
 

 

基于鲁棒加权模糊聚类的污水处理过程监测方法

张瑞垚 
1
    周 平 

1

摘    要   针对非线性强、先验故障知识少、异常工况识别难的污水处理过程监测问题, 提出一种基于鲁棒加权模糊 c均值

(Robust weighted fuzzy c-means, RoW-FCM)聚类与核偏最小二乘 (Kernel partial least squares, KPLS)的过程监测方

法. 首先, 针对污水处理过程的高维非线性耦合特性, 采用核偏最小二乘对高维输入变量进行降维; 其次, 针对传统基于最

近邻分配的模糊 c均值算法对离群点敏感以及存在聚类不平衡簇的问题, 提出充分考虑样本间相互关系的基于鲁棒加权模

糊 c均值聚类算法. 通过引入可能性划分矩阵作为权值参数实现不同样本数据的区分加权, 提高了离群点数据聚类的鲁棒

性, 同时引入聚类大小控制参数解决不平衡簇的问题. 进一步将基于鲁棒加权模糊 c均值算法对核偏最小二乘降维后的得

分矩阵进行聚类, 利用聚类得到的隶属度矩阵实现异常工况的检测; 最后, 建立隶属度矩阵与过程变量的回归模型, 并利用

得到的变量贡献矩阵描述变量对各个簇的解释程度, 实现异常工况的识别. 数值仿真以及污水处理过程数据实验表明该方

法具有更好的鲁棒性能, 在异常工况检测和识别上具有较好的效果.
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Robust Weighted Fuzzy Clustering for Sewage Treatment Process Monitoring
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Abstract   Aiming at the problems of strong nonlinearity, little prior knowledge of faults, and difficulty in identify-
ing abnormal working-conditions in the sewage treatment process, this paper proposes a novel process monitoring
method based on robust weighted fuzzy c-means (RoW-FCM) clustering and kernel partial least squares (KPLS).
First, the KPLS algorithm is presented to reduce the dimensionality of the high-dimensional input variables for the
sewage treatment process with complicated nonlinear coupling characteristics. Second, the fact that in view of the
traditional fuzzy c-means algorithm based on nearest neighbor assignment is sensitive to outliers and there are un-
balanced clusters in clustering, an RoW-FCM clustering algorithm is proposed, which fully considers the relation-
ship between samples. For this RoW-FCM, by introducing the possibility partition matrix as the weight parameter
to distinguish and weight different samples, the robustness of outlier data clustering is improved, and the problem
of unbalanced cluster is solved by introducing the cluster size control parameter. By clustering the score matrix
after dimension reduction with KPLS, the membership matrix can be obtained, which will be used for detecting the
abnormal working-conditions. On this basis, the regression model between the membership matrix and the process
variables is established, and the resulted variable contribution matrix, which describes the explanatory degree of
each cluster, will be used to identify the abnormal working-conditions. At last, both numerical simulation and data
experiments of sewage treatment process show that the proposed method has better robust performance and better
effect in detecting and identifying the abnormal working-conditions.

Key words   Sewage treatment, robust weighted fuzzy c-means, kernel partial least squares, process monitoring
Citation   Zhang Rui-Yao, Zhou Ping. Robust weighted fuzzy clustering for sewage treatment process monitoring.
Acta Automatica Sinica, 2022, 48(9): 2198−2211

  
污水处理工业在中国水资源可持续发展中占据 重要一环. 目前, 应用最广泛的污水处理工艺是活

性污泥法[1]. 如图 1所示, 活性污泥法污水处理工艺

流程通常按照处理程度分为一级处理 (预处理)、二
级处理 (生化处理)和三级处理 (深度处理)[2]. 原污

水首先经过格栅拦截较大悬浮物或漂浮杂质后进入

沉砂池, 沉砂池将密度较大无机悬浮物从污水中分

离, 然后进入初沉池. 完成一级处理的污水经初沉

池出水, 并与回流的二沉池沉淀污泥按一定比例混

合进入曝气池. 曝气池分为缺氧区和好氧区. 在缺

氧区中, 内循环回流的硝态氮在异养菌无氧呼吸作
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用下被还原为氮气; 在好氧区中, 氨氮在自养菌有

氧呼吸作用下发生硝化反应, 有机物被进一步降解.
随后污水经曝气池出水进入二沉池, 将澄清水与活

性污泥进行固液分离. 分离后, 澄清水排入受纳水

体或经过物理、化学等技术进一步去除污染物后实

现中水回用. 二沉池除回流污泥外的沉淀污泥与初

沉池的污泥混合, 经过浓缩、消化、脱水等工艺后做

最终处置及回收利用[2−4].
污水处理的根本目的是将城市生活、工业生产

等产生的污水经过上述污水处理的各道工序后达到

国家规定的出水指标. 目前, 污水处理出水质量指

标主要包括生化需氧量、化学需氧量、总悬浮物、总

磷、氨氮等. 在污水处理过程中, 由于进水流量、进

水组分、污染物种类、天气变化等都是被动接受, 微
生物种群、溶解氧浓度、污水 pH值等多种因素对

微生物的生命活动都会产生巨大的影响, 因此保持

污水处理厂的长期稳定运行十分困难[4−5]. 由于污水

处理时常处于非平稳状态运行, 因此容易引发异常

工况的发生. 如果不能及时监测到污水处理过程异

常工况, 导致不能正确判断且没有采取有效措施加

以调整纠正, 会导致出水水质不达标、污水处理能

力降低, 甚至会引发污水处理过程的崩溃, 导致不

可逆的事故发生, 使得运行成本大大增加并且造成

环境污染. 所以, 通过建立有效监测方法来监测污

水处理过程, 对异常工况做出准确判断, 并及时准

确地采取有效措施, 对保证污水处理过程安全稳定

顺行以及出水水质的达标尤其重要.
由于污水处理过程是一个多变量、强耦合、大

时滞、高度非线性的复杂动态非平稳生化反应过程[5],
机理模型很难完全考虑污水处理全流程的运行状

态. 大部分机理模型都是基于局部过程建立的, 因
此在描述污水处理过程特性时具有很大的局限性[6−7],
这就促进了数据驱动尤其是基于机器学习与多元统

计分析的过程监测与故障诊断方法在污水处理过程

中的应用[5]. 文献 [8]提出了一种基于在线估计技术

和反向传播神经网络的故障检测和诊断方法, 不仅

具有鲁棒性, 而且能够避免阈值问题, 显示出较好

的应用可靠性. 文献 [9]提出的粗集支持向量机分

类方法降低了样本属性并保留一定的冗余性, 对污

水处理过程运行状态的监测实验验证了该方法的有

效性. 文献 [10]针对主元分析对于噪声和不确定信

息描述能力不足的问题, 提出了因子分析故障诊断

方法, 在污水仿真基准模型的验证表明该方法能够

降低传统主元分析方法的故障误报率, 对不确定信

息具有较好的描述能力. 近年来, 由于污水处理数

据缺少分类标识, 且先验知识匮乏, 因此模糊聚类

技术在污水处理过程监测中得到了越来越多的应

用. 模糊聚类是一种无监督分类技术, 本身具有捕

获数据非线性结构的能力, 可以充分挖掘污水处理

过程的数据信息, 通过建立模糊相似关系对过程进

行监测和诊断[11]. 文献 [12]针对采样数据维度过高

的问题, 采用了主元分析和可能性模糊 c均值 (Pos-
sibilistic fuzzy c-means, PFCM)聚类相结合的方

法, 在田纳西−伊斯曼过程仿真实验中取得较好效

果. 但是主元分析是一种线性降维技术, 对于污水

处理这样的高维非线性系统, 其实际应用效果会有

很大局限性. 文献 [13]提出了偏最小二乘、可能性

聚类 (Possibilistic c-means, PCM)与模糊 c均值

(Fuzzy c-means, FCM)的组合方法, 并给出了一种

递归原型更新算法. 偏最小二乘算法的使用抑制了

与输出数据无关的噪声和变化, 促进了 PCM 和

FCM的应用, 使其更容易找到簇和相应的原型, 但
聚类算法 FCM对离群点敏感, 因此其监测效果易

受离群点影响, 鲁棒性差. 当监测到异常工况发生

时, 需要及时识别出导致异常工况发生的异常变量.
目前, 贡献图方法是最为普遍的故障识别方法 [14].
Zhou等[15] 提出了基于主元分析的贡献图方法, 用
于辨识与故障相关的关键变量. Dunia等[16] 提出了
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图 1    污水处理工艺流程示意图

Fig. 1    Schematic diagram of sewage treatment process
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基于重构和平方预测误差方法, 即利用重构平方预

测误差与实际平方预测误差的比值进行故障辨识.
文献 [17]提出了一种基于核主成分分析的方法, 特
别是在鲁棒重构误差的基础上, 提出了一种新的故

障识别方法. 其基本思路是当重构的变量是故障变

量时, 此变量的故障指标会比非故障变量的指标值

偏小. 如今, 基于模糊聚类的故障识别方法的研究

也得到越来越多专家学者的研究. 文献 [18]提出了

一种基于自回归滑动平均模型双谱分布特征与模

糊 c均值聚类分析的故障识别方法, 该方法通过 FCM
聚类构造类模板和最小距离模板的分类器, 实现了

滚动轴承的故障识别. 文献 [19]将模糊 c均值算法

和 Gustafson-Kessel聚类算法用于燃气轮机故障的

故障检测和识别, 仿真结果表明模糊聚类方法具有

可接受的故障识别性能.
综上, 本文针对非平稳污水处理工业过程的非

线性强、先验故障知识少、异常工况识别难等问题,
提出了一种基于鲁棒加权模糊 c均值 (Robust weig-
hted fuzzy c-means, RoW-FCM)与核偏最小二乘

(Kernel partial least squares, KPLS)算法的新型

过程监测方法. 首先, 采用 KPLS对污水处理过程

的高维输入过程变量进行降维, 同时解决了污水处

理数据的非线性问题; 其次, 采用 RoW-FCM聚类

算法对通过 KPLS算法降维得到的得分矩阵聚类,
通过聚类得到的隶属度矩阵进行污水处理过程异常

工况检测分析; 再次, 建立隶属度矩阵与样本数据

变量之间的回归模型, 通过解得的变量贡献矩阵进

行异常工况识别; 最后, 对本文 RoW-FCM算法进

行数值仿真验证, 并基于污水处理过程数据进行实

验验证和对比分析. 

1    过程监测策略

提出的基于 RoW-FCM聚类与 KPLS的污水

处理过程监测方法如图 2所示, 主要包括高维数据

降维、异常工况检测和异常工况识别 3个部分.
1)高维数据降维: 污水处理过程相应过程运行

性能与出水水质的变量较多, 具有高维特性, 而且

变量之间存在着很强的关联耦合特性. 如果把全部

变量都用于模型的建立, 不仅会加大计算复杂度,
而且会由于冗余信息干扰影响建模与监测的性能,
因此需要对输入变量数据进行降维. 为此, 采用非

线性的 KPLS方法对高维数据进行降维. 首先将标

准化后的过程变量投影到高维特征空间, 然后在高

维特征空间建立过程变量与质量变量的偏最小二乘

模型, 并采用交叉验证法确定主元数, 得到得分矩

阵, 也即原始高维变量经过降维处理后的低维变量.
2)异常工况检测: 针对常规 FCM算法对于离

群点敏感, 建立 RoW-FCM聚类算法, 通过引入了权

值参数对不同质量的样本数据的区分加权, 改善了

聚类对离群点的鲁棒性, 同时引入聚类大小控制参

数解决了不平衡簇问题. 由于传统基于欧氏距离的FCM
算法是根据最近邻分配, 即对于球形数据集以外的

如椭圆形类数据集不能有效聚类, 因此采用马氏距

离, 可以充分考虑样本之间的相互关系. 将本文改进

聚类算法对得分矩阵聚类, 得到隶属度矩阵, 通过

所得隶属度矩阵对污水处理过程进行异常工况检测.
3)异常工况识别: 为了识别导致异常工况的主

导变量, 考虑变量对过程异常工况的解释程度. 基
于此, 通过建立隶属度矩阵与过程变量的回归模型,
得到变量隶属度矩阵, 利用变量贡献矩阵描述变量

对各个簇的解释程度, 即变量对各类工况的解释程

度, 从而达到对异常工况识别的目的. 

2    过程监测算法
 

2.1    高维数据降维的 KPLS 算法

X = [x1, x2, · · · , xn]
T ∈ Rn×m1

Y = [y1, y2, · · · , yn]
T ∈ Rn×l n

m1 l

设图 1所示活性污泥污水处理过程的输入变量

矩阵为 , 出水质量变

量矩阵为    ,  式中   为

样本数,   为过程变量数,   为质量变量数. 将输

 

复杂非平稳
污水处理过程

污水进入 洁净水输出

运行数据

包含异常工况
的数据样本

数据预处理

建立 KPLS 模型,
计算 Gram 矩
阵 K,并进行
中心化处理

求解得分矩阵 T

计算隶属度矩阵 U

对污水处理过程进行
异常工况监测

Row-FCM 聚类

建立隶属度矩阵与样
本变量的线性回归模
型,计算变量贡献矩
阵 N,识别异常变量

是

结束

否
异常工况？

1)

3)

2)

 

图 2    本文监测算法建模策略

Fig. 2    The monitoring algorithm modeling
strategy in this paper
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{xi}ni=1 ϕ

F

入过程变量  通过非线性变换  映射到高维

特征空间 , 如下所示:
ϕ : xi ∈ Rm1 → ϕ(xi) ∈ F (1)

Φ X F用  表示输入矩阵  映射到高维特征空间 

后的特征矩阵:
Φ = [ϕ(x1), ϕ(x2), · · · , ϕ(xn)]

T ∈ Rn×M (2)

M

K = ΦΦT ∈ Rn×n Kij =

k(xi, xj) = ⟨ϕ(xi), ϕ(xj)⟩ Φ

式中,   为特征空间维数. 注意到在计算 Gram矩

阵   时 ,  通过使用核技巧    

   就无需确定   的具体形

式, 避免了在高维特征空间的复杂內积运算. 本文

选用如下高斯函数作为核函数:

k(x, y) = exp

(
−∥x− y∥2

c

)
(3)

c 5m1

K

式中,   为高斯核函数宽度, 由  经验原则确定.
Gram矩阵  的中心化处理可按下式计算:

K̄ =

(
En − 1n1

T
n

n

)
K

(
En − 1n1

T
n

n

)
(4)

K̄ K En n× n

1n = [1, 1, · · · , 1]T ∈ Rn

式中,   为中心化后的 ,   为  的单位矩阵,
.

K̄ Y使用 KPLS方法可将  和  矩阵分解为:{
K̄ = K̂ +Kr = TP T +Kr

Y = Ŷ + Yr = TQT + Yr

(5)

Kr Yr K̄ Y P ∈
Rm1×A Q ∈ Rl×A Φ Y T =

[t1, t2, · · · , tA] ∈ Rn×A K̄ Y A

trowi T

i

式中,   和  分别表示  和  的建模误差,  
 和  分别为  和  的负载矩阵,  

   为  和  的得分矩阵,   为

交叉验证决定的主元个数, 并设  为得分矩阵 

的第  个行向量. 

2.2    过程监测的鲁棒加权模糊 c 均值 (RoW-
FCM) 聚类算法

 

2.2.1    FCM 与 PCM 算法简介

聚类算法中, 比较有影响的重要工作就是 Dunn
将常规硬聚类目标函数推广到了模糊情形, 而 Bezdek
等[20] 又将 Dunn的目标函数做了推广, 给出了如下

基于目标函数的模糊聚类分析更一般的描述:

min JFCM =

c∑
i=1

n∑
k=1

(uik)
m
d2(trowk , vi)

s.t.
c∑

i=1

uik = 1, uik ∈ [0, 1], 1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ n

(6)

U= [uik]c×n uik

trowk i vi m ∈ [1, +∞]

式中,   表示隶属度矩阵,   表示样本

 对第  个聚类中心  的隶属度;   为

d2(trowk , vi)

trowk i vi

模糊指数, 影响隶属度矩阵的模糊程度;  

表示样本  与第  个聚类中心  之间的欧氏距离.

uik=


c∑

j=1

(
d2(trowk , vi)

d2(trowj , vi)

) 1
m−1


−1

(7)

vi=

n∑
k=1

(uik)
m
trowk

n∑
k=1

(uik)
m

(8)

Krishnapuram等[21] 在 FCM算法的基础上放

松了对隶属度的概率约束, 提出了可能性聚类 (PCM)
算法, 该算法的目标函数及约束条件如下:

min JPCM =

c∑
i=1

n∑
k=1

(wik)
p
d2(trowk , vi)+

c∑
i=1

τi

n∑
k=1

(1− wik)
p

s.t.
c∑

i=1

wik > 0, wik ∈ [0, 1], 1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ n

(9)

wik trowk i vi

W= [wik]c×n p ∈ [1, +∞]

d2(trowk , vi) trowk

i vi τi∑c
i=1 τi

∑n
k=1 (1− wik)

p

W

式中,   表示样本  对第  个聚类中心  的可

能性, 定义可能性划分矩阵 ;  

为可能性划分指数;   表示样本  与第

 个聚类中心   之间的欧氏距离;    为惩罚因子;
 为惩罚项, 避免可能性矩阵

 为 0 的情况.

wik vi

通常使用拉格朗日乘子法求解 PCM目标函数

极值对应的  和 , 如下所示:

wik=

{
1+

(
d2(trowk , vi)

τi

) 1
m−1

}−1

(10)

vi=

n∑
k=1

(wik)
p
trowk

n∑
k=1

(wik)
p

(11)

τi惩罚因子  的计算公式如下:

τi=K1

n∑
k=1

(wik)
p
d2(trowk , vi)

n∑
k=1

(wik)
p

(12)

K1 > 0式中,  , 通常取值为 1.
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2.2.2    本文 RoW-FCM 算法及异常工况检测

聚类的鲁棒性是指所实现分区的稳定性和可再

现性, 以及对噪声和离群点的不敏感性[22−23]. FCM
算法由于对隶属度的约束, 使得聚类结果对离群点

特别敏感. 为了解决这个问题, 已有学者提出了多

种解决方案. Barni等[24] 提出的 PCM算法放松了对

隶属度的概率约束, 使其对离群点具有较强的鲁棒

性, 但容易导致重合聚类. Timm等[25]在所有的 PCM
集群原型之间建立一个排斥力, 其强度随着距离的

增加而降低. 该方法有效避免了重合聚类, 但在两

个聚类之间非常接近的情况下却不能准确处理. 针
对 FCM和 PCM存在的上述问题, Pal等[26] 提出

了 PFCM聚类算法, PFCM具有 FCM与 PCM的

优点, 具有较好的鲁棒性, 但对参数设置有很大的依

赖性. 基于此, 针对现有方法存在的上述问题, 提出

鲁棒加权模糊 c均值 (RoW-FCM)聚类算法. 首先

引入可能性划分矩阵作为权值参数, 同时考虑到欧

几里德距离在聚类时的局限[27], 因此采用马氏距离.
FCM等算法的另一个主要缺点是它们倾向于使集

群的大小相等. 也就是说, 如果一个大集群的数量

不平衡, 那么它的一部分就会被错误地分类为另一

个小集群, 考虑到这个问题, 本文进一步利用变量

控制簇大小的方法来解决[28]. 综上, 本文 RoW-FCM
算法的聚类目标函数如下:

minJRoW-FCM=

c∑
i=1

n∑
k=1

(αi)
1−m

(uik)
m
(wik)

p·

D(trowk ,vi;Si)+

c∑
i = 1

ηi

n∑
k = 1

(1−wik)
p

s.t.

c∑
i = 1

uik = 1, uik ∈ [0, 1], 1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ n

0<

c∑
i = 1

wik<c, wik ∈ [0, 1], 1≤ i≤c, 1≤k≤n

c∑
i = 1

αi = 1, ai ∈ [0, 1], 1 ≤ i ≤ c

|Si|=1, 1 ≤ i ≤ c
(13)

D(trowk , vi;Si)= (trowk − vi)
T
S−1
i (trowk − vi)

Si

ηi
∑c

i=1 ηi
∑n

k=1 (1− wik)
p

A= [αi]1×c αi

式中 ,    ,

 是一个正定矩阵, 表示变量的模糊化协方差矩阵;
 为惩罚因子;    为惩罚项;

 为聚类大小控制矩阵,   为聚类大小控

制因子.
λ γ ξ引入拉格朗日乘子  、  、 , 构造如下函数:

L =

c∑
i=1

n∑
k=1

(αi)
1−m

(uik)
m
(wik)

pD(trowk , vi;Si)+

c∑
i=1

ηi

n∑
k=1

(1− wik)
p
+

n∑
k=1

λk

(
1−

c∑
i=1

uik

)
+

c∑
i=1

γi |Si|+ξ

(
1−

c∑
i=1

αi

)
(14)

L wik uik vik αi对函数   分别求   、   、   、   的偏导数,
可得:

∂L

∂wik
=0 ⇒ (αi)

1−m(uik)
mp(wik)

p−1D(trowk , vi;Si)−

ηip(1− wik)
p−1 = 0 (15)

进一步解得:

wik =

1 +( (αi)
1−m

(uik)
m
D(trowk , vi;Si)

ηi

) 1
p−1

−1

(16)
∂L

∂uik
= 0

m(αi)
1−m(uik)

m−1(wik)
pD(trowk , vi;Si)=λk

(17)

uik =

(
λk

m

) 1
m−1 [

(αi)
1−m

(wik)
p
D(trowk , vi;Si)

] −1
m−1

(18)∑c
i=1 uik = 1由 , 有:

1 =

c∑
j=1

{(
λk

m

) 1
m−1

[
(αj)

1−m
(wjk)

p·

D(trowk , vi;Sj)

] −1
m−1

}
(19)

将式 (17)代入上式, 得:

uik =

[
(αi)

1−m
(wik)

p
D(trowk , vi;Si)

]− 1
m−1

c∑
j=1

[
(αj)

1−m
(wjk)

p
D(trowk , vj ;Sj)

]− 1
m−1

(20)

∂L

∂vik
= 0

n∑
k=1

{
(αi)

1−m
(uik)

m
p(wik)

p
[
S−1
i (trowk − vi)+

(S−1
i )

T
(trowk − vi)

]}
= 0

(21)
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[
S−1
i + (S−1

i )
T
]
vi =

[
S−1
i + (S−1

i )
T
] n∑
k=1

(uik)
m
(wik)

p
trowk

n∑
k=1

(uik)
m
(wik)

p

(22)

[
S−1
i + (S−1

i )
T
]

可知  可逆, 解得:

vi =

n∑
k=1

(uik)
m
(wik)

p
trowk

n∑
k=1

(uik)
m
(wik)

p

(23)



∂L

∂Si
= 0

n∑
k=1

[
(αi)

1−m
(uik)

m
(wik)

p×

S−1
i (trowk − vi)(t

row
k − vi)

T
S−1
i

]
+ γiS

−1
i = 0

(24)

Si =
1

γi

n∑
k=1

[
(αi)

1−m
(uik)

m
(wik)

p×

S−1
i (trowk − vi)(t

row
k − vi)

T
]

(25)

θi = (αi)
1−m

/γi令 , 得:

Si=θi

n∑
k=1

(uik)
m
(wik)

p
(trowk − vi)(t

row
k − vi)

T (26)

γi为了消除拉格朗日乘子 , 令:

Ŝi=

n∑
k=1

(uik)
m
p(wik)

p
(trowk − vi)(t

row
k − vi)

T (27)

|Si|=1由  得:

θi =
1

|Ŝi|
(28)

∂L

∂αi
= 0

n∑
k=1

(1−m)(αi)
−m

(uik)
m
(wik)

p
D(trowk , vi;Si) = ξ

(29)∑c
i=1 αi = 1由 , 得:

1=

c∑
j=1


n∑

k=1

[(1−m)(ujk)
m
(wjk)

p
D(trowk , vj ;Sj)]

ξ


1
m

(30)

将式 (29)代入上式, 得:

αi=

(
n∑

k=1

(uik)
m
(wik)

p
D(trowk , vi;Si)

)−m

c∑
j=1

(
n∑

k=1

(ujk)
m
(wjk)

p
D(trowk , vj ;Sj)

)−m

(31)

ηi  为惩罚因子, 采用下式计算:

ηi=K2

n∑
k=1

(uik)
m
(wik)

p
D(trowk , vi;Si)

n∑
k=1

(uik)
m
(wik)

p

(32)

K2 > 0式中,  , 通常取值为 1.

算法 1. 本文 RoW-FCM算法

T = [t1, t2, · · · , tA] c

m p ε

count1 k = 1

U (1) =
[
u
(1)
ik

]
c×n

V (1) =
[
v
(1)
i

]
c×A

S(1) =
[
S

(1)
i

]
A×A×c

A = [αi]1×c

输入数据.  , 设定聚类数目  、模糊

指数  、可能性划分指数 , 设置算法终止限  、算法最大

迭代次数 , 初始化迭代次数 , 初始化隶属度矩阵

 、聚类中心  、协方差矩阵

 以及聚类大小控制矩阵 ;

W (k+1) =
[
w

(k+1)
ik

]
c×n

1)利用式 (17)计算 ;

U (k+1) =
[
u
(k+1)
ik

]
c×n

2)利用式 (20)计算 ;

V (k+1) =
[
v
(k+1)
i

]
c×A

3)利用式 (23)计算 ;

S(k+1) =
[
S

(k+1)
i

]
A×A×c

4)利用式 (25)计算 ;

A = [αi]1×c5)利用式 (31)计算 ;

∥U (k+1)−U (k)∥ < ε >

k ← k+1

6)如果  或算法迭代次数 k  count1

则算法终止; 否则,  , 执行步骤 1.

.

注 1. 本文聚类算法对于隶属度矩阵和聚类中

心的初始化并不敏感, 因此在迭代开始前, 即在算

法 1中的输入数据过程, 隶属度矩阵以及聚类中心

的初始值采用随机初始化给出  

2.3    基于 RoW-FCM 的异常工况识别算法

实际污水处理运行过程中, 当异常工况发生时,
及时识别造成异常工况发生的异常变量对指导操作

人员做出有效操作决策具有重要意义. 聚类算法中,
隶属度矩阵描述了样本属于聚类中心的程度. 为了

识别与异常工况相关的变量, 本文进一步提出一种

新的基于变量贡献矩阵的识别方法. 该方法的基本

思想就是: 每个变量对各种工况都有一个贡献值,
并且限定每个变量对所有工况的贡献值之和为 1.
如果某个变量对某个工况的贡献值最大, 即表明此

变量是与此工况相关联的变量, 也就认为该变量是

造成该工况的关键变量. 变量贡献矩阵通过建立隶

属度矩阵与过程变量的线性回归模型得到, 其描述
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了样本变量对各个簇的解释程度, 回归模型如下:

uik =

m1∑
a=1

xkaηai+εik, i = 1, · · · , c, k = 1, · · · , n

(33)

εik

E(εik) = 0 Var(εik) = δ2 (常数) Cov(εik, εij) = 0,

j ̸= k; xka N= [ηai]m1×c

ηai i xka

式中,   为误差项, 其期望、方差和协方差分别满足

,      ,   
   表示第k个样本的第a个变量;  

为变量贡献矩阵,   表示聚类  被变量  的解释

程度.
ηai为求解 , 引入如下损失函数:

J =
c∑

i=1

n∑
k=1

(
uik −

m1∑
a=1

xkaηai

)2

(34)

ηai从  的实际意义考虑, 类比隶属度, 对上述损

失函数引入约束如下:
c∑

i=1

ηai = 1, ηai ∈ [0, 1] (35)

N

ζ

采用拉格朗日乘子法求解变量贡献矩阵 , 引
入拉格朗日乘子 , 构造目标函数如下:

L =

c∑
i=1

n∑
k=1

(
uik −

m1∑
a=1

xkaηai

)2

+

m1∑
a=1

ζa

(
1−

c∑
i=1

ηai

)
(36)

L ηai对函数  求  的偏导数, 可得:
∂L

∂ηai
= 0

n∑
k=1

(uik − xkaηai)(−2xka) = ζa

(37)

ηai=

ζa+2
n∑

k=1

xkauik

n∑
k=1

x2
ka

(38)

∑c
a=1 ηai = 1由于 , 并将式 (37)代入上式, 得:

c∑
j=1

ηaj =

c∑
j=1

n∑
k=1

(
2x2

kaηai − 2xkauik

)
+2

n∑
k=1

xkaujk

2

n∑
k=1

x2
ka

= 1

(39)

进一步可得:

ηai=

1−
2

n∑
k=1

xkaujk−c×
n∑

k=1

xkauik

n∑
k=1

x2
ka

× 1

c
(40)

N (k+1)=[
η(k+1)
ai

]
m1×c

a {ηa1, · · · ,
ηact} ηag a g

g ∈ {2, · · · , c}

最后, 基于式 (40), 根据变量贡献矩阵 

 对污水处理过程进行异常工况识别, 规

则如下: 若第  个变量对所有聚类的贡献 

 中的最大值为 , 则第  个变量为与第  种异

常工况相关的过程变量, 其中 , 且第

1个聚类为正常工况样本的聚类. 

3    RoW-FCM 聚类算法验证实验

首先, 采用图 3(a)所示数据测试基于欧氏距离

与马氏距离的聚类方法的性能. 实验数据集分为两

组: 数据类 1 在一个半径为 5 的圆中随机生成 50
个样本点, 数据类 2在一个长轴为 15、短轴为 1的
椭圆中随机生成 100个样本点, 两组数据聚类中心

之间的距离为 9. 本实验在目标函数式 (13)的基础

上分别采用马氏距离与欧氏距离作为对比. 为便于

区分, 将采用马氏距离的方法记作 RoW-FCM-1,
将采用欧氏距离的算法记作 RoW-FCM-2. 两种方

法聚类效果分别如图 3(b)和图 3(c)所示. 可以看

出, 采用马氏距离可以将椭圆数据集与圆形数据集

很好地分开, 而基于欧氏距离的算法则不能将其有

效分开.

{X1, X2,

X3, X4, X5} {X6, X7, X8, X9, X10}
v∗1 = (−4, 0)

v∗2 = (4, 0) X11 X12

然后, 采用图 4(a)所示数据集来测试本文方法

对于不平衡集群的聚类性能. 图 4(a)中的数据集分

为两类数据: 数据类 1在一个半径为 4的圆中随机

生成 150个样本点, 数据类 2在一个半径为 2的圆

中随机生成 40个样本点, 两类数据聚类中心之间

的距离为 7. 图 5为分别采用 FCM、PCM、PFCM
和本文 RoW-FCM对图 4(a)数据集 A进行聚类的

结果. 由图 5可知, FCM、PCM、PFCM 三种方法

都将大集群的部分数据错误的分类为较小集群的部

分, 其中 PCM的聚类效果最差, 产生了重合聚类,
即聚类中心重合, 而本文 RoW-FCM算法对两类集

群有很好的划分. 为了测试本文 RoW-FCM算法在

聚类时对离群点的鲁棒性, 进一步采用图 4(b)所示

包含离群点的数据集 B进行鲁棒性的测试. 在数据

集中共有 12个样本点, 其中, 数据类 1:  
 和数据类 2:     分

别为 y轴对称的聚类, 聚类中心分别为 

和   ,   和  为 2个离群点, 它们距离

2 个聚类中心的距离相等. 在图 4(b)所示数据集

上将 FCM、PCM、PFCM和本文 RoW-FCM进行
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数据对比实验. 不同方法的聚类结果参数及聚类

效果分别见表 1与图 6. 表 1中  代表隶属度矩阵,
 和  分别表示矩阵  的第 1行和第 2行;  

代表可能性划分矩阵,   和  分别表示矩阵 

的第 1行和第 2行. 由聚类结果可知, PCM算法产

生重合聚类, 4种算法中, PFCM算法得到的聚类

中心的偏移有所减小. 但是, 对比 4种算法的聚类

效果, 本文 RoW-FCM算法聚类中心偏移距离最

小, 受离群点影响最小, 具有最好的鲁棒性.
由本节 3个数值实验可以看出, 在对不平衡数

据集聚类时: 本文 RoW-FCM算法通过引入控制距

离尺寸的参数, 很好地解决了不平衡簇问题, 相比

于 FCM、PCM、PFCM算法有良好聚类性能. 在离

群点数据实验中, RoW-FCM算法比 FCM和 PFCM
算法的鲁棒性更好. 而且相比于 PFCM, 本文 RoW-
FCM算法聚类性能对参数设置并不敏感. 最后, 相
比于基于欧氏距离的聚类算法, RoW-FCM算法采

用马氏距离能够充分考虑样本间关系, 对于非球形

数据集也有较好的聚类效果. 

4    污水处理过程监测实验

5m1

本文基于污水处理过程的基准模型 BSM1进
行数据仿真实验. BSM1是由欧盟科学技术合作组

织与国际水协共同合作开发的一个独立仿真平台,
它能够较为合理地反应污水处理过程的反应机理,
其设备布局由一个生化反应池和一个二次沉淀池组

成 [29], 具体如图 1二级处理工艺设备布局图所示.
选取二沉池出水中的生化需氧量、化学需氧量、悬

浮物、氨氮作为出水质量指标. 同时, 根据工艺机

理, 确定影响出水水质指标的 28个关键过程变量

如表 2所示. 根据  原则, KPLS的高斯核函数

宽度选为 140, 同时通过交叉验证确定 KPLS主元

个数为 3个. 所用测试数据包含进水流量异常和毒

性冲击 2种异常工况. 其中, 毒性冲击故障是由于

来自工业、农业或医院等的有毒物质造成的. 毒性

冲击会使活性污泥中的微生物出现 “中毒”现象, 破
坏活性污泥系统, 导致污水处理效率下降, 造成生

化需氧量、化学需氧量、总氮和总磷等出水指标异
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图 3    仿真实验数据及聚类效果图

Fig. 3    Simulation experiment data and clustering effect diagrams
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图 4    测试数据集

Fig. 4    Test data sets
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µH

bH

常. 本文通过降低异养菌最大比生长速率 , 增大

异养菌衰减系数  来模拟毒性冲击[30]. 因此, 本文

主要就进水流量异常和毒性冲击两种异常工况的检

测和识别问题进行分析. 

4.1    污水处理过程异常工况检测结果

首先对测试数据集进行故障检测实验. 分别采

 
表 1    FCM、PCM、PFCM、RoW-FCM 聚类参数

Table 1    FCM, PCM, PFCM, RoW-FCM clustering parameters

编号
FCM PCM PFCM RoW-FCM

UT
1 UT

2 W T
1 W T

2 UT
1 UT

2 W T
1 W T

2 UT
1 UT

2 W T
1 W T

2 

1 0.973 0.027 0.799 0.798 0.021 0.979 0.026 0.547 0.991 0.009 0.833 0.999

2 0.991 0.009 0.859 0.858 0.010 0.989 0.032 0.755 0.989 0.011 0.839 0.999

3 0.995 0.005 0.861 0.860 0.002 0.998 0.032 0.940 1.00 0.000 1.000 1.000

4 0.967 0.033 0.848 0.848 0.026 0.975 0.032 0.555 0.989 0.011 0.834 0.999

5 0.988 0.012 0.916 0.916 0.013 0.987 0.042 0.770 0.986 0.014 0.840 0.998

6 0.012 0.988 0.916 0.917 0.987 0.013 0.770 0.042 0.012 0.988 0.999 0.861

7 0.009 0.991 0.859 0.860 0.989 0.011 0.755 0.032 0.011 0.989 0.999 0.835

8 0.005 0.995 0.861 0.862 0.998 0.002 0.940 0.032 0.000 0.999 1.000 0.998

9 0.033 0.967 0.848 0.849 0.975 0.026 0.555 0.032 0.011 0.989 0.999 0.835

10 0.027 0.973 0.799 0.800 0.979 0.021 0.547 0.026 0.010 0.990 0.999 0.811

11 0.500 0.500 0.997 0.997 0.500 0.500 0.125 0.125 0.069 0.931 0.985 0.274

12 0.500 0.500 0.632 0.632 0.500 0.500 0.026 0.026 0.997 0.004 0.060 0.999

聚类中心
v1 = (−3.616, 0.383) v1 = (0.001, 0.369) v1 = (−3.736, 0.240) v1 = (−3.989, 0.010)

v2 = (3.616, 0.384) v2 = (0.007, 0.369) v2 = (3.736, 0.240) v2 = (3.910, 0.000)

偏移距离
r1 = 0.543 r1 = 4.016 r1 = 0.357 r1 = 0.010

r2 = 0.543 r2 = 4.010 r2 = 0.357 r2 = 0.090
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图 5    不平衡簇实验聚类效果图

Fig. 5    Experimental clustering effect of unbalanced clusters
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用 FCM、PCM、PFCM以及本文 RoW-FCM四种

算法在测试集上进行对比分析, 并将所有方法均仿

真 30次的平均结果作为最终结果, 如表 3所示, 相

关结果如图 7 ~ 10所示. 可以看出, PCM算法由于

产生重合聚类, 其聚类效果差, 结合如图 8的 PCM

隶属度矩阵值, 可知 PCM算法不能监测到两种异

常工况. 同时, 可以看到 FCM、PFCM和本文 RoW-

FCM三种方法均能够监测到异常工况. 但是常规

FCM和 PFCM两种算法的隶属度矩阵值波动较

大, 尤其在 0.5附近区分度不明显, 导致聚类错误率

 
表 2    影响污水处理过程出水水质的主要过程变量

Table 2    The main process variables that affect the effluent quality of the sewage treatment process

编号 符号 变量物理含义 编号 符号 变量物理含义

1 Qin 进水流量 15 SS,3 反应池 3易生物降解有机底物量

2 SNH,in 进水氨浓度 16 SALK,3 反应池 3 池碱度

3 XBH,1 反应池 1活性异养菌生物量 17 XBH,4 反应池 4 活性异养菌生物量

4 SNO,1 反应池 1 硝氮浓度 18 XBA,4 反应池 4 活性自养菌生物量

5 SS,1 反应池 1 易生物降解有机底物量 19 SO,4 反应池 4 溶解氧浓度

6 SALK,1 反应池 1 池碱度 20 SNH,4 反应池 4 氨氮浓度

7 XBH,2 反应池 2 活性异养菌生物量 21 SS,4 反应池 4 易生物降解有机底物量

8 SNO,2 反应池 2 硝氮浓度 22 SALK,4 反应池 4 池碱度

9 SS,2 反应池 2 易生物降解有机底物量 23 XBH,5 反应池 5 活性异养菌生物量

10 SALK,2 反应池 2 池碱度 24 XBA,5 反应池 5 活性自养菌生物量

11 XBH,3 反应池 3 活性异养菌生物量 25 SO,5 反应池 5 溶解氧浓度

12 XBA,3 反应池 3 活性自养菌生物量 26 SNH,5 反应池 5 氨氮浓度

13 SO,3 反应池 3 溶解氧浓度 27 SS,5 反应池 5 易生物降解有机底物量

14 SNH,3 反应池 3 氨氮浓度 28 SALK,5 反应池 5 池碱度
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图 6    离群点实验聚类效果图

Fig. 6    Experimental clustering effect of outlier points
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升高. 而本文 RoW-FCM算法的隶属度矩阵值平

稳, 在 0.5处区分度大, 能够将 2类异常工况很好地

进行聚类, 能够分别在 200、800时刻附近监测到异

常工况的发生. 从仿真的平均迭代次数来看, PCM
算法迭代次数最少, 但该算法由于产生重合聚类,
故不在考虑范围内. 另外, 在其余 3种方法中, 本文

算法具有最少的迭代次数. 综上, 本文 RoW-FCM

算法对 2种异常工况的监测准确率最高, 迭代次数

也最少, 所以 RoW-FCM算法在实际污水处理过程

监测中具有良好的异常工况检测性能. 

4.2    污水处理过程异常工况识别结果

进一步采用第 3.3节异常工况识别方法进行识

别, 识别结果如表 4和图 11所示, 其中表 4中的编

 
表 3    不同算法的聚类准确度与迭代次数

Table 3    Clustering accuracies and numbers of iterations of different algorithms

工况类型
聚类正确率 (%)

10−5,

聚类收敛迭代次数

(收敛精度  30次仿真)

FCM PCM PFCM RoW-FCM FCM PCM PFCM RoW-FCM

正常工况 92.3 80.8 93.9 97.5 — — — —

异常工况 1 75.0 6.3 76.3 96.0 45.1 14 29.1 23.6

异常工况 2 80.3 3.5 77.5 97.0 — — — —
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图 7    FCM隶属度矩阵

Fig. 7    FCM membership matrix
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图 8    PCM可能性矩阵

Fig. 8    PCM possibility matrix
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图 9    PFCM隶属度矩阵

Fig. 9    PFCM membership matrix
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图 10    RoW-FCM隶属度矩阵

Fig. 10    RoW-FCM membership matrix
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号与表 2中的变量编号相对应, 加粗数值表示与异

常工况关联变量的贡献值. 可以看出, 与异常工况

1关联最大变量分别为: 3-XBH,1、5-SS,1、7-XBH,2、9-
SS,2、11-XBH,3、12-XBA,3、14-SNH,3、15-SS,3、17-XBH,4、
18-XBA,4、21-SS,4, 23-XBH,5、24-XBA,5和 27-SS,5. 这
意味着异常工况 1与活性异养菌生物量、活性自养

菌生物量、易生物降解有机底物量有关, 据此可以

判断异常工况 1为毒性冲击, 即毒性冲击导致活性

异养菌与活性自养菌数量减少, 从而导致易生物降

解有机底物量等过程变量出现异常. 图 11也显示

与异常工况 2 关联最大的变量分别为: 1-Q in、2-
SNH,in、6-SALK,1、8-SNO,2、13-SO,3、16-SALK,3、19-SO,4、
20-SNH,4、22-SALK,4、25-SO,5、26-SNH,5和 28-SALK,5.

这意味着进水流量和进水氨浓度与异常工况 2的发

生有关, 这些变量的异常也同时导致反应池中碱度、

硝氮浓度、氨氮浓度的变化, 故此判断异常工况 2
为进水量异常. 根据上述分析可知, 本文异常工况

识别方法所得到的变量贡献矩阵对异常工况的解释

符合实际情况, 能够识别出与异常工况相关的关键

变量, 从而验证了本文方法在异常工况识别的有效

性和实用性.
注 2. 本文异常工况识别算法思想源于 FCM

算法. 在 FCM算法中, 每个样本对于所有聚类中心

的隶属度之和为 1, 隶属度值最大表明这个样本属

于其对应的某个聚类中心. 本文异常工况识别算法

的思想是每个变量对各个工况都有一个贡献值, 并

 
表 4    异常工况识别结果表

Table 4    Abnormal condition recognition result table

编号 正常工况 异常工况 1 异常工况 2 编号 正常工况 异常工况 1 异常工况 2

1 0.133 0.339 0.528 15 0.254 0.465 0.281

2 0.150 0.321 0.530 16 0.297 0.255 0.448

3 0.454 0.481 0.065 17 0.450 0.464 0.086

4 0.453 0.395 0.152 18 0.354 0.424 0.223

5 0.093 0.577 0.331 19 0.238 0.260 0.503

6 0.305 0.247 0.448 20 0.124 0.352 0.524

7 0.456 0.477 0.067 21 0.236 0.482 0.283

8 0.010 0.307 0.683 22 0.281 0.245 0.475

9 0.241 0.473 0.286 23 0.446 0.458 0.096

10 0.361 0.290 0.349 24 0.352 0.418 0.230

11 0.453 0.471 0.076 25 0.052 0.310 0.639

12 0.353 0.429 0.218 26 0.118 0.314 0.568

13 0.255 0.167 0.578 27 0.229 0.482 0.289

14 0.208 0.425 0.367 28 0.291 0.259 0.450
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图 11    异常工况识别结果

Fig. 11    Recognition results of abnormal conditions
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且限定每个变量对所有工况的贡献值之和为 1. 如
果某个变量对某个工况的贡献值最大, 即表明此变

量是与此工况相关联的变量, 也就认为该变量是造

成该工况的关键变量. 也就是说前文提到的 “最大”
指的是某个变量对某个工况的 “最大”贡献值, 即本

文异常工况关联最大变量的选取标准是对工况贡献

值最大的变量. 

5    结束语

针对先验故障知识少的非平稳污水处理过程异

常工况监测与识别的难题, 引入并改进了基于模糊

c均值的聚类方法, 提出了一种基于 RoW-FCM与

KPLS的过程监测新方法. 该方法首先建立了质量

变量与高维非线性污水处理过程变量的 KPLS模

型, 然后采用本文基于 RoW-FCM的算法对污水处

理过程进行监测. 数值仿真实验表明, 相比于 FCM、

PCM、PFCM算法, 本文 RoW-FCM聚类算法对

离群点具有更好的鲁棒性, 并解决了不平衡簇数据

集聚类问题. 此外, 数值实验也表明本文算法采用

马氏距离能够适应更多聚类数据结构, 明显优于基

于欧氏距离的聚类算法. 基于污水处理过程的异常

工况检测与识别数据实验表明, 本文方法在监测过

程中准确率更高, 迭代次数少, 能够有效监测到污

水处理过程中异常工况的发生, 并能够正确识别出

异常工况相关的关键变量, 因此在污水处理过程监

测和异常工况识别上具有较好的测试效果和应用前景.
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