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摘　 要　 【目的】　 混凝沉淀是水处理工艺中的核心环节,其效果直接影响后续处理单元的效率与出水水质。 传统混凝沉淀

多依赖人工经验或基于浑浊度、pH 值等参数的反馈调节,存在滞后性强、鲁棒性差、加药浪费等问题。 近年来,随着图像处理

与人工智能(AI)技术的发展,基于矾花形态分析的智能控制方法逐渐成为研究热点,相关研究和工程应用相继涌现,不同项

目使用的图像识别算法和控制系统设计各异。 为了推动该技术的推广应用,需要对其研究和应用进展进行方法的总结和思

路的提炼。 【方法】　 本综述以技术应用为导向,梳理了混凝沉淀中矾花图像识别技术的研究现状和应用案例,并探讨其技术

路径、应用效果及未来挑战。 【结果】　 基于图像识别的混凝沉淀控制系统可以通过实时捕捉矾花图像并量化其形态特征,结
合机器学习算法建立药剂投加量预测模型,可实现混凝过程的精准调控,目前已在多个项目实现落地应用,并有效提升了出

水水质,降低了药剂投加量。 【结论】　 AI 在助力水处理实现减污降碳方面前景广阔,未来应深化图像识别技术在水处理全流

程的应用探索,同时加强相关数据库建设,以全面推动水处理行业的智能化升级与低碳化转型。
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Abstract　 [Objective] 　 Coagulation-sedimentation
 

is
 

a
 

fundamental
 

process
 

in
 

water
 

treatment,
 

the
 

efficiency
 

of
 

which
 

directly
 

impacts
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

subsequent
 

treatment
 

units
 

and
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

effluent.
 

Traditional
 

coagulation
 

control
 

primarily
 

relies
 

on
 

manual
 

experience
 

or
 

feedback
 

regulation
 

based
 

on
 

parameters
 

like
 

turbidity
 

and
 

pH
 

value.
 

These
 

approaches,
 

however,
 

often
 

suffer
 

from
 

significant
 

time
 

delays,
 

limited
 

robustness,
 

and
 

chemical
 

overdosing.
 

In
 

recent
 

years,
 

advances
 

in
 

image
 

processing
 

and
 

artificial
 

intelligence
 

(AI)
 

have
 

spurred
 

growing
 

interest
 

in
 

intelligent
 

control
 

method
  

that
 

utilize
 

floc
 

morphology
 

analysis.
 

A
 

variety
 

of
 

image
 

recognition
 

algorithms
 

and
 

control
 

system
 

designs
 

have
 

been
 

developed
 

and
 

implemented
 

in
 

both
 

research
 

and
 

engineering
 

contexts.
  

To
 

facilitate
 

the
 

broader
 

application
 

of
 

this
 

technology,
 

there
 

is
 

a
 

need
 

to
 

summarize
 

the
 

method
 

ological
 

progress
 

and
 

extract
 

key
 

insights
 

from
 

existing
 

research
 

and
 

applications. [Methods]　 For
 

the
 

purpose
 

of
 

technical
 

application,
 

this
 

review
 

summarizes
 

the
 

research
 

and
 

application
 

cases
 

of
 

flocs
 

image
 

recognition
 

technology
 

in
 

coagulation-sedimentation,
 

with
 

a
 

focus
 

on
 

its
 

technical
 

pathways,
 

implementation
 

outcomes,
 

and
 

future
 

challenges. [Results] 　 Coagulation-sedimentation
 

control
 

systems
 

based
 

on
 

image
 

recognition
 

can
 

achieve
 

precise
 

process
 

regulation
 

by
 

capturing
 

real-time
 

floc
 

images,
 

quantifying
 

morphological
 

characteristics,
 

and
 

establishing
 

chemical
 

dosing
 

prediction
 

models
 

using
 

machine
 

learning
 

algorithms.
 

Currently,
 

this
 

technology
 

has
 

been
 

successfully
 

implemented
 

in
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multiple
 

projects,
 

effectively
 

improving
 

effluent
 

quality
 

and
 

reducing
 

chemical
 

dosage. [Conclusion] 　 AI
 

holds
 

considerable
 

promise
 

in
 

advancing
 

water
 

treatment
 

towards
 

pollution
 

reduction
 

and
 

carbon
 

neutrality.
 

Future
 

work
 

should
 

emphasize
 

the
 

expanded
 

application
 

of
 

image
 

recognition
 

technology
 

throughout
 

the
 

entire
 

water
 

treatment
 

chain,
 

enhanced
 

database
 

construction,
 

and
 

comprehensive
 

promotion
 

of
 

intelligent
 

upgrades
 

and
 

low-carbon
 

transformation
 

within
 

the
 

water
 

treatment
 

industry.
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　 　 2023 年我国城市污水处理率达到 98. 7%[1] ,当
代城市水处理越来越向精细化、低碳化的方向发展,
传统水务管理模式已难以满足高效、精准、智能的管

理要求。 随着人工智能(AI)浪潮的迭起,智慧水务

应运而生,它运用 AI 算法结合物联网、大数据、云计

算等现代信息技术,对水务系统的生产、供应、排水、
防洪、水环境治理及客户服务等各个环节进行智能

化改造。 2014 年以来,国家相继出台《智慧水利总

体方案》《水利改革发展“十三五”规划》《“十四五”
规划和 2035 年远景目标纲要》等政策支持智慧水

务行业发展,在 AI 高速迭代的今天,智慧水务将大

有可为。 在此背景下,基于 AI 技术的水处理装备和

管理体系的智能化升级,能够以多种形式、在多种场

景满足水处理精细化、低碳化的需求。
在水处理过程中,药剂投加成本通常占总成本

的 20% ~ 30%,部分复杂的工业水处理过程中药剂

投加成本甚至占 30% ~ 50%[2] 。 根据水处理市场调

研统计,我国水处理过程中药剂投加不精准造成的

药剂浪费率高达 15% ~ 20%,每年经济损失超过 10
亿元。 近年来,对药剂投加系统的智能化升级成为

水处理提质增效的重要手段。 混凝沉淀工艺是水处

理中常用的一种技术,通过向水中投加混凝剂和絮

凝剂,使水中的悬浮物、胶体颗粒、无机磷和部分有

机磷等凝聚成较大的颗粒,然后通过沉淀等分离方

式去除。 常用的混凝剂包括聚合氯化铝( PAC)、硫
酸铝、 三氯化铁等, 絮凝剂主要是聚丙烯酰胺

(PAM) [3] 。 根据《中国城镇污水处理与再生利用发

展报告(1978—2020)》 [4] ,我国城镇污水处理厂的

PAC 消耗量为 1 ~ 22
 

g / m3(以 Al2O3 计),中位值为

6. 7
 

g / m3(以 Al2O3 计),大部分水厂在节约药剂方

面还存在较大提升空间。
混凝池中药剂投加是重要环节,投加过少则

达不到良好的絮凝沉淀效果,而投加过多会造成

药剂浪费。 目前,大多数混凝沉淀运营厂站的药

剂投加十分依赖运营人员的经验,一方面难以及

时应对水质水量的变化,另一方面,凭借人工经验

很难获得最佳的药剂投加量。 药剂投加量主要取

决于原水水质,可以借助经验公式进行估算。 但

是,经验公式只适用于特定水质,无法适应水质的

变化;而且由于混凝沉淀过程有显著的滞后性,难
以根据出水水质对加药量进行有效的后馈修正。
研究表明,在一定的沉降条件下,混凝沉淀效果与

原水投加混凝剂后形成的矾花特征密切相关[5-6] ,
以矾花图像的特征变量作为混凝剂投加的主要参

考依据,可使控制的准确性和及时性均得到有效

提升。
随着智慧水务的发展和普及,图像识别技术开

始应用在水处理过程中,其具有识别速度快、识别信

息量大的优势。 通过建立矾花图像数据集,借助图

像识别技术判断矾花状态,可以模拟有经验的运营

工程师调试设备的过程,从而实现高效、及时、节约

的自动药剂投加。 目前,矾花图像识别技术已有诸

多研究和落地应用[7-10] 。 本文将梳理矾花图像识别

系统的技术路径和应用现状,并展望未来可能的创

新优化方向。
1　 基于矾花图像识别的智能加药技术分析
　 　 矾花图像识别技术属于环境与计算机图像识别

领域的交叉应用方向,实际混凝沉淀工程项目运营

中的大量图像数据是图像识别算法开发的基础,对
混凝沉淀过程的掌握是其控制系统设计和调试的关

键。 矾花图像识别智能加药系统的功能包括矾花图

像拍摄、图像预处理、图像识别与特征提取及控制算

法运算与逻辑判断。 以下将以技术应用为导向,从
系统组成出发,分析其设计原理、设计注意事项及研

究进展。
1. 1　 矾花图像拍摄

　 　 图像拍摄是矾花图像系统的基础,但要实现水

下高清矾花图像的拍摄面临着几个难点:矾花高速

移动的情况下如何拍摄清楚,水下摄影如何去除光

线干扰和保证清晰度,如何处理水下摄影机镜头受

到污染的情况,不同位置拍摄的矾花是否具有代表

性等。 通常来说,需要 500 万~ 1
 

000 万像素的定焦
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工业级摄像机,且具有自动补光、防水、自动清洗功

能。 摄像机安装的位置通常在絮凝反应池末端、尚
未进入沉淀池的过渡区域,拍摄成熟矾花,安装水深

为 0. 5 ~ 1. 0
 

m[11-12] (图 1)。 为保证视场中的矾花

比较稀疏,能够清晰地拍摄到矾花的形态,可在镜头

前设置通道,使矾花进入通道内[13] 。 为保证镜头清

洁,可采用密封仓保护镜头,并在镜头或密封仓玻璃

窗前安装清洁毛刷[14-15] 。 例如,吴志金等[16] 设计

了一种可以自适应光源亮度调节的矾花图像拍摄装

置,具有优良的人机交互性,能够稳定拍摄清晰图

片,为水厂智能药剂投加系统的运行提供了良好基

础。 郑界等[17]设计了一种图像增强型防水云台图

像采集系统,将图像采集与光感应模块等放置在防

护装置内,可以避免光线变化造成的影响,获得高质

量的矾花图像。

图 1　 摄像机安装示意图

Fig. 1　 Diagram
 

for
 

Camera
 

Installation

1. 2　 图像预处理

　 　 实际工程项目中,矾花图像的拍摄在流动水体

中进行,需要相机通过缩短曝光时间的方式获得更

短的快门时间。 由于曝光时间短,图像的清晰度和

对比度可能有一定损失;由于 1
 

d 当中有光照变化,
图像也可能出现光照不均匀的情况,因此需要对图

像进行预处理,以提升对比度和清晰度,降低噪声。
常用的图像预处理方法包括滤波、平滑、增强、复原

等。 例如,吴志金等[11]在广州市某大型自来水厂构

建基于机器视觉和 AI 算法的混凝沉淀药剂投加系

统,采用了基于二维伽马函数的光照不均匀自适应

校正算法来提升图像对比度,并对光照不均匀图像

进行均衡化校正。 此外,水体中的树枝、动物等干扰

物可通过目标检测、缺失图像生成的方式去除,但由

于在矾花图像拍摄场景下干扰物出现的概率较低,
通常可以通过多次取样、证据融合的方式规避干扰

物的影响。 预处理后的图像应进行标注,标注后的

矾花图像数据集可作为训练样本,为下一步进行图

像识别和特征提取奠定基础。
1. 3　 图像识别与特征提取

　 　 利用机器学习和深度学习算法,可对预处理后

的矾花图像进行图像识别和特征提取,步骤通常包

括图像灰度化和二值化、图像分割、特征提取(图

2)。 图像灰度化是将彩色图像转化为灰度图像的

过程,图像二值化是将一幅灰度图像转换为只包含

两个像素值的二值图像,其目标是将图像中的信息

从背景中分离出来,以便更容易进行特征提取、分割

和分析。 二值化后的图像可用于图像分割,图像分

割的方法可分为阈值分割(例如直方图分割、Otsu
算子分割等) 、 边缘检测 ( 例如 Log 算子分割、
Canny 算子分割等) 、区域生长算法、图割及基于卷

积神 经 网 络 ( CNN ) 学 习 方 法 的 图 像 语 义 分

割[12,18-19] 。 经分割后的图像可进行矾花特征提取

和计算,可选取的矾花特征包括但不限于矾花个

数、灰度、面积均值、面积标准差、圆度均值、圆度

标准差、紧实度均值、紧实度标准差、偏心率均值、
偏心率标准差、最小外接圆半径、最小外接圆半径

标准差、分形维数等,另外模型输入还应包括水

质、水量、环境因素等特征[11,20] 。 可通过相关系数

法、递归特征消除法、嵌入法、引入惩罚项等方法

进行特征选择,还应对特征进行共线性分析,以避

免最终选择的特征出现多重共线性。
以上图像识别和特征提取步骤可利用多种机器

学习和深度学习算法实现(表 1)。 例如,开放计算

机视觉库(OpenCV)是一个基于 C++语言的开源计

算机视觉和机器学习软件库,可实现图像滤波、图像

分割等操作,能够提取图像中的关键边缘、角点等,
还包含支持向量机( SVM)、K 近邻算法( KNN)、决
策树等多种机器学习算法库[21] 。 CNN 是一种广泛

应用于计算机视觉领域的深度学习模型,它通过滑

动一个称为卷积核或滤波器的矩阵来提取图像特

征,降低特征的空间维度。 当前,一些基于 CNN 的

深度学习模型可以自动提取和学习图像的局部特征

和全局特征,省略了人工提取、计算和筛选矾花图像

特征的步骤,训练效果更好,例如 U-Net、 ResNet、
AlexNet、YOLO 和 VGG16 等[22] 。 Liu 等[23] 分别利

用机器学习模型反向传播神经网络(BPNN)和深度

学习模型 ResNet18 建立了以矾花图像作为输入的

出水浑浊度预测模型,两者的预测决定系数 R2 分
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图 2　 矾花图像识别与特征提取方法

Fig. 2　 Scheme
 

for
 

Flocs
 

Image
 

Identification
 

and
 

Feature
 

Extraction

表 1　 用于矾花图像识别的算法简介
Tab. 1　 Algorithm

 

for
 

Flocs
 

Image
 

Identification

名称 算法简介 模型参数量 应用案例

U-Net 一种基于 CNN 的架构,由 Olaf
 

Ronneberger 等在 2015 年

提出,最初专门用于生物医学图像分割任务,由编码器、
解码器和跳跃连接 3 部分组成。 结构简单有效,特别适

合在小样本数据集中使用

经典 U-Net: 约 为 31
 

M;
大型 U-Net: 约为 100

 

M

鞍钢集团矾花图像分割工具:样本数

为 2
 

000,准确率为 83%[24]

ResNet18 属于由何恺明等提出的残差网络( ResNet)家族,具有独

特的残差连接结构,解决了梯度消失问题,由 18 个卷积

层组成,擅长解决图像分类任务

约为 11. 7
 

M 上海理工大学基于矾花图像的出水浑

浊度预测:样本数为 5
 

761,决定系数

R2 为 0. 97[23]

Mask
 

R-CNN 一种用于目标检测和实例分割的深度学习模型,可以生

成目标的二进制掩码(mask),因此可以实现精确的实例

分割

约为 31
 

M 中煤科工矾花图像分类系统:样本数

为 50,准确率为 82%[25]

FCN-5 全连接卷积神经网络,是 Jonathan
 

Long 等在 2015 年提出

的用于图像语义分割的一种框架,将传统 CNN 后的全连

接层换成了卷积层,模型输出与输入图像的高和宽相同,
且最终输出通道包含了该空间位置像素的类别预测

约为 1. 5
 

M 广州市自来水公司矾花识别加药系

统:数据集为 6 个月运行数据,矾耗值

预测平均绝对误差( MAE)为 0. 02,但
出现过拟合[11]

YOLO 一种深度学习目标检测算法, 由 Joseph
 

Redmon 等在

2015 年提出,利用整个图像作为网络的输入,通过一个

CNN 直接回归物体的边界框位置及其所属类别,具有速

度快、准确率高、可解释性强和适用性广等优点。 目前的

最新变体是 YOLO
 

v12

Nano:2. 5 ~ 3. 0
 

M
Small:9 ~ 11

 

M
Mediun:25 ~ 26

 

M
Large:43 ~ 44

 

M
XLarge:68~ 71

 

M

中煤科工矾花图像分类系统:样本数

为 50,准确率为 83%[25]

VGG16 一种深度卷积神经网络( DCNNs)模型,由牛津大学的研

究团队 Visual
 

Geometry
 

Group 开发,由 16 个卷积层和 3
个全连接层组成,结构简单,被广泛应用于图像分类、目
标检测和图像生成等任务,但是由于其结构较为庞大,模
型训练较为耗时

约为 138
 

M 日本国家农业与食品研究组织污泥絮

凝状态判断装置:33 个剩余污泥样品,
均方误差(MSE)为 0. 017[26]

DeepLab
 

v3+ DeepLab 系列是谷歌团队提出的一系列语义分割算法,
结合了 DCNNs 和概率图模型(DenseCRFs),DeepLab

 

v3+
添加了 1 个向上采样的解码器模块,边缘精度更高

参数量与主干网络有

关,5 ~ 50
 

M
日本水处理公司 Tsukishima

 

JFE
 

Aqua
 

Solution
 

Co.,
 

Ltd. 的矾花状态识别模

型[27]

长 短 期 记 忆

( LSTM ) 人 工

神经网络

一种特殊的循环神经网络( RNN),旨在解决传统 RNN
在处理长序列数据时遇到的梯度消失或梯度爆炸问题,
在时间序列分析中具有卓越的性能

一般小于 1
 

M 中煤科工矾花图像分类系统:MSE 为

0. 012
 

23[25]

LightGBM 一个基于梯度提升决策树的高效、可扩展的机器学习算

法,是集成算法的一类,利用创新的数据压缩方法大幅提

升了建模效率

参数量取决于决策树

的大小和数量,一般小

于 1
 

M

广州市自来水公司矾花识别加药系

统:数据集为 6 个月运行数据,矾耗值

预测 MAE 为 0. 078[11]
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别为 0. 79 和 0. 97,说明深度学习模型在效率和准

确性上明显优于机器学习模型。
1. 4　 控制算法运行与逻辑判断

　 　 使用图像识别算法提取出的矾花图像特征可

以与水质、环境特征等共同作为智能加药模型的

输入特征,获得高准确率、高鲁棒性的智能加药模

型(图 3) 。 模型输入的水质、环境特征包括但不

限于进水浑浊度、pH、温度、溶解氧、氨氮等,输出

通常包括出水浑浊度、最佳加药量等。 由于混凝

反应具有时滞性特点,需要注意模型输入、输出之

图 3　 基于矾花图像识别的混凝沉淀药剂投加系统设计

Fig. 3　 Design
 

of
 

Intelligent
 

Coagulation
 

Chemical
 

Dosing
 

System
 

Based
 

on
 

Flocs
 

Image
 

Identification

间的时间对应关系。 研究者已找到多种解决时滞

性问题的方法,例如,梁玥等[24] 利用进出水数据构

造时间序列,用停留时间作为时间窗口,使用善于

解决长时间序列的 LSTM 神经网络建立预测模型,
模型表现比前馈神经网络更好,证明了 LSTM 神经

网络在处理长期依赖问题上的显著优势。 吴志金

等[11] 利用滞后时间偏移对齐的思想,设计了一种

分时段的串联梯度提升学习算法,通过集成多个

弱学习器对数据进行分时段串行学习,独立学习

器之间通过拟合上个学习器的残差值使得整体残

差最小,既解决了数据时滞问题,又提升了模型预

测精度。
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按以上方法构建智能加药模型,必须提前构建

最佳加药量对应的数据集,需要大量工程试验,实际

操作时有一定难度。 因此,有研究者以药剂投加计

算模型为基础,利用矾花图像对加药量进行反馈调

节。 例如,陈汪洋[12] 构建了矾花图像分类模型,通
过算法将实时拍到的矾花分为密实、稀疏等类别,分
别对应药剂减少、增加等操作,然后利用一种基于深

度模糊非参数映射( DFM)模型的矾花状态自动识

别技术对矾花图像进行分类预测, 准确率高达

95%,利用预测结果对加药量进行反馈调节。 这种

方法能够模拟工人的操作过程,在实际工程中更加

精准可靠。
2　 研究与应用实例
　 　 近年来已有大量科研机构和企业开始探索和应

用基于矾花图像的智能药剂投加系统。 研究者发

现,矾花形态与出水浑浊度存在对应关系,利用 AI
算法建立不同状态矾花图像的分类模型,可作为混

凝沉淀预测控制的依据。 例如,Yamamura 等[28] 利

用 CNN 根据矾花图像对应的出水浑浊度对矾花图

像进行分类,训练集准确率高达 100%,并发现在快

速搅拌的前 100
 

s 拍摄的图像即可准确预测出水浑

浊度等级。 刘小东等[9] 利用 CNN 对矾花图像进行

特征提取,引入多个特征描述因子建立特征向量,然
后构建模糊神经网络模型,将矾花特征向量作为模

型输入,与出水浑浊度建立匹配关系,匹配度达到

86. 83%。 Yokoyama 等[26]利用边缘计算设备开发了

一种基于 ConvNeXt 网络判断污泥絮凝状态的传感

器,最大计算速度为 12. 8
 

帧 / s,为絮凝过程的自动

控制提供了一种数据驱动的方法。 为了解决混凝反

应中的时滞性问题,Peng 等[29] 搭建了连续流反应

器,构造矾花图像、水质和加药量的时间序列作为

LSTM 神经网络和 Transformer 模型的输入特征,预
测准确度达到 95%以上。

基于矾花图像的智能加药系统已在多个混凝沉

淀项目上实现应用,模型通过学习大量运营数据,预
测出最佳加药量,从而实现无人化运维和智能节药。
例如,广州市自来水公司在广州市某大型自来水

厂[11]构建基于机器视觉和 AI 算法的混凝沉淀药剂

投加系统,利用矾花特征和多维生产参数构建智能

投加算法模型,比人工经验投加模式节省约 9. 6%
的药剂,而且出水浑浊度稳定在 1

 

NTU 以下,比人

工投加时出水浑浊度更低、更稳定。 中冶赛迪开发

的矾花视镜系统已针对市政污水、工业废水等应用

场景发布了 6 个系列产品,有超过 20 个项目应用案

例,对于规模为 20 万 m3 / d 的市政污水处理厂,年
节约药剂成本可达 80 万元以上,年降低碳排放量约

为 2
 

000
 

t,具有显著的经济效益和降碳成效[30] 。 日

本栗田工业推出的 Kurita
 

S. sensing
 

CS 智能控制服

务系统能够利用安装在反应区末端的水下探头接收

光源通过絮团后的散射光,并将其强度与出水浑浊

度建立对应关系,预判出水浑浊度,从而确定合适的

加药量。 在某自来水厂的运行实践中节约 5. 68%
的药耗,降低 5. 65%的出水浑浊度[30] 。

3　 总结与展望
　 　 矾花图像识别技术为混凝沉淀的精准控制提供

了新范式。 通过图像识别算法与混凝沉淀工艺知识

的深度融合,不仅能降低药耗与能耗,还可提升系统

应对水质水量变化的能力。 目前,矾花图像识别技

术在混凝沉淀药剂投加领域的应用仍存在若干关键

问题有待解决。 例如,基于实际项目运营所构建的

数据集规模普遍有限,难以覆盖多样化的水质与环

境条件,导致所构建模型的泛化能力与鲁棒性在实

际应用中受到限制;水处理厂站的本地计算资源和

云平台数据传输能力有限,难以支持大规模图像数

据的实时处理与分析;在不同研究和应用中,图像采

集设备的搭建、图像数据库的构建和标注、图像特征

提取和图像识别算法、加药系统控制逻辑均有差别,
尚未形成统一的流程和方法,使得不同研究成果之

间难以横向比较。 为了解决上述问题,建议从以下

几个方面着手:一是规范数据集的构建标准,扩大其

涵盖水质与环境条件的范围,并发展具备自学习能

力的智能算法,以增强模型对复杂工况的适应能力;
二是研发可部署于边缘设备的轻量级识别模型,以
降低对计算与通信资源的需求,推动该技术在偏远

或资源受限厂站的推广;三是尽快建立相关设备和

行业的标准,规范系统搭建流程。 此外,未来还需加

强多场景数据库的建设,充分挖掘工程数据中的信

息;结合红外光谱、紫外-可见光谱数据等,进一步

扩充矾花图像的数据模态;优化实时计算架构,在秒

级响应内实现分析决策;并探索 AI 算法与数字孪

生、物联网技术的协同,推动矾花图像识别系统在水

处理项目上的落地应用。
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