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当前，出水总氮（TN）稳定达标是我国城镇污水处理厂面临的关键问题。本文基于我国城镇污
水处理厂主流工艺——序批式活性污泥工艺（SBR），构建了一种基于可控参数的前馈神经网络

（FFNN）出水总氮预测模型。与已有预测模型相比，本模型具备以下两个特点：①采用可控参数（表
面气速与缺氧段时长）代替溶解氧作为模型主要输入参数，明显提高模型可用可控性；②采用算法
优化的前馈神经网络构建模型，显著提高模型预测精准度。研究结果表明：量化共轭梯度法优化的
FFNN模型预测精准，其拟合相关系数（R）明显高于其他相关模型；优化后的FFNN模型可根据进
水与关键控制参数实现出水TN精准预测，有望实现城镇污水处理厂总氮稳定去除、系统节能降耗，
助力国家“3060”碳目标实现。
© 2021 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher 

Education Press Limited Company This is an open access article under the CC BY-NC-ND license  
(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
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1. 引言

近年来我国工业化城镇化进程不断加快，污水排放

量攀升至每年669.6亿t以上[1]。为削弱污水排放所带来

的环境不利影响，我国陆续采取新建或改扩建污水处理

厂、修订污水排放标准等一系列措施。截至2018年年

底，我国共有5370座污水处理厂处于正常运行状态，日

处理能力达2.01×108 m3，总用电量达1.972×1010 kW·h−1 
[2]。据调查，目前我国多数城镇污水处理厂存在出水水

质难以稳定达标、运行药耗能耗偏高、自动化控制程度

较低等问题，亟需科技支撑予以解决。

序批式活性污泥工艺（SBR）因其工艺简便、操作

方式灵活、抗负荷性能优异等特点，已成为我国应用较

为广泛的污水处理工艺之一[3]。然而，SBR工艺对系

统操控自动化水平要求较高，极易产生出水水质指标

（尤其是总氮）波动大、运行能耗过高等问题[4]。而在

SBR工艺中，脱氮是十分复杂的，包括好氧条件下的硝

化反应及缺氧条件下的反硝化反应[5]。已有研究表明，

溶解氧（DO）控制是实现污水处理系统总氮（TN）有

效去除的重要因素，充足的DO可保证有机物降解及硝

化反应顺利进行，但过量的DO则会导致污水处理能耗

过高、反硝化效率降低、污泥性能恶化[6]。同时，根
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据现有工程运行情况来看，污水处理系统DO难以实现

精准控制，主要与DO监测设备准确度低、响应慢，传

统拟合模型和控制理论相对落后有关[7,8]。在大多数污

水处理厂，操作人员往往根据经验调整表面气速、缺氧

段时长等控制参数，从而实现体系DO浓度的相应调控，

这样的操作方式也比DO精准控制更为简便。

鉴于污水生物处理系统参数众多、过程复杂，传

统的生化模型难以拟合其高维的非线性数据，进而难

以应用到实际污水生物处理工艺中[9,10]。而人工神经

网络（ANN）作为一种自学习算法模型，理论上能够

拟合任意非线性函数，因而其可作为预测污水生物处

理这种复杂非线性系统的有效工具[11‒13]。从神经元

拓扑结构来看，ANN可分为反馈神经网络和前馈神经

网络（FFNN），其中，FFNN模型理论上可以任意精度

逼近任意连续函数，具有较强的分类和模式识别能力

[14‒19]。为进一步提高FFNN的预测效率与能力，研究

者陆续提出了Levenberg-Marquardt (L-M)、贝叶斯正则

化（BR）、量化共轭梯度（SCG）、动量和Nesterov加速

梯度等多种优化算法，显著提高FFNN模型的预测能力

和效率[20‒22]。
本文以序批式活性污泥工艺为研究平台，构建了一

种基于可控参数的前馈神经网络出水总氮预测模型。与

已有预测模型相比，本模型具备以下两个特点：①采用

可控参数（表面气速与缺氧段时长）代替溶解氧作为模

型主要输入参数，明显提高模型可用可控性；②采用算

法优化的FFNN构建模型，显著提高模型预测精准度。

本文的研究目的主要在于评估优化后FFNN模型的SBR
工艺出水TN预测准确性，明确合理地运行参数控制策

略以实现污水处理厂污染物高效去除与系统节能降耗。

2. 材料与方法

2.1. SBR 工艺长期仿真实验

本研究设置两组平行运行的SBR反应器（R1、
R2），开展持续两个月的长期仿真实验。反应器活性污

泥取自浙江省某城镇污水处理厂，进水模拟该污水处理

厂的实际进水。反应器结构及模拟废水组成如附录A中

的图S1、表S1所示。

参考该污水处理厂SBR工艺的实际运行模式，每组

反应器的运行周期设为4 h，包括进水（5 min）、缺氧

与曝气期（210 min）、沉降期（5 min）、出水（5 min）、
闲置（15 min），体积交换比设为50%。配置进水时，

随机控制主要水质指标浓度为预设值的75%~125%，模

拟实际进水水质波动情况。分别设表面气速与缺氧段时

长作为控制变量，其设计值如表1所示。每个周期分别

对进出水进行取样，采用标准方法分析进出水的总氮

（TN）、氨氮（NH4
+-N）、化学需氧量（COD）和总磷（TP）

浓度[23]。经两个月的仿真运行后，从控制变量的16种
组合中获取124组数据供后续建模使用。

为拟合更复杂的运行状况，本研究引入缺氧段后

进水占比并设置范围更广的控制变量后开展扩展实验，

共收集91组数据，其设计值如表2所示。同时为仿真

实际运行中的极端情况，本研究分别设置表面气速为

3.6 cm·s‒1、4.8 cm·s‒1，缺氧段时长为0、150 min，并从

其组合中收集11组数据。

2.2. FFNN 建模

基础FFNN模型及其优化算法均在Matlab R2016a中
搭建并运行。建模前，将长期仿真得到的数据集归一化

至0.001~0.999，以消除数据间不同量纲的影响。FFNN
模型在构建过程中根据模型预测值与实际值的误差不断

优化权值网络[式（1）] [24]，其网络结构包括输入层、

隐藏层及输出层三部分，其中进水水质（COD、TN、

NH4
+-N、TP）与运行参数（表面气速、缺氧段时长）6

个变量作为模型的输入变量，出水TN则作为模型的输

出变量，建模示意图如图1所示。由于实验数据维度较

低，设置FFNN模型隐藏层数为1层以缩短运算时长，

提高效率，同时防止过拟合现象发生。而模型隐藏层最

佳结点数则参考经验方程进行计算[式（2）]。
     （1）

表1 SBR工艺控制变量的设计值

Level Superficial gas velocity (cm·s‒1) Anoxic time (min)

1 0.5 0

2 1.0 20

3 1.5 40

4 2.0 60

表2 扩展实验中引入缺氧段后控制变量和进水比的设计值

Level
Superficial gas 
velocity (cm·s‒1)

Anoxic time 
(min)

Influent ratio after 
anoxic period

1 0.4 30 0

2 1.2 60 0.25

3 2.0 90 0.5

4 2.8 120 0.75
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式中，a为输出变量；W为权值矩阵；d为输入变量；b为偏置。

    （2）

式中，h为隐藏层结点数；i为输入层结点数；o为输出层结点

数；c为常数，一般选在1~10之间。

2.3. FFNN 模型优化

基础FFNN模型参照传统的反向传播（BP）神经网

络进行构建。在训练阶段，BP神经网络根据预测值与

实际值误差的反向传播不断调整其权重网络，使误差最

小化。梯度下降法则是模型调整权重的最常用算法，即

沿梯度下降的方向调整权重并最小化误差[25]。但在实

际训练过程中，梯度下降法在迭代求解时容易最小化误

差至局部极小值而不是全局最小值，因而降低了模型

学习效率与预测准确度[26]。为提高模型的学习效率与

预测准确度，本研究采用三种优化算法（L-M、BR以

及SCG）对FFNN模型进行优化，对比三种优化算法得

到最适合SBR工艺的优化FFNN模型。同时，为进一步

提高模型的泛化能力，采用更复杂的数据集（即包括扩

展实验数据集）训练模型，缺氧段后进水比将代替进水

TP作为模型的输入参数。

2.3.1. L-M 算法

L-M算法结合高斯-牛顿算法以及梯度下降法的优

点，能有效避免局部最小值并提高全局最小值的收敛速

度，其算法如下。

若将BP神经网络中各层间的权值用向量W表示，

其误差平方和（E）为

   （3）

式中，n为样本编号；tnj为样本n在输出层j结点的期望输出；

Onj为该结点实际输出；ε是以εn为元素的向量。

在式（4）中，k代表迭代次数（即权重更新的次数）。

在计算Wk + 1的过程中，如果移动量Wk + 1− Wk很小，则

可将ε展开成一阶泰勒级数：

   （4）

式中，Z是ε的雅可比矩阵，Z的元素为

   （5）

由此，误差函数可改为

    （6）

要使误差函数最小，可对Wk + 1进行求导，得到如下

高斯-牛顿迭代公式：

    （7）
式中，T代表转置。

图1. 出水总氮预测FFNN模型的网络结构。
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为克服高斯-牛顿法中经常出现的雅可比矩阵奇异

现象，把误差函数改写为

   （8）

式中，λ为阻尼系数。

此时对E求导，便可得到基于高斯-牛顿法的L-M迭

代公式：

    （9）

式中，I为单位矩阵，为迭代变量。在迭代过程中搜索方向

与训练步长受λ变化影响。在计算初始阶段λ可取较大值，

这时ZTZ与λI相比是可以忽略的，于是上式可写为

    （10）

式中，g为梯度。若令λ趋于零，则该表达式可变为高斯-牛
顿迭代公式。

2.3.2. BR 算法

BR算法指贝叶斯方法正则化神经网络。所谓正则

化是指训练阶段为神经网络添加惩罚项来限制网络的复

杂度。经正则化后，神经网络可有效避免过拟合现象的

发生，提高模型的泛化能力。通常来讲，神经网络的性

能函数可表示为：

      （11）  

经过添加惩罚项EW后，其性能函数转变为：

   （12） 

    （13）

α和β的相对大小决定了惩罚项所占比例。如果α 
<< β，则近似于无正则化条件，侧重于最小化训练误

差，但可能过拟合。若α >> β，则侧重于限制网络权

值规模，但可能降低模型预测性能。因此，如何确定α
和β值是非常重要的。在贝叶斯分析的框架下，MK推

导出[27]：

   （14）

    （15）

式中，γ = N−2αtr(H )−1表示有效权值数，N为样本总数；H是

F的海森矩阵：

    （16）

但海森矩阵计算量很大，Foresee和Hagan用高斯-
牛顿法近似计算海森矩阵，大大降低了计算量[28]：

    （17）

式中，J是训练误差的雅可比矩阵。

2.3.3. SCG 算法

SCG算法是一种标准BP神经网络的改进算法。在

神经网络训练中，传统的梯度下降法只能沿负梯度的方

向进行收敛，并不一定会正确收敛到全局极小点。共轭

梯度法则可将负梯度方向与上一次搜索方向结合起来，

计算出新的搜索方向。但该算法每次迭代时都需要重新

确定搜索方向，进而导致其计算量巨大。Moller [29]提
出的SCG算法将模型置信区间法与共轭梯度法结合起

来，成功解决了上述问题。SCG算法的权值调整方法转

变为：

   （18） 

式中，wk为Wk中一点；pk为第k次迭代时的搜索方向；θk为第

k次迭代时的搜索步长。

   （19）

式中，gk为第k次迭代时的梯度；Hk为第k次迭代时的海森

矩阵。

令sk = Hkpk, δk = pk
Tsk, uk = － gk

Tpk，则有θk = uk /δk。

同时为了保证δk > 0，令δk = pk
Tsk + λk|pk|

2。

最后可得到步长θk：

    （20）
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2.4. 模型性能评价指标

本研究采用相关系数（R）[式（21）]评估各个模

型的预测能力，采用均方误差（MSE）[式（22）]评估

训练过程中各模型的拟合能力。R与MSE均在Matlab 
R2016a中计算完成。

   （21）

   （22）

式中，Cov (TNP, TNA)代表出水TN预测值与实际值的协方差；

σp、σA分别为出水TN预测值与实际值的标准差；m为数据集

样本量；Pi为第i个样本的出水TN预测值；Ai为第i个样本的

出水TN实际值。

3. 结果与讨论

3.1. 采用运行参数作为主要输入变量构建 FFNN 模型的

可行性

建模时首先确定神经网络隐藏层结点数。在其他参

数不变的情况下，根据式（2）计算可得，隐藏层结点

数q应取在3~12之间。训练完成后，不同结点数模型的

均方误差如图2所示。对比发现，神经网络隐藏层结点

数为8时，MSE最小，因而确定基础FFNN模型的网络

结构为6-8-1。
为训练和评估基础FFNN模型，本研究将SBR工艺

长期仿真实验中所收集的数据随机分为训练集（104组）

和测试集（20组）。图3为模型对整体数据集的拟合程

度，可见其左侧（训练集）的预测值与实际值较为接近

（R = 0.91973），表明采用可控参数（如表面气速、缺氧

段时长）代替DO作为输入构建模型是可行的。但右侧

测试集中预测值与实际值相差甚远（R = 0.5057），说明

该模型仍存在过拟合或陷于局部极小值等降低模型预测

性能的问题。针对这些问题，本研究采用L-M、BR和

SCG三种算法对神经网络模型进行优化。同时采用更复

杂的数据集对模型进行训练，并针对不同的算法建立更

合理的训练模式，找出最适合模型的算法。

3.2. 采用 L-M 算法优化 FFNN 模型

将数据集随机分为训练集（80%）和验证集（20%）。

通过尝试法优选后，设置隐藏层结点数为30，最小失

败次数为100，隐藏层与输出层间传递函数为tansig。训

练113步后，因验证集失败次数超过设定值，停止训练，

共用时1.0 s，其拟合结果如图4所示。由图可知，该模

型的MSE为0.00200，在训练集、验证集与全集中的R
值分别为：0.93603、0.92316、0.93392，表明该模型对

出水TN的预测性能良好。L-M算法优化后的模型比之

前的基础FFNN模型具有更高的R值和更快的收敛速度，

不仅有效避免了局部最小值，而且提高了收敛到全局最

优的速度。

3.3. 采用 BR 算法优化 FFNN 模型

BR算法不需要验证集，因此将数据随机分为训练

集（80%）与测试集（20%）。模型调试过程发现，当隐

藏层结点数小于20 时，预测值与实际测量值之间的相

关系数低于 0.6，表明模型拟合程度较差；随着隐藏层

图2. 具有不同隐藏层结点数的FFNN模型的均方误差。 图3. FFNN模型预测值与实际值的比较。
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结点数逐渐增加至30，R值逐渐升高，结点数超过30后
R值升高不明显，但训练时间大幅增长，故选取隐藏层

结点数为30。选取Tansig作为传递函数，设置训练步数

上限为1000后，该模型训练用时19 s。如图5所示，训

练集的R值为0.90232，而测试集的R值为0.83000，说明

该模型的预测性能优于基础模型，但弱于L-M算法优化

的模型。BR算法通过限制网络的复杂性提高了模型性

能，使得R值比基础模型更高。尽管如此，正规化可能

会使得模型丢失一些输入输出之间的关系，特别是在模

型结构复杂性中等的情况下。

3.4. 采用 SCG 算法优化 FFNN 模型

与L-M算法相似，数据集被划分为训练集（80%）

和验证集（20%）。隐层结点数选为30，以保证与三种

算法模型结构一致。选择Tansig作为隐藏层与输出层之

间的传递函数，最小失败次数设为100。因失败次数超

过预设值，该模型在训练156步后停止，其训练时间接

近于零。如图6所示，其训练集的R值为0.916，验证集

的R值为0.962。验证集R值高于其训练集R值表明该模

型不存在过拟合现象且具有良好的预测性能。

3.5. 三种优化算法的比较

基于不同优化算法的FFNN模型训练参数如表3所

示。由表可知，训练期间三种算法优化后的FFNN模型

的MSE均较低（< 0.001），表明其拟合能力均优于基础

模型（MSE = 0.0037）。其中，SCG算法的训练时间最短。

基于各优化算法所构建的FFNN模型R值如表4所

示。训练期间三种模型的R值分别为0.936、0.902和
0.917，说明模型训练集的输入（进水水质和运行参数）

和输出（出水TN）相关性较强。在预测阶段，所有

FFNN模型的R值均高于基础模型，表明优化算法大大

提高了FFNN神经网络模型对出水总氮的预测性能。其

图4. 基于L-M算法的FFNN模型仿真结果。（a）训练集（输出≈0.88×目标+0.075）；（b）验证集（输出≈0.88×目标+0.074）；（c）全集（输出≈0.88×
目标+0.077）。“Fit”一行表示目标和输出之间的关系；“O=T”一行表示目标等于输出。

图5. 基于BR算法的FFNN模型仿真结果。（a）训练集（输出≈0.76×目标+0.15）；（b）测试集（输出≈0.75×目标+0.15）；（c）全集（输出≈0.76×目
标+0.15）。
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中，基于SCG算法的模型R值最高并高于其训练集的R
值且训练时间最短，表明SCG算法能够使模型获得最快

的计算速度和出色的预测能力，是最佳的优化算法。

3.6. 与其他模型的比较

针对厌氧-缺氧-好氧工艺（A2/O）、SBR和氧化沟

等不同的污水处理过程，研究者陆续提出了各种适合

于特定环境仿真模型用来预测出水水质。如为预测屠

宰场废水中NH4
+-N的去除率，Kundu等[30]构建了基于

进水水质和DO的BP神经网络模型。基于进水参数构建

的ANN模型可预测好氧颗粒污泥的TN去除效率[31]。
Ebrahimi等[32]提出了多变量回归模型预测氧化沟的出

水生化需氧量（BOD）、TP浓度。然而，上述研究选择

的输入参数主要为DO与进水水质，具有不可控性。与

以往研究相比，本研究从仿真模型的可控性与预测精度

两个方面出发，首次证实FFNN模型可采用实际可控参

数（如表面气速和缺氧时间）代替不可控的DO实现出

水总氮预测。为提高预测精度，采用多种算法对FFNN
模型进行优化，SCG优化后的模型预测精度最高。在此

基础上，将构建的模型与多种机器学习模型对比（表 5），
结果表明经SCG算法优化的FFNN模型预测性能最佳，

具有最小的RMSE和最高的R值。总的来看，研究构

建的模型可根据进水水质变化调节可控运行参数，以

保证出水TN处于稳定达标状态，同时有效避免过度曝

图6. 基于SCG算法的FFNN模型训练结果。（a）训练集（输出≈0.84×目标+0.1）；（b）验证集（输出≈0.88×目标+0.079）；（c）全集（输出≈0.85×
目标+0.092）。

表3 基于不同优化算法的FFNN模型训练参数

Optimization 
algorithm

Training step
Training time 
(s)

MSE

L-M 113 1 0.000200

BR 1000 19 0.000935

SCG 156 <<1 0.000512

表4 基于各优化算法所构建的FFNN模型R值

Dataset L-M BR SCG

Training set 0.93603 0.90232 0.91653

Validation set 0.92316 – 0.96276

Testing set ‒ 0.83000 ‒

The whole set 0.93392 0.88685 0.92780

气 [33]，降低系统运行能耗。

4. 结论

本研究基于主流SBR工艺构建了一种基于可控参数

的前馈神经网络出水总氮预测模型，选择表面气速与

缺氧时长代替DO作为FFNN模型的主要输入参数，运

用长期仿真数据提高了模型可用可控性；选择SCG作为

FFNN模型优化算法，实现出水TN及最佳运行参数的精

准预测，可为污水处理系统的稳定运行及节能降耗提供

有价值的解决方案。
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