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(1. 中钢集团鞍山热能研究院有限公司,炼焦技术国家工程研究中心,辽宁省钢铁行业废水深度处理技术工程研究中心,辽宁

鞍山　 114044;2. 中国科学院大连化学物理研究所,辽宁大连　 116023)

摘　 要　 【目的】 　 人工智能(AI)因其强大的数据处理能力,在污水处理过程控制和参数优化已有研究,在反应结果预测、参
数模型构建、成本优化方面具有明显优势。 将 AI 应用于紫外光芬顿(UV-Fenton)氧化体系以提升反应参数预测准确度和时效

性,考察 FeSO4·7H2 O 投加量、30%(质量分数)H2 O2 投加量、催化剂投加量、反应时间、pH 和底物质量浓度 6 个因素对总有机

碳(TOC)去除率和 TOC 含量 / H2 O2 投加量的影响,确定最佳反应条件,减少氧化剂投加量的同时提高其利用率,使得反应保

持较高的污染物去除率。 【方法】　 对比人工神经网络(ANN)和响应面法(RSM)对不同工艺条件的 TOC 去除率和 TOC 含量 /
H2 O2 投加量的关系拟合结果,训练集中 ANN 的 R2(分别为 0. 988

 

6 和 0. 952
 

7)高于 RSM 的 R2(分别为 0. 913
 

0、0. 825
 

3),在
6 组测试集上 ANN 的均方误差(MSE)分别为 27. 11、149. 22 远小于 RSM 的 124. 45、450. 44。 【结果】 　 在 ANN 训练好的 TOC
去除率模型中通过枚举法寻找最佳反应条件:FeSO4·7H2 O 投加量为 20. 94

 

mg / L,30%(质量分数)H2 O2 投加量为 1. 52
 

mL / L,
催化剂投加量为 0. 16

 

g / L,反应时间为 22. 36
 

min,初始 pH 值为 4. 53,间甲酚底物质量浓度为 83. 75
 

mg / L,UV-Fenton 反应

TOC 去除率为 84. 81%,与预测 TOC 去除率 89. 95%相近,TOC 去除率最大的同时 H2 O2 没有剩余,说明预测模型准确性较高

与效率较高。 【结论】　 因此,利用 AI 可以快速、高效地确定及优化反应参数,提高污染物去除率,降低药剂投加量,降低运行

成本。
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Abstract　 [Objective] 　 Owing
 

to
 

the
 

powerful
 

data
 

processing
 

capability,
 

artificial
 

intelligence
 

( AI)
 

has
 

been
 

applied
 

in
 

the
 

process
 

control
 

and
 

parameter
 

optimization
 

of
 

wastewater
 

treatment,
 

and
 

presents
 

prominent
 

advantages
 

in
 

reaction
 

result
  

prediction,
 

parametric
 

model
 

establishment
 

and
 

cost
 

optimization.
 

This
 

paper
 

adopts
 

AI
 

for
 

the
 

UV-Fenton
 

oxidation
 

system
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

timeliness
 

of
 

reaction
 

parameter
 

prediction.
 

Six
 

influencing
 

factors,
 

namely
 

the
 

dosage
 

of
 

ferrous
 

sulfate
 

heptahydrate
 

( FeSO4·
7H2 O),

 

dosage
 

of
 

30%
 

( mass
 

fraction)
 

hydrogen
 

peroxide
 

( H2 O2 ),
 

catalyst
 

dosage,
 

reaction
 

time,
 

pH
 

value
 

and
 

substrate
 

mass
 

—221—



concentration,
 

are
 

investigated
 

for
 

their
 

effects
 

on
 

total
 

organic
 

carbon
 

( TOC)
 

removal
 

rate
 

and
 

the
 

ratio
 

of
 

TOC
 

content
 

to
 

H2 O2
 

dosage.
 

The
 

optimal
 

reaction
 

conditions
 

are
 

determined
 

to
 

reduce
 

the
 

dosage
 

and
 

improve
 

the
 

utilization
 

efficiency
 

of
 

oxidant,
 

while
 

maintaining
 

a
 

high
 

pollutant
 

removal
 

rate. [Methods] 　 The
 

fitting
 

performances
 

of
 

artificial
 

neural
 

network
 

( ANN)
 

and
 

response
 

surface
 

methodology
 

(RSM)
 

for
 

the
 

correlation
 

between
 

TOC
 

removal
 

rate,
 

the
 

ratio
 

of
 

TOC
 

content
 

to
 

H2 O2
 dosage

 

and
 

various
 

process
 

conditions
 

were
 

compared.
 

In
 

the
 

training
 

set,
 

the
 

coefficients
 

of
 

determination
 

(R2 )
 

of
 

ANN
 

were
 

0. 988 6
 

and
 

0. 952 7
 

respectively,
 

which
 

were
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

RSM
 

(0. 913
 

0
 

and
 

0. 825
 

3).
 

For
 

six
 

groups
 

of
 

test
 

sets,
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

( MSE)
 

values
 

of
 

ANN
 

were
 

27. 11
 

and
 

149. 22,
 

substantially
 

lower
 

than
 

124. 45
 

and
 

450. 44
 

obtained
 

from
 

RSM. [Results]　 Based
 

on
 

the
 

well-trained
 

ANN
 

model
 

for
 

TOC
 

removal
 

rate,
 

the
 

enumeration
 

method
  

was
 

used
 

to
 

screen
 

the
 

optimal
 

reaction
 

conditions:
 

FeSO4·7H2 O
 

dosage
 

of
 

20. 94
 

mg / L,
 

30%
 

(mass
 

fraction)
 

H2 O2
 dosage

 

of
 

1. 52
 

mL / L,
 

catalyst
 

dosage
 

of
 

0. 16
 

g / L,
 

reaction
 

time
 

of
 

22. 36
 

min,
 

initial
 

pH
 

of
 

4. 53,
 

and
 

m-cresol
 

substrate
 

mass
 

concentration
 

of
 

83. 75
 

mg / L.
 

Under
 

the
 

above
 

conditions,
 

the
 

actual
 

TOC
 

removal
 

rate
 

of
 

UV-
Fenton

 

reaction
 

reached
 

84. 81%,
 

which
 

was
 

close
 

to
 

the
 

predicted
 

value
 

of
 

89. 95%.
 

The
 

maximum
 

TOC
 

removal
 

rate
 

was
 

achieved
 

with
 

no
 

residual
 

H2 O2 ,
 

proving
 

that
 

the
 

prediction
 

model
 

possessed
 

high
 

accuracy
 

and
 

efficiency. [Conclusion]　 Accordingly,
 

AI
 

can
 

rapidly
 

and
 

efficiently
 

identify
 

and
 

optimize
 

reaction
 

parameters,
 

increase
 

pollutant
 

removal
 

efficiency,
 

cut
 

down
 

chemical
 

dosage
 

and
 

reduce
 

operational
 

costs.
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　 　 人工智能( AI)是通过计算机科学、数学、心理

学、语言学、神经科学等多学科的综合应用,使机器

能够模拟、延伸和扩展人的智能行为。 近年来,对于

AI 的理论及技术研究日益成熟,其应用领域也不断

扩展。 AI 在污水处理过程控制、水质监测、污水处

理建模和污水处理过程中故障诊断等方面已有应

用[1-3] 。 相比传统处理模型,AI 模型能够处理和分

析大量数据,能够自主学习规律和模式,用时更少,
大幅降低人工成本[4-5] 。

Aghaeinejad-Meybodi 等[6] 针对降解氟西汀建立

人工神经网络(ANN)和中心组合设计( CCD)建模,
ANN 模型在预测催化过程非线性行为以及预测氟

西汀减小效率值准确性方面较 CCD 更优; Dragoi
等[7]采用 ANN 建立了质量传递过程中污染物类型、
渗透 温 度、 渗 透 压 力 和 渗 透 量 之 间 的 模 型;
Vasseghian 等[8]在高级氧化过程中,通过 ANN 建立

二硫酸盐质量浓度、紫外灯辐照度、温度、染料质量

浓度、时间 5 个变量和染料去除率的关系,并找到最

佳去除率下对应的反应条件;在类光芬顿体系下采

用 360 组试验数据建立模型,考察 pH、过硫酸根含

量、铁离子含量、马来酸含量、不同无机盐离子含量

5 个变量对马来酸去除率的影响[9] 。 这些研究表

明,运用 AI 技术能够较好地优化污染物去除过程中

的工艺参数。
紫外光芬顿( UV-Fenton)技术作为高级氧化技

术的分支,相比于传统的 Fenton 法具有明显优势,

UV 与 Fenton 试剂的联合应用降低了 Fe2+ 的用量,
提高了过氧化氢( H2O2 ) 的利用率[10-11] ;紫外光和

Fe2+对 H2O2 的催化分解存在协同作用[12] 。 但是目

前存在 H2O2 利用率不高,污染物去除率低等问

题[13-14] 。 因此,将 AI 与 UV-Fenton 工艺优化相结

合,解决现有技术存在的不足具有重要的应用意义。
本文将 AI 应用于 UV-Fenton 工艺优化中,考察

FeSO4·7H2O 投加量、30%(质量分数)H2O2 投加量、
催化剂投加量、反应时间、pH 和底物质量浓度 6 个

因素对总有机碳( TOC) 去除率和 TOC 含量 / H2O2

投加量的影响,确定最佳反应条件,提高 TOC 去除

率,减少 H2O2 投加量。
1　 试验方法
1. 1　 试验材料及仪器

　 　 材料:硫酸亚铁、氢氧化钠、浓硫酸均为分析纯,
天津市科密欧化学试剂有限公司;30%(质量分数)
H2O2 为分析纯,天津市富宇精细化工有限公司;间
甲酚,分析纯,百灵威化学技术有限公司;

仪器:TOC-VCPN 总有机碳测定仪,P1021 型高

效液相色谱仪,ATX239 电子天平,AXLC1820 超纯

水机,驰久 84-1 搅拌器。
1. 2　 分析方法

1. 2. 1　 间甲酚含量的测定

　 　 采用大连依利特分析仪器有限公司生产的

HPLC-P1201 型高效液相色谱分析仪,分析间甲酚的

含量。 色谱柱为 C18 反相色谱柱(SinoChrom
 

ODS-BP
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5
 

μm,4. 6
 

mm×250
 

mm);流动相为甲醇 ∶ 水= 80 ∶ 20
 

(体积分数比);流速为 1. 0
 

mL / min;柱温为常温。
1. 2. 2　 总有机碳的测定

　 　 采用日本岛津公司生产的 TOC-VCPN 分析仪

测定溶液总有机碳。
1. 2. 3　 H2O2 含量的测定

　 　 采用紫外分光光度法测定 H2O2 含量,波长为

400
 

nm,补充摩尔吸光系数[15]为 1
 

010
 

L / (mol·cm)。
1. 3　 试验设计

　 　 取 500
 

mL 质量浓度为 100
 

mg / L 间甲酚溶液,
加入一定量 FeSO4·7H2O,一定量光催化剂,混合后

加入磁子放在磁力搅拌机上搅拌,加入一定体积

30%(质量分数) H2O2,充分混匀;将混匀后的废水

注入反应器中;通入空气 37
 

mL / min,开启循环泵,
开紫外灯开始反应,此时为反应零点;每隔 5

 

min 取

一次样,取样前需要放空 2
 

mL,取样过滤检测 TOC
和 H2O2 含量。 紫 外 灯 型 号 为 LD-365, 功 率 为

9. 6
 

kW, 辐 照 度 为 120
 

W / cm, 装 置 的 光 程 为

600
 

mm。 反应装置如图 1 所示。
2　 结果与讨论
2. 1　 响应面法(RSM)试验设计

　 　 采用数学模型关联反应条件与反应结果,可根

据模型预测某一条件下的反应结果。 本文使用

RSM 建立紫外光芬顿反应条件和 TOC 去除率和

H2O2 投加量之间的数学模型,同时研究 FeSO4·
7H2O 投加量、催化剂投加量、反应时间、初始 pH 及

　 　 　

　 注:1—空气瓶;2—流量计;3—反应器;4—紫外

灯;5—取样口;6—循环泵。

图 1　 紫外光芬顿反应装置

Fig. 1　 UV-Fenton
 

Reaction
 

Device

底物质量浓度对 UV-Fenton 中 TOC 去除率和 H2O2

投加量的影响。
选择 FeSO4·7H2O 投加量、30%

 

(质量分数)
 

H2O2 投加量、催化剂投加量、反应时间、初始 pH 及

底物质量浓度 6 个变量为控制因素,开展中心旋转

组合试验设计(CCRD)。
试验因素水平编码如表 1 所示。 在试验设计

中,使用式(1)对变量进行编码。

xi =
α[2X i - (Xmax + Xmin)]

Xmax - Xmin
(1)

其中:xi———变量的编码值;
X i———变量实际值;
Xmax 和 Xmin———轴向变量的上限和下限;
α———取值为 1. 565。

表 1　 试验因素水平编码
Tab. 1　 Levels

 

and
 

Codes
 

of
 

Experiment-Factors

试验因素 单位
水平和编码

-1. 565 -1 0 1 1. 565

FeSO4·7H2 O 投加量 mg / L 1. 48 6 14 22 26. 52

H2 O2(质量分数为 30%)投加量 mg / L 0. 57 0. 8 1. 2 1. 6 1. 83

催化剂投加量 g / L 0. 02 0. 06 0. 13 0. 2 0. 24

反应时间 min 3. 20 8 16. 5 25 29. 80

pH 值 — 0. 73 2 4. 25 6. 5 7. 77

底物质量浓度 mg / L 35. 87 50 75 100 114. 13

　 　 试验设计如表 2 所示,由 86 组编码条件组

成。 使不可控制因素最小化,试验顺序被随机排

列。 其 中 X1 、 X2 、 X3 、 X4 、 X5 和 X6 分 别 代 表

FeSO4·7H2 O 投加量、30% (质量分数) H2 O2 投加

量、催化剂投加量、反应时间、初始 pH 及底物浓

度,Y1 和 Y2 分别代表 TOC 去除率和 TOC 含量 /
H2 O2 投加量。
2. 2　 模型及评价

　 　 式(2) ~ (4)是用来预测响应值的二次方程表

达式。
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表 2　 中心反旋转设计(CCRD)和试验结果
Tab. 2　 Central

 

Counter-Rotation
 

Design
 

(CCRD)
 

and
 

Experiment
 

Results

序号
不同因素水平

X1 X2 X3 X4 X5 X6

Y1 Y2 序号
不同因素水平

X1 X2 X3 X4 X5 X6

Y1 Y2

1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 13. 69% 18. 73 44 1 1 -1 1 -1 1 32. 20% 44. 05

2 1 -1 -1 -1 -1 -1 31. 70% 43. 36 45 -1 -1 1 1 -1 1 27. 47% 75. 15

3 -1 1 -1 -1 -1 -1 21. 90% 14. 98 46 1 -1 1 1 -1 1 31. 02% 84. 87

4 1 1 -1 -1 -1 -1 19. 40% 13. 27 47 -1 1 1 1 -1 1 22. 10% 30. 24

5 -1 -1 1 -1 -1 -1 21. 65% 29. 62 48 1 1 1 1 -1 1 31. 23% 42. 72

6 1 -1 1 -1 -1 -1 45. 53% 62. 27 49 -1 -1 -1 -1 1 1 17. 87% 43. 92

7 -1 1 1 -1 -1 -1 21. 24% 14. 53 50 1 -1 -1 -1 1 1 29. 10% 71. 55

8 1 1 1 -1 -1 -1 40. 15% 27. 46 51 -1 1 -1 -1 1 1 17. 73% 21. 79

9 -1 -1 -1 1 -1 -1 29. 28% 40. 05 52 1 1 -1 -1 1 1 20. 66% 25. 39

10 1 -1 -1 1 -1 -1 49. 23% 67. 34 53 -1 -1 1 -1 1 1 16. 66% 40. 95

11 -1 1 -1 1 -1 -1 36. 58% 25. 02 54 1 -1 1 -1 1 1 23. 10% 56. 79

12 1 1 -1 1 -1 -1 68. 58% 46. 90 55 -1 1 1 -1 1 1 16. 41% 20. 18

13 -1 -1 1 1 -1 -1 43. 06% 58. 90 56 1 1 1 -1 1 1 27. 24% 33. 48

14 1 -1 1 1 -1 -1 73. 85% 101. 01 57 -1 -1 -1 1 1 1 18. 81% 46. 25

15 -1 1 1 1 -1 -1 60. 43% 41. 33 58 1 -1 -1 1 1 1 69. 77% 171. 51

16 1 1 1 1 -1 -1 72. 65% 49. 69 59 -1 1 -1 1 1 1 24. 64% 30. 29

17 -1 -1 -1 -1 1 -1 19. 09% 22. 26 60 1 1 -1 1 1 1 78. 18% 96. 10

18 1 -1 -1 -1 1 -1 65. 05% 75. 86 61 -1 -1 1 1 1 1 31. 59% 77. 67

19 -1 1 -1 -1 1 -1 20. 53% 11. 97 62 1 -1 1 1 1 1 73. 66% 181. 08

20 1 1 -1 -1 1 -1 65. 50% 38. 19 63 -1 1 1 1 1 1 22. 17% 27. 25

21 -1 -1 1 -1 1 -1 17. 44% 20. 35 64 1 1 1 1 1 1 69. 11% 84. 95

22 1 -1 1 -1 1 -1 52. 78% 61. 56 65 -1. 565 0 0 0 0 0 36. 23% 44. 74

23 -1 1 1 -1 1 -1 21. 08% 12. 29 66 1. 565 0 0 0 0 0 85. 97% 106. 17

24 1 1 1 -1 1 -1 62. 02% 36. 17 67 0 -1. 565 0 0 0 0 81. 01% 59. 28

25 -1 -1 -1 1 1 -1 38. 85% 45. 31 68 0 1. 565 0 0 0 0 86. 96% 59. 28

26 1 -1 -1 1 1 -1 83. 79% 97. 72 69 0 0 -1. 565 0 0 0 84. 04% 103. 79

27 -1 1 -1 1 1 -1 35. 50% 20. 70 70 0 0 1. 565 0 0 0 85. 99% 106. 20

28 1 1 -1 1 1 -1 84. 55% 49. 31 71 0 0 0 -1. 565
 

0 0 19. 78% 24. 42

29 -1 -1 1 1 1 -1 30. 29% 35. 32 72 0 0 0 1. 565 0 0 88. 09% 108. 78

30 1 -1 1 1 1 -1 84. 51% 98. 56 73 0 0 0 0 -1. 565
 

0 33. 31% 41. 14

31 -1 1 1 1 1 -1 39. 46% 23. 01 74 0 0 0 0 1. 565
 

0 22. 63% 27. 95

32 1 1 1 1 1 -1 87. 74% 51. 17 75 0 0 0 0 0 -1. 565
 

83. 30% 48. 53

33 -1 -1 -1 -1 -1 1 19. 26% 52. 70 76 0 0 0 0 0 1. 565
 

77. 67% 141. 42

34 1 -1 -1 -1 -1 1 20. 18% 55. 22 77 0 0 0 0 0 0 80. 00% 98. 79
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(续表2)

序号
不同因素水平

X1 X2 X3 X4 X5 X6

Y1 Y2 序号
不同因素水平

X1 X2 X3 X4 X5 X6

Y1 Y2

35 -1 1 -1 -1 -1 1 17. 06% 23. 33 78 0 0 0 0 0 0 83. 16% 102. 70

36 1 1 -1 -1 -1 1 23. 16% 31. 68 79 0 0 0 0 0 0 84. 81% 104. 74

37 -1 -1 1 -1 -1 1 19. 24% 52. 63 80 0 0 0 0 0 0 88. 90% 109. 79

38 1 -1 1 -1 -1 1 21. 06% 57. 62 81 0 0 0 0 0 0 88. 27% 109. 01

39 -1 1 1 -1 -1 1 19. 15% 26. 20 82 0 0 0 0 0 0 85. 80% 105. 97

40 1 1 1 -1 -1 1 22. 28% 30. 48 83 0 0 0 0 0 0 87. 25% 107. 75

41 -1 -1 -1 1 -1 1 22. 87% 62. 58 84 0 0 0 0 0 0 87. 73% 108. 34

42 1 -1 -1 1 -1 1 35. 00% 95. 76 85 0 0 0 0 0 0 88. 20% 108. 92

43 -1 1 -1 1 -1 1 24. 67% 33. 75 86 0 0 0 0 0 0 81. 39% 100. 52

Y = b0 + ∑
6

i = 1
bixi + ∑

5

i = 1
∑

6

i < j
bijxixj + ∑

6

i = 1
biix2

i + ε

(2)

R2 = 1 -
∑(yi - fi) 2

∑ yi -y-( ) 2
(3)

F = R2 / (k - 1)
R2 / (n - k)

(4)

其中:Y———预测的响应值;
b0———偏移项;
bi———线性效应;
bij———交互作用;
bii———平方项;
i、j———不同试验因素的编号;
ε———随机误差;
R2———多项式模型拟合程度;
F———变量显著性;
y———实际实验值;
f———模型的预测值;
n———数据的数量;
k———因素数量。

进行回归分析,方差分析因素与变量之间的关

系。 TOC 去除率和 TOC 含量 / H2O2 投加量作为试

验的响应值。 采用 Design
 

Expert 软件进行回归分

析,使用方差分析试验结果,用以研究过程变量和响

应值间的交互作用。
2. 3　 RSM 模型评价

　 　 由表 3 可知,在 TOC 去除率模型中,预测决定

系数 R2
Pred(0. 838

 

0)与调整决定系数 R2
Adj(0. 910

 

0)

基本一致。 精密度( Adeq
 

Precision) 测量信号的信

噪比,当其大于 4 时可取,该模型的比率为 19. 25,
表示其有足够的信号,即可以用来指导试验设计。
F 值为 32. 84 表明模型是显著的,只有 0. 01%的几

率因波动而导致 F 值变大。 概率值(p)小于 0. 1,表
明其对应项是显著的。 在这个模型中,X1X4、X1X5、
X1X6、X3X5、X2

1、X2
4、X2

5 是显著项。 而 p 值大于 0. 1
表示其对应项是不显著的,在该模型中包含很多不

显著项目。 失拟项的 F 值为 8,表示其相对于纯误

差是显著的。
在 TOC 含量 / H2O2 投加量模型中,R2

Pred(0. 824
 

0)
与 R2

Adj(0. 671
 

2)基本一致。 “ Adeq
 

Precision”为测

量信号的信噪比,当其大于 4 时可取,该模型的比率

为 15. 844
 

8,表示其有足够的信号,即可以用来指导

试验设计。 F 值为 15. 73 表明模型是显著的,只有

0. 01%的几率波动而导致 F 值变大。 p 值小于 0. 1,
表明其对应项是显著的。 在这个模型中, X1X2 、

X1X4、X1X5、X2X4、X2X6、X2
1、X2

1、 X2
4、 X2

5 是显著项。
而 p 值大于 0. 1 表示其对应项是不显著的,在该模

型中包含很多不显著项目。 失拟项的 F 值为

18. 75,表示其相对于纯误差是显著的。
对式(2)通过式(1)变换可以得到最终模型[式

(5)和式(6)]。

Y1 = - 109. 05 + 5. 11
 

F + 2. 11
 

H +
71. 22

 

C + 6. 52
 

t + 38. 69
 

p - 0. 03
 

m +
0. 06

 

F t + 0. 34
 

Fp - 0. 02
 

Fm -
12. 07

 

Cp - 0. 16
 

F2 - 0. 18
 

t2 -
4. 69

 

p2 (5)
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Y2 = - 247. 63 + 0. 67
 

F + 249. 69
 

H +

23. 31
 

C + 7. 18
 

t + 37. 25
 

p + 0. 78
 

m -

1. 64
 

FH + 0. 09
 

F t + 0. 41
 

Fp -

1. 19
 

Ht - 0. 35
 

Hm - 90. 98
 

H2 -

0. 16
 

t2 - 4. 87
 

p2 (6)

其中:F———Fe2+投加量,mg / L;
H———H2O2 投加量,mg / L;
C———催化剂投加量,g / L;
t———反应时间,min;
p———初始 pH 值;
m———底物质量浓度,mg / L;
F t———FeSO4 投加量与反应时间的交互

作用;
Fp———FeSO4 投加量与体系 pH 的交互

作用;
Fm———FeSO4 投加量与光催化剂投加量

的交互作用;
Cp———间甲酚初始浓度与体系 pH 的交

互作用;
Ht———H2O2 投加量与反应时间的交互

作用;
Hm———H2O2 投加量与光催化剂投加量

的交互作用。
2. 4　 ANN 模型

　 　 由表 3 可知,RSM 模型对于 TOC 去除率模型的

R2 为 0. 938
 

6,对于 TOC 含量 / H2O2 投加量模型的

R2 为 0. 879
 

9,模型拟合程度不高,无法精准确定最

优工艺参数,所以采用 ANN 进行数据分析、拟合及

判断,寻找最佳工艺参数。 图 2 为通过 ANN 建立

FeSO4·7H2O 投加量、 H2O2 投加量 ( 质量分数为

30%)、催化剂投加量、反应时间、初始 pH 及底物质

量浓度 6 个变量与 TOC 去除率和 TOC 含量 / H2O2

投加量的联系。

表 3　 响应面模型的方差分析和回归方程系数显著性检验
Tab. 3　 Significance

 

Test
 

of
 

RSM
  

Variance
 

Analysis
 

and
 

Regression
 

Equation
 

Coefficient
 

方差来源
TOC 去除率 TOC 变化 / H2 O2 投加量

系数 F 值 p 值 系数 F 值 p 值

模型 — 32. 84 <0. 000
 

1 — 15. 73
 

<
 

0. 000
 

1

截距 85. 29 — — 100. 67 — —

X1 12. 54 160. 75 <0. 000
 

1 15. 68 71. 17
 

<
 

0. 000
 

1

X2 0. 84 0. 73 0. 396
 

7 -14. 90 64. 31
 

<
 

0. 000
 

1

X3 1. 39 1. 99 0. 164
 

1 1. 63 0. 77
 

0. 383
 

5

X4 11. 19 127. 94 <
 

0. 000
 

1 14. 82 63. 58
 

<
 

0. 000
 

1

X5 4. 52 20. 86 <
 

0. 000
 

1 3. 70 3. 96
 

0. 051
 

2

X6 -7. 56 58. 49 <
 

0. 000
 

1 8. 99 23. 40
 

<
 

0. 000
 

1

X1 X2 -0. 28 0. 08 0. 782
 

5 -5. 24 7. 40
 

0. 008
 

6

X1 X3 -0. 14 0. 02 0. 888
 

7 -0. 55 0. 08
 

0. 775
 

8

X1 X4 3. 88 14. 30 0. 000
 

4 6. 19 10. 30
 

0. 002
 

2

X1 X5 6. 11 35. 45 <
 

0. 000
 

1 7. 44 14. 88
 

0. 000
 

3

X1 X6 -3. 87 14. 22 0. 000
 

4 0. 20 0. 01
 

0. 917
 

1

X2 X3 -0. 09 0. 01 0. 930
 

7 -0. 93 0. 24
 

0. 629
 

5

X2 X4 0. 70 0. 46 0. 499
 

3 -4. 04 4. 39
 

0. 040
 

5

X2 X5 -0. 13 0. 02 0. 897
 

4 -1. 60 0. 69
 

0. 410
 

8

X2 X6 -1. 03 1. 02 0. 317
 

6 -3. 47 3. 24
 

0. 077
 

0

—721—

净　 水　 技　 术

WATER
 

PURIFICATION
 

TECHNOLOGY
Vol. 45,No. 7,2026

July
 

25th,
 

2026



(续表3)

方差来源
TOC 去除率 TOC 变化 / H2 O2 投加量

系数 F 值 p 值 系数 F 值 p 值

X3 X4 0. 67 0. 42 0. 518
 

7 1. 12 0. 34
 

0. 562
 

3

X3 X5 -1. 90 3. 43 0. 069
 

0 -1. 93 1. 00
 

0. 321
 

6

X3 X6 -1. 38 1. 81 0. 184
 

0 -1. 19 0. 38
 

0. 541
 

1

X4 X5 1. 51 2. 17 0. 146
 

1 3. 10
 

2. 58
 

0. 113
 

6

X4 X6 -1. 49 2. 10 0. 152
 

4 3. 00
 

2. 42
 

0. 125
 

5

X5 X6 0. 15 0. 02 0. 885
 

9 2. 89
 

2. 25
 

0. 139
 

4

X2
1 -9. 73 19. 49 <

 

0. 000
 

1 -7. 43
 

3. 22
 

0. 077
 

8

X2
2 -0. 39 0. 03 0. 861

 

8 -14. 04
 

11. 50
 

0. 001
 

3

X2
3 0. 04 0. 00 0. 986

 

4 4. 63
 

1. 25
 

0. 268
 

2

X2
4 -12. 65 32. 98 <

 

0. 000
 

1 -11. 05
 

7. 12
 

0. 009
 

9

X2
5 -23. 25 111. 35 <

 

0. 000
 

1 -24. 13
 

34. 00
 

<
 

0. 000
 

1

X6
2 -1. 81 0. 68 0. 413

 

8 0. 53
 

0. 02
 

0. 897
 

6

失拟 — 8. 00 0. 001
 

1 — 18. 75
 

<
 

0. 000
 

1

R2 0. 938
 

6 — — 0. 879
 

9
 

— —

R2
adj 0. 910

 

0 — — 0. 824
 

0
 

— —

R2
pred 0. 838

 

0 — — 0. 671
 

2
 

— —

Adeq
 

Precision 19. 253
 

0 — — 15. 844
 

8
 

— —

图 2　 基于 ANN 预测反应后的 TOC 去除率和

TOC 含量 / H2O2 投加量

Fig. 2　 TOC
 

Removal
 

Rates
 

and
 

TOC
 

Content
 

/ H2 O2
 Dosoges

 

after
 

Reaction
 

Based
 

on
 

ANN
 

Prediction

　 　 选择响应面试验中 77 组有效数据进行神经网

络拟合。 其中,前面 71 组数据作为训练集,采用交

叉验证方式调参,后 6 组数据作为测试集;交叉验证

k= 10,数据标准化方式选择 StandardScaler。 对于

TOC 去除率,FeSO4·7H2O 投加量、30%(质量分数)
H2O2 投加量、催化剂投加量、反应时间、初始 pH 及

底物质量浓度 6 个因素作为输入层,第 1 层隐藏层

数为 9,第 2 层隐藏层层数为 10,训练集上 R2 为

0. 988
 

6,在 6 组测试集上的均方误差 ( MSE) 为

27. 11。 对于 TOC 含量 / H2O2 投加量,FeSO4·7H2O
投加量、30%(质量分数) H2O2 投加量、催化剂投加

量、反应时间、初始 pH 及底物质量浓度 6 个因素作

为输入层,第 1 层隐藏层数为 8,第 2 层隐藏层层数

为 9,训练集上 R2 为 0. 952
 

7,在 6 组测试集上的

MSE 为 149. 22。 图 3 为 RSM 和 ANN 在训练集和测

试集的实测值和预测值,ANN 预测精准于 RSM。
如图 4 所示,对于 TOC 去除率,在 71 组训练集

上 R2 分别为 ANN(0. 988
 

6) >RSM(0. 913
 

0),在 6
组测 试 集 上 MSE 分 别 为 ANN ( 27. 11 ) < RSM
(124. 45)。 对于 TOC 含量 / H2O2 投加量训练集上

R2 分别为 ANN(0. 952
 

7) >RSM(0. 825
 

3),在 6 组

测 试 集 上 MSE 分 别 为 ANN ( 149. 22 ) < RSM
(450. 44)。 这充分证明 ANN 预测更加准确。

将 TOC 作为模型优化目标。 FeSO4·7H2O 投加
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图 3　 RSM 和 ANN 对 TOC 去除率和 TOC 含量 / H2O2 投加量在训练集和测试集的对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

RSM
 

and
 

ANN
 

for
 

TOC
 

Removal
 

and
 

TOC
 

Content
 

/
 

H2 O2
 Dosages

 

on
 

Training
 

and
 

Testing
 

Sets

图 4　 RSM 和 ANN 在训练集和测试集上的 R2
 

and
 

MSE
Fig. 4　 Comparison

 

of
 

R2
 

and
 

MSE
 

of
 

RSM
 

and
 

ANN
 

on
 

Training
 

and
 

Testing
 

Sets
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图 5　 最优条件下 UV-Fenton、芬顿反应、H2O2 分解对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

UV-Fenton
 

Reaction,
 

Fenton
 

Reaction,
 

H2 O2
 Decomposition

 

under
 

Optimal
 

Conditions

量从 1. 48
 

mg / L 到 26. 52
 

mg / L 划分 20 小份,30%
(质量分数)H2O2 投加量从 0. 57

 

mL / L 到 1. 83
 

mL / L
划分 20 小份,催化剂投加量(0. 02 ~ 0. 24

 

g / L)划分

20 小份,反应时间从 3. 20
 

min 到 29. 80
 

min 划分 20
小份,pH 值从 0. 73 到 7. 77 划分 20 小份,底物质量

浓度从 35. 87
 

mg / L 到 114. 13
 

mg / L 划分 20 小份,
总共获得 6. 4 × 107 个样本点,输入上述训练好的

TOC 去除率模型中,得到最佳反应条件是 FeSO4·
7H2O 投加量 20. 94

 

mg / L,30%(质量分数) H2O2 投

加量为 1. 52
 

mL / L,催化剂投加量为 0. 16
 

g / L,反应

时间为 22. 36
 

min,pH 值为 4. 53,底物质量浓度为

83. 75
 

mg / L。
基于上述 ANN 预测的最佳反应条件,开展氧化

试验研究。 如图 5 所示,没有外界紫外光照射,不投

加 FeSO4·7H2O,此时为 H2O2 分解产生羟基自由基

(HO·),TOC 去除率为 8. 25%;没有外界紫外光照

射,投加 FeSO4·7H2O,此时为 Fenton 反应,TOC 去

除率为 21. 87%,当有外界紫外光照射,此时为 UV-
Fenton 反应,TOC 去除率为 84. 81%。 由试验结果

可知,UV-Fenton 效果最好,相对于芬顿反应 TOC 去

除率大幅提升,且与预测 TOC 去除率 89. 95%相近,
预测模型准确性较高。 UV 与 Fenton 技术相结合,
提高了 H2O2 的利用率,来自紫外光的能量辐射促

进亚铁离子的生成,使得更多的 HO·生成,提高了

污染物的去除能力[16] 。
在 UV-Fenton 反应中,研究 H2O2 投加量和 TOC

去除率及 H2O2 残留量的关系,当 30%(质量分数)
H2O2 投加量为 0. 30

 

mL 时, TOC 去除率最高,且

H2O2 残余含量为零,确定 30%(质量分数) H2O2 最

佳投加量为 0. 30
 

mL。
3　 结论
　 　 (1)采用枚举法考察 ANN 模型预测 TOC 去除

率的最佳反应条件是:FeSO4·7H2O 投加量为 20. 94
 

mg / L,30%(质量分数) H2O2 投加量为 1. 52
 

mL / L,
催化剂投加量为 0. 16

 

g / L,反应时间为 22. 36
 

min,
pH 值为 4. 53,间甲酚质量浓度为 83. 75

 

mg / L,UV-
Fenton 反应中 TOC 去除率为 84. 81%,与预测 TOC
去除率 89. 95%相近,预测模型准确性较高。

(2)对于 TOC 去除率,采用 ANN 在 71 组训练

集上的 R2 为 0. 988
 

6 大于 RSM 的 0. 913
 

0;对于

TOC 含量 / H2O2 投加量训练集上 ANN 的 R2 为

0. 952
 

7 大于 RSM 的 0. 825
 

3,充分证明 ANN 预测

更加准确。
(3) FeSO4·7H2O 投加量为 20. 94

 

mg / L,30%
(质量分数)H2O2 投加量为 0. 30

 

mL / L,催化剂投加

量为 0. 16
 

g / L, 反应时间为 22. 36
 

min, pH 值为

4. 53,间甲酚质量浓度为 83. 75
 

mg / L 时,TOC 去除

率最大且 H2O2 没有剩余。
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