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摘 要： 选取合肥市某给水厂运行数据，使用相关系数法进行筛选后，选取流量、浊度、耗氧

量、pH和水温作为预测模型的输入参数，利用多层变分模态分解（VMD）算法捕捉数据信息，通过遗

传算法（GA）优化BP神经网络权重和偏置，建立基于VMD-GA-BP神经网络的给水厂混凝剂投加量

预测模型。该模型评价指标平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）、平均绝对百分比误差

（MAPE）均低于单层VMD-GA-BP模型、输入参数未经多层VMD分解的GA-BP模型和未利用GA优

化的VMD-BP模型，相比单层VMD-GA-BP模型，MAE下降37.26%、RMSE下降36.19%、MAPE下降

2.44%；与GA-BP模型相比，MAE下降27.03%、RMSE下降23.94%、MAPE下降1.43%；与VMD-BP模

型相比，MAE 下降 40.99%、RMSE 下降 41.47%、MAPE 下降 2.83%。结果表明，多层 VMD 算法与 GA
的参与提高了模型预测的准确性和稳定性，模型能有效拟合混凝剂投加量变化趋势。
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Abstract： The operational data of a water supply plant in Hefei were selected and screened using 
correlation coefficient method. Flow rate, turbidity, oxygen consumption, pH, and water temperature were 
identified as input parameters for the prediction model. Data characteristics were extracted using multi‑ 
layer variational mode decomposition (VMD) algorithm, while genetic algorithm (GA) was employed to 
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optimize the weights and biases of the back propagation (BP) neural network. Consequently, a prediction 
model for coagulant dosage in a water supply plant based on VMD-GA-BP neural network was 
successfully established. The mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE), and mean 
absolute percentage error (MAPE) of the model evaluation indices were significantly lower than those of 
the single‑layer VMD-GA-BP model, the GA-BP model without multivariate VMD decomposition of 
input parameters, and the VMD-BP model without GA optimization. Specifically, compared to the single‑ 
layer VMD-GA-BP model, the MAE, RMSE and MAPE decreased by 37.26%, 36.19%, and 2.44% 
respectively. Compared with the GA-BP model, the MAE, RMSE and MAPE was reduced by 27.03%, 
23.94%, and 1.43% respectively. Compared with the VMD-BP model, the MAE, RMSE and MAPE was 
reduced by 40.99%, 41.47%, and 2.83% respectively. The integration of multi‑layer VMD algorithm and 
GA enhances both the accuracy and stability of model predictions, allowing the model to effectively 
capture the changing trend of coagulant dosage.

Key words： coagulant dosage;    variational mode decomposition (VMD);    genetic algorithm 
(GA);  back propagation (BP) neural network

投加混凝剂可去除原水中悬浮固体颗粒及藻

类，其投加量直接影响给水厂出水水质和运行成

本。目前，给水厂通常依靠烧杯试验来确定混凝剂

投加量，无法根据水质变化精准投加。因此，在确

保水质达标的前提下，寻求混凝剂最佳投加量是当

前给水行业的重要研究方向。

韩梅等［1］在预测混凝剂投加量时，将预测模型

与水厂智慧管控平台相融合，实现了混凝投药的自

动化控制。詹咏等［2］根据给水厂原水水质等情况，

建立了反映助凝剂投加量、混凝剂投加量等多指标

的数学模型。庹婧艺等［3］将粒子群优化的径向基函

数（RBF）神经网络应用于混凝剂投加量预测，建立

的模型具有良好的泛化能力。白桦等［4］引用神经网

络预测理论，构建了混凝剂投加量预测模型，并以

水厂运行数据进行验证，体现了模型的自学习性和

适应性。Oladipupo等［5］依据进水水质的影响因素，

建立线性回归与机理模型，有效提高了投药精度。

刘旺等［6］采用了遗传算法（GA）优化的反向转播

（BP）神经网络预测水厂混凝剂投加量，平均绝对误

差为 3. 78 mg/L，模型具有一定的参考价值。但这些

应用均未考虑水质指标波动对混凝剂投加量预测

产生的影响，如不进行适当处理，水质波动会导致

预测模型精度下降。

笔者以合肥市某给水厂作为研究对象，采集原

水日流量、浊度、耗氧量、pH、水温、沉淀池出水浊度

和混凝剂投加量等数据，利用变分模态分解（VMD）

算法进行数据预处理，并通过遗传算法优化BP神经

网络参数，建立 VMD-GA-BP 预测模型，旨在确保

水质达标的同时实现混凝剂精准投加，为给水厂优

化运行提供新思路。

1 给水厂数据处理与分析给水厂数据处理与分析

1. 1　原水水质指标的重要性

在给水厂实际生产中，原水各项水质指标对混

凝过程有不同程度的影响，若将所有影响因素作为

输入层的影响因子，对混凝剂投加量影响较小的因

子可能会干扰模型的精度与泛化性，因此在收集到

给水厂 2023年 10月—2024年 3月的运行数据后，对

7种常规水质参数进行相关性分析。

由于各项水质指标有不同的计量单位，在量纲

和数据尺度上存在差异，需将不同范围、不同单位

的数据进行统一以便于比较［7］。在分析前使用最

大-最小归一化来处理原始数据，见式（1）。

x' = x - xmin
xmax - xmin

（1）
        式中：x 为水质参数原始值；xmin 为原始水质参

数的最小值；xmax 为原始水质参数的最大值；x'为将

水质参数原始值映射为区间［0，1］的值。

归一化后的数据需要进行皮尔逊（Pearson）相

关性系数分析，该方法是一种能够准确评价两个数

据序列之间相关程度的统计学方法。Pearson 系数

绝对值越大，代表参与计算的两个指标的相关程度

越强，这在数据相关性分析领域应用极为广泛。计
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算原水各项水质指标与混凝剂投加量之间的皮尔

逊系数，结果如图 1所示［**表示皮尔逊系数置信度

（双侧）≤0. 01，相关性显著］。可以看出，混凝剂投

加量与流量、浊度、耗氧量、pH、水温相关性显著。

给水厂混凝剂投加量预测模型选取这 5 个指标作为

BP神经网络输入值的维度，混凝剂投加量作为输出

值的维度。
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图1　Pearson相关性热力图

Fig.1　Pearson correlation heatmap

1. 2　基于VMD算法的数据多层分解

VMD算法是一种自适应、完全非递归的分解算

法。本研究对给水厂混凝剂投加量预测模型的输

入指标进行了多层VMD分解，进一步分解低频分量

并保留高频分量。低频分量分解提取更加细致的

趋势信息，可有效去除低频噪声，提高信号的平滑

度和稳定性。同时保留高频分量中的细节信息，使

得模型能够捕捉原始信号中的短期波动和小尺度

特征。通过对输入指标进行多层VMD分解，不仅能

优化特征提取和信号处理过程，而且在后续的模型

训练中，有利于提高模型的预测准确性和泛化能

力，从而实现对混凝剂投加量的精准预测。

在 VMD 算法中，关键在于建立和解决变分问

题，建立的变分约束问题见式（2）、（3）。
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s. t. ∑
k = 1

K

uk = f  （3）
        式中：uk 为第 k个模态分量；ωk 为对应分量的中

心频率；f为原始信号；δ ( t)为狄拉克函数；s. t. 表示

约束条件，确保所有分解后的模态分量之和等于原

始信号；j为虚数单位；t为时间。

引入拉格朗日乘子 λ 和二次惩罚因子 α，转化

为无约束的变分问题，见式（4）。
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利用交替方向乘子方法对上式中的 uk、ωk、λ进

行更新，见式（5）~（7）。
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ûi ( )ω + λ̂n( )ω
2

1 + 2α ( )ω - ωn
k

2 （5）

ωn + 1
k = ∫0

∞
ω || ûn + 1
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定义迭代停止条件见式（8）。

∑
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        式中：e为收敛误差。

本研究采用多层VMD分解，共三层分解。针对

输入信号，第一层分解首先产生两组特征分量，即

低频特征分量和高频特征分量。第二层分解采用

相同的方法，对前一层的低频分量进行进一步的分

解，得到低、高频两种分量。第三层再将前一层的

低频分量进行分解，得到低、高频两种分量。保留

第一层和第二层的高频分量，以及第三层的两个特

征分量。当这四个分量排列顺序不同时，模型会有

不同的预测结果，经反复试验，排序方式为：第三层

的低频分量、第三层的高频分量、第一层的高频分

量、第二层的高频分量，这种排序方式有助于模型

更好地捕捉和利用数据信息，以提高模型预测的精

度。VMD 各参数设置如下：惩罚参数 α=180；模态

数 K=2；初始化方式 initial=1（均匀初始化模态频率

中心）；收敛判据 r=10-7。

2 VMD-GA-BP模型建立模型建立

2. 1　BP神经网络模型与GA优化

利用Pearson相关系数法筛选后的数据，在经多
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层 VMD 算法处理后，采用 GA 优化 BP 模型，搭建

VMD-GA-BP 神经网络模型。模型框架如图 2 所

示，其运算流程如图3所示。 

BP 神经网络是目前最常用的一种神经网络模

型，其由输入层、隐含层和输出层构成，每一层根据

实际需要，其节点数各不同［8］。模型样本使用VMD
分解后随机排列的 183 组数据，其中 30%作为测试

样本，不参与模型训练。测试集对于模型来说是全

新的数据，通过测试集在模型上的表现，可以评估

模型的泛化能力，确保模型不会出现过拟合。在隐

含层层数选择上，设置隐含层层数为一层，输入数

据在经 VMD 分解以后，输入层的神经元数量为 20
个，隐含层神经元数量经调试以后设置为 6个，输出

层神经元数量为1个。在模型训练过程中学习速率为

0. 01，训练次数最大值为1 000 次，期望误差为0. 000 1，神
经网络训练函数选用Levenberg-Marquardt算法。

GA是一种基于自然选择和遗传机制的优化算

法，适用于解决复杂的优化和搜索问题。通过模拟

生物进化过程中的选择、交叉和变异等机制，GA能

够不断优化解的集合，从而在多峰值搜索空间中找

到全局最优解。使用 GA 对 BP 神经网络中输入层

到隐含层的权重、隐含层到输出层的权重以及隐含

层和输出层的偏置参数进行了优化，其具体步骤

如下：

①    实数编码和初始化种群

通过实数编码将 BP神经网络中需要进行优化

的权重和偏置参数编码成一个实数向量（染色体），

编码长度见式（9）。

m = h × i + h × j' + j' + h （9）
        式中：m 为染色体的编码长度；i为输入层节点

数；j'为输出层节点数；h为隐含层节点数。

在遗传算法中，种群是由多个个体（也称为解）

组成的集合，在算法开始时，需要初始化一个种群。

本研究初始种群规模设置为 60，初始化参数范围设

置为（-3，3），随机生成一组初始解。

②    适应度函数和最大进化代数

适应度函数在 GA 优化 BP 神经网络权重和偏

置参数的过程中起着至关重要的作用。它用来评

估每个候选解，即神经网络的权重和偏置组合的性

能，从而在搜索空间中找到最优的权重和偏置

参数［9］。
在本研究中，以训练集和测试集均方误差

（MSE）的平均值作为适应度函数。首先计算训练集

和测试集的均方误差，然后对每个均方误差取平方

根，最后再取两个值的平均值。这种方法可以平衡

模型在训练集和测试集上的性能，避免模型出现过

拟合或者欠拟合现象。适应度函数见式（10）。

error = MSEtrain + MSEtest2 （10）
        式中：MSEtrain为训练集的均方误差；MSEtest为测

试集的均方误差。

最大进化代数是 GA 中的一个重要参数，它限

制了算法运行过程中进行的最大迭代次数。为确

保 GA 在合理的时间内对 BP 神经网络的权重和偏

置参数进行充分优化，找到高质量的解，经多次调

试，最大进化代数设置为90。
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图3　VMD-GA-BP模型运算流程

Fig.3　Computational process of VMD-GA-BP model
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Fig.2　Schematic diagram of VMD-GA-BP model 
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③    选择、交叉和变异

在每一代中，GA通过选择、交叉和变异等操作

生成新一代种群。选择操作采用余数随机采样从

当前种群中挑选出适应度较高的个体，以生成下一

代种群；交叉操作在这些被选中的个体之间进行信

息交换以产生新的解；而变异操作则在种群中引入

一些随机性以保持种群的多样性。交叉概率设为

0. 9，变异概率设为 0. 1。这些操作使得种群在每一

代中都朝着最终的优化目标进化。

2. 2　模型评价指标

为定量评价模型的预测精度，采用 4 种常用的

模型评价指标，分别为平均绝对误差（MAE）、均方

根误差（RMSE）、平均绝对百分比误差（MAPE）和决

定系数 R2。MAE、RMSE 和 MAPE 从预测值与真实

值之间的误差大小角度来评价模型预测的精度，其

值越小说明预测效果越好；R2是用于衡量回归模型

拟合效果的指标，其值越大说明预测效果越好。4
项指标分别按式（11）~（14）计算。
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        式中：yi为真实值；ŷ i为预测值；ȳ i为真实值的平

均值。

2. 3　模型表现与分析

采用 MATLAB 软件进行神经网络模型的搭建

和相应的遗传算法优化，模型 VMD-GA-BP 经训练

后，训练集决定系数 R2 为 0. 88，MAE 为 94. 05 kg，
RMSE为 146. 95 kg，MAPE为 4. 01%；测试集决定系

数R2为 0. 90，MAE为 98. 99 kg，RMSE为 127. 42 kg，
MAPE为 4. 53%。模型训练集和测试集的R2都接近

1，表明模型的拟合效果好，并且在测试集上的表现

略优于训练集，说明模型没有过拟合，具有良好的

泛化能力。模型 VMD-GA-BP 预测运行结果表现

优秀，测试集的预测值与真实值平均绝对百分比误

差小于5%，模拟精度较高。

同时，为验证 GA 对模型的优化效果及数据预

处理阶段采用的多层VMD分解对模型的影响，采用

相同的建模方式建立了单层 VMD-GA-BP、VMD-
BP及GA-BP神经网络模型，预测效果如图4所示。

由图 4可以看出，单层VMD-GA-BP模型、未经

GA 优化过的 VMD-BP 模型和未使用 VMD 算法的

GA-BP 模型，这三种模型预测的总体误差较大，且

波动明显，对实际值的拟合能力差。而在数据处理

阶段采用多层 VMD 算法时，经 GA 优化过的多层

VMD-GA-BP 模型预测精度明显提高，各项指标都

有所下降（见表1）。

相比于单层 VMD-GA-BP 模型，多层 VMD-
GA-BP 模 型 的 MAE 下 降 37. 26%、RMSE 下 降

36. 19%、MAPE 下降 2. 44%；相比于未对模型进行

GA优化的VMD-BP模型，MAE下降 40. 99%、RMSE
下降 41. 47%、MAPE 下降 2. 83%；与未对输入数据

进行 VMD 预处理的 GA-BP 模型相比，MAE 下降

27. 03%、RMSE 下降 23. 94%、MAPE 下降 1. 43%。

可见，GA 与多层 VMD 算法对模型均起到了有效的

优化作用，多层 VMD-GA-BP 神经网络模型的预测

效果更加理想，稳定性和准确性更好，能很好地预

表1　模型间运行精度对比

Tab.1　Comparison of operational accuracy among 
models
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图4　各模型预测效果比较

Fig.4　Comparison of prediction performance among 
various models
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测给水厂混凝剂投加量。

3 结论结论

①    在对原水各项水质指标进行 Pearson 相关

性分析的基础上，选取流量、浊度、耗氧量、pH和水

温作为BP神经网络的输入参数，并对数据进行多层

VMD 分解，有效提取出了信号中的重要趋势信息，

去除了噪声，提高了信号平滑度和模型预测的准

确性。

②    利用 GA对 BP神经网络进行优化，经优化

的神经网络预测模型可获得最优权重与偏置。建

立用于给水厂混凝剂投加量预测的 VMD-GA-BP
神经网络模型，该模型的MAE为 98. 99 kg，RMSE为

127. 42 kg，MAPE为4. 53%，R²为0. 90。
③    相比于单层 VMD-GA-BP 模型、模型输入

指标未采用 VMD 算法的 GA-BP 模型与未使用 GA
优化的 VMD-BP 模型，搭建的多层 VMD-GA-BP 神

经网络模型预测精度更高，可为给水厂混凝剂投加

量预测提供有效参考。
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