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基于多目标粒子群算法的污水处理智能优化控制 

韩红桂，张璐，乔俊飞 
（北京工业大学信息学部，北京 100124） 

摘要：为了满足污水处理过程出水水质排放达标的同时降低运行能耗，提出了一种基于多目标粒子群的污水处理

多目标智能优化控制方法。首先，通过分析污水处理运行数据，建立了基于自适应回归核函数的污水处理能耗和

出水水质模型；其次，设计出一种污水处理多目标优化方法，利用多目标粒子群优化算法同时对污水处理自适应

能耗和出水水质模型进行优化，获得溶解氧和硝态氮浓度的优化设定值；最后，利用 PID 控制器对溶解氧和硝态

氮浓度优化设定值进行跟踪控制，实现了污水处理过程的多目标优化控制。基于污水处理基准仿真平台 BSM1 的

实验结果显示，该多目标优化控制方法不但能够保证出水水质达标，而且能有效降低污水处理过程的能耗。 
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Intelligent optimal control for wastewater treatment based on multi-objective 

particle swarm algorithm 

HAN Honggui, ZHANG Lu, QIAO Junfei 
(Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China) 

 
Abstract: To meet effluent quality (EQ) standard and reduce energy consumption (EC) of wastewater treatment 
process (WWTP), a multi-objective optimal control method was developed based on multi-objective particle 
swarm optimization (MOPSO). First, EC and EQ models from adaptive regressive kernel functions were 
established by analysis of operation data. Then, MOPSO was designed to optimize EC and EQ models and to 
reach optimal set-points of dissolved oxygen (SO) and nitrate (SNO) simultaneously. Finally, PID controller was 
used to trace the optimal set-points of SO and SNO so as to achieve multi-objective optimal control of WWTP. The 
experimental results from Benchmark Simulation Model 1 (BSM1) for wastewater treatment demonstrated that the 
proposed multi-objective optimal control method could assuredly meet effluent quality standard as well as 
effectively reduce energy consumption.  

Key words: wastewater treatment process; intelligent optimal control; multi-objective particle swarm; energy 
consumption model; effluent quality model 
 

引  言 

污水处理是通过生物化学反应对污水中的污

染物进行吸附、分解、氧化等，使污染物得到降解

并从污水中分离出来，从而实现污水的净化[1-3]。污

水处理过程必须能够保证出水水质如化学需氧量，
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生化需氧量及氨氮等达标[4-6]。近年来，随着污水处

理排放量的增加以及对出水水质的严格要求，使得

污水处理运行成本不断增加[7-9]。为了保证处理过程

中出水水质达标排放的同时降低运行成本，实现污

水处理过程优化控制迫在眉睫[10-12]。 
为实现污水处理过程优化运行控制，在保证出

水水质达标的同时降低运行成本，Hreiz 等[13]针对

污水处理过程出水水质和操作费用的问题，通过

ASM1 模型与动态多目标优化相结合的方法获得了

能耗和出水水质之间的平衡关系。Martin 等[14]提出

了一种混合整数非线性最优控制方法，解决了污水

处理过程中序批式生物反应器(SBR)曝气量浓度的

优化控制问题，结果显示该最优控制方法在保证出

水水质的前提下降低了运行能耗。针对污水处理过

程经济和生态的多目标优化问题，Alvarez 等[15]设

计了一种离散化权值优化控制方法，获得了运行成

本和出水水质之间的最优解。然而，以上几种优化

方法都是基于数学模型，而污水处理过程出水水质

参数如化学需氧量等不能在线测量[16-17]，操作变量

与能耗和水质间没有确切的数学模型[18-19]，通过数

学模型对污水处理过程进行优化控制易导致操作变

量的最佳设定值难以获取，进而影响其全流程优化

控制。 
为了克服过程模型对优化控制方法的制约，实

现污水处理过程优化控制，基于数据驱动的优化控

制方法得到了学者广泛的关注和研究[20-24]。Syafiie
等[25]针对污水处理运行过程的特点，提出了一种基

于强化学习算法的优化控制策略，利用强化学习算

法获得最优的控制策略，该方法可以保证污染物排

放标准的同时降低污水处理运行能耗。Belchior等[26]

提出一种自适应模糊控制器，应用于基准仿真平台

BSM1 的运行结果显示，该自适应模糊控制方法能

够实现溶解氧优化设定值的求解和跟踪控制。实验

结果表明该控制方法不仅能够准确跟踪溶解氧浓

度，保证控制器稳定性，而且能够降低能耗。Han
等[27]设计了一种非线性模型预测控制方法，利用自

组织径向基神经网络作为模型辨识器，完成系统的

参数辨识，实验结果表明非线性模型预测控制可使

曝气能耗得到明显降低，解决污水处理过程能耗较

大的问题。整体看来，以上几种优化控制方法能够

根据实际污水处理情况进行模型调整，使自适应模

型具有更高的精度，但这些模型优化都属于稳态优

化，不能根据污水进水水质和流量的变化动态调整

优化设定值，实现污水处理过程的实时优化控制。

Qiao 等[28]针对污水处理过程溶解氧和硝态氮实时

优化操作值的问题，提出了一种自适应动态规划优

化控制器(ADPOC)，该控制器包含评价模块和优化

模块两部分，评价模块用于估计能耗和出水水质的

值，优化模块则根据评价模块实时调整优化操作值。

实验结果表明该自适应优化控制器能够保证出水水

质达标的同时有效降低运行能耗。为了使污水处理

过程处于优化运行状态，Vega 等[29]将静态实时优化

和动态实时优化与非线性模型预测控制(RO-NMPC)
结合，实验结果表明 RO-NMPC 可以在保证出水水

质达标的基础上减少能耗 20%。然而，以上几种优

化控制方法通常利用权值系数法将多目标优化转换

为单目标优化，实际优化效果并不理想。 
针对以上问题，文中提出了一种基于多目标粒

子群的污水处理智能优化控制。首先，通过分析污

水处理运行特点及运行数据，建立了基于自适应回

归核函数的污水处理能耗和出水水质参数模型；其

次，为权衡能耗和出水水质间的问题，设计了一种

多目标优化方法，利用多目标粒子群算法对污水处

理能耗和出水水质模型进行同时优化，获得了溶解

氧和硝态氮浓度的优化设定值；最后，利用 PID 控

制器对溶解氧和硝态氮浓度优化设定值进行跟踪控

制，完成污水处理过程的多目标优化控制。 

1  污水处理过程分析 

为合理评价控制策略在污水处理系统中的性

能，文中利用国际水协与欧盟科学技术和合作组织

(COST)联合开发的活性污泥污水处理基准仿真平

台 BSM1 对控制方法进行评价。 
1.1  污水处理过程模型 BSM1 

BSM1 是用来评价控制策略在污水处理过程中

性能好坏的基准仿真平台，BSM1 总体布局如图 1
所示。BSM1 主要由生化反应池和二沉池组成，其

中生化反应池包含两个非曝气区(每部分体积为

1000 m3)和 3 个曝气区(每部分体积为 1333 m3)，二

沉池分为 10 层，处理后的水，一部分从第 6 层进入

沉淀池，另一部分则回流到第 1 个生物处理单元，

进行循环处理。进入沉淀池的水，经过处理后，达

到排放标准的那部分水由上部排出，另一部分则回

流到第 1 个生物处理单元进行循环处理。 
1.2  能耗和出水水质 

为了使污水处理过程处于优化运行状态，从能

耗和出水水质机理模型开始分析，能耗和出水水质

机理模型表达式为 
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其中，EC 为能耗；EQ 为出水水质；Vk为第 k 个反

应池的体积；KLa 为氧传递系数，用于控制溶解氧

(SO)浓度；SO,sat 为溶解氧设定值；Qa 为内回流，用

于控制硝态氮(SNO)浓度；Qr为外回流，用于控制混

合悬浮液固体(MLSS)浓度；Qw 为污泥排放量；Qe

为出水流量；SS 为固体悬浮物浓度；COD 为化学

需氧量；SNkj 为凯氏氮浓度；Ntot 为总氮浓度；SNH

为氨氮浓度；BOD5为 5 日生化需氧量。 
污水处理过程不仅需要满足出水水质排放达

标，而且需要降低运行成本，如何在满足出水水质

的同时降低运行成本是污水处理过程面临的一个关

键问题，实时优化控制思想为解决污水处理过程关

键问题提供了解决方法。 

2  污水处理过程实时优化控制 

污水处理过程实时优化控制是将控制回路与

实时优化相结合，采用层级结构方式，上层通过优

化目标函数产生控制变量的优化设定值，底层通过

控制器跟踪优化设定值。主要包括：建立基于自适

应回归核函数的能耗和出水水质模型；研究关于能

耗和出水水质的多目标优化方法；利用 PID 控制器

对优化设定值进行跟踪控制等。 
2.1  自适应能耗和出水水质模型 

污水处理过程具有强非线性和时变特性，而能

耗和出水水质机理模型，其模型参数固定不变，无

法根据污水处理过程的工况进行自适应变化。为了

应对污水处理过程中的动态特性，提出一种基于自

适应回归核函数的方法，首先根据污水处理运行特

点及运行数据分析与能耗和出水水质相关的过程变

量，其次利用自适应回归核函数方法建立能耗和出

水水质与过程变量之间的模型。 
通过分析式(1)、式(2)可知，SO、SNO、MLSS

等变量影响 EC，EQ 主要与 SO、SNO、SS、SNH等变

量相关[30]，MLSS 为混合悬浮液固体颗粒浓度，SS
为固体悬浮物浓度，MLSS 在线测量相比 SS 更容

易，因此选择 SO、SNO、MLSS、SNH作为模型输入

变量。为探究 EC 和 EQ 与 SO、SNO、SNH、MLSS
之间的关系，选择 EC 和 EQ 作为输出变量，SO、

SNO、SNH、MLSS 作为输入变量，自适应回归核函

数模型用于建立输入变量与输出变量之间的关系。

自适应回归核函数模型表达为 

( ) ( ) ( ) ( )
N

0
1
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n

t t K t t
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= +∑y W W          (4) 

其中，y(t)为 t 时刻模型输出，y(t)=[y1(t)，y2(t)] 
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y1(t)为自适应回归核函数能耗模型，y2(t)为自适应回

归核函数出水水质模型，Wn(t)为第 n 个核函数连接

权值，W0(t)=[w10(t), w20(t)]T, W(t)=[W1(t), W2(t)]T, 
W1(t)=[w11(t), w12(t), … , w1N(t)], W2(t)=[w21(t), 
w22(t),…, w2N(t)]，N 为核函数个数，Kn(t)为 t 时刻第

n 个核函数，选择具有强非线性表达能力的径向基

 

图 1  BSM1 布局图 

Fig.1  Layout of the BSM1 
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核函数 
( ) ( ) ( )2 2/ 2( ) e n nt t b t

nK t − −= x c             (7) 

其中，x(t)=[SNH(t)，MLSS(t)，SO(t)，SNO(t)]为 t 时
刻核函数输入，也是自适应回归核函数模型输入，

cn(t)为 t 时刻第 n 个核函数中心，bn(t)为 t 时刻第 n
个核函数宽度。 

基于自适应回归核函数的污水处理过程能耗

和出水水质模型不仅可以根据实际输出与期望输出

之间的误差进行参数自适应调整，而且与控制变量

SO、SNO 之间建立了直接的关系，可通过控制量的

变化直接调节能耗和出水水质。 
2.2  污水处理过程多目标优化控制 

能耗和出水水质是污水处理过程中两个重要

的评价指标，用于表征污水处理过程运行成本及向

受纳水体排放污染物引起的罚款。而污水处理过程

中能耗和出水水质是处于相互约束的关系，为了获

取约束关系间的权衡问题，提出了基于多目标粒子

群的优化方法。 
多目标优化控制方法首先需建立优化目标函

数，然后利用多目标优化算法对目标函数同时进行

优化。文中将建立的自适应能耗和水质模型作为优

化目标函数，利用多目标粒子群优化算法对目标函

数进行优化获得控制变量的优化设定值，然后将控

制变量优化设定值传送给控制器用于跟踪控制。 
自适应出水水质模型成立具有约束条件，如式

(3)所示，为了解决约束问题，利用罚函数思想将有

约束出水水质模型转化为无约束模型。由于出水水

质中有机物浓度越接近约束的最大值，污水处理过

程能耗越低，且出水水质中只有 SNH 和 Ntot 容易超

标，因此设计约束转化模型时只考虑 SNH和 Ntot。 
通过分析，污水处理过程多目标优化方法中优

化目标函数为 
1 2 3min ( ) { ( ), ( ), ( )}t h t h t h t=H            (8) 

其中 
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h1(t)代表所建立的自适应能耗模型，h2(t)代表所建

立的出水水质模型，h3(t)代表出水水质约束量，

q(t)=[SNH(t)， MLSS(t)， SO(t)， SNO(t)， Ntot(t)]，

q*(t)=[SNH(t)，MLSS(t)，SO(t)，SNO(t)]， q1(t)=[SNH(t)]，
q5(t)=[Ntot(t)]，多目标优化算法通过最小化式(8)得到

SO和 SNO的优化设定值。其中 N 取 15，W1n，W2n，

c1n，c2n，b1n，b2n 等参数通过自适应回归核函数能

耗和出水水质模型训练所得。为了最小化多目标函

数 H(t)，多目标粒子群优化算法被用来寻找各目标

函数间的 Pareto 最优解。 
在多目标粒子群优化算法中，一方面要求算法

得到的解尽量均匀，另一方面要求保持解的多样性。

在污水处理过程中，为了使多目标优化算法得到的

解在 Pareto 前沿尽量均匀分布，基于自适应栅格的

粒子群优化算法被应用。 
在多目标粒子群优化算法中，通过不断调整粒

子群算法位置和速度更新公式来寻找个体最优位置

和全局最优位置，速度和位置更新公式为 
( 1) ( ) 1 1 ( ) ( ) 2 2 ( ) ( )[ ( ) (g )]k k k k k kv v a p m a mχ γ γ+ = + − + −    (11) 

m(k+1)=m(k) + v(k)             (12) 
2

1 22 / 2 4 , , 4l l l l a a lχ = − − − = + >     (13) 

其中，v(k+1)为第(k+1)次迭代时的速度；m(k)为第 k
次迭代的位置；χ 为全局收缩因子，用于加快粒子

群算法的收敛速度；a1、a2 为加速因子，使粒子

具有学习能力；γ1、γ2 为随机生成数；p(k)为第 k
步迭代的个体最优位置；g(k)为第 k 步迭代的全局

最优位置。 
在选择全局最优解即 Pareto 解时，首先为每个

栅格设计一个适值 Fi 
1, if = 1

/ others
i

i
i

   n
F

n M
⎧

= ⎨
⎩ ，

            (14) 

其中，ni 为第 i 个栅格中解的个数，M 是常数，在

实验中取 15。根据适值的大小选择栅格，从而在对

应的栅格中根据最近邻密度法选择一个解，作为全

局最优解。最近邻密度法计算在目标空间中该粒子

与最近相邻两个粒子的密度，密度越小，表明该粒

子附近越稀疏，从而被选择为全局最优的优先级越

高。同时将得到的全局最优解保存在存储器中，存

储器填满后，就会依照栅格中解的个数计算各个栅

格的适值，通过适值大小删除一个历史解，存入新

的解，这样有利于保持解的均匀分布性。 
格栅自适应调整机制通过不断调整栅格的分

布完成，最初的栅格数是不变的，但是栅格单位刻

度随着解的变化而变化，其多目标优化过程如图 2
所示。 

基于自适应格栅机制的多目标优化算法不仅 
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图 2  多目标优化过程 
Fig.2  Multi-objective optimization diagram 

可以使解的分布更均匀，解的多样性得到增加，

其最大的优点是计算复杂度小。 
优化设定值跟踪控制通过PID控制器完成，PID

控制器采用传统的增量式 PID 控制算法 
p i

d

( ) [ ( ) ( 1)] ( )

[ ( ) 2 ( 1) ( 2)]

u g k e g e g k e g

k e g e g e g

Δ = − − + +

− − + −
        (15) 

其中，Δu(g)为第 g 步操作量的变化量，kp为比例系

数，ki为积分系数，kd为微分系数，e(g)为第 g 步期

望输出与实际输出的误差。 
本文通过基于自适应核函数的能耗和出水水

质模型，多目标粒子群优化算法和 PID 跟踪控制算

法共同完成污水处理过程的多目标实时优化控制，

用来提高污水处理性能。 

3  仿真研究及结果分析 

针对晴好天气下的污水流量和组份变化，在基

准仿真平台 BSM1 基础上进行仿真实验，采样间隔

为 15 min，仿真时间为 7 d，优化周期为 2 h。 
图 3 和图 4 分别给出基于自适应核函数的 EC 和 

 

图 3  EC 预测效果 
Fig.   Predicting results of EC 

 
图 4  EQ 预测效果 

Fig.4  Predicting results of EQ 

EQ 预测效果。从图 3 中可以看出该模型可较好地

预测 EC，预测误差较小，其预测误差范围是±0.05 
kW·h。图 4 给出 EQ 预测效果，其预测误差是±0.2 
kg pollution unit，预测误差较小。实验结果表明自

适应核函数模型能较好地预测能耗和出水水质输出

值，具有较高的精度。 
图 5 和图 6 分别给出 PID 控制器跟踪优化设定

值 SO 的效果及相应的误差，图 7 给出 PID 控制器

跟踪优化设定值 SNO的效果，图 8 为其对应的误差。

由于污水处理过程中入水流量的动态变化、工况的

非线性变化以及生化反应，硝化反应等的影响，引

起控制变量 SO和 SNO实时变化以满足 EQ 达标的同

时降低 EQ。 

 

图 5  SO跟踪控制 
Fig.5  Tracking control effects of SO 

从图 5 可以看出 PID 控制器能以较高的精度跟

踪实时变化的SO优化设定值，跟踪误差如图6所示，

SO 实际输出值与优化设定值的误差始终保持在

±0.35 mg·L−1范围内。实验结果表明 PID 控制器 
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图 6  SO跟踪控制误差 
Fig.6  Tracking control errors of SO 

 

图 7  SNO跟踪控制 
Fig.7  Tracking control effects of SNO 

 

图 8  SNO跟踪控制误差 
Fig.8  Tracking control errors of SNO 

能以较小的跟踪误差实现优化控制。 
图 8 所示误差范围始终保持在±0.9 mg·L−1

内，结果表明 PID 控制器可有效地跟踪 SNO优化设

定值，证明了所提出的优化控制方法的有效性。 
在污水处理过程中，主要通过 KLa 的变化控制

SO 的浓度，Qa 的变化控制 SNO 的浓度，因此 SO 和

SNO的跟踪控制效果与 KLa 和 Qa的变化密切相关，

其 KLa 和 Qa的变化如图 9 和图 10 所示。图 11 和图

12 给出约束变量 SNH和 Ntot 的变化，SNH和 Ntot 虽然

有一些尖峰超过约束范围，但整体平均取值保持在

约束范围内。 

 
图 9  KLa 变化 

Fig.9  Variations of KLa 

 
图 10  Qa变化 

Fig.10  Variations of Qa 

表 1 给出不同优化控制策略的能耗以及出水水

质约束量的平均值，将文中提出的基于多目标粒子

群优化算法的 PID控制(MOPSO-PID)分别与 PID控

制器、自适应动态规划优化控制器(ADPOC)、神神

经网络在线建模与控制 (NNOMC)、实时非线性模

型预测控制(RO-NMPC)做对比。从表 1 可以看出

MOPSO-PID 方法相对其他优化控制方法得到的能

耗明显地降低，能耗为 3256.16 kW·h，出水水质 
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图 11  SNH变化图 
Fig.11  Variations of SNH 

 

图 12  Ntot 变化 
Fig.12  Variations of Ntot 

为 7394.9 kg pollution unit，能耗相比原始 PID 控制

方法，降低 12.82%，虽然出水水质与其他方法比较

略有升高，但出水水质约束变化量都在标准范围内，

实验结果验证了所提出的基于多目标粒子群的污水

处理优化控制方法。 
文中所提出的基于多目标粒子群的污水处理智能优

化控制通过实验验证了该方法的有效性，不仅可以

通过多目标优化方法获取实时优化设定值，同时通

过控制器实现优化设定值的追踪控制（图 5～图 8），
同时能够明显降低能耗，提高了出水水质（表 1），
因此验证了文中所提出的基于多目标粒子群的智能

优化控制方法的有效性。 

4  结  论 

为了实现污水处理过程出水水质达标的同时

降低运行能耗，文中提出了一种基于多目标粒子群

的污水处理过程智能优化控制方法。根据理论分析

及仿真结果得到以下结论。 
（1）通过机理模型以及动力学特性分析，选择

SO、SNO、SNH、MLSS 作为输入变量，选择能耗 EC
和出水水质 EQ 作为输出变量，利用自适应回归核

函数建立输出变量与输入变量之间的关系，自适应

回归核函数能高精度地逼近实际输出值。 
（2）将自适应回归核函数能耗和出水水质模型

作为优化目标函数，通过多目标粒子群算法优化目

标函数，得到 SO和 SNO的优化设定值，并通过 PID
控制器对优化设定值进行跟踪控制。基于多目标粒

子群的优化控制算法可以在保证出水水质的基础上

达到能耗最小的目的，能耗相比其他优化控制方法

得到明显的降低，相比原始 PID 控制方法能耗降低

12.82%。 
（3）基于多目标粒子群算法的污水处理过程

优化控制不仅可成功应用于基准仿真平台 BSM1
上，而且具有一定的实际工程应用参考价值，可

以为决策者提供污水处理过程优化控制设计方面

的参考。 
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