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基于机器学习模型优化电凝聚法去除地下水中氟化物
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摘 要： 本研究提出一种基于机器学习的电凝聚工艺参数优化框架，用于高效去除地下水中

的氟化物。通过整合文献中收集的204个试验数据点，构建了涵盖反应条件与处理结果的多维数据

集，并系统比较了 6 种典型机器学习算法的预测性能。结果表明，XGBoost 模型在剩余氟浓度和能

耗的双重预测任务中表现最佳（R2test=0.76~0.89，MSEtest≤0.004 7），优于 KNN、SVR、RF、LightGBM 和 
MLP。基于 SHAP的特征重要性分析揭示，初始氟浓度、电解时间和电流密度是决定除氟效果的关

键因子，而电解时间、电流密度与阳极面积则主导能耗水平。进一步将训练良好的 XGBoost模型嵌

入快速精英多目标遗传算法（NSGA-Ⅱ），实现了“去除率最大化-能耗最小化”的多目标优化，获得

了多组帕累托前沿解。验证结果显示，模型预测值与实测值的相对误差在10%~25%之间。该框架

有效展示了数据驱动逆向设计的潜力，为电化学水处理工艺的智能化设计提供了新思路，提升了除

氟工艺的效率。
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Abstract： This study presented a machine learning‑based framework for optimizing the 

electrocoagulation (EC) process parameters to efficiently remove fluoride in groundwater. By integrating 
204 experimental data points collected from the literature, a multidimensional dataset encompassing 
reaction conditions and treatment results was constructed. The performance of six typical machine 
learning algorithms was systematically compared. The results showed that the XGBoost model performed 
the best in the dual prediction task of residual fluoride concentration and energy consumption (R2test=0.76-
0.89, MSEtest≤0.004 7), outperforming KNN, SVR, RF, LightGBM, and MLP. Feature importance analysis 
based on SHAP revealed that initial fluoride concentration, electrolysis time, and current density were the 
key factors determining fluoride removal efficiency, while electrolysis time, current density, and anode 
area dominated energy consumption levels. Furthermore, the well‑trained XGBoost model was integrated 
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into a non‑dominated sorting genetic algorithm (NSGA- Ⅱ) for multi‑objective optimization of removal 
rate maximization-energy consumption minimization, yielding multiple Pareto front solutions. 
Experimental validation showed that the relative error between model predictions and actual 
measurements ranged from 10% to 25%. This framework effectively demonstrates the potential of data‑ 
driven reverse design, providing new insights for the intelligent design of electrochemical water treatment 
processes, improving fluoride removal efficiency.

Keywords： groundwater; electrocoagulation; fluoride removal；    machine learning; 
parameter optimization

电凝聚（EC）工艺因其去除污染物高效、无需额

外化学药剂、设备简单且易于系统集成等优势，近

年来受到了广泛关注。已有研究表明，EC工艺能有

效去除包括氟化物、砷、磷酸盐以及多种有机和无

机污染物在内的各种污染物，并在实际水处理中展

现出良好的适用性［1-3］。为了实现 EC 工艺的高效、

经济运行，合理设计电解反应器并优化运行参数至

关重要。然而，EC的除氟效果与能耗水平受电流密

度、电解时间、pH、电极间距和电导率等条件的耦合

影响，如何在多变量条件下快速获得最优操作参

数，仍然是推广应用中的一大挑战。传统研究方法

通常依赖单因子试验、正交试验或中试等手段来确

定最佳运行条件，不仅耗时费力，还难以全面揭示

参数间的非线性关系，限制了 EC 技术在复杂水处

理场景中的应用。因此，亟须开发新的方法来突破

试验优化的局限，实现除氟工艺的高效与智能化。

近年来，机器学习（ML）作为一种数据驱动的建

模工具，在环境科学与工程领域展现出巨大潜力。

与传统依赖机理方程的模型不同，ML 能够从历史

数据中自动学习复杂的非线性关系，在污染物去

除、膜污染诊断以及工艺能耗评估等方面表现出了

出色的预测能力［4-5］。同时，将 ML与特征解释方法

（如 SHAP）相结合，能够提供高精度预测并揭示关

键操作参数对反应结果的作用机制，从而提升模型

的透明性与可解释性。因此，通过引入 ML 与多目

标优化，解决了传统试错方法的局限性，为EC除氟

工艺的高效设计与智能化发展提供了新思路。

1 材料和方法材料和方法

1. 1　数据集的清洗

从已发表的文章中收集了 EC 的反应条件（即

反应器类型、电极类型及其个数与面积、氟初始浓

度、电流密度、停留时间、电极间距、反应器体积和

pH），共 204 个试验数据点［6-30］，采用反应条件为输

入数据集， EC 出水氟浓度和能耗为输出数据集。

为减少单次随机划分带来的偶然性，采用 5折交叉

验证对模型进行训练与验证。将全部样本随机划

分为 5 个子集，每次选取其中 4 个子集作为训练集

用于模型训练，剩余 1个子集作为测试集用于评估

模型的泛化性能。该过程循环 5次，使每个子集均

作为测试集使用一次。最终，以 5折交叉验证所得

测试集均值作为模型预测的性能指标。

在机器学习建模前，数据预处理至关重要。首

先，使用 Spearman 相关性去除高相关性的特征，避

免冗余信息。接着，采用四分位距法（IQR）识别并

去除异常值。为了处理缺失值，使用公式法插补能

耗缺失值，条件估算插补反应器体积缺失值，其他

特征使用 K近邻插补（KNN）。对于分类特征，采用

one-hot 编码转换为数字形式。最后，计算 z-score
对输入特征和输出目标进行归一化和标准化，以优

化建模效果。

1. 2　ML模型的开发与评估

为了建立 EC过程反应条件与出水剩余氟浓度

和能耗的关系模型，采用KNN、多层感知机（MLP）、

随机森林（RF）、支持向量回归（SVR）、梯度提升决

策树模型（LightGBM）和极限梯度提升（XGBoost），

通过Python编程从 scikit-learn软件包中获得。数据

集划分采用 5折交叉验证。使用 optuna进行模型的

超参数调整。在超参数调整过程中，执行了 5折交

叉验证方法，以避免过度拟合。为了定量评估模型

性能，计算了决定系数（R²）和均方误差（MSE），以评

估模型预测的准确性。

1. 3　特征分析

ML模型是“黑箱”模型，为了解释 EC过程中输

入特征对目标输出的影响，将 SHapley 加性解释
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（SHAP）方法与ML相结合进行特征分析。SHAP方

法可以克服“黑箱”模型解释能力的不足，因为它能

够计算特征对模型输出的边际贡献，将全局预测分

解为局部特征，从而有助于理解这些输入特征如何

影响目标变量。

1. 4　参数优化与试验验证

为了研究ML模型在实际应用中的有效性并确

定电凝聚过程的最佳反应条件，本研究采用基于模

型的试验测试方法。为此，使用了广泛应用的优化

算法，即快速精英多目标遗传算法（NSGA-Ⅱ）。

NSGA-Ⅱ通过精英策略防止个体流失，将父代和子

代所有个体混合后进行非支配排序。

将基于出水氟浓度和能耗最小化的ML模型嵌

入到NSGA-Ⅱ中，给定污染物的初始浓度和目标约

束后，基于 ML 模型的多目标优化算法可搜索到最

佳反应参数，并得到帕累托前沿。为了验证优化结

果，选取帕累托前沿的8个解进行EC试验验证。

在本研究中，用于优化的适应度函数、目标函

数及约束条件分别如式（1）~（3）所示。

f ( inputs) = [FML,1,FML,2 ] = FML (inputs) （1）
min[FML,1,FML,2 ] = min[FML (inputs) ] （2）
LB i ≤ input i ≤ UB i，   i ∈（1, 2, …, n） （3）

        式中：FML 为用于关联输入和输出的 ML 模型；

FML，1和FML，2 为 ML模型的两个目标输出。这些输入

特征中的 7个是可控的，包括电流密度、阳极面积、

电极间距、反应器体积、pH、电解时间、电导率。LB i

和 UB i 分别为第 i个输入参数的下限和上限；n为输

入参数的数量。

2 结果与讨论结果与讨论

2. 1　数据集的描述性分析

为了初步了解各输入变量之间的相互关系，并

避免冗余特征给模型训练带来无差异的信息，采用

Spearman秩相关系数（ρ）对各变量进行了成对相关

性分析。参考已有统计学及环境科学研究中对

Spearman系数大小的经验划分，将 |ρ|≥0. 7视为强相

关，0. 3≤|ρ|<0. 7视为一般相关，|ρ|<0. 3视为弱相关。

除氟各因素之间的 Spearman 相关性热图如图 1 所

示。可见，电解时间（min）与极距（cm）之间存在较

强的正相关性（Spearman系数为 0. 74），表明这两个

变量可能在氟的去除过程中共同作用，具有较高的

相关性。因此，在后续模型开发中，对这两个特征

进行降维或合并可能会提高模型的效率和性能。

其余输入特征之间的相关性较弱，大多数变量的

Spearman系数介于-0. 5~0. 6之间，表明它们之间相

对独立。这为特征选择提供了依据，建议在开发预

测模型时保留这些特征，同时避免冗余特征的干

扰。此外，电流密度与电解时间之间存在轻微的负

相关（Spearman 系数为-0. 43），暗示这两个变量在

电解反应过程中可能存在一定的互斥效应。

为了深入理解原始数据的整体结构，进一步使

用 Python 进行了描述性分析。将目标变量按降序

排列后，划分为 100 个等频分区得到的样本分布见

图 2，每条曲线表示输入变量在各区间的归一化均

值变化趋势。分析结果表明，不同特征对剩余氟浓

度和能耗的影响存在显著差异。如图 2（a）所示，前

30 个分位区间内，剩余氟浓度较高且能耗较大，表

明除氟效果较差，需优化反应条件。随着分位区间

增大，氟浓度逐渐下降，能耗减少，除氟效率提高。

如图 2（b）所示，电导率与氟浓度和能耗呈正相关，

高电导率对应较高的氟浓度和能耗，影响反应效

率。图 2（c）和（d）显示，阳极个数和横截面积的增

加在某些区间并未显著提高除氟效率，反而可能导

致能耗增加，特别是在高氟浓度区域，需进一步优

化阳极选择。图 2（e）和（f）显示，反应器体积和极距

增大可能导致较低的除氟效率和较高的能耗，需进

一步优化反应器设计。图 3（g）~（i）表明，pH、电解

时间和电流密度对除氟效率和能耗有显著影响。
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图1　Spearman相关性热图

Fig.1　Spearman correlation heatmap
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较低的 pH有助于氟去除，但伴随较高能耗；增加电

解时间能提高除氟效果，但能耗也增加；增加电流

密度能显著提升除氟效率，但同样会导致能耗增

加。各特征与目标变量之间存在显著的非线性关

系，传统线性模型难以捕捉其复杂规律，ML回归方

法更适合用于后续的EC过程多目标预测［31-32］。

2. 2　模型的开发与验证

在数据清洗后，采用 ML 算法开发了用于预测

EC出水氟离子浓度和处理能耗的模型。由于预处

理后的数据已包含明确的标签信息，并假设训练集

与测试集在统计特性上具有一致性，采用监督学习

方法是合理的。ML 方法通常围绕“预测精度”和

“模型可解释性”两个核心目标展开，但提升预测精

度往往伴随着模型可解释性的下降［32］。因此，本研

究优先选择预测性能较强的判别模型而非生成模

型。与生成模型基于联合分布 P（x，y）进行建模不

同，判别模型直接学习决策边界或条件概率P（y|x），

从而实现更有效的类别边界划分。这种方法在面

对未知样本时通常能够提供更高的预测准确度，适

合本研究中对预测精度要求较高的任务。

本研究选用了 6 种预测精度较高的判别模型，

即 KNN、SVR、XGBoost、RF、LightGBM（LGBM）和

MLP，其性能对比见表 1。对于剩余氟浓度，除KNN
外，其他 5种模型的决定系数均较高，训练集在 0. 9
以上，测试集在 0. 7 以上。所有模型的均方误差

（MSE）无论在训练集还是测试集上均小于 0. 01。
尽管所有模型在训练集上的表现优于测试集，但较

高的 R²和较低的 MSE 仍然证明了模型预测的准确

性。在其他相关研究中，R²值在 0. 6~1. 0 之间被认

为预测值与实际值之间具有较强的相关性［31］。
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Fig.2　Feature data distribution map
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表1　不同优化模型的性能比较

Tab.1　Comparison of performance of different optimization models

项目

F浓度

能耗

R²

MSE

R²

MSE

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

XGBoost
0.949 0
0.762 0
0.001 0
0.004 7
0.989 0
0.885 0
0.000 2
0.001 9

RF
0.976 0
0.763 0
0.000 5
0.004 7
0.993 0
0.879 0
0.000 1
0.002 0

LightGBM
0.978 0
0.846 0
0.000 4
0.002 6
0.969 0
0.771 0
0.000 6
0.004 5

SVR
0.934 0
0.785 0
0.001 0
0.003 1
0.851 0
0.769 0
0.002 6
0.004 0

MLP
0.909 0
0.708 0
0.001 4
0.004 4
0.954 0
0.754 0
0.000 8
0.004 3

KNN
0.721 0
0.579 0
0.005 5
0.008 4
0.657 0
0.494 0
0.005 8
0.008 6

以污染物浓度和反应条件作为输入特征时，基

于 6种不同算法（5折交叉验证）训练的模型性能见

图 3。由图 3（a）可知，SVR 和 MLP 的 R²值范围较其

他模型更广，提示可能存在过拟合现象，这通常是

由模型复杂性与小数据规模不匹配所致。为了减

轻过拟合问题，需使用更多的数据来训练深度学习

模型。对于能耗预测，表 1显示XGBoost、RF表现优

异，测试集 R²值均大于 0. 8，而 LightGBM、SVR 和

MLP 的表现稍逊，测试集 R²值介于 0. 7~0. 8 之间。

KNN模型的测试集R²值范围变化较大，进一步验证

了其在该任务中的不适用性，如图 3（b）所示。综合

考虑预测精度、模型稳定性和计算效率，XGBoost被
认为是本研究中最优的模型，适用于剩余氟浓度和

能耗的同时预测。XGBoost 作为一种梯度提升框

架，结合了加权分位数分裂策略和多线程并行处理

机制，不仅在训练效率上表现优异，还具有良好的

正则化能力，能够有效避免过拟合问题，特别是在

小规模高维数据集上的应用优势尤为明显。尽管

RF在能耗预测上和 LightGBM 在 F浓度预测上表现

良好，综合两者则XGBoost的性能仍略优，这可能是

由于 RF 在节点上使用随机特征选择，且不包含复

杂的分割算法，尤其对于特征关系复杂的数据集，

而LightGBM虽然是一个高效的梯度提升模型，但其

逐叶树生长策略在小数据集或缺乏正则化时可能

导致过拟合，较 XGBoost 更易不稳定。KNN 模型未

能有效预测这两项任务，表现最差，因此不建议在

类似任务中使用。因此，鉴于电流密度、电解时间、

极距、电导率等多参数之间存在显著的非线性耦合

关系，本研究最终选用 XGBoost 模型进行 EC 除氟

预测。XGBoost 通过集成多棵回归树并在目标函数

中加入正则化项，可有效刻画复杂的非线性映射与

特征交互，并抑制样本量有限条件下的过拟合，从

而在除氟效率与能耗预测中表现出较高的精度与

稳定性，成为小数据集建模的最优选择，为后续更

复杂预测系统的构建提供了可靠的技术支持。

a. 剩余F浓度

KNN      LGBM     MLP        RF        SVR   XGBoost

训练集
测试集

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

0

R2

b. 能耗

KNN      LGBM     MLP        RF        SVR   XGBoost

训练集
测试集

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

0

R2

图3　基于6种不同算法（5折交叉验证）训练的模型性能

Fig.3　Performance of models trained using six different 
algorithms (5‑fold cross‑validation)

2. 3　特征重要性分析

为定量评估各操作参数对除氟效率和能耗预

测的贡献，采用 SHAP 方法解释 XGBoost 模型。

SHAP 通过比较特征加入或剔除时模型输出的变

化，计算出样本级 SHAP值，并以各特征在全部样本

上的平均绝对 SHAP 值作为全局重要性指标，确定

影响剩余氟浓度（剩余F）和能耗的主要参数。尽管

排列重要性方法能够有效识别对模型预测性能影

响较大的关键特征，但其本质是一种全局层面的 
“黑箱” 评估手段，仅能衡量特征的重要程度，无法
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揭示特征取值变化与预测结果之间的因果关联，也

无法区分特征对目标变量的调控方向。换句话说，

置换重要性可以衡量特征的重要程度，但无法判断

特征对预测结果的具体作用是促进还是抑制。相

比之下，SHAP方法能够针对每个特征的具体取值，

提供局部层面的重要性分解，从而实现对 ML 模型

预测过程的机制性解释。SHAP不仅有助于量化单

个特征的贡献大小，还能进一步揭示其对目标变量

的正向或负向影响。

在剩余氟浓度预测中，初始氟浓度、电解时间、

电流密度、电导率、极距、阳极横截面积、pH、阳极个

数、阳极 Al、反应器体积、阳极 Fe、阳极 Fe+Al、阴极

Al、阴极 Fe、连续运行、间歇运行的平均绝对 SHAP
值 分 别 为 0. 719、0. 522、0. 354、0. 333、0. 321、
0. 242、0. 217、0. 204、0. 125、0. 110、0. 066、0. 036、
0. 032、0. 024、0. 020、0. 018（R2降序排列）。

平均绝对 SHAP 值作为特征重要性的度量，表

明对于剩余 F浓度预测任务，初始浓度被认为是最

重要的输入特征。较高的特征值（红色）对应正的

SHAP值，而较低的特征值（蓝色）则对应负的 SHAP
值（见图4），这表明初始污染物浓度与剩余F浓度之

间存在较强的正相关性。其次，电解时间和电流密

度是第二和第三重要的输入特征，说明较长的处理

时间和较高的电流密度有助于降低剩余 F浓度，从

而体现了电化学反应增强传质过程的正效应。

a. 剩余F浓度的SHAP特征相关性

-1 0 1

初始F
电解时间

电流密度

电导率

极距

阳极横截面积

pH
阳极个数

阳极Al
反应器体积

阳极Fe
阳极Fe+Al

阴极Al
阴极Fe

连续运行

间歇运行

特征重要性（R2下降）

b. 能耗的SHAP特征相关性

-50 0 50 100 150

电解时间

电流密度

阳极横截面积

电导率

初始F
极距

阳极个数

反应器体积

pH
连续运行

间歇运行

阳极Fe
阳极Al
阴极Al
阴极Fe

阳极Fe+Al

特征重要性（R2下降）

图4　XGBoost模型的SHAP特征重要性与相关性分析

Fig.4　SHAP‑based feature importance and dependence 
analysis for trained XGBoost model

相比之下，在能耗预测任务中，电解时间、电流

密度、阳极横截面积、电导率、初始氟浓度、极距、阳

极个数、反应器体积、pH、连续运行、间歇运行、阳极

Fe、阳极 Al、阴极 Al、阴极 Fe、阳极 Fe+Al 的平均绝

对 SHAP 值分别为 29. 955、20. 763、14. 164、5. 834、
4. 795、4. 594、4. 369、3. 377、1. 318、0. 761、0. 498、
0. 277、0. 165、0. 159、0. 056、0. 029（R2降序排列），即

电解时间、电流密度和阳极横截面积是最主要的影

响因素，其平均绝对 SHAP值均远高于其他变量，这

也符合能耗与处理时间、电流量成正比的物理意

义。图 4（b）进一步揭示了这些特征的局部贡献方

向。较高的电解时间和电流密度会导致较高的能

耗；而在固定电流和反应器体积条件下，阳极面积

的增大会降低单位面积的电流密度，从而减小极化

电压和能量损失，降低系统的总能耗。这一趋势与

原始数据集特征选择中的结果一致。原始数据集

的特征选择中的排列重要性排序是一种评估特征

对模型预测贡献度的方法，其核心思想是：通过随

机打乱某个特征值，观察模型性能下降程度，性能

下降越多说明该特征越重要。上述分析结果与原始

数据集特征选择中的排列重要性排序具有一致性。

为了进一步解释和验证特征重要性的可靠性，

选取剩余 F 浓度和能耗作为计算 SHAP 值的实例，
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结果见图5。在剩余F浓度预测中，初始氟浓度是最

具影响力的特征，对模型输出具有显著的负向贡献

（SHAP=-0. 78），表明较高的进水氟浓度有助于提

升去除效果，从而降低出水浓度。电解时间和电极

间距均表现出正向作用（SHAP 为 0. 23和 0. 16），说

明延长反应时间和适当的电极间距能够进一步增

强除氟效果。此外，阴极 Al 和其余 10 个特征在

SHAP 分析中呈现出较小的贡献幅度，表明在当前

数据分布和建模框架下，其对剩余 F浓度预测的边

际影响相对有限。然而，这些特征仍可能通过非线

性关系或特征交互，对模型输出产生间接调节作用。

因此，从整体趋势上仍对预测结果起到补充作用。

a. 剩余F浓度

0.8 1.0 1.2 1.4 1.6

+0.23
1.55=F

0.232=电解时间

0.46=极距

0=阳极Al
24=阳极横截面积

6=电流密度

1=阳极Fe+Al
470=电导率

1=阴极Al
其余10个特征

E[f(x)]=1.379

f(x)=0.76

+0.16
+0.15
-0.14

-0.13
-0.12
+0.09

-0.03

-0.78

-0.06

b. 能耗

0 5 10 15 20

+3.99
0.232=电解时间

4=阳极个数

24=阳极横截面积

6=电流密度

1.55=F
470=电导率

1 153.44=反应器体积

0.46=极距

0=间歇运行

其余10个特征

E[f(x)]=18.31

f(x)=0.164

-3.51
+3.34

-2.34
+2.28
+1.61

-0.96
-0.47

-22.76

+0.68

图5　XGBoost模型的SHAP值计算实例

Fig.5　Example of SHAP value calculation for XGBoost 
model

在能耗预测中，电解时间在所有特征中表现出

最大的 SHAP绝对值（|SHAP| = 22. 76），是影响能耗

预测结果的主导因素。在所选代表性样本中，电解

时间对应的 SHAP 值为负，说明在该工况下其对预

测能耗产生了负向贡献。然而，从整体样本分布来

看，电解时间与能耗之间呈现出显著的正相关趋

势，是决定系统能效的关键因素。反应器体积

（1. 61）和电流密度（3. 34）也表现出正向贡献，说明

在高电流密度和大反应体积条件下，能耗明显增

加。相比之下，电极间距（-0. 96）和电极横截面积

（-3. 51）则表现出负向贡献，意味着在特定条件下

合理优化电极结构有助于降低能耗。电极种类

（Fe-Al、Al）的作用幅度较小，但其正负差异提示了

不同材料在能耗调控上的差异。

2. 4　基于ML的EC工艺参数优化及验证

采用NSGA-Ⅱ算法对EC除氟工艺进行双目标

优化（最小化出水剩余氟浓度与单位体积能耗）。

优化问题包含 8 个连续决策变量：电导率（100~
2 500 μS/cm）、阳极个数（1~8 个）、阳极面积（5~200 
cm2）、反应器体积（100~6 000 mL）、极距（0. 1~2. 5 
cm）、pH（0. 1~12）、电解时间（0. 1~150 min）和电流

密度（0. 1~20 mA/cm2），以及 2 个目标函数，均为最

小化问题。NSGA-Ⅱ算法采用实数编码，种群规模

设为 100，最大进化代数为 500，交叉算子为模拟二

进制交叉（SBX），交叉概率Pc=0. 9，变异算子为多项

式变异（PM），变异概率 Pm = 0. 125，并启用重复个

体剔除以维持种群多样性。

在优化过程中，假设污染物浓度和电极材料保

持不变，将以下反应条件作为可调变量进行优化：

电流密度、阳极面积、电极间距、反应器体积、pH、电

解时间和电导率。随后，将已训练完成的 XGBoost
模型嵌入NSGA-Ⅱ的初始化参数的适应度函数中，

模型输入为优化变量，输出则作为适应度函数的返

回值，以指导NSGA-Ⅱ算法评估每组操作条件的优

劣，从而实现剩余 F浓度和能耗的最优平衡。优化

过程中，NSGA-Ⅱ算法生成了多个优选解，这些解

构成了优化后的帕累托前沿。表 2展示了在初始氟

浓度为 5 mg/L条件下，以Fe为阳极、铝为阴极时，通

过NSGA-Ⅱ算法优化得到的8组反应条件及其性能

数据。这些组合涵盖了不同电流密度、阳极面积、

pH、电解时间等变量，既能满足处理要求，又能最大

化能效、降低系统能耗，为实际应用中的不同需求

提供多样化方案。通过这些优化结果，在满足剩余

氟浓度要求的基础上，能够有效平衡能效与能耗，

为电解反应器的优化设计与操作提供科学依据。
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表2　基于模型的逆过程设计方法的EC处理优化参数

Tab.2　EC optimization parameters of model‑based reverse process design method

电导率/
（μS/cm）

1 146
659
654
654
764
724
912
982

阳极个数/
个

7
6
7
7
7
7
8
7

阳极面积/
cm²
31
31
31
30
30
30
33
31

反应器体

积/mL
4 703
5 574
4 770
5 669
5 988
5 686
5 668
5 194

极距/cm
0.75
0.51
0.75
0.79
0.75
0.68
0.51
0.56

pH
5.90
8.00
7.45
7.89
7.54
7.86
7.67
7.97

电解时间/
min
71
67
70
74
70
65
66
70

电流密度/
(mA/cm2)

0.12
0.76
6.46
6.46
6.39
6.39
6.92
6.82

剩余F/
(mg/L)
0.617
0.548
0.280
0.217
0.179
0.117
0.082
0.059

能耗/
(kW∙h/m³)

0.01
0.10
0.14
0.23
0.75
1.36
3.31
5.40

在上述 8 组试验中，EC 出水 F 浓度分别为

0. 636、0. 516、0. 324、0. 238、0. 212、0. 147、 0. 110、
0. 077 mg/L。可见，模型预测值与试验值呈现出相

似的变化趋势，尤其是在前几组样本（样本 1~3）中，

预测值与实际值之间的差异较小。然而，随着剩余

F 浓度的降低，预测值与实际值之间的差距逐渐加

大，尤其是在后续组别，预测值的偏差显著增大。

模型的相对误差分别为 2. 99%、6. 20%、13. 58%、

8. 82%、15. 57%、20. 41%、25. 45%、23. 38%。这些

相对误差揭示了不同试验条件下，模型的预测精度

和误差的波动性。值得注意的是，随着剩余 F浓度

的降低，模型的预测误差逐渐增大。这一现象可能

与以下几个因素有关：首先，当电解反应接近理想

终点时，剩余F浓度较低，反应速率和电解时间等因

素的微小变化会对浓度的预测结果产生较大的影

响，从而放大了预测误差。在这种情况下，模型对

微小变化的敏感性较高，因此产生了较大的相对误

差。其次，低浓度样本的波动性较大，尤其是在极

端情况下，试验数据可能出现较大的噪声。由于模

型的拟合能力主要依赖于训练数据的分布，当训练

数据中的低浓度样本较少时，模型在处理这些特殊

情况时的预测能力会有所不足。从这些相对误差

的变化趋势来看，尽管大多数试验样本的预测结果

与实际值较为接近，但在某些试验组（尤其是低浓

度组）中，预测值与实际值之间的偏差较大。这表

明，尽管 XGBoost 模型在大部分情况下具有较高的

预测精度，但在处理低浓度样本时预测准确性有所

下降。为进一步提升模型在低浓度样本上的预测

能力，未来的研究可以通过优化模型参数、增加低

浓度样本的训练数据以及应用数据增强技术，来提

高模型的鲁棒性和适应性。嵌合了XGBoost模型的

NSGA-Ⅱ优化算法在本研究中表现出色，在大多数

试验条件下能够较好地拟合实际数据，预测精度较

高。然而，针对低浓度样本的优化仍然是未来研究

的重点。通过进一步优化和数据增强，模型有望在

不同试验场景中展现出更高的预测准确性，特别是

在低浓度区间的表现将得到显著改善。由于数据

来源涵盖多种反应器结构与运行工况，模型在该参

数空间内具有一定泛化能力，可为类似水质条件下

的 EC 除氟工艺优化提供参考。然而，现有文献普

遍对共存离子、有机物等水质背景信息报道有限，

本模型尚未考虑这些因素；当目标水体的水质组成

或运行参数明显超出本文数据范围时，直接应用该

模型可能会产生较大误差。因而，更为合理的推广

方式是在目标水体条件下补充一定数量的 EC 试验

数据，对模型进行再训练或迁移学习，或在相同的

XGBoost-NSGA-Ⅱ框架下重建面向特定水体的预

测与多目标优化模型。

3 结论结论

①    不同输入特征在不同分位区间内对剩余

氟浓度和能耗的影响呈现复杂的非线性关系。优

化电解反应条件（例如电流密度、阳极面积、电解时

间等）能够有效提高除氟效率并降低能耗，从而提

升整体处理效果。由于大部分输入特征与目标变量

之间的关系无法通过传统线性模型准确捕捉，ML方

法在应对该复杂非线性关系方面展现出了更大的

优势。

②    基于 ML 的 XGBoost 回归模型能够有效捕

捉输入特征与目标变量之间的非线性关系，特别是

在剩余氟浓度和能耗的双重预测中，展现了较高

的预测精度和稳定性（R²值为 0. 76~0. 89，MSE≤
0. 004 7）。其强大的拟合能力可准确反映输入特征
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与多目标之间的复杂关联，适用于电凝聚（EC）工艺

的多目标优化。

③    嵌入XGBoost模型的NSGA-Ⅱ优化算法能

够生成多个优选解，在不同操作条件下有效平衡剩

余氟浓度与能耗的优化需求。尽管优化结果的相

对误差为 10%~25%，且在低浓度下波动较大，模型

仍能为 EC 工艺的优化提供多样化的操作方案，并

为实验室与实际应用中的参数优化提供科学依据。

④    该模型目前适用于实验室工况，尚不适用

于实际工业应用。为实现工艺放大的智能设计，仍

需获取更大尺度下的试验数据。然而，目前此类数

据资源稀缺，且低浓度样本的优化仍是未来研究的

重点。未来的工作可以通过进一步优化模型参数、

增加低浓度样本的训练数据和应用数据增强技术，

以提高模型的鲁棒性和适应性，从而提升低浓度区

间的预测精度和整体模型的稳定性。
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