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污水处理过程关键水质软测量模型的研究进展
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(1. 甘肃一安建设科技集团有限公司,甘肃兰州　 730060;2. 兰州理工大学电气工程与信息工程学院,甘肃兰州　 730050)

摘　 要　 【目的】　 针对污水处理过程中部分关键水质参数难以实时监测,且受复杂工况及数据异常影响,导致软测量模型预

测精度与泛化能力不足的问题,本文旨在系统性梳理该领域研究进展,明确基于神经网络软测量模型的核心作用,并提出未

来研究方向,为提高水质参数预测性能提供理论指导。 【方法】　 本文通过系统性的文献调研与分析,阐述了软测量模型的基

本结构与研究现状,重点分析了神经网络因其强大的非线性拟合与自主特征学习能力在该领域的应用优势。 在此基础上,深
入剖析当前建模在变量选择、数据质量与模型泛化方面面临的挑战。 【结果】 　 本文总结了未来软测量模型的 3 个重点研究

方向为辅助变量的选择、构建完整数据集和软测量模型的自适应动态优化调整,提出针对变量敏感、数据缺失和模型泛化能

力弱的 3 大难点研究趋势。 【结论】　 本文所提出的研究方向为该领域未来发展提供了清晰的理论框架与实践路径。
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Abstract　 [ Objective] 　 Addressing
 

the
 

difficulties
 

in
 

real-time
 

monitoring
 

of
 

key
 

water
 

quality
 

parameters
 

during
 

wastewater
 

treatment
 

processes,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

impacts
 

of
 

complex
 

working
 

conditions
 

and
 

data
 

anomalies
 

leading
 

to
 

insufficient
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

generalization
 

capability
 

of
 

soft
 

sensor
 

models,
 

this
 

paper
 

aims
 

to
 

systematically
 

review
 

research
 

progress
 

in
 

the
 

field,
 

clarify
 

the
 

core
 

role
 

of
 

neural
 

network-based
 

soft-sensing
 

models,
 

and
 

propose
 

future
 

research
 

directions,
 

thereby
 

providing
 

theoretical
 

guidance
 

for
 

improving
 

the
 

prediction
 

performance
 

of
 

water
 

quality
 

parameters. [Methods]　 Through
 

systematic
 

literature
 

review
 

and
 

analysis,
 

the
 

basic
 

structure
 

and
 

research
 

status
 

of
 

soft-sensing
 

models
 

are
 

elaborated.
 

The
 

application
 

advantages
 

of
 

neural
 

networks
 

in
 

this
 

field,
 

owing
 

to
 

their
 

powerful
 

nonlinear
 

fitting
 

and
 

autonomous
 

feature
 

learning
 

capabilities,
 

are
 

emphasized.
 

Furthermore,
 

challenges
 

in
 

current
 

modeling
 

regarding
 

variable
 

selection,
 

data
 

quality,
 

and
 

model
 

generalization
 

are
 

thoroughly
 

analyzed. [Results] 　 Three
 

key
 

future
 

research
 

directions
 

for
 

soft
 

sensor
 

models
 

are
 

summarized:
 

auxiliary
 

variable
 

selection,
 

construction
 

of
 

complete
 

datasets,
 

and
 

adaptive
 

dynamic
 

optimization
 

of
 

soft-sensing
 

models.
 

Research
 

trends
 

are
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

three
 

major
 

challenges
 

of
 

variable
 

sensitivity,
 

data
 

missing,
 

and
 

weak
 

model
 

generalization
 

capability. [Conclusion] 　 The
 

proposed
 

research
 

directions
 

provide
 

a
 

clear
 

theoretical
 

framework
 

and
 

a
 

practical
 

pathway
 

for
 

the
 

future
 

development
 

of
 

this
 

field.
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　 　 水是地球上一切生命体的重要组成部分,是
保障社会发展的必要源泉。 近年来,我国面临着

水资源短缺这一严峻挑战,而水环境的污染使得

这一挑战更加突出。 随着社会的快速发展以及工

业体系的逐步完善,人们生活污水以及工业生产

废水的排放总量也在急剧增加。 为了有效地防止

污水超标排放对生态环境的进一步污染,我国采

取了一系列措施,包括加大对污水处理设施建设

的投入、加强污水处理技术研发、制定更为严格的

环境保护法规以及加强对污水排放的监管等。 根

据水利部发布的《中国水资源公报》 ,2018—2023

年全国水资源总量及总用水量情况如表 1 所示,
污水处理相关数据则根据生态环境部发布的《中

国生态环境统计年报》。 由表 1 可知,截至 2023 年

底,全国城镇污水年排放量达 646. 00 亿 m3,污水排

放量较上年增长 1. 1%,我国城市污水处理厂数量

已达 4
 

900 座,比 2022 年增加了 194 座,2022 年

中国城市污水处理率达 97. 9%。 污水处理厂数量

以及污水日处理能力的增加有助于保护水环境、
促进水资源的可持续发展,也表明了我国政府以

及社会对污水处理重视程度以及环保意识的逐渐

增强。
表 1　 2018 年—2023 年全国水资源及污水处理统计

Tab. 1　 Nationwide
 

Water
 

Resources
 

and
 

Wastewater
 

Treatment
 

Statistics
 

from
 

2018
 

to
 

2023

年份 水资源总量 / m3 总用水量 / m3 污水年排放量 / m3 城市污水处理厂数量 / 座 污水处理率

2018 年 27
 

462. 5 亿 6
 

015. 5 亿 521. 12 亿 3
 

919 95. 49%

2019 年 29
 

041. 0 亿 6
 

021. 2 亿 554. 65 亿 4
 

140 96. 81%

2020 年 31
 

605. 2 亿 5
 

812. 9 亿 571. 36 亿 4
 

326 97. 53%

2021 年 29
 

638. 2 亿 5
 

920. 2 亿 625. 07 亿 4
 

516 97. 89%

2022 年 27
 

088. 1 亿 5
 

998. 2 亿 638. 97 亿 4
 

706 97. 90%

2023 年 25
 

782. 5 亿 5
 

906. 5 亿 646. 00 亿 4
 

900 98. 10%

图 1　 软测量建模流程

Fig. 1　 Flow
 

of
 

Soft-Sensing
 

Modelling

　 　 污水中有害污染物的排放会导致自然水体质量

下降,甚至会对水生态健康、空气质量、土壤质量及

人体健康造成危害,而生化需氧量(BOD)及化学需

氧量(COD)是衡量水体中有机物含量的重要指标,
污水出水总氮(TN)和总磷(TP)的排放会导致水体

富营养化[1-2] ,对水生生物造成威胁。 因此,降低水

体中 BOD、COD、TN 和 TP 排放,是减少水体富营养

化的关键措施,污水处理被认为是保障水生态安全

以及解决水资源短缺的主要方式。 为了提升污水处

理效能,监测污水处理过程中关键水质参数显得尤

为重要。 传统的硬件传感器在面对污水处理过程水

质监测时,存在数据采集位置受限制的问题。 随着

时间的推移,传感器上累积的污泥和沉淀物会降低

其精度,使其易受污水环境的腐蚀,并且会影响其使

用寿命、增加维修成本等。 为了解决对硬件传感器

的依赖,近年来,随着计算机技术的迅速发展,软测

量技术[3-5]因数据建模分析成本低廉、灵活性强、建

模过程简单和适用性强等优点,被广泛地应用于污

水处理过程关键水质预测等领域。
本文通过调研国内外研究人员对污水处理过程

关键参数软测量的研究现状[6-7] ,综述了软测量模

型对污水处理过程关键水质参数预测的研究进展,
分析了软测量模型的研究方法,总结了污水处理过

程关键水质参数的预测成果,进一步对比梳理了不

同水质预测模型的特点,并指出了污水处理水质软

测量模型研究所面临的新问题与新挑战。
1　 软测量模型研究现状
1. 1　 软测量基本原理

　 　 软测量模型本质为黑箱模型,在软测量建模

过程中,将工业生产过程中容易测得且与待测变

量相关的变量作为输入辅助变量,将不易测得的

待测变量作为模型输出变量,通过建立表征输入

变量与输出变量间关系的数学模型,实现对关键

待测变量的实时预测与监控。 图 1 为软测量建模
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的主要流程,软测量建模步骤主要包括数据采集、
数据预处理、辅助变量选择、软测量模型设计及软

测量模型维护。
数据采集及数据预处理:对工业生产过程中原

始数据进行采集,以得到全面和准确的数据,对采集

的数据进行预处理以消除异常值及单位量纲等影

响,以确保后续建模过程的准确性和稳定性。
辅助变量选择:选择与关键待测变量紧密相关

的辅助变量作为模型输入变量,以减少模型的计算

复杂度,并提高预测模型的预测精度和稳定性。
软测量模型设计:通过选择适合输入数据规模

与预测数据特征的方法建立软测量模型。 常见软测

量方法包括基于统计学的方法和基于机器学习的方

法等。 针对非线性、高维度的工业数据特性,本研究

主要采用基于神经网络的深度学习模型,并利用智

能优化算法(如遗传算法、粒子群优化算法、差分进

化算法等)对网络的超参数(如学习率、隐藏层节点

数)进行自动寻优,以替代传统耗时费力的人工调

参,从而最大限度地挖掘模型的预测潜能。 例如,遗
传算法适用于在复杂的组合空间中进行全局搜索,
而粒子群优化算法则以其参数少、收敛快的特点,能
高效地找到近似最优变量子集。 这种方法能够有效

降低模型的计算复杂度,同时提升其预测精度与鲁

棒性。
软测量模型维护:在软测量模型的实际应用过

程中,通过比较模型预测结果与实际观测值的偏差,
并根据需要对模型进行定期维护与校正。

图 1 展示了软测量建模从数据到应用的完整

流程,各环节间的协同作用,确保了难测变量的高

效预测,为工业过程优化和监控提供了关键技术

支撑。
1. 2　 软测量建模方法

　 　 目前,机理建模法、数据驱动建模法及混合建

模法为常见的软测量建模方法[8] ,图 2 系统梳理

了软测量建模的 3 大主流方法体系及其下属分

支,呈现了不同建模方法的分类逻辑,通过分类框

架对比不同数据驱动方法[如主成分回归( PCA)
与基于偏最小二乘 ( PLS) 的差异、 支持向量机

(SVM)与神经网络的适用场景] ,为理解各类方法

的特性与适用场景提供了框架性参考。 具体说明

如图 2 所示。

图 2　 软测量建模方法

Fig. 2　 Soft-Sensing
 

Modelling
 

Methods

基于过程机理的软测量模型,通过分析工业过

程物理反应、化学反应及生物反应的内部机理,根据

反应方程式建立辅助变量与主导变量间的关系,进
而构建基于相应数学模型的软测量模型。 机理模型

通过分析复杂工业过程间的内在联系,虽能够解决

过程动态非线性等问题,但基于机理分析的软测量

模型在面对复杂工业过程建模测量时,存在模型分

析过程耗时长,难以实时估计,不能保证模型预测精

度等局限性。
基于数据驱动的软测量模型,仅利用输入数据

与输出数据建立软测量模型,不再分析建模对象的

内部结构。 其建模方法主要有:基于 PCA 的软测量

模型、基于 PLS 的软测量模型、基于 SVM 的软测量

模型、基于神经网络的软测量模型等。 其中,PCA
是利用线性变换将原始数据转换为一组新的主成

分,这些主成分是原始数据中变异性最大的线性组

合,从而实现数据降维和特征提取的目的。 与 PCA
类似,PLS 也可以用于降低数据的维度,但与 PCA
不同之处在于 PLS 将辅助变量和主导变量同时映

射到 1 个低维空间,以保留主导变量间的相关信息,
同时减小辅助变量之间的共线性。 基于回归分析法

的 PCA 与 PLS 软测量建模法面对变量维数较高的

情况时,能够降低变量维数,能够有效提高软测量建

模的效率。 同时,回归分析软测量建模法对数据具

有一定的假设要求,如线性关系、独立同分布等。 若

忽略建模条件,可能导致模型的失效或者精度降低

等问题。 基于统计学习理论的 SVM 软测量建模法

对高维数据与复杂关系有较强的处理能力,可用于

分类和回归问题。 基于人工智能的神经网络软测量

模型能够处理复杂非线性关系、适应于大规模数据

样本、具有较强的适应性与泛化能力。
为了解决机理模型与数据驱动模型在软测量模
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型建立时存在的局限性,提出了基于混合模型的软

测量建模法。 常见的混合模型有:机理法与神经网

络的混合建模、机理法与统计模型的混合模型、统计

模型与神经网络的混合模型等。 基于混合模型的软

测量建模法适用范围广,可以解决大多数复杂系统

的建模问题,但混合模型建模复杂,存在不能保证模

型的稳定性与精确性等问题。 综上所述,本文主要

研究数据驱动下的污水处理过程关键水质参数软测

量模型的研究过程与发展状况。
1. 3　 软测量模型研究现状

　 　 软测量的基本思想和方法由 Brosillow 于 20 世

纪 70 年代提出[9] ,现已在工业过程控制与优化领域

发挥重要作用。 过程控制领域的 T. J. Macvoy 在

1992 年指出[10] ,软测量技术将成为过程控制领域

的重要发展方向,这一论断极大地促进了相关理论

的研究与工业应用。 软测量的研究经历了从线性模

型到非线性模型、从静态监测到动态监测、从无校正

功能到有校正功能的过程,实现了更为精确和稳定

的控制效果。

图 4　 污水生化处理工艺流程

Fig. 4　 Process
 

Flow
 

of
 

Wastewater
 

Biochemical
 

Treatment
 

经过国内外研究者对软测量技术的研究,目
前,软测量技术已相对成熟地应用于许多实际工业

过程的建模,且其应用范围在不断扩展。 图 3 显示

了 2010 年至今发表在中文期刊上涉及不同软测量

模型的论文占比情况,从文献计量角度印证了“数

据驱动建模法” (尤其是神经网络、SVM 等)在软测

量领域的主导地位。 由图 3 可知,基于神经网络的

软测量建模法是当今最受欢迎的建模方式,基于支

持向量机、PCA 及 PLS 的软测量模型也较受欢迎。
相比基于神经网络与支持向量机的软测量模型,设
计其他方法的软测量模型较少。

图 3　 不同软测量模型的中文期刊占比

Fig. 3　 Percentage
 

of
 

Chinese
 

Journals
 

with
 

Different
 

Soft-Sensing
 

Models

2　 污水处理过程关键水质软测量模型
2. 1　 污水处理过程及关键参数

　 　 活性污泥污水处理法因其成熟的技术工艺、优
良的污水处理效果及广泛的应用范围,受到污水处

理行业的青睐。 常见的活性污泥污水处理工艺流程

如图 4 所示,该图呈现了污水从进入处理系统到排

放的全流程,各环节的设备组成与衔接关系,明确了

DO、BOD、TN 等水质参数的关键监测节点,并为选

取这些水质参数进行软测量提供了工艺依据,为理

解后续水质参数软测量模型的应用场景提供了工艺

背景支撑。
污水处理过程一般包括一级处理、二级处理及

三级处理。 一级处理也称为初级处理,原始污水经

过初次沉淀池等物理操作筛选除去大颗粒的不溶
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物。 二级处理由生化反应池与二沉池组成,通过一

系列的生化反应以去除溶解性和胶体状的可生物降

解有机物。 三级处理是指对二级处理后的污水进行

净化、消毒等操作,使得污水达标排放。
为了实现污水的达标排放、降低运行成本及

实现可靠运行,需对污水处理过程的关键水质参

数进行实时监测与预测,以防止污水水质的超标

排放,造成对水体的二次污染。 表 2 显示了近年

来,国内对污水处理过程关键水质参数预测的相

关文献。 由表 2 可知,用于评价污水出水质量的

主要指标有 BOD、COD、TN、TP、氨氮等相关参数,
但大多数文献研究了 BOD 及 COD 的预测模型,
TN、TP 以及其他影响污水处理效果的重要参数相

关研究较少。
表 2　 近年来污水处理过程关键参数软测量模型相关研究文献

Tab. 2　 Literatures
 

Related
 

to
 

Soft-Sensing
 

Models
 

of
 

Key
 

Parameters
 

of
 

Wastewater
 

Treatment
 

Processes
 

in
 

Recent
 

Years

关键变量 辅助变量 模型方法 参考文献

BOD 进水 COD、pH 等 6 个参数 最小二乘支持向量机 [11]
 

BOD 进水 COD、DO 等 10 个参数 互信息和自组织 RBF 神经网络 [12]
 

BOD 进水 COD、SS 等 17 个参数 集成 SCN 网络 [13]
 

BOD — 基于人工蜂群算法改进的 SVR [14]
 

BOD 进水 COD、氨氮等 4 个参数 改进的在线增量向量机 [15]

COD 进水 COD、DO 等 5 个参数 模糊神经网络法 [16]
 

COD 进水 COD、DO 等 4 个参数 改进模糊神经网络法 [17]
 

COD 进水 pH、TP 等 6 个参数 量子加权最小门限单元神经网络 [18]

TN 进水 COD、TP 等 6 个参数 基于 EWT-BLSTM [19]

TN 进水 pH、TP 等 9 个变量 基于 BiLSTM [20]

　 　 表 3 显示了基于深度学习的污水处理过

程中关键水质参数软测量模型, 由表 3 可知,
基于深度学习神经网络的软测量模型因其结

构复杂、计算过程烦琐、 要求模型输入数据规

模较大等特点,适用于处理复杂的非线性关系

和高维数据。 浅层神经网络软测量模型存在

结构不稳定、模型训练结果容易出现过拟合等

现象。

表 3　 关键水质不同软测量模型间的比较
Tab. 3　 Comparison

 

among
 

Different
 

Soft-Sensing
 

Models
 

for
 

Key
 

Water
 

Quality
 

Parameters

软测量方法 特点 参考文献

ARIMA-SSA-LSTM 软测量模型 ARIMA-SSA-LSTM 模型克服了单一模型的局限性。 SSA 算法使 LSTM 模型的超参数更优,
提高 LSTM 模型的预测精度

[21]

BP 软测量模型 基于新构建的评估方法对能源效率进行量化,采用 BP 神经网络对污水处理过程进行模拟 [22]

WPD-LSTM 软测量模型 WPD 技术降低数据噪声干扰,并设计了 LSTM 的单因素水质预测模型 [23]

CNN-GRU 软测量模型 经贝叶斯算法优化的 CNN-GRU 模型,试验验证,与其他模型相比,优化后 CNN-GRU 模型

的预测性能有所提高

[24]

PCA-PSO-BP 软测量模型 该模型使用 PCA 数据降维,利用 PSO 算法增强 BP 神经网络的最优权重和阈值,使 PCA-
PSO-BP 模型预测效果更优

[25]

SVM-KNN 软测量模型 利用 SVM 与 KNN 建立预测模型,实现了对污水出水 COD 指标的有效预测 [26]

RBF 软测量模型 基于 RBF 控制神经元数量及其更改速度的在线自组织方法对 COD 进行预测 [27]

NSFM-RBF 软测量模型 经非对称模糊均值(NSFM)训练 RBF 后,相比于其他 ANN 模型虽具有更高的准确性,但不

能有效处理大量输入变量

[28]

　 注:ARIMA 表示差分整合移动平均自回归模型;SSA 表示麻雀搜索算法;LSTM 表示长短期记忆网络;WPD 表示小波包去噪;BP 表示反向传

播;CNN 表示卷积神经网络;GRU 表示门控循环单元;PSO 表示粒子群优化算法;KNN 表示 K 近邻算法;RBF 表示径向基函数;NSFM 表示非对

称模糊均值;ANN 表示人工神经网络;SCN 表示随机配置网络;BiLSTM 表示双向长短期记忆网络;EWT 表示经验小波变换;BLSTM 表示双向长

短期记忆。
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2. 2　 典型神经网络原理及结构

　 　 通过对基于神经网络的污水处理过程关键水质

参数模型的调研,本文将进一步对典型的 BP 神经

网络、SVM 及 RBF 神经网络进行详细分析。
2. 2. 1　 BP 神经网络

　 　 图 5 为 BP 神经网络基本结构图,该图体现了

网络各层的神经元组成及连接方式。 一方面,该图

具象化了 BP 神经网络的“黑箱”结构,为理解其处

理非线性关系的能力提供了可视化支撑:另一方面,
明确了该网络在本文水质参数软测量中的应用形

式。 BP 神经网络基本结构包括输入层、隐含层及输

出层,BP 神经网络是基于误差反向传播的反馈神经

网络,其训练分为两个过程,第一个过程为正向传播

过程,也就是外界信息从输入端经过隐含层计算后

送至输出端的过程。 第二个过程为反向传播过程,
即误差由输出端经过隐含层反馈至输入端,并通过

逐层调整输出层到隐含层以及输入层到隐含层的权

重与偏置来优化网络结构。 BP 神经网络具体训练

过程为外界信息由模型输入端录入,送至隐含层处

理读取的外界信息,将处理的结果经模型输出端

输出。

图 5　 BP 神经网络基本结构图

Fig. 5　 Basic
 

Structure
 

of
 

BP
 

Neural
 

Network

BP 神经网络具有较强的信息处理能力、较好的

非线性逼近能力及模型适应能力,适用于大多数环

境下的工业过程建模,然而,BP 神经网络对初始条

件敏感,且网络结构稳定性较差,面对大规模数据样

本时,模型训练时间较长,模型训练结果容易发生过

拟合等现象。 面对复杂的污水处理过程时,由于污

水处理过程的时变性、参数间的强耦合性及滞后性,
单一的 BP 神经网络对污水处理过程关键参数的预

测精度较低,预测模型收敛速度慢,易陷入局部最小

值等缺点。 因此,在面对复杂工况过程的建模时,可
对 BP 神经网络做进一步的优化调整,使其适应于

应用的工业环境。
2. 2. 2　 支持向量机

　 　 SVM 基本模型可以等效为 1 个二分类器,是一

种具有监督机制的算法,SVM 常用于分类与回归。
SVM 的主要目标为找到 1 个最优的超平面来分割

不同类别的数据点,将不同类别的数据点分开,该超

平面将不同类别间的间隔最大化,并将最大化间隔

时起关键作用的训练样本点称为支持向量。 SVM
基本学习策略可视为求解凸二次规划的最优化算

法,即为间隔最大化。 SVM 模型的基本训练过程

为:当输入样本为线性可分时,通过硬间隔最大化,
学习为线性可分 SVM。 当输入样本线性不可划分

时,通过核技巧与软间隔最大化,学习 1 个非线性

SVM。 SVM 模型训练的复杂度取决于支持向量的

数目,与维度的数量没有关系,从而避免了维度限制

条件,因此,SVM 可以解决高维问题及非线性问题,
能够提高模型的泛化能力。 但 SVM 在求解支持向

量时需要借助二次规划,这无疑加大了算法的计算

复杂度,且 SVM 模型的参数调节较为敏感,使得模

型的适应性较差。
总体来讲,SVM 不仅可用作样本数据的分类,

同样也适用于回归问题的求解。 SVM 算法在处理

小规模、高维度样本数据以及非线性问题时,具有较

好的适应性,但面对大规模数据样本时,SVM 模型

计算成本过高。
2. 2. 3　 RBF 神经网络

　 　 RBF 是由输入层、隐藏层及输出层组成的 3 层

神经网络,基本结构如图 6 所示。

图 6　 RBF 神经网络基本结构图

Fig. 6　 Basic
 

Structure
 

of
 

RBF
 

Neural
 

Network

RBF 神经网络主要用于求解函数逼近问题和

模式识别任务。 RBF 隐藏层将低维输入数据投影

到高维空间内,由高维空间求解线性不可分问题。
隐藏层中神经元变换函数为径向基函数,该函数为
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中心点对称且非负线性的局部响应函数。
RBF 神经网络具有模型结构简单、可任意逼近

非线性函数、网络收敛速度快等特点,能够实现大多

数回归问题的求解,但当径向基函数的中心点为样

本数据时,不能够真实地反映实际样本。 图 6 通过

直观地突出了隐藏层基于径向基函数的特征映射机

制,表明为何 RBF 能快速适配水质参数的局部动态

变化,为后续对比不同神经网络模型的性能提供了

结构层面的依据。
2. 3　 基于神经网络的污水处理过程关键水质参数

软测量模型

　 　 相较于前述基于机理分析与传统统计学习的建

模方法,以神经网络为代表的数据驱动方法在处理

高维度、强非线性水质数据时展现出显著优势。 因

此,本节聚焦于构建基于神经网络的污水处理过程

关键参数软测量模型。 该模型能够有效捕捉水质参

数间的复杂内在关系,为实现出水水质的在线实时

监测与闭环控制提供了关键技术支撑,进而保障污

水处理过程的可靠性与处理效果。 其模型训练的具

体流程如图 7 所示。

图 7　 基于神经网络的污水水质软测量模型

Fig. 7　 Neural
 

Network
 

Based
 

Soft-Sensing
 

Models
 

for
 

Wastewater
 

Quality

首先,将采集的污水水质数据进行预处理以确

保数据的标准性及稳定性,并将数据集按照一定比

例划分为训练集与测试集。 其次,设计合适输入数

据集及输出预测结果的神经网络软测量模型,并确

定合适的网络输入层、隐藏层以及输出层的节点数

以及激活函数,初始化神经网络模型参数。 最后,利
用训练数据集对神经网络模型进行训练,使用反向

传播算法计算更新模型参数,以减小损失函数。 并

利用测试数据集评估训练好的模型性能。 图 7 以流

程图形式清晰地呈现了基于神经网络的污水水质软

测量模型的完整训练流程,从数据准备到模型训练

终止,形成了标准化的建模闭环,明确了从数据到可

用模型的转化逻辑,凸显了“训练-测试”循环对模

型泛化能力的保障,为实际应用中基于神经网络模

型的软测量模型预测精度提供了保障,增强了方法

的工程可行性。
3　 总结与展望
　 　 综合以上分析,尽管软测量技术已经广泛地应

用于污水处理过程关键水质参数的预测中,但如何

精确且可靠地预测出污水关键水质参数仍面临着诸

多难题与挑战,本文通过对污水处理过程关键水质

参数软测量模型的分析,将污水处理过程关键水质

软测量的一些关键难点总结如下。
(1)复杂的水质特征。 污水处理过程受多种因

素的相互作用,导致了污水底物组分复杂,且水质参

数间存在较强的耦合性与非线性,使得简单的线性

预测模型无法满足水质之间关系的建立,从而增加

了污水处理过程水质预测模型建立的难度与软测量

模型的预测精度。
(2)残缺的样本数据。 在数据采集的过程中,

由于受硬件监测仪器以及环境的限制,现场采集的

实际样本数据可能存在数据缺失、不稳定、只具有局

部代表性等特点,从而影响了水质预测模型的精

确性。
(3)软测量模型的泛化性能。 受污水处理过程

环境因素等的影响,污水水质预测模型随机性较大,
水质实际值与预测值之间出现较大的偏差,无法使

其能够适应不同工况和环境条件。
本文详细调研了当前污水处理行业中关键水质

软测量模型研究现状,讲述了软测量模型的基本原

理与建模方法,分析了各类软测量方法的特点以及

难点,在现有的污水处理过程关键水质参数软测量

模型基础上,对未来工作的研究趋势总结如下。
(1)针对污水关键水质样本不完整的问题,可

以整合利用历史监测数据与实时监测数据等多方面
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数据,构建完整的数据集以提高水质软测量模型的

预测准确性。
(2)针对污水水质间存在较强的耦合性与严重

非线性的问题,考虑对输入样本数据进行相关性分

析,筛选出与关键水质变量相关性较强的辅助变量,
以减少模型的计算量,加快模型的收敛速度。

(3)针对污水出水关键水质参数相关软测量模

型难以建立,建立的模型稳定性、泛化性及精确性较

低的问题,可利用智能优化算法对模型进行优化调

整,使其适用于不同工况环境下的软测量,实现复杂

系统的精确预测。
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