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� � 摘 � 要: � 提出了基于径向基函数( RBF)人工神经网络的 SBR出水 BOD 值的软测量方法,并

介绍了其原理。通过大量实测数据对 RBF 神经网络进行训练,仿真结果显示利用其可实现对 SBR

出水 BOD 值的软测量, 为污水处理过程的在线实时控制创造了条件。
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� � Abstract: � Sof t sensing method w as proposed for determ inat ion of effluent BOD from SBR and

its principle w as introduced, the method was based on the radial basic funct ion ( RBF) art ificial neural

network. The RBF neural network w as t rained and simulated by w ay of lot of observed data, and the

result show ed that the simulated RBF neural network may be used to fulf ill soft sensing for effluent

BOD from SBR, so as to create condition for real- t ime control of w astew ater treatment process, show-

ing a broad perspect ive in applicat ion.
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� � SBR装置中,随着污染物质的去除则污泥的组成

不断改变,系统内微生物的种类、数量以及表征其反

应的动力学参数也在变化,加之系统进水水量和水质

的波动,因此要建立精确的数学模型非常困难。

对于机理复杂、难以分析的过程,辨识建模是实

用的方法之一, 它主要包括统计回归分析、神经元网

络辨识等。由于人工神经网络具有良好的逼近性

能,在可以取得学习样本数据的前提下采用其作为

软测量模型是最有效的一种方法。将辅助变量作为

神经网络的输入、主导变量作为神经网络的输出,并

通过对样本数据的学习建立软测量模型, 可以对不

可测变量或难以检测的参数进行实时预报。

1 � SBR 系统的结构与原理

研究是在 SBR装置上进行的,其结构与原理见

图 1。系统的处理能力为 0. 6 m3/ h, 进水 BOD 5=

150~ 450 mg / L, 要求出水 BOD5 � 20 mg/ L。原水
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自配, SBR池(可根据需要设定不同的运行方案)的

有效容积为 1. 92 m3,采用鼓风机曝气, 布气系统为

�70 � 500 mm 的微孔曝气头,氧气利用率为 18% ~

28%。

图 1� 软测量出水 BOD 值的 SBR装置

系统采用计算机控制, 鼓风机供气量由变频器

通过调节鼓风机频率进行控制, DO 为在线检测。

通过测量污泥浓度及 SBR池中的 DO 值等对出水

BOD 值进行软测量,在线实时估计出水 BOD 值。

2 � RBF神经网络的结构与训练方法

RBF 神经网络的结构与多层前向网络类似, 也

是一种 3层前向网络, 隐层节点的基函数对输入激

励产生一个局部化的响应(通过一个固定不变的非

线性变换来实现,且一般采用高斯函数)。输入层由

信号源节点组成;第二层为隐含层,其单元数视所描

述的问题需要而定; 第三层为单输出层,它对输入模

式的作用做出响应。从整体上看,网络由输入到输

出的映射是非线性的, 而网络输出对可调参数而言

却又是线性的, 这样网络的权就可由线性方程组直

接解出。RBF 网络的应用范围和 BP 网络相似, 主

要有模式识别、函数逼近等。以逼近函数为例,对给

定的一组数据点,首先设定初始的模式个数, 然后进

行训练,如果达到设定的误差阈值,那么学习过程结

束,否则对 RBF 网络的结构进行调整(增加隐含节

点的个数) ,再进行训练直到 RBF 网络满足误差要

求。

RBF神经网络的这种训练方式使得其学习速

度比通常的基于 BP 算法的神经网络快得多, 并避

免了局部极小问题,同时它也无需假设学习的近似

函数形式即可对数据进行拟合。在解决高维问题

时, RBF 神经网络较其他多层前向网络所需隐层节

点数目要少,更重要的是采用基于 RBF 神经网络的

软测量方法在实际应用中计算速度快, 且能够在线

校正,能更好地达到实时控制的目的。

2�1 � 软测量BOD 值的RBF 神经网络结构

对神经网络输入变量的选取历来是个难点,其

中包括变量的类型、数目和测点位置等,这些变量相

互关联, 并由过程特性决定。软测量中使用最广泛

的是与主导变量动态特性相近、关系密切的可测辅

助变量,其最佳数目与过程的自由度、测量噪声以及

模型的不确定性等有关。一般说来, 最佳辅助变量

的个数可依据对实际工况的了解和过程的机理分析

来确定。

输入变量多, 则模型输出相对精确,但会出现过

参数化问题,在实际应用中网络计算速度过缓, 难以

达到实时控制的目的; 输入量太少,则所建模型的输

出与实测值偏差较大, 脱离了实际情况。

在污水处理过程中与出水 BOD 密切相关量的

在线检测也不易实现, 因而找到与 BOD 密切相关

的可测输入量是实现软测量的关键。根据对 SBR

工艺的分析, 选用进水 BOD 值、DO 值、污泥浓度

和反应时间为输入量, 以出水 BOD 值为输出量,即

采用多输入和单输出的 RBF 神经网络结构(网络输

入节点为 4个,输出节点为 1个)。网络隐层的节点

数通常在学习中确定(也可以事先选定) , 根据工艺

过程和试验情况将隐层节点数定为 33个。由此建

立出水 B OD 值与可测DO 值、进水 BOD、污泥浓度

和反应时间的模型,它们的关系可描述为:

� Y= f ( x 1, x 2, x 3, x 4)

式中 � Y � � � 出水 BOD 值

� x 1 � � � DO 值

� x 2 � � � 进水 BOD 值

� x 3 � � � 污泥浓度
� x 4 � � � 反应时间

出水 B OD 值的 RBF 神经网络结构如图 2 所

示。

图 2 � RBF神经网络结构

2�2 � 网络的训练
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在 RBF 神经网络的训练过程中,对隐层和输出

层采用了不同的学习算法。

� � 隐层采用聚类算法确定神经元的中心点以
及半径。整个训练过程分为非监督学习和监督学习

两个阶段,非监督学习阶段采用 K- 均值聚类法对

输入量进行聚类,找出聚类中心 C i 及参数 �i 后进

入监督学习阶段。对于新增样本 X ,假设有 N 种模

式: C 1, C2, . . . , CN , 每种模式的代表样本记为 T n

( n= 1, 2, . . . , N ) , 找出 K 个与X 相近的样本, 然

后计算属于 CN 的数目, 最后根据最大的数目值确

定 X 的模式种类。RBF 神经网络训练的基本过程

如下:

a.设定聚类中心初始值(采用 K- MEANS 算

法)。

b.设定聚类半径和新的中心(在取得中心点后

便可确定聚类半径)。

� �2i=
1

M i
�
M

i

j = 1
( x ij- C i )

2

式中 � M i � � � 第 i 类所属的总元素数目

� x ij � � � 属于第 i 类的元素

� C i � � � 第 i 类的中心点

c.计算未知样本和代表样本的距离 S ,若 S < �

(设定值)则转至 d,否则转至 b。

d.停止计算并输出结果。

� � 隐层神经元的激活函数采用高斯函数。

� � 隐层到输出层的权值调整采用正交最小二
乘法。当 C i 及 �i 确定后, RBF 神经网络从输入到

输出就成了一个线性方程组, 因此监督学习阶段可

采用最小二乘法求解 RBF 神经网络的输出权值。

RBF 神经网络的输入、输出数据采用 SBR装置

的运行数据(根据进水 TOC、DO、污泥浓度和反应

时间,采用四因素三水平正交试验获取)。部分数据

如表 1。
表 1 � SBR工艺部分试验数据

进水 T O C

( mg / L )

DO

( mg / L )

污泥浓度

( g/ L )

反应时间

( h)

出水 T O C

( mg / L)

30. 86 1. 5 0. 92 1. 5 8. 34

35. 36 3 3. 2 3 9. 44

319. 7 3 3. 48 3 27. 68

814. 9 3 3. 27 3 52. 1

1 023. 5 5 3. 15 3 80. 81

649. 9 5 3. 22 3 51. 09

588. 9 5 3. 38 3 32. 49

33. 75 5 1. 373 2. 5 8. 52

� � 在做四因素三水平正交试验时, 输入量的水平

因素依污水处理过程中的经验值选取(保持与实际

污水处理流程近似) ,同时选取其他边缘情况进行试

验,以增强所建模型的实用性。

3 � 出水 BOD 值软测量的仿真

由于处理过程中进水水质不稳定, 要建立具有

普适性的出水 BOD 值软测量模型难度很大, 所以

在建立模型时所用的训练数据应有针对性。

污水处理过程中进、出水 BOD 5 值都不便在线

检测,而化学法的测定结果在时间上严重滞后, 也不

能及时反映实际情况, 不便于训练神经网络数据的

取得,故采用 TOC 值代替BOD 5值( TOC 的测量较

BOD5 的简便, 且在 10 min 内便可测得数据)。

BOD5 值则根据 TOC 值通过换算求得(二者关系

见图 3)。

图 3 � BOD 5 与 TOC 的关系曲线

通过测量进水T OC ( BOD5 )、DO、污泥浓度等

与出水 TOC( BOD 5)密切相关的过程量, 得到以进

水 TOC( BOD 5)、DO、污泥浓度、反应时间为输入,

出水 T OC 为输出的 30组数据(其中的 25组用来

训练,另 5组用来验证) ,结果表明,软测量值与实测

数据基本吻合(见表 2) ,也就是说应用 RBF 神经网

络对出水 BOD 5值进行实时软测量是可行的。

表 2� 出水 TOC 实测值与软测量值的比较

项 � 目 数 � 值

反应时间( min) 30 60 90 120 150 180

实测值( mg/ L) 770 720 405 104 78 52

软测量值( mg / L ) 775 727 395 80 60 55

4 � 结语

采用神经网络建模的方法可对 SBR出水 BOD

进行软测量, 这弥补了在线检测和基于机理过程数

学模型软测量方法的不足。较之其他人工神经网络

的软测量方法,该法不仅符合污水处理的特点,而且

精度高、运算速度快。污水处理过程出水水质软测量
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的实现为污水处理过程的在线实时控制创造了条件。
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