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摘　要　为了解决混凝投药预测过程中的小样本问题，提出基于 K-Means聚类和集成学习的 PAC投加量预测方法。首
先，根据原水浊度和水温 2个特征采用 K-Means聚类将水质分为 3类，利用分层抽样从 3类水质数据中抽取训练集和
测试集；其次，基于 Bagging集成学习算法，构建由支持向量机、随机森林、Adaboost、GBDT、Catboost、XGBoost
和 LightGBM共 7种学习器组成的 PAC投加量集成预测模型 (KM-Bagging)；最后，以银川市某给水厂 2021—2022年
的运行数据为例进行验证。结果表明，KM-Bagging模型对小样本的 PAC投加量具有较高预测精度，R2 超过 0.8，
MAPE小于 5%。采用 6个月和 9个月的日监测数据预测 PAC投加量，适合数据监测时间短、精度要求不高的情况，
预测结果可为原水水质发生突变时的 PAC投加量调整提供参考。采用 1年的日监测数据预测 PAC投加量，预测精度
能够满足工程应用的要求，可为水厂实际 PAC投加提供辅助指导。研究结果对小样本数据下的混凝药剂投加建模与预
测具有参考价值。
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混凝是水处理中应用最广泛的技术之一，混凝药剂投加量的控制是影响混凝效果、提升出水水质的关

键。实现对混凝过程药剂投加量的快速准确预测对于给水处理厂节约运行成本和控制水质安全稳定具有重要

意义[1]。

传统的混凝药剂投加量控制多采用烧杯试验法和经验目测法[2]，具有时间滞后和受人为干扰大等特

点[3]，且伴有化学试剂的二次污染等问题。随着人工智能技术的发展，由数据驱动的机器学习模型被广泛应

用于混凝投药量预测。张凯[4] 提出多模型 Stacking与时序特征的混凝剂投加量预测方法，并利用水厂运行

3年的 15×104 条数据进行验证。LIN等[5] 在时间序列模型的基础上引入了图注意力网络，对水厂 11年的

6×104 条数据进行学习和预测。刘洪波等[6] 提出贝叶斯优化 BP神经网络的混凝剂加药量预测方法，并以华

东地区某给水厂的 31×104 条数据进行建模和验证。以上研究均为基于长时间序列和充足的样本数据量开展

的。然而，由于数据采集方式和传感器设备测量精度的限制，许多水厂从实际运行或者模拟实验中获取的数

据量往往难以满足机器学习模型的大数据要求[7-9]，这导致所建立预测模型的精度较低，无法指导实际工艺运

行。同时，混凝药剂投加量受温度和原水水质的季节性变化影响大，冬季低温和夏季高浊度时水处理难度增

大，对混凝剂的需求量相比其他时期也有所增加[10-11]。极端天气变化和水位升高会导致水体浊度增加，为达

到快速降浊的目的，混凝剂投加量也会相应增加[12]。对不同水质条件数据进行分类建模与预测有助于提高药

剂投加量的预测准确度，然而已有的研究很少在模型构建过程中考虑不同水质条件的影响。

集成学习能够将若干学习器组合得到更全面的学习器，在提高小样本预测的泛化能力问题方面具有良好

的表现[13-14]。K-Means聚类是一种无监督学习算法，能够根据指定特征将数据划分为若干类别[15]。因此，为

了提高小样本数据下混凝投药量的预测精度，本研究提出一种 K-Means聚类结合集成学习的混凝投药量预测
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方法。根据原水水质特征进行数据分类，结合分类结果采用分层抽样划分测试集和训练集，利用 Bagging方
法构建包含多种学习器的 PAC投加量集成预测模型，并与其他常用模型进行对比分析。研究结果可为小样
本数据下的水厂混凝投药量的建模与预测提供参考。 

1    材料与方法
 

1.1    数据来源

本研究所采用数据来源于银川市某给水厂，水源为黄河宁夏段，经水库调蓄后的出水作为水厂原水。水
厂采用高效絮凝沉淀池和翻板滤池的组合净水工艺，采集了 2021年 12月—2022年 12月的水质日检测数
据，水厂工艺流程和数据采集点如图 1所示。选取 PAC投加量为预测目标，原水浊度、原水 pH值、水
温、流量、出水浊度和 PAM投加量 6个指标为影响变量。
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图 1    工艺流程和数据采集点

Fig. 1    Processes and data collection points
 
 

1.2    数据预处理

由于数据采集过程中存在人为检测误差和药剂投加系统故障等特殊情况，因此原始数据集中存在异常值

和缺测值，需进行预处理以便后续构建模型。预处理主要包括以下内容：1) 采用 3σ准则[16] 剔除各变量中的

异常值；2) 对于数据缺值，利用各变量缺值前后各 3日数据的平均值进行替代；3) 采用最大最小值归一化

法[5] 对各变量进行归一化处理，消除量纲的影响。经预处理后，得到有效数据共 1 095组。 

1.3    预测模型构建

PAC投加量预测模型的构建是基于预处理后的数据集开展的，主要包括数据集划分和集成学习 2个步

骤，具体流程如图 2所示。

1) 数据集划分。为了使模型在训练阶段能够掌握更全面的加药量规律，对预处理后的数据先进行水质分

类，再进行样本划分。K-Means聚类是一种常用于无标签数据分类问题的无监督学习算法，能够通过不断迭

代调整聚类中心，使得损失函数最小，最终将数据划分为 K类。具有时间效率高、可解释性强、可指定聚类

类别数等特点。首先，采用 K-Means聚类根据原水浊度与水温 2个特征对水质分类，类别数根据肘部法

则[17] 确定；其次，采用分层抽样方法按照 80%∶20% 的比例将预处理后的数据划分为训练集和测试集，具体

方法为从各类水质数据中各抽取 80% 组成训练集，其余 20% 组成测试集。在小样本数据中，相比于传统的

随机抽取划分方式，先分类后分层抽样的方法可以指定将包含不同规律的水质数据均匀划分，使模型在有限

的样本中获得更全面的训练效果。

2) 集成学习。集成学习是一种将多个学习器组合得到一个性能更好的学习器的方法，常见的集成学习可

以分为 Bagging、Boosting和 Stacking[13]。其中，Bagging方法的原理是利用自助抽样法抽取若干数据子

集，在各子集上分别训练学习器，取各学习器的预测均值作为最终预测结果。Bagging方法能够实现各学习

器间的优势互补，有效降低测试误差[18]。学习器类型的选择是也影响集成学习效果的重要因素，选择准确度

高且差异性大的学习器具有更好的集成预测效果[19]。

采用自助抽样法有放回地从训练集中抽取 7个数据子集。选择支持向量机 (Super Vector Machine,
SVM)、随机森林 (Random Forest, RF)、Adaboost、GBDT、Catboost、XGBoost和 LightGBM共 7种学习

器进行集成。SVM在解决小样本、非线性和高维模式识别问题中有良好的效果 [20]。RF、Adaboost、
GBDT等其他 6种学习器均为树类集成学习算法，对缺失值和噪声具有鲁棒性，同时对稀疏矩阵也具有良好

的处理能力[21-23]。取 7种学习器的预测平均值作为 KM-Bagging模型对 PAC投加量的最终预测结果。 
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1.4    效果评价

选取 R2、均方根误差 (RMSE) 和平均相对误差 (MAPE) 3种误差指标评价对 PAC投加量的预测效果。

R2 越接近 1，RMSE越接近 0，MAPE越接近 0，预测效果越好。3种指标的计算见式 (1)~式 (3)。

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− fi)2

n∑
i=1

(
fi− f̄i

) (1)

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− fi)2 (2)

MAPE =
100%

n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣yi− fi

fi

∣∣∣∣∣ (3)

f̄i式中：yi 为预测值；fi 为实际值； 为实际值的均值。 

2    结果与讨论
 

2.1    研究数据分布

本研究共采集混凝过程的原始数据 1 095组，其中原水 pH值数据缺失率为 5%，其他变量数据均完

整。经数据预处理后各变量的变化范围如表 1所示。流量和其他变量的数据量级相差较大，因此将所有变量

值归一化至 [0, 1]内。归一化后各变量的分布情况如图 3所示，其中原水 pH值和流量近似为正态分布。原

水 pH值围绕 8.34变化，属于弱碱性水质。进水流量主要稳定在 2 005 m3 左右，机组启闭过程是小流量数

据的主要来源，水库上水和黄河汛期是导致流量增加的主要原因。原水浊度和出水浊度的分布具有一致性，

均为正偏态分布，整体以低浊度为主。原水水温与其他变量均不同，具有鲜明的高温和低温特征，原水冬季
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图 2    模型构建流程

Fig. 2    Process of model construction
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最低温接近 0 ℃，全年超过 30% 以上的水温数据大于 20 ℃。PAC与 PAM投加量的分布也具有较高的相似
性。常规情况下，PAC和 PAM的投加量分别在 2.4和 0.1 mg·L−1 左右。冬季低温和夏季浊度升高时水处理
难度增加，PAC和 PAM的投加量分别提高至 2.7和 0.12 mg·L−1 左右。 

2.2    数据集划分结果

根据肘部法确定将水质划分为 3类，聚类结果如图 4所示。第Ⅰ类水质占比为 45.5%，特点为高温
( (17.5±7.0) ℃) 低浊度 ( (11.0±7.4) NTU) ，产生原因为夏秋季温度升高；第Ⅱ类水质占比为 48.5%，特点为
低温 ( (6.8±5.8) ℃) 低浊度 ( (8.9±7.5) NTU) ，主要分布在冬季和春季融冰期；第Ⅲ类水质占比为 6.0%，特

点为高温  ( (17.3±7.3)  ℃) 高浊度  (  (31.9±13.2)
NTU) ，主要是由黄河汛期以及水库上水导致的水
量增加和浊度上升造成的。

预处理后的数据共 1 095组，根据水质分类结
果分层抽取训练集和测试集，具体结果如表 2所
示。训练集共 876组数据，其中包含第Ⅰ类
398组、第Ⅱ类 425组、第Ⅲ类 53组。测试集共
219组数据，其中包含第Ⅰ类 100组、第Ⅱ类
106组、第Ⅲ类 13组。 

2.3    KM-Bagging 模型的 PAC 投加量预测结果

KM-Bagging模 型 及 其 内 部 各 学 习 器 对
PAC投加量的预测结果如表 3所示。可以发现

 

表 1  预处理后各变量的变化范围

Table 1  The range of changes in each variable after preprocessing

原水浊度/NTU 原水pH值 水温/ ℃ 流量/m3 PAM投加量/(mg·L−1) 出水浊度/NTU PAC投加量/(mg·L−1)

23.2±21.8 8.34±0.28 12.8±11.8 2 005±1 205 0.10±0.06 1.7±1.5 2.62±0.88
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Fig. 3    Normalized distribution of variables
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Fig. 4    Scatterplot of K-Means clustering results
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KM-Bagging模型的预测精度优于其他学习器，预
测 R2 超过 0.8。7种学习器的训练集预测 R2 均超
过 0.9、MAPE均小于 2%，表明各学习器在训练
过程中充分拟合了 PAC投加量与其影响变量间的
关系。但测试集的预测误差均有较明显增加，这说
明训练过程中各学习器对加药量规律均存在过度拟
合问题，即将部分数据对应的局部规律当做通用规
律进行学习和保存，导致测试集数据无法完全匹
配。KM-Bagging模型通过取均值的方式弱化了学
习器各自训练的局部规律，提高了对测试集数据的
适应性。相比其他 7种学习器，KM-Bagging模型
的预测 R2 平均提高了 10%、MAPE平均降低
9%、RMSE平均降低 14%。此外，除 SVM外的
6种学习器均为由若干决策树组成的集成算法，其
测试集预测精度均未超过 KM-Bagging模型。这
是因为 KM-Bagging模型集成了不同类型的学习
器，相比由单一决策树组成的集成模型更能发挥各
学习器的优点，更全面地学习加药量规律。

为了探究水质分类对与提高 PAC投加量预测
精度的影响，比较了采用 K-Means聚类和随机抽
取 2种数据集划分方式的 PAC投加量预测结果。
如图 5所示，随机抽取划分方式的 PAC投加量预
测效果较好，R2 为 0.78。经过 K-Means聚类重新

划分数据集后，预测精度进一步提高。相比于随机抽取划分方式，聚类后的测试集 R2 提高了 5%，MAPE降
低了 3%，RMSE降低了 5%。由图 5还可以发现，当 PAC投加量为 2.5~3.0 mg·L−1 时，随机抽取情况下的
预测 PAC投加量高于实际值，而 K-Means聚类情况下二者则较为接近。这是由于该部分 PAC投加量数据
与聚类后的第Ⅲ类水质相对应，随机抽取划分方式未考虑到第Ⅲ类水质数据占比小的特点，将其过多或过少
地分配给训练集。当第Ⅲ类水质数据过多地分配给训练集时，模型在测试集上可能表现为过拟合。相反地，
过少地分配给训练集时则表现为学习能力不足即欠拟合。K-Means聚类能够将 3类水质按照各自占比分配给
训练集和测试集，平衡训练和测试误差，防止过拟合和欠拟合问题的出现。

 

表 2  数据集划分结果

Table 2  Results of data set partitioning

水质类别 数据量占比/% 训练集数据量/组 测试集数据量/组

Ⅰ 45.5 398 100

Ⅱ 48.5 425 106

Ⅲ 6.0 53 13

 

表 3  PAC 投加量的预测结果对比

Table 3  Comparison of the prediction results of PAC dosage

模型
训练集 测试集

R2 MAPE RMSE R2 MAPE RMSE

SVM 0.94 1.56 0.067 0.70 5.07 0.164

RF 0.95 1.86 0.060 0.70 5.14 0.169

adaboost 1.00 0.01 0.002 0.74 4.04 0.156

GBDT 0.99 0.27 0.008 0.77 4.35 0.145

Catboost 0.97 1.54 0.049 0.76 4.79 0.151

XGBoost 0.99 0.30 0.011 0.76 4.42 0.147

LightGBM 0.97 1.35 0.032 0.74 4.79 0.153

Bagging — — — 0.78 4.36 0.141

KM-Bagging — — — 0.81 4.23 0.134
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图 5    不同数据集划分方式的 PAC 投加量预测结果对比

Fig. 5    Comparison of PAC dosage prediction results with different dataset partitioning methods
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整体而言，KM-Bagging方法对 PAC投加量
预测精度较高，能够满足工程应用要求。其中，
K-Means聚类能够有效提取样本数据的水质特征
并分类，通过重新划分数据集的方式提高模型对加
药量规律的训练拟合效果。 

2.4    不同样本数据量的 PAC 投加量预测结果

在实际数据采集过程中，由于设备、检测条
件等客观因素的限制，可获取的数据量有限。有研
究表明，样本的数据量与模型预测精度呈正相
关[21]，数据量稀疏是导致模型预测精度低的主要原
因之一[24]。因此，为了探究 KM-Bagging模型在
不同长度样本数据下的预测效果，对 100%
(1 095组) 、75% (821组) 、50% (548组) 和 25%
(274组) 共 4种不同长度数据集的 PAC投药量进
行预测，并与 BP神经网络、RBF神经网络、
RF及 SVM等 4种常用模型进对比，预测结果如
表 4和图 6所示。

由表 4可以发现，在 4种不同数据集长度
下，预测精度排序由高到低依次为 KM-Bagging
模型>RF>SVM>RBF神经网络>BP神经网络。相
比其他模型，KM-Bagging模型的预测 R2 平均提
高 25%，MAPE平均降低 18%，RMSE平均降
低 12%，说明 KM-Bagging模型对不同规模数据
集的 PAC投加量均具有良好的预测效果。通过与
阎有运等[25]、庹婧艺等[26] 及伊学农等[27] 的研究结
果对比，在相同规模数据集下，KM-Bagging模型
对于混凝投药量的预测精度高于自适应神经模糊推

理系统 (ANFIS)、GA-BP及单一神经网络等模型。KM-Bagging模型在所有长度数据集下的预测 R2 均大于
0.5，MAPE均小于 10%，RMSE均小于 0.2。随着数据集长度的减小，预测精度也随之降低。由图 6可以
看出，在不同数据集长度下，当实际 PAC投加量小于 2.5 mg·L−1 时，KM-Bagging模型的大部分预测值高
于实际值；当实际 PAC投加量大于 2.5 mg·L−1 时则相反，且该现象随着数据集的减小更加明显。这是因为
KM-Bagging模型在小样本数据上更容易学习局部规律，而随着数据量及其所包含信息量的增加，PAC投加

 

表 4  不同长度数据集下的 PAC 投加量预测结果对比

Table 4  Comparison of PAC dosing prediction results under
different length data sets

数据集长度 模型 R2 MAPE RMSE

100%

KM-Bagging 0.81 4.23 0.134

BP 0.42 16.70 0.226

RBF 0.50 5.84 0.183

SVM 0.71 4.49 0.147

RF 0.77 4.18 0.135

75%

KM-Bagging 0.69 5.07 0.156

BP 0.54 6.37 0.192

RBF 0.51 6.33 0.185

SVM 0.63 5.33 0.169

RF 0.65 5.24 0.156

50%

KM-Bagging 0.64 5.73 0.168

BP 0.41 6.73 0.189

RBF 0.40 6.52 0.198

SVM 0.58 6.32 0.166

RF 0.60 6.01 0.168

25%

KM-Bagging 0.52 6.48 0.198

BP 0.41 7.21 0.234

RBF 0.42 6.89 0.217

SVM 0.47 6.58 0.213

RF 0.47 6.56 0.208
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量与水质变量间的完整规律才逐渐被模型掌握。

100% 长度的数据集为水厂运行 1年的实际产生数据，75%、50% 和 25% 长度的数据集则分别对应

9个月、6个月和 3个月的实际产生数据量。对 KM-Bagging模型在不同长度数据集的预测效果分析可以发

现，当使用 25% 长度数据集时，PAC投加量的预测 R2 为 0.52，无法反映加药量变化规律；当使用 50% 和

75% 长度数据集时，预测 R2 均大于 0.6，MAPE均小于 6%，能够较准确预测 PAC投加量变化趋势。当使

用 100% 长度数据集时，预测 R2 均大于 0.8，MAPE小于 5%，能够完整地反映不同水质条件下的 PAC投

加量变化规律。因此，采用 6个月和 9个月对应的日监测数据预测 PAC投加量，适合数据监测时间短、精

度要求不高的情况，预测结果可为原水水质发生突变时的 PAC投加量调整提供参考。采用 1年的日监测数

据预测 PAC投加量，能够满足工程应用的精度要求，可作为辅助参考为水厂日常运行的 PAC投加提供指导。 

3    结论

1) 选取原水浊度、原水 pH值、水温、流量、出水浊度和 PAM投加量 6个指标作为 PAC投加量的影

响变量，采用 K-Means聚类和集成学习方法构建了基于 KM-Bagging的 PAC投加量预测模型。分析结果表

明，KM-Bagging模型在小样本数据上具有良好的预测精度，预测 R2 超过 0.8，MAPE小于 5%，RMSE小

于 0.15。
2) KM-Bagging方法在不同长度的样本数据集上均具有良好的预测效果。采用 6个月和 9个月对应的日

监测数据预测 PAC投加量，适合数据监测时间短、精度要求不高的情况，预测结果可为原水水质发生突变

时的 PAC投加量调整提供参考。采用 1年的日监测数据预测 PAC投加量，预测结果能够满足工程应用的精

度要求，可为水厂实际 PAC投加提供辅助指导。
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Research  on  coagulation  dosing  prediction  based  on  K-Means  clustering  and
ensemble learning under small sample data
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Abstract     A PAC dosage  prediction  method  was  proposed  to  address  small  sample  size  issues  in  coagulant
dosage prediction. The method was based on K-Means clustering and ensemble learning. Firstly, Water quality
was divided into three categories using K-Means clustering based on raw water turbidity and water temperature.
The training and test sets were then extracted from the data using stratified sampling. Secondly, a PAC dosage
ensemble prediction model (KM-Bagging) was constructed based on the Bagging ensemble learning algorithm.
The model consisted of seven learners: Support Vector Machine, Random Forest, Adaboost, Gradient Boosting
Decision  Tree,  Catboost,  XGBoost,  and  LightGBM.  The  method  was  validated  using  operational  data  from a
water supply plant in Yinchuan City from 2021 to 2022. The results  showed that  the KM-Bagging model had
high prediction accuracy for small sample sizes, with an R2 exceeding 0.8 and MAPE less than 5%. When 6- and
9-month  daily  monitoring  data  were  used  to  predict  PAC  dosing,  the  model  was  suitable  for  cases  where
monitoring time was short and high accuracy was not required. The predicted results can be used as a reference
for  adjusting  the  PAC dosage when there  was  a  sudden change in  raw water  quality.  When one year  of  daily
monitoring data was used to predict PAC dosing, the prediction accuracy met the requirements for engineering
applications  and  provided  auxiliary  guidance  for  actual  PAC dosage  in  water  treatment  plants.  The  results  of
study can provide reference value for modeling coagulant dosage prediction with small sample data.
Keywords     coagulation  dosage  prediction;  small  sample  data;  Bagging  ensemble  learning;  K-Means
clustering
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