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摘 要： 针对双极膜电渗析（BMED）过程单位能耗（SEC）难以在线监测的问题，提出一种基

于物联网（IoT）架构的机器学习（ML）监测方法。基于离线配制的NaOH溶液数据，对比了多层感知

机（MLP）、支持向量回归（SVR）、梯度提升回归（GBR）和长短期记忆网络（LSTM）四种碱浓度预测模

型，其中MLP表现最优，在测试集上的决定系数（R2）均值为1.000 0。将该模型迁移应用于BMED系

统，通过碱室中原位部署的pH、温度、电导率、液位及膜堆电压传感器实时采集数据，在线预测碱浓

度并推演 SEC。实验表明，浓度预测的 R2为 0.905 0，且由此推演的 SEC 表现出“初始快速上升至峰

值，经回落与小幅调整后，长期运行缓慢上升”的动态演化规律。该系统集成感知、传输、平台三层

IoT架构，实现了从离线建模到在线验证的全流程智能监测，为BMED节能调控提供了有效工具。
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Abstract： To address the challenge of online monitoring of specific energy consumption (SEC) in 

bipolar membrane electrodialysis (BMED) processes, a machine learning (ML)‑assisted monitoring 
approach based on the Internet of Things (IoT) was proposed. Using data obtained from offline prepared 
NaOH solutions, four predictive models for alkali concentration including multilayer perceptron (MLP), 
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support vector regression (SVR)， gradient boosting regression (GBR) and long short‑term memory (LSTM) 
were compared. The MLP model demonstrated the best performance, achieving a coefficient of 
determination (R²) of 1.000 0 on the test dataset.The developed model was subsequently transferred for 
online prediction of alkali concentration during the BMED process. Real‑time data were acquired by in‑ 
situ sensors deployed within the alkali compartment, which monitored parameters including pH, 
temperature, conductivity, liquid level, and membrane stack voltage. These data streams enabled the 
online prediction of alkali concentration and the subsequent derivation of SEC. Experimental results 
showed that the R² for online concentration prediction reached 0.905 0, and the derived SEC exhibited a 
characteristic dynamic evolution pattern of initially rapidly rising to a peak, followed by a decline and 
minor adjustments, and then slowly increasing over long‑term operation. The proposed system integrated a 
three‑tier IoT architecture comprising the perception layer, transmission layer and platform layer, 
enabling full‑process intelligent monitoring that spans from offline model development to online 
validation. This framework provides a viable and effective tool for facilitating energy-efficient operation 
and dynamic regulation of the BMED process.

Keywords： electrodialysis; specific energy consumption; machine learning; in‑situ 
monitoring;    multilayer perceptron

随着全球对绿色化工技术需求的增长，双极膜

电渗析（BMED）因其能将盐转化为酸和碱、实现资

源循环利用而备受关注［1-4］。BMED 是一种联合运

用电渗析（ED）和双极膜（BPM）的技术，将 ED 的盐

分离功能与 BPM 的水解离性能相结合。在直流电

场作用下，BPM 将水解离为 H⁺和 OH⁻，结合离子交

换膜的选择透过特性，使阳离子向阴极迁移、阴离

子向阳极迁移，同时BPM解离产生的H⁺和OH⁻在膜

两侧分别生成酸和碱，从而在同一装置中同步完成

离子分离与酸碱制备［5-6］。BMED在废水处理、酸碱

制备和资源回收领域优势显著，但是其单位能耗

（SEC）是制约技术经济性的核心因素［7-10］。BMED
过程系统能耗主要由四部分组成：电极反应能耗，

占比 5%~10%，源于正、负极的析氧和析氢等电化学

反应过电位；BPM水解离能耗，占比 60%~80%，是生

成 H⁺和 OH⁻的核心能耗；膜电阻损耗，占比 10%~
20%，源于离子传导过程中的焦耳热损耗；流体输送

能耗，占比≤3%，来自驱动溶液循环的泵功消耗。该

能耗构成为SEC监测提供了明确参考。

传统BMED能耗监测方法主要包括人工记录和

简单仪表测量［11］。人工记录通过操作人员定期读

取电表、流量计等仪表数据并手动记录，再通过简

单计算估算能耗。该方法虽操作简单，但实时性

差，无法及时捕捉能耗的瞬间变化与异常波动，当

设备故障或工艺参数异常导致能耗骤变时难以及

时发现与处理，易造成能源浪费与生产效率下降。

简单仪表测量虽能实时获取部分参数，但仅能实现

单一参数监测，无法结合多参数进行综合分析与能

耗推导，且受仪表精度与测量范围限制，难以满足

复杂BMED过程中能耗精准监测的需求。尽管物联

网（IoT）与机器学习（ML）为在线监测提供了可能，

但现有软测量方法往往无法有效处理时序数据的

复杂关联，导致模型性能下降且更新困难。

为此，本研究提出一种基于 IoT架构的ML原位

监测方法。首先，通过配制不同浓度的NaOH溶液，

采集 pH、温度、电导率数据，构建离线训练数据集；

在此基础上，分别采用多层感知机（MLP）、支持向量

回归（SVR）、梯度提升回归（GBR）和长短期记忆网

络（LSTM）四种典型 ML算法建立碱浓度预测模型，

通过对比实验筛选出最优模型［12］。然后，将最优模

型应用于实际 BMED 过程，构建涵盖感知层、传输

层、平台层的三层 IoT架构，实现碱室中pH、温度、电

导率、液位及膜堆电压等多源参数的同步采集与低

延迟传输，利用实时采集数据进行碱浓度在线预

测，并结合能耗计算公式动态推演 SEC，完成从离线

建模到在线验证的全流程实时监测。该方法旨在

克服传统监测方法的滞后性与单一性，为 BMED 过

程的节能优化提供实时监测支持。
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1 研究方法研究方法

1. 1　双极膜电渗析单位能耗计算

BMED 过程 SEC 为总能耗（W）与产碱量（m）的

比值，记作 E（单位：kW·h/kg），W 和 m 的计算方

法为：

W = 1
3.6 × 106 ∫0

t

U ( t ) I dt （1）
m = c·V·M （2）

        式中：U（t）为时刻 t的膜堆电压，通过电压变送

器实时采集，V；I 为运行电流，实验采用恒流模式，

设定为 6 A；t为运行时间，s；c为碱溶液浓度，通过模

型预测得到，mol/L；V为碱室溶液体积，考虑储液罐

不规则性，采用“初始体积+实时变化量”计算，L；M
为NaOH的摩尔质量，取40 g/mol。

初始溶液体积设定为 0. 5 L（500 mL），通过量

筒精准量取；实时变化量由液位传感器采集的实时

液位高度与储液罐横截面积S的乘积获得。

1. 2　关键参数采集方法与传感器类型

基于上述计算公式，需原位采集的关键参数包

括：膜堆电压U（t）、碱室溶液的pH、温度、电导率、液

位高度 h（t），所有参数采集频率均设定为 1次/s，确
保数据时效性。其中，膜堆电压：阿尔泰DAM-3053
模块传感器，量程为 0~35 V，精度为 0. 2%；液位高

度：MAQI-136 投入式液位传感器，量程为 0~9 cm，

精度为±0. 2 cm；pH：JF-PH-485基础型常规水质监

测数字传感器，量程为 0~14，精度为±0. 1；温度：JF-
COND-485 常规水质检测数字电导率传感器，量程

为-10~150 ℃，精度为±0. 3 ℃；电导率：JF-COND-
485 常规水质检测数字电导率传感器，量程为 0~
200 mS/cm，精度为±2％。除膜堆电压传感器安装

在膜堆正负极外，其他传感器均安装在碱室储液罐

内，且所有设备均具备抗干扰设计，适配BMED系统

复杂工况（如溶液腐蚀、电磁干扰）。

2 数据处理与输入特征分析数据处理与输入特征分析

2. 1　数据预处理

由于在线仪表采集过程中存在数据上传延迟、

传感器测量误差等问题，原始数据中会出现较多空

值、重复值及异常值。为获得可靠的浓度预测结

果，需要对原始数据进行清洗和处理。本实验收集

了 pH、温度和电导率三个特征在 11 个不同浓度

（0. 03～0. 33 mol/L）下的测量数据，针对异常数据

按照以下情况进行处理：①将三个特征数据中的非

数值和空值直接删除；②由于同一浓度的三个特征

数据采集时间可能存在不完全同步，对每个浓度的

三个特征取最小长度进行对齐，确保每个样本的三

个特征在时间上一致。经过以上处理，得到 4 462
条有效样本数据。

2. 2　数据归一化

pH、温度和电导率三个特征具有不同的物理意

义和数值范围，其量纲差异会显著影响模型的训练

效率和预测精度。为了消除特征间量纲的影响，采

用最小-最大归一化方法将所有特征值线性映射到

［0，1］区间。具体而言，对每个特征维度，将其原始

数值减去该维度上的最小值，再除以该维度上的极

差（最大值与最小值之差），使得所有特征处于同一

数量级［13］。
由于本研究采用 4折交叉验证对所有样本进行

评估，未划分独立的测试集，且为避免数据泄漏，归

一化操作在每次数据划分之后执行。具体流程为：

在每一折中，基于训练集计算每个特征的最小值和

极差，对训练集的特征进行归一化；然后使用同一

组最小值与极差，对当前折的验证集特征执行相同

的归一化变换。同时，对于MLP、SVR、GBR和LSTM
四种模型，均对目标浓度值进行相同的基于训练集

的最小-最大归一化处理，以加速模型收敛。通过

这种在交叉验证框架内逐折实施的归一化策略，不

同特征对模型的影响权重更加均衡，显著提升了模

型的训练效率和预测稳定性，并确保了评估结果的

真实泛化能力。

2. 3　输入特征的相关性分析与选取依据

为明确模型输入层的特征选择依据，在训练数

据的基础上，对 pH、温度、电导率与NaOH溶液浓度

之间的相关性进行了分析。结果表明，在 15~30 ℃
的实验温度区间内，11个浓度组（0. 03~0. 33 mol/L）
均呈现出一致的变化规律：同一浓度下，电导率随

温度升高呈显著上升趋势，这是由于温度升高会加

快溶液中 Na+、OH⁻的迁移速率，降低溶液黏度与离

子迁移阻力，进而增强溶液导电性；同一温度下，溶

液浓度越高，电导率值越大，二者呈近似正相关关

系，这是因为浓度直接决定了溶液中离子总量。该

趋势清晰呈现了温度与浓度对电导率的双因素协

同调控机制，既印证了温度通过影响离子迁移能力

间接关联浓度的物理化学逻辑，也凸显了电导率作

为浓度敏感特征的合理性，为二者共同作为模型输
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入特征提供了机理层面的支撑。

NaOH 溶液电导率、pH与浓度的相关性散点图

及线性拟合结果显示，电导率与浓度的线性拟合方

程为 y=130. 33x+3. 53，决定系数（R2）=0. 994 0，表明

二者具有极强的正线性相关性，这一结果缘于

NaOH溶液的特性：浓度直接决定离子总量，而电导

率的核心影响因素正是离子浓度与迁移能力，因此

电导率可快速、精准地表征浓度的动态变化。pH与

浓度的线性拟合方程为y=2. 36x+12. 47，R2=0. 804 0，
虽然线性相关性弱于电导率，但仍呈现显著的正相

关关系，这是因为碱浓度升高会直接增加溶液中

OH-浓度，导致 pH呈规律性上升。上述结果直接验

证了电导率与 pH 作为浓度预测输入特征的有效

性，二者与浓度的R2均大于 0. 8，包含了浓度预测所

需的核心信息，且特征间功能互补，电导率反映离

子总量，pH 反映 OH⁻特异性浓度，为模型精准捕捉

浓度变化奠定了数据基础。

综上所述，pH、温度、电导率与碱浓度均存在明

确且稳定的物理化学关联：温度通过调控离子迁移

能力间接影响浓度相关信号，电导率与 pH 则直接

反映浓度相关的离子特性。这种强关联性带来两

方面核心优势：一是可以确保模型输入信息的有效

性，避免了无关特征引入的噪声干扰，为模型实现

高预测精度提供了前提；二是特征间的协同互补性

有效降低了模型学习难度，为模型结构的简化与实

时性优化创造了条件。因此，本研究选择 pH、温度、

电导率作为模型构建的输入特征进行训练。

3 模型构建模型构建

3. 1　算法选择

3. 1. 1　多层感知机算法

MLP是一种经典的前馈人工神经网络，其核心

结构由一个输入层、至少一个隐藏层和一个输出层

组成，它通过非线性激活函数引入非线性表达能

力，从而能够拟合输入特征与目标变量之间复杂的

非线性映射关系。模型训练通常采用反向传播算

法，通过最小化损失函数来逐层调整网络中的连接

权重。优化方法可以选择 Levenberg-Marquardt、梯
度下降等算法以提高收敛效率。凭借其强大的通

用逼近特性，MLP能够自适应地学习数据中的高维

非线性模式，适用于多种回归与分类任务。

3. 1. 2　支持向量回归算法

SVR是支持向量机在回归问题上的扩展，其核

心思想是通过寻找一个最优的回归超平面，使得所

有训练样本点与该平面的偏差尽可能小，且不超过

预设的容忍阈值。与传统的回归方法不同，SVR通

过引入核函数将原始特征映射到高维空间，从而有

效处理非线性关系，并在高维空间中构造线性回归

模型。SVR通过调节正则化参数和核函数参数，能

够在保持模型稀疏性的同时，获得良好的泛化能力

和鲁棒性，特别适用于小样本、高维且存在复杂非

线性模式的回归预测任务。

3. 1. 3　梯度提升回归算法

GBR是一种基于集成学习的回归算法，它通过

序贯地组合多个弱学习器来构建一个强大的预测

模型。其核心思想是在每一轮迭代中，新的弱学习

器被训练以拟合当前模型预测值与真实值之间的

残差，从而逐步减少整体模型的误差。通过调节弱

学习器的数量、学习率以及树的结构复杂度，GBR
能够在控制模型复杂度的同时有效捕捉数据中复

杂的非线性关系与交互效应，在回归任务中表现出

卓越的预测精度和鲁棒性。相较于单一模型，这种

逐步优化的集成策略使 GBR 能够更好地平衡偏差

与方差，从而成为处理多种回归问题的强大工具。

3. 1. 4　长短期记忆网络算法

LSTM是一种基于循环神经网络架构的时序深

度学习算法，它通过特殊的门控机制与细胞记忆单

元构建具备长依赖捕捉能力的时序预测模型［14］。
通过调节网络层数、神经元数量、时间步长及超参

数配置，LSTM 能够在控制模型拟合风险的同时精

准挖掘时序数据内部复杂的非线性关联与前后演

化规律，在时间序列拟合与趋势预测任务中展现出

优异的特征提取能力与泛化性能。相较于传统 ML
回归模型，这种门控记忆更新的循环架构使 LSTM
能够充分利用历史时序信息刻画动态变化规律，进

而成为处理各类时序回归与序列建模问题的核心

算法。

3. 2　评估指标

本次模型评估指标主要采用 R2、均方根误差

（RMSE）与平均绝对误差（MAE）。其中，R2用于衡

量模型预测值对真实值变化的解释能力，其取值范

围为［0，1］，数值越接近 1，表明模型的拟合优度越

高，预测结果越可靠；RMSE能够反映预测值的总体

偏离程度，且对较大误差更为敏感；MAE 则直接度

量了预测值与真实值之间的平均偏差，结果更为直
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观稳健［15］。
3. 3　模型训练

为保证实验的可复现性及模型对比的公平性，

本文对所有预处理后的样本采用随机索引实现等

效随机划分，并按 4折交叉验证策略依次进行模型

训练与评估。具体地，每轮取其中 1折作为测试集，

其余 3 折作为训练集，循环 4 次，计算 4 次测试 R2、
RMSE、MAE 的均值，以此作为 MLP、SVR、GBR 和

LSTM 四种模型的性能评估依据，避免单次数据划

分带来的随机误差。

超参数调优采用控制变量正交法，对各模型的

候选超参数进行组合搜索。对每一组超参数组合，

均执行上述 4 折交叉验证，取 4 次测试集指标的平

均值作为该组参数的评分，选取评分最优的组合作

为最终参数。各模型超参数的调优范围及最优值

如表1所示。

依据表 1 中的最优超参数，采用 4 折交叉验证

对各模型进行训练与评估［16］，得到性能指标均值。

MLP、SVR、GBR 和 LSTM 的 R2 分 别 为 1. 000 0、
1. 000 0、0. 999 7、0. 998 1，RMSE 分别为 0. 000 2、
0. 000 6、0. 001 6、0. 004 1，MAE 分别为 0. 000 1、
0. 000 1、0. 000 6、0. 003 2。可见，MLP 模型的 R2最
高，表明其拟合效果最佳，同时RMSE和MAE最小，

说明预测精度最高。因此，MLP模型兼具最优的拟

合能力与泛化性能，更适用于本研究的预测任务。

3. 4　模型可解释性分析

为揭示各输入特征对NaOH浓度预测的作用机

制，基于 SHAP 方法对模型进行可解释性分析。由

特征重要性排序可知，电导率、pH、温度对预测结果

的贡献依次递减（平均 SHAP 值分别为 0. 068 9、
0. 041 9、0. 025 6），电导率的重要性显著高于其他

两个特征，是模型预测的核心主导因素，这与NaOH
溶液的理化特性高度吻合。图 1的特征贡献概要图

进一步验证了这一结论：电导率的贡献分布范围最

广，高电导率样本对预测浓度具有明显的正向推动

作用；pH的贡献多集中在负区间，主要通过限制预

测上限影响结果；温度的贡献几乎围绕 0值波动，对

预测结果的影响较弱，仅起到微调作用。

图 2的 SHAP依赖图清晰揭示了各特征的分阶

段影响规律：在低浓度区间，电导率低于 15 mS/cm
时对应的 SHAP值为负，pH小于 12. 5时 SHAP逐渐

降至全段最低负值，特征取值增加反而会压低模型

预测浓度，该曲线特征直观对应体系低浓度工况，

此时 pH 不足会显著限制预测浓度的上限，成为主

要限制因素；随浓度升高，电导率处于15～45 mS/cm

表1　各模型超参数调优范围与最优值

Tab.1　Tuning ranges and optimal values of hyperparameters for each model

模型

MLP

SVR

GBR

LSTM

超参数

第1隐藏层神经元数量

第2隐藏层神经元数量

最大训练迭代次数

惩罚系数

ε-不敏感区宽度

RBF核函数尺度参数

叶节点最小样本数

基学习器数量

学习率

滑动窗口大小

LSTM层隐藏神经元数量

初始学习率

调优范围

[15，20，25，30，35]
[10,15，20，25，30]

[1 000，1 500，2 000，2 500，3 000]
[10，20，30，40，50]

[0.8×10-4，1.6×10-4，2.4×10-4，3.2×10-4，4×10-4]
[0.04，0.06，0.08，0.10，0.12]

[1，2，3，4，5]
[75，80，85，90，95]

[0.2，0.3，0.4，0.5，0.6]
[25，30，35，40，45]
[16，24，32，40，48]

[3×10-3，4×10-3，5×10-3，6×10-3，7×10-3]

最优值

25
20

2 000
30

1.6×10-4

0.08
1

85
0.4
35
24

6×10-3

SHAP值

-0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3

温度

pH

电导率

50
45
40
35
30
25
20
15
10
5

输
入

特
征

图1　模型SHAP特征贡献概要图

Fig.1　SHAP summary plot of feature contributions
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区间时，其 SHAP曲线由负值快速攀升至峰值，正向

贡献激增，对应体系浓度快速抬升，电导率进入强

主导阶段，其数值的微小提升都会带来预测浓度的

大幅增长；在高浓度区间，电导率大于 45 mS/cm后，

SHAP从峰值逐步回落、边际增益下降，电导率的边

际效应减弱，pH和温度的辅助微调作用开始显现。

整体来看，三个特征之间呈现明显的互补关系，电

导率决定预测浓度的整体水平，pH负责修正中低浓

度区间的预测偏差，温度则在不同区间起到辅助放

大或抑制作用。相较于单一或两个特征，三者结合

能够更全面地捕捉 NaOH 溶液的理化特性，从而保

证模型预测的准确性与可靠性。

4 模型应用模型应用

4. 1　BMED浓度监测的 IoT系统搭建

为实现BMED溶液浓度的精准监测与全流程能

耗管控，本研究构建了一套多参数协同监测与智能

分析的 IoT 系统，系统的核心创新在于具备多源异

构传感器数据的集成处理能力，通过分层架构设

计，有效解决了传统电化学监测中数据同步性差、

兼容性不足等问题。该系统具体架构如图3所示。

BMED 系统核心为自主组装膜堆，由 6 片双极

膜、5片阳离子交换膜和 5片阴离子交换膜交替排列

构成。系统配备 4台蠕动泵，分别驱动酸室、碱室、

盐室及极室溶液循环，蠕动泵转速稳定在 100 r/

min，各室溶液储存单元为 500 mL 储液罐。实验采

用恒流模式，工作电流为 6 A。极室初始溶液为

0. 14 mol/L Na2SO4，盐室初始溶液为 4 mol/L NaCl，
酸室与碱室初始均为去离子水。

IoT 系统以 Niagara 软件为核心枢纽，通过电压

变送器实时采集膜堆电压，并在碱室内部署 pH、温

度、电导率及液位传感器，所有传感器均实现同步

数据采集。传感器输出的模拟信号经过A/D转换以

后传输至 JACE控制器，再由 JACE推送至Niagara平
台进行存储与预处理，最终通过交互接口传输至

MATLAB平台，用于算法建模与能耗计算。该系统

涵盖感知层、传输层、平台层及监测对象，实现从多

源数据采集、融合传输到智能分析、可视化展示的

全链路闭环管理，兼具针对性与通用性。

感知层以多源异构高精度传感设备为载体，负

责实时捕获BMED系统运行中的核心参数。针对不

同传感器信号特性设计统一同步触发机制，确保数

据时序一致性：膜堆电压通过高精度电压变送器以

1 次/s频率采集；碱溶液的 pH、温度、电导率及液位

通过原位水质传感器同步采集，频率同样为 1 次/s。
所有传感器均集成了抗电磁干扰与耐腐蚀设计，以

适应BMED系统复杂工况。
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0
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c. 电导率的SHAP依赖图
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图2　各特征SHAP依赖图

Fig.2　SHAP dependence plots for individual features

温度、电导
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监测对象

平台层
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图3　BMED-IoT系统架构

Fig.3　Architecture diagram of BMED-IoT system
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传输层承担多源异构数据的实时传输、双向交

互与融合预处理功能。通过无线通信模块构建低

延迟数据链路，引入多源数据缓存融合机制，对感

知层数据进行实时缓存与格式标准化处理，支持断

点续传；同时，通过内置协议转换单元，实现不同类

型传感器数据与 Niagara、MATLAB 软件的无缝兼

容，构建“同步传输-缓存融合-协议适配”的一体化

数据链路。

平台层依托 Niagara 与 MATLAB 软件的协同集

成，实现数据处理与智能分析。Niagara负责数据的

存储、分类管理与初步可视化，通过Modbus-TCP接

口与 MATLAB 建立高可靠通信链路。MATLAB 基

于能耗计算公式实时输出 SEC 结果，并借助 ML 工

具箱训练MLP模型，代入实时采集参数实现浓度精

准预测。Modbus-TCP协议确保数据交互延迟控制

在毫秒级，形成“数据接收-深度分析-结果反馈”的

闭环处理机制。

4. 2　数据采集

系统连续运行 10 min，通过Niagara同步采集膜

堆电压、碱室 pH、温度、电导率、液位等在线数据，并

实时传输至 MATLAB。同时，通过人工取样，采用

滴定法离线检测碱浓度，共获取 20组离线基准数据

及对应时刻在线数据。基于在线数据，通过浓度预

测模型预测碱浓度，并结合能耗计算公式得到在线

监测结果。

4. 3　数据分析

选取表现最优的 MLP 模型在独立验证集上开

展性能评估，以验证其泛化能力，并绘制预测浓度

与真实浓度的散点拟合关系图，见图 4。从散点分

布特征来看，预测值整体沿理想拟合线呈明显的线

性分布趋势，低浓度至中浓度区间的预测点与拟合

线贴合度较高，仅在高浓度区间存在少量离散点，

整体无明显系统性偏差。综上，量化指标与分布特

征共同证实，MLP模型具备优良的泛化性能与预测

稳定性，能够有效实现目标变量的精准预测，完全

满足本研究对预测模型的精度与可靠性要求。

通过 MATLAB 软件对 BMED 过程的 SEC 数据

进行预处理，包括剔除监测异常值和采用滑动窗口

平滑降噪后，绘制了 SEC随运行时间的变化趋势曲

线（见图 5）。可见，MLP 模型可精准捕捉 BMED 过

程 SEC的动态演化规律，预测曲线完整复现了系统

从启动快速上升、首个峰值回落、阶段性回升调整

至长期缓慢上升的全周期能耗变化特征，为过程能

耗的原位监测与分析提供了可靠依据。

从能耗演化特征来看，BMED 过程 SEC 呈现出

清晰的阶段性变化：启动阶段 SEC随运行时间快速

攀升并达到首个峰值，随后快速回落至阶段性低点

后小幅回升形成次高峰，最终在小幅回落后趋于稳

定，并呈现缓慢且持续的上升趋势，这与BMED过程

的物理化学机制高度契合：系统启动初期，膜堆内

离子浓度低、迁移阻力大，需施加较高电压驱动离

子迁移，此时总能耗较高但产碱量较少，因此 SEC
快速升高并达到峰值；随着运行时间推进，膜堆内

离子浓度梯度逐步建立，离子迁移阻力减小、膜堆

工作电压降低，SEC随之快速回落，受系统工况调整

与离子分布再平衡影响，SEC触底后小幅回升；当系

统进入长期运行后，受浓差极化加剧、膜污染累积
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图4　MLP预测值散点图

Fig.4　Scatter plot of MLP predicted values
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Fig.5　Variation of SEC with time
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或电解质消耗等因素影响，维持相同电流密度所需

的工作电压逐渐升高，导致 SEC在长期运行阶段呈

现缓慢上升的趋势。

4. 4　离线与在线数据域偏移性能影响分析

本研究用于模型训练与离线测试的数据集，均

采集于人工配制的静态 NaOH 标准溶液实验场景，

属于理想状态下的离线稳态数据。该实验工况可

控性高，溶液体系无持续化学反应、离子迁移与物

质消耗生成等动态过程，pH、温度、电导率三类核心

理化参数变化平缓、稳定性极强，数据采集过程受

外界干扰极小。因此，离线数据集具备分布均匀、

噪声低、信噪比高、数据特征单一稳定的特点，使模

型能够精准学习稳态溶液参数与目标指标之间的

映射关系，最优模型离线测试集决定系数 R²可达

1. 000 0，拟合精度极高。

然而，将基于静态离线数据训练得到的模型直

接迁移应用于 BMED 动态电解反应在线场景时，模

型预测性能出现显著衰减，在线验证集 R²仅为

0. 905 0，模型精度整体下降 9. 5%。产生该现象的

核心原因是离线稳态数据与在线动态数据存在显

著的域偏移问题。在 BMED 实际电解反应过程中，

体系始终处于持续电解、离子定向迁移、反应物消

耗与产物生成的非稳态动态工况，溶液理化特性时

刻发生变化。同时，实验过程中设备采集精度误

差、实验室环境微小扰动、电化学反应滞后惯性、溶

液微量杂质干扰等多重不确定因素叠加，导致在线

数据集存在大量不规则波动与随机噪声，数据分布

复杂度远高于静态配液数据。

模型基于传统监督学习方式完成训练，拟合规

律高度依附于训练数据集的特征分布，泛化能力存

在局限性。模型仅学习了静态稳态配液场景下的

数据映射逻辑，无法有效捕捉 BMED 动态反应过程

中复杂、多变的理化数据特征，难以适配非稳态、高

扰动的真实工况，最终导致模型在线预测精度大幅

回落。这也充分说明，仅依靠理想稳态离线数据训

练的预测模型，环境适配性与场景通用性较差，无

法直接适配复杂的工业与动态实验工况。

针对本文模型因数据域偏移导致在线预测性

能下降的问题，后续可通过数据优化与算法改进两

种方式完善模型，提升模型的场景泛化能力与预测

稳定性。其一，扩充 BMED 动态反应工况下的在线

实验样本，构建包含多扰动、多工况的动态数据集，

对预训练模型进行在线微调，让模型学习动态场景

的数据特征规律，适配真实电解工况；其二，引入迁

移学习与域自适应算法，弱化离线稳态数据与在线

动态数据之间的分布差异，消除域偏移带来的预测

偏差，进一步弥补模型在线预测的精度损失，有效

提升模型在复杂动态反应体系中的通用性、鲁棒性

与工程应用价值。

5 结论结论

①    通过配制不同浓度的 NaOH 溶液，采集

pH、温度、电导率数据，经精细化处理获得 4 462 条

有效样本，特征相关性分析表明，电导率与浓度的

决定系数 R2达 0. 994 0，pH 与浓度的 R2为 0. 804 0，
三者与浓度存在显著的物理化学关联，为浓度预测

模型的输入特征选取提供了机理与数据支撑。

②    基于配制溶液数据集，对比了 MLP、SVR、

GBR和LSTM四种算法的浓度预测性能。其中MLP
模型表现最优，在测试集上的 R2为 1. 000 0，RMSE
为 0. 000 2，MAE为 0. 000 1。将训练好的 MLP模型

应用于实际 BMED 过程碱室溶液的在线浓度预测，

验证集 R2 为 0. 905 0，RMSE 为 0. 028 8，MAE 为

0. 024 3。模型在低中浓度区间预测精度较高，高浓

度区间存在少量偏差，整体泛化能力满足 BMED 工

艺浓度预测的需求。

③    构建了涵盖感知层、传输层、平台层的三

层 IoT 架构，实现了 BMED 系统多源参数的同步采

集、低延迟传输与智能分析。结合MLP模型的浓度

预测结果与能耗计算公式，动态推演 SEC，能够准确

捕捉 BMED 系统 SEC 的动态变化规律，该方案有效

突破了传统监测方法的技术局限，为 BMED 系统的

节能调控与优化运行提供了实用的技术工具。
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