
石油科学通报 2021 年 9 月 第 6 卷第 3 期：505-515

基于两层分解算法和改进 SVM 的油田采出水处理效果

预测研究

徐磊1, 2，侯磊1, 2*，朱振宇1, 2，徐震3，雷婷1, 2，李雨1, 2，李强3，陈秀芹3，王九玲3，陈星燃4

1 中国石油大学 (北京 )机械与储运工程学院，北京 102249
2 中国石油大学 (北京 )石油工程教育部重点实验室，北京 102249
3 中国石化胜利油田有限公司桩西采油厂，东营 257237
4 北京交通大学( 威海校区) 土建学院，威海 264200
* 通信作者, houleicup@126.com

收稿日期: 2020-09-14

摘要 准确的水质预测是评估油田联合站采出水处理效果的重要依据，为水质预警提供科学依据。传统方法存

在主观性强和耗时性长等缺点，现有部分研究借助于机器学习方法，但对数据噪声和数据非线性考虑不足。本

研究提出一种基于两层分解算法与改进支持向量机相结合的预测方法。通过两层分解算法消除冗余噪声，提取

初始数据主要特征。利用分层抽样对原始数据集进行划分，避免传统随机抽样引起的样本偏差。采用改进粒子

群算法优选支持向量机参数，提高全局收敛能力。针对桩西采油厂联合站 4 个案例，依据相对误差、平均绝对

百分比误差和决定系数 3 个评价指标对提出的预测方法展开准确性评价，基于 4 个案例 3 个指标值的平均值分

别为 -0.38%、5.23%和 0.82%。相比于现有主流机器学习方法，提出的预测方法具有较高的预测精度。
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Abstract  The accurate prediction of the produced water quality is an important basis for evaluation of the treatment effect of 
the produced water at the oilfield joint station, which can provide a scientific basis for early warning of water quality. In the tradi-
tional method, we can see that the prediction of the oilfield produced water quality is mainly based on the experience of experts, 
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however, there is no doubt that this method has a strong personal subjectivity so it is difficult to reach an accurate prediction 
of the quality of the produced water. There is also a part of existing studies to measure whether the produced water quality is 
up to the relevant standard. However, this method has the disadvantage of taking a long time so that it is not conducive for the 
efficient development of on-site work. Now there is a part of the existing research with the help of machine learning algorithms, 
but the situation of data noise and data non-linearity is not fully considered in these methods. In response to the above problems, 
a novel method for water quality prediction is put forward in this paper, which is based on the combination of the two-layer 
decomposition method and the modified support vector machine (SVM) algorithm. Through the two-layer decomposition method 
put forward above, the redundant noise in the prediction process can be eliminated effectively, and at the same time the major 
features of the original data can be extracted. The method of stratified sampling is used to divide the original dataset so as to 
avoid the sample deviation caused by the method of traditional random sampling. A modified particle swarm algorithm is applied 
to optimize the parameters of the SVM so that the global convergence ability can be improved by this algorithm. On the basis of 
the four cases of the Zhuangxi oil production plant joint station, the prediction accuracy of this method is evaluated in the light of 
three evaluation indexes: the relative error, the average absolute percentage error and the determination coefficient. On the basis 
of the average values of these 4 cases on the three indicators are -0.38%, 5.23% and 0.82%, respectively. Compared with the 
existing mainstream machine learning algorithms, we can see that the method in this paper has higher prediction accuracy.

Keywords  oilfield joint station; water quality prediction; machine learning; two-layer decomposition; modified support vector 
machine
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0 引言

随着国内油田的持续开发，部分油田开采后期采

出液含水率达到 90%以上 [1]。随着国家对环境保护越

来越重视，采出水排放标准也越来越严格。因此，油

田采出水处理达标已成为国内油田开发过程中的重要

任务。油田采出水水质预判主要是凭借专家经验，但

该方法具有强烈的个人主观性，难以做到水质的准确

预测。也存在一部分研究通过对现场采出水水质展开

化验来测算水质是否达标，但该方法耗时较长，不利

于现场工作高效开展。

近年来，随着软计算技术的快速发展，各类机器

学习方法在水质预测领域已被广泛应用。相比传统方

法，机器学习能够替代从事一些枯燥机械化的工作，

客观精确做出一些智能决策，提高工作效率 [2]。图 1
为主流机器学习方法在水质预测领域应用的热力图，

统计了 2000 年——2020 年 6 大类机器学习方法在水

质领域的实践案例，数据来源于Web of Science数据

库。通过统计分析可得，机器学习方法在水产养殖、

江河湖泊、化工厂、长江、海水、水厂等多个领域运
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图 1 机器学习方法在水质预测领域的热力图

Fig. 1 Heat map of machine learning methods in the field of water quality prediction
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用最为普遍，在油田采出水处理领域处于起步阶段。

近 5 年来，众多机器学习方法中神经网络 [3]和支

持向量机 [4]在水质领域运用最为广泛，二者对数据的

非线性处理能力通常要优于其它机器学习方法。秦文

虎等 [5]构建基于缺失值填补算法和长短时记忆网络相

结合的水质预测模型。以太湖水质监测数据为样本，

对模型进行精度检验。结果表明，相较于对比模型，

所提出的模型预测精度更高。AHMED [6]建立一种基

于WDT—ANFIS的水质混合预测模型，通过两个实际

案例的验证，得出该模型预测效果较理想。NOORI[7]

利用提出的SWAT—ANN混合模型对美国亚特兰大市

区流域的水质进行预测，研究表明，建立的混合模型

对于未知流域水质预测具有很大的潜力。但神经网络

在运用过程存在容易过拟合、易陷入局部极小、数据

量较少或一般时无法充分利用样本信息。

与传统神经网络相比，基于结构风险最小化原则

的支持向量机能够在数据量不多、数据呈现较强非线

性特征时依旧保持不错的预测效果。李建文等 [8]利用

提出的EEMD—SVR模型对天津某渔业养殖池塘内溶

解氧和PH展开预测，研究表明该模型具有较好的预

测效果，能够满足实际渔业养殖水质精细化管理需要。

白云等 [9]利用提出的VMD—LSSVR混合模型对河水

水质展开预测，与对比模型相比，该方法具有更高的

预测精度，能够为河水水质污染预控提供有效技术支

持。ZHANG[10]建立基于WT—PSO—SVM的径流预测

模型，以黄河上游唐乃海站 1956 年——2008 年的数

据为依托，研究表明，混合模型比单一具有更好的预

测精度。KISI[11]利用LSSVM建立水质预测模型，研

究证明，LSSVM比ANN和SRC的预测效果更好。但

以上基于支持向量机的混合方法无法准确捕获数据分

解后高频序列的特征，参数优化过程容易出现局部最

优解和早熟收敛等问题。

鉴于目前油田现场通常依据专家经验对水质进行

预判，具有个人主观性，很难做到水质的客观准确监

测；亦或对采出水水质指标展开化验来测算水质是否

达标，该方法耗时较长，不利于提高现场工作效率。

部分研究借助于机器学习方法对水质展开了预测，但

忽略了数据噪声，对数据的非线性也考虑不足。为解

决以上问题，本文提出一种两层分解算法与改进支持

向量机相结合的预测方法，利用两层分解算法准确捕

获数据分解后的高频序列特征，采用改进支持向量机

解决参数优化过程中容易出现局部最优解和早熟收敛

等问题。并结合胜利油田桩西联合站采出水数据对该

方法进行准确性评价。

1 基本方法介绍

1.1 两层分解算法 (CEEMDAN-VMD)

实际现场采集的数据含有噪声，前人学者对此做

了诸多研究，HUANG[12]提出经验模态分解 (EMD)方
法，将原始信号分解为多个内涵模态分量 (IMF)，其

本质是滤波和消噪过程，但模型和EMD无法很好地

融合。针对此问题，WU和HUANG[13]提出集成经验

模态分解 (EEMD)方法，相较于EMD，EEMD对原始

信号增加了有限幅度的白噪声，以划分时频空间中的

频率范围，减少模式混叠的机会，提高分解算法稳定

性，但依旧无法完全抵消所增加的噪声。因此，为了

提高EEMD的性能，提出一种高级的自适应噪声完整

集成经验模式分解算法 (CEEMDAN)[14]。CEEMDAN
对EEMD进行改进，采用添加有限次自适应白噪声的

方法，有效解决EMD中模态混合的问题，高效消除噪

声，克服EEMD因添加噪声完备性较差和CEEMD在

EMD分解过程中添加一对相反的白噪声而增加计算量

的缺点，实现了较高的预测性能。

但CEEMDAN分解得到的序列中通常含有高频

子序列，高频子序列是制约预测性能的又一障碍，为

了进一步提高预测性能，提出两层数据分解 (CEEM-

DAN-VMD)方法。相比其它二次分解算法，变分模

态分解 (VMD)能够克服EMD等方法存在端点效应和

模态分量混叠的问题，降低复杂度高和非线性强的时

间序列非平稳性，将高频子序列分解为低频子序列，

获取较平稳的序列分量，充分削弱原始数据的非平稳

性，成功解决高频序列难以准确预测的难题 [15]。

1.2 改进粒子群算法的支持向量机 (MPSO-SVM)

支持向量机 (SVM)是由VAPNIK在 1995 年 [4]提出

的。SVM主要依赖于结构风险最小化原则，能够有效

避免过拟合问题，在数据不足的情况下依旧保持较好

的预测性能 [16]。SVM的预测效果在很大程度上取决于

核函数，相关实验表明，RBF核函数在大多数情况下

比其他核函数有更好的性能，需要考虑的参数也更少，

因此，考虑采用RBF核函数。

超参数的合理选取直接影响预测结果，为此学者

们进行了大量研究，提出将SVM与优化算法相结合的

混合模型。其中，粒子群 (PSO)算法是由KENNEDY
和EBERHART在 1995 年 [17]提出的，是一种基于群体

行为的全局优化算法。相比于遗传算法 (GA)、果蝇
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算法 (FOA)等其它优化算法，PSO具有参数少、收敛

快的优点。然而，粒子群算法容易出现局部最优解和

早熟收敛的问题。为解决这一缺陷，引入一个惯性权

重ω，较大的ω能够使粒子跳出极值点执行全局搜索，

较小的ω能够使粒子进行精细搜索。因此，为了在全

局搜索和精细搜索之间获得平衡，需要采用一些方法

来调整惯性权值，考虑惯性权值对粒子群优化算法搜

索能力的影响，提出以下改进：

 ω ω(k k k)= +0.6sin π /min max( )  (1)

式中：ωmin 为最小惯性权重；kmax 为最大迭代次数。

根据ω的变化，解决过程分粒子本身的局部优化，

全局优化和局部搜索最优粒子 3 个阶段。

2 数据预处理

2.1 数据来源与分析

研究数据来自胜利油田桩西联合站，以日数据为

时间单位采集 2019 年 9 月 1 日——2020 年 3 月 28 日

的水质数据，对 205 组有效数据进行归一化处理。桩

西采出水处理站于 1993 年 10 月建成投产，主要负

责桩西联合站采出水和海四联采出水处理，1998 年、

2004 年增设二、三级过滤，2012 年整体改造设计规模

为 1.5×104 m3/d。采出水工艺概括为“三段沉降、三

级过滤”，图 2 位桩西联合站采出水系统工艺流程图。

实际现场采集的参数有絮凝剂A剂、絮凝剂B剂、

杀菌剂、缓蚀剂、滤料清洗剂、1 号分水器界面、2 号

分水器界面、来液温度、来液水质、各级水质、进站

水量和处理后外输水量等，共计 37 种参数。其中现场

重点关注本站可人为调节的参数、方便水质预警后的

水质优化。结合现场实际需求选取 37 类参数中的絮凝

剂A剂、絮凝剂B剂、杀菌剂、缓蚀剂、1 号分水器

界面和 2 号分水器界面作为预测模型的输入参数，二

级滤罐回注含油、二级滤罐回注悬浮、三级滤罐注水

含油和三级滤罐注水悬浮分别作为A、B、C和D共 4
个案例中评价水质状况的输出参数，部分参数如表 1
所示。

2.2 分层抽样

4 个案例的输出参数分为二级滤罐回注含油、二

级滤罐回注悬浮、三级滤罐注水含油和三级滤罐注水

悬浮。训练集和测试集按 7:3 的比例进行划分。由于

实际样本量不大，如果采用随机抽样方法划分整个数

据集，得到的训练集和测试集的分布规律可能会与原

始数据集分布规律呈现较大偏差。因此，考虑采用分

层抽样方法 [18-19]。

根据 4 个案例输出参数的分布规律，将 4 个案例

输出参数的数据均划分为 4 个区间。以案例A的二级

图 2 桩西联合站采出水系统工艺流程图

Fig. 2 Process flow chart of the produced water treatment system of Zhuangxi Joint Station
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滤罐回注含油数据为例，随机抽样得到的训练集与分

层抽样得到的训练集的偏差如表 2 所示，能够大致看

出分层抽样误差相对较小。进一步依据 4 个案例输出

参数的数据分别计算随机抽样和分层抽样的平均绝对

百分比误差 (MAPE)，统计数据见表 3。经分析，4 个

案例随机抽样和分层抽样MAPE的对比依次为 19.87%
和 0.68%、21.41%和 2.24%、48.00%和 10.73%、

12.16%和 1.77%。能够看出，分层抽样的训练集与初

始样本保持较好的一致性。

通过对 4 个案例数据展开抽样研究可得，简单随

机抽样得到的训练集与初始样本的分布规律不一致，

分层抽样得到的训练集与初始样本的分布规律保持较

好的一致性。与简单随机抽样相比，分层抽样能够避

免明显的抽样偏差，保证预测结果的有效性。因此，

采用分层抽样的方法来划分训练集和测试集。

3 混合模型预测框架

根据两层分解算法 (CEEMDAN-VMD)和改进粒

子群算法的支持向量机 (MPSO-SVM)建立混合预测模

型，混合模型的主要实验参数如表 4 所示，通过实验

验证对所提出的混合模型的预测效果进行准确性评价，

混合预测系统流程如图 3 所示。数据预处理技术和模

型的建立均采用Python 3.6.6 编程语言实现。

表 1 水质流程部分数据

Table 1 Partial data of water quality during operation

采集参数
数据采集日期

20190901 20190927 20200112 20200131 20200228 20200323
絮凝剂A剂 /(kg) 400 900 800 800 1200 800
絮凝剂B剂 /(kg) 600 400 600 600 600 1000
杀菌剂 /(kg) 600 600 500 300 500 500
缓蚀剂 /(kg) 200 200 200 100 200 200
1#分水器界面 1.30 2.24 2.24 2.26 2.01 2
2#分水器界面 2.40 2.38 2.31 2.32 2.23 2.02
二级滤罐回注含油 /(mg/L) 5.60 5.10 4.20 3.60 8.40 6.80
二级滤罐回注悬浮 /(mg/L) 4.50 4.30 4.60 3.90 5.90 4.30
三级滤罐注水含油 /(mg/L) 3.60 3.50 2.28 3.00 4.70 4.50
三级滤罐注水悬浮 /(mg/L) 2.70 2.60 3.60 2.90 3.70 3.40

表 2 基于二级滤罐回注含油数据的随机抽样和分层抽样对比

Table 2 Comparison of random sampling and stratified sampling based on the oil content of secondary filter tank during 
reinjection

分类 初始样本 随机抽样 分层抽样 随机抽样相对误差 /% 分层抽样相对误差 /%
1.0 0.32 0.31 0.32 4.81 -0.20
2.0 0.34 0.29 0.34 13.75 -0.63
3.0 0.16 0.24 0.16 -50.29 -0.19
4.0 0.18 0.16 0.18 10.64 1.70

表 3 4 份数据随机抽样和分层抽样的平均绝对百分误差

Table 3 The mean absolute percentage error of random sampling and stratified sampling based on four data

分类 随机抽样 MAPE/% 分层抽样 MAPE/%
二级滤罐回注含油 19.87 0.68
二级滤罐回注悬浮 21.41 2.24
三级滤罐注水含油 48.00 10.73
三级滤罐注水悬浮 12.16 1.77
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4 预测结果分析

4.1 预测性能评价指标

预测精度是评价性能好坏的重要指标。相关文献

中记载了多种评价预测精度的指标 [20-22]。在各种指标

中，相对误差 (RE)、平均绝对百分比误差 (MAPE)和
决定系数 (R2) 3 个指标的绝对值通常在 0~1 范围内。

其中，RE表示预测值与真实值的偏差程度，利用RE
的箱型图能够直观反映模型的预测效果。MAPE在RE
的基础上增加了绝对值，MAPE通过百分比衡量模型

性能，其值在 10%以内说明预测效果较好。R2 越大，

CEEMDAN

IMF1
IMF2 IMFn R

VMD

Mode1 Mode2 Moden

CEEMDAN-VMD-MPSO-SVM

No

Yes

图 3 基于CEEMDAN-VMD-MPSO-SVM的混合预测模型流程图

Fig. 3 Flow chart of the hybrid prediction model based on CEEMDAN-VMD-MPSO-SVM

表 4 实验参数值

Table 4 Experimental parameters

算法 参数 数值

CEEMDAN
最大迭代次数 1000
噪声标准差 0.20

VMD
适度带宽限制 200
模态数 4

MPSO

种群规模 100
最大迭代次数 100
加速因子 2
精度 10-8

SVM
惩罚因子 4.19
核参数 5.36
核函数 RBF
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因变量能够被自变量解释的比重越大，R2 越接近 1，
模型拟合越好，其值在 0.80 以上说明预测效果较好。

上述 3 个物理量均为无量纲单位，便于直观评价混合

模型的预测性能，因此，采用RE、MAPE和R2 三个指

标来评价模型的预测能力，各评价指标公式如下：

 RE y y y= − ×( i i iˆ ) / 100%  (2)

 MAPE = ×
N y
1 ∑

i

N

=1

y yi i−

i

ˆ
100%  (3)

 R2 =1−
∑

∑
i

i

N

N
=

=

1

1

(

(

y y

y y

i i

i i

−

−

ˆ )

)

2

2
 (4)

式中，yi, yi 和 ŷi 分别表示初始值、平均值和预测值。

4.2 预测结果对比

将 建 立 的 混 合 预 测 模 型CEEMDAN-VMD-

MPSO-SVM 与 SVM、PSO-SVM、MPSO-SVM、

VMD-MPSO-SVM、CEEMDAN-MPSO-SVM等 5
种模型展开预测性能对比，验证混合模型的预测性能。

以 案 例A的 测 试 集 为 例，CEEMDAN-VMD-

MPSO-SVM预测曲线和真实数据曲线如图 4 所示，

与 5 种对比模型相对误差绝对值的箱型图如图 6 所示。

经图 4 分析可得，该混合模型对历史数据的拟合较好，

相对误差 (RE)主要在 [-10%，10%]范围内，保证了较

图 4 建立的模型与实际曲线拟合对比图

Fig. 4 Curve fitting of the proposed model and the actual data

0 10 20 30 40 50 60
0

1

2

3

4

5

6

7

/(m
g/

L)

-20

-10

0

10

20

30

40

R
E

/%

-5

0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

C
E

E
M

D
A

N
-M

P
S

O
-S

V
M

C
E

E
M

D
A

N
-V

M
D

-M
P

S
O

-S
V

M

V
M

D
-M

P
S

O
-S

V
M

M
P

S
O

-S
V

M

P
S

O
-S

V
M

|R
E

|/%

S
V

M

图 5 建立的模型与 5 种对比模型相对误差绝对值的箱型图

Fig. 5 Box plot of the absolute value for the relative error between the proposed model and five comparison models
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图 6 6 种模型在 4 个案例上MAPE的直方图

Fig. 6 Histogram of MAPE for six models based on four cases
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图 7 6 种模型在 4 个案例上R2 的雷达图

Fig. 7 Radar chart of R2 for six models based on four cases

高的拟合度。通过图 5 进一步对比多个模型的箱

型图，分析可得，建立的混合模型的预测效果要

优于 5 种对比模型的预测效果。

为了进一步全面比较建立的混合模型的预测

效果，表 5 总结了基于 4 个案例不同模型预测得

到的MAPE和R2 值。图 6 为 6 种模型在 4 个案例

上MAPE的直方图，图 7 为 6 种模型在 4 个案例

上R2 的雷达图。

通过 6 个预测模型的对比可得，CEEMDAN-

VMD-MPSO-SVM模型能够在MAPE上获得最

小值，在R2 获得最大值，预测效果最好。为了深

入评价所提出混合模型各子模块的性能，开展了

进一步对比研究。

通过SVM与PSO-SVM和MPSO-SVM对比
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分析，发现PSO-SVM和MPSO-SVM的预测性能明

显优于SVM，证明优化算法对模型预测性能能够带来

一定的提升。通过PSO-SVM与MPSO-SVM对比分

析，发现MPSO-SVM预测性能优于PSO-SVM，证

明PSO的改进进一步提升了PSO-SVM的预测性能。

通 过MPSO-SVM与VMD-MPSO-SVM和CEEM- 
DAN-MPSO-SVM预测结果的对比，发现VMD和

CEEMDAN单层分解算法的添加均能够提高模型的预

测精度，证明了单一分解算法能够在一定程度上捕获

数据信号特征。

通过CEEMDAN-VMD-MPSO-SVM与CEEMDAN 
-MPSO-SVM和VMD-MPSO-SVM的对比，发现两

层分解算法模型的预测效果要优于单层分解算法模型

的预测效果。证明CEEMDAN-VMD作为一种强大的

数据分解算法，相比单一数据分解算法，能够进一步

有效消除冗余噪声、捕获数据主要特征、降低模型预

测难度。

建立的混合模型在 4 个案例上的预测精度均优于

对比模型，证明该模型在油田水质预测领域具有良好

的适用性，能够为水质预警等方面提供科学依据。

以CEEMDAN-VMD-MPSO-SVM为例，进一步

分析该模型在案例A、B、C和D上的预测效果，图 8
为该模型在 4 个案例上MAPE和R2 值的趋势线图。分

析可得MAPE在 4 个案例上的波动性较小，预测值范

围为 [4.94%，5.62%]，保持在 10%以内，预测效果良

好。但R2 针对 4 个案例大致呈现出下降的趋势，且针

对案例D，R2 值小于 0.8，预测效果不理想。由 2.1 节

可知，4 个案例的输出值分别为二级滤罐回注含油、

二级滤罐回注悬浮、三级滤罐注水含油和三级滤罐注

水悬浮，依次对应图 2 流程中的先后顺序，表明从二

级滤罐到三级滤罐过程增加了不确定性，越靠近流程

尾部，越难准确预测，以其它对比模型为例依旧能够

得出类似的结论，因此，在水质预警过程中更应该注

重提高二级滤罐指标的预测精度。

表 5 基于 4 个案例不同模型预测得到的MAPE和R2 值

Table 5 MAPE and R2 values obtained by different models based on four cases

模型
案例A 案例B 案例C 案例D
MAPE/(%) R2 MAPE/(%) R2 MAPE/(%) R2 MAPE/(%) R2

SVM 11.38 0.67 8.11 0.47 10.21 0.44 7.60 0.23
PSO-SVM 8.73 0.74 7.79 0.51 8.94 0.48 6.78 0.38
MPSO-SVM 8.04 0.81 6.97 0.60 8.09 0.62 6.53 0.55
VMD-MPSO-SVM 6.17 0.90 5.54 0.81 6.51 0.78 5.29 0.61
CMMEDAN-MPSO-SVM 5.75 0.93 5.29 0.83 6.25 0.79 5.60 0.62
CEEMDAN-VMD-MPSO-SVM 5.37 0.94 4.94 0.84 5.62 0.84 5.00 0.70
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图 8 所提出模型在 4 个案例上MAPE和R2 值

Fig. 8 The MAPE and R2 values of the proposed model on four cases
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5 结论

(1)采用分层抽样的方法对水质数据进行划分，使

训练集和测试集的分布规律与原始数据集的分布规律

保持较好的一致性，有效避免了随机抽样引起的较大

偏差，保证预测结果的客观性和可靠性。

(2)提出了基于支持向量回归的改进粒子群优化算

法，提高了粒子群的搜索能力、避免了局部最优解和

早熟收敛，能够有效提高全局最优解的收敛速度和能

力。

(3)首次将两层数据分解算法应用到油田水质领

域，与其他分解算法相比，两层分解算法具有 2 种子

分解算法的综合性能，能够消除预测过程中的冗余噪

声，有效捕捉原始数据集的主要特征。

(4)混合预测模型综合了数据分解算法和优化算

法的优势，针对 4 个预测案例，对比常规SVM模型、

MAPE下降幅度分别达到 6.001%、3.164%、4.590%和

2.6%，R2 提升幅度分别达到 0.264、0.364、0.404 和

0.467，建立的水质模型拥有较高的预测精度，同时弥

补了机器学习方法在该领域的空白。

(5)提出的混合模型能够用于油田联合站采出水处

理效果预测研究，准确预测处理后的水质是否达标，

为水质预警提供科学的依据，保证水质安全，进一步

能够有效降低电耗和药耗。
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