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基于机器学习的纳滤膜预测筛选模型构建与评估

徐达梁,徐杭镔,靳心瑶,刘　 超,费兆轩,姚　 杰,张子峰,李圭白,梁　 恒
(城市水资源与水环境国家重点实验室(哈尔滨工业大学),哈尔滨 150090)

摘　 要: 纳滤净水技术是应对水资源危机和水质安全保障的核心技术之一。 然而,纳滤膜性能长期受渗透性与选择性制约,
亟需开发高性能纳滤膜。 纳滤膜制备过程涉及水相单体质量分数、水相添加剂质量分数、油相单体质量分数、聚合时间等因

素,传统的试误实验法需消耗大量的人力、物力与财力。 依据纳滤膜制备参数,构建基于机器学习的纳滤膜预测筛选模型。
结果表明,XGBoost 机器学习模型可有效预测纳滤膜纯水通量与截留性能,对纯水通量和截留性能的 R2 评价指标分别为 0. 84
和 0. 90。 采用 SHAP 值法对 XGBoost 机器学习模型中的输入参数进行量化分析,发现水相单体质量分数与基膜类型对纯水通

量有最高的绝对平均 SHAP 值,分别为 2. 77 与 2. 59,而面向纳滤膜截留性能的关键参数绝对平均 SHAP 值相对接近。 单体子

结构特征分析结果显示,亲水性子结构特征与支链型子结构特征有助于提升纳滤膜纯水通量,胺基则促进纳滤膜的截留性

能。 构建的纳滤膜预测筛选模型有助于关键参数的识别与优化,为纳滤膜的开发提供理论与技术指导。
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Construction and evaluation of prediction model for nanofiltration membranes
based on machine learning
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Abstract: Nanofiltration is one of the core technologies to address water crises and ensure water quality safety and
security. However, the performance of nanofiltration membranes has long been limited by the permeance / selectivity
trade-off. Thus, developing high-performance nanofiltration membranes is an urgent need. Nanofiltration membrane
fabrication involves factors such as aqueous phase monomer concentration, aqueous phase additive concentration,
oil phase monomer concentration, polymerization time, etc. Traditional trial-and-error experimental method
consumes substantial manpower, material and financial resources. In this study, based on the fabrication
parameters of nanofiltration membranes, we constructed a machine learning-based predictive screening model for
nanofiltration membranes. The results show that the XGBoost machine learning model effectively predict the
permeance and rejection performance of nanofiltration membranes, with R2 evaluation scores of 0. 84 and 0. 90,
respectively, for the permeance and rejection performance. The quantitative analysis of the input parameters in the
XGBoost machine learning model using the SHAP value method reveals that the aqueous-phase monomer
concentration and the substrate type had high average SHAP values of 2. 77 and 2. 59 for permeance. The average
SHAP values of the key parameters oriented towards the rejection performance were relatively close. The results of
the monomer substructure characterization show that the hydrophilic and branched substructure features contribute to
the permeance, while the amine group promote the rejection performance. The nanofiltration membrane prediction
and screening model can identify and optimize the key parameters, providing theoretical and technical support for
developing nanofiltration membranes.
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　 　 纳滤以其高效分离、出水稳定、集成化高与自动

化运维等技术优势[1],在地表水净化、污水深度处

理、工业废水回用领域受到广泛的关注与研究[2 - 4]。

然而,纳滤膜性能长期受渗透性与选择性的制

约[5],研发先进膜材料是推广纳滤膜应用的必由之

路。 由于膜制备过程具有关键参数多、数值分布广、



组合性多样的特征,难以通过传统实验试错法逐个

分析[6],亟需构建膜制备参数-膜分离效能逆向设

计的新范式[7]。
数据科学与材料研究相结合的机器学习方法具

有加速膜材料研发的潜力[8]。 机器学习通过分析

多维数据集中的潜在趋势与规律,对新数据集进行

预测与筛选[9]。 因此,利用机器学习可建立膜制备

参数-膜分离效能间的关联。 部分机器学习方法已

应用于预测膜的渗透性、分离性能与污染过程,包括

神经网络、随机森林与支持向量机等[10 - 12]。 Gao
等[13]利用分类树模型明确影响超滤膜性能的 3 个

主要制备参数,优化超滤膜制备条件,实现超滤膜纯

水通量与蛋白分离的同步提升。 然而,影响纳滤膜

性能的关键制备参数仍不清晰,机器学习算法应用

于纳滤膜制备过程的可行性有待研究。
本研究通过膜制备过程参数归集,构建基于梯

度提升集成学习的纳滤膜预测筛选模型。 采用统计

学方法评估机器学习模型对纳滤膜性能的预测能

力;使用 SHAP 值法解析影响纳滤膜性能的关键参

数,分析关键参数对纳滤膜性能的影响机制,明确适

用于纳滤膜材料的子结构特征,为高性能纳滤膜材

料的开发与应用提供理论与技术支撑。

1　 模拟和方法

1. 1　 数据集构建

基于近十年纳滤膜文献构建机器学习数据集,
其中,纳滤膜纯水通量数据 690 个,截留数据 1 550 个。
输入参数包括水相单体类型、水相添加剂类型、水相

单体质量分数、水相添加剂质量分数、油相单体类

型、油相单体质量分数、有机溶液类型、聚合时间、热
交联温度、热交联时间、基膜类型、基膜孔径等纳滤

膜制备过程的典型条件。 对于文献中缺少的参数记

录为缺失值,最终形成了纳滤膜纯水通量与截留性

能两个数据集。
1. 2　 数据预处理

使用摩根指纹指代不同的水相单体分子。 对于

分子中的每个原子,基于拓扑距离形成相应的子结

构特征集合,并将子结构特征转换为二进制数据。
随着拓扑距离设置值增大,一个分子求解的特征指

纹量增加,导致位相量上摩根指纹重叠。 为了避免

上述情况,将摩根指纹的拓扑距离设置为 0,与机器

学习模型的超参数一同优化。 针对类别型数据,使
用反向差分编码与 Helmert 编码方式转化为特征编

码。 对于纯水通量的数值型数据,基于 100 kPa 的

跨膜压差进行均一化处理,通过幂变换使数据呈现

高斯分布;对于截留性能的数值型数据,使用鲁棒性

缩放法处理,避免数据集内异常值的影响。
1. 3　 机器学习模型

选择两种梯度提升集成学习算法:XGBoost 与
LightGBM 机器学习模型。 将 80% 的数据集划分为

训练集,剩余 20% 的数据集划分为测试集,定义机

器学习模型的超参数范围,以五折交叉验证法构建

目标函数,采用贝叶斯算法搜索目标函数的最优超

参数集。 对于数据集中的缺失值,使用现有数据计

算最佳分裂点及划分至左子树或右子树的增益,选
择增益较大的方向作为节点中特征缺失样本的分配

方向。
1. 4　 模型评价

通过结合决定系数(R2)、平均绝对误差(EMA)
与均方根误差(ERMS)评估机器学习模型的预测效

果,相关公式如下:

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(yi - y^ i) 2

∑
n

i = 1
(yi - y-) 2

EMA =
∑

n

i = 1
| (y^ i - yi) |

n

ERMS =
∑

n

i = 1
(yi - y^ i) 2

N
式中:yi为第 i 个样本的实际值,y^ i为模型对第 i 个样

本的预测值,y- 为数据集中所有样本的平均值。
1. 5　 特征评估

SHAP 是一种基于博弈论手段解释机器学习模

型预测结果的方法,可用于模型的全局解释和局部

解释。 采用 SHAP 值法评估每个输入参数对于模型

的重要性。 SHAP 值按照以下公式计算:

ϕ( f,x) = ∑
S⊆N

( | S | - 1)!(n -| S | - 1)!
n! ( f(S) -

f(S \x))
式中:ϕ( f,x)为参数 x 的 SHAP 值,N 为所有输入参

数的集合,S 表示包含参数 x 的子集, | S | 为 S 中的

参数数量,n 为输入参数数量。

2　 结果与讨论

2. 1　 数据集统计分析

高性能纳滤膜制备与应用的关键参数包括基膜

结构与特性、界面聚合反应过程、后处理条件等。 其

中,水相单体、水相添加剂、油相单体的种类、质量分

数、浸泡时间对纳滤膜性能有显著影响,图 1 为数据

集中水相单体质量分数、水相添加剂质量分数、油相
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单体质量分数与聚合时间的统计分析图。 结果表

明,水相单体质量分数主要集中在 0. 35 ~ 2. 00
(图 1(a)),当采用疏水性基膜、弱活性水相单体或

低水相浸泡时间等条件时,需增加水相单体质量分

数使基膜表面吸附足够的水相单体用于后续的界面

聚合反应。 水相添加剂质量分数的第一和第三四分

位数为 0. 10%与 1. 00% (图 1(b)),数据分布范围

相比水相单体质量分数的分布范围更窄,且投加量

通常低于水相单体质量分数。 水相单体和油相单体

是界面聚合形成有机高分子聚合物的主要物质,水

相添加剂可局部参与界面聚合反应,调控有机高分

子聚合物的孔径、孔隙率或自由体积分数,过量添加

将抑制有机高分子聚合物的形成,因此,投加量通常

低于水相单体质量分数。 油相单体质量分数主要集

中在 0. 01 ~ 0. 50(图 1( c)),数值分布较大。 聚合

时间主要分布在 5 ~ 240 s(图 1 ( d)),中位数为

60 s,数据分布集中,特征异常值少。 综上,纳滤膜

制备过程呈现关键参数多、数值分布广、组合性多样

的特征,由于膜制备参数与膜分离效能间的关系不

明,阻碍了高性能纳滤膜的开发。

图 1　 纳滤膜制备关键参数统计分析

Fig. 1　 Statistical analysis of nanofiltration membrane fabrication parameters

2. 2　 模型预测能力评价

基于纳滤膜制备参数的数据集,采用机器学习

模型预测相应纳滤膜纯水通量与截留性能。 其中,
80%的数据集样本随机划分为训练集,剩余 20% 的

样本划分为测试集。 在数据集处理过程中,利用摩

根指纹指代不同的水相单体,通过反向差分编码与

Helmert 编码方式转化类别型数据,使用鲁棒性缩放

法归一化数值型数据,降低数据集中异常值的影响。
定义机器学习模型的超参数范围,以五折交叉验证

法构建基于 ERMS的目标函数,通过贝叶斯算法搜索

目标 函 数 的 最 优 超 参 数 集, 形 成 XGBoost 与

LightGBM 机器学习模型,测试集与训练集的预测值

和真实值对比如图 2 所示。 总体而言,XGBoost 与
LightGBM 机器学习模型对纳滤膜纯水通量与截留

性能都具有较好的预测能力,测试集中的数据大部

分位 于 真 实 值 的 95% 置 信 区 间。 XGBoost 与

LightGBM 均属于梯度提升集成学习算法,表明梯度

提升决策树算法在纳滤膜性能预测方面具有优异的

性能。 Lu 等[14] 使用基于纳滤膜结构参数的数据

集,通过 XGBoost 机器学习模型预测纳滤膜对一价 /
二价离子的选择性分离性能,结果显示,XGBoost 机
器学习模型可有效预测纳滤膜的选择分离特性,并
为纳滤膜结构参数的优化提供理论依据。 然而,对
于使用不同制备方法的二维层状膜、共价有机框架

膜、氢键有机框架膜,由于制备原理的不同及数据的

有限性,难以通过当前的模型预测。
表 1 使用统计学指标进一步分析 XGBoost 与

LightGBM 机器学习模型对纯水通量和截留性能的

预测能力。 纯水通量预测方面,XGBoost 机器学习

模型在训练集预测方面均优于 LightGBM 机器学习

模型;二者在测试集上的 R2值一致,均为 0. 84,略低

于训练集 R2 值;XGBoost 机器学习模型的测试集

EMA(2. 95)略低于 LightGBM 机器学习模型(3. 05);
XGBoost 机器学习模型的测试集 ERMS 与 LightGBM
机器学习模型相近。 上述结果表明,XGBoost 机器

学习模型在纯水通量预测方面略优于 LightGBM 机

器学习模型,但二者预测能力相近,均可依据纳滤膜

制备参数有效预测纳滤膜的纯水通量。
截留率预测方面,XGBoost 机器学习模型在测

试集上的性能均优于 LightGBM 机器学习模型,R2为

0. 90、EMA为 6. 26、ERMS为 9. 18,表明 XGBoost 机器

学习模型在处理高维稀疏数据时具有较好的效果,
这与 XGBoost 算法采用二阶求导最小化目标损失有

关。 相比纯水通量预测,XGBoost 机器学习模型对

截留率预测具有更高的 R2值,该结果是由于盐截留

率数据集具有更大的数据量,提高了 XGBoost 机器

学习模型的预测能力。 综上,XGBoost 与 LightGBM
机器学习模型在测试集上都具有良好拟合精度,证
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明了机器学习模型对纳滤膜性能预测的准确性。 由

于 XGBoost 机器学习模型在截留性能预测方面具有

更好的性能,在后续研究中主要使用 XGBoost 机器

学习模型进行分析。

图 2　 机器学习对膜通量和截留性能的预测能力

Fig. 2　 Prediction capability of machine learning models for membrane permeance and salt rejection

表 1　 机器学习对纯水通量和截留率的预测能力评价

Tab. 1　 Prediction capability evaluation of machine learning models for pure water permeance and salt rejection

算法 目标对象 训练集 R2 训练集 EMA 训练集 ERMS 测试集 R2 测试集 EMA 测试集 ERMS

XGBoost
纯水通量 0. 92 1. 77 2. 86 0. 84 2. 95 4. 28

截留率 0. 98 2. 76 3. 10 0. 90 6. 26 9. 18

LightGBM
纯水通量 0. 89 2. 22 3. 39 0. 84 3. 05 4. 30

截留率 0. 91 6. 16 8. 57 0. 86 7. 91 10. 99

2. 3　 机器学习模型的解释分析

使用 SHAP 值法对机器学习模型进行解析,
SHAP 值是对参数权重的无偏估计,绝对平均 SHAP
值越大,说明参数对于模型的影响越大[15]。 通过计

算数据集中每个样本参数的绝对平均 SHAP 值,可
以明确关键制膜参数,图 3 为基于 XGBoost 机器学

习模型的膜制备参数绝对平均 SHAP 值。 基于参数

权重排序可以看出,水相单体质量分数、基膜类型、
运行压力、热交联时间、基膜膜孔、热交联温度、聚合

时间对纳滤膜纯水通量与截留性能均有显著影响。
针对纳滤膜纯水通量,水相单体质量分数与基

膜类型具有最高的绝对平均 SHAP 值,分别为 2. 77
与 2. 59。 因此,在高通量纳滤膜制备过程中,需要

优先调控水相单体质量分数。 同时,Karan 等[16] 通

过调控基膜的化学结构特性,改变水相单体的吸附

容量与扩散速率,优化界面聚合的反应过程,成功制

备出高通量纳滤膜。 水相添加剂质量分数的绝对平

均 SHAP 值为 1. 31,在前期研究中,通过使用水相

添加剂制备纳米复合纳滤膜,可以在维持或小幅度

降低截盐率的情况下显著提升纯水通量[17]。 运行

压力、油相单体质量分数、热交联时间等参数对纳滤

膜纯水通量均有一定影响。
通过纳滤膜截留性能可以看出,10 种关键参数

的绝对平均 SHAP 值接近。 聚合时间为纳滤膜截留

性能最重要的影响因素,绝对平均 SHAP 值为2. 07。
基膜类型为次重要影响因素,表明纳滤膜制备过程
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中不仅需要关注界面聚合的反应参数,也需选择合

适的基膜作为反应载体,并提供足够的机械稳定性。
水相单体的子结构特征 2633 和 2641 均起到一定的

影响,绝对平均 SHAP 值为 1. 89 和 1. 07。 因此,在
调控纳滤膜截留性能时需关注水相单体的子结构

特征。

图 3　 膜制备参数平均 SHAP 值

Fig. 3　 Mean SHAP values of membrane fabrication parameters

　 　 基于膜制备参数的权重排序,分析数据集内关

键参数对纳滤膜纯水通量与截留性能的影响,具体

结果如图 4 所示。 各参数的 SHAP 值分布于特征线

上,原点右侧的点表示该参数对目标结果的正向作

用,原点左侧的点则表示该参数对目标结果有反向

作用,且 SHAP 值的绝对值越大对目标结果的影响

越大[18]。 纯水通量(图 4(a))结果显示,高水相单

体质量分数将降低纳滤膜通量,这是由于水相单体

质量分数升高将增加纳滤膜的交联度,导致纳滤膜

通量下降。 由于基膜类型是类别型参数,难以通过

SHAP 值直观判断对纳滤膜性能的影响,水相单体

的子结构特征 90 对纳滤膜通量有反向作用,可以适

当降低水相单体中的子结构特征 90,实现高通量纳

滤膜的开发。
纳滤膜截留性能(图 4(b))表明,较高的聚合

时间对截留性能有负面影响,上述结果与实际反应

过程相悖[19]。 结合水相单体类型分析可以看出,较
低的单体活性需要更长的单体聚合时间,且低活性

单体制备的纳滤膜具有低截留特性。 高活性单体可

快速反应形成致密的有机高分子聚合物,实现纳滤

膜对盐离子的有效截留。 水相单体的子结构特征

2633 与 2641 对纳滤膜截留性能均有反向作用,降
低相应的子结构特征有助于提升纳滤膜截留性能。
以上结果表明,通过 SHAP 值法可解析膜制备参数

与膜分离效能间的关联,为高性能膜材料开发提供

理论方向。

图 4　 膜性能 SHAP 图

Fig. 4　 SHAP analysis of membrane perforance

　 　 选取水相单体质量分数、水相添加剂质量分数、
油相单体质量分数、聚合时间作为纳滤膜制备的关

键参数,图 5 为 4 种关键参数对膜性能的影响。
图 5(a)表明,当水相单体质量分数小于 2% 时,有

·21· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 56 卷　



助于提升纳滤膜通量;当水相单体质量分数大于

2%时,SHAP 值趋向于负值,对水通量的促进作用

转变为抑制作用。 由于水相单体种类多样,难以通

过水相单体质量分数判断纳滤膜截留性能。
水相添加剂质量分数分析(图 5(b))表明,水

相添加剂质量分数的上升有助于纳滤膜纯水通量的

提高,以上结果与大部分文献的报道一致。 水相添

加剂可增大纳滤膜孔径、表面粗糙度、界面亲水性,
从而加快水分子的传输[20]。 然而上述特性将在一

定程度上降低纳滤膜的截留性能,水相添加剂质量

分数的截盐率 SHAP 值趋向负值。 部分数据表明,
合理调控水相添加剂质量分数可同步提升纯水通量

与截盐性能。
油相单体质量分数分析(图 5( c))表明,降低

油相单体质量分数有助于提升纯水通量,然而较低

的油相单体质量分数不利于盐离子的截留。 可以观

察到 0. 1% ~ 0. 3% 条件下可同时促进纳滤膜纯水

通量与截盐率。 界面聚合时间(图 5 ( d))分析表

明,120 s 内时,聚合时间的延长对纯水通量起负面

作用,对截留率起促进作用。 对于需要更长聚合时

间的条件,低活性单体适用于制备高纯水通量与低

截盐率的纳滤膜,高活性单体则适用于制备高截盐

率的纳滤膜。 因此,通过膜制备关键参数的分析,可以

基于实际工艺需求设计面向不同应用领域的纳滤膜。

图 5　 膜制备关键参数对膜性能的影响

Fig. 5　 Influence of membrane fabrication parameters on membrane performance

2. 4　 单体子结构特征解析

基于 SHAP 模型分析,提取影响纳滤膜性能的

关键单体子结构特征。 由于数据集中面向纯水通量

与截留性能的摩根指纹长度设置不同,相同的子结

构特征在不同模型下的特征值并不相同。 图 6(a)
为与纳滤膜纯水通量相关的可视化特征分子指纹。
结果表明,子结构特征 1831 与 1674 与纯水通量呈

正向关系,亲水性基团如羧基(特征 1831)与羟基

(特征 1674)有利于提升膜的纯水通量。 同时,有机

高分子聚合物内支链(特征 1 与 1380)的增加有助

于增大自由体积分数,加快水分子在纳滤膜内的传

输。 胺基(特征 90 与 147)为界面聚合的主要官能

团,胺基基团的增加促进与酰氯基团的交联,导致纳

滤膜的水通量下降。 图 6(b)为与纳滤膜截留性能

相关的可视化特征分子指纹,与纯水通量的结果相

反,亲水性基团如羟基(特征 2641)对膜的截留性能

有负面影响,胺基(特征 2741)则促进纳滤膜的截留

性能。 基于上述分析,推测使用聚乙烯亚胺、1,2-丙
二胺、1-(2-氨乙基)哌啶等单体有助于开发突破渗

透性 /选择性制约的纳滤膜。
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图 6　 特征分子指纹

Fig. 6　 Characteristic atomic groups

3　 结　 论

1)基于 XGBoost 与 LightGBM 机器学习模型建

立纳滤膜制备参数与纳滤膜性能的关联,测试集预

测能力分析表明,XGBoost 与 LightGBM 机器学习模

型对纯水通量的 R2评价指标均为 0. 84,对截留性能

的 R2评价指标分别为 0. 90 与 0. 86,表明机器学习

模型可基于纳滤膜制备参数有效预测纳滤膜性能。
2)采用 SHAP 值法对 XGBoost 机器学习模型中

的输入参数进行量化,结果表明,水相单体质量分数

增加对纳滤膜纯水通量有负面影响;水相添加剂质

量分数增加有助于纳滤膜纯水通量的提升,但对截

留性能有反向作用;降低油相单体质量分数有助于

提升纯水通量,然而较低的油相单体质量分数不利

于盐离子的截留。
3)纳滤膜制备过程中的单体子结构特征分析

结果显示,亲水性子结构特征、支链型子结构特征有

助于提升纳滤膜纯水通量;羟基官能团对膜的截留

性能有负面影响,胺基官能团则促进纳滤膜的截留

性能。
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封面图片说明

封面图片来自本期论文“基于机器学习的纳滤膜预测筛选模型构建与评估”,是基于机器学习对纳

滤膜关键制备参数的研究。 纳滤净水技术是应对水资源危机和水质安全保障的核心技术之一。 然而,
纳滤膜性能长期受渗透性与选择性制约,亟需开发高性能纳滤膜。 纳滤膜制备过程涉及水相单体质量

分数、水相添加剂质量分数、油相单体质量分数、聚合时间等因素,传统的试误实验法需消耗大量的人

力、物力与财力。 前期研究表明,数据科学与材料研究相结合的机器学习方法具有加速膜材料研发的潜

力,利用机器学习可建立膜制备参数 -膜分离效能间的关联。 通过膜制备过程参数归集,构建基于梯度

提升集成学习的纳滤膜预测筛选模型,使用 SHAP 值法解析影响纳滤膜性能的关键参数,分析关键参数

对纳滤膜性能的影响机制,明确适用于纳滤膜材料的子结构特征。 构建的机器学习模型有助于识别与

优化纳滤膜制备过程的关键参数,为纳滤膜的开发提供理论与技术指导。

(图文提供:徐达梁,徐杭镔,靳心瑶,刘超,费兆轩,姚杰,张子峰,李圭白,梁恒. 哈尔滨工业大学环境学院)
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