
China Pulp & Paper Vol. 40，No. 8，2021

技术报告

·污水处理智能控制·

自适应粒子群算法在污水处理过程
智能控制优化中的应用仿真研究

王爱其 陈 科

（浙江景兴纸业股份有限公司，浙江嘉兴，314214）

摘 要：基于污水处理国际基准仿真平台，采用自适应粒子群算法进行污水处理过程智能控制优化

仿真实验研究。首先，详细介绍了国际基准仿真平台BSM1的结构和原理。在此基础上，基于BSM1
的仿真工况，以出水水质达标且能耗最低为目标，构造污水处理过程的优化目标函数。然后，基于

时变参数策略，构造自适应粒子群算法对污水处理过程中的控制参数进行优化。最后，基于BSM1污
水处理仿真流程，对自适应粒子群算法的控制优化效果进行了验证和分析。相关实验研究及结果表

明，基于自适应粒子群算法的智能控制优化策略能够在保证水质达标的前提下有效降低能耗，对污

水处理过程的实际控制优化具有一定工程指导意义。
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Abstract：Based on the international benchmark simulation model of wastewater treatment simulation platform，the adaptive particle swarm
optimization（APSO）was used to carry out the intelligent control optimization simulation experiment research of wastewater treatment pro⁃
cess（WWTP）in this paper. Firstly，the structure and principle of the international benchmark simulation model BSM1 were introduced in
detail. Based on the simulation conditions of BSM1，with the goal of effluent water quality reaching the standard and the minimum energy
consumption，the optimization objective function of WWTP was constructed. Then，based on the time-varying parameter strategy，APSO
was constructed to optimize the control parameters in WWTP. Finally，based on BSM1 wastewater treatment simulation process，the control
optimization effect of APSO was verified and analyzed. Relevant experimental research and results showed that the intelligent control optimi⁃
zation strategy based on APSO could effectively reduce energy consumption under the premise of ensuring that the water quality met the stan⁃
dard，and had certain engineering guiding significance for the control optimization of the actual WWTP.
Key words：wastewater treatment process；particle swarm optimization；intelligent control strategy；BSM1

废水再利用是全球资源可持续发展中的重要课

题[1]，而绿色环保节能的污水处理过程 （Wastewater
treatment process，WWTP）则是保证环境生态平衡的

重要因素[2]。欧美等发达国家和地区对污水处理的研

究起步较早，在WWTP中实现了较高的自动化水

平[3]。我国起步相对较晚，污水处理厂设备、控制技

术、技术人员水平相对较弱。由于WWTP是一个具

有非线性、大时变、强耦合等特点的复杂生化过程，

极易受到外界多种因素影响，存在能耗（EC）和出

水水质（EQ）难以协调、处理代价大等问题[4]。为使

WWTP节能环保，即在提高污水处理效率的同时有

效降低污水处理成本，使 EQ达到国家标准[5]，探求

高效的控制策略是一个重要的解决途径。

WWTP中的控制策略，主要可以分为传统控制

策略和智能控制策略。在传统控制策略中，PID控制

策略因其控制简单、易于实现等特点被广泛应用[6]，
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然而往往只对特定工况有效。随着人工智能的快速发

展，出现了多种用于优化WWTP的智能控制策略。

PISA等人[7]提出了一种基于人工神经网络（ANN）的

内模控制策略来调节部分水质的浓度，该方法能够在

不进行线性化的情况下建立WWTP模型，从而提升

控制器的性能；YU等人[8]利用基于多目标的差分进化

算法提升WWTP的效率和效益；QIAO等人[9]提出了

一种基于NSGAII动态多目标优化算法，并采用神经

网络在线建模策略，用于对氧气浓度（So）与硝态氮

浓度（SNO） 进行实时优化和跟踪。综上所述，前人

研究采用不同智能计算方法尝试对不同工况下的

WWTP进行控制优化求解，且均有一定效果。但由

于WWTP环节单元众多，存在各种非线性和不确定

性影响因素，因此即便花费很高的计算代价，在保证

水质和降低能耗间很难达到一个理想的平衡。

为此，本课题采用算法结构简单、便于工程实

现、计算代价较小的自适应粒子群算法 （Adaptive
particle swarm optimizaiton，APSO） 实现对WWTP的

优化控制。根据WWTP的过程变量、优化目标和性

能评价指标，首先构建综合考虑EC和EQ指标满足的

优化目标函数，然后利用自适应PSO控制策略对 So和
SNO的设定值进行动态寻优，进而优化污水处理的过

程控制。

1 WWTP优化

1. 1 基准仿真模型介绍

WWTP涉及大量复杂的生化反应，其中活性淤

泥法 （Activated sludge process，ASP） 是最常用的处

理技术[10]。随着对WWTP研究的不断深入，根据ASP
的特点，国际水质协会（IWA）和欧盟科技合作组织

（COST） 共同开发了 BSM1[11]以评估不同控制策略对

WWTP的优化效果。如图 1所示，BSM1由生化反应

池和二沉池组成。生化反应池主要基于ASM1[12]，包

含 2个厌氧单元和 3个好氧单元。厌氧单元主要完成

反硝化反应，好氧单元则主要完成硝化反应。这 2种
反应在生物反应器中形成 2个控制回路 L1和 L2；回路

L1通过改变氧气转移系数KLa5来调节单元五中的溶解

氧 So,5浓度；L2通过改变内部循环流量Qa来调节单元

二中的硝态氮SNO,2浓度。二沉池总共分为10层，主要

用来排出污水中的淤泥。

为方便比较不同控制策略的性能，BSM1提供了

EQ和 EC指标，EQ越小表明出水水质越好。同时在

BSM1中对主要污染物指标进行了详细的规定，如表

1所示。此外，WWTP的每个运行过程都需要消耗电

能及其他成本，包括对好氧区加氧的曝气能耗（AE）
和对淤泥回流运送等过程的泵送能耗（PE）等。其

中，AE和PE占EC的 70%以上。因此，本课题中EC
只考虑AE和PE，相关计算公式如式(1)~式(4)所示。

EC = AE + PE （1）
AE = SsatO

T × 1.8 × 1000 ∫tt + T∑i = 15 V i ⋅ KLai ( t )dt （2）
PE = 1

T ∫tt + T (0.004Qa ( t )
+0.05Qw ( t ) + 0.008Q r ( t ) )dt （3）

EQ = 1
T × 1000 ∫tt + T(2SS ( t ) + CODCr ( t )
+30SNO ( t ) + 10SNkj ( t ) + 2BOD5 ( t ) )dt （4）

式中，Vi是第 i个生物反应器的体积；SsatO 是溶解

氧的饱和浓度，取 8 mg/L；t表示时间；T是评估周

期；KLai表示氧气转换系数；Qa、Qr和Qw分别表示内

部循环流量、回流淤泥循环流量和废淤泥流量；SS
表示固体悬浮物浓度，CODCr表示化学需氧量，SNO表
示硝态氮浓度，SNKj表示凯氏氮浓度，BOD5表示 5日
生化需氧量。

1. 2 优化目标函数

优化目标在控制策略中起着重要作用。为平衡

单元一 单元二 单元三 单元四 单元五
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图1 BSM1的系统结构图

Fig. 1 System structure diagram of BSM1
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WWTP中EQ和EC的关系，即在保证合格EQ的前提

下，使得WWTP的EC最少。因此，本课题中优化目

标函数如式(5)所示。

minf = c ⋅ EC + EQ （5）
式中，c为能耗系数，取0.1。
由上述公式可知，SO和 SNO是WWTP中的主要过

程变量，决定了整个过程最终输出的预期目标EC和

EQ。此外，由于天气等因素影响，污水质量不断改

变，需要对 SO和 SNO的设定值进行动态优化。因此，

将SO和SNO的设定值[SO,S, SNO,S]作为优化控制参数。

2 自适应PSO控制优化策略

PSO最初早是由 Eberhart和 Kennedy为解决无约

束优化问题提出的，它模拟了鸟群或鱼群的行为[13]。

该算法因其简单性和高搜索效率而被成功应用于各种

问题中。该算法随机从搜索空间中的N个群体粒子开

始，每个粒子有其自己的位置和速度，在每次迭代

时，第 i个粒子的位置和速度更新公式如式(6)~式(7)
所示。

v id ( t + 1) = wv id ( t ) + c1r1 ( p id ( t ) - x id ( t ) )
+c2r2 ( pgd ( t ) - x id ( t ) ) （6）

x id ( t + 1) = x id ( t ) + v id ( t + 1) （7）
式中，d表示问题的第 d个维度；Vi(t)=[vi1(t), vi2(t),

…, viD(t)]和 Xi(t)=[xi1(t), xi2(t),…, xiD(t)]表示第 i个粒子在

第 t次迭代中的速度和位置；D表示问题总维度；

P i ( t ) = [ p i1 ( t ),p i2 ( t ),...,p iD ( t ) ]是第 i个粒子找到的个人

历史最佳位置；Pg ( t ) = [ pg1 ( t ),pg2 ( t ),...,pgD ( t ) ]是所有

粒子找到的全局历史最佳位置；w代表惯性权重；r1和
r2是在[0,1]范围内均匀产生的随机数；c1和 c2为加速度

系数，分别被称作认知学习因子和社会学习因子。

文献[13]研究了惯性权重对算法性能的影响，发

现较大的w有利于算法的全局搜索，而较小的w则利

于算法的局部搜索，进而提出了令w随搜索时间线性

递减的自适应调整策略，如式(8)所示。

w = wmax - (wmax - wmin ) ⋅ t
Tmax

（8）
为进一步提高算法全局搜索和局部搜索之间的有

效平衡，文献[14]对 c1和 c2 2个学习因子也提出了相

似的自适应线性时变调整策略，如式 (9)和式 (10)
所示。

c1 = c1min + (c1max - c1min ) ⋅ t
Tmax

（9）
c2 = c2max - (c2max - c2min ) ⋅ t

Tmax
（10）

显然，上述参数的自适应调整策略，惯性权重w
和社会学习因子 c2随时间线性递减，能够保证算法在

搜索早期具有较好的探测能力；随着搜索的进行，搜

索群体不断收敛，尤其在搜索后期，当算法探测到问

题最优解的邻域时，随时间线性递增的个性化认知学

习因子 c1，将使搜索群体的开采能力得以增强，从而

有效平衡算法的全局及局部搜索能力。为此，本课题

综合采用上述参数自适应调整策略，构成自适应粒子

群算法用于污水处理过程的控制优化。

3 实 验

3. 1 实验条件

所有实验均在 BSM1上进行。仿真工况选取

BSM1中的晴好天气，仿真数据选取时间为 14天，样

本数据的采样间隔为 15 min，优化周期为 2 h，SO,S和
SNO,S的优化范围分别为 0.5~2 mg/L和 0.5~2.5 mg/L。对

于APSO策略，种群规模N=10，D = 2，最大适应度

评估次数MaxFES=400，惯性权重、认知学习因子和

社会学习因子采用随时间自适应调整策略，其中wmax=
0.9、wmin=0.4，c1max=c2max=2、c1min=c2min=0.5。
3. 2 结果和分析

图 2(a)和图 2(b)分别给出了APSO跟踪优化设定值

SO,5的效果及相应的误差，图 3(a)和图 3(b)给出了跟踪

优化SNO,2的效果及其对应的误差。

从图 2(a)和图 3(a)可以看出，APSO策略能够对

SO,5和 SNO,2进行实时跟踪控制。由图 2(b)和图 3(b)可以

看出，除了个别异常情况，SO,5和 SNO,2实际输出值

（测量值）与优化设定值的误差分别保持在±0.05 mg/
L和±0.5 mg/L范围内；由图 2(b)和图 3(b)中跟踪误差

的 统 计 盒 图 可 知 ， SO,5 大 多 数 误 差 统 计 值 落 在

[-0.011,0.008]区间内，而 SNO,2的误差则大多数落在

[-0.165,0.266]区间内，由此表明APSO能够较准确地

实现对 SO和 SNO设定值的优化。然而，从图 2(a)和图 3

表1 BSM1中出水水质约束条件

Table 1 Constraint conditions of effluent quality in BSM1
mg·L-1

水质参数

化学需氧量（CODCr）
五日生化需氧量（BOD5）
氨氮（SNH）

总氮（Ntot）

总悬浮物浓度（TSS）

限值

100
10
4
18
30
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(a)的尖峰以及图 2(b)和图 3(b)中盒图的离群点可知，

APSO在实时控制跟踪过程中也难免出现较大误差。

虽然在优化过程中考虑了局部最优和全局最优，但是

忽略了污水处理过程的固有属性，如果将PSO的优化

结果直接用于WWTP控制参数的设置，则先前周期

的信息不会为后续优化过程提供任何指导。

由于受其自身硝化反应、生化反应以及入水流

量、运行工况改变等因素影响，WWTP中入水水质

会随时间、天气等因素的变化而变化，导致EQ的5种
评判参数产生波动，并存在超过标准值的情况，因此

无法通过运行过程中参数的瞬时值来评判该参数是否

符合标准，应该取该参数在污水处理过程中变化值的

均值。图 4和图 5给出了具有代表性的约束变量 SNH和

Ntot的变化图。虽然SNH和Ntot在运行过程中存在很大的

波动，并且有一部分测量值超出约束范围，但其整体

平均值保持在约束范围内，因此符合EQ的要求。

实验中，基于能耗和水质将APSO与其他 3种不

同控制策略在污水处理中的效果进行了比较，如表 2
所示。

表 2中 PID为传统控制策略[6]、DE为差分进化算

法[8]、NSGAII是带精英策略的非支配排序遗传算法[9]。

观察表 2中数据可知，相比于PID，NSGAII控制优化

后的EC下降了 5.87%，APSO下降 7.77%，DE却增加

了 0.92%能耗，由此说明APSO控制优化策略节能效

果最为显著，尽管其水质EQ略大，但水质各指标均

满足约束条件。与NSGAII相比，APSO的控制优化效

表2 晴好天气不同优化控制策略的出水水质和能耗比较

控制策略

PID
DE

NSGAII[9]
APSO

SNH
/mg·L-1
2.39
2.53
3.19
3.89

Ntot
/mg·L-1
16.84
16.45
17.33
15.61

BOD5
/mg·L-1
2.68
2.68
2.69
2.70

CODCr
/mg·L-1
47.71
47.71
47.55
47.78

TSS
/mg·L-1
12.62
12.62
12.62
12.62

AE

/kWh·d-1
3695.40
3699.17
3577.80
3351.70

PE

/kWh·d-1
241.46
273.91
233.84
305.18

EC

数值/kWh·d-1
3936.9
3973.1
3705.6
3656.9

变化率/%
-

↑0.92%
↓5.87%
↓7.77%

EQ

/kWh·d-1
6067.5
6056.4
6466.8
6442.7

浓
度

/m
g·

L−
1

时间/d

1.5

1.0

0.5

0 5 1510

设定值
测量值

(a) SO,5浓度跟踪曲线图

0.10

0.05

0

−0.05

−0.011

−0.002

−0.10
0 5 1510

浓
度

/m
g·

L−
1

时间/d

0.008

(b) SO,5浓度跟踪误差曲线图及盒图

图2 SO,5跟踪控制和跟踪误差

Fig. 2 Tracking control and tracking error of SO，5

浓
度

/m
g·

L−
1

时间/d
0 5 1510

设定值
测量值

4

3

2

1

(a) SNO,2浓度跟踪曲线图

浓
度

/m
g·

L−
1

时间/d

1.0

0.5

0

−0.5

−1.0

−1.50 5 1510

−0.069

−0.165

0.266

(b) SNO,2浓度跟踪误差曲线图及盒图

图3 SNO,2跟踪控制和跟踪误差

Fig. 3 Tracking control and tracking error of SNO，2
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果较为接近，EQ略低于NSGAII，EC减少了 1.31%。

上述结果表明，在 EQ符合标准的同时APSO控制策

略可以有效降低能耗，从而验证了APSO在污水处理

过程中的有效性。

4 结 论

本课题首先分析了WWTP问题，以保证EQ达标

的前提下降低EC为目标构建优化目标函数；然后采

用自适应 PSO控制策略实现对WWTP的实时跟踪控

制；最后，基于 BSM1验证了APSO策略对WWTP的
有效性，即能够有效跟踪优化设定值，具有良好的稳

定性和鲁棒性。观察实验结果可以发现，PSO的控制

精度还有待提高，在跟踪优化设定值的过程中依然存

在一定误差。因此，下一步的研究工作是充分挖掘污

水处理过程的历史信息，建立基于污水处理过程数据

驱动的智能优化控制策略。
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Fig. 4 Variation diagram of SNH
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Fig. 5 Variation diagram of Ntot
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