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摘    要   为有效提升城市污水处理过程的脱氮效果, 提出一种知识和数据驱动的反硝化脱氮过程协同优化控制 (Know-
ledge-data-driven cooperative optimal control, KDDCOC). 所提方法主要有以下两个方面: 首先, 建立一种基于自适应

知识核函数的协同优化控制目标模型, 动态描述出水水质 (Effluent quality, EQ)以及泵送能耗 (Pumping energy con-
sumption, PE)、关键变量的协同关系; 其次, 提出一种知识引导的协同优化算法 (Knowledge guide-based cooperative op-
timization algorithm, KGCO), 快速准确求解硝态氮 (Nitrate nitrogen, SNO)优化设定值, 提高 KDDCOC的响应速度.
KDDCOC利用比例−积分−微分 (Proportional-integral-derivative, PID)控制器对硝态氮优化设定值进行跟踪, 将提出的

KDDCOC应用于城市污水处理过程基准仿真模型 1 号 (Benchmark simulation model No.1, BSM1), 实验结果表明, 该
方法能够提高出水水质, 降低运行能耗, 有效改善脱氮效果.
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Abstract   In order to effectively improve the performance of wastewater treatment denitrification process, a know-
ledge-data-driven cooperative optimal control (KDDCOC) is proposed. The main work of this paper includes the
following two points: First, a cooperative optimal control objective model, based on adaptive knowledge kernel func-
tion, is designed to dynamically describe the cooperative relationship among effluent quality (EQ), pumping energy
consumption (PE), and key variables; Second, a knowledge guide-based cooperative optimization algorithm (KGCO)
is proposed to quickly and accurately obtain the optimal set-points of nitrate nitrogen (SNO). Then, the response
speed of KDDCOC is improved. A proportional-integral-derivative (PID) controller is used to track the optimal set-
points of nitrate nitrogen. The proposed KDDCOC is applied to the benchmark simulation model No.1 (BSM1) of
wastewater treatment process. The experimental results indicate that KDDCOC can improve the effluent quality
and the efficiency of denitrification, reduce the energy consumption.
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随着我国工业化和城镇化进程的加快推进, 城

市生活污水排放量逐年增加, 对城市污水处理能力

提出新要求, 使其面临着达标排放和节能降耗的双

重挑战[1−2]. 反硝化脱氮过程将硝态氮 (Nitrate ni-
trogen, SNO)还原成氮气并释放到空气中, 是城市

污水处理过程不可或缺的一环, 与此同时, 其泵送

能耗 (Pumping energy consumption, PE)已成为
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城市污水处理过程的运行能耗的主要组成部分[3−4].
然而, 反硝化脱氮过程是一个典型的强非线性、不

确定性严重的复杂系统, 涉及到物理处理、生物处

理和化学处理等多种处理过程, 运行过程具有时变

的特性, 导致其难以实现优化运行[5−6]. 因此, 如何设

计一种反硝化脱氮过程优化控制策略, 有效提升出

水水质 (Effluent quality, EQ)的脱氮效果, 实现城

市污水处理过程低碳、高效与可持续运行, 是亟待

解决的难题.

Ntot)

SNO

Qa)

Qin)

为实现反硝化脱氮过程的优化控制, 一些学者

提出基于机理模型的优化控制方法[7−8]. Plosz[9] 提出

基于生化反应池中反硝化脱氮过程动力学方程的优

化控制策略, 该优化控制策略建立反硝化反应过程

组分与 EQ之间关系的表达, 结果表明, 该优化控

制策略能够有效提高 EQ, 降低总氮浓度 (Total ni-
trogen concentration,  . Borzooei等[10] 提出基

于活性污泥 1号模型的优化控制策略, 该优化控制

策略采用城市污水处理硝化反应过程和流体动力学

描述固体停留时间与总操作成本之间的关系, 实验

结果证明了该策略的有效性和可靠性. 然而, 由于

城市污水处理过程的复杂性和时变特性, 基于机理

模型的优化控制方法难以获得准确的城市污水处理

反硝化脱氮过程的数学模型, 影响优化控制效果[11].
为解决这个问题, 数据驱动的优化控制方法获得城

市污水处理过程研究人员和工程师的关注 [ 1 2−13 ].
Zhang等[14] 设计基于动态贝叶斯网络的优化控制

方法, 该优化控制方法建立  、内回流 (Internal
recycle flow,   、悬浮固体 (Suspended solids,
SS)、进水流量 (Influent flow,   和 EQ之间的关

系. 仿真结果表明, 该优化控制方法能够获得反硝

化脱氮过程动态的运行性能特征, 提高 EQ的优化

控制效果. Zeng等[15] 为城市污水处理反硝化脱氮

过程的泵送系统设计基于非线性规划模型和类电磁

算法的优化控制方法. 非线性规划模型建立 PE与

其关键变量的关系, 类电磁算法获得使 PE最小的

优化设定值. 结果表明, 该优化控制方法使城市污

水处理过程的 PE显著降低. 然而, 上述模型只考虑

运行能耗或 EQ, 忽略运行能耗与 EQ之间的内在

联系, 导致其难以实现提质降耗的协同增效[16−17].

SNO

为协同优化控制运行能耗和 EQ, Santín等[18]

提出基于模型预测控制的分层优化控制方法, 该优

化控制方法设计三层协同优化控制架构, 分别实现

对  、第四单元溶解氧浓度和第五单元溶解氧浓

度的优化控制, 实现城市污水处理 EQ和运行能耗

的性能提升. Han等[19] 为城市污水处理过程设计一

种基于动态粒子群算法 (Particle swarm optimiza-
tion algorithm, PSO)的多工况协同优化控制方法.

SNO

该协同优化控制方法为不同工况设置不同种群规模

的粒子群算法. 仿真结果表明, 所提出的优化控制

方法可以提高城市污水处理过程的运行效率. 一些

专家学者提出基于多目标优化算法的协同优化控制

方法, 提高城市污水处理过程的运行能耗和 EQ[20−22].
尽管上述协同优化控制方法可以获得 EQ和运行能

耗的最优解, 但忽略数据采样区间不一致导致的

EQ和运行能耗最佳优化控制周期差异[23−25]. 为解决

这个问题, Han等[26] 设计一种数据驱动粒子群优化

算法的协同优化控制方法. 所提出的优化控制算法

在运行能耗的最佳优化控制周期获得  设定值和

在 EQ的最佳优化控制周期获得溶解氧的设定值.
实验结果表明, 该优化控制方法在 EQ和运行能耗

方面可以获得较好的性能. 然而, 这些数据驱动的

协同优化控制方法依赖过程数据, 限制城市污水处

理的 EQ和运行能耗的性能提高[27−28]. 为减少协同

优化控制方法对过程数据的依赖, Zhou等[29] 提出

一种城市污水处理过程基于知识引导的多目标操作

优化控制方法, 该优化控制方法建立知识库用于指

导优化算法求解优化设定值. 结果表明, 该优化控

制方法利用知识提高优化控制性能, 保证水质的同

时减少运行能耗. 上述知识驱动的优化控制方法有

效减少优化控制方法对数据的依赖[30], 但如何根据

城市污水处理反硝化脱氮过程运行特征, 建立数据

和知识之间的动态联系, 设计协同优化控制方法是

亟待解决的难题.
综上所述, 本文提出一种知识和数据驱动的污

水处理反硝化脱氮过程协同优化控制方法 (Know-
ledge-data-driven cooperative optimal control,
KDDCOC). 该方法主要有以下优势:

1) 构建基于自适应知识核函数的协同优化控

制目标模型, 动态描述出水水质、运行能耗以及关键

变量的关联关系, 设计自适应初始化模型参数策略,
获得准确的反硝化脱氮过程协同优化控制目标模型.

2) 提出知识引导的协同优化算法 (Knowledge
guide-based cooperative optimization algorithm,
KGCO), 设计全局最佳选择机制和开发机制用于

控制变量设定值的协同求解过程, 获取有效的控制

变量优化设定值, 提高 KDDCOC的响应速度.
3) 采用比例−积分−微分 (Proportional-integ-

ral-derivative, PID)控制器跟踪优化设定值, 实现

城市污水处理反硝化脱氮过程的协同优化控制. 

1    城市污水处理反硝化脱氮过程特性

分析

城市污水处理过程如图 1所示, 城市污水处理

过程的生化反应池包括厌氧池、缺氧池和好氧池[31].
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生化反应池涉及许多复杂的生化和化学反应, 如硝

化反应和反硝化反应. 反硝化反应发生在缺氧池中,
使用内回流泵将硝化液回流使硝酸盐分解为氮气,
从而实现脱氮, 反硝化脱氮过程的 PE为运行能耗

的主要部分[32]. 反硝化脱氮过程的主要操作特点可

概括如下:
EQ和 PE为城市污水处理反硝化脱氮过程的

性能指标. 由于传感器的物理特性和城市污水处理

过程固有的动态特性, 优化目标 PE的相关变量的采

样时间间隔为小时, 优化目标 EQ的相关变量的采

样时间间隔为分钟. 所以, PE以慢采样时间间隔为

最佳优化控制周期, EQ以快采样时间间隔为最佳

优化控制周期, 则 PE和 EQ的优化控制时刻表示为
t1 = t0 + nT1, n ∈ N∗

t2 = t1 + sT2, s = 1, 2, · · · , T1

T2

(1)

t0 T1 T2

T1/T2 t1

n t1 t2

N∗ t2

s t1 t2

其中,   为开始时间,   为慢采样时间间隔,   为

快采样时间间隔,   为正整数,   为 PE和 EQ
的最佳优化控制时刻,   为从  至  EQ和 PE的

共同优化控制次数,   为正整数集,   为 EQ的最

佳优化控制时刻,   为从  至  EQ的优化控制次

数. 城市污水处理反硝化脱氮过程的采样数据用来

建立 PE、EQ与相关变量之间的关系, 即{
JPE (t1) = lPE (xPE (t1))

JEQ (t1) = lEQ (xEQ (t1))

JEQ (t2) = lEQ (xEQ (t2)) (2)

lPE(·) lEQ(·)其中,   为 PE的未知非线性函数,   为 EQ

xPE(t1) = [SNO(t1), Qin(t1),

MLSS(t1)] t1 MLSS(t1)

t1 xEQ(t1) =

[SNO(t1), Qin(t1), SS(t1)] t1

SNO(t1) t1 xEQ(t2) =

[SNO(t2), Qin(t2), SS(t2)] t2

SNO(t2) t2

SNO

Qa SNO

的未知非线性函数 ,    

  为   时刻PE的相关关键变量,  
为   时刻的混合液悬浮固体浓度 ,    

 为   时刻 EQ 的相关关键

变量 ,     为     时刻的决策变量 ,    

 为   时刻 EQ 的相关变

量,   为  时刻的决策变量. 现有的优化控制

策略在最小公共采样时刻计算  的最优解作为优

化设定值, 并操作  使实际  跟踪优化设定值,
这实际上降低了优化控制频率, 大部分采样数据未

能被合理应用, 最终使城市污水处理反硝化脱氮过

程在 PE和 EQ方面性能下降. 

2    知识和数据驱动的污水处理反硝化

脱氮过程协同优化控制

为实现城市污水处理反硝化脱氮过程的协同优

化运行, 本文提出KDDCOC, 如图 1所示. KDDCOC
包括基于自适应知识核函数的协同优化控制目标模

型、KGCO和 PID. 

2.1    基于自适应知识核函数的协同优化控制目标

模型

为准确描述城市污水处理反硝化脱氮过程 EQ、
PE以及关键变量的动态关系, 本文建立基于自适

应知识核函数的协同优化控制模型, 并提出自适应

初始化模型参数策略预置协同优化控制目标模型

参数. 

 

基于自适应知识核函数的协同优化控制目标模型

目标空间 目标空间

数据
城市污水处理过程生化反应池

入水

好氧池厌氧池 缺氧池
内回流

外回流

二沉池 比例−积分−微分控制

t = t1

t = t2

PE(t1)

0 t

I: hQ

in, x; Inii

min JEQ(t1) = lEQ(SNO(t1), Qin(t1), SS(t1))

min JEQ(t2) = lEQ(SNO(t2), Qin(t2), SS(t2))

s.t. JPE(SNO(t2), Qin(t2), MLSS(t1)) ≤ J'
PE(t2)

min JPE(t1) = lPE(SNO(t1), Qin(t1), MLSS(t1))

JEQ

G(y*
t,d(k)) = vt,i(k + 1) = wvt,i(k) +

 c1r1(pBestt,i(k) − yt,i(k)) +

 c2r2(gBestt(k) − yt,i(k)) +

 c3r3Pt,i(k)

(|gm(y*
t,d(k), y*

t,d'(k))| +

gm(y*
t,d(k), y*

t,d'(k)))/2

D

d'=1 m∈M
∑∑

知识引导的协同优化算法

JPE

…
…

出水

Qa(t)

u(t) e(t)
r(t)

y(t)−

+CP

CPCI

CPCD

SNO 设定值

+

+
+

 

图 1    KDDCOC结构

Fig. 1    Schematic diagram of KDDCOC structure
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2.1.1    协同优化控制目标模型

t = t1

基于第 1节对城市污水处理过程反硝化脱氮过

程的特征分析, 本文设计协同优化控制目标模型.
当  时, 优化目标和约束条件为

min [JPE (xPE(t1)) , JEQ (xEQ(t1))]

s.t.

{
0.3 mg/l ≤ SNO (t1) ≤ 2 mg/l

40 mg/l ≤ SS (t1) ≤ 120 mg/l
(3)

t = t2其中, 最小化 PE和 EQ为优化目标. 当  时,
优化目标和约束条件为

minJEQ (xEQ(t2))

s.t.


JPE (SNO(t2), Qin(t2), MLSS(t1)) ≤

J ′
PE (t2)

0.3 mg/l ≤ SNO (t2) ≤ 2 mg/l

40 mg/l ≤ SS (t2) ≤ 120 mg/l

(4)

J ′
PE(t2) t2其中, 最小化 EQ 为优化目标,    为   时刻

PE的预测值, 具体计算为

J ′
PE (t2) = αJPE (t1) + (1− α) J ′

PE (t2 − T2) (5)

J ′
PE(t2 − T2) t2 − T2 JPE(t1)

t1 α ∈ (0, 1)

t1

其中,    为  时刻的预测值,  
为   时刻 PE的实际值,    为一个由经验

知识取值的参数. 基于式 (3),   时刻建立 PE和 EQ
的非线性模型为

JPE (xPE (t1)) =

K∑
κ=1

WPE, κ (t1) ×

K∑
κ=1

e
−∥xPE(t1)−φPE, κ(t1)∥

2b2PE, κ(t1) +

WPE, 0 (t1) (6)

JEQ (xEQ (t1)) =

K∑
κ=1

WEQ, κ (t1) ×

K∑
κ=1

e
−∥xEQ(t1)−φEQ, κ(t1)∥

2b2EQ, κ
(t1) +

WEQ, 0 (t1) (7)

JPE (xPE (t1)) t1

JEQ (xEQ (t1)) t1

K WPE, κ (t1) WEQ, κ (t1)

WPE, 0 (t1) WEQ, 0 (t1) t1

bPE, κ(t1) bEQ, κ(t1) t1

φPE, κ (t1) φEQ, κ (t1) t1

xPE (t1) xEQ (t1) t1

t2

其中,   为 PE的非线性模型在  时刻的

输出,   为 EQ的非线性模型在  时刻

的输出,   为核函数的个数,  ,  ,
,      为     时刻核函数的权重 ,

  和      为     时刻核函数的宽度 ,
  和    为   时刻核函数的中心向

量,    和   为  时刻模型的输入变量.
基于式 (4),   时刻建立 EQ的非线性模型为

JEQ (xEQ (t2)) =

K∑
κ=1

WEQ, κ (t2) ×

K∑
κ=1

e
−∥xEQ(t2)−φEQ, κ(t2)∥

2b2EQ, κ
(t2) +

WEQ, 0 (t2) (8)

JEQ (xEQ (t2)) t2

WEQ, κ (t2) WEQ, 0 (t2) t2

bEQ, κ(t2) t2 φEQ, κ (t2)

t2 xEQ (t2) t2

其中,   为 EQ的非线性模型在  时刻

的输出,   和  为  时刻的核函数

的权重,   为  时刻核函数的宽度,  
为   时刻核函数的中心向量 ,     为   时刻

EQ的非线性模型的输入变量. 

2.1.2    自适应初始化模型参数策略

Qin

Qin

在实际的城市污水处理过程中,   和入水组

分是随时间变化的, 呈现出周期性和规律性. 利用

周期性和规律性, 城市污水处理过程优化控制目标

模型可以对相似的工况设置相同的初始参数值以辅

助提高模型精度. 根据  和优化控制目标的关键

变量, 将城市污水处理过程的历史信息划分为不同

工况, 记录为

Iℓ (t) :
⟨
Qℓ
in (t) , x

ℓ (t) ; Iniℓ (t)
⟩

(9)

Iℓ(t) ℓ

Qℓ
in(t) ℓ xℓ(t)

ℓ Iniℓ(t)

ℓ

其中 ,     为优化控制第   个工况的历史信息 ,
 为优化控制第  个工况的入水流量,   为

优化控制第  个工况的关键变量,   为优化控

制第  个工况下的模型初始参数值. 根据相似度判

断当前工况所属工况类型, 相似度具体计算为

zℓ (t) = 1− β0

∣∣Qcur
in (t)−Qℓ

in (t)
∣∣

max (|Qcur
in (t)−Qin (t)|)

−

Ω∑
σ=1

βσ

∣∣xcur, σ (t)− xℓ, σ (t)
∣∣

max (|xcur (t)− xℓ (t)|)
(10)

zℓ (t) ℓ

β0 Qin βσ xℓ σ

其中,   为优化控制当前工况与第  个历史工况

的相似度,   为  的权重参数,   为  的第  个

分量的权重参数, 约束为

β0 +

Ω∑
σ=1

βσ = 1 (11)

zℓ (t) η当  大于阈值  时, 初始化当前工况的模型

的参数

Inicur (t) = Iniℓ (t) (12)

Inicur(t)

t = t1

Inicur(t1) = [K, WPE, κ(t1), WEQ, κ(t1), WPE, 0(t1),

WEQ, 0(t1), bPE, κ(t1), bEQ, κ(t1), bPE, 0(t1), bEQ, 0(t1),

φPE, κ(t1), φEQ, κ(t1)] ℓ

其中,   为当前工况的协同优化控制目标模

型的初始参数值. 根据第 2.1.1节的介绍,   时,
   

   
  为第  个工况下初始化的模型
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t= t2 Inicur(t2)=[K, WEQ, κ(t2), WEQ, 0(t2),

bEQ, κ(t2), bEQ, 0(t2), φEQ, κ(t2)] ℓ

参数;    时,  
     为第   个工况下初

始化的模型参数.

t1

t2

基于自适应知识核函数的协同优化控制目标模

型充分考虑城市污水处理反硝化脱氮过程的数据采

样时间不匹配的问题, 设计  时刻的优化控制目标

PE和 EQ的模型,   时刻的优化控制目标 EQ的

模型, 并自适应初始化模型参数, 充分利用城市污

水处理反硝化脱氮过程的采样数据和历史信息, 在
所有最佳优化控制时刻提供协同优化控制 PE 和

EQ的数学模型, 确定协同优化控制的周期, 以满

足 PE和 EQ协同增效的目的. 

2.2    知识引导的协同优化算法

为求解协同优化控制目标的优化设定值, 本文

提出 KGCO. KGCO从种群的进化过程获取知识

并利用知识引导种群进化, 具体包括全局最优选择

机制设计和开发机制设计. 

2.2.1    全局最佳选择机制

SNO t1 t2

多目标粒子群优化算法 (Multiple objective
particle swarm optimization algorithm, MOPSO)
中每个粒子通过重复应用速度和位置的更新规则在

搜索空间中移动,   为  时刻和  时刻的决策变

量, 所以粒子的位置和速度为

yt, i (k) = SNO, t, i (k) (13)

vt, i (k) = ∆SNO, t, i (k) (14)

k i = 1, 2, · · · , Λ Λ

yt, i(k) t i k

t i k SNO vt, i(k) t

i k t

i k SNO

其中,   为当前迭代次数,  ,   为种

群规模,   为  时刻粒子  第  代的位置, 其物

理含义为  时刻粒子  第  代的  值,   为 

时刻粒子  第  代的速度, 其物理含义为  时刻粒子

 第  代的  变化值. 粒子的速度和位置的更新规

则为

vt, i (k + 1) = ωvt, i (k)+

c1r1 (pBestt, i (k)− yt, i (k))+

c2r2 (gBestt (k)− yt, i (k)) (15)

yt, i (k + 1) = yt, i (k) + vt, i (k + 1) (16)

ω c1 c2

r1 r2 gBestt(k)

t k pBestt, i(k) t

i k

其中,   为惯性权重,   为自我认知系数,   为社会

认知系数,   和  为区间 (0, 1)的随机数,  
为  时刻第  代的全局最优粒子,   为  时

刻粒子  第  代的个体最优粒子

pBestt, i (k) ={
yt, i (k) , yt, i (k) ≻ pBestt, i (k − 1)

pBestt, i (k − 1) , 否则
(17)

≻其中,   表示支配关系, 其定义为

yt, i(k) ≻ pBestt, i(k − 1),

若

{
JPE (yt, i(k)) ≤ JPE (pBestt, i(k − 1))

JEQ (yt, i(k)) < JEQ (pBestt, i(k − 1))

或

{
JPE (yt, i(k)) < JPE (pBestt, i(k − 1))

JEQ (yt, i(k)) ≤ JEQ (pBestt, i(k − 1))
(18)

JPE(·)
JEQ(·)

At(k)

At(k)

其中,   为粒子关于优化目标 PE的适应度值,
即 PE值,   为粒子关于优化目标 EQ的适应

度值, 即 EQ值. 不被其他粒子支配的解为非支配

解, 种群中的非支配解被存储在档案  中. 更新

档案  为

At (k) =


At (k − 1) ∪ pBestt, i (k − 1) ,

pBestt, i (k − 1) ≻ y∗t, d (k)

At (k − 1) , 否则
(19)

At(k) = {y∗t, 1(k), · · · , y∗t, d(k), · · · , y∗t,D(k)}
t k d D At(k)

其中,   为

 时刻第  代的第  个非支配解,   为  的大小.
At(k)

At(k)

  中每个维度粒子的支配差作为引导知识,
引导知识的和确定粒子的支配程度. 首先, 为消除

不同维度适应度之间的差异, 将  中非支配解

的适应度值归一化为

J̄m
(
y∗t, d (k)

)
=

Jm

(
y∗t, d (k)

)
− Jmin

m (y∗t (k))

Jmax
m (y∗t (k))− Jmin

m (y∗t (k))
(20)

m ∈ M M = {PE, EQ} J̄m(·) m

Jm(y∗t, d (k)) y∗t, d (k)

m Jmin
m (y∗t (k))

m Jmax
m (y∗t (k))

m

其中,  ,  ,   为目标  的

归一化适应度值,    为非支配解  

关于目标  的适应度值,   为非支配解关

于目标   的最小适应度值,    为非支配

解关于目标  的最大适应度值.
y∗t, d (k) m非支配解  关于目标  的引导知识为

gm
(
y∗t, d (k) , y

∗
t, d′ (k)

)
= J̄m

(
y∗t, d (k)

)
−J̄m

(
y∗t, d′ (k)

)
(21)

gm(y∗t, d(k), y
∗
t, d′(k)) y∗t, d(k) y∗t, d′(k)

m y∗t, d(k) m

y∗t, d′(k) gm(y∗t, d(k), y
∗
t, d′(k))

gm(y∗t, d(k), y
∗
t, d′(k))

k

其中,   为   和  关于

目标  的适应度差值. 如果  在目标  上支

配  ,    为正数, 视作有效

的引导知识; 否则,    为非正数,
视作无效的引导知识. 第  代中非支配解的有效引

导知识之和计算为

G
(
y∗t, d (k)

)
=

D∑
d′=1

∑
m∈M

∣∣∣gm (
y∗t, d (k) , y

∗
t, d′ (k)

)∣∣∣
2

+

D∑
d′=1

∑
m∈M

gm

(
y∗t, d (k) , y

∗
t, d′ (k)

)
2

(22)
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G(y∗t, d(k)) y∗t, d(k)

G(y∗t, d(k)) y∗t, d(k)

At(k) G(k)

gBestt(k)

其中,   为非支配解  的有效引导知

识之和.   的值越大, 非支配解  的支

配性就越强.   中具有最大  的非支配解选

择为 , 其可以表示为

gBestt (k) = arg max
y∗
t, d(k)∈At(k)

{G (At (k))} (23)

具有较强支配优势的全局最优个体可以引导种

群进化到同时具有 PE和 EQ的最优适应度的位置. 

2.2.2    开发机制设计

k

在开发机制中, 个体最优粒子可以引导粒子向

多个方向移动, 以提高局部开发能力. 在第  代中,
粒子的开发知识为个体最优粒子在历史进化过程中

的适应度在各个目标上的差值, 开发知识的和用来

判断种群的进化状态. 开发知识具体计算为

ht, i,m (k) =

λ∑
τ=1

[
J̄m (pBestt, i (k − τ))−

J̄m (pBestt, i (k − τ + 1))
]

(24)

ht, i,m (k) t k i m

λ 1 ≤ τ ≤ λ J̄m(·)
m k

其中,   为   时刻第  代粒子  关于目标 

的开发知识,   为记录的历史代数,  ,  
为式 (20)计算的目标  的归一化适应度值. 第  代

种群的开发知识的和为

Ht (k) =

Λ∑
i=1

∑
m∈M

ht, i,m (k) (25)

Ht (k) Ht (k − 1)如果  大于 , 则种群处于开发状

态, 粒子的速度更新规则为

vt, i (k + 1) = ωvt, i (k)+

c1r1 (pBestt, i (k)− yt, i (k))+

c2r2 (gBestt (k)− yt, i (k))+

c3r3Pt, i (k) (26)

r3 c3

Pt, i (k) t k i

其中,   为区间 (0, 1)的随机数,   为与开发加速

度相关的飞行参数,    为   时刻第   代粒子  

的方向知识, 即

Pt, i(k) =
1

λ

λ∑
τ=1

pBestt, i(k − τ + 1)− pBestt, i(k − τ)

(27)

KGCO算法的伪代码如下:

�

D kmax1: 初始化种群规模 , 档案大小 , 最大迭代次数 , 种

　　　群速度和位置;

k = 1 : kmax2: for    do

i = 1 : Λ3:　 for    do

i JPE(yt, i(k)), JEQ(yt, i(k))4: 　　计算粒子  的适应度 ;

5: 　　更新个体最优位置并计算开发知识;

6: 　　计算引导知识并更新全局最优位置;

Ht (k) > Ht (k − 1)7:　　 if  

i vt, i(k + 1)8: 　　　根据式 (26)更新粒子  的速度 ;

9:　　 else

i vt, i(k + 1)10: 　　  根据式 (15)更新粒子  的速度 ;

11: 　  end if

i yt, i(k + 1)12: 　  根据式 (16)更新粒子  的位置 ;

13:    end for

14: end for

15: return最优位置

t1

SNO

t2

SNO

为提高求解速度和质量, 本文提出知识引导

的协同优化算法, 其中包括全局最佳选择机制和开

发机制. 全局最佳选择机制和开发机制设计用于

MOPSO, 在  时刻求解如式 (3)所示以 PE和 EQ
为优化目标的优化问题, 获得  的最优解; 开发

机制设计用于 PSO, 在  时刻求解如式 (4)所示以

EQ为优化目标的优化问题, 获得  的最优解. 全
局最佳选择机制设计和开发机制设计应用于MOP-
SO和 PSO中, 从而实现协同求解优化控制目标. 

2.3    PID 控制

SNO

Qa SNO

为有效地跟踪  的优化设定值, KDDCOC
使用 PID控制.   为控制变量,   为被控变量.
控制律计算为

u (t) = CP

[
e (t) + CI

∫ t

0

e (t) dt+ CD
de (t)
dt

]
(28)

CP SNO CPCI SNO

CPCD SNO e(t) SNO

其中,   为  的比例系数,   为  的积分

时间常数,   为  的微分时间常数,    为 

的跟踪误差, 即

e (t) = r (t)− y (t) (29)

r(t) SNO t

y(t) SNO t

SNO

SNO

SNO

其中,   为优化算法获得的  在  时刻的优化

设定值,    为   在   时刻的实际输出值. 基于

式 (28)和式 (29), PID控制器可以根据  的实际

输出值和  的预期输出值之间的误差信号及时调

整. 因此, KDDCOC可以及时跟踪  的优化设定

值. 图 2介绍了 KDDCOC的流程. 

3    实验结果及分析

为验证 KDDCOC的性能, 本文实验利用基准

仿真模型 1 号 (Benchmark simulation model
No.1, BSM1)仿真城市污水处理反硝化脱氮过程.
同时, 将 KDDCOC与基于动态多目标粒子群优化

的优化控制算法 (Optimal control based on dy-
namic multi-objective particle swarm optimiza-
tion algorithm, DMOPSO-OC)[20]、动态多目标优

化控制 (Dynamic multi-objective optimal control,
DMOOC)[21] 以及 PID进行对比. 实验使用MAT-
LAB 2021b 版编程, 并在具有 Microsoft Win-
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dows11.0环境的 PC上运行. 

3.1    实验设置

为评估 KDDCOC的性能, 使用城市污水处理

过程的运行性能指标 EQ、PE、综合费用 (Total
consume, TC)和绝对误差积分 (Integral of abso-

lute error, IAE)对优化控制效果进行评价. TC具

体计算为

TC = PEC + EQF (30)

/(kW · h)其中, PEC为PE的费用, 按 0.197 €  的平均电

价计算, EQF为 EQ超标的罚款, 按 0.10 €/(kg pollu-
tion unit)的平均出水罚款计算. IAE具体计算为

IAE (t) =

∫ tf

t0

|r (t)− y (t)| dt (31)

tf其中,   为优化控制终止时间.

T1

T2 T1

Ntot

Ntot Ntot

η

c3

λ = 5

λ

-λ1 λ = 1 -λ2

λ = 10 λ = 5

λ = 1 λ

根据城市污水处理反硝化脱氮过程的运行特

征, 设置慢采样时间间隔  为 2 h, 快采样时间间

隔  为 0.5 h, 则在  时间内优化控制 EQ的次数

为 4. 为降低  浓度, 将历史工况划分为两种工

况, 分别为超标  和未超标 . 根据经验知识,
阈值  为 0.6. 为公平起见, 参考 DMOPSO-OC和

DMOOC的参数设置, 将 KDDCOC、DMOPSO-
OC和 DMOOC的种群规模和档案大小统一为 50,
最大迭代次数为 100. 为使 KGCO具备收敛性和多

样性, 开发加速度飞行参数  设置为 2.0. KDDCOC
默认记录的历史代数 , 表 1和表 2分别展示

了干燥天气下和暴雨天气下  值为 1, 5, 10对应的

结果. 表中, KDDCOC  表示 ; KDDCOC 

表示 . 当  时, KDDCOC具有最小的综

合花费, 为城市污水处理反硝化脱氮过程带来更好

的经济效益; 当  时,   设置过小对种群状态过

于敏感, 无法准确判断种群是否处于开发状态; 当

 
表 1    干燥天气下不同优化控制方法的详细性能

Table 1    Detailed performance of different optimal control methods in dry weather

天气 方法 PE ((kW·h)/d) EQ ((kg pollution unit)/d) TC (€/d) IAE

干燥

KDDCOC 237 6 543 700.99 0.043

KDDCOC-λ1 251 6 631 712.55 0.057

KDDCOC-λ2 262 6 595 711.11 0.061

DMOPSO-OC[20] 258 6 654 716.23 0.092

DMOOC[21] 284 6 619 717.85 0.142

PID 295 6 768 734.92 0.210

 
表 2    暴雨天气下不同优化控制方法的详细性能

Table 2    Detailed performance of different optimal control methods in storm weather

天气 方法 PE ((kW·h)/d) EQ ((kg pollution unit)/d) TC (€/d) IAE

暴雨

KDDCOC 221 7 338 777.34 0.097

KDDCOC-λ1 232 7 449 790.60 0.112

KDDCOC-λ2 244 7 381 786.17 0.106

DMOPSO-OC[20] 239 7 645 811.58 0.123

DMOOC[21] 264 7 536 805.61 0.204

PID 295 7 773 835.42 0.248

 

开始

协同优化控制目标模型

初始化协同优化算法参数、种群速度和位置

计算适应度

更新个体最优位置和全局最优位置

是否开发状态? NY

式 (26) 更新粒子速度 式 (15) 更新粒子速度

更新粒子位置

N
最大迭代次数?

Y
选择最优设定点

PID 控制器

结束

计算开发知识和引导知识,

 

图 2    KDDCOC流程图

Fig. 2    Flow chart of KDDCOC
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λ = 10 λ 时,   设置过大会降低种群对开发状态的响

应速度.
(m3/d)

t = t1 t = t2

SNO SNO

在 BSM1中, 设置 Qa的上限为 92 230  .
BSM1 可以模拟不同天气 (如干燥天气和暴雨天

气)条件下 14天的进水流量. 实验考虑干燥和暴雨

两种天气条件. 一旦时间  或 , KDDCOC
建立协同优化控制目标模型, 并使用 KGCO求解

 的最优解. 然后, KDDCOC随机选择一个 

的最优解作为优化设定值, PID控制对优化设定值

进行跟踪控制. 

3.2    结果及分析

SNO

SNO

±0.53 mg/l SNO

Qa

对于干燥天气条件, 详细结果见图 3 ~ 9.  
的优化和控制结果如图 3所示, 在图 3(a)中优化设

定值随时间的动态曲线如图中的蓝色实线所示; 控
制器的跟踪轨迹如黑色虚线所示;   的实际输出

和优化设定值之间的跟踪误差如图 3(b)所示, 误差

保持在  的范围内.   的优化设定值可

以动态变化, 以反映城市污水处理过程的动态特性,
控制器可以稳定地跟踪最优解, 如图 4所示, 操作

变量  可以相应地随时间变化. 图 5 ~ 7 分别为

KDDCOC和其他优化控制方法在干燥天气下获得

的城市污水处理过程的 EQ、PE和 TC值. 由图 5
的 KDDCOC、DMOPSO-OC、DMOOC和 PID的

SNO

结果可知, 除第 1天外, 所提出的 KDDCOC在干

燥天气下均可实现比其他优化控制方法更低的 EQ.
由图 6可知, 在干燥天气下连续 14天 KDDCOC
的 PE 值小于其他优化控制方法的 PE 值, 虽然

KDDCOC在第 1天的 EQ值高于 PID方法, 但是

KDDCOC在第 1天实现了最低的 PE值. 如图 7
所示, 除第 1天外, KDDCOC在干燥天气下实现了

最小 TC值. 根据图 5 ~ 7的分析, 在干燥天气下,
KDDCOC可以比其他优化控制方法实现更好的优

化控制性能. KDDCOC的优化算法展现了在干燥

天气下获取  最优解和平衡多个冲突性能指标的

能力.

SNH SS Ntot

Ntot

Ntot

Ntot

Ntot

图 8为在干燥天气下 KDDCOC的 EQ组分情

况, EQ包括生化需氧量 (Biochemical oxygen de-
mand, BOD)、化学需氧量 (Chemical oxygen de-
mand, COD)、  、  和 , 结果表明KDDCOC
可以获得满意的水质结果. 图 9 为在干燥天气下

KDDCOC和基于 KGCO的优化控制方法 (Know-
ledge guide based cooperative optimal control,
KGCO-OC)的  结果, KGCO-OC为知识引导

的全局最优选择机制和开发机制应用到 MOP-
SO的方法, 其中, 红色实线为 KDDCOC的  的

结果, 黑色实线为KGCO-OC的  的结果. KGCO-
OC的  峰值有超过出水限值的风险, KDDCOC
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Ntot有效降低了  的峰值, 降低了超标风险. 与KGCO-

OC相比, KDDCOC增加了 PE和 EQ在不同最佳

优化控制时刻协同的设计, 有效提高了优化控制性

能, 实现了 PE和 EQ协同增效. 表 1 为 KDDCOC
和其他优化控制方法在干燥天气下的详细性能, 与
其他优化控制方法相比, KDDCOC实现了最低 PE、
EQ 和 TC 值, KDDCOC 能够协同优化控制 EQ
和 PE, 并实现城市污水处理反硝化脱氮过程的最

低总费用. 与此同时, KDDCOC获得了最低 IAE
值, 实现了最佳的优化控制效果.

SNO

SNO

SNO

SNO [−0.6 mg/l,

0.47 mg/l] SNO

SNO Qa

KDDCOC在暴雨天气的结果如图 10 ~ 16所
示. 图 10为关键变量  的优化和跟踪控制结果.
在图 10(a)中, 蓝色实线为  的优化设定值, 黑色

虚线为  的跟踪控制结果. 跟踪误差如图 10(b)
所示, KDDCOC保持  的跟踪误差在 

 范围内.   的最优设定点随时间变化以

反映城市污水处理过程的动态特性, 控制器可以稳

定地跟踪  的最优设定值. 操作变量  的相应

变化如图 11所示.
图 12给出了 KDDCOC和其他优化控制方法

在暴雨天气下的 EQ值, 除第 7天外, KDDCOC比

其他优化控制方法实现了最小 EQ值. KDDCOC
和其他优化控制方法在暴雨天气下的 PE值如图 13
所示, 在暴雨天气下 KDDCOC连续 14天实现了

最低的 PE值. 虽然 KDDCOC在第 1天的 EQ值

高于 PID方法的 EQ值, 但是 KDDCOC在第 1天
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图 5    干燥天气下每天的 EQ值

Fig. 5    The values of EQ daily in dry weather
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图 6    干燥天气下每天的 PE值

Fig. 6    The values of PE daily in dry weather
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图 7    干燥天气下每天的 TC值

Fig. 7    The values of TC daily in dry weather
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Fig. 8    Effluent parameters in the dry weather
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SNO SNO图 10    暴雨天气下  的优化控制结果和  的控制误差

SNO SNOFig. 10    Optimal control results of    and control errors of    in storm weather
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图 12    暴雨天气下每天的 EQ值

Fig. 12    The values of EQ daily in storm weather
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图 13    暴雨天气下每天的 PE值

Fig. 13    The values of PE daily in storm weather
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图 14    暴雨天气下每天的 TC值

Fig. 14    The values of TC daily in storm weather
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实现了最低的 PE值. 图 14为暴雨天气下 14天的

KDDCOC和其他优化控制方法的 TC值, 除第 7
天外, KDDCOC实现了比其他优化控制方法更小

的 TC值. 根据图 12 ~ 14的分析, 在暴雨天气下,
KDDCOC可以比其他优化控制方法实现更好的优

化控制性能.

Ntot

Ntot

EQ 在暴雨天气中的出水参数如图 15 所示.
KDDCOC获得了不错的 EQ出水参数值. 图 16为
在暴雨天气下 KDDCOC和 KGCO-OC的  结

果, KDDCOC有效降低了  和超标风险. 结果表

明, KDDCOC的协同设计提高了城市污水处理反

硝化脱氮过程的性能. 为了更直接地展示 KDDCOC
的性能, 暴雨天气条件下的 KDDCOC和其他优化

控制方法的 PE、EQ、TC 和 IAE 值如表 2 所示.
与 DMOPSO-OC、DMOOC、PID相比, KDDCOC
能够协同优化控制 EQ和运行能耗, 并实现城市污

水处理反硝化脱氮过程的最低总费用, 实现了最佳

的优化控制效果.
如表 1和表 2所示, 无论干燥天气还是暴雨天

气, KDDCOC获得了最佳的 PE、EQ、TC和 IAE,
充分证明了 KDDCOC在城市污水处理反硝化脱氮

过程中的优化控制性能. 综上所述, 与其他优化控

制方法相比, KDDCOC能够建立城市污水处理反

硝化脱氮过程的协同目标模型, 为后续优化控制步

骤提供基础, KGCO能够获取有效的控制变量最优

解, 获得满意的 EQ的同时降低了 PE, 使总费用最低. 

4    结束语

本文提出一种知识和数据驱动的协同优化控制

方法, 提高城市污水处理反硝化脱氮过程效果, 提
高 EQ的同时降低 PE. 基于上述结果, KDDCOC
主要包括以下优点:

1) 设计基于自适应知识核函数的协同优化控

制目标模型充分利用数据和知识来捕捉城市污水处

理反硝化脱氮过程的特点, 通过自适应初始化策略

预置模型参数初始值, 提高优化控制初始性能.
2) 提出基于知识引导的反硝化脱氮过程协同

优化算法, 利用基于知识引导的全局最佳选择机制

和开发机制提高协同求解效率, 快速获得满意的最

优解.
实验效果显示, 与其他方法相比, KDDCOC能

够建立城市污水处理反硝化脱氮过程中能耗和水质

的协同模型, 具有较好的模型精度, 尤其是初始性

能. 同时, 该方法可以获得有效的控制变量协同优

化设定值, 提高EQ, 并降低运行能耗. 此外, KDDCOC
证明数据和知识驱动协同优化控制方法在提高复杂

工业过程优化控制性能方面有明显效果, 为石油化

工、有色冶金等复杂工业过程提高产品质量与效率

相关的运行指标并降低运行能耗提供了思路.
虽然本文提出的知识和数据驱动的协同优化控

制策略能够取得较好的效果, 但尚存在局限性需要

进一步研究, 例如城市污水处理脱氮过程还包括硝

化脱氮过程, 如何综合考虑城市污水处理整体运行

能耗和 EQ, 将硝化脱氮过程考虑到城市污水处理

脱氮过程协同优化控制中, 进一步提高城市污水处

理脱氮过程性能仍是一个需要解决的难题.
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