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摘 要： 针对污水处理厂碳源精准投加问题，采用自动机器学习方法，筛选出梯度提升机

（GBM）作为最佳算法，构建两座典型工艺污水处理厂的乙酸钠投加强度（即处理单位污水的乙酸钠

投加量，SADI）预测模型，模型达到了强拟合预测效果。进一步采用可解释机器学习方法探究SADI
与水质因素之间的关联，结果表明，对于采用A2/O工艺的 JG污水厂，进水B/N值是影响SADI的首要

因素，且有机负荷较低导致 SADI显著上升；而对于采用 A2/O+MBBR 工艺的 SZ污水厂，其生物膜强

化除磷工艺以及进水高有机负荷降低了外加碳源需求，出水 TP 成为 SADI 预测的主要影响因素。

SADI与各类水质指标之间呈现出复杂的非线性关联。本研究可为深入剖析不同污水处理工艺中碳

源投加的影响因素及处理效果差异提供参考。
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defined as the amount of sodium acetate added per unit volume of treated wastewater, were developed for 
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two WWTPs with typical treatment processes. The models achieved a strong predictive fit. Furthermore, 
an explainable machine learning approach was adopted to explore the relationship between SADI and 
water quality factors. The results indicated that, for the JG WWTP, which utilized the A2/O process, the 
influent B/N ratio served as the principal determinant of SADI, with a low organic load substantially 
increasing SADI. In contrast, for the SZ WWTP employing the A2/O+MBBR process, the enhanced 
phosphorus removal capability of the biofilm process, coupled with the high influent organic loading, 
reduced the demand for external carbon sources, thereby making effluent TP the principal determinant of 
SADI. SADI demonstrated intricate nonlinear relationships with multiple water quality indicators. This 
study offers a valuable reference for examining the factors governing carbon source dosing and treatment 
performance across various wastewater treatment processes.

Keywords： wastewater treatment plant; carbon source dosing prediction; machine learning; 
explainability; Shapley additive explanations (SHAP); partial dependence plot (PDP)

我国城镇污水处理厂普遍面临进水碳氮比（C/
N）低的问题，造成生化系统反硝化脱氮能力不足，

为保障污水处理效率，外加碳源已成为主要措施之

一。然而，碳源投加不足或过量均会导致处理效果

不佳，且过量投加会造成碳源浪费，增加污水厂处

理成本及碳排放量。据统计，乙酸钠是目前使用最

多的传统外加碳源［1］。然而，乙酸钠虽易被硝化菌

利用，但也存在价格高、污泥产量大等弊端［2］。因

此，采用智能化技术进行碳源精准投加至关重要，

根据水质、水量的波动实时动态调整碳源投加量，

能够有效减少碳源浪费、降低处理成本，同时保障

出水水质稳定达标，从而实现污水厂提质增效。

机器学习（ML）作为人工智能的核心，能深度挖

掘数据规律，预测趋势并揭示潜在关联［3］。研究表

明，ML在污水处理领域，尤其在碳源投加优化方面

具有显著优势［4-5］。但构建高性能ML模型涉及特征

工程、模型评估、算法选择和超参数优化等环节，增

加了非专业人员的学习负担与时间成本。因此，自

动机器学习（AutoML）应运而生，其可自动完成特征

选择和模型调优，减少人为干预且保持较高的预测

精度。然而，复杂的ML模型通常具有“黑箱”性质，

缺乏可解释性，使模型预测结果和推理过程难以理

解［6］。因此，近年来可解释人工智能（XAI）方法迅

速兴起，以提升模型的可解释性［7］。其中，Shapley
加法解释（SHAP）和部分依赖图（PDP）是两种常用

的XAI方法，可以相互补充帮助理解模型［8-9］。本研

究采用自动机器学习方法，构建两座典型工艺污水

厂的碳源投加强度预测模型，并采用可解释方法识

别主要水质因素及其关联趋势，旨在为推进污水厂

智能化运营管理提供科学依据。

1 材料与方法材料与方法

1. 1　研究对象与数据收集

选择 JG 和 SZ 污水处理厂作为研究对象，两者

均投加乙酸钠碳源。其中，JG 污水厂采用 A2/O 工

艺，碳源投加点设置在缺氧段；SZ污水厂采用A2/O+
MBBR 工艺，碳源投加点设置在厌氧段。本研究收

集并整理了 2014年—2020年期间两座污水厂的乙

酸钠碳源月度投加总量、月度进水总量以及进出水

水质月度均值数据，JG 和 SZ 污水处理厂分别收集

到54和40个月度样本。

1. 2　模型构建与优化

本研究以乙酸钠投加强度（SADI，即处理单位

污水的乙酸钠投加量，kg/104 m3）［10］作为目标变量，

将进出水水质指标和污染物去除率指标作为解释

变量，包括进出水的 COD、BOD5、NH3-N、TN、TP、SS
浓度及其去除率，另外加入进出水的可生化降解性

指标（B/C）、碳氮比（C/N和B/N）以及水温（T）。

本研究采用R语言（v.  4. 3. 2）“h2o”包中的AutoML
框架实现自动机器学习，根据“h2o. automl”函数进

行最优算法筛选，并建立初始回归模型。筛选最优

算法时采用多维度误差指标体系，包括均方根误差

（RMSE）、均方误差（MSE）、平均绝对误差（MAE）、

均方根对数误差（RMSLE）和均方残差偏差（MRD）。

当上述 5项误差值均达到最小化时，判定该算法为

最优建模算法。进行变量重要性排序，筛选重要特

征进一步建模，通过对比确定最优解释变量集。使
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用内置的“h2o. splitFrame”函数对数据进行分割，训

练集和测试集按 8∶2的比例进行划分，并随机进行

30 次数据划分和建模以验证模型稳健性。采用 10
倍交叉验证法评估模型性能、保障模型泛化能力。

以训练集和测试集的预测 MSE 和拟合系数（R2）来

评价模型性能。MSE 一般适用于比较同一维度指

标的预测结果。对于相同的指标，MSE 值越小，通

常表示 R2 值越大。R2<0. 3、0. 3≤R2<0. 4、0. 4≤R2<
0. 6和 0. 6≤R2≤1. 0分别表示预测值与观测值之间的

拟合效果差、弱拟合、中等拟合和强拟合。

1. 3　可解释机器学习分析

采用 SHAP值与PDP相结合对模型进行可解释

性分析，以揭示各特征对预测结果的贡献及关联。

SHAP值基于博弈论中的 Shapley值，能够公平地分

配每个特征对模型输出的影响，并为每个实例生成

特征属性［11］。SHAP值可视化总结图中采用不同颜

色表示特征值高低，并采用 0~1的数值范围表示特

征值在数据集中的相对排名（0和 1分别代表特征的

最小值和最大值）。PDP用于显示每个特征对预测

结果的边际效应，直观分析不同工艺中水质参数与

SADI 之间的关系［12］。通过 R 语言（v. 4. 3. 2）“h2o.
varimp”函数获取输入变量的重要度排序结果，采用

“shapviz”和“ggplot2”包绘制 SHAP 值总结图，采用

“dplyr”、“ggplot2”和“gridExtra”包绘制PDP图。

2 结果与讨论结果与讨论

2. 1　污水厂水质状况对比分析

JG 污水厂处理规模为 65. 79×104 m3/d，SADI 中
位值为 582. 53 kg/104 m3；SZ 污水厂处理规模为

2. 72×104 m3/d，SADI 中位值为 75. 30 kg/104 m3。两

座污水厂的进出水水质状况（均为中位值）见表 1。
进水和出水分别以 in和 eff表示，污染物去除率以 rr
表示。可以看出，SZ污水厂所接纳的污水具有更高

的有机负荷和碳氮比，进水 COD、BOD₅、C/N 和B/N
中位值分别比 JG 污水厂高出了 54. 19%、103. 83%、

22. 18%、52. 86%，这也是 JG 污水厂 SADI 更高的主

要原因。两座污水厂进水 SS浓度中位值相差不大，

但 JG污水厂的 SS波动性更大；另外，SZ污水厂进水

NH3-N较 JG污水厂低 13. 65%。这些水质差异主要

取决于所接纳污水的来源及特性，进而对碳源投加

和后续的处理工艺效率产生不同影响。对比出水

水质，JG污水厂整体表现优于 SZ污水厂，特别是 SS
和TN指标，JG污水厂相较SZ污水厂分别低79. 04%
和 38. 41%，表明 JG 污水厂在保障出水水质稳定性

与达标性方面具有显著优势。在污染物去除率方

面，SZ污水厂的COD和BOD5去除率略高于 JG污水

厂，而 JG污水厂在去除NH3-N、SS和TN方面表现更

佳，尤其是其 TN去除率比 SZ污水厂高了 4. 08个百

分点，这与 JG污水厂更高的SADI有关。
表1　2020年进出水水质状况

Tab.1　Quality of influent and effluent in JG and SZ WWTPs in 2020

项目

JG污水厂

SZ污水厂

项目

JG污水厂

SZ污水厂

项目

JG污水厂

SZ污水厂

in_COD/（mg/L）
254.50
392.42

eff_COD/（mg/L）
16.25
16.69

rr_COD/%
93.88
95.61

in_BOD5/（mg/L）
104.50
213.00

eff_BOD5/（mg/L）
4.00
6.70

rr_BOD5/%
96.11
96.84

in_NH3-N/（mg/L）
38.40
33.17

eff_NH3-N/（mg/L）
0.18
0.27

rr_NH3-N/%
99.58
99.20

in_SS/（mg/L）
310.50
325.50

eff_SS/（mg/L）
1.75
8.35

rr_SS/%
99.46
97.43

in_TN/（mg/L）
46.05
61.43

eff_TN/（mg/L）
7.36

11.95
rr_TN/%

84.55
80.47

in_TP/（mg/L）
3.90
6.45

eff_TP/（mg/L）
0.14
0.21

rr_TP/%
96.40
96.79

2. 2　模型构建与优化结果

基于自动机器学习的算法筛选结果如表 2 所

示。梯度提升机（GBM）被确定为 JG污水厂与 SZ污

水厂碳源投加预测的最优算法，其预测误差均低于

其他算法，这表明 GBM 对 SADI 与多维水质指标间

复杂非线性关系的捕捉能力较强。对比发现，极端

随机树（XRT）虽然具备基础非线性拟合特性，但是

受限于浅层树结构，其对变量交互作用的表征不

足［13］，导致两座污水厂的预测误差上升；广义线性

模型（GLM）因线性假设约束而导致显著适应性缺

陷，这也进一步证实了碳源投加机制中非线性效应

的主导地位。另外发现，SZ污水厂碳源投加预测模

型的误差显著高于 JG污水厂，这主要是由于其数据

样本更少。
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表2　自动机器学习算法筛选结果（基于全部24个变量）

Tab.2　Results of automatic machine learning screening algorithms (based on all 24 variables)

项目

JG污水厂

SZ污水厂

模型算法

GBM
DRF

Stacked Ensemble
Deep Learning

XRT
GLM
GBM

Stacked Ensemble
DRF
GLM
XRT

Deep Learning

RMSE
0.311 1
0.318 4
0.319 9
0.323 4
0.328 3
0.382 7
0.382 1
0.450 9
0.506 6
0.538 1
0.560 9
0.639 2

MSE
0.096 4
0.101 4
0.102 4
0.104 6
0.107 8
0.146 4
0.146 0
0.203 3
0.256 6
0.289 6
0.314 6
0.408 6

MAE
0.235 6
0.236 9
0.258 1
0.251 2
0.224 5
0.288 2
0.312 0
0.366 2
0.401 2
0.405 2
0.442 4
0.490 2

RMSLE
0.100 9
0.104 6
0.103 9
0.100 6
0.108 6
0.124 5
0.193 5
0.220 1
0.268 8
0.255 2
0.283 3
0.313 3

MRD
0.096 8
0.101 4
0.102 4
0.104 6
0.107 8
0.146 4
0.146 0
0.203 3
0.256 6
0.289 6
0.314 6
0.408 6

两座污水厂碳源投加预测模型的解释变量集

优化结果如表3所示。JG污水厂的最优解释变量集

为重要度排序前23个变量，删除的冗余变量为T，如
果采用其他变量组合均会导致测试集MSE增大、R2

降低。SZ污水厂的最优解释变量集为前21个变量，

删除的冗余变量为 eff_COD、in_BOD5、rr_BOD5，这三

个变量在初始模型中的重要度均为 0，因此在优化

时一并从特征集中删除。JG与 SZ污水厂碳源投加

最优预测模型在训练集上展现出优异的拟合性能，

且测试集预测效果有所下降，但仍达到强拟合效

果。这表明，结合特征工程和超参数优化所构建的

碳源投加预测模型，可以有效地在模型复杂性和可

用数据量之间取得平衡，而且模型中的特征能够反

映乙酸钠投加的主要水质因素，预测模型的强拟合

精度能够保证进一步可解释分析的可靠性。不过，

在未来可以收集更多高精度的样本数据，并加入更

多的潜在特征变量（例如各工艺环节的操作运行参

数），进一步提升模型泛化能力。

2. 3　污水厂碳源投加预测

JG 和 SZ 污水厂碳源投加最优预测（30 次循环

中）及可解释分析结果分别如图 1和图 2所示，最优

模型的训练集 R2均大于 0. 9，测试集 R2均大于 0. 8。
SHAP值和 PDP分析揭示了两座污水厂碳源投加驱

动机制的显著差异。JG 污水厂的碳源投加主要受

进水B/N值控制，二者呈负相关关系，当进水B/N值

处于 2~3时，SADI显著下降，这是因为高B/N值的进

水可以为反硝化提供充足的碳源，进而提高系统的

脱氮效率［14］。其次，进水 SS和 TP也是影响 SADI的
重要因素。进水 SS 与 SADI 呈正相关关系，可能是

缘于雨水径流携带的高营养物和颗粒物负荷并同

时稀释了有机物，从而提升了碳源需求［15］。当进水

TP 为 4~5 mg/L 时，SADI 呈下降趋势；当进水 TP>6 

表3　解释变量集优化结果

Tab.3　Optimization results of explanatory variable sets

项目

JG污水厂

SZ污水厂

解释变量

前20个变量

前21个变量

前22个变量

前23个变量

全部24个变量

前20个变量

前21个变量

全部24个变量

训练集

MSE
0.021±0.003
0.020±0.002
0.021±0.003
0.020±0.003
0.021±0.004
0.036±0.008
0.035±0.007
0.035±0.007

R2

0.94±0.010
0.94±0.007
0.94±0.012
0.94±0.010
0.94±0.010
0.96±0.010
0.96±0.010
0.96±0.010

测试集

MSE
0.128±0.078
0.127±0.078
0.117±0.070
0.108±0.069
0.114±0.068
0.338±0.202
0.316±0.169
0.321±0.214

R2

0.60±0.241
0.60±0.244
0.62±0.229
0.65±0.239
0.64±0.236
0.62±0.250
0.67±0.198
0.65±0.264

    注：    基于不同解释变量集的建模预测结果均以30次循环的中位值±标准差的形式表示。
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mg/L时，SADI则呈上升趋势。这可能是由于聚磷菌

利用在厌氧段储存的聚羟基烷基酸酯，在好氧段吸

收磷酸盐，减少了对外部碳源的需求，但当 TP浓度

过高时需增加乙酸钠投加量才能满足聚磷菌大量

摄取磷酸盐所需的能量［16］。SZ 污水厂则呈现不同

的规律：进水 COD、C/N 和 B/N 均与 SADI 呈正相关

关系，而进水 SS 对 SADI 没有明显影响（SHAP 特征

重要度较低，未出现在图中）；其进水 TN和 TP浓度

升高会增加碳源需求，然而进水NH3-N浓度升高则

通过促进硝化作用来降低碳源需求。

两座污水厂的出水指标对 SADI的响应也具有

显著差异。在 JG 污水厂中，SADI 增加会显著降低

出水 B/N 和 BOD5，但 COD 去除率反而下降，表明乙

酸钠的投加降低了微生物对难降解有机物的有效

利用；另外，SADI 增加对 SS 去除率的影响显著，但

是对 TN 和 TP 去除率的影响不显著（由于 SHAP 特

征重要度较低，未出现在图中），尽管可以降低出水

TN浓度，然而非线性关系表明碳源可能存在过量投

加。相比之下，在 SZ污水厂中，SADI增加会显著降

低出水 TP 和 NH3-N 浓度，但是过量投加会使出水

TN浓度升高，可能与反硝化作用受限有关。

值得注意的是，两座污水厂的污染物去除率相

近，但碳源投加强度差异较大。JG污水厂因进水有

机负荷低，碳源投加强度显著提升；而 SZ污水厂通

过MBBR生物膜强化除磷，降低了碳源依赖，反映出

进水水质和工艺设计的关键影响。尽管 JG 污水厂

b. SHAP值分析图
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          c. 部分依赖分析图

图1　JG污水厂的乙酸钠投加强度模型

Fig.1　Sodium acetate addition intensity model for JG WWTP
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出水水质优于 SZ污水厂，但仍需要进行碳源投加优

化，以避免过量投加带来的资源浪费和碳排放量增

加。传统的碳源投加量确定方法，依赖既定化学计

量关系、经验值等进行线性推算，数据运用较单一，

易造成过量投加。机器学习则可以整合海量多维

度数据，运用算法挖掘深层次内在联系，能自动学

习数据间的复杂关系，特别是可解释 ML 方法能够

量化多因素非线性关系，为动态投加策略提供新范

式，但同时需要结合专业判断对可解释结果进行分

析，避免因果关系混淆和数据虚假关联，正确理解

不同工艺在水质波动下碳源投加量调整的内在逻

辑，从而精准、合理地做出碳源投加决策。

3 结论结论

采用可解释机器学习方法构建两座典型工艺

污水厂的碳源投加预测模型，探究乙酸钠投加强度

（SADI）与水质因素间的关联。结果表明，在采用

A2/O 工艺的 JG 污水厂中，进水 B/N、SS、TP 是影响

SADI的重要因素，且 SADI增加会显著降低出水B/N
和 BOD5。而在采用 A2/O+MBBR 工艺的 SZ 污水厂

中，出水 TP 是影响 SADI 预测的首要因素，进水

COD、C/N 和 B/N 与 SADI 呈现正相关关系。两座污

水厂的污染物去除率相近，JG污水厂因低有机负荷

需要较高的碳源投加量，而 SZ污水厂通过MBBR工

艺降低了碳源依赖。总体来看，两座污水厂的碳源

投加影响因素及其对污染物去除率的影响存在显

著差异，主要归因于进水水质的显著不同以及各自

b. SHAP值分析图
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          c. 部分依赖分析图

图2　SZ污水厂的乙酸钠投加强度模型

Fig.2　Sodium acetate addition intensity model for SZ WWTP

··49



第 42 卷 第 7 期 中 国 给 水 排 水 www. cnww1985. com

工艺特点的差别，深入了解不同污水厂碳源投加量

与污水处理效果之间的关系，对于科学优化碳源投

加策略具有重要参考价值。
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