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1. 緒言 
浄水場における浄水処理において，原水に凝集剤(PAC)
を注入し撹拌することで，原水中の懸濁質(そのままでは
沈殿しないコロイド粒子)を集塊したフロックと呼ばれる
塊を生成する「凝集プロセス」がある．このプロセスにお

いて適切な量の凝集剤を注入することは非常に重要である．

なぜならフロック形成は凝集剤の多少により良し悪しが決

定するからである．一方で日本の浄水場においては近似式

を用いて注入量を決定しているが，安全性のために必要量

以上に注入している注入過多の状態にあると言われている．

確実な凝集剤の注入量の決定にはジャーテストと呼ばれる，

原水に対して複数パターンの量の凝集剤を注入しフロック

を形成させ，良好な結果が得られるまで繰り返し注入量を

追い込む試験が行われる．ジャーテストの様子を fig.1 に
示す．これは凝集剤を注入した直後からの時間の経過とフ

ロックの様子を表している．しかし，これは所要時間が長

く，さらに熟練技術者の不足の問題がある．そして凝集剤

の注入量と形成されるフロックの関係は複雑であり，pH，
温度，アルカリ度など様々な要素で変動するため予測が困

難であると言われている． 
凝集剤の注入量から凝集後の上澄水濁度を予測する先行

研究として，特殊なセンサーを用いて予測する方法[1]や，
機械学習を用いて pH やアルカリ度といった化学的なパラ
メータから予測する手法[2]が提案されているが，いずれも
実用化なされていない． 
そこで我々は先行研究のいずれとも異なる手法として，

凝集中の画像に対して機械学習の一つである深層畳み込み

ニューラルネットワーク（DCNN: Deep Convolutional 
Neural Network）を用いることにより，凝集剤を注入しフ
ロックが形成され始めた初期段階の画像から最終的な凝集

後濁度の予測を行う研究を行っている．本研究の最終的な

目的はこの予想モデルを利用して凝集剤の注入量が適切に

なるよう自律的に制御するシステムを開発することである．

我々は VGG-16[3]を用いて凝集中の画像から凝集後濁度の
予測を行ったところ，凝集開始後 200 秒経過後の画像を用

い，0.86～0.89 程度の精度が得られることがわかった[4]．
そこで本論ではより良い精度を得るためにフィルタによる

前処理とデータ水増しによる手法を試みた． 
 

2. システム概要 
凝集プロセス制御システムの概要を fig.2 に示す．フロ
ック形成池にて，①フロックが形成され始める初期の水を

抽出し，そのフロックの様子を画像として撮影し，②現在

実験および開発中のモデルを利用して凝集後濁度を予測す

る．そして，予測に基づき③適切な量の凝集剤を注入する

よう制御するシステムを目指している．  

3. 精度向上のための手法 
より高い予測精度を得るための手法を検討する．本研究

では凝集中の動画を凝集後濁度区間毎に 3 つのカテゴリに

分け，これをデータセットとした．カテゴリ毎の動画数を

Table 1に示す．フロック画像の例を fig. 3に示す．いずれ
のカテゴリの画像もぼやけた形のフロックが撮影されてい

ることがわかる．よく確認すると動画を撮影した際に生じ

るブロックノイズのような細かいノイズがあることがわか

った．これを除去もしくは平滑化することによって DCNN
モデルが学習しやすい状況を作れる可能性があると考た．

また，凝集中はビーカー内をフロックが移動し，画像内の

様々な位置にフロックが存在するため，DCNN にとって学
習しにくい命題である可能性があることが考えられる． 

 

fig.1 ジャーテストの様子 
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fig.2 システム概要 
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そこで，(1)ガウシアンフィルタによる平滑化，(2)デー
タ水増し，の 2 つの手法を用いて精度の向上が可能なのか

実験を試みた．学習モデルには VGG-16 を用い，ImageNet
の学習済みモデルをファインチューニングして用いた．ま

た，データセットは動画から 200×200 の正方形にして切

り出してデータセットとした．このとき，凝集開始後 200
秒から 300 秒までの区間について画像として抜き出した．

教師データとテストデータは動画ごとに 4:1で分割した． 
 

3.1 ガウシアンフィルタによる前処理 

ガウシアンフィルタを用いて平滑化した画像を用いて学

習を行う実験を行った．ガウシアンフィルタの適用には

OpenCVを用い，カーネルサイズは 5, 11, 21, 31の 4 種類に

ついてそれぞれ実験を行った．標準偏差はカーネルサイズ

からの自動計算としている． 
実験結果を fig.4 に示す．グラフは精度を表しており，

フィルタを適用していない精度のラベルには“default”を付

けている． “train”は教師データの精度を表し，”test”はテス
トデータの精度を表している．ハイフン以降の数字はフィ

ルタサイズを表している．実験の結果，ガウシアンフィル

タによる前処理によって前処理なしの場合の精度を超える

ような結果は得られなかった．教師データについては 0.99
〜1.0 の精度を得ることができており，テストデータにつ

いてはいずれも 0.83〜0.86 程度であった．カーネルサイズ

が 5の場合が最も精度が良く，最大の精度で 0.86であった．
これは前処理なしの場合での精度と同一であった．また，

カーネルサイズによって結果が異なると言えるほどの違い

は得られなかった．一方でこの結果はガウシアンフィルタ

が精度に大きな影響を与えないことを示しており，今後の

浄水場における実験において，画像に多くのノイズが含ま

れるなどの問題が生じた場合に，ノイズを平滑化するため

に利用するといった使い方が可能であると考えられる． 
 

3.2 データ水増し 

反転/平行移動/回転による手法を実験した．この時，反

転は 50%，平行移動は±40px，回転は±90度の範囲でラン

ダムに行うようにした．また，水増しによる学習は 2 回実

施した．実験結果を fig.5に示す． 
実験の結果，反転/平行移動/回転によるデータ水増しで

は良好な精度を得ることはできなかった．教師データにつ

いて，水増し前のデータは精度が 1.0 となったが，水増し

後では精度が 0.85 程度であり，200epoch 時点でも約 0.85
程度の精度であった．また，テストデータについても 0.82
〜0.84 前後であった．これはフロックが水中を移動してい

ることから，平行移動や回転による水増し手法でも同様に

水中を移動するような水増しになるため，大きな結果を得

られなかったと考えられる． 

4. 結言 
浄水処理において凝集剤を注入した後の濁度を予測する

モデルの予測精度の向上の手法について検討し，ガウシア

ンフィルタによる前処理とデータ水増しによる精度向上を

狙った実験を行った． 
今回の実験によって精度の向上を得ることはできなかっ

たが，ガウシアンフィルタについては今後の実験において

活用可能であるという知見を得た．今後は異なるフィルタ

や，化学的パラメータも含めた複合学習による精度向上の

実験を行っていく． 
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Table 1 データセット 
名称 凝集後濁度 教師 

データ数 

テスト 

データ数 

カテゴリ 1 0.0-0.5 NTU 35 11 

カテゴリ 2 0.5-1.0 NTU 32 10 

カテゴリ 3 >1.0 NTU 45 15 

 

fig. 3 各グループのフロックの様子 

fig.4 前処理後（ガウシアンフィルタ）の精度 

fig.5 水増し後（反転/平行移動/回転）の精度 
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