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概 要

浄水場における塩素注入運転の自動化・最適化に向け，高精度な残留塩素濃度予測が求められて

いる。複数の塩素消費物質の化学反応に基づく残留塩素濃度予測モデル構築は従来実施されておら

ず，水質値の手作業測定に伴うリアルタイム性の欠如や，未知の影響因子や機場特性を考慮できな

いことが課題である。本論文では，機械学習とのハイブリッド化により上記欠点を補うモデル構築

を実施し，シミュレーション評価により，浄水残留塩素濃度実測値平均 0.440 mg/L に対し予測値

絶対誤差平均 0.048 mg/L を達成した。
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1．は じ め に

国内の上下水道事業における，運用や維持管理の広

域化や共同化，維持管理の効率化というニーズに応え

るため，プラント運転の自動化・最適化が課題である。

特に塩素注入運転は機場特性や季節や天候などによる

原水水質特性の変化に応じて，運転員が過去の知見や

独自のノウハウに基づき管理目標値以上かつ注入過多

とならないよう細かく微調整し注入率を決定している

場合が多く自動化・最適化実現のニーズがある。本論

文では，浄水場における塩素注入運転の自動化・最適

化に向けた要素技術として，高精度な残留塩素濃度予

測手法について着目する。

予測モデル作成にあたっては一般的に，ホワイト

ボックスモデル，ブラックボックスモデルに大きく分

類される。ホワイトボックスモデルは各処理の反応式

など明示的に定式化したモデルであり，プラント定常

時だけでなく降雨やダム放流に伴う高濁水の流入など

非定常時を含むモデル入力情報に対しても，化学反応

に基づき予測値出力が可能である。ただし，モデル入

力に必要な水質データの一部が手作業によるオフライ

ン測定により得られるデータ (以下，手分析データ)

である場合，リアルタイムに予測できない。また，機

場特性や外乱など，化学反応モデル上に実装されてい

ない未知の因子を考慮することが困難である。一方で，

ブラックボックスモデルは，入力値・出力値の実サン

プルデータセットを用いた機械学習モデルであり，オ

ンラインで得られるデータのみを用いて予測結果をリ

アルタイムに計算することが可能である。また，内部

解析をせずに予測値出力が可能であり，未知の特性に

起因する予測結果への影響についても対応可能である。

ただし，モデルの過学習や学習データセットの外挿範

囲のデータ入力時の予測精度悪化が課題である。

ホワイトボックスモデルの従来研究として文献 1)，

2) が挙げられる。これらは鉄やマンガンなど各塩素

消費物質について論じているが，全物質が混在する中

での塩素消費について言及していない。そこでこれら

を参考に数値解析に化学反応過程を実施することで複

数種類の物質が混在する環境下での塩素消費について

定義する。また，ブラックボックスモデルについて，

浄水場への機械学習適用事例として文献 3)，4) が挙

げられるが，いずれも運転計画に関するもので処理水

質に関する事例とは異なる。

本論文では，浄水場プラントにおける混和池から浄

水池までのプロセスを対象に，混和池入口での前次亜

塩注入に対する浄水池入口での残留塩素濃度 (ただし，

後次亜塩注入前，中次亜塩は注入無し) を実施する。

非定常時も予測可能なホワイトボックスモデルを化学

反応モデルとしてベースに，未知の機場特性や外乱に

強いブラックボックスモデルを誤差補正モデルに適用

することで，両者の優位点を備えるハイブリッドモデル

による残留塩素濃度予測手法を提案，本モデルの有効
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性についてシミュレーション評価した結果を報告する。

2．ハイブリッドモデル

2. 1 全体構成

Fig. 1に提案する残留塩素濃度予測モデルの全体構

成，Table 1に本論文で用いる変数・関数記法一覧を

示す。化学反応モデルをベースに，手分析データ推定

モデルによりオフラインでしか入手できない手分析水

質項目をリアルタイム化し，誤差補正モデルにより未

知の因子に対する影響を考慮する。

2. 2 化学反応モデル

化学反応モデルは，次亜塩素酸 (HClO) に係る化

学反応式に基づき，水質変化を数値解析手法により推

定する演算モデルである。本論文では，塩素消費への

影響が大きく考慮すべき物質として，以下の化学反応

式および反応速度定数に基づく各物質の濃度変化を定

義する。[x] tは時刻 tにおける物質 xのモル濃度を示

す。[x] は物質 x のモル濃度を，kxは物質 x に関す

る反応速度定数示す。

・ヒ素(As)酸化反応

HClO+As3++2H+⇒As5++HCl+H2O

−d[As3+]/dt= kAs×[HClO]×[As3+] …( 1 )

・亜鉛(Zn)酸化反応

2HClO+Zn2+⇒Zn(ClO)2+H2

−d[Zn2+]/dt=kZn×[HClO]×[Zn2+] …( 2 )

・鉄(Fe)酸化反応

HClO+2Fe2++5H2O⇒2Fe(OH)3+HCl+4H+

−d[Fe2+]/dt=kFe×[HClO]×[Fe2+] …( 3 )

・マンガン(Mn)酸化反応

HClO+Mn2++H2O⇒MnO2+HCl+2H+

−d[Mn2+]/dt=kMn×[HClO]×[Mn2+] …( 4 )

・亜硝酸(NO2-)酸化反応

HClO+NO2-⇒NO3-+HCl

−d[NO2-]/dt=kNO2×[HClO]×[NO2-] …( 5 )
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Fig. 1 Residual chlorine prediction model

Table 1 Notations

変数名 種 類 説 明

xt
=xt

 , xt
 

T
ベクトル 時刻 tの流入水質

xt
=xt

 , xt
 

T
ベクトル 時刻 tの浄水水質

xt
∙  ベクトル 時刻 tのオンライン測定水質

xt
∙  ベクトル 時刻 tのオフライン測定水質

ut ベクトル 時刻 tの流入水質および浄水水質以外のオンライン測定項目

x́ t
  ベクトル 時刻 tの予測流入水質 (手分析データ)

x́t
=…, x́ t

 , …
T
ベクトル 時刻 tの補正前予測浄水水質 (次亜塩素酸濃度を含む)

x́ t
  スカラー 時刻 tの補正前浄水残留塩素濃度

x̀ t
  スカラー 時刻 tの補正後浄水残留塩素濃度

dt
 ∙ ベクトル 時刻 tの浄水水質予測誤差

fp 関 数 化学反応モデルによる p時間先水質変化関数

Ap 行 列 p時間先水質変化関数の線形近似モデルにおける 1次係数

Bp ベクトル p時間先水質変化関数の線形近似モデルにおける 0次係数

l スカラー 手分析データ推定モデル内の過去参照時間

m スカラー オンライン水質項目数

n スカラー オフライン水質項目数

p スカラー 予測先時間

ki スカラー 化学反応モデル上の水質 iに関する反応速度定数



・アンモニア(NH3)酸化反応

HClO+NH3⇒NH2Cl+H2O

−d[NH3]/dt=kNH3×[HClO]×[NH3] …( 6 )

・クロラミン(NH2Cl)酸化反応

HClO+NH2Cl⇒NHCl2+H2O

−d[NH2Cl]/dt=kNH2Cl×[HClO]×[NH2Cl]

…( 7 )

・ジクロラミン(NHCl2)酸化反応

HClO+NHCl2⇒NCl3+H2O

−d[NHCl2]/dt=kNHCl2×[HClO]×[NHCl2]

…( 8 )

・TOC酸化反応

HClO+〈TOC〉⇒〈TOC〉-Cl+OH-

−d[〈TOC〉]/dt=kTOC×[HClO]×[〈TOC〉]

…( 9 )

式 (1) から式 (9) に示される化学反応に基づき，

初期濃度の入力に対する p時間後の水質濃度を数値解

析により出力する関数を水質変化関数fpとして定義す

る。

Fig. 2に水質変化関数fpを用いた浄水水質推定の概

要を示す。本来，浄水場は複数の槽で構成され，薬品

の注入や水の流れは連続的に処理されるが，本モデル

では 1時間単位の流入水についてそれぞれが独立した

ブロックとみなし前後時間のブロック間で混和するこ

とがないものとして処理する。

すなわち，時刻 tから p時間先浄水水質予測値 (補

正前) x tp
は，時刻 tの流入水質xt

および水質変化関

数fpを用いて，

x tp
=fpxt

 …(10)

により得られ，xt1
 やxt1

 による影響を受けないもの

とする。

2. 3 手分析データ推定モデル

Fig. 3に手分析データ推定モデルの概要図を示す。

プラント内に設置されたセンサーや外部気象観測・予

測機関から取得されるオンラインデータ，月 1回ある

いは年 1回手作業によるオフライン測定で得られる手

分析データ，化学反応モデルを元に，本来オフライン

データであった手分析データをオンライン推定する。

非線形である化学反応モデルを，手分析データを元に

線形モデルに簡易化し，本線形モデル上でオンライン

測定水質に基づき数理計画問題として定式化，多数の

解候補の中から妥当な解を手分析データとしてオンラ

イン推定し導出する。

数理計画問題をオンラインで実施するために，化学

反応モデルを線形モデルに簡易化する。化学反応モデ

ルは連続関数であるため偏微分可能であり，手分析

データを基準とする線形近似により簡易モデルを生成

する。本論文では，オフライン測定データを平均とす

る乱数を生成，最小二乗法により下記近似式の係数

ApおよびBpを決定する。

xtp
+xtp

≈Apxt
+xt

+Bp …(11)

Lasso 回帰や Ridge 回帰等の別の線形近似モデルを

用いて算出してもよいが，サンプルに対する線形近似

式を求める目的において，最小二乗法が最もサンプル
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Fig. 2 Overview of the residual chlorine prediction with water quality response function fp

Fig. 3 Manual-sampling data estimation model



と近似値の誤差が小さくなるため，精度の面から最小

二乗法を選定した。Lasso 回帰を用いた場合，不要な

入力変数の係数が明示的にゼロとなるため出力に影響

しない入力変数が含まれる場合に有効であるが，本モ

デルでは全ての入力変数 (塩素消費物質濃度) が残留

塩素濃度に影響することが事前に分かっており，考慮

する必要がない。また Lasso 回帰や Ridge 回帰は，

いずれも過学習を抑える効果があるが，ここでは手分

析データに基づく定点近傍の近似式を求める目的でノ

イズの無い化学反応モデルの出力値を用いているため，

考慮する必要がない。

Fig. 2における化学反応モデルを式 (1) に置き換

えたとき，lの連続する過去参照時間 t=T−l, …,

T−1, Tについて，以下の式が得られる。

xTp
+xTp

=ApxT
+ApxT

+Bp+δTp

⫶

xT1p
+xT1p

=ApxT1
+ApxT1

+Bp+δT1p 
xTp
+xTp

=ApxT
+ApxT

+Bp+δTp

…(12)

δ tは時刻 tの推定値と測定値の誤差 (ベクトル) であ

る。ただし，オフラインデータは推定値と測定値の比

較ができないため，

δ t=δt
1,…,δt

 , 0, …, 0
T

とする。未知の項を左辺，既知の項を右辺に整理する

と，

−ApxT
+xTp

+δTp=ApxT
+xTp

+Bp

⫶

−ApxT1
+xT1p

+δT1p=ApxT1
+xT1p

+Bp −ApxT
+xTp

+δTp=ApxT
+xTp

+Bp

…(13)

ここで，未知である左辺の各項について下記仮定に基

づき数理計画モデルを定式化する。

・第 1 項：xt
t=T−l, …, T−1, Tのバラつきは小

さい

lが小さく短時間の場合，急激に流入水質が変化し

ないものと仮定する。

・第 2 項：xt
t=T−l, …, T−1, Tのバラつきは小

さい

lが小さく短時間の場合，定常の運転範囲内におい

て浄水水質についても短時間に急激に変化しないも

のと仮定する。

・第 3項： δ tt=T−l, …, T−1, Tは小さい

本線形近似モデルによる推定結果は測定値と十分に

誤差が小さいものと仮定する。

上記仮定に基づき，目的関数および制約条件を以下

の通り数理計画モデルとして定義し，最も妥当な解と

して未知の項を推定，p時間先浄水水質予測値 (補正

前) xTp
に含まれる次亜塩素酸濃度を残留塩素濃度

予測値 (補正前) x tp
として出力する。

目的関数

Minimize:

r1
1
n
∑

i1



Dixt
i+r2

1
n
∑

i1



Dixt
i+r3

1
l
∑
t0



δ t1

…(14)

制約条件

式 (13)

ここでDiはインデントiについての平均偏差を出力

する関数，r1，r2，r3は各項の重要度に基づく重み付

け係数である。第 1項，第 2項について，標準偏差で

なく平均誤差を採用する理由は，LP(線形計画問題)

で解導出可能とするためである。同様の理由で，第 3

項について 2次ノルムではなく 1次ノルムを採用する。

係数r1，r2，r3は各項の重要度に基づき，値が大きい

ほど重要であることを示す。各仮定の信頼度を鑑み，

r3>r1>r2となるよう設定する。予備シミュレーショ

ンの結果に基づき，本論文では l=5 時間，r1=3.0，

r2=1.0，r3=9.0として実施する。

2. 4 誤差補正モデル

手分析データ推定値に基づき化学反応モデルより出

力される残留塩素濃度予測値 (補正前) と，実際の測

定値には誤差があり，その要因として，化学反応モデ

ル上で定義されていない物理的・化学的反応や機場特

性などによる影響が考えられる。そこで機械学習を用

いて誤差補正することにより，予測精度を高める。

Fig. 4に誤差補正モデルの概要を示す。化学反応モ

デルより出力される残留塩素濃度予測値 (補正前) お
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Fig. 4 Error correction model



よびオンラインデータを入力として，実際の浄水水質

値との誤差を推定し出力する機械学習モデルを構築す

る。全てのオンラインデータについて現在時刻までの

過去 4時間分，オペレータによる操作項目については

p時間先までの計画値，気象観測データについては p

時間先までの予報値が含まれる。学習は上記入出力

データの過去実績データを用いて実施する。

3．シミュレーション評価

3. 1 シミュレーション条件

Fig. 1に示す水質予測モデルを Python 3.6 上に実装

(OS : Windows 7 64 bit, CPU : Intel Core i5 3.20 GHz,

Memory : 4.0 GB) し，国内の某浄水場施設における

2017 年 1 年間分の 1 時間単位帳票データおよび気象

観測データをオンラインデータとして，浄水残留塩素

濃度の予測を実施した。本浄水場施設は，粉末活性炭

処理を備えた凝集沈殿および砂ろ過の処理フローを持

ち，配水量は平均約 30,000 m3/日，最大約 60,000 m3/

日の処理能力を有する。平均取水流量および槽容量に

基づき本浄水場施設における平均滞留時間を算出し，

p=4時間とする。Table 2に本論文で用いたオンライ

ンデータ項目一覧を示す。手分析データについては，

1カ月毎に同浄水場にて採水された原水水質分析結果

の内 2. 2 節に示す水質項目データを用いる。ただし対

象水質項目の検査が年毎に実施の場合は，本値を用い

る。NH3は手分析測定項目に無いため，全国水質統計

5) および対象機場での実測を参考に 0.20 mg/L を手

分析データとして与える。

化学反応モデルにおける水質変化関数は

MATLAB/Simulink 上に実装し，ステップ時間を 1

秒として数値解析を実施する。文献 6)〜8) らを参考

に，Table 3に示す反応速度定数を用いる。反応速度

定数は水温および pHの影響を受けるが，本論文では

それらの変動に関わらず一定値として検証する。誤差

補正モデルは各月 25 日までを訓練データ (モデル自

体の学習)，26 日以降を検証データ (学習結果の評

価) としてモデル構築を実施し，Table 4に示す各パ

ラメータを自動チューニングする。

シミュレーションは手分析データ推定あり/なし，

誤差補正あり/なしの組み合わせについて実施し，そ

れぞれ (1) 手分析データのオンライン推定による予

測精度改善効果，(2) 化学反応モデル上で実装されて

いない未知の機場特性に対する誤差補正による予測精

度改善効果を評価する。手分析データ推定なしの場合，

取得した手分析データ値を一定値としてオンライン

データ化し，化学反応モデルの入力として用いる。評

価指標として，予測値と実測値との符号付き誤差，絶

対誤差それぞれの平均および標準偏差，散布図上での

ばらつきを評価する。

3. 2 評価結果

3.2.1 手分析データのオンライン推定による予測精度改善

Fig. 5および Table 5に各シミュレーション条件お

よび結果を示す。浄水残留塩素濃度実測値平均 0.440

mg/L，標準偏差 0.236 mg/L に対し，Case A の化学
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Table 2 Item list of online data

項目番号 項 目 名

1 原水 pH

2 原水濁度

3 原水アルカリ度

4 原水水温

5 原水流量積算

6 PAC注入率

7 活性炭注入率

8 消石灰注入率

9 前次亜塩注入率

10 沈澱水 pH

11 沈澱水濁度

12 沈澱水水温

13 総ろ過流量積算

14 ろ過水濁度

15 ろ過水残留塩素

16 ろ過水水温

17 後次亜塩注入率

18 浄水池水位

19 浄水池流量積算

20 浄水水温

21 浄水残留塩素

22 雲量

23 日射量

24 気温

25 降水量

26 日照時間

Table 3 List of reaction rate constants

反応速度定数 値

kAs 1.0×102

kZn 1.0×102

kFe 1.7×104

kMn 6.4×10−4

kNO2 1.0×104

kNH3 1.3×104

kNH2Cl 1.2×102

kNHCl2 1.0×10

kTOC 1.0

Table 4 Parameter of deep learning for the error
correction model

項 目 値

学習回数 1000〜4000

レイヤ数 3〜5

ニューロン数 200〜300

活性化関数 Sigmoid, Tanh, ReLU

最適化手法 Adam, Momentum SGD

学習率 0.005〜0.02



反応モデル単体での予測における絶対誤差平均が

0.578 mg/L と大きくなった。その理由として，天候

や季節の変化に伴う手分析水質値の大きな変動に対し

追従できていないこと，紫外線照射や機場特性に起因

する本論文で対象とする塩素消費物質による化学反応

以外による影響が挙げられる。Case A と Case C，

Case B と Case D のそれぞれの比較において，後者の

方が符号付き誤差，絶対誤差それぞれの平均が小さい

値を示していることより，手分析データのオンライン

推定により予測精度が改善していることがわかる。

符号付き誤差平均を参照すると，Case A と Case B

はそれぞれ 0.562 mg/L，0.164 mg/L 実測値より大き

く予測しており，手分析データ値を一定値としてオン

ラインデータ化した場合に，実際の手分析データのリ

アルタイムな変動よりも少なく見積もっているとこと

が原因と考えられる。

Fig. 6に手分析データ推定モデルによる各水質項目

(Fe，Mn，NH3，TOC) の推定結果の分布を示す。

その他の水質値は，実際の手分析測定において検出下

限値以下のため本推定モデルの出力は常にゼロ (推定

濃度 0 mg/L の頻度 100%) となったため図示を省略

した。実際の手分析測定値が Fe，Mn，TOC から順

に，0.060 mg/L，0.012 mg/L，1.080 mg/L であり，

これらと NH3の 0.243 mg/L を併せてオンライン推定

値と比較すると，Fe，Mn，NH3については高く，

TOC については低く推定している。手分析データ推

定値が高いほど，化学反応モデルによる残留塩素濃度

の推定値は低く出力されるが，特に Fe，NH3は反応

速度が速く，浄水池に到達するまでに反応が終了する

ため，その影響は大きい。そのため，Fe，NH3の手

分析データ値が実際の値よりも低かったことが Case

A の予測精度悪化の原因と考えられ，実際の手分析

データのリアルタイムな変動よりも少なく見積もって

いるとした前段落の仮定と一致する。

3.2.2 誤差補正による予測精度改善

Case A と Case B，Case C と Case D のそれぞれの

比較において，後者の方が符号付き誤差，絶対誤差そ

れぞれの平均および標準偏差いずれも小さい値を示し

ていることより，化学反応モデル上で実装されていな

い未知の機場特性に対する誤差補正により予測精度が

改善していることがわかる。手分析データのオンライ

ン推定および誤差補正による改善効果において，両因

子の交互作用はみられず，Case D が全評価指標にお

いて最も優れる。

Case B と Case C を比較すると符号付き誤差，絶対

誤差ともに，平均については誤差補正が，標準偏差に

ついては手分析データ推定が，より改善効果が高いこ

とがわかる。これは，機械学習モデルが学習データ範

囲の内挿となる入力データに対して有効であるが，外

挿の入力データに対して予測精度が悪化することが一
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Fig. 5 Simulation results in prediction accuracy

Table 5 Simulation results

Case A Case B Case C Case D

手分析データ推定 なし なし あり あり

誤差補正 なし あり なし あり

符号付き誤差平均 0.562 mg/L 0.163 mg/L −0.002 mg/L −0.001 mg/L

符号付き誤差標準偏差 0.296 mg/L 0.106 mg/L 0.133 mg/L 0.080 mg/L

絶対誤差平均 0.578 mg/L 0.172 mg/L 0.093 mg/L 0.048 mg/L

絶対誤差標準偏差 0.276 mg/L 0.098 mg/L 0.117 mg/L 0.058 mg/L



因と考えられる。

ただし，手分析データ推定モデルの仕様上，実際の

手分析測定値から離れた値の推定についてはその手分

析データの推定精度が悪化することが懸念される。

Fig. 6における推定結果はマイナス値の不在を除き正

規性が見られるが，実際には降雨やダム放流による高

濁時や雪解け水の流入による著しい水質変化が伴うこ

とが想定され，それらに起因する特異値が存在しても

いいが本結果からは確認できない。本論文における手

分析データ推定モデルは実際に手作業で測定された手

分析測定値を元にその近傍における妥当解を出力する

仕様のため，特異事象に起因する外れ値の推定には不

適であると考えられる。本手法による手分析データの

オンライン推定の適用範囲や係数r1，r2，r3の調整に

よる精度改善の検討については，実採水データを用い

た追加検証が必要である。また，紫外線照射等による

物質以外による塩素消費への影響についても今後検討

が必要である。

4．ま と め

本論文では，非定常時も予測可能なホワイトボック

スモデルを化学反応モデルとしてベースに，未知の機

場特性や外乱に強いブラックボックスモデルを誤差補

正モデルに適用することで，両者の優位点を備えるハ

イブリッドモデルによる残留塩素濃度予測手法を提案

した。本モデルの有効性についてシミュレーション評

価した結果，手分析データのオンライン推定および誤

差補正それぞれにおいて予測精度改善効果を確認し，

両者の組み合わせにより浄水残留塩素濃度予測におい

て絶対誤差平均 0.048 mg/L を達成した。実採水デー

タを用いた手分析データのオンライン推定値の妥当性

評価や，紫外線照射分解など化学反応以外の塩素消費

要因について今後検討する必要がある。
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Fig. 6 Distributional results of manual-sampling estimation
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Abstract

In water purification plant, highly-accurate prediction of residual chlorine concentration has gained

much importance for the automation and optimization of chlorine injection. There is no conventional

residual chlorine prediction model based on the chemical response of multiple chlorine consuming

materials. The residual chlorine prediction model has the challenges : it is not in real-time since some

of essential inputs are obtained by manual measuring, and it cannot take into account unknown

influential factors or plant characteristics which are not implemented on the model. This paper

proposes a hybridization approach using machine learning in order to perform the above tasks with

the mean absolute error of 0.048 mg/L relative to the measured mean of 0.440 mg/L in the perfor-

mance evaluation of prediction accuracy.

Key words : residual chlorine, prediction, machine learning, hybridization
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