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基于知识的污水生化处理过程智能优化方法

乔俊飞 1, 2 韩改堂 1, 2 周红标 1, 2

摘 要 针对污水处理过程控制能耗过大和水质超标严重等问题, 本文提出一种基于知识的污水生化处理过程智能优化控制

方法. 该方法通过记忆多目标智能优化算法的动态处理信息, 建立环境变量参数与最优解之间的知识模型. 优化算法利用知识

库中非支配解的引导, 结合定向局部区域寻优以及随机全局寻优策略, 提高了算法的收敛性, 获取了更高质量的解. 最后基于

国际通用平台 BSM1 进行实验验证. 结果表明, 与其他优化算法相比, 该方法能够在保证出水水质的前提下产生更少的能量

消耗.
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Knowledge-based Intelligent Optimal Control for Wastewater

Biochemical Treatment Process
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Abstract In order to solve the problems of excessive energy consumption and serious water quality in wastewater treat-

ment process, a wastewater treatment process intelligent optimization control method based on knowledge is proposed.

Knowledge model of environment variable parameters and optimal solutions are built by memorizing the dynamic pro-

cessing information of the multi-objective intelligent optimization algorithm. The optimization algorithm is guided by

the non-dominated solution in the knowledge base, and combines the oriented local area search and the stochastic global

search strategy to improve the convergence of the algorithm and obtains a higher quality solution. Finally, experiment

verification is performed on the international common simulation platform BSM1. Results show that the proposed method

can reduce energy consumption under the premise of ensuring the quality of the effluent.
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水污染是世界上最令人头疼的问题之一, 在未
来的几十年将呈现继续恶化的趋势[1]. 目前, 生物
处理法是污水处理厂采用最广泛的净水方法. 其中,
活性污泥法是去除有机污染物最有效的方法之一[2].
该方法的重要举措之一就是通过鼓风机向曝气池

中充入适当氧气以保持好氧区中溶解氧 (Dissolved
oxygen, SO) 浓度以及通过回流泵回流污水以保持
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缺氧区的硝态氮 (Nitrate nitrogen, SNO) 浓度, 这
需要大量的电力能量供给. 随着公众对环境关注度
的提高, 出水水质参数的相关标准也越来越严格,
污水处理厂在 “提标改造” 过程中不得不使 SO 和
SNO 维持于一个较高的运行水平, 以便得到满意的
出水水质. 然而, 好氧区 SO 浓度过高, 有可能破坏
反硝化所需的缺氧环境, 增大缺氧区可快速降解有
机碳的消耗, 从而影响污水处理效果. 同样, 合适的
缺氧区 SNO 浓度才能保证反硝化反应的顺利进行,
从而提高脱氮去除率. 因此, 根据污水处理工况的变
化对 SO 和 SNO 设定值进行动态寻优, 是提升污水
处理除氮效果和降低运营成本的一种可行办法[3].

在实际污水处理厂中, 底层跟踪控制处理过程
多采用开关控制和 PID 控制等传统控制方法[4−6].
Carlsson 等[4] 设计 PI、PD 和 PID 等多种控制策
略并集成到 BSM1 中作为控制性能比较的基准控制
器. Wahab 等[5] 针对硝化反硝化污水处理过程具有

的强非线性和不确定干扰等特点, 设计了自整定多
变量 PID 控制器, 结果显示闭环控制性能得到极大
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提高. Harja 等[6] 针对污水处理过程溶解氧控制设

计了分数阶 PI 控制器, 结果显示所设计控制器能够
有效抑制参数变化带来的控制品质变差的影响, 具
有较强的鲁棒性. 虽然传统控制方法结构简单易实
现, 但其初始设置的参数并不能随时间和工况的变
化而动态改变, 粗放型的控制过程使得跟踪误差较
大, 并不能很好地控制污水处理过程中包含的非线
性动态反应. 此外, 在实际污水处理运行过程中, 其
底层设定值往往由厂内专家通过观察以及经验决定,
由于不能实时监督, 导致设定值不能随时间和工况
的变化而改变, 因此往往导致能耗过高或者出水水
质较差的现象.
针对这一问题, 当前一些优化控制技术被应用

在污水处理过程中[7−13]. Ostace 等[7] 采用模式搜

索算法 (Pattern search, PS) 优化溶解氧设定值,
结果显示总成本下降 7%. Qiao 等[8] 针对溶解氧

和硝态氮的优化控制, 采用数据驱动的自适应优化
控制器 (Data driven adaptive optimization con-
trol, DDAOC) 优化能耗和出水水质加权和构成
的目标函数, 结果显示能耗降低 8.5%. 韩广等[9]

采用 Hopfield 神经网络结合拉格朗日乘子法设计
污水处理过程优化控制方案, 结果显示总能耗降
低 5.3%. Sant́ın 等[10] 采用模型预测控制 (Model
predictive control, MPC)、前馈控制 (Feedforward
control, FF) 和模糊控制器构建两层控制器优化溶
解氧设定值,结果显示晴好天气下总能耗下降 6.9%.
Zhang 等[11] 采用遗传算法独立地优化操作成本和

出水水质, 结果显示在保证出水水质参数达标的同
时, 有效地降低了操作成本. Sweetapple 等[12] 针

对温室气体排放量、生产成本和出水污染物浓度的

多目标优化问题, 采用非支配排序遗传算法 NSGA-
II 对其进行同时优化以获取污水处理过程最佳的
操作参数, 结果显示在保证出水水质的前提下, 温
室气体排放量和生产成本是一对相互竞争的目标.
Hreiz 等[13] 针对某小型污水处理厂能耗过高的问

题, 采用精英多目标遗传算法同时优化出水水质和
操作成本, 取得了两者之间的最佳平衡. Qiao 等[14]

采用模糊神经网络建立能耗和出水水质数据驱动

模型, 并利用 NSGA-II 构建动态多目标优化控制方
法 (Dynamic multi-objective optimization control,
DMOOC) 对其同时进行优化, 结果显示能耗降低
了 4.94%. 文献 [7−8] 为单目标方法, 主要是对溶解
氧进行优化控制, 优化目标以能耗为主. 文献 [9−11]
利用权值系数将多目标优化问题转化为单目标优化

问题, 并没有考虑不同目标函数之间的依赖关系. 文
献 [12−14] 考虑到污水处理生化反应过程之间相互
影响, 能耗和出水水质等多目标之间呈现相互冲突
的特性, 利用多目标优化算法同时优化多个目标, 能

够得到更富竞争力的折衷解.
然而, 以上多目标智能优化方法很少应用历史

最优解的信息, 对于处理环境相同且最优解决方案
变化很小的情况, 在新的搜索周期进行完全随机初
始化策略会造成昂贵的计算成本[15]. 因此, 如何在
处理新的优化周期时有效应用过去最优解的信息成

为当前多目标优化算法的重要课题之一[16]. 污水处
理过程作为非线性动态系统, 在相似的处理环境 (入
水流量、污染物浓度) 下具有相近的解决方案, 因此
应用知识指导优化算法的搜索将能够得到更精确的

优化解.
基于以上多目标优化算法以及污水处理过程特

性的分析, 本文提出一种基于知识的多目标粒子群
(Knowledge-based multi-objective particle swarm
optimization, KBMOPSO) 优化算法, 用于实现污
水生化处理过程的智能优化控制. 该方法将入水流
量 (Q0)、入水氨氮 (SNH,in) 和入水总氮 (Stot,in) 作
为工况识别参考变量, 与最优解建立联系形成知识
模型, 用于引导 KBMOPSO 的搜索过程. 实验结果
验证了所提方法的有效性, 为污水处理厂提供了切
实有效的优化控制方案.

1 问题描述

1.1 过程描述

当前污水处理厂多采用活性污泥法作为处理工

艺, 其中包含的微生物反应使得处理过程具有非线
性和大滞后特性, 其工艺布局如图 1 所示, 图 1 中参
数定义在表 1 中给出. 污水处理过程由两部分组成,
第 1 部分为生化反应区, 主要通过微生物反应清除
污水中含氮污染物; 第 2 部分为二层池, 主要通过物
理沉降功能实现泥水分离.

1.2 问题分析

图 1 所示的污水处理过程在运营过程中存在两
个重要的考察指标, 能耗和出水水质. 能耗主要包括
曝气能耗和泵送能耗, 代表污水处理过程 90% 的电
能消耗. 出水水质则直接反映了污水处理过程的好
坏. 对于一个给定的污水处理过程存在如下特性: 1)
生化反应的存在以及入水流量和组分浓度的剧烈变

化, 使得其精确控制极其困难; 2) 当出水指标超标
时需要支付昂贵的罚款, 大大提高了污水处理厂的
运营成本; 3) 由于入水的变化, 专家需时刻关注污
染物的变化从而制定合适的控制变量设定值, 需要
专家浪费大量的精力才能完成这项任务.

2 污水处理混合智能优化控制系统

为了解决污水处理过程中能耗过大和底层跟踪

控制平稳性较差的问题,本文提出一种基于KBMO-
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图 1 污水处理系统工艺布局图

Fig. 1 Wastewater treatment system process layout

表 1 参数描述

Table 1 Parameters description

符号 描述

Do set 溶解氧设定值

Sno set 硝态氮设定值

CT 控制器

MI 测量设备

Z0 入水组分

Za 内回流组分

Zr 外回流组分

Zw 污泥组分

Ze 出水组分

Q0 入水流量

Qa 内回流

Qr 外回流

Qw 污泥流

Qe 出水流量

PSO 的多目标优化控制方法, 其控制结构如图 2 所
示. 此系统包含知识库、多目标优化模块和底层前馈
神经神经网络 (Feedforward neural network, FNN)
控制器模块.

图 2 基于 KBMOPSO 的多目标优化控制方法

Fig. 2 Multiple objective optimization control system

based on KBMOPSO

在图 2 中, y 和 yr 分别代表控制变量实际输出

以及控制变量设定值, C 表示知识库中的案例, e 为

控制变量设定值与实际输出值之间的误差, w, µ 和

σ 分别代表 FNN 控制器的后件权值、隶属函数层
神经元的中心以及宽度. 系统各模块描述如下:

1) 多目标优化模块. 通过分析污水处理过程
特征, 以 Q0, SNH,in, Stot,in, Do set 和 Sno set 作为

相关变量, 建立能耗与出水水质模型, 此模型用于
KBMOPSO 适应度值计算, 通过 KBMOPSO 的智
能搜索可以得到适应当前工况的溶解氧浓度和硝态

氮浓度设定值.
2) 知识库. 知识库用于存储历史非支配解, 以

Q0, SNH,in 和 Stot,in 作为工况识别参考变量, 将参
考变量与最优解建立关系形成知识模型存储在知识

库中, 通过判定当前工况与知识库中历史非支配解
对应工况的相似性, 进而在新的优化周期中应用历
史非支配解初始化种群, 以引导 KBMOPSO 的搜
索区域.

3) 底层控制器. 采用 FNN 设计底层控制器, 此
控制器充分利用神经网络的非线性自适应能力, 在
设定值以及工况发生变化时, 迅速调整参数以映射
系统变化的输入输出关系.

2.1 知识库的建立与应用

本文提出一种基于知识的MOPSO 智能优化搜
索算法, 如图 3 所示.
2.1.1 知识表达

知识表达的一般方法包括属性特征值描述方

法[17]、框架表示方法[18] 和面向对象的方法[19] 等.
由于属性特征值描述方法具有简单明了的特点, 本
文选用其作为知识库中案例的表达形式, 如第 k 个

案例形式可表达为

Ck : 〈Xk;Yk〉, k = 1, 2, · · · , n (1)

其中, n 表示案例的总数目, Xk 和 Yk 分别表示第 k

个案例的工况识别参考变量和解决方案 (历史最优
解).
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图 3 KBMOPSO 程序流程图

Fig. 3 The program flow chart of KBMOPSO

2.1.2 工况检索和工况匹配

由于最近邻法简单实用, 本文利用其结构设计
相似工况的搜索算法[20−21]. 污水处理过程当前工况
与知识库中第 k 个历史工况的检索方程可表示为





sk = 1−
3∑

i=1

wisim(xi, xi,k)

sim(xi, xi,k) = |xi−xi,k|
max(xi,xi,k)

(2)

其中, sim(xi, xi,k) 表示X 和Xk 之间的相似性, wi

表示通过专家经验获得的第 i 个表达属性的权重值.
约束条件定义如下:

4∑
i=1

wi = 1, wi ≥ 0 (3)

若满足条件

sk ≥ wth (4)

则第 k 个历史工况可视为匹配相似工况. 其中, wth

是分析工况相似程度的阈值.
2.1.3 KBMOPSO种群初始化

如果满足不等式 (4) 的案例数目是为 m, 种群
大小为 N , 则 KBMOPSO 种群初始化为
步骤 1. 清除种群 P ;
步骤 2. 引用满足不等式 (4) 的历史非支配解

作为m 个种群初始解;
步骤 3. 随机初始化 N −m 个解;
步骤 4. 初始化结束.

如果满足

max
k=1,··· ,n

(sk) < wth (5)

表明没有符合条件的历史工况, 则 KBMOPSO 种
群初始化为

步骤 1. 清除种群 P ;
步骤 2. 随机初始化 N 个解;
步骤 3. 初始化结束.

2.1.4 新工况存储

当式 (5) 满足条件时, 表明系统出现新的处理
工况, 如图 3 中所示, 将 KBMOPSO 随机搜索种群
初始化后计算得到的最优解作为新工况的解决方案,
建立工况识别参考变量与最优解之间关系, 形成知
识模型存储在知识库中.

2.2 多目标优化模块

多目标优化模块包括目标函数的建立、多目标

优化和 Pareto 解选取. 本文首先建立模糊神经网
络的能耗和出水水质的数据驱动软测量模型作为

目标函数, 然后利用多目标粒子群优化算法对目标
函数进行优化, 最后利用模糊隶属函数法选取最优
折衷解, 从而获得控制变量的优化设定值. 在 FNN
建模中, 将入水流量、溶解氧设定值和硝态氮设定
值作为输入量, 能耗和出水水质作为输出量, 利用
BSM1 基准平台离线产生 500 组数据, 建立软测量
模型. 在多目标粒子群优化算法 (Multi-objective
particle swarm optimization, MOPSO)中, 为了能
够提供给决策系统足够多和足够好的解, 期望算法
获得 Pareto 前沿尽可能收敛且分布均匀. 本文参考
文献 [22], 利用动态拥挤距离法设计了一个新颖的
MOPSO 算法.

在 MOPSO 中, 粒子通过不断调整位置和速
度的更新公式来寻找全局最优解, 本文所提的
MOPSO 算法更新公式如下:

vi(t + 1) = wvi(t) + c1r1(pbi − xi(t))+

c2r2(gbi − xi(t)) + c3r3(pbi − gbi)
(6)

xi(t + 1) = xi(t) + vi(t + 1) (7)

其中, t 为迭代次数, w 为惯性权重, c1, c2 和 c3 为

学习因子, r1, r2 和 r3 为 [0, 1] 之间均匀分布的随
机数, pbi 和 gbi 为粒子 pi 的个体引导者和全局引

导者. 在式 (6) 中, 通过增加个体引导者和全局引导
者之间的随机扰动提供给粒子更多的位置搜索信息,
有助于提高算法跳出局部最优的能力.

在 MOPSO 中, 利用外部档案 (Archive, AC)
保存非支配解, 通过判断拥挤距离维护外部档案.
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首先将种群中的非支配解加入外部档案, 当外部档
案中的非支配解个数超出设定的容量后, 动态删除
拥挤距离小的非支配解. 个体引导者的选择利用
Pareto 支配关系确定, 全局引导者的选择利用规模
为 2 的锦标赛法决定. 最终外部储备集中的非支配
解作为多目标优化模块的输出结果提交给决策系统.
本文采用模糊隶属函数法设计了智能决策系统.

对于第 i 个目标函数 Fi, 外部储备集中非支配解 xk

的满意度定义如下:

µk
i =





1, Fi(xk) ≤ Fmin
i

Fmax
i −Fi(xk)

Fmax
i −Fmin

i
, Fmin

i < Fi(xk) < Fmax
i

0, Fi(xk) ≥ Fmax
i

(8)

其中, Fmax,i 和 Fmin,i 分别是第 i 个目标函数 Fi 的

最大值和最小值. 非支配解 xk 的满意度为

µk =

M∑
i=1

µk
i

|Ar|∑
k=1

M∑
i=1

µk
i

(9)

其中, M 是目标个数, |Ar| 是外部储备集元素个数.
选取 µk 的最大值对应的解为折衷解. MOPSO 算
法的伪代码如下:

算法 1. MOPSO算法
1 set t = 0;

2 Initialize the population;

3 set pbi = pi;

4 add the nondominated vectors to the AC;

5 select gbi from the AC;

6 while t < Tmax

7 for i = 1 to N

8 update the position xi of pi using (6) and (7);

9 evaluate the objective values for pi;

10 if pbi cannot dominate pi

11 set pbi = pi;

12 end if

13 add the nondominated vectors to the AC;

14 control the size of the AC;

15 select gbi from the AC;

16 end for

17 t = t + 1

18 end while

19 Output A;

20 Execute decision making system using (8) and (9);

21 Output the optimal solution.

2.3 底层控制模块

由于污水处理过程控制变量设定值频繁变化,
使得底层跟踪控制过程增加了难度, 本文基于模糊

神经网络 (Fuzzy neural network, FNN) 设计底层
控制器, 利用梯度下降法在线更新网络中所含参数,
使得控制器的参数可以随着控制变量设定值的变化

而调整, 改善了优化控制下的跟踪控制性能. FNN
结构如图 4 所示.

图 4 FNN 结构图

Fig. 4 The structure of FNN

采用 S 型 FNN 建立直接自适应控制器, 神经
网络输出为

f(X) =
n∑

j=1

wjϕj =

n∑
j=1

[
wj exp

(
−‖X−cj‖2

δ2
j

)]

n∑
j=1

exp
(
−‖X−cj‖2

δ2
j

)

(10)

其中, X = [x1, x2, · · · , xm] 为 FNN 的输入向量, m

为输入变量数, cj = [c1j, c2j, · · · , cmj] 和 δj = [δ1j,
δ2j, · · · , δmj] 分别为规则层第 j 个神经元对应的隶

属函数层神经元的高斯函数中心和宽度, ϕj 是规则

层第 j 个神经元归一化后的输出, wj 为规则层第 j

个神经元与输出层神经元之间的连接权, j = 1, 2,
· · · , n, n 为规则层神经元数.

控制量 u 为

u(t + 1) = u(t) + ∆u(t) (11)

其中, ∆u(t) = f(X).
FNN 的参数学习采用梯度下降算法, 定义目标

函数为

E(t) =
1
2
em(t)2 =

1
2
(yd(t)− y(t))2 (12)

其中, yd 是网络期望输出, y 为网络实际输出. 令
Θ = [w, c, δ]T 表示参数向量, 则参数更新公式为
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Θ(t + 1) = Θ(t)− η
∂E(t)
∂Θ(t)

(13)

其中, η 为 FNN 参数学习率.

3 实验结果及分析

3.1 评价指标

实验基于国际通用仿真平台 BSM1 进行, 评价
指标由 BSM1 定义的曝气能耗 AE、泵送能耗 PE

和出水水质 EQ 组成. 具体公式如下:

AE(k) =
Ssat

o

T × 1.8× 1, 000

∫ (k+1)T

kT

V5KLa5(t)dt

(14)

PE(k) =
1
T

∫ (k+1)T

kT

0.004Qa(t)dt (15)

EQ(k) =
1

T × 1 000

∫ (k+1)T

kT

(
BSS × SSe(t)+

BCOD × CODe(t) + BNO × SNO,e(t)+

BNkj × SNkj,e(t) + BBOD5 × BODe(t)
)
dt

(16)

3.2 参数设置

所有仿真实验均采用 Matlab R2013b 编程
环境, 运行算法的计算机采用四核配置, 主频为
2.9GHz. 控制器的采样周期对控制性能有着重要的
影响, 本文控制器采样周期为 45 秒, 优化周期为 2
小时, 采用晴好天气数据进行仿真分析. 底层控制器
由两个自适应 FNN 组成, 通过试错法确定了网络结
构 2-6-1, 为了保证控制器的稳定性, 参数学习率 η

不宜过大, 通过经验选择为 0.01.

3.3 结果及分析

知识库中初始案例数为 15 个, 采用区域平均分
割生成. 实验数据源于 BSM1 文件, 晴朗天气共包
含 14 天数据 (前 7 天数据用于训练, 后 7 天数据用
于测试). 入水流量和入水组分变化如图 5 和图 6 所
示, 图 5显示入水流量及组分变动比较剧烈. 图 6中
SS、SNH 和 SND 分别代表入水易生物降解底物、

入水氨氮和入水溶性可生物降解有机氮.
案例生成曲线如图 7 所示, 图中显示案例在第

7 天左右达到 41 个时已包含所有案例, 之后优化时
新案例不再增加, 这与 BSM1 对于数据的设置模式
相符 (前 7 天数据和后 7 天数据类似), 表明了本文
中所提方法关于知识库案例生成机制设置的合理性.
图 8 和图 9 分别给出了能耗和水质的 FNN 建

图 5 晴朗天气入水流量

Fig. 5 Influent flow in dry weather

图 6 晴朗天气入水组分

Fig. 6 Influent component in dry weather

图 7 案例数

Fig. 7 The case numbers



1044 自 动 化 学 报 43卷

模效果. 从图 8 和图 9 可以看出, 通过数据驱动建
立的模型精度较高, 可以作为多目标优化算法的目
标函数. 图 10 给出了 KBMOPSO 与 MOPSO 在
某个优化周期获得的 Pareto 解集以及通过智能决
策系统选取的最优折衷解. 从图 10 可以看出, KB-
MOPSO 比MOPSO 的收敛性更好, 获取的优化设
定值能够使污水处理过程达到节能降耗的目的.

图 8 能耗建模效果

Fig. 8 Model performance of EC

图 9 出水水质建模效果

Fig. 9 Model performance of EQ

图 11 和图 12 分别给出了设定值优化结果及跟
踪效果和出水水质参数变化情况. 由图 11 可以看
出, KBMOPSO 能够根据处理工况的变化自适应调
整优化设定值. 优化设定值的调整趋势与入水流量
和入水水质参数的变化一致. 同时, 利用 FNN 实现
的底层跟踪控制能够满足对控制精度的需求. 由图
12 可以看出, 相比 PID 恒定值控制, KBMOPSO
控制方法出水 Ntot 明显降低, 出水 SNH 等都没有
较大变化. KBMOPSO 方法的出水水质指标也有
一定程度的下降.

图 10 Pareto 最优解集及最优折衷解确定

Fig. 10 Pareto optimal solutions and identify of optimal

图 11 设定值优化结果及跟踪效果

Fig. 11 Optimization and tracking results of

the set point values

图 12 出水水质参数变化情况

Fig. 12 The change of water quality parameters
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表 2 不同算法性能比较

Table 2 Performance comparison for different algorithm

SO, 5 SNO, 2 AE PE Energy Up/Down Fines Up/Down

PID[8] 2* 1* 841.1* 86.2* 927.3* − 5129.5 −
DDAOC[8] 1.5799* 1.087* 758.2* 89.8* 848.0* ↓ 8.50%* 5185.6 ↑ 1.79%*

Hopfield[9] − − 814.8 63.4 878.2 ↓ 5.30%* − −
SOOC[14] − − 852.6 53.8 906.4 ↓ 2.25%* − −

DMOOC[14] − − 849.2 30.4 879.6 ↓ 5.14%* 5440.9 ↑ 6.07%*

MOPSO 1.5012 1.077 840.4 35.7 876.1 ↓ 5.52% 5409.1 ↑ 5.17%

KBMOPSO 1.3999 1.294 763.2 102.7 865.9 ↓ 6.62% 5092.4 ↓ 0.7%

* 表示参考了原文给出的结果

表 2 给出了不同算法之间的性能比较. 从

表 2 可以看出, KBMOPSO 方法的总能耗为

865.9 kWh/d, 出水水质 5 092.4 kg pollution/d, 相
比 PID 恒定值控制, 分别下降了 6.62% 和 0.7%.
可见, 基于 KBMOPSO 的优化控制方法, 可以在不
降低出水水质指标的前提下, 有效地降低了能耗, 节
约了运行总成本.

4 结论

针对污水处理过程能耗较大的问题, 提出一种
基于知识的智能优化控制方法. 该方法采用具有案
例表达、检索和修订等功能的知识模型对 MOPSO
的搜索过程进行引导, 实现了对溶解氧和硝态氮设
定值的实时调优, 采用模糊神经网络构建底层控制
器, 实现污水处理过程的底层精确跟踪控制. 所提方
法在实现出水水质达标的前提下, 有效地降低了能
耗, 节约了操作成本. 仿真实验结果也验证了混合智
能优化方法能够有效降低系统运行总成本, 取得了
较好的节能效果.
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