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臭氧降解微囊藻毒素的人工神经网络模型 
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摘  要：建立臭氧降解微囊藻毒素 MC-LR 的人工神经网络模型，研究臭氧投加量、MC-LR 初始质量浓度、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。研究结果表

明：降解速率不受初始 MC-LR 质量浓度的影响；臭氧投加量的增加能有效提高 MC-LR 的降解速率；pH 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；在具备酸性条件和臭氧量较

高时，在短时间内即可达到很高的去除率，否则降解效果不明显；该模型能预测复杂多因素试验条件下的有机物

降解效果，为试验及实际降解 MC-LR 提供理论指导，克服了初等函数模型的局限性。 
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Abstract: An artificial neural network (ANN) model of microcystin-LR (MC-LR) degradation by ozonation was studied. 
The affect on degradation of ozone dose, MC-LR initial mass concentration and pH was investigated. And the removal 
effect with various factors was simulated and predicted by the model. The results show that the degradation rate is 
invariable with different MC-LR initial mass concentrations. The addition of ozone dose can increase the MC-LR 
degradation rate effectively, the decline of pH can improve the degradation effect obviously, especially in acidity 
condition. A big removal efficiency can be gotten in a short time with acidity condition and large ozone dose. The ANN 
model can be used to predict the degradation effect of MC-LR with complex various factors, provide theoretical 
foundation for MC-LR degradation and overcome the limitation of common model. 
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随着水体富营养化的加剧，近年来世界范围内水

体藻类灾害频繁爆发，由此引起的人畜中毒及死亡事

件时有发生[1−2]。目前，我国及世界许多国家和地区的

大型淡水水体都发生过微囊藻污染，一些城市饮用水

源受到严重污染[3−4]。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)在蓝藻污染中出现频率 
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最高，产量最大，造成危害最严重。在目前发现的 70
多种微囊藻毒素中，MC-LR 化学结构最早被确定，是

蓝藻中某些藻属细胞代谢和分泌的主要毒素之一[5]。

本试验主要研究臭氧氧化降解 MC-LR 的效果及主要

影响因素，并以人工神经网络建立动力学模型，以期

为试验和实际中臭氧降解藻毒素提供理论参数指导。

人工神经网络(Artificial neural network，ANN)是一类

模拟生物神经系统的结构，它提示数据样本中蕴含的

非线性关系，大量的处理单元组成非线性自适应动态

系统，具有良好的自适应、自组织性及很强的学习、

联想、容错和抗干扰能力，可灵活方便地对多成因复

杂未知系统进行高度建模[6]。特别是当系统存在不确

定性因素时，更体现了神经网络方法的优越性[7]。而

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，一般的初等函数模型很难将各种因素的

变化同时囊括。在此，本研究基于人工神经网络的反

向传播算法(Back propagation，BP)，以 MC-LR 的初

始质量浓度、臭氧投加量、pH、反应时间为输入层，

以 MC-LR 剩余百分率的对数为输出层，建立臭氧降

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。 
 

1  材料与方法 
 
1.1  试验工艺流程 

试验采用完全混合间歇式反应器，工艺流程如图

1 所示。反应瓶中装入试验所需质量浓度的藻毒素溶

液，混合均匀，连接好各管路。进入臭氧发生器的纯

氧通过管路上的流量计精确计量，臭氧发生器

(SK-CFG-10)产生的臭氧通过文丘里水射器均匀加

入，反应后臭氧尾气由 2% KI 溶液吸收。臭氧通入一

定时间后将反应瓶取出，密封静置。每隔一段时间取

样，往取出的水样中滴加过量的 10%亚硫酸钠，以终

止氧化。 
 

 

图 1  试验工艺流程 

Fig.1  Schematic diagram of experiment system 

1.2  试验药剂 
1.2.1  提取微囊藻毒素 

太湖蓝藻爆发期间，在无锡太湖收集蓝藻藻华，

晒干、捣磨制成干藻粉冷藏备用。准确称取 2 g 干藻

粉，加入 100 mL 去离子水溶解，在室温下磁力搅拌

30 min，然后放入温度为−20 ℃的冰箱冷冻 12 h，取

出在常温下融化，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(转速为 7 000 r/min)；
收集上清液，管底物质重复离心 3 次，将上清液合并，

再经过孔径为 0.45 μm 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 
MC-LR。 

1.2.2  试验配水 
用去离子水稀释藻毒素提取液至试验所需浓度，

配制 500 mL 的试验用水。原水 pH 为 6.5 左右，用分

析纯药剂配制的 HCl 和 NaOH 溶液调节溶液的 pH。

试验期间水温为(12±3) ℃。 
1.3  分析方法 

溶液中的臭氧浓度采用靛蓝二磺酸钠分光光度法

测定[8−9]，采用固定臭氧通入的流量，选取不同的通气

时间来控制其浓度。MC-LR 的质量浓度用高效液相色

谱仪(岛津 LC−2010AHT)测定，色谱柱为 BDS-C18 反

相色谱柱(固定液膜厚度为 5 μm，柱子长度为 150 cm，

内径为 4.6 mm)。测试条件如下：流量为 0.8 mL/min，
流动相中甲醇与磷酸缓冲溶液体积比为 ；pH=3，43׃57
检测波长为238 nm；柱温为40 ℃；分析时间为15 min，
MC-LR 的响应时间为 12.5 min。pH 采用雷磁 PHS-3C
精密 pH 计测定。 
1.4  固相萃取 

因使用的高效液相色谱仪对 MC-LR 的检出限(质
量浓度)约为 10 μg/L，对氧化反应后期的部分水样需

进行固相萃取才能检测，浓缩倍数为 20 倍。所用固相

萃取(SPE)小柱为ENVI-18，先后用10 mL二氯甲烷(分
析纯)、15 mL 甲醇(分析纯)活化 SPE 柱，再用 20 mL 
Milli-Q 水冲洗，取 20.00 mL 水样以 3 mL/min 的流速

经过萃取柱，最后用 1.00 mL 甲醇(色谱纯)进行洗脱，

用液相色谱分析洗脱液。 
1.5  模型的建立及分析 
1.5.1  BP 网络理论 

多层 BP 网络不仅有输入节点、输出节点，而且

有 1 层或多层隐节点，如图 2 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；
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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。传递函数一般为(0，1) S 型函数，传递

函数与误差函数分别为[10]： 
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网络模型训练时的指导思想是：根据当前误差对

网络权值( ijω ， liT )及阈值θ 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 xj、隐节点 yi和输出节点 Ol。输入节点与隐节点间

的网络权值为 ijω ，隐节点与输出节点间的网络权值为

liT 。当输出节点的期望输出为 tl时， BP 模型的计算

公式如下[7]。 
隐节点的输出为： 

( )i ij j i
j

y f xω θ= −∑           (3) 

输出节点的计算输出为： 

( )l li i l
i

O f T y θ= −∑          (4) 

输出节点的误差公式为： 
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图 2  BP 网络模型结构 

Fig.2  Model structure of BP neural network 
 
1.5.2  模型的建立、检验与仿真 

以 MC-LR 的初始浓度、臭氧投加量、pH、反应

时间作为影响因素，分别选取不同的水平进行试验，

具体反应条件如下：pH 分别为 3.80，4.51，6.19，7.00，
8.83 和 10.08；臭氧质量浓度分别为 3.200，5.200 和

7.488 mg/L；藻毒素质量浓度分别为 257.2，487.3，
882.5 和 1 138.4 μg/L；反应时间分别为 0，5，10，15，

20，30，45，60 和 90 min。pH 7.00、臭氧质量浓度

5.200 mg/L、藻毒素质量浓度 487.3 μg/L 这 3 个因素

中，固定其中 2 个，改变另一个因素并对不同的反应

时间进行试验，总计 96 组试验数据。为了使网络模型

具有更大的容量和适应能力，将 96 组数据中的 87 组

进行归一化后作为 ANN 的训练样本，另外的 9 组数

据作为检验样本，如表 1 所示。利用 Matlab 软件 NNT
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。确立模型的训练函

数以及各项参数后，以该模型仿真不同反应条件下臭

氧降解 MC-LR 的动力学趋势。 
 

表 1  检验样本参数 

Table 1  Parameters of Inspection samples 

pH 
ρ(臭氧)/
(mg·L−1)

ρ(藻毒素)/ 
(μg·L−1) 

时间/ 
min 

ln[ρ(藻毒素 t)/
ρ(藻毒素 0)]* 

4.51 5.200 487.3 15 −1.545 099 714

6.19 5.200 487.3 15 −0.900 690 189

8.83 5.200 487.3 15 −0.585 876 230

7.00 3.200 487.3 20 −0.365 364 665

7.00 5.200 487.3 15 −0.449 794 880

7.00 7.488 487.3 30 −2.776 689 570

7.00 5.200 257.2 45 −1.413 561 995

7.00 5.200 882.5 15 −0.585 265 944

7.00 5.200 1 138.4 15 −0.291 222 949

*：ρ(藻毒素 t)与 ρ(藻毒素 0)分别表示藻毒素的最终质量浓度

和初始质量浓度。 
 

2  结果与讨论 
 

2.1  ANN 网络模型的训练和检验 

2.1.1  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

算法如下式所示： 
 

Apn=2×(Ap−Aminp)/(Amaxp−Aminp)        (6) 
 
式中：Ap 表示某一变量(包括输入层和输出层)每次试
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验取值所组成的一组数据；Amaxp 和 Aminp 表示该组数

据的最大值和最小值，Apn表示通过归一化映射之后的

数据。 
2.1.2  网络结构的确定 

虽然一些定理验证了 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，不能真正得到系统的规律，泛化

能力小[11]。目前一般按 1 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—18—1 与三层网络模型 4—18—10—1(即输

入层节点数—第 1 层隐层节点数—第 2 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

Matlab 工具箱中有弹回的 BP 算法(trainrp)，结果如表

2 所示。从表 2 可见：2 种不同网络结构的精度差距不

大，但双层网络模型的训练次数远远大于三层网络模

型的训练次数，训练时间很长。因此，这里选用三层

网络模型 4—18—10—1。 
 

表 2  不同网络结构的模型精度和训练次数 

Table 2  Influence of network structure on model precision 

and training times 

BP 网络结构 平均相对标准差/% 训练数/次 

4—18—1 4.66 2 252 738 

4—18—10—1 5.06 16 194 

 
2.1.3  学习方法的确定 

Matlab 软件的 NN 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(traingd)、有弹回的

BP 算法(trainrp)、共轭梯度 BP 算法(traincgf)建立臭氧

降解 MC-LR 的神经网络模型，其精度和训练次数如

表 3 所示。从表 3 可见：标准 BP 算法(traingd)与有弹

回的 BP 算法(trainrp)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(traincgf)
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。通过对比，采用有弹回的 BP 算法

(trainrp)作为该网络模型的学习方法。 
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—18—
14—1，即 4 个输入节点，18 个第 1 层隐层节点，14 

表 3  不同学习方法的模型精度和训练次数 

Table 3  Influence of learning method on model p recision 

and training times 

学习方法 平均相对标准差/% 训练数/次 

traingd 4.85 972 452 

trainrp 5.06 16 194 

traincgf (训练失败) — 

 
个第 2 层隐层节点，1 个输出节点；学习算法采用有

弹回的 BP 算法(trainrp)，且所有的实验数据均进行归

一化处理以提高训练速度和模型精度。该模型对 9 个

检验样本的平均相对误差为 5.06%。 
2.2  多因素变化时臭氧降解 MC-LR 的动力学仿真及

分析 
2.2.1  不同的 MC-LR 初始浓度及反应时间对降解效

果的影响 
在臭氧质量浓度为 5.2 mg/L，pH 为 7.0 的条件下，

利用该网络模型仿真出不同 MC-LR 初始质量浓度及

不同反应时间下的降解效果，如图 3 所示。从图 3 可

见：不同初始质量浓度的 MC-LR 在相同的反应时间

内其降解趋势基本一致，且降解速率基本相同，这表

明在保证臭氧质量浓度远远大于 MC-LR 质量浓度的

前提下，降解速率不受 MC-LR 初始质量浓度的影响，

该模型也间接印证了臭氧对 MC-LR 的氧化降解为一

级动力学反应。 
 

 

图 3  不同 MC-LR 初始质量浓度及反应时间下的降解效果 

Fig.3  Degradation effect of MC-LR with different MC-LR 

initial mass concentrations and time 

 
2.2.2  不同的臭氧质量浓度及反应时间对降解效果的

影响 
在 MC-LR 初始质量浓度为 487.3 μg/L，pH 为 7.0

的条件下，利用该网络模型仿真出不同臭氧质量浓度

及不同反应时间下的降解效果，如图 4 所示。从图 4
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可见：随着臭氧质量浓度的增加，MC-LR 的去除率也

同时增加，降解速率提高很明显。这是因为增加臭氧

质量浓度可以增加臭氧分子攻击 MC-LR 的双键和氨

基的概率，同时也生成更多的羟基自由基·OH，从而

增强了氧化分解 MC-LR 的能力，提高了降解速率。

因此，适当地增加臭氧的质量浓度对提高降解效率的

作用非常明显。 
 

 

图 4  不同臭氧质量浓度及反应时间下的降解效果 

Fig.4  Degradation effect of MC-LR with different ozone 

mass concentrations and time 

 
2.2.3  不同的 pH 及反应时间对降解效果的影响 

在 MC-LR 初始浓度为 487.3 μg/L、臭氧质量浓度

为 5.2 mg/L 的条件下，利用该网络模型仿真不同 pH
及不同反应时间下的降解效果，结果如图 5 所示。从

图 5 可见：臭氧在酸性条件下降解很快，随着 pH 的

增加，降解速率逐渐降低；此外，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 
 

 
图 5  不同 pH 及反应时间下的降解效果 

Fig.5  Degradation effect of MC-LR with different pH  

and time 

速率的影响程度很大；而在碱性条件下，pH 的变化对

降解速率的影响程度较小。藻毒素在酸性条件下更容

易被臭氧降解，Fares 等[12−13]也证实了这一点。Fares
等[12−13]认为藻毒素的分子结构中存在很多双键和氨

基，更容易受臭氧的直接氧化，臭氧分子的氧化电势

在酸性条件下(2.07 V)比碱性条件下(1.24 V)更高，氧

化能力更强。 
2.2.4  不同的臭氧浓度、pH 及反应时间对降解效果的

影响 
在臭氧充足的情况下，MC-LR 初始质量浓度对

MC-LR 的降解速率没有影响，因此，这里仅分析

MC-LR 初始质量浓度为 487.3 μg/L 时 pH 及臭氧质量

浓度同时变化的降解情况。利用该网络模型仿真出不

同 pH、臭氧质量浓度及反应时间(5，40 和 80 min)的
降解效果，如图 6 所示。从图 6 可见：为了得到较好

的降解效果，酸性条件和 MC-LR 含有较高质量浓度

的臭氧是 2 个必备的条件。若 pH 过高，即使有较大

的臭氧质量浓度也不能有效降解 MC-LR；若臭氧质量

浓度太低，即使酸性条件也难达到降解目的。在这 2
个条件兼备的情况下，在很短的反应时间内便能取得

较好的去除效果，而在碱性或者低质量浓度的臭氧条

件下，较长的反应时间也难达到降解的目的。 
为了进一步提高臭氧降解微囊藻毒素的人工神经

网络模型精度，应加大样本的总量，以避免神经网络

容错性较差、不能识别新样本使误差增大的现象。该

模型的泛化能力和稳健性还有待进一步研究，以保证

模型预测的可靠性；而对其训练速度慢且可能陷入局

部极小点的问题，可采用 Er 等[14−15]提出的动态模糊

神经网络予以解决。 
 

 

图 6  不同 pH 及臭氧质量浓度在不同反应时间下的 

降解效果 

Fig.6  Degradation effect of MC-LR with different pH, 

 ozone mass concentrations and time 



第 1 期                                  王文清，等：臭氧降解微囊藻毒素的人工神经网络模型 265

 

3  结论 
 

(1) 运用人工神经网络的非线性函数动态处理能

力，可有效地建立臭氧降解微囊藻毒素 MC-LR 的神

经网络动态模型，从而为试验及实际降解 MC-LR 提

供理论参数。 
(2) 采用臭氧氧化技术能有效地降解 MC-LR。根

据模型计算结果，在臭氧质量浓度远大于 MC-LR 质

量浓度的条件下，其降解速率与 MC-LR 的初始质量

浓度无关，也间接证明了臭氧对 MC-LR 的氧化降解

为一级动力学反应。 
(3) 臭氧降解 MC-LR 的速率受臭氧质量浓度、pH

等的影响较大。降解速率随臭氧质量浓度的增加而提

高，随 pH 的升高而降低，尤其在酸性条件下，反应

速率提高很明显。 
(4) 必须同时满足酸性和臭氧质量浓度较高这 2

个条件，才能得到很好的降解效果。在碱性条件下或

者臭氧质量浓度很小时，降解速率均大幅度降低。而

在酸性条件下，当臭氧质量浓度较大时，在很短的时

间内即可达到很高的去除率。 
(5) 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

样本使误差增大的现象。该模型的泛化能力和稳健性

还有待进一步研究，以保证模型预测的可靠性。 
(6) 在以后的研究中应进一步改进该模型，以降

解单位 MC-LR 所消耗成本作为模型的第 2 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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