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1. 緒言 

浄水場における浄水処理において「凝集プロセス」は後

続処理に大きな影響を与えるため重要なプロセスである．

このプロセスでは原水に凝集剤を注入し撹拌することで，

原水中の懸濁質を集塊したフロックと呼ばれる塊を生成す

る．この凝集剤の注入量の決定について浄水場は問題を抱

えている．まず１つ目の問題は過剰注入の問題である．日

本の浄水場では処理水の化学的なパラメータを用いた近似

式により凝集剤の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状態にあると言われている．

2 つ目の問題は台風や嵐などで近似式が使えない際の注入

量の決定に時間がかかる問題である．このような場合の凝

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，ジャーテストは所要時間が

長く，さらに熟練技術者の不足の問題がある．  

機械学習を用いて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，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[1]が提案されている

が汎化性能などの問題もあり実用化なされていない． 

そこで我々は凝集中の画像に対して深層畳み込みニュー

ラルネットワーク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[2]を行っており，フロックの画像

から凝集後の濁度を予測可能であることを示した． 

そこで次のステップとして本研究では浄水場での利用を

想定し，より実際の環境に近い条件で凝集後濁度の予測を

行うために，浄水場の敷地内に小型凝集プラントを設置し

た．一般的に季節によって河川の水質が異なることが知ら

れていることから，この装置を用いて取得したデータから

季節性の有無や，季節性を考慮した有効な凝集後濁度の予

測手法について検討を行う． 

 

2. 小型凝集プラント 

小型凝集プラントは埼玉県の浄水場内に設置した．処理

水量は 15m3/日であり，急速撹拌槽の混和装置の速度は 

200rpm，緩速撹拌層は 30rpm である．水中カメラは緩速撹

拌装置の後に設置した．カメラの解像度は 1920×1280px で

あり 1fps で撮影を行う．装置の概要図を fig.2 示す．セン

サーは原水濁度計，処理水濁度計，原水温度計，原水 pH

計，カメラ位置 pH 計を設置した．センサー値は 1 分おき

に取得した．様々な水質と凝集剤の注入量の組み合わせの

データを得るために，凝集剤の注入量を 12 時間ごとに，

10, 20, 40, 60mgPAC/L とランダムに切り替えた. 

  

3. データセットと前処理 

小型凝集プラントから取得した 2022 年 1 月から 2022 年

3 月末までのデータ（以降 Q1），2022 年 4 月から 2022 年

6 月末までのデータ（以降 Q2），および Q1 と Q2 を含め

た全て（以降 ALL）の 3 種類のデータセットを作成した．

取得した 1920×1280px の画像データから，画像の中央部を

800×800px にクロップし，224×224px に縮小した．また，

凝集剤は毎日 0 時と 12 時に凝集剤の注入量を変更してい

fig.2小型凝集装プラントの概要 

 

fig.1 ジャーテストの様子 
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るため，凝集が安定するまでの 3 時間のデータを削除した．

また，センサーから取得した，原水濁度，水温，カメラ位

置 pH のデータを学習データに用いた．  

学習データとテストデータは曜日ごとに分割し，学習デ

ータは日曜，火曜，水曜，金曜および土曜であり，テスト

データは月曜および木曜とした．学習データとテストデー

タの数を Table 1に示す． 

 

4. モデル 

深層学習モデルとして ResNet50[3]をベースにして，凝

集後濁度を出力する回帰モデルを作成した．初期重みには

ImageNet で学習済みの重みを用いてファインチューニング

を行った．このとき，ResNet50 への入力は画像のみとし，

ResNet50 の残差ブロックが出力した 2046 ベクトルの結果

を 1024 ベクトルに全結合（2 層）し，最終的に 1 ベクトル

の回帰結果を出力するようにしている． 

最適化手法には Adam を使用し，損失関数には MSE を

使用した．バッチサイズは 100，エポック数は 200 とした．

評価関数には MSEおよび MAE を用いた． 

5. 実験結果 

 ALL，Q1 および Q2，の 3 つのそれぞれのデータセットに

ついて学習を行い，テストデータに対する MAE の精度が最

も良かったエポックのモデルを利用し，テストデータの正

解の凝集後濁度と予測した凝集後濁度の誤差のヒストグラ

ムを fig. 3 に示す．この結果から，ALL の半年間のデータ

セットを全て学習したモデルと，Q1 および Q2 の 3 ヶ月毎

に区切ったモデルのどちらの方が好ましいのかを検討する． 

 前提として我々が目標としている濁度誤差は，第一の目

標としては 0.5 度以下であり，第二の目標は 0.25 度以下

である．これは浄水場では凝集沈殿後の濁度が 1.0 度以下

であることが求められるためである．つまり 0.5 度以下の

誤差で濁度予測が可能となれば，例えば 0.5 度になるよう

に凝集剤を注入するようにコントロールすることにより，

予測誤差があっても 1.0 度以下に収めるように自律制御を

行うことが可能となる．そして 0.25 度の誤差で予測可能

になれば，例えば 0.75 度になるように凝集剤を注入すれ

ば，濁度が高すぎず低すぎずという状態を作れるため，凝

集剤の最適化が可能である．よって 0.5 度および 0.25 度

を目標としている． 

 ±0.5 度以下の濁度誤差では ALL が 78%，Q1 が 88%，Q2

が 84%のデータについてこの濁度誤差以下で予測できた．

ALL の頻度が Q1 および Q2 の頻度よりも低いのは，半年間

の幅広い水質の状態を学習し予測する必要があることから

精度が下がったものと考えられる．一般的に河川水は季節

によって水温や濁度だけはなく，水中の微生物なども異な

り，それに適した浄水制御が必要になることが知られてい

る．また，凝集剤の反応速度は水温によって異なる事も知

られている．つまり，この実験の結果から，Q1 と Q2 では

季節によってその水質が異なり，それがフロックの形状に

影響を及ぼしていることが示唆されたといえる．一方で Q1

と Q2 については 3 ヶ月間のまだ近い状態の原水を対象と

したため，ALL よりも良好な結果を得られたと考えられる． 

 ±0.25 度以下の濁度誤差では ALL が 53%，Q1 が 61%，Q2

が 50%のデータについてこの濁度誤差以下で予測できてい

たことがわかる．Q2 について ALL の方が高い精度で予測可

能であった点について考察する．Q1 の頻度が 61%と高いこ

とから，ALL についても Q1 のデータについては高い精度で

予測が可能であると考えられる．一方で Q2 の精度が低い

ことから，平均して Q2 以上かつ Q1 未満の 53%という精度

になったと考えられる． 

 以上のことから，小型凝集装置で取得したフロックの画

像と凝集後濁度には季節性があり，今回の実験から 3 ヶ月

区間で区切るなどの手法は有効であることが明らかになっ

た．今回は 3 ヶ月ごとに区切ったが，例えば季節と水温で

区切る手法など複数の区切り方でモデルを分け，それらの

モデルでアンサンブル学習を行うなどの手法によってより

高い精度のモデルを作成できる可能性があると考えられる． 

 

6. 結言 

小型凝集プラントと深層学習を用いて凝集後濁度を予測

するモデルについて実験を行った．今回の実験から取得し

た凝集後濁度とフロック画像は季節性があり，例えば 3 ヶ

月ごとに区切るなど，季節に応じたモデルとして学習する

ことで良好な結果を得ることができるという知見を得た． 

今後はより精度を高め，特に 0.25 度以下で学習が行える

ように，複数のモデルによるアンサンブル学習を行うなど

精度向上のためのアプローチを行っていく．  
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fig. 3 濁度区間ごとの誤差の頻度 

クォーター 学習データ テストデータ 

Q1 5,278,462 2,121,281 

Q2 5,462,634 2,119,511 

 

Table 1 学習データとテストデータの数 
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