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基于遗传算法的BOD神经网络软测量 
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摘 要：针对污水处理过程中关键水质参数无法在线监测的问题，提出基于遗传算法和BP神经网络相结合的污水水质软 

测量方法，该方法采用遗传算法优化神经网络结构和权、阈值分布，再用 BP算法对神经网络进行训练，得到最优的建模网 

络。仿真结果表明该方法可以避免单独使用BP网络容易陷入局部最小的问题，并能加快全局收敛速度，对水质参数 BOD 

(生化需氧量)预测实时性好、稳定性高、精度高，可用于污水水质的在线预测。 
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Abstract：Considering,that on—line information of some essential wastewater parameters is inaccessible in monitoring and controlling 

wastewatcr treatment processes，a soft—measuring technique applied to w&stewater quality measurement is put forward based on genetic 

algorithm(GA)and BP neural networks．]r} s method applies genetic algorithm  tO optimize structure，weights and thresholds of the neu— 

ralnet~ork，then usesBP algorithm tOtraintheneural networkinordertOgettOthe 8Llp~Ornetwork．The simulation results show that 

the new me~od csn avoidgettingintothe partminimum problem causedbyusingBPneuralnetwork aloneand acceleratetheoverall con— 

verging  speed．This r∞dd。which is of good real—time property，good stability and high precision，Can be applied to on—line predict 

wastewater BDD． 

Key wortL~：wastewater treatment；soft—measuring；genetic algorithm；neural network 

0 引 言 

随着现代工业的迅猛发展，污水处理成为环境保 

护领域的一个重要课题。生化需氧量 BOD(Bioehemi— 

cal Oxygen Demand)是评价污水处理性能的关键指标， 

也是污水处理自动控制的重要依据，能否对POD进行 

实时监测已成为提高治污质量的关键。BOD无法用 

传感器直接检测，目前污水处理厂大多通过采样离线 

人工化验的方法得到。这种测定方法繁琐、测定周期 

较长(5天)，测出的结果严重滞后，不能及时反映实际 

情况，从而限制了污水处理闭环控制系统的使用It]。 

为了解决直接测量法存在的问题，近年来在过程 

控制和检测领域出现了一种新技术——软测量技术， 

它采用间接测量的思路，利用易于获取的其它测量信 

息，通过模型计算来实现对被测变量的估计 J。污水 

处理过程生产条件恶劣，随机干扰严重，具有强非线 

性、大时变、严重滞后的特点，而且水污染控制系统是 
一 个多变量、多目标、多层次的包含海量信息的复杂系 

统，各种水质参数之间存在强烈耦合和关联，采用传统 

的机理建模方法是行不通的。因此文中采用遗传算法 

和BP神经网络相结合的软测量技术，利用可在线测 

量的过程参数，建立 BOD的软测量模型，以实现在线 

估计。 
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号的控制 系统原理图见图 1，软测量模型的设计思路 

如图 l中的软测量框图所示。从图中可以看出，针对 

污水处理过程设计一个软测量模型可分为以下几个步 

骤：初步确定辅助变量 、辅助变量的精选、现场数据采 

集与数据预处理 建立软测量模型、离线训练模型、模 

型的在线校正。 

于污水处理过程的复杂性，往往难以完全通过机理分 

析得到软测量模型。因此，基于机理分析的方法建模 

非常困难。辨识建模是直接利用输入输出数据所提供 

的信息建立数学模型，这种方法可以在最少限度先验 

知识和假设的条件下建模。神经网络方法是软测量技 

术中的常用方法，将神经网络用于建立污水指标监测 

图l 污水处理控制 系统原理图 

1．1 初步确定辅助变量 

通过对污水处理过程及主导变量进行机理分析， 

在可测变量集中，按照灵敏性、特异性、过程适用性、精 

确性、鲁棒性的原则初步选择所有与主导变量相关的 

原始辅助变量。 

1．2 辅助变量的精选 

辅助变量的选择范围是对象的可测变量集，要通 

过辅助变量的精选，实现从海量数据中挑选出建立软 

测量模型所必需的信息。常用的是采用机理分析和数 

学分析相结合的方法。 

1．3 现场数据采集与数据预处理 

在对变量的数据进行采集时，采集样本的空间要 

尽量覆盖整个操作范围，且注意选择的每一个样本在 

样本空间内要有一定的代表性，要选择合适的样本量， 

样本数据要均匀。软仪表的性能很大程度上依赖于过 

程测量数据的准确性和有效性，因此对获得的数据进 

行预处理是十分必要的。测量数据预处理包括测量数 

据的误差处理和数据变换两部分。在本课题中，主要 

进行异常数据的剔除，采用的是统计假设检验法中的 

拉依达准则(3a准则)。之后再对数据进行归一化处 

理，使各变量的均值为0，标准差为1，进而消除由于不 

同特征因子量纲不同和数量级不同所带来的影响。 

1．4 建立软测量模型并加以训练 

软测量技术的核心是建立对象的数学模型。软测 

量建模有两种基本方法：机理建模和辨识建模。机理 

建模是通过对被测对象的机理分析，找出不可测主导 

变量和可测辅助变量之间的关系，以数学表达式的形 

式进行计算。从理论上来说，机理模型是最精确的模 

型，然而它要求对被测对象的内部特性完全了解。由 

软测量模型，与传统的建模方法相比， 

它需要的先验知识较少，而且避免了复 

杂棘手的模型结构辨识问题，可以很好 

地描述实际对象的特性。文中采用遗 

传算法和BP神经网络相结合的软测量 

技术[3l4 J，利用可在线测量的过程参数， 

建立 BOD的软测量模型，以实现在线 

预测。 

BP算法是应用最广泛的神经网络 

训练算法，但这种算法要求目标函数连 

续可导，在局部搜索时比较成功。其主要缺点是收敛 

速度慢，容易陷入局部最优，而且对于较大的搜索空 

间、多峰值和不可微函数也不能搜索到全局最小点。 

GA算法采用整体搜索策略，优化计算不依赖传统的 

梯度信息，更适合解决高度复杂的非线性问题，搜索过 

程中不易陷入局部最优，更易找到全局最优，但容易出 

现计算速度低、早熟收敛和缺乏局部优化能力等缺点。 

因此将两者结合起来取长补短可实现高效全局的参数 

优化。具体做法是先由遗传算法优化出神经网络结构 

和最优权、阈值分布范围，再由BP算法继续训练，在 

这个最优范围中寻找网络最优解，从而得到最优的建 

模网络。这样做一方面克服了梯度法对初始值的依赖 

和局部收敛问题，另一方面也克服了单纯遗传算法所 

带有的盲目性和概率性问题，提高了整体的搜索效率。 

通过对污水处理过程的机理分析可知与BOD耦 

合和关联最大的几个辅助变量是COD、SS、I30和PH。 

因此确定神经网络输入节点为4个，隐含层节点数由 

遗传算法优化得到[ ，输出节点为 1个，建立一个 

MISO系统模型。网络优化流程如图2所示。 

(1)初始化。 

采用实数编码方案，码串由四部分组成：隐层节点 

数、各层单元之间的连接权值、隐层单元阂值、输出层 

单元阈值。由于在编码中，隐节点个数不定，所以网络 

优化时码串长度不定，会给遗传操作带来不便。为保 

持个体长度的一致性，保证交叉、变异时子代个体的完 

整性，取码串的最大可能长度进行编码。随机产生一 

组结构和权值各不相同的单隐层前馈网络，构成初始 

种群，初始权值和阈值在[一l，1]之间选择。种群规模 

N：50，设隐节点数为H，根据经验H∈[4，l0]，码串 
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长度 L=(户+q+1)×H +q+1=62，式中 p，q 

分别为输入层、输出层单元数。 

开始 

群体初始化 

找到满意解或 

达到最大代数 

评价个体 

工  
选择操作 

I  
交叉操作 

工  
变异操作 

／ 对应个别解 

码赋给BP网络 

BP算法局部求解 

满足精度 

要求 

l 竺墨J 

图2 GA—BP网络优化方法流程图 

(2)计算网络误差。 

对于给定样本输入，计算每个网络输出与给定样 

本输 出之问的误 差值，确定 目标 函数 E(1'1)= 

1∑( (走)一 (是)) ，式中， 表示种群中的个体， 

∈[1，N]； (k)、 (k)表示第k个样本输入时，输出节 

点的期望输出和网络实际输出。 

(3)定义适应度函数。 

将 目标 函数 映射成适应度 函数 -厂，f( )= 

1／E(，z)。 

(4)进行遗传操作。 

根据适应度值进行遗传操作，为保证个体的多样 

性和提高算法的全局收敛性能，选择采用小生境法、最 

优选择机制与轮盘赌法相结合的方法进行。采用自适 

应算术交叉，非一致变异、交叉和变异概率分别由式 

(1)和式(2)调整计算。设定遗传代数 T=100，在全 

局范围内得到一组适应度最大的个体，即可反映出最 

优的网络结构和权阈值分布。 

：  
。 

f r~x--f +户 

7 __ ≥ ， ≥ 曜( ) 
【 ．，f<l厂a 

式中 
．

= 0．9， = 0．6。 

一  
≥ ．‰  

【P ．，f< 

式中P ：0．1，P =0．001。 

(5)进行优化。 

由遗传算法全局寻优得到的最优个体可知网络的 

最佳隐节点个数为H =5．831≈6，即最优网络结构 

为 4—6—1，码串的有效长度为(4+1+1)×6+1+1 

=38，将有效码串解码赋给BP网络，作为网络初始权 

阈值。用基于 L—M规则的BP算法对遗传算法优化 

过的权阈值进行训练，局部求解，以精确地得到网络结 

构的参数(权值、阈值)。网络的隐含层采用 Sigmoid 

函数，输出层采用线性函数。神经网络的训练参数为： 

训练次数 etxx：hs=2000，训练目标goal=0．002，学习速 

率 lr=0．01。 

2 仿真试验研究 

实验数据来源于某污水处理厂水质监测分析报 

表。将给定的输入输出样本集分为训练样本和测试样 

本，采用MATLAB对GA—BP神经网络软测量模型进 

行仿真实验。将数据预处理剔除异常数据和标准化之 

后剩下的66组数据样本分为两部分：其中46组数据 

用作训练样本，其余20组数据作为校验样本。图3为 

GA—BP算法的出水水质 BOD拟合情况图，图4为 

GA—BP算法的出水水质 BOD预测情况图(x轴：输 

入样本点，y轴：生化需氧量BOD(mg／L))。通过仿真 

结果可以看出，应用遗传算法优化神经网络达到了很 

好的效果，由GA—BP算法构造的神经网络软测量模 

型具有较高的预测精度。 
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图3 BOD拟舍情况 

3 结束语 

通过对污水处理过程的机理分析，选择与 BOD耦 

合和关联最大的几个易测参量 COD、SS、DO和 PH，运 

用软测量技术，采用 GA—BP网络建立了出水水质 

B()D软测量模型。通过仿真研究证明了该模型的有 

(下转第 133页) 
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(60，45，0．8)、(60，30，0．9)。这里假设三个质量指标的 

权重分别为 0．3，0．3，0．4。 

依据公式(1)、(2)可得： 

对 Advl：V11=1，Vl2= 1，VI3= 1； 

对 Adv2：V21：44／45，V22：11／16，V23：0； 

对 Adv3：V31=44／45，V32：7／8，V33=1； 

所以 QoSMatch(Advl，Req)=Score( 1)=1×0．3+1 

× 0．3 + 1 × 0．4 ： 1；QoSMatch(Adv2，Req) = 

Score(5，)：44／45×0．3+11／16×0．3+0×0．4：0． 

4996；QoSMatch(Adv3，Req)=Score(S3)：44／45×0． 

3+7／8×0．3+ 1×0．4= 0．9558。 

假设用户设定的服务质量相似度阈值为0．75，则 

返回的满足用户需求的服务列表次序为Advl、Adv3。 

4 实验结果与分析 

为了测试和验证匹配方法，实验中提供了图形化 

界面，通过指定对各个阶段的最小匹配等级，然后按下 

<Match>按钮开始进行服务匹配，当期望得到的匹配 

等级都小于服务匹配方法推出的匹配等级时，返回 

true，即满足所期望的匹配结果。 

通过实验分析，该匹配算法提高了服务的查准率 

和查全率。 

与普通的基于属性值的服务查找相比，文中的服 

务查找增加了语义信息，使得找到的服务与实际需要 

的服务更加符合，从而增加了查准率。 

文中首先在本体的语义表达部分引入了等价和子 

类关系，使得在匹配中相关本体中的实体可以匹配，增 

加了可能匹配服务的范围，使得服务的查全率有所提 

高。 

5 结束语 

介绍了语义Web服务的描述语言OWL—S，设计 

并实现了一个基于普适计算的服务发现系统。针对 

OWI 一S描述的服务的发布和查询过程进行了介绍 ， 

重点介绍了服务匹配算法。通过定义服务发布者和请 

求者共同遵守的本体和服务的语义描述，达到可以实 

现语义层次的匹配 ，从而为服务与服务之间的自动组 

合和协作奠定了基础，使得动态地利用网络中的资源， 

即时组合出新的应用成为可能。 
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效性，能实现较高的预测精度。该模型的实现对进一 

步推动污水处理过程实时闭环控制的实现和开发其他 

工业过程的具有智能优化算法的软测量仪表具有一定 

的启发意义。 
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