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摘　 要　 伴随着城市高层住宅的增多,住宅区内二次供水泵房数量迅速增加。 由于二次供水水箱位于城市供水系统末端,水
质安全引起社会广泛关注。 为提升水箱水质,一些泵房引入自动补氯装置,然而传统自动控制方法在应对二次供水系统中长

时间延迟和非线性特性的补氯系统时存在局限性,仅能在线监测水箱余氯水平,过多的余氯可能对人体健康有害,因此,确保

自动补氯系统安全运行成为亟待解决的问题。 研究提出基于串级 LSTM 深度学习的神经网络模型,用于分析水箱余氯数据、
准确预测水箱出水余氯浓度,并制定相应监测和控制策略。 试验验证和实际应用结果表明,该深度学习模型能有效智能预测

水箱余氯,为自动补氯系统提供重要的智能控制手段,具有实用意义。
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Abstract　 With
 

the
 

increase
 

of
 

high-rise
 

residential
 

buildings
 

in
 

urban
 

areas,
 

the
 

number
 

of
 

secondary
 

water
 

supply
 

pump
 

rooms
 

in
 

residential
 

areas
 

is
 

rapidly
 

increasing.
 

As
 

the
 

secondary
 

water
 

supply
 

tank
 

is
 

located
 

at
 

the
 

end
 

of
 

the
 

urban
 

water
 

supply
 

system,
 

water
 

quality
 

safety
 

has
 

attracted
 

widespread
 

attention
 

from
 

society.
 

To
 

improve
 

the
 

water
 

quality
 

in
 

tanks,
 

some
 

pump
 

rooms
 

have
 

introduced
 

automatic
 

chlorination
 

devices.
 

However,
 

traditional
 

automatic
 

control
 

methods
 

have
 

limitations
 

in
 

dealing
 

with
 

the
 

long
 

time
 

delay
 

and
 

non-linear
 

characteristics
 

of
 

chlorination
 

systems
 

in
 

secondary
 

water
 

supply
 

systems,
 

as
 

they
 

can
 

only
 

monitor
 

the
 

residual
 

chlorine
 

level
 

in
 

tanks.
 

Excessive
 

residual
 

chlorine
 

may
 

be
 

harmful
 

to
 

human
 

health,
 

making
 

it
 

imperative
 

to
 

ensure
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

automatic
 

chlorination
 

systems.
 

This
 

study
 

proposed
 

a
 

neural
 

network
 

model
 

based
 

on
 

cascaded
 

LSTM
 

deep
 

learning
 

to
 

analyze
 

residual
 

chlorine
 

data
 

in
 

tanks,
 

accurately
 

predict
 

the
 

residual
 

chlorine
 

concentration
 

in
 

tank
 

water,
 

and
 

formulate
 

corresponding
 

monitoring
 

and
 

control
 

strategies.
 

Experimental
 

validation
 

and
 

practical
 

application
 

results
 

demonstrated
 

that
 

this
 

deep
 

learning
 

model
 

could
 

effectively
 

intelligently
 

predict
 

residual
 

chlorine
 

levels
 

in
 

tanks,
 

providing
 

important
 

intelligent
 

control
 

means
 

for
 

automatic
 

chlorination
 

systems
 

and
 

holding
 

practical
 

significance.
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　 　 城镇二次供水作为居民日常生活的重要水源,
其水质安全问题关乎居民健康和城镇供水系统整体

安全。 余氯是判断二次供水消毒效果的关键参数。
随着水力停留时间的延长,二次供水水箱内的余氯
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浓度逐渐降低,可能导致对微生物的杀灭作用降低,
使得细菌、病毒等微生物生长。 目前,二次供水消毒

方面问题未得到妥善解决,余氯含量过低会对水质

安全造成风险,潜在威胁居民健康和供水系统整体

安全。 为维护城市二次供水用户的水质安全,供水

管理部门应重视卫生部门的建议,结合实际运行情

况,配置二次供水泵房在线水质监测系统和自动消

毒设备。 此外,需要特别关注自动补氯装置的安全

运行,加强监控,降低运行问题发生率,以确保城市

二次供水水质的安全。
本研究基于实际二次供水补氯设备的运行数据

与余氯传感器监测原理,对余氯监测数据的波动特

征进行分析,探讨与补氯响应机制的关系。 通过应

用深度学习模型中的人工智能神经网络,处理余氯

数据并研究其潜在运行规律,以探究余氯控制策

略[1] 。 运用时间序列的长短期记忆( LSTM)神经网

络对二次供水水箱历史余氯数据进行分析,自动预

测补氯设备的控制参数。 同时,监测余氯传感器性

能,对控制运行进行实时监督与优化。 将基于余氯

传感器检测数据驱动的自动控制转变为基于 LSTM
神经网络预测数据的智能控制,提出基于余氯传感

器历史数据的智能分析方法框架。 该框架包括数据

清洗、数据模型构建、数据训练、控制参数预测 4 个

阶段,提供标准化的数据分析与挖掘流程,可用于各

类时间序列预测控制系统开发。
1　 LSTM 深度学习网络模型

深度学习算法模拟人类大脑的数据处理机制,
通过设计精细的神经元来调整数据、权重和偏差,实
现对数据的准确识别、分类和描述[2] 。 每个神经元

在深度学习系统的构建中扮演重要角色,共同组成

一个强大而灵活的人工智能系统,有助于人们理解

数据的本质、预测未来趋势,并为决策提供支持。 时

间序列数据按照时间顺序排列,是深度学习中重要

的应用之一。 深度学习通过对时间序列数据的分析

和处理,揭示其中复杂规律,预测未来趋势和制定决

策策略。 时间序列预测是利用历史数据来准确预测

未来数值走势的方法, 循环神经网络 ( RNN) 和

LSTM 网络在该领域表现突出[3] 。 这些网络结构具

备记忆能力,有助于捕捉时间序列数据中的动态模

式和复杂关联[4] 。 时间序列预测有助于揭示事物

发展的趋势,为决策提供数据支持。 高效的预测模

型类似智能顾问,提供依据并帮助规避风险。
LSTM 是深度学习领域的重要模型,自 2006 年

被提出后便引领了机器学习的发展。 LSTM 模拟了

人类大脑学习的方式,构建了无监督网络模型,有着

强大的数据聚类和预测能力,能够发现海量数据中

的潜在规律。 LSTM 引入了门控机制,通过 3 个门

来控制数据的信息流动,解决了 RNN 中的梯度消失

问题[5] 。 LSTM 在时间序列预测中扮演着关键角

色,其设计的长短时记忆单元能够更好地处理长序

列数据,避免了梯度消失问题,有助于保留更多有用

信息,提高了对未来数据走势的准确性和稳定性。
1. 1　 LSTM 网络结构

LSTM 的结构如图 1 所示,引入了门控机制的

LSTM 成功地解决了网络结构中梯度爆炸和梯度消

失等问题[6-7] 。 其核心包括记忆门、更新门和输出

门,共同维护和控制细胞状态,确保信息的稳定传

递。 每个独立的 LSTM 神经元包含记忆细胞和 3 个

门控单元,细胞体类似于存储器,是核心记忆单元,
彼此以精细的方式相互作用,使 LSTM 在处理复杂

时间序列数据时具有卓越的性能和稳定性。 LSTM
的独特结构在实际应用中较多,主要应用于需要捕

捉时间序列下长期依赖关系的任务中。

图 1　 LSTM 结构

Fig. 1　 LSTM
 

Structure

1. 2　 串级 LSTM 网络模型设计

本研究引入了图 2 的两层 LSTM 模型串联网络

结构,用于以不同尺度对历史时间序列数据进行学

习和分析。 在前级 LSTM 中,构建输入数据的初始

特征轮廓,初步挖掘数据的周期性规律,并准确学习

余氯的长期演变趋势,以捕捉余氯变化规律;后级

LSTM 进一步提炼余氯值的波动性特征,探索其时

间相关性特征。 通过这种层次化处理方法,有助于

更好地理解余氯数据的本质特征,并显著提高预测

的准确性。
串联 LSTM 深度神经网络通过建立多个 LSTM
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图 2　 串联 LSTM 结构

Fig. 2　 Series
 

LSTM
 

Structure

网络之间的层次关系,增强模型表达能力。 每个

LSTM 单元内部包含输入门、遗忘门和输出门,用于

控制和更新输入数据的流动和状态信息[8] 。 串联

LSTM 网络通过插入额外的 LSTM 层,构建了多个层

次的 LSTM 单元结构,使信息能够在不同层之间传

递和相互影响。 上一个 LSTM 层的输出作为下一层

的输入,引入非线性映射和抽象能力,提高网络模型

的泛化能力。 在串联 LSTM 网络中,每层具有不同

的隐藏单元数和参数,以捕捉不同层次的特征和模

式。 通过增加网络深度,有利于串联 LSTM 网络更

好地建模和学习复杂的时间序列模式,具有更强的

学习能力。 串联 LSTM 网络的处理流程包括数据准

备预处理、周期性网络训练、数据处理、波动性模型

训练、测试和输出控制阶段(图 3)。

图 3　 串联 LSTM 模型流程

Fig. 3　 Flow
 

of
 

Series
 

LSTM
 

Model

1. 2. 1　 数据预处理

数据预处理是时间序列数据分析中的重要步

骤,包括确保数据完整性和进行数据归一化。 在时

间序列预测中,递归预测法预测未来的 M 步,该方

法预测完第一步,采用滑动窗口的方式,将第一步的

预测结果引入,再进行第二步的预测,按照这个过程

持续进行,直至预测到第 M 步为止。 这种逐步迭代

方法有助于预测未来趋势,并在预测序列中不断进

行调整和修正,以提高预测的准确性和稳定性。 滑

动窗口示意图如图 4 所示。
第 1 步如式(1),预测 Xn+1^ 。

X= [X1,X2,…,Xn] (1)

第 2 步如式(2),预测 Xn+ 2 ^ 。

X= [X2,…,Xn+ 1] (2)

第 M 步如式(3),预测 Xm^ 。

X= [Xm- 3 ^ ,
 

Xm- 2 ^ ,
 

Xm- 1 ^ ] (3)

利用前 n 个数据预测未来 1 个数据,即使用时

间序列 Xn 预测未来 Xn+ 1,可用式(4)描述。

Xn = (X-n,…,X-1,
 

X0) (4)

图 4　 滑动窗口

Fig. 4　 Sliding
 

Window

1. 2. 2　 周期性模型训练及数据拟合　
前级 LSTM 网络由 5 个隐藏层组成,每层包含

64 个 LSTM 神经元,包含一个全连接的线性层,用
于构建网络模型。 较低的 LSTM 层主要用于分析输

入数据的低频特征,学习长时间跨度内的周期性规

律。 该层在进行滤波平滑功能时整合原始数据,去
除绝大部分余氯信号中的高频抖动,并输出经过处

理的代表余氯信号的数据。 通过该处理方式,能够

更准确地捕捉数据中的周期性特征和规律,为后续

的预测和分析工作提供更稳定准确的输入[9] 。
综合考虑现场部署的边缘计算单元的计算能力

和预测精度,采用时间序列切片技术将参与训练的

数据规模缩小 1 / 2。 利用时间序列切片技术,有效

减少了训练数据的规模,降低了计算复杂度,提高了
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训练效率,并在一定程度上控制了模型预测的准

确性。
1. 2. 3　 波动性模型训练及数据预测

后级 LSTM 网络由 5 个隐藏层组成,每层包含

68 个 LSTM 神经元,包含一个全连接的线性层,用
于分析输入数据的局部特征。 受益于前级整理数据

的辅助,该级能够以较低的学习率进行训练,进一步

提升预测的准确性。 采用带有 L2 正则化和权重衰

减的 AdamW 优化函数。 在网络模型训练过程中,
引入由模型所有权重的平方和构成的惩罚项到损失

函数中,通过调整特定超参数,可以精确控制惩罚的

强度,有效抑制过拟合现象的出现,增强网络模型的

泛化能力, 提高在实际应用中的鲁棒性。 该级

LSTM 网络模型需要定期采集历史数据进行模型训

练,消除季节和用水量不同所带来的余氯浓度变化

的影响,以提高网络模型对实际补氯系统的适应度,
提高预测精度。
1. 2. 4　 串级 LSTM 模型应用

前级 LSTM 重复训练模型,后级 LSTM 定期训

练模型,可排除因季节变化导致的水温、用水流量、
进水余氯浓度等变化的影响。 以当前时刻前 24

 

h
作为输入数据,通过串级 LSTM 深度学习模型来预

测未来 4
 

h 的余氯浓度,余氯衰减到一定值时进行

下一次预测。 因此,该串级 LSTM 神经网络预测出

的数据准确率高。 串级 LSTM 模型应用如图 5
所示。

图 5　 串级 LSTM 模型应用系统

Fig. 5　 Application
 

System
 

for
 

Cascade
 

LSTM
 

Model

1. 2. 5　 测试及输出预测控制参数阶段

通过分析预测数据,可确定预测余氯达到最低

值和最高值的时间点,从而计算余氯衰减至最低点

所需的时间和补氯后余氯上升至最高点所需的时

间。 通过比较这两个预测时间点的时间差,可以得

出预测补氯所需的时间。 这一方法既便捷又有效,
有助于优化补氯计划,确保水质保持在适宜的余氯

浓度范围内。

2　 数据收集与处理
2. 1　 数据集

本研 究 基 于 PyTorch 神 经 网 络 框 架, 使 用

Python3. 9 编程语言,并在 PyCharm 社区版编辑器

下开发。 现场边缘计算单元小主机配置:CPU 为

N95,存储器为 16
 

G + 512
 

G,数据库采用 MySQL。
试验数据来源于常州某小区二次供水水箱的自动

补氯装置水质自动监测系统,通过现场工业以太

网通信,数据通过 4GDTU 传输至远程数据监控云

平台。
监测数据包含水温、传感器余氯、比色法余氯、

浑浊度、水位 5 项指标,数据采集频率为 1
 

min / 次。
图 6 展示了一周的历史监测数据,时间跨度为 2023
年 6 月 6 日 07:56———2023 年 6 月 13 日 07:56,共
计 9

 

258 个数据点。 由图 6 可知,余氯浓度变化曲

线与时间序列之间存在密切关系,水箱中余氯浓度

随时间顺序排列,呈现出明显的时序性。 这是因为

每个小区内用户构成及日常用水模式相对稳定,导
致水箱中余氯浓度的时间序列呈现出明显的周期

性。 将一个完整用水周期内的余氯浓度变化序列称

为“余氯波动曲线”,以突出其随时间变化的波动特

性。

图 6　 7
 

d 内的余氯数据散点

Fig. 6　 Scatter
 

Plot
 

of
 

Residual
 

Chlorine
 

Data
 

in
 

7
 

Days

图 7 展示了 1
 

d 内的余氯监测数据,时间间隔

精确到 1
 

min。 余氯随时间变化的趋势,不同时间点

的分段序列呈现一致的增减趋势,为研究和精准预

测余氯波动提供了基础。

图 7　 1
 

d 余氯数据散点

Fig. 7　 Scatter
 

Plot
 

of
 

1-Day
 

Residual
 

Chlorine
 

Data
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2. 2　 数据集选取和预处理

实际工程中水箱余氯浓度的波动幅值较大,无
法通过数据的平稳性进行滤波处理,因此,本研究采

用卡尔曼滤波方法进行数据预处理。 卡尔曼滤波是

一种利用线性系统状态方程,通过系统输入输出观

测数据对系统状态进行最优估计的算法。 在观测数

据中存在系统噪声和干扰的情况下,最优估计可以

视作滤波过程[10] 。 当测量方差已知时,卡尔曼滤波

可以估计动态系统状态,即使在存有测量噪声的数

据序列中也能有效估计系统状态。 该算法易于编程

实现,并能够实时更新和处理现场采集的数据,卡尔

曼滤波器对余氯浓度进行预处理,消除其高频数据

波动。 图 8 展示了余氯浓度测试值与经卡尔曼滤波

处理后的余氯浓度的对比。 卡尔曼滤波后的余氯浓

度与余氯测试值较为一致,余氯浓度的高频波动得

到了衰减。

图 8　 卡尔曼滤波预处理数据

Fig. 8　 Pre-Processed
 

Data
 

by
 

Kalman
 

Filter

2. 3　 LSTM 网络数据模型预处理

利用 Python 编程语言的 Modbus
 

TCP 模块,实
现 PLC 数据的实时采集,并将其存储到 MySQL 数

据库中。 当网络模型需要训练数据时,从数据库中

查询所需长度的历史数据进行训练。 控制系统定时

从现场部署的边缘处理单元数据库中读取设定的原

始余氯浓度,数据形状为(9
 

258,
 

1)。 为分割数据

的训练集和测试集,定义了一个名为 split 的函数,
该函数接收数据输入并返回构造好的元组列表,每
个元组中包含 64 个项目构成的新列表,对应于 64
个历史余氯值,以及第 65 个点的余氯浓度。 经分

割后, 获 得 的 数 据 形 状 为 ( 9
 

194,
 

64,
 

1 ) 和

(9
 

194,
 

1) ,共有 9
 

194 条记录, 90% 为训练集,
10%为测试集,训练集的数据形状为( 8

 

274,
 

64,
 

1) ,测试集的数据形状为 ( 920,
 

64,
 

1 ) 。 前级

LSTM 在训练集上进行数据训练,并检测训练效

果,将预测结果与测试集中的实际值进行比较,来
评估已训练模型的性能。

3　 数据训练与分析
3. 1　 特征选择与模型参数设置

 

为获得最佳的试验效果,将具有较高关联度的

指标参数进行组合,并通过大量试验来筛选出最优

的输入特征数量和组合。 确定最佳输入特征后,根
据训练误差情况来调整时间步长、批量大小和训练

轮数等模型参数。 时间步长过短会导致历史信息不

充分使训练效果受到影响,过长不仅无法提高训练

效果反而增加了训练时间;训练轮数对训练效果影

响较大,过小导致较大误差和未收敛现象,过大会导

致过拟合振荡。 目前,模型参数通过经验值设置,缺
乏相关理论支持,需通过大量试验不断调整和优化。

图 9　 余氯数据预测

Fig. 9　 Prediction
 

of
 

Residual
 

Chlorine
 

Data

3. 2　 LSTM 网络模型训练

在基于串联 LSTM 网络预处理模型的基础上,
将训练集和测试集数据整合,以余氯浓度的最后一

个值作为基准,模拟生成 128 个预测数据并追加到

队列末尾,形成新的数据,总长度为 9
 

322 个。 为降

低 LSTM 神经网络的训练计算量,采用间隔 2
 

min
的方式对数据序列进行切片,总长度为 4

 

661 个,训
练集数据为 4

 

533 个,测试集数据为 128 个。 试验

中,以 2
 

min 为单位进行余氯浓度采集,使用 2 个补

氯周期的时间序列进行训练,通过滑动窗口函数生

成了 4
 

533 个短序列;利用训练数据的最后 64 个数

据预测第一个预测数据,依次预测出 128 个预测值,
其中前 64 个为测试数据,后 64 个为预测数据。 图

9 展示了余氯拟合数据、训练集拟合数据以及未来

余氯预测值。 在神经网络的设计和调优过程中,参
数的配置对模型的整体性能和运行效率具有重要影

响。 在前级 LSTM 网络中,进行了 2
 

000 次迭代训

练,学习率为 0. 000
 

1,在 2. 03
 

min 内完成训练,拟
合后的余氯数据共有 9

 

194 条,与原始数据对比的均

方误差(MSE)为 0. 000
 

1、平均绝对误差( MAE) 为

0. 006
 

2、平均绝对百分比误差( MAPE) 为 0. 02、确
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定系数(R2)为 0. 89。 在后级 LSTM 网络中,进行了

800 次迭代训练,学习率为 0. 000
 

05,在 67. 51
 

min
内完成训练。 训练集的 MSE 为 0. 001

 

8,测试集的

MSE 为 0. 001
 

4。
3. 3　 模型预测数据分析

 

图 10 展示了余氯预测控制图,根据该图可计算

未来余氯预测数据中的补氯时刻,通过最近的余氯

最低点和最高点时间点来确定补氯开始和停止时

刻,得出补氯时长。 根据预测,余氯最低点将在 28
 

min 后出现,余氯最高点在 44
 

min 后出现,因此,预
测的补氯时长为 16

 

min。 同时,通过最近的第 2 个

余氯最低点时间点,可以计算出两次计量泵运行的

时间间隔,即余氯衰减的时间。

图 10　 余氯预测控制

Fig. 10　 Predictive
 

Control
 

for
 

Residual
 

Chlorine
 

基于对未来指定时间段内余氯数据的预测,传
感器数据偏移报警系统绘制了余氯数据趋势图,并
根据余氯传感器的预期发展规律进行监控。 当传感

器数据偏离了设定的余氯趋势线路并超过设定的最

大偏差值时,系统立即触发报警,实现对补氯过程的

智能监控。 预测神经网络能够准确检测到补氯过程

中余氯传感器数据的偏差,触发余氯高报警,及时提

醒运营人员进行处理。 预测系统能够及时停止计量

泵的加药操作,防止余氯值过高情况的发生,使余氯

传感器读数重新回到余氯预测趋势线路上。 实践证

明,补氯控制系统能够可靠地保障补氯过程中余氯

水平的稳定,发挥重要的水质安全保障作用。
3. 4　 模型预测应用效果分析

设备安装投入运行后,对设备进行连续监测,定
期采集水样进行水质指标检测,以评估设备应用效

果。 自设备投入运行以来,一直保持正常运行,未发

生异常情况。 从远程在线监控数据中得知,二次供水

水箱出水口余氯质量浓度始终在 0. 25 ~ 0. 35
 

mg / L,
符合卫生部门对自来水水质标准的要求。 二次供水

系统的水质得到显著改善,有效抑制细菌繁殖,为生

活饮用水安全提供有力保障。 此外,通过设备的智

能控制保障了氯剂的精准投加和安全性,避免浪费

和环境污染的发生。
4　 结论与展望

城镇二次供水水箱中余氯浓度表现出复杂多

变、不规则和不稳定的特性,受到用水量、进水量、水
温波动以及日常和节假日用水模式差异等多种因素

的影响。 因此,亟需采用科学、智能且高度精确的研

究方法,以降低误差,实现对水箱余氯数据合理精确

预测分析。
本研究以 LSTM 网络模型为基础,构建了基于

串级 LSTM 深度学习模型的二次供水余氯预测模型

组合框架。 建立前级 LSTM 模型,处理余氯时间序

列数据,快速提取特征,分析数据的周期性规律,学
习余氯的长期变化趋势,并获取各个时段的变化规

律;建立后级 LSTM 模型,提取处理后的余氯波动性

特征,学习前后时段余氯的相关性特征,对总体趋势

进行修正,进一步提升预测的准确性。 与其他模型

相比,该模型预测结果整体误差小、稳定性好,网络

训练速度更快,更适合于在边缘计算单元进行现场

部署和运行。 研究结果表明,二次供水水箱余氯监

测数据与补氯装置的运行呈现出时间维度周期性变

化和空间维度协同变化的关联特征,基于 LSTM 神

经网络模型在二次供水余氯预测方面具有明显的

优势。
通过对常州某小区二次供水水箱的余氯控制数

据进行稳定性分析后发现,串级 LSTM 网络模型的

确定系数(R2)均高于 0. 85,验证了该模型在二次供

水水箱余氯预测领域的可行性,可广泛应用于水箱

补氯系统中,对优化水箱补氯控制、规避水质风险具

有重要作用。 此外,余氯预测还可用于实时监测和

检测传感器异常数据,预测结果可作为数据漂移和

失效判定的依据。 实践验证,基于串级 LSTM 深度

学习模型的二次供水余氯预测方法在智能监督二次

供水补氯装置方面具有实际应用价值,可有效保障

水箱余氯的安全。
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