 1　 Typical
 

Treatment
 

Process
 

and
 

Key
 

Monitoring
 

Data
 

Distribution
 

of
 

Urban
 

WTPs

　 　 近年来,随着数据驱动方法的发展,极端梯度提

升(XGBoost)、支持向量机( SVM)、随机森林( RF)
等机器学习算法和长短期记忆网络( LSTM)等深度

学习方法已被广泛应用于多个领域的信息挖掘与预

测建模[3-6] ,也为水质调控提供了新的技术路径。
国内研究者积极探索基于水厂大数据的智能加药建

模方法。 韩梅等[7] 分别采用 LSTM、 SVM、 RF 和

XGBoost 等算法,对水厂粗粒度与细粒度数据进行

建模对比,结果表明:XGBoost 在预测聚合氯化铝

(PAC)和三氯化铁(FeCl3)投加量方面表现最佳,平
均绝 对 百 分 比 误 差 ( MAPE ) 分 别 为 3. 42% 和

3. 72%,并已成功应用于中试工艺系统,有效提升加

药响应速度与精度。 在此基础上,王艺颖[8] 基于水

厂历史在线数据,构建出水浑浊度预测与加药量优

化模型,进一步验证了 XGBoost 在预测精度与训练

效率上的优势。 此外,也有研究聚焦于将控制目标

引入余氯调控策略中。 例如,Wang 等[9] 提出基于

SVM 与模型预测控制(MPC)结合的加药控制方法,
在余氯稳定性和抗扰动能力方面优于传统比例-积
分-微分控制器(PID)控制;Wang 等[10] 设计的鲁棒

MPC 则通过状态空间建模,实现了多工况下的动态

反馈调节。 但 MPC 方法对系统建模依赖较强,计算

开销大,难以满足实时控制的部署需求。
尽管现有研究在加药量与余氯浓度的预测精度

上取得进展,但多以预测导向为主,缺乏对控制目标

的直接约束,难以在真实工况中给出可执行的控制

策略。 为 此, 本 文 提 出 一 种 新 的 控 制 器 嵌 入

Transformer 的加药与余氯控制模型,面向水厂加药

与余氯调控:由控制器输出未来加药序列,由预测器

评估其余氯响应,并在训练中显式引入余氯区间约

束与剂量平滑和成本惩罚,实现从历史数据到“预

测+控制”的一体化建模与优化。 不同于仅做加药

或余氯的单纯预测,本文方法以控制目标为核心,将
余氯保持在目标区间的前提下最小化加药量。
1　 数据采集与预处理
1. 1　 数据采集

　 　 本文所用数据来自由公司提供的某水厂运行的

实际数据,数据采集周期为 1
 

min,数据采集时间来

自 2024 年 5 月 29 日—2024 年 7 月 17 日。 原始数

据涵盖了水厂运行过程中的各种关键参数、加药过

程记录与水质监测指标,主要包括时间、进水浑浊

度、进水 pH、进水流量、待滤水浑浊度、出水浑浊度、
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出水余氯,以及加药泵的流量。 在这些现有数据的

基础上, 本文把加药流量换算为加药剂量, 如

式(1)。

C1 =
Q1 × C2 × 1000

Q2 × 1000
(1)

其中:C1———加氯质量浓度,mg / L;
Q1———加氯泵流量,L / h;
C2———次氯酸钠质量浓度,工厂所使用的

次氯酸钠溶液质量浓度为 20
 

g / L,g / L;
Q2———进水流量,m3 / h。

1. 2　 数据预处理

　 　 研究采集的数据存储在 MySQL 数据库中,总计

71
 

893 条记录。 通过 pymysql 连接数据库,导入数

据进行模型训练。 为确保模型的输入数据具有良好

的质量与表达能力,本文设计了系统化的数据预处

理流程,涵盖数据库读取、冗余变量整合、缺失值填

补、异常值修正、趋势构造与滞后特征计算等关键

步骤。
首先,针对数据库中存在的部分非数值型字段,

统一将其转换为数值格式,未能成功转换的内容被

标记为缺失值,为后续填补做准备。 此外,对部分表

示相同物理量的冗余列进行合并,以降低输入维度

并提高模型的稳定性。 其次,为降低高频噪声对模

型判断的干扰,本文引入了指数加权移动平均方法

对包括流量、浑浊度与药剂浓度在内的多个关键变

量进行平滑处理,采用滑动窗口长度为 200 的数据

序列进行加权处理,以更好地保留趋势变化。 针对

突变异常点的干预处理,本文引入基于滑窗分组的

异常值修正方法。 每隔 4
 

320 条记录(对应 3
 

d)将

数据划分为 1 组,分别计算组内上下四分位数并设

定四分位距( IQR)区间,对超出该区间的离群点以

组内中位数替代,从而增强数据的稳健性。 随后,使
用线性插值方法对连续缺失的数值字段进行填补;
对于仍存在的孤立缺失点,使用均值填充策略进一

步补全,以确保数据完整性。 最后,为捕捉投药行为

的长期趋势,构造了各类药剂的滑动平均特征,分别

计算近 3
 

h 与近 24
 

h 的移动平均值,帮助模型更全

面理解加药行为的变化趋势。
在完成数据清洗与特征提取后,需将连续的时

间序列数据构造成适用于 Transformer 模型训练的

监督学习样本。 为此,本文设计并实现了滑动窗口

式的样本生成函数,将原始时间序列切分为固定长

度的历史输入序列与对应的未来预测目标序列,形
式上构建了标准的 Seq2Seq 输入输出对。 具体地,
设定历史输入序列长度为 L, 预测步长为 H, 对于给

定特征列 x 和目标列 y, 按照时间顺序每步滑动 1
个时间点提取样 (xt:t - L:t,yt:t + H), 直至覆盖整

个数据集。 每个样本对应一个完整的输入矩阵

X ∈ RL×dx 与输出矩阵 Y ∈ RH×dy, 其中
 

dx 和
 

dy 分别

为输入特征和目标变量的维度。 样本划分方面,为
保证评估的独立性与模型的泛化能力,数据集按时

间顺序划分为训练集(60%)、验证集(30%)与测试

集(10%)。 这种非随机划分方式避免了数据泄露

问题,符合时间序列预测的实际场景。 在构造样本

的同时,为消除不同特征量纲差异对模型训练的影

响,本文对输入与输出数据分别按通道进行归一化

处理。 具体采用 MinMaxScaler 将每一维特征 / 目标

分别归一化至[0,1]中,仅依据训练集统计得到归

一化参数,并统一应用于验证集与测试集,确保评估

过程的公平性与一致性。 通过上述处理,最终得到

满足 Transformer
 

模型输入要求的训练样本张量
 

(Xtrain,Ytrain),并同时返回归一化器对象以供后

续反归一化处理与可视化展示使用。
2　 控制器嵌入 Transformer 的加药与余氯
控制模型
2. 1　 模型架构

　 　 本文提出的控制器嵌入 Transformer 的加药与

余氯控制模型采用模块化的 Transformer 结构,如图

2 所示。 模型输入为长度为 Xhist(180,features)
 

的

历史水质参数序列,经线性映射与位置编码后送入

多层
 

Transformer 编码器进行特征提取,得到刻画当

前运行状态的上下文(Context)。 基于该 Context,控
制器生成未来

 

Dpred(180,2)
 

的加药策略,对应前加

氯与后加氯的预测投加量。 随后,解码器将原始

Xhist 与 Dpred 进行拼接, 作为解码输入送入多层

Transformer 解码结构,预测对应时间段内的余氯浓

度变化。 三模块通过标准张量接口连接并支持端到

端联合训练;训练目标同时考虑余氯达标、剂量平滑

与经济性以及预测校准,从而实现预测加药并控制

余氯的统一模型。
模型训练以余氯达标为主目标,叠加剂量平滑

与经济性约束,并以预测误差作校准;推理时由控制

—851—
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　 注:N—编码器数量;F—特征维度;ReLU—激活函数;batch—批次。

图 2　 控制器增强 Transformer 模型结构

Fig. 2　 Architecture
 

of
 

a
 

Controller-Enhanced
 

Transformer
 

Model

器直接生成未来 Dpred 的加药方案,解码器评估其余

氯响应并做安全校核。
2. 2　 模型优化

　 　 为了提升余氯浓度的预测准确性,并确保模型

输出的加药量具有可实施性与工程合理性,本文设

计了两类损失函数,分别应用于余氯预测分支与加

药控制分支,并采用联合优化的训练策略。
在余氯预测任务中,传统的均方误差损失虽可

衡量预测偏差,但无法有效反映实际水质控制对余

氯区间稳定性的要求。 因此,引入区间惩罚机制,对
超出质量浓度(0. 5 ~ 0. 7

 

mg / L)的预测值施加惩罚,
从而引导模型将余氯浓度控制在目标区间内。 同

时,为进一步提高模型在区间内的命中能力,还引入

命中率惩罚项,以反映预测结果落入目标区间的比

例。 最终余氯预测的损失函数由 3 个部分组成:均
方误差、区间惩罚项和命中率惩罚项。 三者共同作

用,确保预测结果既准确又可控。 定义如式(2) ~
式(4)。

Lchlorine = LMSE + λ1 × Lpenalty + λ2 × Lhit (2)

Lpenalty = E{[max(0,C -ŷ)] 2 + [max(0,ŷ - U)] 2}
(3)

Lhit = 1 - HR = 1 -
N1

N2
(4)

其中:Lchlorine———总损失;
Lpenalty———区间惩罚项;
Lhit———命中率惩罚项;
LMSE———均方误差项;
λ1———区间惩罚权重;

λ2———命中率惩罚权重;
E———平均期望;
ŷ———预测余氯,

 

g / L;
U———余氯控制上限,

 

g / L;
C———余氯控制下限,

 

g / L;
HR———命中率指标;
N1———命中样本数;
N2———总样本数。

在加药控制任务中,模型不仅要输出合理的加

药量,还需保证时间序列之间的连续性与平滑性,以
满足加药装置响应特性与运行稳定性的要求。 为

此,本文在损失函数中引入了平滑性约束项,用于惩

罚相邻时间步之间的剧烈变化。 同时,考虑到历史

加药数据的参考价值,加入部分加药量均方误差项

作为监督信号,用于提升模型的响应一致性。 该损

失函数可灵活调整各项权重,在实际训练中可依据

性能微调。 定义如式(5) ~式(7)。

Ldose = λ3 × Lsmooth + λ4 × Ldoses_MSE (5)

Lsmooth = E[(
 

dt

(

-
 

dt -1

(

) 2] (6)

Ldoses_MSE = 1
n ∑

n

i = 1
( d̂i - dtruei) 2 (7)

其中:Ldose———加药损失;
Lsmooth———平滑项;
Ldoses_MSE———均方误差;
λ3———平滑约束项权重;
λ4———均方误差损失权重;
 

dt

(

,
 

dt -1

(

———t时刻和 t - 1 时刻加药策略;
n———样本总数;
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d̂i———预测加药质量,mg;
dtruei———真实加药质量,mg。

为提升模型训练的稳定性与泛化能力,引入了

学习率调度机制与早停策略。 其中,学习率调度器

在验证损失连续 3 轮未改善时自动将学习率降低,
促使模型以更细粒度进行参数更新;早停机制则在

连续 5 轮无性能提升时提前终止训练,并恢复至验

证集表现最优的轮次以有效防止过拟合。 在输入特

征设计方面,模型采用 6 个关键变量作为输入:进水

浑浊度、进水 pH、进水流量、近 3
 

h 余氯滑动平均

值、近 3
 

h 前加氯浓度滑动平均值、近
 

3
 

h 后加氯浓

度滑动平均值。 上述变量覆盖了当前水厂运行工况

的水力、水质与加药信息,为模型学习加药策略与余

氯响应关系提供了完整的输入依据。 模型训练在

NVIDIA
 

RTX
 

4060
 

图形处理器(GPU)上进行,模型

输入序列长度为 180,预测步长为 180,Transformer
模块参数设置为特征维度 d_model = 64,多头注意力

头数 num_heads = 4,前馈层维度 ff_dim = 128,层数

num_layers = 3,dropout
 

比例为 0. 1。 训练过程采用

Adam 优化器,初始学习率设为 0. 000
 

1,学习率衰减

0. 000
 

1,批量大小为 32,最大训练轮次为 20,权重

分别为 λ1 = 20,λ2 = 0. 5,λ3 = 1. 0,λ4 = 0. 2。
3　 试验结果与分析
3. 1　 对比方法

　 　 为验证所提出模型在加药与余氯调控任务中的

有效性,选取 2 种流行方法———LSTM 和 XGBoost 作
为对比方法。 LSTM 是一种具有时间记忆结构的循

环神经网络(RNN)变体,能够捕捉输入序列中长期

依赖信息,尤其适用于建模具有时序特征的动态过

程。 在水质管理领域,LSTM 已广泛应用于流量预

测、污染物浓度预测及投药量预测等任务。 其核心

优势在于能够通过门控机制控制信息的遗忘与记

忆, 有 效 缓 解 普 通 RNN 中 的 梯 度 消 失 问 题。
XGBoost 是一种高效的梯度提升树实现,具备强非

线性拟合能力与较好的鲁棒性。 面向水务与环境过

程控制,它常用于出厂余氯、滤后余氯、浑浊度、总有

机碳等水质指标预测,混凝剂与加氯剂量回归,以及

滤池与泵站工况的异常识别与策略寻优;能够融合

数据采集与监视控制系统( SCADA)与在线监测数

据,处理缺失与异质特征,并提供特征重要性以辅助

投药解释。 以当前时刻的特征分别训练 3 个回归模

型,用于预测前加氯、后加氯和当前余氯。
在对比试验设置方面,分别针对加药预测与余

氯预测 2 个任务。 在加药预测任务中,模型以当前

时刻的进水浑浊度、pH、流量以及近 3
 

h 的平均余氯

浓度等指标为输入,分别预测前加氯与后加氯的加

药浓度,建模水厂根据水质状态制定加药方案的逻

辑。 而在余氯预测任务中,模型则以当前时刻的进水

水质参数、当前投加的前后加氯剂量,以及近 3
 

h 的

平均余氯浓度作为输入,预测当前时刻的出厂水余氯

浓度,刻画加药行为对水质结果的即时影响。
3. 2　 评估参数

　 　 为全面衡量不同模型在加药与余氯预测任务中

的性能,本文引入了三类评价指标。 首先,选取平均

绝对百分比误差( MAPE)作为主要精度指标,衡量

模型预测值相较于真实值的相对偏差。 该指标具有

良好的直观解释性,广泛用于水质、水量等连续变量

的预测模型性能评估中。 其计算如式(8)。

MAPE = 1
n ∑

n

k = 1

| yk -
 

yk

(

|
yk

× 100% (8)

其中:MAPE———平均绝对百分比误差;
yk———第 k 个样本的实际值;

yk

(

———第 k 个样本的预测值。
其次,为评估模型对出厂余氯稳定控制能力的

表现,引入命中率指标 HR,即统计模型预测的余氯

质量浓度落在国家推荐的值(0. 5 ~ 0. 7
 

mg / L)的比

例。 该指标可直接反映模型在实际运行中保障水质

达标的能力,是衡量控制有效性的重要依据。 其计

算如式(9)。

HR = 1
n ∑

n

i = 1
I(0. 5 ≤

 

yi

(

≤ 0. 7) × 100% (9)

其中:
 

yi

(

———第 i 个样本的预测值;
I(·)———指示函数。

最后,为评估模型在控制目标达成的前提下的

运行经济性,计算了节药率 SR,即模型预测的加药

总量相较于实际历史加药量的下降比例。 该指标反

映模型在实现稳定控制的同时,是否能够降低投加

剂量、提高经济效率。 其计算如式(10)。

SR = 1 -
∑

n

i = 1
 

di

(

∑
n

i = 1
di

( ) × 100% (10)
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其中:SR———节药率;

di

(

———第 i 个样本的预测值;
di———第 i 个样本的真实值。

3. 3　 试验结果

　 　 为了评估所提出的模型在实际场景下的应用效

果,试验选取 2024 年 7 月 3 日—7 月 17 日的数据。
模型输入包含 6 个关键特征:进水浑浊度、进水 pH、
进水流量、近 3

 

h 余氯滑动平均值、近 3
 

h 前加氯浓

度滑动平均值、近 3
 

h 后加氯浓度滑动平均值。 模

型将这些征构建为历史序列,通过 Transformer 编码

器提取关键动态变化模式,并由控制器和解码器协

同生成未来余氯浓度及加药策略。
测试了各模型的关键性能指标,包括加药预测

精度、余氯命中率与加药节省率等,并将其汇总于表

1 中。 通过该表可以全面评估各模型在实际应用中

的控制效果与经济性优劣。 由表 1 可知,与 LSTM
和 XGBoost 方法相比,本文提出的模型在余氯控制

任务中展现出显著优势。 具体而言, 模型实现

100%的余氯命中率,即所有预测余氯质量浓度均严

格控制在 0. 5 ~ 0. 7
 

mg / L,并且在确保水质达标的同

时,节约 7. 25%的加药量,有效降低运行成本。 然

而,本文模型的余氯 MAPE 略高(5. 71%)。 这源于

模型更关注余氯的控制而非纯粹的点预测精度:在
边界附近的保守调节会轻微抬高相对误差,但显著

降低单位水量药耗,这会导致 MAPE 的升高。 按典

型运行水平 0. 50
 

mg / L 估算,5. 71%的 MAPE 对应

绝对误差约为 0. 03
 

mg / L,其工程影响可忽略,而命

中率与越界时长对达标与合规更为关键。 本方法以

控制导向指标作为主要结论依据,MAPE 等预测导

向指标作为补充参考。

表 1　 不同模型在余氯控制任务中的综合性能对比
Tab. 1　 Comprehensive

 

Performances
 

Comparison
 

of
 

Different
 

Models
 

for
 

Chlorine
 

Residual
 

Control

模型 输入特征维度 是否使用历史序列 余氯 MAPE 前加氯 MAPE
 

后加氯 MAPE
 

命中率 节药率

LSTM 6×1 否 0. 96% 0. 96% 1. 22% 59. 54% 0

XGBoost 6×1 否 0. 69% 0. 92% 0. 90% 60. 25% 0

控制器嵌入式余

氯加药控制模型

6×180 是 5. 71% 10. 96% 5. 24% 100. 00% 7. 25%

3. 3. 1　 余氯控制结果

　 　 对各模型预测结果进行了可视化,图 3 展示了

不同模型对余氯浓度预测结果与真实值的对比情

况。 由图 3( a) 可知,对比于真实余氯的大幅度波

动,本文的模型实现了对余氯的平稳控制。 其中真

实余氯质量浓度的标准差为 0. 050
 

4
 

mg / L,本方法

预测的余氯质量浓度标准差为 0. 004
 

6
 

mg / L,稳定

性约提升 11 倍。 图 3 ( b) 与图 3 ( c) 分别展示了

LSTM 和 XGBoost
 

2 个对比模型在测试集上的余氯

预测结果。 由图 3 可知,2 种模型在整体趋势上具

有一定的拟合能力,能够较为准确地跟踪余氯浓度

的变化曲线。 但由于其输入结构未考虑历史水质变

化与未来控制目标,其对余氯变化的时序特性建模

较弱,特别是在水质突变或加药调整等动态场景下,
预测结果存在滞后性与振荡现象。 相比之下,本文

提出的端到端余氯调控模型通过引入历史时序特征

与未来控制策略的联合学习机制,能够将余氯稳定

地控制在目标范围内。
为了展示本文模型的节药性能,进一步对模型

预测结果进行了每日加药总量的统计,如图 4 所示。
从整体趋势来看,预测值与真实值高度一致,表明模

型具备良好的加药策略学习能力。 同时可以观察

到,模型在多数日期下的加药总量均低于实际操作,
尤其是在 7 月 4 日、7 月 7 日和 7 月 9 日等高波动工

况下,节药效果更为显著。 综合统计结果显示,在确

保出厂余氯浓度达标的前提下,模型方案较实际加

药量减少了约 7. 25%,以水厂日均处理水量约为

5. 1×104
 

m3、次氯酸钠溶液质量分数为 2%来计算,
模型在测试期间共节省药剂约 3

 

907. 23
 

kg,对应运

行成本降低约 318. 96 元 / d,折算为平均每日节省

79. 74
 

kg。 若按全年运行 365
 

d 估算,则可节省药剂

约 29. 1
 

t,运行成本降低约 11. 6 万元 / 年。 体现出

较强的经济性与调控优化能力。 与传统经验法或固

定规则法不同,本文提出的模型可根据进水水质、历
史余氯浓度及工况动态信息调整加药方案,从而实

现更加精准、节约的加药控制。
3. 3. 2　 加药预测结果

　 　 图 5 与图 6 分别展示了本文提出的模型对前加
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图 3　 不同模型余氯预测与目标区间对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

Chlorine
 

Residual
 

Prediction
 

by
 

Different
 

Models
 

and
 

the
 

Target
 

Range

图 4　 每日加药总量对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

Daily
 

Chlorine
 

Dosages

氯和后加氯剂量的预测结果。 前加氯的 MAPE 为

10. 96%,后加氯为 5. 24%。 模型预测的加药剂量整

体上低于实际投加量,但依然能够将余氯质量浓度

稳定控制在 0. 5 ~ 0. 7
 

mg / L,实现有效消毒的同时,
避免过量投加。 进一步统计结果表明,模型在保持

水质安全的前提下,前加氯投加量减少约 11. 05%,

后加氯减少约 5. 26%,显示出良好的节药潜力与控

制效率。 图 5(b)、图 5(c)和图 6(b)、图 6(c)分别

展示了 LSTM 和 XGboost 对前加氯和后加氯剂量的

预测结果。 LSTM 模型在前加氯与后加氯预测上的

MAPE 分别为 0. 96% 与 1. 22%, XGboost 模型为

0. 92%与 0. 90%。 输出曲线与真实加药曲线具有较
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图 5　 不同模型前加氯浓度预测结果

Fig. 5　 Pre-Chlorination
 

Dosing
 

Concentration
 

Predictions
 

by
 

Different
 

Models

高的重合度和同步性。 这说明,它们能够从数据中

捕捉到一定的加药行为规律,在工况较为稳定的时

间段,其预测效果具有一定参考价值。 但是这两类

模型在面对复杂工况变化、突发水质扰动或加药突

变点时,预测值易出现响应滞后、过度拟合等问题,
表现出较差的泛化能力和控制稳定性。 其预测结果

虽然贴近人工操作轨迹,但无法基于目标余氯浓度

进行动态调整,导致加药策略趋于保守或冗余,缺乏

节药意识和调控效率。 相比之下,本文提出的模型

不仅能够有效预测符合控制需求的加药策略,而且

能在确保余氯浓度保持在合理范围内的同时,显著

降低加药总量,体现出更强的节药能力和实际可

行性。
4　 结论
　 　 本文提出一种控制器嵌入 Transformer 的加药

与余氯控制模型,整体采用“编码器-控制器-解码

器”结构。 该模型结合水质历史状态与控制目标,
设计融合区间惩罚与命中率引导机制的复合损失,
实现余氯控制与加药策略优化。 本文模型总参数量

约为 6. 1×105,权重文件大小约为 2. 43
 

MB,属于轻

量级结构。 在推理阶段,模型仅需执行一次前向传

播,计算复杂度较低,可在普通工控机或嵌入式设备

上快速响应。 结合水厂实际运行数据的采样间隔为

1
 

min,模型的推理速度远快于控制周期,能够满足

加氯—余氯联动控制的实时性要求。 在真实水厂数

据上,于相同的数据划分与特征集条件下,与 LSTM
和 XGBoost 等预测导向基线进行对比评估。 试验结

果表明,所提方法在控制导向指标上显著优于基线:
测试集余氯命中率为 100%,加药策略波动性的标

准差为 0. 004
 

6
 

mg / L,平均节药率约为 7. 25%,
 

年

运行成本下降约 11. 6 万元。 在满足余氯达标的前

提下,模型能够输出更平稳且更经济的加药策略。
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图 6　 不同模型后加氯浓度预测结果

Fig. 6　 Post-Chlorination
 

Dosing
 

Concentration
 

Predictions
 

by
 

Different
 

Models

相较于“先预测加药量再间接影响余氯”的传统路

径,本文方法在满足水质安全要求的同时,生成更平

稳、更节省的加药方案,为水厂智能加药控制提供有

效技术支撑。
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