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UV /H2O2 降解微囊藻毒素的人工神经网络模型
王文清 高乃云 黎 雷

(同济大学污染控制与资源化国家重点实验室,上海 200092)

摘要 试验建立了 U V/ H 2O 2 高级氧化工艺降解微囊藻毒素 MC-LR的人工神经网络模型。研

究了 UV 强度、H 2O 2 投加量、MC- LR 初始浓度、pH 等对降解速率的影响, 并以反向传播算法的神

经网络模型对多因素条件下的降解效果进行仿真预测。结果表明,降解速率不受初始 M C-LR浓度

的影响; UV 的加强及 H 2 O2 投加量的增加能有效提高 MC- LR 的降解速率; pH 的降低能大幅度改

善降解效果, 尤其在酸性条件下, pH 的变化对降解速率的影响程度更大。
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Abstract:An art ificial neural netw or k ( ANN) model of micr ocy stin-LR ( M C-LR) degradat ion

by U V/ H 2 O2 advanced ox idation pr ocess w as set up. The ef fects on degradat ion rate f rom the

influencing factors, such as the intensity of UV radiation, H 2 O2 dose, MC-LR init ial concentrat ion,

and pH value w ere studied, and the deg radat ion effects under various influencing facto rs w ere s-i

mulated and pr edicted by reverse transportat ion calculat ion ANN model. The results indicated the

deg radat ion rate w as invariable w ith dif ferent M C-LR init ial concentrations; the increase of H 2 O2

dose and intensity of UV r adiat ion could improve the MC-LR deg radation r ate effect ively; the

decline o f pH value could enhance the degradat ion ef fect obv iously, especially in acidity condit ion.
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近年来世界范围内水体藻类频繁暴发, 由此引

起的人畜中毒甚至死亡的事件时有报道 [ 1~ 2]。在淡

水藻中产生毒素最多的是蓝藻,其中又以微囊藻毒

素( MC)在蓝藻水华污染中出现频率最高、产量最

大、造成危害最严重。微囊藻毒素是一类环状多肽

类物质,具有很强的肝毒性[ 3~ 5]。

国内外对各种高级氧化技术去除水中有机物的

动力学模型已经有很多研究,但多采用准一级和二

十一五 国家 科 技 支 撑 计划 项 目 ( 2006BAJ08B06,

2007BAC26B03) ;国家科技重大专项资助 ( 2008ZX07421-

002) ;上海市科委重点科技项目(072312001)。

级降解模型,此模型的前提是各影响因素均不变, 比

较适合实验室控制下的单一试验条件,很难与实际

水体相符合。因此需提出一种能模拟复杂试验条件

下的有机物降解模型。本试验提出采用人工神经网

络建立紫外光/双氧水( U V/ H 2O 2 )降解微囊藻毒素

的动力学模型, 以期为试验和实际中降解藻毒素提

供理论参数指导。人工神经网络( Art if icial Neur al

N etw ork, ANN)是一类模拟生物神经系统的结构,

可灵活方便地对多成因复杂未知系统进行高度建

模 [ 6, 7]。难降解有机物在不同条件下进行降解时,各

种影响因素互相干扰,本研究基于人工神经网络的

反向传播算法 ( Back Propagation, BP) , 建立 UV/
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H 2O2 工艺降解微囊藻毒素 MC-LR 的神经网络模

型,并仿真多因素同时变化时 MC-LR降解的动力学

趋势。Matlab软件提供的神经网络工具箱( Neural

Netw ork Toolbox ,简称 NNT) ,使利用这一方法建模

变得更为便利。

1 BP神经网络基本理论

多层 BP 网络不仅有输入节点、输出节点, 而且

有一层或多层隐节点,如图 1 所示。模型建立时需

经历学习和训练过程, 由传递函数计算得到模型的

输出值,仿真输出与目标输出之间的误差反馈给模

型进行参数(权值、阈值)修正,修正之后又得到新的

输出值,继续与目标输出进行对比,如此循环最终得

到合适的网络模型。

图 1 BP网络模型结构

网络模型训练时的指导思想是, 根据当前误差

对网络权值( ij , T li )及阈值( )进行修正,使误差函

数( E)沿梯度方向下降。BP 网络的三层节点表示

为,输入节点 x j、隐节点 y i、输出节点 Ol。输入节点

与隐节点间的网络权值为 ij ,隐节点与输出节点间

的网络权值为T li。当输出节点的期望输出为 t l 时,

BP 模型的计算公式为
[ 8]

:

隐节点的输出:

y i = f
j

ij x j - i ( 1)

输出节点的计算输出:

Ol = f
j

T liy i - l ( 2)

输出节点的误差公式:

E =
1
2 l

( t1 - Ol )
2
=

1
2 l

t 1 - f

j

T lif
j

ij x j - i - l

2

( 3)

2 材料与方法

2. 1 试验设备

试验采用自制反应器, 紫外灯(飞利浦)主波长

为 254 nm, 功率 75 W。

2. 2 微囊藻毒素提取

太湖蓝藻暴发期间, 在无锡太湖流域收集蓝藻

藻华,晒干、捣磨制成干藻粉冷藏备用。准确称量 2

g 干藻粉, 加入 100 mL 去离子水溶解, 在室温下磁

力搅拌 30 m in,然后放入- 20 的冰箱冷冻 12 h,

取出在常温下融解, 再进行冷冻, 如此操作反复 3

次。经过冻融的藻溶液离心 10 min( 7 000 r/ min) ,

收集上清液,管底物质重复离心步骤 3次,上清液合

并,再经过 0. 45 m 的乙酸纤维滤膜, 得到藻毒素

提取液。通过此方法,能从 1 g 干藻粉中提取 0. 227

mg 的 M C-LR。

2. 3 分析方法

M C-LR的浓度用高效液相色谱仪 (岛津 LC-

2010AHT )测定,色谱柱为 BDS-C18反相色谱柱( 5

m , 150 4. 6 mm ) , 测试条件为: 流量 0. 8 mL/

m in,流动相体积配比为甲醇 磷酸缓冲溶液( pH=

3) = 57 43;检测波长 238 nm ;柱温 40 ; 分析时

间 15 min, M C-LR的响应时间 12. 5 min。pH 采用

雷磁 PHS-3C精密 pH 计测定。

2. 4 模型的建立及分析方法

以 M C-LR初始浓度、H 2O 2 投加量、U V 强度、

pH、反应时间作为影响因素, 分别选取不同水平进

行试验,具体反应条件见表 1。选择工况时前面四

个因素固定其中三个在黑体加粗的水平上, 改变

另一个因素并对不同的时间进行试验, 总计 94 组

试验数据。以这 5 个因素作为模型的输入层, 以

M C-LR剩余百分率的对数为输出层。将 94组数据

中的 89组进行归一化之后作为 ANN 的训练样本,

另外的 5组数据作为检验样本。利用 M atlab 软件

NN T 工具箱中提供的人工神经网络反向传播算法

( BP) ,将训练样本输入训练模型, 以软件默认的初

始权值和阈值,设定目标均方差为 1 10- 5 ,目标梯

度为1 10- 6。当模型的训练达到精度要求后, 结

束训练并输入检验样本数据。以检验样本输出值

与试验值的平均相对误差来表征所建 ANN 模型

的精度。确立了模型的训练函数以及各项参数

后, 利用 M atlab 软件神经网络工具箱中的仿真函

数( sim )仿真出不同反应条件下 UV/ H 2O 2 降解

M C-LR的数据, 并用三维绘图函数( mesh)将仿真

的数据绘制成三维图,以直观分析各降解因素的影

响情况。
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表 1 试 验 条 件

UV 强度

/ W / cm2

H 2O 2

/ mmol/ L
pH

( MC- LR) 0

/ g/ L
时间/ min

153. 00 0 3. 13 304. 4 0

76. 50 1 5. 28 228. 3 3

38. 25 2 7. 20 152. 2 8

19. 12 3 9. 60 76. 1 14

11. 55 23. 5

32

50

90

3 结果与讨论

3. 1 ANN 网络模型参数的讨论和检验

3. 1. 1 试验数据归一化处理

通过试验所收集的数据往往不在同一个数量

级,将所收集的数据映射到[ - 1, 1]之间进行归一化

处理,有利于提高神经网络的训练速度。使用较多

的归一化算法如式( 4)所示:

p n= 2 ( p- minp ) / ( maxp- minp ) - 1 ( 4)

式中 p 某一变量(包括输入层和输出层)

每次试验取值所组成的一组数据;

maxp、minp 该组数据的最大值和最小值;

pn 通过归一化映射之后的数据。

3. 1. 2 网络结构的确定

虽然一些定理研究了 BP 网络拓扑结构的映射

能力和容量能力,但并不存在一个普遍的最佳隐层

层数和节点数,即网络结构的大小。网络结构过小,

BP 网将不具有相应的映射能力和容量能力,且可能

产生过训练; 相反结构过大将导致网络的过拟合现

象,这时得到的 ANN 模型虽然训练速度快, 训练误

差很小, 但自由度太大,不能真正学到系统的规律,

没有泛化能力
[ 9]
。目前一般按一个输入单元选取

4~ 5个隐层节点,或根据试验公式来确定。考虑到

该模型因素较多、训练样本数据量很大 ( 87 组数

据) ,这里将双层网络模型 4-16-1 与三层网络模型

4-16-10-1(输入层节点数-第一层隐层节点数-第二

层隐层节点数-输出层节点数)进行对比训练, 训练

函数直接选用 M atlab 工具箱中有弹回的 BP 算法

( t rainrp) , 结果如表 2所示。结果表明, 两种不同网

络结构的精度差距不大,但双层网络模型的训

表 2 不同网络结构的模型精度和训练次数

BP 网络结构 4- 16-1 4-16- 10-1

平均相对标准偏差/ % 4. 06 4. 00

训练次数/次 4 412 787 46 474

练次数远远大于三层网络模型, 训练时间很长,因此

这里选用三层网络模型 4-16-10-1。

3. 1. 3 学习方法的确定

Matlab软件的 NNT 工具箱提供了多种训练网

络模型的训练函数(学习方法) ,以前面选取的三层网

络结构为基础,分别采用标准 BP 算法( t raingd)、有弹

回的BP 算法( t rainrp)、共轭梯度 BP算法( traincgf)建

立 UV/ H2 O2 降解 MC-LR的神经网络模型, 其精度

和训练次数如表 3所示。结果表明, 标准 BP 算法与

有弹回的 BP 算法精度相当, 但前者训练次数远远

大于后者, 训练时间很长。共轭梯度 BP 算法因最

小步拍( minstep)很快达到限值而无法继续训练, 所

以训练失败。因此,对比之下这里采用有弹回的 BP

算法( tr ainrp)作为该网络模型的学习方法。

表 3 不同学习方法的模型精度和训练次数

学习方法 t raingd t rain rp t raincgf

平均相对标准偏差/ % 3. 87 4. 00 训练失败

训练次数/次 1 696 424 46 474

3. 1. 4 模型的检验

通过上面对模型结构和算法的反复比较以

及模型训练参数的优化调整, 最终模型结构确定

为 4-16-10-1, 即四个输入节点, 16 个一层隐层节

点, 10个二层隐层节点, 1个输出节点, 学习算法采

用有弹回的 BP 算法( t rainrp) , 且所有的试验数据

均进行归一化处理以提高训练速度和模型精度。该

模型对 5个检验样本的平均相对误差为 4. 00%, 模

型预测值与检验样本的试验值对比如图 2所示。

图 2 模型预测值与试验值的对比
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3. 2 多因素变化时 U V/ H 2O 2 降解 M C-LR的动

力学仿真及分析

3. 2. 1 不同的 M C-LR初始浓度及反应时间

在 UV 强度为 153 W/ cm2、H2 O2 浓度为 2

mmol/ L、pH 为 7. 2的条件下,利用该网络模型仿真

出不同 MC-LR初始浓度及不同反应时间下的降解效

果,如图 3所示。结果显示,不同初始浓度的 MC-LR

在相同的反应时间内其降解趋势基本一致, 这表明

在保证 H2 O2 浓度远远大于M C-LR浓度的前提下,

降解速率不受 MC- LR初始质量浓度的影响。

图 3 不同 MC- LR初始浓度及反应时间下的降解效果

3. 2. 2 不同的 H 2O 2 浓度及反应时间

在 U V强度为 153 W/ cm2、M C-LR初始浓度

图 4 不同 H 2O 2 浓度及反应时间下的降解效果

为 152. 2 g/ L、pH 为 7. 2的条件下,利用该网络模

型仿真出不同 H 2 O2 浓度及不同反应时间下的降解

效果,如图 4所示。结果表明,随着 H 2 O2 投加量的

增加, M C-LR的去除率也同时增加, 降解速率提高

很明显。这是因为增加 H 2 O2 浓度可以增加 H 2O 2

分子攻击 M C-LR 的双键和氨基的几率, 同时在紫

外光的照射下,激发产生更多的羟基自由基 OH,

从而增强了氧化分解 M C-LR 的能力, 提高了降解

速率。因此适当地增加 H 2O 2 的投加量对提高降解

效率的作用非常明显。

3. 2. 3 不同的 pH 及反应时间

在 U V 强度为 153 W/ cm
2
、M C-LR初始浓度

为 152. 2 g/ L、H 2O 2浓度为 2 mmo l/ L 的条件下,

利用该网络模型仿真出不同 pH 及不同反应时间下

的降解效果,如图 5所示。结果表明, MC-LR 在酸

性条件下降解很快,随着 pH 的增加, 降解速率逐渐

降低。另外从图 5中可看出, 在 pH < 7. 0 时, 曲面

坡度比较大,而在 pH> 7. 0时, 曲面坡度很小,基本

上为平面。这说明在酸性条件下 pH 的变化对降解

速率的影响程度相对较小。

图 5 不同 pH 及反应时间下的降解效果

4 结论

( 1) 运用人工神经网络的非线性函数动态处理

能力,可有效地建立高级氧化技术降解微囊藻毒素

MC-LR的神经网络动态模型,与一般模型相比,该模

型与试验数据具有更高的相关度,其预测范围和能力

更强,从而为试验及实际降解MC-LR提供理论指导。

( 2) 采用 UV / H 2O 2高级氧化技术能有效地降

解 M C-LR, 根据模型计算结果, 其降解速率与

M C-LR的初始浓度无关。

( 3) UV/ H 2O 2 降解 MC-LR 的速率受 pH、

H 2 O2 投加量的影响较大。降解速率随 H 2O2 投加

量的增加而提高;随 pH 的升高而降低,尤其是酸性

条件下反应速率提高很明显。

( 4) 为了进一步提高模型的精度应加大样本的

总量,以避免神经网络容错性较差,造成不能识别新

样本使误差增大。该模型的泛化能力和稳健性还需
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大丰市二水厂自控系统防雷整改方案浅析
冯小卫 陈春平 李明明

(大丰市自来水有限公司, 大丰 224100)

摘要 大丰市第二水厂地处江苏省沿海滩涂湿地平原, 由于地理位置和地貌特征的影响, 投产

以来曾屡次遭受雷击, 造成大量电子设备的损坏。分析了大丰市二水厂自控系统防雷现状及隐患,

从配电系统、工业控制网、户外仪器仪表、监控系统、通讯系统和合理接地等几个方面入手, 采用接

闪、分流、均压、屏蔽、接地等手段,进行全方位的防雷防过电压保护。

关键词 自控系统 防雷 地电位反击 瞬态过电压

0 概述

雷电是一种自然界中极为壮观的声、光、电作用

的自然现象, 但雷电巨大电场能量的集中释放所产

生的破坏力却是极其巨大的。大丰市第二水厂地处

江苏省沿海滩涂湿地平原,属多雷区。二水厂由于

地理位置和地貌特征的影响, 投产以来曾屡次遭受

雷击。随着电气自动化控制在水处理行业的普及,

使得大量自动化微电子设备在水处理工艺中随处可

见,而其对雷电的抵御承受力却是十分脆弱的,一旦

遭受雷电、浪涌过压的冲击,轻则造成控制系统的运

行中断;重则造成设备永久性损坏,相关生产系统瘫

痪;而给水行业的一个显著特点是不可替代性和工作

的连续性,生产系统一旦瘫痪将造成不可估量的损

失和影响, 由此可见, 对自动化设备采取行之有效的

防雷保护是二水厂自控系统一项必不可少的重要

措施。

进一步研究, 以保证模型预测的可靠性。BP 神经网

络的训练速度较慢且可能陷入局部极小点, 针对此

有人提出动态模糊神经网络 [ 10, 11]。

( 5) 以后的研究中该模型可以进一步改进, 以

降解单位 MC-LR所消耗成本作为模型的第二个输

出节点。即同时考虑去除效果与消耗成本, 得到功

能更全、更实用的网络模型。
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