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摘要:综述了机器学习在膜处理中的应用进展ꎮ 介绍了机器学习分析过程和常见的机器学习模型ꎬ系统总结了机器学习在

膜设计与制备、膜污染、膜清洗阶段中的应用现状ꎬ最后对基于机器学习的膜制备与性能优化研究的技术体系以及机器学习在

膜分离技术领域未来发展趋势进行了展望ꎮ
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　 　 膜分离技术是水处理领域关键技术之一ꎬ在使

用膜过滤水过程中ꎬ膜污染会导致膜性能下降ꎬ致使

操作成本升高[１]ꎬ同时膜自身材质问题和制备条件

也会对膜性能产生很大影响ꎮ 为此ꎬ学者通常对过

滤膜进行清洗维护并通过改性方式增强膜的过滤性

能、截留性能和抗污染等性能[２]ꎮ 然而ꎬ膜的性能

评估和优化研究往往依赖于仪器测量和人工经验ꎬ
为了高效推动膜处理进程ꎬ学者们尝试使用大量数

学模型和物理模型等方法[３]ꎬ以数据驱动的虚拟实

验来辅助预测和优化膜性能ꎬ但传统数学模型和物

理模型在预测不同膜系统时缺乏灵活性ꎬ对膜性能

评估不够精确ꎬ同时也无法高效、低成本地突破膜性

能上限[４－５]ꎮ
近年来ꎬ随着机器学习(ＭＬ)不断发展ꎬ尤其是

在监督学习算法方面ꎬＭＬ 相较于传统数学计算模

型、物理模型具备更强大的处理复杂数据关系能力ꎬ
更全面的分析过程、更精准的预测性能[６]ꎮ 目前机

器学习在膜分离领域仍处于发展阶段ꎬ本文中综述

了 ＭＬ 在膜处理系统中的应用ꎬ以机器学习为载体ꎬ
对构建膜性能预测、膜制备优化、膜污染预测、膜清

洗优化一体化体系架构以及绿色膜技术进行了展望ꎮ

１　 机器学习简介

机器学习是计算机科学的一个重要分支领域ꎬ
同时也是人工智能的重要组成部分ꎬ能够自主有效

地学习数据ꎬ发掘其中规律并做出预测或决策[７]ꎮ
机器学习具体分析流程如图 １ 所示ꎬ通常将数据集

分为训练集、验证集、测试集ꎬ其中训练集约占

７０％ꎬ验证集约占 １５％ꎬ测试集约占 １５％ꎬ在模型训

练过程中ꎬ交叉验证的目的是评估模型的泛化能力

和稳健性ꎬ以防止模型出现过拟合现象ꎮ 机器学习

根据在不同应用上的适用性通常分为 ３ 类[８]ꎬ分别

是无监督学习、监督学习和强化学习ꎮ 监督学习主

要用于回归和分类ꎬ依赖清晰的输入和相应的输出ꎬ
常见的监督学习算法[９] 包括回归(线性、逻辑)、支
持向量机(ＳＶＭ)、随机森林(ＲＦ)、决策树(ＤＴ)、朴
素贝叶斯(ＮＢＭ)和人工神经网络(ＡＮＮ)ꎮ 无监督

学习主要用于分类ꎬ依赖于数据结构以及数据类别

的差异性ꎬ常见的算法[１０] 包括 Ｋ－Ｍｅａｎｓ、层次聚类

和主成分分析(ＰＣＡ)等ꎮ 强化学习(ＲＬ) [１１] 是研究
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算法如何在动态环境中执行任务ꎬ通过做出不同动

作得到相应反馈ꎬ自学习调整行为策略ꎬ以实现累计

奖励的最大化ꎬ常见的算法有时间差分学习(Ｑ －
Ｌｅａｒｎｉｎｇ)、深度 Ｑ 网络(ＤＱＮ)、演员－评论家算法

(ＡＣ)等ꎮ

图 １　 机器学习分析原理图

在膜处理领域中ꎬ人工神经网络(ＡＮＮ) [１２]是最

常用的机器学习算法之一ꎬ设计灵感来自于人脑的

功能ꎬ通常分为输入层、隐藏层、输出层ꎬ基于多层上

的神经元节点互相连接ꎬ不同的神经元学习数据关

系的不同方面其本质主要由激活函数、损失函数和

正则化函数组成ꎮ 可以捕捉到输入变量和输出变量

之间的复杂关系ꎬ是一种表达高度变化的非线性的

算法ꎬ原理如图 ２ 所示ꎮ ＡＮＮ 的训练基于调整神经

元之间的权重和神经元内部的偏置ꎬＡＮＮ 的预测性

能则可以通过均方根误差(ＲＭＳＥ)、决定系数(Ｒ２)
来评估[１０]ꎬ其中模型会根据误差自动更新神经元的

偏差和权重以最小化估计误差ꎬ直到模型可以准确

地预测或分类数据ꎬ因此 ＡＮＮ 相较于其他机器学习

模型ꎬ在膜处理中的应用更加广泛ꎮ

图 ２　 人工神经网络原理图

智能算法的创新推动了机器学习模型性能的持

续优化ꎬ由于机器学习针对不同膜分离过程有不同

的适应效果[１０]ꎬ因此需要对 ＡＮＮ 进行改进ꎮ 通常

改进方式有 ２ 种方式ꎬ第一种是基于 ＡＮＮ 模型ꎬ加
入新的算法对其激活函数的参数和收敛速度进行调

整优化[１３]ꎮ 第二种方式是对 ＡＮＮ 基础框架进行更

高级的版本迭代ꎬ衍生出具有更好的逼近复杂函数

能力的深度学习技术[７]ꎮ

２　 机器学习在膜制备中的应用

在制 备 膜 过 程 中ꎬ 通 常 使 用 聚 偏 氟 乙 烯

(ＰＶＤＦ)、聚醚砜(ＰＥＳ)、陶瓷、醋酸纤维素等[１４] 作

为膜基底材料ꎬ但制备出的纯膜往往过滤性能不高ꎬ
容易受污染ꎬ并不能因地制宜地解决实际问题ꎬ因
此ꎬ学者通常在膜基底材料、添加剂、制备条件等方

面对膜进行大量改性处理[１５]ꎬ再对膜性能进行评

估ꎬ同时为了提高膜性能ꎬ需要改变原有条件ꎬ此时

就需要基于数据推动的计算模型来探索更好的改性

条件ꎬ但传统的数学和物理模型只能通过简化假设

来评估膜性能[４－５]ꎬ这会导致预测结果不够精确ꎬ无
法在膜性能评估和优化上取得突破性进展ꎮ 然而ꎬ
机器学习在膜分离领域的崛起为膜性能评估和优化

带来新的机遇ꎬ机器学习作为数据推动的前沿技术ꎬ
不仅可以正向预测膜性能ꎬ同时支持针对所需目标

特性量身定制的逆设计过程ꎬ大大减少了实验合成

和计算评估所需的时间和资源ꎮ
机器学习在膜性能预测方面具有优异的适用

性ꎮ Ｉｂｒａｈｉｍ 等[１６]提出利用响应面法优化训练前馈

神经网络(ＦＮＮ)模型ꎬ实现了在浸没式膜生物反应

器(ＳＭＢＲ)处理棕榈油废水过程中对膜渗透通量的

精准预测ꎬ与传统 ＦＮＮ 相比ꎬ模型训练时间和速度

分别提高了 ５７％和 ５０％ꎬＲ２ 也高达 ０􀆰 ９８６ ６ꎬ这种显

著的改进也可用来优化后续工艺控制系统和膜操

作ꎮ 由于传统膜实验与机器学习结合可以为实验预

期提供重要参考ꎬ规避试错风险ꎮ 为了提高膜性能ꎬ
借助机器学习方法可以更高效地探索合适的改性和

制备条件ꎮ Ｇａｏ 等[１７] 首先借助分子指纹编码技术

对膜材料进行功能性描述ꎬ使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 Ｃａｔ￣
Ｂｏｏｓｔ ２ 种机器学习模型正向预测了聚合膜的渗透

通量和选择性ꎮ 同时对预测结果和影响因子进行夏

普利值可加性解释( ＳＨＡＰ)计算ꎬ其中 ＳＨＡＰ 是一

种强大的解释机器学习模型的方法ꎬ基于博弈论中

的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值理论ꎬ能够计算每个影响因子对机器

学习预测模型的贡献度ꎮ 该学者通过使用 ＳＨＡＰ 分

别筛选出对渗透通量和选择性有高贡献率的特征因

子ꎬ再利用贝叶斯机器学习模型反向预测膜材料和

膜制备条件ꎬ以得到可能突破水 /盐选择性和渗透性

上限的材料单体和制备条件的最优组合集ꎮ 结果显

示ꎬ在机器学习识别出的组合下制造了 ８ 种膜ꎬ经过

实验验证ꎬ性能均超过了目前的上限ꎮ Ｗａｎｇ 等[１８]
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使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 等机器学习模型预测了膜渗透率和膜

选择性ꎬ预测模型的 Ｒ２ 达到 ０􀆰 ９９ꎮ 同样使用 ＳＨＡＰ
值理论计算了每个特征因子对模型预测的贡献度ꎬ
结合分子指纹技术ꎬ在数据库中对比筛选出 ２３ 种具

有良好膜性能的潜在聚合物材料ꎮ Ｇａｏ 等[１９] 使用

机器学习模型对 ５ 种膜性能指标分别进行预测ꎬ同
时使用 ＳＨＡＰ 方法筛选影响膜性能的显著特征ꎬ结
果表明ꎬ改性条件相较于其他影响因素ꎬ对预测膜性

能的贡献最大ꎬ特别是改性纳米材料的添加量ꎬ以及

膜基底材料的含量以及制孔剂的含量ꎮ
综上ꎬ机器学习不仅可以预测膜性能ꎬ还能够根

据特定性能需求输出膜制备优化方案ꎬ在膜制备优

化过程中ꎬ首先应用机器学习模型预测改性条件ꎬ探
索改性材料的含量和种类等ꎬ借助 ＳＨＡＰ 分析方法

可以快速筛选出重要特征变量ꎬ增强机器学习模型

可读性ꎬ同时结合分子指纹技术ꎬ可与材料库进行匹

配对比ꎬ探索有潜力的膜材料ꎮ 然而ꎬ由于学者通常

关注的重点是膜优化后的性能以及实验成本ꎬ往往

会忽略膜改性条件的变化以及膜自身成分对环境的

潜在影响ꎮ 因此ꎬ在未来膜研究中ꎬ还应将对环境的

影响作为考量因素之一ꎬ构建起多维数据融合的机

器学习预测模型ꎬ在减少资源消耗和浪费的同时ꎬ还
可以减少环境污染ꎬ为实现绿色膜技术奠定坚实的

基础ꎮ

３　 机器学习在膜污染中的应用

膜污染一直是制约膜发展的重要因素ꎬ在膜分

离过程中ꎬ对膜污染进行预测是非常重要的ꎬ有助于

缓解膜污染ꎬ维持膜性能[２０]ꎮ 在膜污染评估方面ꎬ
通常使用膜污染计算公式计算跨膜压差、过滤阻力

等ꎬ或通过成像技术分析膜表面污染程度ꎬ以此量化

膜污染ꎮ 膜污染影响因素有时间、污染物浓度、压
力、温度等ꎬ由于膜污染受多种影响因素共同作用ꎬ
且影响因素相互动态影响ꎬ传统膜污染计算公式缺

乏处理复杂数据关系的鲁棒性和灵活性ꎬ这会导致

结果有较大的误差ꎮ 机器学习不仅可以准确预测膜

污染程度和趋势ꎬ还能与成像技术结合ꎬ处理膜污染

图像ꎬ以便控制膜污染进程ꎮ
机器学习在预测膜污染方面的总结如表 １ 所

示ꎬ由表可知ꎬ预测膜渗透通量的 Ｒ２ 均高于 ０􀆰 ９９ꎮ
预测膜结垢率、膜污染程度、膜污染厚度的 Ｒ２ 均大

于 ０􀆰 ９ꎮ 这表明机器学习在膜污染预测中具备很强

的适应性ꎮ 而多数学者使用的是人工神经网络模

型ꎬ表中卷积神经网络、ＲｅｓＮｅｔ－５０、长短期记忆网络

为深度学习模型ꎮ 但深度学习相较于机器学习ꎬ对
数据类型更敏感ꎬ处理数据精度更高ꎬ在膜污染预测

精度上ꎬ尤其是对膜污染成像处理方面具有更大的

优势ꎮ
表 １　 机器学习在膜污染应用中的总结

机器学习算法 输入变量 输出变量 效果

Ｋ－均值聚类分

　 析、卷积神经

　 网络 ＣＮＮ[２１]

　 初始污染层厚

度、初始膜通量

膜类型、时间

　 膜通量、膜

结垢率

Ｒ２>０􀆰 ９９

反向传播神经

　 网络[２２]

　 膜污染程度 　 滤后苹果多

酚纯度

Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９９９８

长短期记忆网络

　 (ＬＳＴＭ) [２３]

　 操作时间和压

力等

　 渗透通量和

污染层厚度

Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９９９２

ＲｅｓＮｅｔ－５０ 神经

　 网络[２４]

　 膜 污 染 图 像

数据

　 原膜种类、
污染膜种类

Ｒ２>０􀆰 ９９

　 　 注:决定系数(Ｒ２)—衡量模型对数据变异性的解释能力ꎮ

机器学习不仅能正向预测膜污染程度ꎬ还可以

通过反向预测污染物的浓度ꎮ Ｓｈｉｍ 等[２３] 根据过滤

时间等构建了长短期记忆神经网络(ＬＳＴＭ)ꎬ模拟

膜过滤性能和污染增长的变化ꎬ其中模型对于单一

天然有机物(ＮＯＭ)作为污染物的膜污染程度预测

精度已经达到 ０􀆰 ９９９ ２ꎬ其他 Ｒ２ 均大于 ０􀆰 ９７ꎬ成功

预测了膜污染层厚度和渗透通量ꎬ该模型为涉及含

有 ＮＯＭ 的给水膜过滤过程提供重要实用价值ꎮ 膜

表面污染情况除了通过计算公式量化以外ꎬ还可以

通过扫描电子显微镜镜(ＳＥＭ)、透射电镜(ＴＥＭ)、
能量色散 Ｘ 射线光谱分析(ＥＤＸ)以及光学相干断

层扫描(ＯＣＴ)等直接观察ꎮ Ｐａｒｋ 等[２１] 使用光学相

干断层扫描(ＯＣＴ)对膜污染层实时成像ꎬ同时将

ＯＣＴ 膜污染图像等作为输入变量ꎬ通过深度学习有

效模拟了膜污染层增长和膜通量随时间变化情况ꎬ
模型 Ｒ２ 大于 ０􀆰 ９９ꎮ 李博文[２４] 使用 ＳＥＭ 对原膜和

受污染膜成像ꎬ利用图像训练 ４ 种深度神经网络模

型ꎬ其中 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 神经网络对原膜类型识别准确

率接近 １００％ꎮ
综上ꎬ机器学习不仅可以预测膜污染程度和污

染物浓度ꎬ还可以通过模型训练膜污染图像以识别

并分类膜污染图像ꎬ深化膜污染研究内容ꎬ为膜污

染方案优化和后续膜清洗等工艺流程改进提供重

要参考ꎮ

４　 机器学习在膜清洗中的应用

经过改性后的膜表面理化性质往往会发生改
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变ꎬ虽然膜的整体性能得到提升ꎬ但随着使用时间的

增加ꎬ膜污染是不可避免的ꎮ 膜清洗策略会根据膜

通量恢复率等因素来适时调整ꎬ最大程度上减轻膜

污染ꎬ实现低成本的重复利用ꎬ提升膜的使用效率ꎮ
机器学习及相关模型在膜清洗的应用总结如

表 ２ 所示ꎬ由表可知ꎬ大多学者仅采用数学模型和动

力学模型作为研究方法ꎬ计算膜通量恢复率并模拟

水力清洗过程ꎮ Ｌｕｏ 等[３]分析水力清洗过程中搅拌

速度、温度和清洗时间对膜通量恢复的影响ꎬ建立了

预测清洗过程中膜瞬时通量的数学模型ꎮ 李万意

等[２５]基于响应面法(ＲＳＭ)建立了清洗流速、洗液质

量分数与膜通量恢复率之间的数学关系模型ꎬ优化

了清洗方案ꎮ 然而ꎬ他们对于数据驱动的预测方法

以及对场景适用性方面缺乏深入的分析ꎮ 目前有少

量学者通过人工神经网络构建膜清洗预测模型ꎬ
Ｅｌｓａｙｅｄ 等[２６]针对水温、跨膜压力、时间变量与膜渗

透通量恢复率之间的关系ꎬ开发了人工神经网络预

测模型ꎬ以最大限度减少膜清洗频率ꎬ优化清洗方

案ꎬ预测结果精度达到 ９８％以上ꎮ Ｚｈａｏ 等[２７] 基于

小波变换(Ｂｎａｄｅｌｅｔ)构建了预测膜通量恢复率的

Ｂａｎｄｅｌｅｔ 神经网络模型ꎬ结果准确率约为 ９７％ꎬ并确

定了合适的膜清洗周期和清洗方法ꎮ
表 ２　 机器学习及相关模型在膜清洗应用中的总结

模型 输入变量 输出变量 效果

人工神经

　 网络[２６]

　 水温、跨膜压

力、时间

　 膜通量恢复率 Ｒ２>０􀆰 ９８

小波变换神

　 经网络[２７]

　 污染物浓度、
粒径大小等

　 膜通量恢复率 —

响应面法[２５] 　 清洗流速、清
洗时间、清洗液

质量分数

　 膜通量恢复率 准确率约 ９７％

线性拟合[２８] 　 膜表明污染物

成分

　 清洗效果 —

动力学

　 模型[２９]

　 温度、清洗转

数、清晰时间

　 膜污染阻力净

去除率

—

数学模型[３] 　 搅拌速度、温
度、清洗时间

　 膜瞬时通量 —

此外ꎬ在预测过程中ꎬ由于机器学习擅长处理复

杂数据关系ꎬ并具备优异的健壮性ꎬ膜通量恢复率可

以用膜污染阻力去除率等相关变量代替ꎬ研究范围

也可以拓展到分析和预测污染物种类和成分含量以

及清洗液种类与膜清洗效果之间的关系上ꎬ探究在

膜污垢溶解速率以及再沉积速率等达到平衡时的清

洗时间临界值ꎬ预测膜清洗最佳条件ꎮ

总之ꎬ大多数学者研究重点在膜制备和膜污染

上ꎬ只有少部分学者对膜清洗优化进行深入探究ꎬ同
时大多采用的分析方法是传统数学模型和动力学模

型ꎬ将机器学习与膜清洗结合的相关研究较少ꎮ 然

而ꎬ由于机器学习具有优异的鲁棒性等特点ꎬ在膜清

洗优化方面有着广阔的应用前景ꎬ将机器学习技术

与膜清洗研究结合ꎬ不仅能够预测膜通量恢复率ꎬ还
可以利用不同维度数据作为预测变量ꎬ拓宽预测范

围和实用场景ꎮ

５　 总结与展望

在膜处理过程中ꎬ机器学习的出现打破了传统

膜研究的局限性ꎬ优化了膜制备和性能研究方法ꎮ
ＭＬ 在膜制备、膜污染监测、膜清洗的膜处理全过程

有着诸多应用ꎬ未来将为膜制备和性能研究带来系

统化提升ꎬ构建起基于数据驱动的膜设计与性能优

化一体化研究体系ꎬ实现 ＭＬ 在膜设计及优化上的

应用闭环ꎬ这不仅节省膜制备及优化实验资源ꎬ还能

为绿色膜技术及应用带来巨大贡献ꎮ
随着人工智能的强劲发展ꎬ在机器学习基础上ꎬ

已经分化出很多像深度学习这样具有更强性能和更

稳定的模型ꎬ它们具有更优质的内核算法ꎮ 将深度

学习与膜处理不同阶段相结合ꎬ可丰富膜设计与性

能研究ꎬ提升膜系统运行效率ꎮ
(１)在膜设计与制备阶段ꎬ通过深度学习评估

膜性能ꎬ结合 ＳＨＡＰ 方法、分子指纹技术等方法反向

优化膜材料与制备条件组合ꎬ探索最佳改性条件和

更具潜力的膜材料ꎮ
(２)在膜污染阶段ꎬ借助 ＳＥＭ 和 ＯＣＴ 等成像技

术量化膜受污染程度ꎬ利用深度学习提取图像特征ꎬ
识别膜类型和污染物种类ꎬ模拟膜污染程度随时间

变化情况ꎮ
(３)在膜清洗阶段ꎬ通过深度学习评估膜清洗

恢复率和污染液类型及浓度等ꎬ调整膜清洗策略ꎬ提
高膜处理系统运维能力ꎮ

未来ꎬ深度学习将给基于多维数据融合的膜设

计和性能优化研究带来更全面的提升ꎬ为绿色膜技

术带来可持续发展动力ꎮ
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