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城市污水处理过程异常工况识别和抑制研究

韩红桂 1 伍小龙 1 张 璐 1 乔俊飞 1

摘 要 城市污水处理过程 (Municipal wastewater treatment processes, WWTPs) 由于进水流量、进水成分、污染物种类、

有机物浓度等被动接受, 系统始终运行在非平稳状态, 导致污泥膨胀等异常工况频发. 异常工况一旦发生, 会降低污水处理效

率, 引起出水水质超标等问题, 严重时造成污水处理过程崩溃, 引发事故. 因此, 如何降低异常工况发生率、保证城市污水处理

过程安全平稳运行, 是城市污水处理过程亟待解决的难题. 围绕城市污水处理过程异常工况的识别和抑制方法, 文中梳理了其

研究进展. 首先, 介绍了城市污水处理运行的背景与异常工况的特点; 其次, 概述了一些主流的污水处理异常工况识别和抑制

方法; 最后, 进行了分析与总结, 指出了城市污水处理过程异常工况识别和抑制方法未来的研究方向.
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Identification and Suppression of Abnormal Conditions in Municipal
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Abstract Since the influent flux, components, contamination′s variety and concentration of municipal wastewater treat-

ment processes (WWTPs) is passive acceptance, the operation of municipal WWTPs always stay in the non-stationary

state, which frequently leads to terrible abnormal conditions, such as sludge bulking. Once abnormal conditions happen,

it will decrease the efficiency of municipal WWTPs and bring the problem of unqualified effluent. In serious cases, the

collapse of municipal WWTPs and even accidents are caused. Thus, it is also a crucial task to reduce the occurrence of

abnormal conditions and ensure security and stability of municipal WWTPs. In this paper, the researches with respect to

identification and suppression of abnormal conditions in municipal WWTPs are reviewed. First, we introduce the back-

ground of municipal WWTPs and characteristics of abnormal conditions. Second, the overview of methods that identify

and suppress the abnormal conditions is presented. Finally, we realize the analysis and summary of this paper, and point

out the future research direction of identification and suppression methods for abnormal conditions in municipal WWTPs.
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我国城市水污染问题普遍存在, 直接危害着国
民的生活健康和生态平衡, 已受到人们的广泛关注
并成为迫切需要解决的问题[1]. 污水再生回用, 最
大限度地保护水环境, 实现淡水资源可持续利用
和良性循环, 已经成为世界各国政府水资源综合利
用的战略举措[2]. 近年来, 我国大力推进城市污水
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处理 (Municipal wastewater treatment processes,
WWTPs) 厂建设及其相关技术开发应用, 有效地提
升了我国污水处理率[3]. 但是我国城市污水处理厂
的运行状况却不容乐观, 异常工况已成为困扰我国
城市污水处理厂运营和发展的主要瓶颈. 异常工况
发现和处置不及时、过程安全管控不力, 将直接影
响出水水质, 并危害整个污水处理系统的运行, 严重
时会导致整个污水处理过程崩溃的情况[4]. 由于我
国城市污水处理厂自动化水平普遍不高, 污水处理
过程的过程调控仍然依靠人工经验操作, 难以适应
不同地域, 不同污水水质水量处理要求, 导致我国城
市污水处理厂异常工况不仅发生率高, 而且类型多
样、涉及面广、难以抑制[5], 严重制约了城市污水处
理厂的发展. 因此, 寻求有效的异常工况识别与抑制
方法, 准确识别和成功抑制污泥膨胀可谓迫在眉睫.
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近年来, 国内外对城市污水处理厂异常工况的
识别和抑制方法投入了大量研究, 旨在预防和抑制
异常工况的发生, 确保污水处理厂安全稳定运行. 其
中, 运用自动化技术解决异常工况的识别和抑制难
题, 获得该领域众多学者的广泛研究和关注[6−7]. 经
过多年的努力, 污水处理过程自动化技术取得一系
列重要突破, 先进的控制技术已经开始在城市污水
处理异常工况识别和抑制中得到应用[8−10]. 文中将
概述污水处理异常工况的分类、危害及其致因因素

等主要特点, 并在常见识别和抑制措施的基础上, 阐
述其中得到应用广泛且特别有效的异常工况识别和

抑制方面两个方面的研究现状. 然后, 讨论在实际应
用中存在的问题, 并给出了相应的解决思路. 最后,
对城市污水处理过程异常工况识别和抑制的发展前

景进行展望.

1 异常工况描述

本节主要概述异常工况的特点, 包含异常工况
的分类与成因.

1.1 异常工况分类

采用活性污泥法工艺的污水处理过程机理复杂,
运行工序和条件较多, 涉及物理、化学和生物等多类
反应过程[11]. 在恶劣环境变化、人工操作不当、水
质监控不及时等因素影响下, 污水处理厂难以保证
稳定性和可靠性的工况, 易发生异常现象. 常见的污
水处理过程异常工况包括污泥膨胀、泡沫与浮渣故

障等.
1) 污泥膨胀
污泥膨胀发生时污泥呈现结构松散, 质量变轻,

沉淀压缩性能差等特征. 根据污泥微生物生长状态,
污泥膨胀主要分为丝状菌污泥膨胀和非丝状菌污泥

膨胀[12], 该现象不仅能导致出水水质恶化, 而且污
泥持续流失会使曝气池内的微生物数量锐减, 使之
不能有效降解污染物, 从而导致整个系统的性能下
降, 甚至崩溃[13−15]. 基本上各类型的活性污泥工艺
都会发生污泥膨胀现象, 该现象一旦发生将难以控
制, 需要较长的修复时间达到正常状态. 同时, 污泥
膨胀的发生率高, 每年在欧美发达国家近一半的城
市污水处理厂都会发生不同程度的污泥膨胀, 在国
内约 90% 的城市污水处理厂也会出现污泥膨胀[16].
由于污泥膨胀发生机理复杂, 涉及了复杂的微生物
生长过程以及多类相关影响因素, 这为抑制污泥膨
胀, 维护污水处理过程平稳运行带来挑战.

2) 泡沫
泡沫主要呈现于污水水面, 种类包括包括启动

泡沫、冲击泡沫、反硝化泡沫、过氧化泡沫等, 表现

出不同颜色、形态, 伴有不同气味[17−18]. 当曝气池
发生泡沫时, 整个曝气池表面被泡沫或浮渣覆盖, 黏
性增加成浓稠状, 降低曝气池的充氧效率, 在二沉池
中污泥不易沉降, 降低污泥的沉淀性能, 使出水水质
恶化, 严重时会溢出曝气池. 此外, 泡沫在大风季节
会随风飘逸影响环境并散发出气味, 给污水处理厂
的运行和管理带来很多麻烦. 国内外的城市污水活
性污泥处理厂中一半以上会发生过泡沫现象, 有的
一年发生数次, 严重影响了生产运行, 急需有效地防
止和控制泡沫的措施和手段, 降低泡沫的发生率和
对污水处理的影响.

3) 浮渣
浮渣包含黑色稀薄、黑色堆积过度、棕褐色稀

薄、棕褐色堆积过度 4 种形态[19], 呈现产量大、含固
率高、黏稠、纤维多等特点. 生化反应过程的浮渣通
常产生于在曝气池部分区域以及二沉池内[20]. 曝气
池内的浮渣主要由于其自身活性污泥系统代谢异常.
当曝气池处于严重的缺氧或厌氧状态时, 大量的活
性污泥厌氧分解, 产生气体后夹杂厌氧泥团出现上
浮形成浮渣; 二沉池内的浮渣一方面来源于曝气池,
另一方面是由于污泥反硝化导致污泥上浮及严重缺

氧导致的厌氧污泥上浮. 出现的浮渣也极易导致堵
塞现象, 甚至影响设备的正常运转. 因此, 浮渣的出
现需要及时处理以防止其对污水处理过程造成的严

重影响.
其他异常工况, 例如水体受有毒有害化学物质

污染, 影响活性污泥对水体有机物的降解, 造成出
水中不仅包含常见化学需氧量 (Chemical oxygen
demand, COD)、生化需氧量 (Biochemical oxygen
demand, BOD)、总氮和总磷等指标超标, 而且存在
过量的重金属离子、大肠菌类等, 污水恶臭味重, 排
放至江河湖泊后, 容易造成富营养化, 毒害水动植
物, 影响生态环境和居民的用水健康[21]; 污水处理
过程设备运转异常, 污水管道存在渗漏及喷溅现象,
加药和消毒装置出现漏液、漏气等, 设备设施故障将
会为污水处理过程的正产运行带来损害[22].

1.2 异常工况成因

异常工况成因是采取相应预防和抑制方法的主

要依据. 污水处理过程异常工况的形成机理复杂, 且
致因因素多样, 这导致异常工况的特征难以甄别, 引
发异常工况诱因不明确, 抑制方法也难以达到理想
效果[23]. 污水处理过程污泥膨胀、泡沫以及浮渣等
异常工况的产生主要是由活性污泥中微生物的生长

异常以及生化反应过程严重失衡所导致.
1) 活性污泥微生物生长异常是造成污泥膨胀,

泡沫以及浮渣等异常工况的重要原因之一, 根据扩
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散选择理论[24]、动力学选择理论[25]、贮存选择理

论[26] 以及一氧化氮假设理论[27] 对污泥膨胀发生机

理的解释. 过量的丝状细菌之间相互支撑、交错, 将
影响活性污泥的凝聚、沉降、压缩性能, 从而形成丝
状菌污泥膨胀[28]; 当微生物产生胞外聚合物并形成
累积, 使活性污泥表面附着水大大增加, 使污泥的体
积变大, 即发生非丝状菌膨胀污泥[29]. 此外, 丝状菌
呈丝状或枝状, 易形成气泡浮到水面, 而且气泡不易
破碎, 造成泡沫现象. 当水中存在油、脂类物质和含
脂微生物时则更容易产生表面泡沫现象[30]. 但一方
面由于污水处理过程进水流量、进水成份、污染物

种类、有机物浓度等被动接受, 导致生化反应区泥水
混合物的微生物含量波动较大; 另一方面活性污泥
微生物种类数量多, 不同地区和不同工艺运行条件
下出现的微生物有所差异, 工况环境对微生物影响
较大且具有不确定性. 因此, 通过准确获取微生物生
长状态信息判断异常工况特征非常困难. 此外, 在特
定工况环境的诱导下, 异常现象往往发展速度较快,
异常工况识别不及时将导致工况的恶化, 进而引发
更严重的异常现象.

2) 过程变量失调引起生化反应过程的失衡是
异常工况发生的另一重要原因, 污水处理过程中厌
氧 –缺氧 –好氧反应在曝气池内同时存在或反复周
期实现. 进水负荷、污泥龄、溶解氧和有机物含量等
过程变量均对反应效果产生影响[31−33]. 过程变量调
控不当易造成异常工况的发生. 例如, 进水负荷或提
高曝气池中有机物的负荷率较低时, 在生长竞争中
超过菌菌胶团细菌优先生长. 此时较高的负荷有增
加泡沫和浮渣形成的风险[34]; 污泥龄过长时, 更有
利于丝状菌的生长, 丝状菌发生过度生长的概率较
大,易引发丝状菌污泥膨胀现象[35]; 曝气池内溶解氧
相对不足或局部不足的现象, 活性污泥法发生老化、
污泥膨胀等现象以及加药、pH 未获得较好的控制,
絮凝漂浮等易形成浮渣[36]. 为了预防和抑制异常工
况, 污水处理过程需要根据过程信息调控过程变量,
使生化反应过程能够保持在健康运行状态. 目前较
为常见的调控方式主要涉及曝气、污泥回流、污泥

停留时间等过程变量[37−39]. 当一类或几类异常工况
发生时, 需要对多个过程进行精细调控才能实现异
常工况的抑制, 确保出水达标.
通过以上分析可知, 预防和抑制污水处理过程

异常工况不仅需要对异常工况及时准确的辨识特征

信息, 获取异常工况类型、类别等, 还需要根据异常
工况特征信息, 精准调控若干过程变量, 协调生化反
应过程, 使污水处理稳定或重新达到健康状态, 从而
避免异常工况的发生, 实现异常工况的修复. 但在复
杂工况环境以及多重生化反应过程影响下, 如何采

取适宜的方法识别异常工况的类型、严重程度以及

对水质和整个污水处理运行状态产生的影响, 如何
采取合理的措施实现抑制异常工况, 目前仍是城市
污水处理厂面临的难题.

2 污水处理异常工况识别和抑制方法

经过多年的研究和实践, 城市污水处理厂异常
工况的识别和抑制方法取得了重要突破. 通过信息、
自动化以及人工智能等技术的衍生应用, 目前已形
成了一系列有效的异常工况识别和抑制方法, 保障
城市污水处理过程安全运行, 减少因故障和异常引
发的损失. 下面将从异常工况的识别方法和抑制方
法两个方面对具体的实现方法进行总结.

2.1 污水处理异常工况识别方法

从异常工况的成因来看, 异常工况征兆识别研
究主要分为两类[40−42], 一类是根据异常工况机理特
征的识别方法; 另一类是利用污水处理过程变量的
数据, 解析变量间关系, 估算和预测异常工况征兆,
利用数据驱动的方法实现对异常工况征兆的识别.

2.1.1 基于机理特征识别方法

异常工况表现特征主要有颜色、形态、粘度等,
污水处理厂经验操作员工通过观察机理特征, 可以
快速判断异常工况是否发生, 同时也可以分辨出异
常工况的类型、严重程度, 从而采取相应的措施进行
抑制. 例如泡沫故障分析的方法[43]. 棕黄色泡沫代
表活性污泥处于或将进入污泥老化状态; 灰黑色泡
沫表示活性污泥系统出现了缺氧或厌氧状态; 白色
泡沫代表活性污泥负荷过高、曝气过量、洗涤剂进

入等; 彩色泡沫则是与进入带颜色、洗涤剂、表面活
性剂有关. 通过机理特征识别方法具有快速、便捷
的优势, 但必要条件是需要经验极其丰富的操作人
员, 而发生异常工况的现场往往对操作员的人身健
康产生负面影响[44]. 此外, 由于污水处理异常工况
存在多重类型, 出现误判的几率较高.

为了降低对经验操作员丰富经验的苛求, 一些
封闭式污水处理厂和污水处理实验基地, 开始引进
图像分析方法来替代经验操作员观察, 或深入复杂
工况环境对污水处理运行过程实现监视[45−46]. 如
Motta 等在通过光学显微镜图像观察丝状菌特征,
估计丝状菌数量、絮体大小和分形尺寸, 给定丝状
菌生长状态的描述, 建立丝状菌特征组合与丝状菌
污泥膨胀的关联, 实验结果表明利用观察结果可以
直观判断丝状菌污泥膨胀是否发生[47]. Mamais 等
利用显微镜检测方法对引起污泥膨胀和泡沫的微生

物数量和种类进行观察, 辨识不同种微生物引起污
泥膨胀和泡沫的发生过程, 先后记录和分析了 20 多
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种微生物的形态大小, 形成微生物菌落形态与异常
工况的对应关系, 从而根据菌落特征, 判断是否发
生异常工况以及引起异常工况的微生物类别[48]. 此
外, 随着数字图像分析技术的引入, 一些学者运用
在显微镜下人工计数的方法来研究微生物特征, 预
估微生物生长状态, 判断异常工况是否发生. Ba-
nadda 等利用图像分析技术检测早期的异常工况现
象, 通过对微生物菌落的图像特征进行分析, 确定丝
状菌总长度、絮体等效直径、絮状物的圆度和絮状

物回转半径均值与异常工况之间的关联, 基于动态
状态空间建立异常工况识别模型, 从而实现了对异
常工况的识别[49]. Boztoprak 等通过测量采集活性
污泥微生物的絮体和纤维图像, 并利用图像分析系
统识别微生物的颜色和形态, 分析结果与制定的判
断依据与其他方法进行了比较, 评价活性污泥特性
和沉降特性, 判断异常工况是否发生[50]. 其他例如
荧光原位杂交 (Fluorescence in situ hybridization,
FISH)[51], 基于基因染色的微量元素检测[52] 等技术

也广泛应用于污水处理过程活性污泥微生物生长状

态及其形态特征的识别, 进而实现对异常工况的判
别. 图像分析方法一方面需要有足够的微生物信息,
另一方面还需要可靠的分析技术. 但由于活性污泥
微生物种类繁多, 已经过验证和分析的微生物信息
有限, 目前的图像分析技术还难以辨别各类微生物
种类和精确描述相应的生长状态. 因此, 实际运用图
像分析技术来解决异常工况识别问题, 还需要其他
识别与分析方法进行补充.
目前很多污水处理厂经过反复验证, 采用传统

的水质指标、污泥体积指数 (Sludge volume index,
SVI)、泡沫浮渣指数 (FCI)[14]、微生物含量指数等
进行直接提取和测量, 能可靠识别污水处理运行状
态是否发生异常. 例如, 基于污泥膨胀发生机理, 污
泥沉降性能是鉴别污泥膨胀是否发生的重要判断指

标,污水处理厂通过实验室测量方法测量 SVI值,根
据既定阈值, 即当 SVI 值超过 120 时, 判定污泥膨
胀的发生[53]. 为了进一步判断污泥膨胀发生的严重
程度, Peng 等将二沉池测量的 SVI 值分成三类来
划分污泥膨胀的严重程度, 其中当 120 < SVI< 220
时, 即认为污泥处于微膨胀状态, 当 SVI> 220 时,
即认为污泥处于严重膨胀状态[54]. 虽然该测量方
法能够通过测得 SVI 值, 判断异常工况是否发生,
但是存在频次少、操作较繁琐, 测量历时较长等缺
陷. 为了提高检测频率, 便捷获取相关指数, 一些在
线仪表的开发能够实现评价指数的连续测量. 如美
国 HACH 公司的 OptiQuant SVI 分析仪, 通过污
泥沉降比获得污泥体积指数[55]. 加拿大 Markland
公司的 502TP 可以测量悬浮物浓度 (Mixed liquid

suspended solids, MLSS), 实现对出水水质的分析,
判断是否出现水质严重超标现象, 同时对运用该表
可以测量出污泥浓度, 依照污泥浓度的标准判断是
否会发生污泥上浮、漂流等异常现象[56]. 该类仪表
能够提高检测的可操作性, 但使用过程中需要经常
添加或频繁更换化学试剂, 成本较高, 对工作环境要
求苛刻, 在波动大和腐蚀性严重的检测过程环境中,
检测精度难以保证. 此外, 虽然提高了检测频次, 但
仍然没有达到实时检测的水平.

2.1.2 基于数据驱动识别方法

为了充分利用污水处理过程变量数据, 在线识
别异常工况特征, 研究者们通过分析过程数据, 挖掘
与异常工况相关联的特征变量, 建立基于数据驱动
的过程特征模型, 表达异常工况特征, 结合阈值和参
数设定, 判断异常工况的发生[57], 如图 1 所示.
为了实现预测和识别异常工况的发生, Makinia

等通过分析异常工况形成机理, 深入分析污水处理
过程活性污泥 3 号模型 (ASM3), 建立了污泥底物
浓度去除率与微生物生长的关系, 通过在线计算污
泥底物浓度去除率实现对微生物生长状态的识别,
实现预测和识别异常工况[58]. 然而该方法通常在实
验室环境下进行. 实际污水处理的工况环境具有强
时变性, 固定参数的机理模型难以适应过程动态变
化, 异常工况识别的成功率较低. 为了改善模型性
能, 提高异常工况识别的成功率, Bansal 等运用隐
马尔可夫模型对事件的预测能力, 从历史数据中找
出丝状菌膨胀发生的概率, 直接实现丝状菌膨胀的
预测[59]. 然而这种基于概率统计数据驱动的方法选
择变量过于单一, 忽略了其他变量和因素对异常工
况的影响. 此外, 模型在严重干扰环境下的识别和
预测能力较差. 为了提高异常工况特征预测的可靠
性, Xavier 等通过对异常工况特征与过程变量关系
的经验总结, 描述了溶解氧、pH 值、污泥负荷引起
的 4 种不同类型异常工况, 同时建立了关于异常工
况的风险评估模型. 实现了对异常工况及其类型的
预测[60]; Mesquita 等利用偏最小二乘法对过程变
量和污泥沉降性能进行分析, 提取了溶解氧、pH、
氨氮等 6 种引发污泥膨胀的致因因素, 建立致因因
素与污泥膨胀指数 SVI 之间的回归模型, 并在线
校正模型参数, 实现了对污泥膨胀的在线判断[61];
Smets 等结合引发异常工况因素与丝状菌特征之
间的关系建立了异常工况识别的有源自回归模型

(Auto-regressive with extra inputs, ARX), 利用实
测数据实现了对ARX模型参数的校正,达到了识别
浮渣、泡沫故障、有毒污水以及污泥膨胀的效果[62];
韩红桂等基于丝状菌生长动力学来研究了引发丝

状菌污泥膨胀的影响因素分析了它们之间的关系,
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图 1 污水处理异常工况的数据驱动识别方法

Fig. 1 The data-driven method of abnormal conditions for wastewater treatment plant

建立了反应 SVI 与影响因素之间因果关联的机理模
型, 并对模型中的参数进行了解析, 最后利用数据分
析和统计方法构造出关于丝状菌膨胀的简化机理模

型, 实现对丝状菌污泥膨胀的识别[63]. 运用异常工
况特征与其特征变量之间因果关联分析的异常工况

识别方法能够直接从数据中挖掘信息规律, 并利用
规律实现异常工况征兆的识别, 降低了对设备的依
赖程度, 避免了因观察、测量及分析等实际操作的繁
琐过程, 提高了识别和预测的频率, 能够较为便捷地
运用于实际污水处理过程, 但该方法需要能够表征
因果关联的可靠模型. 由于污水处理生化反应的复
杂性、不确定性以及高非线性特征, 运用灰色模型方
法[64]、参数评估方法[65]、统计分析方法[66] 等设计

的模型难以表征.
随着对异常工况级别、类型、优先级等方面的

识别需求越来越多, 精确性、稳定性和快速性已经
成为检验异常工况识别方法重要指标. 为了满足识
别需求, 达到理想识别效果, 在国内外应用了神经网
络、模糊逻辑以及专家系统等智能方法实现污水处

理异常工况高质量识别[67]. 为了进一步提高识别精
度, Brault 等将基于神经网络应用于污水处理丝状
菌污泥膨胀的预测, 将影响该过程的关键参数作为
神经网络输入, 实验结果表明, 与传统的丝状菌污泥
膨胀征兆识别模型方法相比能够提高识别精度[25].
Lou 等利用三层前馈神经网络对污泥膨胀特征进行
预测, 将 pH 值、悬浮物固体浓度、溶解氧溶度等影
响因素作为辅助变量, 来预测污泥膨胀是否发生, 从
而实现对污泥膨胀的提前预警[68]. Barnett 建立了

一个基于规则的专家系统, 用于污泥厌氧消化过程
的异常工况识别. 借助过程数据的分析结果, 选用
表征二沉池内状态的污泥浓度、悬浮物浓度、溶解

氧浓度和 pH 值等作为辅助变量, 以异常状态作为
识别输出, 同时定义了工艺运行状态注意、警告、危
险和恢复正常等类型, 实现了对曝气池污泥厌氧消
化过程异常状态的识别[69]. 由于污水处理过程水质
波动大、干扰严重, 为了保持异常工况识别的稳定
性, Traore 等运用污泥浓度、污泥体积、悬浮物浓度
等变量的模糊规则辨识二沉池的泥高, 并运用辨识
结果评价二沉池泥水混合物的沉降性能, 判断异常
工况是否发生[70]. 为了改善模型的计算性, Han 等
提出了基于自组织径向基神经网络 (Self-organizing
radial basis function, SORBF) 预测 SVI 的方法.
SORBF 运用网络节点的活跃度计算增长神经网络
的隐含层节点以及计算互信息修剪网络节点. 该方
法能够在保证计算精度的条件下, 降低计算复杂度,
保证 SVI 预测的快速性[26].
根据以上分析可知, 我国城市污水来源繁杂、水

质成分多且多数未知, 异常工况类型同样具有多样
性, 常规仪器仪表很难满足多方面需求, 而且异常
工况的特殊性需要识别方法具有较高的实时精确性.
为了更好地识别污水处理过程异常工况, 兼顾污水
处理行业运营方式和成本, 相比其他识别技术来说,
基于数据驱动的智能识别技术是目前城市污水处理

厂更优的选择之一.

2.2 污水处理异常工况抑制方法

通过污水处理厂长期运行记录和积累, 污水处
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理过程异常工况的抑制目前已经形成一套通用的抑

制方案. 例如, 针对丝状菌污泥膨胀, 其预防和抑制
措施有提高曝气, 控制污泥负荷, 均衡营养等. 当膨
胀现象较为严重时, 需要投入有效的添加剂实现抑
制和杀灭丝状菌[71]. 针对浮渣和泡沫的预防和抑制
措施有及时排泥预防污泥龄过长, 控制污泥老化, 防
止曝气过量, 增加营养剂的投加[72]. 当浮渣和泡沫
较为明显时, 采用自来水进行喷洒来减轻异常现象.
污水处理过程呈现地域性, 不同工况环境、不同的生
活污水产生的异常工况不同. 为了满足不同污水处
理异常工况的抑制需求, 目前异常工况抑制方法主
要有两类: 基于机理特征抑制方法和基于过程调控
抑制方法.

2.2.1 基于机理特征抑制方法

根据污水处理过程异常工况特征分析可知, 引
起异常工况的因素多样, 其中, 泡沫、浮渣、污泥膨
胀现象等异常工况的发生可以用物理、生化机理解

析, 进而引出一系列的相关方法, 通过施加外部干
扰、改变工艺环节以及恢复生化反应过程平衡达到

抑制异常工况的目标[73−74].
针对丝状菌是主要引起污泥膨胀、生物泡沫以

及浮渣现象的微生物, 研究者研究丝状菌的生理特
性, 寻找抑制丝状菌生长的有效药剂, 利用添加药剂
的方法抑制丝状菌过量增殖[75]. Seka 等指出微丝
菌快速扩散是引起污泥膨胀的主要原因, 而淀粉可
有效抑制微丝菌的扩散, 因而提出了一种利用控制
污泥底物中淀粉含量抑制污泥膨胀的方法[76]. Dier-
donck 等发现丝状菌絮体沉降性能降低是引起污泥
膨胀的因素, 提出利用控制糖类和淀粉比的方法提
高反应池中丝状菌絮体沉降性能, 实现污泥膨胀的
抑制[77]. 此外, 根据异常工况成因, Lyko 等利用臭
氧对回流污泥进行消毒, 降低活性污泥活化, 实现对
浮渣的去除[78]. Barrington 等为了提高活性污泥的
絮凝性及吸附性, 利用硫酸铝及三氯化铁等促进污
水中有毒物质, 提高出水水质质量[79]. 利用投加药
剂、助沉剂等抑制异常工况具有快速、短时间内效

果明显等优势, 一般适用于较为严重、难以通过工
艺操作抑制的膨胀现象. 该方法不但会增加运行成
本, 而且当投加药剂过量会引起二次污染, 投加药剂
不够则又不能达到抑制效果. 此外, 添加剂只能在短
时期内维持抑制状态, 当添加剂停止添加后, 异常工
况再次发生的风险极高[80]. 为了防止二次污染影响,
保持抑制效果的长期有效性, Nilsson 和 Pitman 等
发现在生物曝气池的前端设置厌氧和好氧的选择器,
可以抑制和淘汰某些丝状细菌的生长, 从而降低污
泥膨胀和生物泡沫的发生几率[81−82]; 李宝新等基于
泡沫特性研发出除泡沫装置, 并置于污水处理过程

曝气池内, 用以大量减少了泡沫现象[83]; Levacn 等
通过研究缓和搅拌装置, 相对常见的污水处理搅拌
器, 该装置不仅能提高污泥和水的混合度, 还能够降
低转速, 减少泡沫故障的发生[84]. 基于异常工况机
理特征, 研究工艺装置抑制异常工况虽然能够解决
一类异常工况的发生, 但往往需要耗费额外的成本,
此外, 针对于不同的污水处理厂, 工艺装置也很难适
应个性化需求.

2.2.2 基于过程调控抑制方法

异常工况的发生与溶解氧、营养物、水质等致

因因素相关, 通过过程调节实现对污水处理过程的
生化反应进行优化, 使污水处理过程达到最佳的运
行状态, 避免和抑制异常工况的发生, 已成为当前污
水处理厂普遍采用的有效方法.
针对丝状菌污泥膨胀现象, Parker 等研究发现

由于丝状菌的生长与溶解氧浓度关系密切, 溶解浓
度较低时易发生丝状菌污泥膨胀. 根据这一特征, 提
出了改变污水处理过程生化反应区的好氧区和厌氧

区污泥停留时间, 改善丝状菌污泥膨胀现象, 当膨胀
现象较为明显时, 增强过程曝气, 实现对丝状菌污泥
膨胀的控制[85]; Jiang 等深入研究丝状菌和其他菌
类的生长竞争机制, 利用改变营养物的配比抑制丝
状菌的过度生长, 从而实现抑制丝状菌污泥膨胀的
发生[86]; 赵霞等也根据抑制丝状菌生长, 改善活性
污泥沉降性能的一系列常用措施, 如调整污泥负荷,
降低污泥停留时间, 控制活性污泥中微生物的生长
周期, 及时排除病态污泥, 实现对丝状菌污泥膨胀抑
制[87]. 相对于利用添加剂的方法, 工艺操作的控制
减少了二次污染和运行成本, 能够快速便捷地针对
丝状菌征兆及引发因素采取相应抑制措施, 实现对
丝状菌污泥膨胀的抑制.

为了更精确地调控过程变量, 达到理想的异常
工况抑制效果, 研究者针对各类异常现象, 在污水处
理过程控制中设计有效的控制器对过程变量进行跟

踪控制. 针对当污水处理出水水质严重超标问题, 可
以控制调节曝气、回流、污泥停留等方法增强污水

处理脱氮除磷等过程, 从而有效控制污染物的含量,
污水处理能够实时达标[88−90]. 为了确保污水处理
生化反应过程运行在理想状态下, Song 等提出了一
种 PID 鲁棒控制方法, 并在污水处理过程基准模型
下 (BSM1) 进行测试, 实验结果显示利用分段控制
曝气量和悬浮物浓度能够实现出水达标[91]; 针对污
水处理过程具有较强的非线性和滞后性, 控制器难
以实现实时跟踪控制, Cristea 等运用模型预测控制
方法控制污水处理过程溶解氧的含量. 该方法不仅
能够使得出水水质达标, 还能降低因曝气和回流产
生的能耗[92]. 类似的方法如非线性模型预测控制方
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法、监督新模型预测控制以及动态模型预测控制方

法[93−95], 在污水处理过程应用中均取得较好的控制
效果. 为了增强污水处理过程抗水力冲击能力以及
污水处理过程强干扰特性, Guo 等设计了鲁棒控制
器[96], 实现对污水处理回流的控制,该控制器具有较
好的跟踪性能, 能够实时保证出水中悬浮物的指标
达标. 以上控制器的设计是基于污水处理过程模型,
依据成熟的过程模型, 从而推算出控制律. 目前国际
水协会 (IWA) 提出的污水处理过程活性污泥系列
模型已被广泛运用于污水处理过程控制中, 实现对
异常工况的抑制[97−99]. 然而, 由于污水处理的复杂
性和时变性, 导致数学模型无法完全捕捉污水处理
过程动态, 因此, 往往跟踪控制效果不稳定, 控制精
度不高.
为了抑制异常工况现象, 确保污水处理效果, 智

能控制已经成为国内外学者的研究热点. Han 等
设计了一种基于模糊的模型预测控制器[100], 该控
制器运用模糊逻辑作为模型预测控制器的辨识器,
识别污水处理过程动态, 并使得有氧反应器中溶解
氧的浓度维持在设定点, 控制结果不仅保证水质能
够实时达标, 同时将能耗降低了近 28%. Zeng 等
针对污水处理过程水质不能实时达标[101], 研究了
基于神经网络的预测控制系统. 系统包括采用 BP
神经网络建立的反应器非线性模型、神经网络控制

器以及指标函数的优化算法, 实现了溶解氧浓度的
精确控制[102], 保证污水处理过程出水的实时达标.
Ramin 等利用进水流量、出水流量、污泥回流量及
SVI 的在线模型完成了异常工况的预测, 并设计了
一种模糊控制器对污泥回流量和排放量进行控制,
提高了出水悬浮物浓度的稳定性, 实现了污水处理
过程的正常运行[103]. Avella 等建立了一种基于决
策树的风险专家系统, 该专家系统通过研究污泥停
留时间、外回流率、溶解氧浓度和丝状菌过度生长

等与异常工况的关系, 能够在线分析污水处理过程
变量与异常工况风险之间的关系[104]. 基于该专家系
统, Avella 等运用分段控制方法实现对曝气量、悬
浮物浓度等变量的控制, 达到了异常工况快速抑制
效果, 同时具备预防异常工况发生的能力.
从多类异常工况抑制方法 (如图 2 所示) 研究现

状看, 智能方法目前已成为预防和抑制异常工况的
一个突破口, 并取得了一些令人鼓舞的成果[105−107].
但基于智能方法的控制技术的抑制效果还不够. 同
时, 目前研究结果与实际应用的要求还有差距.

3 挑战性难题、解决思路与未来展望

近年来, 许多新的识别和控制方法都在城市污
水处理过程异常工况识别和抑制中进行了应用实践,

并已经成为确保污水处理安全稳定运行的重要组成

部分, 成为衡量城市污水处理技术水平的一个重要
标志, 也走向了在其他如大气、固废等环保产业中的
应用.

图 2 污水处理异常工况的抑制方法

Fig. 2 The suppression method of abnormal conditions

for wastewater treatment plant

应当指出, 由于污水处理过程中的污水水质、工
况环境、甚至污水处理需求具有多变性, 制约了识
别和抑制技术进一步发展, 原因在于: 1) 先进识别
和抑制技术依赖于结构固定化模型设计, 包括软测
量模型和智能控制器模型. 我国城市污水来源繁杂、
水质成分多且多数未知. 未知和动态特性对软测量
模型的识别精度和智能控制模型的控制精度的影响

甚大. 同时, 识别模型精度无法满足异常工况准备识
别的要求, 将影响整个污水处理过程的安全平稳, 也
让异常工况的抑制手段无法进行. 同理, 智能控制器
模型跟踪控制精度不高, 也将影响异常工况抑制质
量. 在以安全平稳为首要条件下的城市污水处理过
程需要极高精度和性能的软测量和智能控制器模型,
以提高异常工况识别和抑制的成功率. 目前, 固定结
构的软测量和智能控制模型应用普遍, 在污水过程
频繁变化等的实际生产条件下, 如何保持软测量模
型和智能控制器模型的精度和性能是行业共同面对

的难题; 2) 先进识别和抑制技术功能单一, 污水处
理异常工况的特征也极具多样化, 单个类型的异常
工况, 也呈现不同特征, 应采取不同的抑制手段. 为
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了使合适的抑制措施匹配合适类型的异常工况, 需
要对异常工况的不同类型、不同程度、不同范围等

进行精细化描述, 从而选择适宜的抑制方法. 此外,
目前的污水处理过程可调节量有限, 控制过程严重
欠驱动, 也为通过过程调控实现异常工况的抑制带
来挑战. 如何拓展识别和抑制方法功能, 实现 “对症
下药” 预防和抑制污水处理异常工况, 同时保证抑
制的成功率也是目前待解决的难题; 3) 识别和抑制
方法的可靠性不足且评价困难. 污水处理过程异常
工况的发生会直接影响出水水质, 并危害整个污水
处理系统运行. 出于异常工况的特殊性, 无法利用异
常工况的实际案例对识别和抑制方法进行反复验证

和改进, 只能在实验室内进行仿真验证, 而且仅用历
史数据校正模型, 识别和抑制方法还缺乏代表性和
可靠性. 设计的识别和抑制方法在实际污水处理厂
应用前还需要进行各方面的评价和测试. 如何提高
方法的可靠性、设计和完善污水处理异常工况识别

和抑制方法的评价体系也是目前困扰该领域的难题

之一; 4) 抑制方法的精确指导信息获取困难. 文献
[88−107] 中的先进控制方法已经成为异常工况抑制
的重要选择, 但由于缺乏对异常工况运行状态的可
靠评价, 优化目标难以设计, 加之污水处理运行存在
多时间尺度特征, 优化设定值无法求解. 目前采用
先进控制方法的设定值仍然需要通过人工经验对能

耗、药耗、设备运行、水质等方面信息的综合判断而

获得, 判断错误和偏离的风险大, 同时缺少精确指导
信息时也难以获得理想的异常工况抑制效果.
针对原因 1), 解决的出路在于如何提高软测量

模型和智能控制器模型自身的适应能力, 也即设法
随着污水处理水质成分、工况环境等的变化, 不断
调整软测量模型和智能控制器模型自身结构和参数,
从而保持辨识和控制过程的精确性, 可以说模型的
精确性正是满足污水处理安全稳定运行并追求生产

全流程优化的重要保障. 考虑到污水处理过程具备
极为复杂的生化反应机理, 因而有效充分地利用过
程信息自组织模型结构及其参数也是极为困难的任

务, 同时辅以合适的调整算法更是该操作的关键, 也
是模型结构自组织的瓶颈问题.
目前使用的自组织机制优化模型, 多以神经网

络、模糊系统为基础, 以自组织机制设计和学习算法
设计删减和增长神经网元、规则等. 但自组织机制
参差多样, 大多以保证识别性能为主, 采用分类[108]、

回归分析[109]、敏感度分析[110] 等实现优化操作. 但
在解决复杂问题时, 普遍存在预设参数多、优化步骤
多、学习算法繁复, 导致自组织机制本身存在可操作
差的问题[111−112]. 即使有些文献提出了简洁的自组
织方法, 但仅靠模型自身性能和数学分析还难以实

现模型在解决实际问题时性能的实质性提高, 尤其
是遇到明显的干扰和对象动态突发变化情况下, 模
型性能也将随之下降. 因此, 将自组织机制与实际问
题特性结合, 归纳出适应较强的自组织学习算法, 同
时提高机制的简洁性和可靠操作性, 保证模型在实
际问题的可靠性和弹性, 是目前基于数据驱动软测
量模型和智能控制器模型设计的重要目标.

针对原因 2), 解决的思路在于根据需求和异常
工况的特性, 个性化识别和抑制方法, 提高识别和抑
制的精细程度, 也即在识别和抑制过程中, 针对不同
类型、不同严重程度、不同范围等特征的异常工况,
根据实际需求和污水处理建设与运营信息, 给不同
的异常工况划分类别、类型、优先级等, 同时匹配和
制定相应的抑制措施. 个性化识别和抑制方法也是
提高方法的合理性和可实施性, 满足污水处理安全
稳定运行并追求生产全流程优化的重要内容. 但由
于污水处理过程异常工况及其识别和抑制要求的多

样性, 制定和划分合适的类别、类型、优先级等是非
常困难的, 它需要综合和衡量各类信息, 获取划分阈
值.
目前国内污水处理厂还大多运用经验值划分阈

值, 实现分级识别和抑制异常工况. 但仍然未能解决
适应不同工况、不同水质条件的阈值描述和获取问

题, 导致无法实现识别结果的精确划分, 识别可靠性
低. 分级智能预警和处置已经在工业自动化过程中
获得应用, 例如西门子公司的 D3000 Plan Monitor
可以解决电厂机组的智能预警问题[113], 主要通过过
程数据判断电厂机组运行情况, 运用智能方法识别
异常, 给出不同的预警模式, 从而给予操作人员准确
的故障信息, 但设备运转状态相对固定, 阈值设计不
灵活. 该技术仍然只能满足阈值已知或稳定条件下
故障的分级预警. 因此, 还需要动态阈值优化技术,
对异常工况制定和划分合适的类别、类型、优先级

等.
针对原因 3), 解决的办法是融入知识经验, 提高

异常工况识别和抑制的完备性和可靠性, 构建验证
模型和评价体系. 异常工况的信息无法重复获取, 反
复验证, 但可以从原始数据和操作员经验中提取, 以
补充原始异常工况识别和抑制方法信息缺失和不足,
提高识别和抑制方法的有效性. 然而目前如何从原
始数据和操作员经验中提取知识, 实现知识的表达
和增殖, 并与原始方法相互结构或补充, 仍然是知识
运用、识别和抑制方法改善的难题. 此外, 污水处理
的复杂过程为验证模型的构造也带来挑战, 也间接
的提高了评价体系设计的难度.

当前污水处理异常工况的识别和抑制方法对数

据和知识经验的运用没有优势互补, 例如文献 [56,
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78, 80] 中的识别方法是数据驱动方法, 而文献 [82,
114−115] 中则是运用知识决策的方法. 实际状况是
数据和知识包含的信息都是必不可少的, 可以弥补
异常工况信息缺乏的缺陷, 但知识在提取和表达方
面仍然存在一定难度. 如何提高知识的完整性, 实现
知识的增殖也是当前热点难题. 然而在当前实际应
用中, 还缺乏数据和知识经验的优势互补方法, 以提
高识别和抑制方法可靠性. 此外, 目前异常工况的识
别和抑制方法的验证模型还很难建立, 虽然污水处
理过程机理分析已经非常成熟, 但模拟真实的异常
工况还需要对机理分析的约束和设置条件进行修正.
针对原因 4), 污水处理过程正常运行的优化设

定求取方法为异常工况下设定值的求解提供解决思

路, 例如采用数据驱动方法的能耗模型构建[116], 多
目标优化方法[117] 等能够针对无目标函数、多目标

过程实现优化设定值的求解. 然而综合污水处理异
常工况的多样性和差异性, 工况特征与指标之间关
系的解析, 工况切换过程中目标函数的设计以及相
关约束条件的处理等问题, 仍然难以获得解决.
总之, 对污水处理异常工况识别和抑制而言, 目

前存在着在污水处理工况环境和水质多变情况下软

测量模型和智能控制模型的结构自组织问题、在多

类型和多需求异常工况识别和抑制精细化分级和匹

配问题、异常工况识别和抑制方法可靠性不高和评

价难以及精确指导信息难以获取等难题, 这些问题
对于有效地实施异常工况识别和抑制至关重要, 需
要尽快加以研究, 得出有效的结果.

Zhu 等在污水处理出水水质中总磷是否超标问
题研究中, 设计了基于自组织递归径向基神经网模

型的总磷软测量模型, 该模型给出网络结构与网络
性能的关联性分析, 使得该模型在结构自组织过程
中, 没有采用预设参数, 初步的研究与验证结果表明
了该方法能够适应典型非线性系统, 同时还能准确
预测出水总磷的含量[118]; 在研究 SBR (Sequencing
batch reactor activated sludge process) 工艺污水
处理膜污染故障预警过程中, 通过基于偏最小二乘
算法和递归模糊神经网络预测了膜的透水率[119], 同
时提出了一个基于模糊综合方法污染检测方法用来

评估膜的污染等级, 并形成集成硬件和软件系统, 在
北京市某污水处理厂得到了应用验证; 在污水处理
过程污泥膨胀识别研究中, 设计了基于知识的模糊
神经网络识别模型[120], 该模型使用了两个并行的模
糊神经网络, 一个应用于处理知识, 另一个应用于处
理数据, 形成基于知识和数据的混合驱动方法, 实现
对 SVI 值的在线预测, 研究结果比传统方法精度高.
此外, 结合以上研究进展, 在解决污水处理异常工况
方面, 给出了根据不同异常工况特征, 判断异常工况
类别、严重程度等, 并相应给出不同异常工况的过程
控制抑制策略的一套解决办法, 如图 3 所示. 可以预
期这些思路能够为解决污水处理异常工况识别和抑

制方法实施难题开辟一条可行的新路.
随着自动化、人工智能等技术的发展, 污水处

理厂逐渐走向自动化、智能化和无人化, 对于城
市污水处理厂来说, 安全性、经济性、稳定性仍
然是未来污水处理厂在解决异常工况问题时的主

要目标. 但仍然有很长的路要走, 尤其是保持污
水处理过程正常状态下稳定高效运行, 需要合理
优化的污水处理厂工艺设计、合理优化的污水处理

图 3 面向污水处理异常工况的识别和异常方法的研究

Fig. 3 Study of identification and suppression of abnormal conditions for wastewater treatment plant
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厂设备选型与配置、高质量的污水处理设施与运行

管理、高质量的监测仪器仪表、高水平的自动控制

系统等条件. 此外, 近年来城市污水处理标准正在不
断提高, 污水处理个性化需求也逐渐增多. 在技术
发展和实际需求的驱动下, 可以预见未来城市污水
处理过程不仅能够解决文中分析的主要问题, 还将
具备自主能力, 可采集数据和获取知识的能力, 理解
有效过程信息, 并可分析判断及规划污水处理过程
操作, 可自行抑制和预防异常工况的发生, 结合信息
处理、推理预测、仿真及多媒体技术, 全面展示实际
污水处理处理过程的运行概况, 给出异常工况发生
分析与预警, 提供合理的抑制策略, 保证污水处理效
果、安全可靠生产等目标, 并取得较好的社会效益和
经济效益. 形成的异常工况识别和抑制技术也将走
入实际应用和市场中, 解决国内外城市污水处理平
稳高效所面临的问题, 提升城市污水处理效率, 引领
国际污水处理行业, 逐步打开国内外污水处理自动
化市场, 创造污水处理行业更大的收益. 同时具有先
进自动化技术的未来城市污水处理也将扩大自动化

理论、技术和产品影响力, 推动智慧化、绿色化城市
的发展.
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