
 

 

城市污水处理过程优化设定方法研究进展
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摘    要   城市污水处理过程优化运行的目标是保证出水水质达标, 降低运行成本. 为了实现该目标, 需要动态更新污水处理

过程操作变量的最优设定值. 由于城市污水处理过程具有多变量、多冲突、多目标、多约束、动态、时变等特点, 如何设计精确

的污水处理过程运行指标模型, 如何优化过程操作变量的最优设定值, 是实现城市污水处理过程优化运行亟待解决的难题.
本文梳理了城市污水处理过程优化设定方法的研究进展 .  首先 ,  介绍了城市污水处理过程特性和过程优化设定问题 ;
其次, 分别概述了基于机理和基于数据驱动的城市污水处理过程运行指标建模方法; 然后, 分别讨论了城市污水处理过程单

运行指标和多运行指标的操作变量设定值寻优算法; 最后, 展望了城市污水处理过程优化设定问题的未来研究方向.
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Abstract   In municipal wastewater treatment processes (MWWTPs), the object of optimal operation is to guarantee water
quality standard and reduce operation cost. To achieve these goals, it is necessary to update the optimal set-point values of op-
eration variables in MWWTPs in real time. However, the MWWTP is a complex system, which has multi-variables, multi-con-
flicts, multi-objectives, multi-constraints, dynamics and time-varying delays. Therefore, to realize the optimal operation of
MWWTPs, two important problems are how to design the accurate operation indices models of MWWTPs and how to optim-
ize the set-point values of operation variables. In this paper, some existing optimal setting methods of MWWTPs are reviewed.
Firstly, the characteristics of MWWTPs and the optimal setting problem are introduced. Secondly, the mechanism-based and
data-driven operation indices modeling methods of MWWTPs are described, respectively. Then, the optimization algorithms
for single operation variables and multiple operation variables are given, respectively. Finally, some future work about the op-
timal setting methods of MWWTPs are discussed.
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随着我国城市化建设的高速发展 ,  排放的工

业、生活污水也急剧增长[1]. 因此, 建设城市污水处

理厂是预防水体污染、保护水环境的重要举措. 至

2017 年底, 我国共计建成 5 000 多座城镇污水处理

厂[2], 污水处理能力大大提高. 但是, 我国城市污水

处理厂运行状况不容乐观. 首先, 城市污水处理过程

水质超标现象很频繁[3], 我国一半以上的城市污水

处理厂都存在水质超标问题[4]. 此外, 城市污水处理

面临能耗大、运行成本高的难题[5]. 以电能消耗为例,
我国平均吨水耗电量约为 0.24千瓦时, 是发达国家

吨水耗电量的 2 倍[6]. 高能耗导致部分污水处理厂

面临 “建的起, 养不起”的困难[7]. 因此, 实现城市污

水处理过程的优化运行已经迫在眉睫.
城市污水处理过程优化运行的目标是 “保质降

耗”, 即保证出水水质, 同时降低系统能耗[8]. 为实现

该目标, 多位专家学者提出了污水处理过程优化控

制技术, 其不仅要求被控对象输出稳定、精准跟踪

设定值, 同时在保证出水水质达标排放的条件下, 尽
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可能降低系统能耗. 目前, 污水处理过程优化控制技

术已经在美国、加拿大、芬兰等国家的部分城市污

水处理厂获得成功应用[9−11]. 但是, 我国城市污水处

理厂自动化水平普遍不高, 部分影响污水处理效果

的过程操作变量设定值往往依赖人工经验设定. 当
工况发生改变时, 设定值会偏离理想值, 即使精准的

回路跟踪控制也不可能实现运行指标的最优化. 因
此, 城市污水处理过程操作变量的优化设定是实施

过程优化控制的关键环节.
城市污水处理过程优化设定问题的求解过程,

本质上是基于过程运行指标模型, 优化过程操作变

量设定值的过程. 城市污水处理过程具有多变量、

多冲突、多目标、多约束、动态、时变等特点, 其导致

过程运行指标模型设计和操作变量设定值寻优算法

设计极其困难. 近年来, 多位专家学者对城市污水处

理过程优化设定问题投入了大量研究[12−13], 并取得

了一系列重要进展, 先进的过程优化设定技术已经

在污水处理厂成功应用, 实现了污水处理的优化运

行[14]. 论文首先概述城市污水处理过程及主要特性,
阐述过程优化设定问题及其难点. 其次, 围绕城市污

水处理过程运行指标模型设计问题, 分别描述了基

于机理和基于数据驱动的过程运行指标建模方法.
然后, 从保质降耗的需求出发, 分别阐述了城市污水

处理过程单运行指标和多运行指标的操作变量设定

值寻优算法. 最后, 针对污水处理过程优化设定方法

在实际应用中存在的问题, 对污水处理过程优化设

定问题未来研究方向进行了展望和总结.

1    城市污水处理过程及优化设定问题

描述

本节首先概述城市污水处理过程及其特性. 然
后, 描述城市污水处理过程优化设定问题, 并对其难

点展开分析.

1.1    城市污水处理过程描述

A2O

活性污泥法在城市污水处理厂的应用很广泛[15],
其利用活性污泥中的微生物群体, 吸附、氧化、分解

污水中有机物, 经过硝化、反硝化、释磷和吸磷等生

化反应去除氮磷污染物. 以应用最广泛的   为例

(如图 1 所示) 进行说明, 城市污水处理过程主要包

括 4 个阶段. 首先是一级处理, 污水经过格栅、沉砂

池和初次沉淀池进行初步净化, 通过筛选法、沉淀

法、上浮法等物理方法筛除大颗粒的悬浮物[16−17]. 其
次, 二级处理利用生化反应去除可溶性的有机污染

物、硫化物等物质. 然后, 三级处理利用活性炭过滤

法等净化有机污染物、氮磷等无机物, 达到饮用水

水质标准. 最后, 利用浓缩、硝化、脱水等操作处置

剩余污泥, 避免水环境二次污染.

1.2    城市污水处理过程动态特性分析

基于活性污泥法的城市污水处理过程具有如下

特性:
1) 城市污水处理过程包含多个操作环节和操

作变量[18]. 例如, 提升泵房需要设定提升泵流量, 曝
气单元需要设定曝气量, 内回流和外回流环节需要

设定内回流量和外回流量.
2) 城市污水处理过程是一个复杂的生化反应

过程, 包含物理、生物、化学等过程. 例如, 模拟污水

处理过程的活性污泥模型 2 (Activated Sludge Mod-
el 2, ASM2) 包含 2 个沉淀过程, 19 个生物反应, 涉
及硝化、反硝化、释磷和吸磷等过程, 22个化学计量

参数和 45个动力学参数[19].
3) 城市污水处理过程包含多个出水水质变量

和过程变量, 部分变量很难在线实时测量, 例如出水

化学需氧量 (Chemical oxygen demand, COD)、出水

生物需氧量 (Biochemical oxygen demand, BOD)、出
水总悬浮固体浓度 (Total suspended solid, TSS)、污
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图 1    城市污水处理过程简图

Fig. 1    Schematic of MWWTPs
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染物去除率等. 基于实验室的测量方法普遍面临测

量频次少、过程繁琐、历时长的缺点. 例如, BOD 的

实验室测量周期为 5天[20].
4) 脱氮和除磷工艺对操作变量的要求互相矛

盾[21]. 例如, 好氧池内过低的溶解氧浓度会抑制硝化

反应, 混合液中过高的溶解氧浓度会降低反硝化

反应.
5) 城市污水处理过程涉及多个互相冲突的过

程运行指标[22]. 例如, 为了改善出水水质, 污水处理

厂往往采取增大曝气量、延长水力停留时间、增加

硝化液回流比等措施, 这些措施同时增加运行成本.
6) 城市污水处理系统工况多变, 进水流量、进

水组分、污染物种类、有机物浓度等被动接受[23]. 同
时, 城市污水处理过程具有动态、时变特点, 其变化

过程难以量化计算.

1.3    城市污水处理过程优化设定问题描述及难点

分析

hi(t,x)

gj(t,x)

城市污水处理过程优化运行的目标是在满足众

多等式约束    条件 (物料平衡、执行器饱和

等)和不等式约束   条件 (出水达标等)下,{
hi(t,x) = 0

gj(t,x) ≥ 0
,

i = 1, 2 · · · , j = 1, 2 · · · (1)

x t   为过程操作变量设定值,    为环境 (时间)变量, 实
现出水水质 (出水 BOD、出水 COD、出水氨氮、出水

总氮、出水总磷等)达标排放,
minF1m(t,x), m = 1, 2, · · · (2)

降低系统能耗或者能源需求 (曝气能耗、泵送能耗、

药耗等),
minF2n(t,x), n = 1, 2, · · · (3)

并优化其他运行指标 (温室气体排放量、过程安全

运行等),
minF3l(t,x), l = 1, 2, · · · (4)

综上, 城市污水处理过程优化设定问题数学描述为:
min F (t,x) = [F1m(t,x), F2n(t,x), F3l(t,x)]

m = 1, 2 · · · , n = 1, 2 · · · , l = 1, 2 · · ·

s.t.

{
gi(t,x) ≥ 0

hj(t,x) = 0
,

i = 1, 2, · · · , j = 1, 2, · · · (5)

x该问题的求解目标是搜索过程操作变量设定值   .
城市污水处理过程优化设定问题的求解过程,

本质上是根据入水负荷、操作条件等环境变化和运

行要求建立过程运行指标模型, 并设计过程操作变

量设定值寻优算法, 实现运行指标动态平衡的过程.
但是, 城市污水处理过程包含多个操作单元, 受到多

个性能指标、约束条件的影响, 导致过程优化设定

问题的求解面临一些难题:
1) 难以设计精确的城市污水处理过程运行指

标模型. 城市污水处理过程同时包含物理、生物、化

学反应, 涉及多个过程运行指标, 部分出水水质指标

或者过程变量无法在线精确测量, 过程运行指标和

操作变量之间关系具有强非线性、机理不清的特点,
如何精准描述过程运行指标的变化过程是亟待解决

的一个难题.
2) 难以实现多个过程操作变量设定值的动态

优化. 城市污水处理过程流程长、工况变化频繁, 过
程运行指标众多且关联冲突, 约束条件随进水负

荷、系统运行工况动态改变. 如何设计合适的过程

操作变量设定值寻优算法, 平衡众多运行指标之间

动态关系, 该问题亟待解决.
为解决城市污水处理过程优化设定问题, 需要

综合建模技术、优化技术和人工智能技术, 分析污

水处理过程特性, 挖掘过程操作变量、过程变量和

出水水质指标、能耗指标之间关系, 建立过程变量

模型、出水水质指标模型、能耗指标模型等. 同时,
需要研究多冲突目标优化方法, 结合过程运行指标

模型, 在满足众多约束条件下, 根据运行工况搜索过

程操作变量最优设定值, 最大程度降低操作能耗或

成本.

2    城市污水处理过程运行指标模型

城市污水处理过程运行指标模型是表征过程运

行指标和操作变量、过程变量之间关系的数学描述,
为设计操作变量设定值寻优算法提供评价依据, 也
是求解过程优化设定问题的基础[24]. 从研究方法角

度划分, 现有的城市污水处理过程运行指标模型主

要分为两大类: 基于机理和基于数据驱动的污水处

理过程运行指标模型.

2.1    基于机理的城市污水处理过程运行指标模型

机理建模主要是基于过程机理认知, 利用物料

平衡、微生物成长衰亡过程、流体动力学等理论建

立表征污水处理生化反应过程的类似方程式的模

型. 现有的污水处理过程机理模型主要包括 ASMs
系列模型[25]、BSMs (Benchmark Sludge Models)系列

模型[26] 和其他机理模型[27].
基于活性污泥稳态和微生物成长衰亡过程, 国

际水质协会先后推出了活性污泥数学模型 ASM1[28]、
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ASM2[29]、ASM3[30] 等系列模型. 其中, ASM1能够评

价碳化、硝化和反硝化过程的动态特性, ASM2中首

次引入除磷过程, ASM3增加了有机物储存过程. 基
于 ASM1, Pallavhee等[31] 建立了出水 COD、出水氨

氮模型, 获得了出水 COD、出水氨氮与供氧速率和

外加碳源之间的非线性关系, 仿真结果表明该水质

模型可以有效提高优化控制策略性能. 基于 ASM1
和 ASM2, Mannina 等[32] 建立了基于组分微分速率

方程的出水水质指标 (出水 COD、出水 TSS、出水总

氮)模型, 同时利用广义似然不确定估计算法 (Gen-
eralised likelihood uncertainty estimation methodo-
logy, GlUE) 研究了入水水质和水量的不确定性对

出水水质指标的影响. 基于活性污泥反应机理, 彭永

臻等[33] 首次建立了污水处理过程运行费用与污泥

排放量、溶解氧浓度关系的泛函表达式, 为研究污

水处理过程多变量最优控制奠定了基础. 基于 ASM1,
Walid 等[34] 建立了脱氮过程能耗模型, 该模型表征

了出水水质、微生物活性、非生物因素对系统操作

成本、运行成本的影响. 基于 ASM2, Sun 等[35] 建立

了好氧池曝气能耗模型, 其描述了曝气能耗与出水

BOD、出水 COD、出水氨氮、出水总氮等出水水质

参数之间的数学关系. 该能耗模型能够通过出水氨

氮浓度的反馈实现曝气量的实时调节, 并成功应用

于某大型污水处理厂的实际运行 .  基于 ASM2d,
Chen等[36] 提出了包含出水水质 (出水氨氮、出水总

氮、出水总磷)和能耗 (曝气能耗、泵送能耗、污泥处

理费用) 的过程综合运行指标模型, 该模型能够准

确描述城市污水处理过程的动态特性 .  目前 ,
ASMs系列模型在工程设计、工艺改造、在线监测方

面有着广泛应用. 但是, ASMs模型涉及的反应过程

复杂、参数众多且辨识困难[37], 同时模型阶次较高[38],
不易直接进行污水处理过程运行指标的设计、优化

和控制[39−42].
为了评价污水处理过程控制策略的性能, 欧盟

科学技术与合作组织和国际水质协会联合开发了

BSM1[43]、BSM2[44] 等模型. 其中, BSM1利用相同的

进水数据、模型参数、性能评价标准, 实现了不同优

化方法及控制策略的公平比较. BSM1 中曝气能耗、

泵送能耗和出水水质评价标准如下所示[45]:

AE =
Ssat

T · 1.8 · 1000

∫ t+T

t

i=5∑
i=1

Vi · kLai(t) · dt (6)

PE =
1

T

∫ t+T

t

(0.004Qa(t) + 0.008Qr(t)+

0.05Qw(t)) · dt (7)

EQ =
1

T · 1000

∫ t+T

t

(BSS · SS(t) +BCOD · COD(t)+

BNK · SNK(t) +BNO · SNO(t)+

BBOD · BOD(t))Qe(t)dt (8)

AE PE EQ

Vi kLai Qa

Qr Qw

SS BSS COD
BCOD SNK

BNK SNO BNO

BOD BBOD

T

其中,    、   和   分别为曝气能耗、泵送能耗

和出水水质,    为体积,    为氧气转化系数,    、

 、   分别为内循环流速、外循环流速和污泥流

速,    和   为出水固体悬浮物浓度及其权重,  
和   为出水化学需氧量浓度及其权重,    和

 为出水凯式氮浓度及其权重,    和   为出

水硝态氮浓度及其权重,    和   为出水生物

需氧量浓度及其权重,    为观测周期. 与 BSM1 相

比, BSM2 中增加了污泥处置过程的能耗评价方程,
因此其评价标准更全面. 随后, 国内外学者先后提出

了多个基于 BSMs的修正模型或者改进模型[46−48].
基于 BSM1, Shen等[49] 建立了基于加权求和法

的出水水质模型, 包含了国标规定的 5类出水水质,
每类水质的权重取决对环境的污染程度, 该水质模

型能够实现操作变量溶解氧、硝态氮设定值的优化.
Nopens 等[50] 建立了基于 BSM2 的出水水质模型,
与基于 BSM1 的出水水质模型比较, 该模型不仅能

够提高出水水质, 同时减少了出水氨氮超标现象. 基
于 BSM1, Maere 等[51] 建立了膜生物反应器的曝气

能耗模型, 该模型能够准确描述膜装置中气泡曝气

能耗与出水 TSS、出水 COD 以及操作变量溶解氧、

硝态氮之间的动态关系, 为制定污水处理过程开环

控制和闭环控制提供了理论指导. 基于 BSM1, 王藩

等[52] 设计了包含水质指标和能耗指标的过程混合

指标模型, 水质指标包含了出水水质和出水 BOD、
出水 COD、出水 TSS、出水总氮和出水氨氮之间的

关系, 能耗指标包含了污泥处理能耗、曝气能耗、水

泵能耗和污水组分之间关系, 该混合模型能够验证

不同控制方案的性能. 基于 BSM2, Sweetapple等[53]

提出了包含出水水质、操作成本、温室气体排放的

多准则过程运行指标模型, 表征了温室气体排放

量、操作能耗、污水处理罚款、微生物活性和污水出

水含碳、氮、磷污染物浓度之间的关系, 该模型不仅

有利于实现污水处理过程优化运行, 而且利于降低

二氧化氮气体的排放. 目前, BSMs系列模型对优化

算法及控制策略的评价标准越来越全面. 但是 BSMs
系列模型仅仅模拟理想状况下的污水处理过程, 忽
略外界干扰因素, 难以准确反映真实污水处理过程.

除了 ASMs 和 BSMs 系列模型, 多位学者还研

究了基于动力学、物料守恒定理等理论的过程运行

指标模型. 针对反硝化过程温室气体排放问题, Plósz[54]

建立了基于反硝化过程动力学特性的出水水质模
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型, 准确表达了出水水质、反硝化区氧气量、内回流

比之间关系, 该模型可以有效优化溶解氧浓度和内

回流比的设定值. 针对曝气池内微生物活性问题,
De Gussem 等[55] 建立了基于流体动力学和 ASM2d
的能耗模型, 描述了系统曝气量变化和微生物活性

之间复杂关系, 该模型成功应用于安特卫普南部的

一个污水处理厂 .  针对脱氮过程运行效率问题 ,
Yang 等[56] 建立了基于流体动力学的污水处理过程

多运行指标模型, 描述了曝气能耗、出水水质和操

作变量溶解氧之间的非线性关系, 该模型成功应用

于河南平顶山的一个污水处理厂. 上述机理模型对

污水处理过程化学、物理、生化机理进行了描述. 但
是, 目前人们对污水处理过程机理方面的认知很有

限[57], 基于动力学特性的过程运行指标模型仅仅简

单刻画过程运行指标、操作变量、影响因素之间关

联关系, 难以保证模型准确性.
表 1对比了部分基于机理的城市污水处理过程

运行指标建模方法. 基于机理的污水处理过程运行

指标模型具有一定的理论支撑, 能够反映污水处理

系统的主要规律. 但是, 机理模型普遍参数众多, 校
正过程繁琐, 很难设计便于操作的过程运行指标优

化及控制算法. 另外, 污水处理过程机理异常复杂,
同时具有不确定性、非线性、动态等特性, 单纯基于

机理的污水处理过程运行指标模型难以保证准确性

和可靠性.

2.2    基于数据驱动的城市污水处理过程运行指标

模型

城市污水处理过程的首要目标是保证出水水质

达标排放, 即 “保质”. 但是, 污水处理过程部分关键

出水水质指标不能在线准确测量[58−59], 影响出水水

质的部分关键过程变量也难以在线测量[60]. 另一方

面, 随着污水监控与数据采集系统 (Supervisory con-
trol and data acquisition, SCADA)的广泛应用, 污水

处理厂获取了大量离线、在线数据, 其蕴含设备状

态、过程运行指标相关的信息. 因此, 基于数据驱动

的过程运行指标建模方法逐渐兴起[61−62], 其基于污

水处理过程数据, 分析影响难测变量的主要因素, 挖
掘特征变量, 建立蕴含特征变量和难测变量特定关

系的过程运行指标模型, 如图 2所示.
基于多元统计分析的建模方法能够从对象过程

的采样数据出发, 利用多元统计方法建立输入数据

和输出数据之间映射关系的模型. 鉴于城市污水处

理过程具有数据高维度、强耦合、多变量等特点, 以
主成分分析、回归分析、聚类分析等为核心技术的

多元统计建模方法成为了重要的污水处理过程水质

组分分析和在线监测工具. 基于实际污水处理厂数

据集, Yoo 等 [63]建立了基于主元分析方法的出水

BOD预测模型, 通过压缩多维污水运行数据减少输

入数据维度, 该模型能够预测不同工况下的出水

BOD 浓度. 基于 SCADA 采集的过程数据, Dürren-
matt 等[64] 利用最小二乘回归分析和随机树算法建

立了关键出水水质 (出水氨氮、出水总磷、出水总

氮) 的动态预测模型, 该模型能够准确预测不同工

况下的水质浓度, 并且成功应用于瑞士一座中型城

市污水处理厂. Zeng等[65] 设计了基于混合整数非线

性回归方程的泵送能耗模型和泵送系统流量模型,
 

表 1    基于机理的城市污水处理过程运行指标建模方法比较

Table 1    Comparison of mechanism-based operation indices modeling methods in MWWTPs

文献 过程运行指标 建模方法 是否实际应用 优缺点

Pallavhee等[31] 出水 COD、出水氨氮 ASM1 否

在工程设计、工艺改造、在线监测方面

有着广泛应用. 但是涉及反应过程复杂、

参数众多且辨识困难、模型阶次较高,
不易直接进行污水处理过程运行指标

的设计、优化和控制.

Mannina等[32] 出水 COD、出水 TSS、出水总氮 ASM1、ASM2、GIUE 是

彭永臻等[33] 过程运行费用 活性污泥反应机理 否

El Shorbagy等[34] 脱氮过程能耗 ASM1 否

Sun等[35] 好氧池曝气能耗 ASM2 是

Chen等[36] 出水水质、能耗 ASM2d 否

Shen等[49] 出水水质 BSM1 否

适应于评价优化算法及控制策略.
但是忽略外界干扰因素, 难以准确

反映真实污水处理过程.

Nopens等[50] 出水水质 BSM2 否

Maere等[51] 曝气能耗 BSM1 是

王藩等[52] 出水水质、能耗 BSM1 否

Sweetapple等[53] 出水水质、操作成本、温室气体排放 BSM2 否

Plósz[54] 出水水质 反硝化过程动力学 否 能够简单描述污水处理过程化学、

物理、生化机理, 但是难以保证

模型准确性.
De Gussem等[55] 曝气能耗 流体动力学、ASM2d 是

Yang等[56] 出水水质、曝气能耗 流体动力学 是
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利用贪婪电磁像算法 (Greedy electromagnetism-like
algorithm) 求解模型, 获取泵送系统转速, 仿真结果

表明该模型在保证所需泵送负荷前提下, 最大限度

降低了泵送系统能耗. 基于传感器收集的水泵速率

信息, Filipe 等[66] 设计了基于自回归分析方法的废

水变速泵能耗模型, 提取了与泵送能耗密切相关的

特征参量, 同时基于该能耗模型设计了废水变频预

测控制策略, 最大限度减少电能消耗和水箱液位限

值报警. 基于水厂实际数据, Asadi 等[67]建立了基于

聚类分析、多元自适应回归分析等方法的曝气过程

多运行指标模型, 描述了出水水质、曝气能耗和溶

解氧之间的复杂关系. 基于多元统计分析的过程运

行指标模型具有计算简单、快速的优点. 但是, 该类

建模方法需要建立表征因果关系的准确模型. 污水

处理过程具有不确定性、非线性、时变性的特点, 多
元统计分析方法难以适应动态变化的非线性过程,
因此基于多元统计分析的过程运行指标模型精度不

够理想.
人工智能领域的神经网络、模糊逻辑、专家推

理等技术或方法, 具有逼近非线性、不确定性系统

的能力[68−72]. 因此, 基于人工智能技术的城市污水处

理过程运行指标建模方法比较流行[73−74]. Manu等[75]

提出了基于支持向量机和自适应模糊推理的出水水

质建模方法, 描述了氨氮去除效率与出水 pH、出水

BOD、出水总固体、出水游离氨、出水氨氮和凯氏氮

等水质变量之间的关系, 实验结果表明该水质模型

能够有效提高污水处理厂好氧生物工艺效率 .
Qiao 等[76] 设计了基于深度信念网络的出水总磷预

测模型, 该模型反映了出水总磷和温度、溶解氧、

pH 等参数之间的非线性关系. Chen 等[77] 设计了基

于专家知识推理和反向传播 (Back propagation) 神
经网络的出水水质模型, 不仅根据水质模型中出水

COD、出水氨氮、出水总氮浓度调节操作变量溶解

氧浓度, 而且制定了污泥停留时间、水力停留时间

的操作策略. 蒙西等[78] 设计了基于类脑模块化神经

网络的出水 BOD 模型, 采用改进的误差补偿算法

改进模型结构和参数, 既保证了模型结构的简洁性,
又实现了出水 BOD 实时测量. 王丽娟[79] 基于主元

分析方法和神经网络建立了污水处理过程曝气能耗

监测模型, 其利用污水处理在线数据进行网络结构

和参数学习, 实现了曝气能耗的动态预测. Zhang
等[80] 利用神经网络建立了包含水泵转速、数量、污

水处理出水流速的能耗模型, 引入拉格朗日乘子调

整模型权值系数, 利用人工免疫算法进行了模型求

解, 获取了最优的泵送系统配置方案. 利用传感器历

史和在线数据, Torregrossa等[81] 提出一种基于模糊

逻辑的泵送系统能耗模型, 不仅有利于分析和评估

泵送系统运行性能, 而且为水厂制定节能管理决策

提供了理论指导, 该能耗模型在德国一座城市污水

处理厂成功应用. 基于人工智能技术的过程指标建

模方法具有较强的非线性系统拟合能力, 无需关注

系统内部反应机理, 适用性较强. 但是, 上述模型仅

仅包含单个过程运行指标, 难以反映城市污水处理

全流程的动态特性.
城市污水处理过程复杂, 需要优化或者检测的

参数众多且互相耦合, 一个过程运行指标的改变会

影响其他指标, 继而影响污水处理整体运行状态. 为
了包含多个过程运行指标之间内在关联耦合信息,
过程综合运行指标建模方法的研究逐渐增多. Qiao
等[82] 根据城市污水处理过程运行数据特点, 设计基

于模糊神经网络的过程综合运行指标模型, 建立了

曝气能耗、出水氨氮、出水总氮和操作变量溶解氧、

硝态氮之间的非线性关系, 仿真结果表明该模型能

够准确反映污水处理系统运行状态. Zhang等[83] 设

定系统每日能耗和出水 BOD、出水氨氮、出水磷酸

盐浓度为过程运行目标, 建立了包含系统能耗、出

水水质和操作变量的过程综合运行指标模型, 设计

了反向传播算法优化了模型参数, 该模型可以有效

提高污水处理效果. 韩红桂等[84] 设计了基于自适应
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图 2    基于数据驱动的城市污水处理过程运行指标模型设计框架

Fig. 2    Data-driven based operation indices modeling framework of MWWTPs
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回归核函数的过程混合运行指标模型, 模型输入变

量为入水流量、氨氮浓度和悬浮物固体浓度等, 输
出变量为曝气能耗、泵送能耗和出水水质, 利用模

型实际输出和期望输出之间的误差实现模型参数的

自适应调整, 提高了模型准确性. 污水处理过程综合

运行指标模型利于评价全流程的污水处理过程, 便
于优化多个操作变量的设定值, 为实现污水处理过

程的优化控制、节能降耗提供了基础.
表 2对比了部分基于数据驱动的城市污水处理

过程运行指标建模方法. 与机理建模方法相比较, 基
于数据驱动的过程运行指标建模方法能够避免依赖

复杂的数学模型, 在描述污水处理过程动态、非线

性、复杂性方面凸显优势. 但是, 基于数据驱动的过

程运行指标建模方法对数据的依赖性很强, 而污水

处理过程数据又存在数据采样规则差异大、过程数

据和运行指标存在多时空时间序列相关关系、数据

集存在离群点、缺失点等特点. 同时, 城市污水处理

过程本身反应复杂、变量繁多, 基于数据驱动的过

程运行指标建模方法在模型精度、经验知识处理、

模型泛化能力等方面存在局限性. 因此, 如何设计高

精度、动态、自适应的城市污水处理过程运行指标

模型依旧任重而道远.

3    城市污水处理过程操作变量设定值

寻优算法

城市污水处理过程操作变量设定值寻优求解的

目的是在满足众多约束的前提下, 实现出水水质达

标、运行成本最低和其他运行指标最优[85]. 因此, 城
市污水处理过程操作变量设定值寻优问题可视为一

个带约束条件的函数求极值问题. 为解决该问题, 首
先需要选择反映城市污水处理过程优化设定问题客

观性质的目标函数、约束条件和操作变量, 然后设

计与优化问题相匹配的操作变量设定值寻优算法.
与传统基于人工经验的设定方法比较, 基于优化算

法的设定值求解方式可以有效避免人为主观性和随

意性的影响. 操作变量设定值寻优算法的解集搜索

评价依据是目标函数和约束条件, 不同形式的目标

函数和约束条件会导致不同的寻优结果. 根据目标

函数是否同时满足保质降耗需求, 现有城市污水处

理过程操作变量设定值寻优算法主要分为过程单运

行指标和过程多运行指标的操作变量设定值寻优

算法.

3.1    过程单运行指标的操作变量设定值寻优算法

高能耗是导致城市污水处理过程运行成本居高

不下的主要原因. 围绕城市污水处理过程节能降耗

问题, 国内外学者提出了多个以降低能耗为唯一目

的的过程单运行指标的操作变量设定值寻优算法.
根据问题求解过程是否考虑约束条件, 过程单运行

指标的操作变量设定值寻优算法又可以分为两类:
不带约束条件和带约束条件的操作变量设定值寻优

算法.
3.1.1    不带约束条件的操作变量设定值寻优算法

不带约束条件的城市污水处理过程单运行指标

优化设定问题本质上是一个简单的单目标优化问

 
表 2    基于数据驱动的城市污水处理过程运行指标建模方法比较

Table 2    Comparison of data-driven based operation indices modeling methods of MWWTPs

文献 过程运行指标 建模方法 是否实际应用 优缺点

Yoo等[63] 出水 BOD 主元分析方法 是

具有计算简单、快速的优点.
但是要建立表征因果关系的准确模型,

模型精度不够理想.

Dürrenmatt等[64] 出水水质 最小二乘回归分析、随机树 是

Zeng等[65] 泵送能耗、泵送系统流量 混合整数非线性回归、贪婪电磁像算法 否

Filipe等[66] 泵送能耗 自回归分析 是

Asadi等[67] 出水水质、曝气能耗 聚类分析、多元自适应回归分析 是

Manu等[75] 出水水质 支持向量机、自适应模糊推理 否

有较强的非线性系统拟合能力.
但是仅包含单个过程运行指标,

难以反映污水处理全流程动态特性.

Qiao等[76] 出水总磷 深度信念网络 否

Chen等[77] 出水水质 专家知识推理、反向传播神经网络 是

蒙西等[78] 出水 BOD 类脑模块化神经网络 否

王丽娟[79] 曝气能耗 神经网络、主元分析 否

Zhang等[80] 泵送能耗 神经网络 是

Torregrossa等[81] 泵送能耗 模糊逻辑 是

Qiao等[82] 曝气能耗、出水水质 模糊神经网络 否
利于评价全流程的污水处理过程,
便于优化多个操作变量的设定值.Zhang等[83] 每日能耗、出水水质 支持向量机、反向传播算法 否

韩红桂等[84] 曝气能耗、泵送能耗、出水水质 自适应回归核函数 否
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题, 可以直接利用现有的线性规划、进化算法等进

行求解. 为了实现节能降耗的目标, Amand 等[86] 利

用线性规划算法最小化氧传递系数, 实现了硝态氮

平均日流量的动态优化设定, 该方法使得曝气能耗

降低了 14%. 但是, 使用操作变量设定值寻优算法

前, 需要对能耗模型进行线性化处理. 为了降低序批

式污水处理过程能耗, Martin等[87] 利用进化算法对

硝态氮浓度进行优化设定, 同时通过最优控制方法

实现设定值的回路跟踪控制, 该方法能够使得泵送

能耗降低 75%. 针对脱氮过程能耗高的问题, Duz-
inkiewicz 等[88] 设计了基于 BSM1 模型的污水处理

过程双层优化控制方法, 上层利用遗传算法优化能

耗模型, 获得第五分区溶解氧的最优设定值, 下层利

用模型预测控制实现溶解氧优化设定值的跟踪控

制, 该方法能够实现脱氮过程能耗最小化. 为了降低

搅拌机产生的能耗, Sharma等[89] 利用进化算法优化

搅拌机的转速, 实际污水处理厂的数据表明该方法

可以节省大量的电能. 不考虑约束条件的操作变量

设定值寻优算法计算过程简单, 容易实现. 但是上述

研究成果仅仅涉及城市污水处理过程单个操作变

量, 适应于污水处理过程底层基础回路优化与控制,
难以应用于污水处理全流程优化运行[90].
3.1.2    带约束条件的操作变量设定值寻优算法

实际城市污水处理过程优化运行受到国家出水

水质排放标准、生产技术规范和操作规范、设备能

力以及安全性等多个条件制约. 为了保证污水处理

过程优化设定问题解的可行性, 污水处理过程设定

值寻优算法的设计过程需要综合考虑各项约束条件

的影响. 而如何处理约束条件, 直接影响寻优算法的

性能. 常见的约束条件处理方式是通过引入惩罚函

数, 将带约束条件的优化问题转化为无约束优化问

题, 然后借助优化方法进行问题求解. 为了降低曝气

过程能耗, 张平等[91] 设定物料平衡方程为等式约束

条件、出水氨氮和总氮排放上限为不等式约束条件,
结合惩罚函数法和乘子法处理约束条件, 减少不可

行解的产生, 同时设计了混合遗传算法优化溶解氧

浓度和污泥浓度设定值, 仿真结果表明所提算法具

有较好的节能效果. 为了降低系统能耗, 韩广等[92]

将国标规定的 5项出水水质排放限制设定为约束条

件, 应用拉格朗日乘子法处理等式约束, 利用最大最

小函数法处理不等式约束, 同时设计了梯度下降法

求解溶解氧和硝态氮的设定值, 该方法显著降低曝

气能耗, 但是泵送能耗优化效果不明显. 基于惩罚函

数的约束条件处理方法一般要求惩罚因子趋于无

穷, 容易导致病态解. 为了避免直接处理约束条件,
部分专家学者利用进化算法、模糊逻辑方法等求解

了带约束条件的污水处理过程单运行指标优化设定

问题. 该类方法只需要目标函数值, 不需要导数信

息. 为了降低鼓风能耗和泵送能耗, 许玉格等[93]、刘

载文等[94] 将出水达标排放设定为约束条件, 并分别

提出人工免疫算法、遗传算法等求解操作变量溶解

氧和硝态氮设定值, 该类方法通过优先淘汰水质超

标的解, 从而有效避免出水浓度越限情况. 为了降低

反硝化过程泵送能耗, Ruano 等[95]设定污水处理过

程 pH 值和出水氨氮为约束条件, 利用采集到的温

度、pH、氧化还原电位等在线数据信息, 设计模糊逻

辑推理方法实现曝气流量和内循环流量的优化设

定, 同时根据设定值对底层控制回路实施模糊控

制, 该方法能够有效改善出水水质, 同时减少了曝气

能耗.
表 3对比了部分城市污水处理过程单运行指标

优化设定问题的求解方法. 与不带约束条件的污水

处理过程单运行指标优化设定问题比较, 约束条件

的引入能够避免产生脱离现实的解, 有利于实现污

水处理过程操作变量精准调控. 但是, 约束条件的存

在使得优化设定问题的求解更复杂、更困难. 另外,
无论污水处理过程单运行指标优化设定问题是否考

虑约束条件, 都已经存在多种成熟的算法进行问题

求解. 由于相关操作变量寻优机制主要用于优化能

耗指标, 在实际污水处理过程中容易导致出水水质

超标现象, 从而增加系统水质超标罚款, 变相提高系

统总运行成本[96].

3.2    过程多运行指标的操作变量设定值寻优算法

城市污水处理过程中包含多个水质变量和过程

变量, 能耗、水质、工况相互制约, 甚至对操作变量

的要求相互矛盾, 需要同时满足出水达标排放、安

全性等条件. 因此, 城市污水处理过程优化设定问题

可视为一个多变量、多约束、多冲突的多目标优化

问题. 从目标函数的处理方式角度划分, 现有的城市

污水处理过程多运行指标优化设定问题的求解算法

主要分为两类: 基于加权求和的操作变量设定值寻

优算法和多目标智能寻优算法. 城市污水处理过程

操作变量设定值寻优算法设计框架如图 3 所示 .
3.2.1    基于加权求和的操作变量设定值寻优算法

基于加权求和的操作变量设定值寻优算法首先

通过引入加权函数将多个过程运行指标合并为单一

目标函数, 即把多目标优化问题转化为单目标优化

问题, 然后借助优化工具进行问题求解. Qiao 等[97]

引入权重系数对能耗和出水水质进行加权求和, 并
设定为目标函数, 同时应用基于梯度的自适应动态

规划算法 (Adaptive dynamical programming)动态调
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整溶解氧和硝态氮的最优设定值, 该方法使得系统

能耗降低 5.3%. Vega 等[98] 设计了污水处理过程分

层优化控制结构, 上层通过引入权重系数将曝气能

耗、泵送能耗和出水水质评价集合到同一个目标函

数中, 应用序列二次规划算法实时优化操作变量溶

解氧和硝态氮的设定值, 下层利用非线性模型预测

控制方法跟踪操作变量设定值, 实验结果表明该方

法能够有效降低脱氮过程的能耗, 并同时保证出水

水质达标. 史雄伟等[99] 设计了基于出水氨氮、出水

BOD、出水 COD 和运行成本加权和的单一目标函

数, 同时利用粒子群优化算法确定溶解氧和硝态氮

的最优设定值, 该方法能够达到保质降耗的目的. 上
述算法都采用了固定权值的加权函数, 权值设计过

多依赖人工经验. 为了深入掌握污水处理过程不同

运行指标对操作变量设定值的影响, Schlüter等[100]

通过改变权值调整污水处理过程操作性能和经济成

本的影响力, 针对运行指标模型非凸的特点, 引入蚁

群算法计算冷凝器冷却流量、外回流量等操作变量

的优化设定值 ,  实现了能耗和水质的同步优化 .
Yetilmezsoy[101] 设计了包含甲烷速率、出水基质浓

度、净运营成本的目标函数, 通过引入可调节的权

重系数调整甲烷速率、出水基质浓度、净运营成本

的重要性, 同时设计了非线性规划算法设定底物利

用率, 该方法能够实现降低出水 COD、增加甲烷气

体产量、降低运行成本的目的. 综上, 基于加权求和

的设定值寻优算法本质上是通过调整权重将多冲突

优化问题转化为单目标优化问题, 便于利用现有的

成熟优化方法进行问题求解. 但是加权求和方法难

以实现多个互相矛盾的过程运行指标之间的折衷,
同时权重设计过程涉及了过多随机和主观因素[102],
难以实现城市污水处理过程的最优运行.
3.2.2    多目标智能寻优算法

城市污水处理过程能耗、水质、工况相互制约、

相互耦合, 很难找到一个使得各项运行指标最优化

的可行解[103−104]. 同时, 城市污水处理过程运行指标、

过程变量和操作变量关系复杂, 过程运行指标函数

难以表示为以操作变量为自变量的数学表达式, 传
统基于导数的优化方法难以发挥用武之地. 多目标

智能优化方法能够同时产生多个 Pareto 最优解或

 
表 3    城市污水处理过程单运行指标的操作变量设定值寻优算法比较

Table 3    Comparison of optimization algorithms for set-point values of operation variables with single operation indices in MWWTPs

文献 目标函数 约束条件 操作变量 优化方法
是否实际

应用
优缺点

Amand等[86] 曝气能耗 无
硝态氮平均

日流量
线性规划算法 否

算法计算过程简单,
容易实现. 但是仅涉及

单个操作变量, 难以用

于全流程优化运行.

Martin等[87] 过程能耗 无 硝态氮 进化算法 否

Duzinkiewicz等[88] 曝气能耗、

泵送能耗
无 溶解氧 遗传算法 否

Sharma等[89] 搅拌机能耗 无 搅拌机转速 进化算法 是

张平等[91] 曝气能耗
物料平衡方程、出水

氨氮、出水总氮

溶解氧浓度、

污泥浓度

混合遗传算法、惩罚

函数法、乘子法
否

能够避免产生脱离现实

的解. 但是带约束条

件的优化设定问题的求

解更复杂、更困难.

韩广等[92] 曝气能耗、

泵送能耗
出水达标排放 溶解氧、硝态氮

梯度下降法、格朗日乘

子法、最大最小函数法
否

许玉格等[93] 鼓风能耗、

泵送能耗
出水达标排放 溶解氧、硝态氮 人工免疫算法 否

刘载文等[94] 鼓风能耗、

泵送能耗
出水达标排放 溶解氧、硝态氮 遗传算法 否

Ruano等[95] 泵送能耗 出水 pH 值和出水氨氮
曝气流量、

内循环流量
模糊逻辑推理 是
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图 3    城市污水处理过程操作变量设定值寻优算法设计框架

Fig. 3    Optimization algorithms designing framework for set-point values of operation variables in MWWTPs
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者非支配解, 同时具有不受问题性质限制、实用性

广、鲁棒性强的优点. 因此, 多目标智能寻优算法已

经成为当前的研究焦点. 为达到能耗降低和优化水

质的目的, Hakanen 等[105] 设计了一种交互式软件,
比较了单目标和多目标优化算法的性能, 结果表明

多目标优化算法在能耗降低和水质达标方面更有优

势. Reifsnyder等[106] 设计了基于生物动力学和水质

净化理论的过程综合运行指标模型, 设计了多准则

优化算法 (Multi-criteria optimization algorithm)优化

手动阀开度的设定值. 该方法在实际污水处理厂推

广使用, 运行成本节约了 1.28 万美元, 出水氨氮改

善了 68.5%. 杨壮等[107] 设定系统能耗、超标罚款和

出水水质为优化目标, 提出了一种改进的基于分解

的多目标进化算法 (Multi-objective evolutionary al-
gorithm based on decomposition), 该方法能够利用较

少的迭代次数搜索溶解氧和硝态氮的最优设定值.
Hreiz 等[108] 将运行成本和氮排放量设定为目标函

数, 设定出水 BOD、出水 COD 和出水 TSS 为约束

条件, 应用基于精英选择的多目标遗传算法 (Elitist
multi-objective genetic algorithm)优化操作变量溶解

氧和硝态氮, 该方法可以平衡运行成本和出水水质

之间关系, 并且在一座小型污水处理厂内成功应用.
上述文献假设污水处理过程运行指标、约束条件及

参数固定不变, 所设计的寻优算法属于静态多目标

智能优化算法. 当污水处理过程入水负荷、入水组

分浓度、微生物活性等发生波动时, 静态多目标智

能优化算法的搜索性能降低.
城市污水处理过程工况复杂多变, 入水污水流

量和污染物组分具有时变性, 众多操作变量的设定

值需要依据工况变化而自动更新. 针对污水处理过

程多冲突、动态、时变的特点, 部分学者提出了动态

多目标智能寻优算法, 其不仅能够优化多冲突的过

程运行指标, 而且能够应对过程运行指标和约束条

件的动态变化. Zhang 等[83] 利用反向传播算法动态

调整出水水质、系统能耗和操作变量之间的关系,
同时直接利用现有的多目标优化方法平衡出水水质

和运行成本 ,  仿真结果表明算法优化效果有限 .
Egea等[109] 建立了包含多模态和噪声的能耗指标和

出水水质指标模型, 设计了基于散点搜索 (Scatter search)
的多目标优化方法解决多模态和噪声问题, 该算法

能够动态优化曝气罐曝气系数和内循环流量的设定

值. Qiao等[110] 搭建了包含时间常数的曝气能耗、泵

送能耗、出水水质动态模型, 提出了自适应多目标

差分进化 (Adaptive multi-objective differential evol-
ution) 算法, 其根据进化过程信息自适应调整交叉

算子、变异算子的系数数值, 该方法不仅能够获得

溶解氧浓度和硝态氮浓度的动态最优设定值, 同时

实现了能耗和出水水质之间的动态平衡. De Faria等[111]

建立了基于生命周期评估理论的污水处理过程综合

运行指标模型, 其包含出水质量指数、运营成本指

数和环境影响指数三个过程动态运行指标, 同时设

计了包含多种群搜索策略的多目标进化算法, 仿真

结果表明该方法能够有效跟踪变化的 Pareto 最优

前沿. 与静态多目标智能寻优算法比较, 动态多目标

智能寻优算法提供的解集能够及时逼近变化的

Pareto 最优前沿, 实现操作变量设定值的动态寻优.
但是上述动态多目标智能寻优算法往往采用单一、

简单的环境变化应答机制, 在工况稳定或者污水处

理过程环境改变较小时, 算法能够有效求解设定值,
当环境剧烈变化时, 算法寻优结果不理想.

表 4对比了部分城市污水处理过程多运行指标

优化设定问题的求解方法. 与城市污水处理过程单

运行指标和基于加权求和的操作变量设定值寻优算

法比较, 多目标智能寻优算法可以兼顾多个过程运

行目标, 有利于实现污水处理过程保质降耗的目标.
但是, 多目标智能寻优算法会产生多组不同性能的

最优设定值, 过程运行指标之间的相互矛盾导致最

优设定值难以选取. 目前, 最优解的选取多采用随

机、均值或者人工经验的方法, 缺乏理论依据. 另外,
当前的城市污水处理过程操作变量设定值寻优算法

缺少设定值合理性评价, 导致大多数算法仍处于实

验室模拟仿真阶段 (如表 4所示).

4    研究展望

近年来, 多个城市污水处理过程优化设定方法

已经应用于过程优化控制策略的制定, 成为实现城

市污水处理过程保质降耗目标的有效途径, 并已经

成为城市污水处理自动化发展水平的重要标志. 应
当指出, 城市污水处理过程多目标、多约束、多变

量、多冲突、动态、时变等特点, 制约了过程优化设

定方法的进一步发展, 导致了一些重要但尚未解决

的问题以及未来值得探索的研究方向:
1) 部分城市污水处理过程操作变量设定值寻

优算法依赖于过程静态运行指标模型. 城市污水处

理过程外界环境复杂多变、脱氮和除磷过程交替进

行, 动态和时变特性对过程运行指标模型的精度影

响甚大. 若过程运行模型精度不高, 其会影响过程操

作变量设定值寻优算法设计, 无法搜索最优操作变

量的设定值. 同时, 静态模型无法在进水负荷、污染

物组分发生波动时及时预测系统运行结果. 如何根
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据城市污水处理动态变化的入水负荷和操作条件,
设计高精度的过程动态运行指标模型已经成为亟待

解决的难题.
针对该问题, 应当提高城市污水处理过程运行

指标模型的自适应能力, 即根据出水负荷、工况等

变化实现污水处理过程运行指标模型结构和参数的

自动调整以及约束条件的动态改变. 目前, 多数过程

运行指标自组织模型利用神经网络、模糊逻辑、专

家推理等智能建模方法逼近非线性模型, 同时辅以

自组织学习算法, 例如贡献度分析[112−113]、敏感度分

析[114]、相关性分析[115−116] 等, 实现过程运行指标模型

结构和参数的自动更新. 这些自适应学习算法普遍

存在预设参数多、计算复杂度高、算法收敛困难等

问题. 当出现外界强干扰或污水处理运行工况剧烈

改变时, 模型精度下降明显. 因此, 基于污水处理特

性设计模型自组织学习算法, 提高过程运行指标模

型精度, 是当前污水处理过程运行指标模型设计的

重要研究方向.
2) 单纯基于机理或者基于数据的城市污水处

理过程运行指标模型完备性不足. 基于机理的过程

运行指标模型重点描述污水处理生化反应过程, 基
于数据的过程运行指标模型重点挖掘入水组分和出

水组分之间关系. 对于实际运行的污水处理系统, 操
作人员参与度很高, 操作经验在污水处理过程运行

中发挥着不可替代的作用. 因此, 在过程运行指标模

型中引入经验知识至关重要. 而如何建立包含机

理、数据、知识的过程运行指标模型也是困扰污水

处理领域的难题之一.
针对该问题, 应当将操作人员知识经验融入污

水处理过程运行指标模型, 集合机理、数据、知识建

模方法优势, 设计包含污水处理过程反应机理、不

要求精确的动力学方程、包含过程经验知识的建模

方法. 但是经验知识难以通过机理或者数据形式表

达, 如何进行经验知识提取和表达仍然是一个瓶颈

问题. 目前已经存在多个基于机理和知识[117−118]、基

于数据和知识的建模方法[119−120], 这些基于经验知识

的建模方法普遍具有不同流程经验知识没有关联、

知识提取方法不灵活、经验知识规则表述简单等问

题[119, 121−122]. 关于经验知识的理论和方法研究尚处于

起步阶段, 缺少理论成果可以借鉴. 因此, 深度挖掘

污水处理过程隐含知识, 进行经验知识增殖和自主

推理, 实现过程机理、数据、知识融合, 是目前污水

处理过程运行指标模型设计的重点研究方向.
3) 现有的城市污水处理过程优化设定问题普

遍缺乏多时间尺度的描述, 难以实现全流程协同优

化运行. 城市污水处理过程操作变量的优化时间不

同, 例如加药的优化时间为秒级, 曝气的优化时间为

分钟级, 内循环的优化时间为小时级. 同时, 操作变

 
表 4    城市污水处理过程多运行指标的操作变量设定值寻优算法比较

Table 4    Comparison of optimization algorithms for set-point values of operation variables with multiple operation indices in
MWWTPs

文献 目标函数 操作变量 优化方法
是否实际

应用
优缺点

Qiao等[97] 系统能耗、出水水质 溶解氧、硝态氮
加权求和法、基于梯度的

自适应动态规划算法
否

便于利用现有的成熟的优

化方法进行问题求解, 但
是难以实现多个互相矛盾

的过程运行指标之间的折衷.

Vega等[98] 曝气能耗、泵送能耗、出水水质 溶解氧、硝态氮
加权求和法、序列

二次规划算法
否

史雄伟等[99] 出水氨氮、出水BOD、
出水COD和运行成本

溶解氧、硝态氮 加权求和法、粒子群算法 否

Schlüter等[100] 过程操作性能、经济成本
冷凝器冷却流量、

外回流量
动态加权求和、蚁群算法 否

Yetilmezsoy等[101] 甲烷速率、出水基质

浓度、净运营成本
底物利用率

动态加权求和、非

线性规划算法
是

Hakanen等[105] 系统能耗、出水水质 溶解氧、硝态氮 多目标优化算法 是 能够同时产生多个非支配

解. 但是当污水处理过程

入水负荷、入水组分浓度、

微生物活性等发生波动时,
算法搜索效率降低.

Reifsnyder等[106] 曝气能耗、出水水质 手动阀开度 多准则优化算法 是

杨壮等[107] 系统能耗、出水水质 溶解氧、硝态氮 基于分解的多目标进化算法 否

Hreiz等[108] 运行成本、氮排放量 溶解氧、硝态氮 基于精英选择的多目标遗传算法 是

Zhang等[83] 出水水质、系统能耗 溶解氧、硝态氮
反向传播算法、多

目标优化方法
否

能够实现操作变量设定值

的动态寻优. 但是环境剧

烈变化时, 算法寻优结果不

理想.

Egea等[109] 系统能耗、出水水质
曝气罐曝气系数、

内循环流量
基于散点搜索的多目标优化 否

Qiao等[110] 曝气能耗、泵送能耗、出水水质 溶解氧、硝态氮 自适应多目标差分进化算法 否

De Faria等[111] 出水质量、运营成本、环境影响
外加碳源、

外加药品
多目标进化算法 否
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量的执行优先级不同. 例如, 操作人员需要在确定污

泥总量的前提下, 才能对溶解氧浓度、外加碳源等

进行优化. 如何确定不同时间尺度操作变量对过程

运行指标的影响, 如何分析不同操作变量之间的时

间关联关系, 是实现污水处理全流程协同优化的

基础.
针对该问题, 应当在现有城市污水处理过程运

行指标模型的基础上增加操作变量时间尺度分析,
建立多时间尺度过程运行指标模型, 设计基于周期

滚动的分层优化机制. Han等[123] 建立了过程双层运

行指标模型, 上层运行指标为泵送能耗, 操作变量为

硝态氮, 操作时间为 2小时, 下层运行指标为水质和

曝气能耗, 操作变量为溶解氧, 操作时间为 30分钟.
仿真结果表明, 该方法能够实现多时间尺度情况下

出水水质和能耗指标的动态平衡. 但是, 该方法仅仅

只能适用于出水达标排放的正常工况. 为了实现污

水处理全流程协同优化运行, 还需要进一步研究时

间多尺度分析方法, 确定不同异常工况下操作变量

的优先级、时间关系等.
4) 城市污水处理过程操作变量最佳设定值的

动态寻优困难. 城市污水处理过程工况复杂多变, 操
作变量设定值需要根据具体工况动态改变. 污水处

理过程动态、时变的特点导致过程优化设定问题的

运行指标及约束条件动态改变, 其不仅改变 Pareto
最优前沿形状, 也会增加或减少非支配解集的维度.
因此, 城市污水处理过程优化设定问题本质上是带

有不确定性的动态多目标优化问题.
针对该问题, 应当利用动态多目标优化的相关

理论设计动态多目标智能寻优算法. 污水处理过程

优化设定问题的目标函数和约束条件具有多种变化

强度和变化类型, 导致变化应答机制难以设计. 现有

的动态多目标智能优化算法多采用自适应机制[124]、

多样性引入和保持机制[125]、预测机制[126]、记忆机

制[127−128] 等适应目标函数和约束条件的改变. 这些

变化应答机制简单、单一, 普遍针对目标函数和约

束条件的复杂变化进行粗暴简化, 适合求解污水处

理过程单一工况的设定值寻优问题. 一旦工况剧烈

变化, 算法搜索效率大大降低. 因此, 制定和划分优

化设定问题的目标函数和约束条件的变化类别、类

型、强度等, 设计有效、快速适应特定环境变化、复

杂混合环境变化的变化应答机制, 已经成为动态多

目标智能寻优算法的重点研究方向.
综上, 城市污水处理过程优化设定问题仍然存

在诸多挑战和难题, 需要尽快推动研究, 获取有效的

解决方法.

针对城市污水处理出水氨氮浓度在线测量困难

的问题, Yang 等[129] 设计了基于软测量技术和在线

回声状态网络 (Echo state network)的出水氨氮预测

模型, 利用正则化方法和递归最小二乘算法在线更

新模型结构和参数, 模型自组织调整过程中避免了

参数预设, 同时保证了算法收敛性, 该方法能够实现

出水氨氮浓度的在线预测. 乔俊飞等[130] 建立了基于

机理和知识的污水处理过程运行指标模型, 利用

BSM1模型表征曝气能耗、泵送能耗、出水水质和操

作变量溶解氧、硝态氮之间关系, 同时建立了工况

知识库, 补充不同工况下出水总氮、出水氨氮和操

作变量溶解氧、硝态氮之间关系, 设计了多目标粒

子群算法搜索溶解氧和硝态氮的最优设定值, 所提

方法实现了出水水质与运行能耗的同步优化. 针对

污水处理过程多冲突、多工况的特点, Han 等 [ 123 ]

通过设计弹性多目标函数解析运行指标和工况关

系, 提出了动态多目标粒子群算法搜索不同工况下

操作变量设定值, 引入虚拟空间概念解决目标函数

个数动态改变的问题, 该方法在保证出水水质的情

况下获得了更优的节能效果. 可以预期, 这些方法为

解决城市污水处理过程优化设定技术实施中的难题

开辟了新思路.

5    结论

随着大数据、人工智能时代的到来, 石油化工[131]、

有色冶金[132]、赤铁矿磨矿[133] 等复杂流程工业都在

向着信息化、智能化的方向发展, 污水处理过程也

致力于提高自动化和智能化水平. 日益增加的污水

排放量和日益短缺的水资源对污水处理过程出水水

质标准和节能降耗提出了更高的要求, 因此需要设

计高效能的污水处理过程工艺设计、高质量的检测

设备仪表、高水平的优化控制系统. 伴随智能检测

和人工智能技术的快速发展, 未来污水处理过程优

化设定技术的自动化、智能化水平将会大幅提高,
并且逐步从单目标优化向多目标优化发展, 从静态

优化向动态优化发展, 从开环优化向闭环优化发展,
从底层回路优化向全流程优化发展, 同时促进在线

水质检测、优化控制、工况识别、故障诊断技术的发

展. 先进的城市污水处理过程优化设定技术也会逐

步投入实际应用, 解决污水处理过程优化运行所面

临的难题, 提升现代污水处理工艺, 引领污水处理发

展潮流, 创造污水处理行业更大的经济效益.
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