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基于类脑模块化神经网络的污水处理过程关键

出水参数软测量

蒙 西 1, 2 乔俊飞 1, 2 韩红桂 1, 2

摘 要 针对城市污水处理过程关键出水参数难以实时检测的问题, 文中提出了一种基于类脑模块化神经网络 (Brain-like

modular neural network, BLMNN) 的关键出水参数软测量方法. 首先, 基于互信息和专家知识进行任务分解, 分析关键出水

参数的相关变量, 获取各出水参数的辅助变量. 其次, 通过模拟大脑皮层模块化分区结构, 构建软测量子模型对各水质参数进

行同步测量, 降低软测量模型复杂度的同时保证了其精度. 最后, 通过基于实际数据的仿真实验验证了所提出方法的准确性和

有效性.
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Soft Measurement of Key Effluent Parameters in Wastewater Treatment Process

Using Brain-like Modular Neural Networks

MENG Xi1, 2 QIAO Jun-Fei1, 2 HAN Hong-Gui1, 2

Abstract With the goal to realize the real-time measurement of key water quality parameters in wastewater treatment

process, this paper constructs a novel soft-measurement model based on the brain-like modular neural network (BLMNN).

First, based on the mutation information and expert knowledge, the easy-to-measure variables which have strong correla-

tions to the effluent water quality parameters are chosen as the model inputs. Then, simulating the modular structure of

brain cortex, the effluent water parameters are measured by different sub-models, improving both the modeling accuracy

and modeling speed. The simulation results based on real data verify the accuracy and effectiveness of the proposed

method.
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城市污水处理过程是一个复杂的、大滞后的生

物化学反应过程, 具有多样性、随机性、不确定性、
强耦合性、高度非线性、大时变等特征, 其关键水质
参数的检测和控制是污水处理厂稳定、高效运行的

重要前提[1−3]. 目前, 水质参数的检测方法可以分为
三种[4−5]: 人工取样化验法、在线仪表检测法以及
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软测量技术. 其中, 人工化验法操作繁琐, 从取样到
化验耗时较长, 所需时间从几分钟到几天不等, 例如
对出水生化需氧量 (Biochemical oxygen demand,
BOD) 的化验需要 5 天. 人工化验的时滞会严重影
响污水处理效果, 易造成二次污染. 与人工取样化验
法相比, 在线检测仪表能缩短检测时间, 避免人工操
作带来的偶然误差, 但购买与维护成本却十分昂贵,
大多数污水厂都无力配置足够规模的在线仪表. 软
测量技术通过机理分析建模来估计待测变量, 由于
污水过程极其复杂多变, 现有的机理模型难以完全
体现污水处理过程的特性, 测量精度无法得到保证.
因此, 建立快速、精准、可靠的污水处理系统模型对
出水参数进行软测量, 是污水处理过程控制领域亟
待解决的问题, 具有重要的研究价值.
针对上述问题, 基于数据驱动的智能化软测

量方法在污水处理过程出水水质参数检测领域受

到广泛关注和应用[6−9]. 由于人工神经网络的知
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识习得能力和非线性逼近能力在诸多非线性系统

建模问题上已得到很好验证[10−13], 许多学者开始
将其应用于污水处理过程建模领域. Ráduly 等[14]

选用典型的前馈神经网络对出水 BOD 和出水化
学需氧量 (Chemical oxygen demand, COD) 进行
软测量, 但测量精度有待提高. Bagheri 等[15] 通

过多次对比实验验证了多层感知器和径向基函数

(Radial basis function, RBF) 神经网络在出水总悬
浮物浓度 (Total suspended solid, TSS)、出水总磷
(Total phosphorus, TP)、出水 COD 以及出水氨氮
(Ammonia nitrogen, NH4-N) 软测量上的可行性,
然而通过试凑法确定的网络结构和学习参数却无法

保证建模效率和模型性能. 文献 [16] 基于互信息设
计了一种弹性径向基函数神经网络, 实现了对出水
BOD 和出水 COD 的软测量, 但算法中较多的参
数会影响软测量模型在实际工业过程中的应用. 结
合神经网络与模糊推理系统, Wan 等[17] 分别建立

了出水固体悬浮物浓度 (Suspended solid, SS) 和出
水 COD 的软测量模型, 该模型的泛化性能却有待
提高. Li 等[18] 构建了一种用于解决非线性系统建

模问题的自组织级联神经网络, 当选用该网络对出
水 BOD 和出水 TP 进行软测量时, 获得了较理想
的建模精度, 但其网络结构却过于庞大. Han 等[19]

用一种改进的粒子群算法对 RBF 神经网络结构和
网络参数进行同步优化, 构建了基于自组织 RBF 神
经网络的出水 TP 软测量模型, 粒子群算法的引入
却增加了时间复杂度, 实际应用中会降低建模效率.
综上分析, 对于污水处理过程的多类出水参数 (出水
BOD、出水 COD、出水 TSS、出水 NH4-N 和出水
TP 等), 目前大多数软测量方法都只是基于神经网
络针对单一水质参数建模, 所选用神经网络的性能
决定了软测量模型的效率和精度. 若神经网络信息
处理能力不足, 则无法保障模型的精度; 若网络结构
过大, 则会增加模型复杂度、影响建模效率. 此外,
网络中较多的参数也会影响软测量模型在实际污水

处理过程中的稳定性和应用推广.
针对上述问题, 以不易获取的关键参数出水

BOD 和出水 TP 为目标, 文中提出了一种基于类
脑模块化神经网络 (Brain-like modular neural net-
work, BLMNN) 的软测量方法. 人脑在信息处理方
面有着突出的优点, 如学习、感知以及在复杂环境中
做出决策等, 都是现有机器学习系统所无法比拟且
一直试图实现的[20]. 大脑的结构连接决定了其功能
特性. 模块化分区结构是大脑皮层的一大特征, 人
脑在学习、处理任务时, 不同的分区处理不同的信
息, 具有 “分而治之” 特性[21]. 模拟人脑皮层结构
和功能特性, 基于 BLMNN 的软测量方法旨在通过
“分而治之” 实现对出水 BOD 和出水 TP 的实时、

准确检测. 首先基于互信息理论和专家知识, 分析
各参数变量与待测变量间的相关性, 获取出水参数
的辅助变量, 有效降低了模型的复杂度. 然后, 针对
各出水参数, 采用改进的误差补偿 (Improved error
correction, IErrCor)[22] 算法设计 RBF 神经网络来
构建相应的子模型. IErrCor RBF 神经网络能根据
待处理任务自适应调整网络结构和参数, 且结构增
长和网络参数调整相互作用, 在保证结构精简的同
时提高了网络性能. 因而采用 IErrCor RBF 神经网
络构建的子模型具有理想的建模速度和模型精度.
此外, 文中还对子网络的收敛性和模型的计算复杂
度进行了分析, 从理论上体现了 BLMNN 模型的可
靠性. 最后, 基于污水厂实际数据的仿真实验验证了
所提出方法的有效性和优良性. 因此, 文中建立的类
脑模块化神经网络软测量模型能有效应用于污水处

理过程中, 对实现污水处理过程的实时优化控制具
有重要意义.

1 问题描述

1.1 特征分析

为保证污水处理厂持续、稳定、高效运行, 对污
水处理过程中的出水水质参数进行实时观测及评估

至关重要. 评估污水处理效果的出水参数众多, 其中
BOD 是反映水质的最重要参数之一, 能有效表示污
水中有机物的含量. 目前, 出水 BOD 的浓度多通过
人工化验获取, 需要 5 天才能得到结果, 远滞后于污
水排放过程, 无法用于对污水处理过程的实时闭环
控制, 易造成二次污染. 此外, 水体富营养化也是亟
待解决的水环境问题之一, 而磷元素是引起水体富
营养化的主要因素, 因此对出水 TP 的检测监控也
十分必要. 钼酸铵分光光度分析法和基于分光光度
法的总磷在线分析仪测量是获取出水 TP 浓度的两
种主要方法, 其中化验分析法操作较为繁琐耗时, 而
在线仪表的购买与维护成本较高, 多数污水厂无法
配置足够数量的在线检测仪. 因此, 文中旨在实现对
关键水质参数出水 BOD 和出水 TP 的实时、快速
和精准检测.

1.2 建模策略

为了实现对关键出水参数 BOD 和 TP 的实时、
高效测量, 文中提出基于 BLMNN 的软测量建模策
略, 如图 1 所示. 首先, 对从污水处理厂获取的原
始数据进行预处理, 得到待处理任务样本集; 然后,
基于互信息分析和专家知识对样本集进行任务分解,
选取与出水 BOD 和出水 TP 相关的辅助变量; 确
定子任务后, 利用 IErrCor RBF 神经网络建立软测
量子模型; 最后, 对子模型的结果进行整合, 得到出
水 BOD 和出水 TP 的实时检测值.
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图 1 BLMNN 软测量模型策略图

Fig. 1 Strategy diagram of BLMNN soft-measurement model

1.3 类脑模块化神经网络 (BLMNN) 架构

类脑模块化神经网络 (BLMNN) 是一种模拟大
脑皮层分区模块化结构、由多个子网络组成的神经

网络, 每个子网络承担全局任务的一个子任务, 旨在
通过 “分而治之” 来提高神经网络处理复杂任务的
整体性能. 文中选用 BLMNN 建立污水处理过程出
水 BOD 和出水 TP 的软测量模型, 其结构如图 2
所示.
图 2 中, D 表示经预处理后的样本集, 由待

测变量 Y 和候选参数变量 X 组成; I(xi;y1) 和
I(xi;y2) 分别为第 i 个变量与出水 BOD 和出水
TP 间的互信息 (i = 1, 2, · · · , 21);D1 和 D2 表示
任务分解后的样本子集, X1 = (x1

1,x
1
2, · · · ,x1

6) 和
X2 = (x2

1,x
2
2, · · · ,x2

6) 分别为子网络的输入, y1 和

y2 表示采样得到的出水 BOD 和出水 TP 实际值,

ŷ1 和 ŷ2 为子网络的输出; ηh
j 表示第 h 个子网络到

第 j 个输出神经元的权系数 (h = 1, 2; j = 1, 2); ŷ1

和 ŷ2 表示 BLMNN 软测量模型得到的出水 BOD
和出水 TP 测量值.

1) 任务分解
任务分解是实现 “分而治之” 的前提, 文中通

过任务分解选取各待测变量的辅助变量. 由于影
响出水水质的变量参数众多, 若所有变量均作为
辅助变量参与建模, 则会增加模型的复杂度. 另一
方面, 输入维数过高也会影响神经网络的非线性
映射能力. 因而在建模时有必要删除相关性低的
变量, 选取与待测变量相关性较高的变量作为辅
助变量. 目前, 常用的辅助变量选取方法是基于多
元统计相关性分析的主成分 (Principle component
analysis, PCA) 分析法[23], 通过将高维的变量数
据投影至低维子空间来获取辅助变量. PCA 分析

图 2 类脑模块化神经网络结构图

Fig. 2 Structure of brain-like modular neural network
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法只能度量变量间的线性关系, 忽略了变量间的非
线性关系, 具有一定的局限性. 因此, 文中基于互信
息和专家知识分析变量间的相关性, 将待处理任务
D 分解成两个独立的子任务 D1 和 D2. 首先, 对于
所获取的参数变量基于互信息分析其他变量与待测

变量间的非线性关系, 筛选出于与待测变量相关性
较大的参数变量; 然后, 基于专家知识替换掉不易检
测的变量, 确定最终辅助变量.

2) 子网络构建
子网络的性能是整个 BLMNN 模型性能的保

障. 构建子网络的核心思想是通过已知数据样本寻
找待测变量与辅助变量间的非线性关系. 实际工业
应用中, 建模精度和建模速度是受到重点关注的两
大优化目标[24], 而所设计的神经网络的类型、结构
以及参数调整算法都会影响到最终的建模精度和建

模速度. 因此, 有必要根据待解决的任务设计、构建
合适的神经网络模型. 针对每个子集 D1 和 D2, 文
中采用 IErrCor RBF 神经网络寻找 (Xh, Y h) 间的
非线性关系 (h = 1, 2), 构建软测量子模型, 实时检
测出水 BOD 和出水 TP.

3) 输出整合
输出层对子网络的输出进行处理, 文中选用加

权平均法对各子网络的结果进行整合, 得到出水
BOD 和出水 TP两个独立的输出. BLMNN 的输出
整合方法是基于任务分解的特点, 由于出水参数的
软测量被分解成两个独立的子任务, 因此当其中一
个子网络作用于某个输出时, 另一子网络对该输出
影响较小.

2 基于BLMNN的关键出水参数软测量模

型

2.1 辅助变量选取

污水处理过程复杂多变, 呈现出高度的非线性
特征. 经典的线性相关性分析方法难以有效探索提
取出参数变量间的相关性, 因此引入互信息对参数
变量间的相关性进行度量, 其最大的优势在于能有
效刻画出参数间的非线性关系.

互信息能表示两个变量间共同拥有信息的含量,
衡量变量间的相互依赖程度. 给定两个随机变量 X

和 Y , 假定其边缘概率分布和联合概率分布分别为
p(x), p(y) 和 p(x, y), 则两变量间的互信息 I(X;Y )
可计算如下:

I(X;Y ) =
∑

x

∑
y

p (x,y) log
p (x,y)

p (x) p (y)
(1)

其中, 边缘概率分布和联合概率分布基于直方图得
到. 当变量X 和变量 Y 完全无关时, 则互信息为 0;
反之, 两者的相关性越大则互信息的值越大, 所包含

的相同信息也就越多.
基于获取到的北京某污水厂 (活性污泥处理工

艺) 2014 年的数据, 对其进行预处理后按每天一组
进行采样, 得到 365 组数据, 其中每组中的数据为各
变量同一时间段获取的值, 所包含的参数变量如表 1
所示.

对获取到的数据,通过式 (1)分别计算其他参数
变量与待测变量出水 BOD 和出水 TP 间的互信息
值, 选取与出水 BOD 和出水 TP 互信息值较大的 6
个变量作为辅助变量, 如表 2 所示. 在对出水 BOD
进行测量时, 考虑到获取进水 BOD 测量值时间较
长, 因此用曝气池的污泥沉降比 (Settling velocity,
SV) 替代进水 BOD, 其中 SV 与出水 BOD 间的相
关性为 0.2492.

表 1 软测量模型候选变量

Table 1 Candidate variables of the soft-measurement

model

变量名 单位 变量名 单位

进水 PH — 曝气池 DO mg/L

出水 PH — 进水 NH4-N mg/L

进水 SS mg/L 出水 NH4-N mg/L

出水 SS mg/L 进水色度 (稀释) 倍数

进水 BOD mg/L 出水色度 (稀释) 倍数

出水 BOD mg/L 进水总氮 mg/L

进水 COD mg/L 出水总氮 mg/L

出水 COD mg/L 进水 TP mg/L

进水石油类 mg/L 出水 TP mg/L

出水石油类 mg/L 进水水温 ◦C

曝气池 SV mg/L 出水水温 ◦C

曝气池MLSS mg/L

注: 固体悬浮物浓度 (Suspended solids, SS); 污泥沉降比 (Settling

velocity, SV); 混合悬浮固体浓度 (Mixed liquid suspended solid,

MLSS); 溶解氧 (Dissolved oxygen, DO).

表 2 软测量模型变量相关性分析

Table 2 Correlation analysis between variables

变量名 与出水 BOD 相关性 变量名 与出水 TP 相关性

进水 TP 0.5419 出水 NH4-N 0.4461

出水 NH4-N 0.4484 出水温度 0.4272
进水 BOD

(曝气池 SV)

0.3806

(0.2492)
进水 TP 0.3308

出水石油类 0.3703 DO 0.2516

曝气池MLSS 0.2737 出水油类 0.1890

进水油类 0.2644 进水油类 0.1558

2.2 基于 IErrCor RBF 神经网络的子模型设计

由于 RBF 神经网络结构简单且具有良好的非
线性映射能力, 文中用该网络来构建子模型. 对输入



910 自 动 化 学 报 45卷

样本 x, 由 RBF 网络处理可得估计输出如下:

ŷ =
J∑

j=1

wjφj (x) (2)

其中, wj 为第 j 个隐层神经元到输出层的连接权值,
φj 为径向基函数:

φj(x) = e
− (x−cccj)

2

2σ2
j (3)

其中, cccj 为第 j 个神经元的中心向量, σj 为第 j 个

神经元的宽度.
研究和应用 RBF 神经网络的核心问题为: 在解

决相关问题时, 如何寻找最优网络结构 (RBF 神经
元个数) 和最优网络参数 (中心、宽度及连接权值),
从而使训练误差和测试误差达到预期设定值. 当前
研究中, 网络结构设计和参数调整多是分开进行的,
忽略了两者间的相互关系. 文中选用一种改进的误
差补偿 (IErrCor) 算法对 RBF 网络进行自组织结
构设计, 所构建的 IErrCor RBF 神经网络能以精简
的结构获取较好的非线性映射能力.
对于 IErrCor RBF 神经网络, 其结构的构建是

基于参数调整的结果, 每个神经元的增加都是去补
偿当前最大训练误差, 期望训练精度低则所需神经
元少, 反之则需要较大的网络结构; 同时, 学习算法
的初始参数随新增神经元而确定, 较优的初始设定
值又能加速网络收敛过程、提升收敛性能. 因此, 应
用于具体问题时, 使用者可根据实际需求来选定网
络结构: 若对网络的时间和空间复杂度要求度较高,
则可在满足精度条件的前提下尽可能选择小的网络

结构; 若对网络精度要求较高, 则可以适当增大网络
结构获取期望的精度. 以下对 IErrCor RBF 神经网
络的设计算法进行详细介绍.

2.2.1 网络结构增长

初始时刻, 隐含层中没有神经元. 当第一个训练
样本进入网络后, 将该样本作为第一个隐含层神经
元: 输入向量作为神经元的中心, 输出值作为隐含层
神经元到输出神经元的连接权值, 径向作用范围设
为常数 1:

c1 = x1 (4)

σ1 = 1 (5)

w1 = yd1 (6)

t 时刻, 对所有训练集样本, 计算当前误差向量:

e(t) = [e1(t), e2(t), · · · , ep(t), · · · , eP (t)]T (7)

其中, P 是训练样本集的大小; 第 p 个样本的误差分

量由以下公式计算得到:

ep(t) = ydp − ŷp(t) (8)

其中, ydp 和 ŷp(t) 分别为第 p 个样本的期望输出和

t 时刻的实际输出.
寻找当前误差峰值点所在位置:

emax(l) = arg {max ‖e(t)‖} (9)

第 l 个样本所对应的实际输出与期望输出误差

最大, 可以认为当前网络对第 l 个样本的学习能力

不足. 因此需要新增一个 RBF 神经元对当前样本
进行学习, 来补偿当前最大误差. 新增神经元中心向
量和输出权值设置如下所示:

ct = xl (10)

wt = ydl (11)

与其他神经元不同, RBF 神经元模拟了生物神
经元局部响应特性, 其宽度参数代表了神经元的径
向作用范围. 若宽度值太小, 神经元的作用范围会较
小; 若宽度太大, 相邻两个神经元易产生相同的作
用, 造成网络结构上的冗余. 因此, 宽度参数的设置
至关重要. 每新增一个神经元后, 计算该神经元与已
有神经元的欧氏距离并寻找最小距离:

dmin = min {dist(ct, cj 6=t)} (12)

选取该最小距离的二分之一作为新增神经元的

初始宽度值, 既保证了神经元的作用范围又能避免
结构上的冗余:

σt = 0.5dmin (13)

2.2.2 网络参数调整

每增加一个神经元并完成初始参数设置后, 采
用一种改进的二阶梯度算法[25] 对所有网络参数进

行调整, 调整规则如下:

∆t+1 = ∆t − (Qt + µtI)−1gt (14)

其中, ∆ 为需要调整的全部参数 (中心向量、宽度、
输出权值); Q 为类海森矩阵; gt 为梯度向量; I 为单

位矩阵; µ 为学习率参数.
为了减小雅克比矩阵计算过程中的空间复杂度

和时间复杂度, 将类海森矩阵转化为多个类海森子
矩阵的和:

Q =
P∑

p=1

qp (15)

qp = jT
p jp (16)

其中, qp 表示类海森子矩阵, jp 为雅克比向量.
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类似地, 将梯度向量的计算也转化为 P 个梯度

子向量的和:

g =
P∑

p=1

ηp (17)

ηp = jT
p ep (18)

其中, ηp 表示梯度子向量. 因此, 对类海森矩阵和梯
度向量的计算转化为对雅克比向量的计算:

jp =
[

∂ep

∂wj

· · · ∂ep

∂σj

· · · ∂ep

∂cj

· · ·
]

(19)

根据链式求导法则, 可得雅克比向量中的每个
分量如下:

∂ep

∂cj

= −∂ydp

∂cj

= − ∂ydp

∂φj (xp)
∂φj (xp)

∂cj

=

− wjφj (xp) ‖xp − cj‖
σ2

j

(20)

∂ep

∂σj

= −∂ydp

∂σj

= − ∂ydp

∂φj (xp)
∂φj (xp)

∂σj

=

− wjφj (xp) ‖xp − cj‖2

σ3
j

(21)

∂ep

∂wj

= −∂ydp

∂wj

= −φj (xp) (22)

当达到预设最大结构或期望训练精度时, IEr-
rCor RBF 神经网络构建完成. 文中选用均方根误
差 (Root mean square error, RMSE) 的值来衡量
网络精度, t 时刻网络的 RMSE 值的计算如下:

RMSE(t) =

√√√√
P∑

p=1

(ydp − ŷp(t))
2

P
(23)

2.2.3 网络收敛性证明和分析

为保证BLMNN软测量模型在污水处理过程中
的稳定应用, 下面给出子网络收敛性的证明和分析.
文中用于参数调整的二阶梯度算法是对经典牛

顿法的一种改进. 因而可以基于经典牛顿法对该算
法进行收敛性分析. 牛顿法迭代公式如下所示:

θt+1 = θt − [∇2f(θt)]−1∇f (θt) (24)

其中, θ 为需要调整的参数, ∇2f (θ) 为海森矩阵,
∇f (θ) 表示梯度向量.

对于牛顿算法, 可得到如下收敛定理:
定理 1. 设 f (x) 为二次连续可微函数, S 为一

个凸集, 若对 S 上的点存在以下情况:
1) 存在 “最优” 参数 θ∗ ∈ S, ∇f (θ∗)= 0.
2) ∇2f (x) 非奇异.

3) ‖[∇2f (x)]−1 [∇2f (x)−∇2f (y)] ‖ ≤ k, 0 <

k < 1.
则该算法收敛于 θ∗ 且收敛值位于初始值 θ1 附

近.
证明. 根据式 (24), 可得以下关系:

θt+1 − θ∗ = θt − [∇2f(θt)]−1∇f (θt)− θ∗ (25)

又因 ∇f (θ∗) = 0, 则可得:

θt+1 − θ∗ = θt−[∇2f (θt)]−1∇f (θt)−θ∗+

[∇2f (θt)]−1∇f (θ∗) =

θt − θ∗ − [∇2f (θt)]−1 [∇f (θt)−∇f (θ∗)] =

[∇2f (θt)]−1∇2f (θt) (θt − θ∗)−
[∇2f (θt)]−1 [∇f (θt)−∇f (θ∗)] =

[∇2f(θt)]−1{∇2f (θt) (θt − θ∗)−
[∇f (θt)−∇f (θ∗)]} =

(θt − θ∗) [∇2f (θt)]−1
[∇2f (θt)−∇2f (θt, θ

∗)
]

(26)

由矩阵不等式特性可得:

‖θt+1 − θ∗‖ ≤
‖θt − θ∗‖ · ‖[∇2f (θt)]−1

[∇2f (θt)−∇2f (θt, θ
∗)

]‖
(27)

由于 ‖[∇2f (x)]−1 [∇2f (x)−∇2f (y)]‖ ≤ k,
0 < k < 1, 则存在 0 < kt1 < 1 使得 ‖θt+1 − θ∗‖ ≤
kt1 ‖θt − θ∗‖.
因此, 可认为存在 0 <∂t< 1, 使得:

‖θt+1 − θ∗‖ = ∂t ‖θt − θ∗‖ (28)

由此可得:

‖θt+1 − θ∗‖ = ∂t ‖θt − θ∗‖ =

∂1∂2 · · · ∂t ‖θ1 − θ∗‖ (29)

其中, 0 < ∂m < 1,m = 1, 2, · · · , t 且 θ1 为初始参

数设置值.
当 t → ∞ 时, ∂1∂2 · · · ∂t → 0, 所以

limt→∞ θt = θ∗, 算法收敛于 θ∗. 同理可证 θ∗ 位
于初始值 θ1 附近. ¤

由以上分析可知, 当采用二阶梯度算法调整网
络参数时, 初始参数的设置会影响网络的收敛速度
和最终收敛位置, 因而较优的初始值能提高收敛速
度和收敛性能. 由于文中 IErrCor RBF 神经网络中
的初始参数无随机值, 都是基于待解决任务而设定
的较优值, 所以一定程度上保证了算法的收敛性和
稳定性.
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2.3 输出整合

当采用 IErrCor RBF 神经网络处理所分配的
子任务后, 输出层对各子网络的输出进行加权整合:

ŷj =
2∑

h=1

ŷhηh
j (30)

其中, ŷh 为第 h 个子网络的输出; ηh
j 表示第 h 个子

网络到第 j 个输出神经元的权系数; ŷj 为输出层第

j 个神经元的输出值, 代表出水 BOD 或出水 TP.
在 BLMNN 设计中, 输出整合的方法与任务分

解方法的特点相关联. 该建模策略中, 待处理任务被
分解成两个独立的子任务, 且子任务间互不影响. 因
此在整合时, 当一个子网络作用于某个输出神经元,
另一子网络对该输出影响较小可忽略不计. 加权系
数设置如下: {

ηh
j = 1, j = h

ηh
j = 0, j 6= h

(31)

2.4 模型计算复杂度分析

为了更好描述BLMNN软测量模型在实际污水
处理过程中的建模效率, 对 BLMNN 计算复杂度进
行分析. 假设两个子网络的结构分别为M1-J1-1 和
M2-J2-1 (M1 或M2 个输入层神经元, J1 或 J2 个隐

含层神经元, 1个输出层神经元),计算可得BLMNN
时间复杂度为:

T1 = O(n1M1J1P + n2M2J2P ) (32)

其中, n1 和 n2 代表子网络的迭代步数, P 为训练样

本个数. 由式 (32)可得, 对于 BLMNN软测量模型,
当训练样本数一定时, 若算法迭代步数越少、隐含层
神经元数越少, 则所构建的网络时间复杂度越低, 建
模效率越高. 若选用经典的多输出 RBF 神经网络
(网络结构为M -J3-2) 进行建模, 则时间复杂度为:

T2 = O(2n3MJ3P ) (33)

其中, n3 表示 RBF 神经网络迭代步数. 对比

BLMNN 和多输出 RBF 神经网络的时间复杂度,
可得以下关系:

T1 =
n1M1J1 + n2M2J2

2n3MJ3

T2 (34)

由于传统的 RBF 神经网络多需要通过试凑法
确定网络结构且网络结构较大, 而文中的子网络
IErrCor RBF 网络结构精简且能根据待解决任务自
组织确定网络结构, 因此 n1J1 < n3J3, n2J2 < n3J3

又因为M = 21, M1 = M2 = 6, 所以 T1 < T2. 可
以看出. 与多输出神经网络相比, 类脑模块化神经网
络能通过 “分而治之” 有效提高建模效率.

3 仿真实验与结果分析

文中仿真实验分为两部分: 首先, 通过基准实
验 (Mackey-Glass 时间序列预测) 验证子网络 —
IErrCor RBF 网络的性能; 然后, 采用从污水厂获
取的实际数据对 BLMNN 模型进行工业实验, 通过
与其他算法的对比体现了文中所提出软测量方法的

有效性与优良性.

3.1 Mackey-Glass时间序列预测

该实验中, Mackey-Glass 时间序列由以下离散
表达式产生:

dx

dt
=

ax (t− τ)
1 + xn (t− τ)

+ bx (t) (35)

其中, n = 10, a = 0.2, b = −0.1, τ = 17,
x(0) = 1.2; 根据已有的 {x(t), x(t−∆t), · · · , x(t−
(n1−1)∆t)}来预测 x(t+R)的值,且R = ∆t = 6,
n1 = 4. 预测模型如下所示:

x (t + 6)=g (x (t) , x (t− 6) , x (t− 12) , x (t− 18))
(36)

利用龙格库塔法生成 1 000 组数据, 前 500 组
数据作为训练样本, 后 500 组作为测试样本.
结构增长与参数调整相互作用是 IErrCor RBF

神经网络的一大特性, 从图 3 可以看出, 随着结构的
增加, 网络的训练误差逐渐减小, 当神经元数达到 5
时, 均方根误差 RMSE 的值降低到 0.01 以下. 接下
来用包含 5 个隐含层神经元的 IErrCor RBF 网络
去预测该时间序列, 图 4 给出网络测试输出与期望
输出的对比图, 图 5 给出测试误差曲线, 结果表明该
网络在 Mackey-Glass 时间序列预测问题上能取得
较好的预测效果.

另外, 为了进一步对子网络性能进行评估,
将 IErrCor 算法与其他算法 — GDFNN[26]、

GPFNN[27]、SVR[28]、IELM[29]、PSO-RBF[30] 以

及 APSO-RBF[19] 进行了对比, 具体结果如表 3 所
示. 从对比结果可以看出, 该算法在网络结构和预
测精度上较其他算法都有明显优势, 表明 IErrCor
RBF 神经网络能以精简的结构取得较好的预测
效果. 虽然 SVR 和 IELM 算法在训练时间上优

于 IErrCor 算法, 但 IELM 和 SVR 中算法参数
较多, 需要花费额外的时间去寻找最优设定值. 与
GDFNN、GPFNN、PSO-RBF 以及 APSO-RBF
相比, IErrCor 算法的训练时间则缩短了十倍甚至
百倍. 综上, IErrCor RBF在解决Mackey-Glass时
间序列预测问题时有一定的优势, 该实验很好验证
了构建 BLMNN 模型的子网络性能.
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图 3 IErrCor RBF 网络学习能力与结构的关系

Fig. 3 Relationship between the learning ability and

structure of IErrCor RBF network

图 4 IErrCor RBF 网络实际输出与期望输出对比

Fig. 4 Prediction results of IErrCor RBF network

图 5 IErrCor RBF 网络预测误差曲线

Fig. 5 Prediction errors of IErrCor RBF network

表 3 Mackey-Glass 时间序列预测结果对比

Table 3 Performance comparison of different algorithms

on Mackey-Glass prediction

算法 训练时间 (s) 训练 RMSE 测试 RMSE
隐含层

神经元数

GDFNN 87.12* / 0.0118* 11*

GPFNN 56.14* / 0.0107* 9*

SVR 0.169 0.0610 0.0638 17

IELM 0.233 0.0390 0.0365 500

PSO-RBF 859.6* / 0.0208* 12*

APSO-RBF 832.7* / 0.0135* 11*

IErrCor-RBF 5.683 0.0084 0.0084 5

注: ∗ 表示参考原文给出的结果; /表示原文未给出结果.

3.2 污水处理出水 BOD和出水 TP软测量

文中基于北京某污水处理厂 (活性污泥处理工
艺) 2014 年的实际过程数据进行工业试验, 对其进
行预处理后按每天一组进行采样, 得到 365 组数据,
将其分为三组: 183 组作为训练样本; 91 组作为验
证样本; 91 组作为测试样本. 选用训练时间和测
试时间评价模型效率、隐含层神经元数评价模型结

构、均方根误差 (RMSE) 和平均百分比误差 (Abso-
lute percentage error, APE) 评价模型精度, 其中
RMSE 值可由式 (23) 得到, APE 值计算方式如下:

APE =
1
P

P∑
p=1

∣∣∣∣
ydp − ŷp

ydp

∣∣∣∣× 100% (37)

图 6 为基于 BLMNN 建立出水 BOD 软测量子
模型时, 训练误差、验证误差以及测试误差随子网络
结构增长的变化图. 随着隐含层 RBF 神经元数量
的增加, 网络的训练误差会逐渐降低, 但增加到一定
程度则会出现过拟合现象. 从图 6 中可以看出, 当神
经元数量增加到 11 后, 网络的验证误差和测试误差
不再降低反而增加. 因而在神经网络实际应用过程
中, 为避免出现过拟合现象, 有必要引入交叉验证过
程. 文中选取出现过拟合前的网络结构 (10 个隐含
层神经元) 进行建模. 用 91 组测试样本对建立好的
BOD 软测量子模型性能进行测试, 图 7 和图 8 分别
为测试输出和测试误差, 可以看出基于所设计模型
得到的出水 BOD 测量值能较好逼近实际采样值.
图 9为基于BLMNN建立出水TP软测量子模

型时, 训练误差、验证误差以及测试误差随网络结构
增长的变化情况. 选用包含 5 个神经元的 IErrCor
RBF 神经网络进行建模, 模型的测试结果和测试误
差曲线在图 10 和图 11 中给出, 从图中可以看出软
测量模型的出水 TP 检测值能较好逼近实际采样值.
为了进一步验证 BLMNN 软测量建模方法

的优越性, 将该方法与另外 6 种方法 (RBF、GAP-
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图 6 出水 BOD 软测量子模型性能与结构间的关系

Fig. 6 Relationship between structure and performance

of the effluent BOD soft-measurement sub-model

图 7 BLMNN 模型出水 BOD 软测量测试结果

Fig. 7 Testing results of BLMNN soft-measurement

model on the effluent BOD

图 8 BLMNN 模型出水 BOD 软测量测试误差

Fig. 8 Testing errors of BLMNN soft-measurement

model on the effluent BOD

图 9 出水 TP 软测量子模型性能与结构间的关系

Fig. 9 Relationship between structure and performance

of the effluent TP soft-measurement sub-model

图 10 BLMNN 模型出水 TP 软测量测试结果

Fig. 10 Testing results of BLMNN soft-measurement

model on the effluent TP

图 11 BLMNN 模型出水 TP 软测量测试误差

Fig. 11 Testing errors of BLMNN soft-measurement

model on the effluent TP
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RBF[31]、IELM、SVR、APSO-RBF、SCNN) 进行
了对比研究, 其中 “RBF” 为经典的多输出 RBF
神经网络, 其辅助变量为除去两个待测变量外的
21 个参数变量; 不同建模方法的测量结果如图

12 (a)∼ (l) 所示, 从图 12 与图 11 的对比中可以
看出, 相较于其他方法, 基于文中模型得到的出水
BOD 和出水 TP 估计值能更好地拟合实际值的变
化趋势, 具有较高的建模精度.



916 自 动 化 学 报 45卷

图 12 不同算法对出水 TP 和出水 BOD 软测量测试结果

Fig. 12 Testing results of different soft-measurement models on the effluent TP and effluent BOD

另外, 为了定量对比分析不同方法的建模性能,
表 4 给出各方法重复实验 20 次的统计结果. 当选
用多输出 RBF 神经网络建立出水 BOD 和出水 TP
软测量模型时, 隐含层平均需要 106 个神经元, 而

选用 BLMNN 建立模型时, 两个子网络共需 15 个
RBF 神经元. 对比模型效率和模型精度, BLMNN
也较多输出 RBF 神经网络有了显著提高, 体现了
“分而治之” 的优势. 从模型训练时间对比中可以看
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表 4 不同算法对出水 BOD 和出水 TP 软测量统计结果对比

Table 4 Testing results of different soft measurement models on the effluent TP and effluent BOD

待测变量 算法
平均训练 平均测试 测试 RMSE 测试 APE 平均模型

时间 (s) 时间 (s) 最大值 最小值 平均值 最大值 最小值 平均值 结构

出水 BOD

RBF 12.1913 0.0111 1.3273 0.3587 0.7340 0.0894 0.0216 0.0441 106

GAP-RBF 0.6087 0.0327 0.9266 0.8163 0.8741 0.0502 0.0474 0.0486 17

IELM 0.0673 0.0334 0.5746 0.4319 0.4831 0.0376 0.0298 0.0337 400

SVR 0.0103 0.0019 0.4773 0.2124 0.2826 0.0557 0.0251 0.0348 41

APSO-RBF 211.6412 0.0046 0.5196 0.4270 0.4598 0.0327 0.0291 0.0312 13

SCNN 0.2361 0.0012 0.3576 0.2384 0.2845 0.0234 0.0149 0.0176 57

BLMNN 6.6194 0.0013 0.2992 0.2286 0.2367 0.0179 0.0145 0.0163 10

出水 TP

RBF 12.1913 0.0111 0.1417 0.0430 0.0697 0.2240 0.0541 0.0969 106

GAP-RBF 1.0027 0.0555 0.1951 0.1076 0.1482 0.2331 0.1413 0.1843 34

IELM 0.0868 0.0653 0.0945 0.0654 0.0783 0.129 0.0967 0.1105 400

SVR 0.0125 0.0034 0.1422 0.0580 0.0950 0.2254 0.0851 0.1430 55

APSO-RBF 222.6349 0.00519 0.0822 0.0556 0.0711 0.1168 0.0759 0.1038 20

SCNN 0.2150 0.0023 0.0993 0.0694 0.0822 0.1084 0.0808 0.0964 42

BLMNN 2.7032 0.0008 0.0426 0.0354 0.0394 0.0565 0.0488 0.0524 5

到, GAP-RBF, IELM, SVR 和 SCNN 方法在建模
效率上要优于 BLMNN, 但 GAP-RBF 无法获得理
想的模型精度, 而 IELM 模型结构则过于庞大. 虽然
SVR 方法在测量出水 BOD 时能取得较为理想的
结果, 但在测量出水 TP 时精度较低. APSO-RBF
模型结构要优于大部分方法, 但粒子群算法的引入
却牺牲了建模效率. 相较于其他方法, BLMNN 软
测量模型具有精简的结构、理想的建模效率以及较

高的精度. 当用建立的 BLMNN 软测量模型对出
水 BOD 和出水 TP 进行检测时, 能以 0.0013 秒和
0.0008 秒得到测量结果, 表明所提出的方法能实现
对关键出水参数的实时检测. 此外, BLMNN 模型
中无随机参数或需要人为提前设定的参数, 有利于
该算法在实际工业过程中推广应用. 综合以上分析,
BLMNN 能根据待处理任务建立合适的模型, 实现
对污水处理过程关键出水参数的实时以及高精度检

测.

4 结论

针对城市污水处理过程中关键出水参数难以实

时、准确检测的问题,文中提出了一种基于BLMNN
的软测量建模方法, 模拟人脑 “分而治之” 处理复杂
任务的特性, 实现了对出水 BOD 和出水 TP 的同
步、实时、准确检测. 该建模方法具有以下特点:

1) 模拟大脑皮层的分区特性, 实现了对关键水
质参数出水 BOD 和出水 TP 的同步、实时测量.

2) 基于互信息和专家知识选取相关辅助变量,
降低了模型的复杂度, 提高了子模型的性能.

3) IErrCor RBF 神经网络结构精简、收敛较
快、且具有良好的非线性映射能力, 用该网络构建的
子模型有效地保证了整个BLMNN软测量模型的效
率和精度.

4) 不同于其他算法需要提前寻求最优参数,
BLMNN 模型中的初始参数基于待处理任务的样本
数据设定. 通过初始参数对网络收敛性能影响的理
论证明, 体现了该算法在实际应用中的可靠性. 对
BLMNN 计算复杂度的分析也表明文中提出的软测
量模型具有较好的建模效率.

目前, 基于 BLMNN 的污水处理过程出水参数
软测量方法的研究尚处于探索阶段, 模型的结构和
性能都还有改进和提升空间. 从仿真实验验证结果
可以看出, 该模型在关键水质参数出水 BOD 和出
水 TP 的测量问题上具有显著优势, 期望在下一步
的工作中能实现对更多出水参数的有效测量.
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