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基于隐性记忆的非平稳时变污水处理过程

多目标运行优化

周 平, 张天娇
(东北大学流程工业综合自动化国家重点实验室，沈阳 110819)

摘 要: 针对污水处理过程中运行能耗大和水质超标严重等问题,基于隐性记忆策略,提出一种适用于无规律且
非平稳时变过程的多目标运行优化方法.首先,采用集成即时学习在线建模算法建立运行指标模型,实现时变工
况下运行优化目标的准确描述;然后,提出基于隐性记忆的多目标优化算法,通过充分考虑复杂时变工况,挖掘埋
藏在历史优化信息中的结构化知识,引导进化搜索过程,并结合平均距离聚类指标进行均匀随机局部搜索,提高算
法收敛性、多样性和分布性;最后,利用基于集成即时学习的智能决策方法,获取操作变量溶解氧浓度和硝态氮浓
度的优化设定值并进行跟踪控制.数据实验表明:所提出方法能够实现污水处理过程的稳定运行,在满足操作限
制的情况下,提高污染物去除性能,降低运行成本.
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Implicit memory based multi-objective operation optimization of
wastewater treatment process under nonstationary time-varying
conditions
ZHOU Ping, ZHANG Tian-jiao

(State Key Laboratory of Synthetical Automation for Process Industries，Northeastern University，Shenyang 110819，
China)

Abstract: A multi-objective operation optimization method based on an implicit memory strategy is proposed for
irregular and nonstationary time-varying processes to solve the problems of excessive energy consumption and severe
water quality in wastewater treatment process (WWTP). First, an ensemble just-in-time learning (E-JITL) algorithm is
used to build an operation optimization model, which realizes an accurate description of the operation optimization
objectives. Then, a multi-objective optimization algorithm based on the implicit memory (IM-NSGAII) is designed,
considering the dynamic time-varying working conditions, mining the structured knowledge buried in the historical
optimization information, guiding the evolutionary search process, and combining the average distance clustering index
and uniform random local search, which improves the convergence, diversity and distribution of the algorithm. Finally,
an intelligent decision-making method based on the E-JITL algorithm is used to obtain the optimal setpoints of dissolved
oxygen concentration and nitrate concentration for tracking control. Experiments show that the proposed this method can
achieve stable operation of the WWTP, improve pollutant removal performance, and reduce operating costs.
Keywords: operation optimization；wastewater treatment process；multi-objective optimization；implicit memory；local
search；just-in-time learning

0 引 䀰

随着社会经济的快速发展,水污染问题日渐突
出,而污水处理也成为城市化进程必须解决的问题之

一[1].污水进入被动且随机接受,其处理过程包含众
多受多重随机因素影响的微生物反应和复杂的物理

化学反应,是一个强耦合性、强不确定性和非平稳时
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变的复杂非线性系统.目前,如何实现城市污水处理
过程的优化运行,以及如何在满足操作限制的情况下
提高污染物去除性能和降低运行能耗,仍是一个亟待
解决的重要学术与工程技术问题[2].随着工业自动化
与优化技术在人工智能带动下的快速发展,以提质、
增效和降耗为目标的运行优化方法和技术已在城市

污水处理过程中得到了广泛应用.通过建立特定的
运行优化问题,采用智能建模与智能优化技术设计合
适的运行优化策略,可实现工业过程整体运行性能的
优化.对于具有无规律、非平稳时变动态的污水处理
过程,其运行优化的实现面临两方面的挑战[3],即:一
是如何建立可精确捕捉污水处理过程复杂动态特性

的运行指标优化模型;二是如何实现多个操作变量
设定值的高性能优化决策以实现多个运行指标的多

目标优化.
针对上述第1个问题,目前已有很多污水处理运

行优化的数据驱动建模方法.如:文献 [4]使用自适应
神经模糊推理系统和广义线性模型回归技术,完成了
活性污泥污水处理过程的非线性系统识别,建立了生
化需氧量(BOD)、化学需氧量(COD)等关键出水水质
变量的数据驱动模型.文献 [5]将溶解氧浓度作为污
水能耗指标,将污水含碳生化需氧量、总悬浮固体、总
溶解磷和总悬浮磷等作为水质指标,采用聚类分析、
自适应多元回归分析等技术建立模型,实验表明所建
立的模型虽然计算简单但精度不足.文献 [6]针对实
际污水处理过程出水指标离线化验时间滞后的问题,
提出一种类脑模块化神经网络建模方法.该方法首
先采用基于互信息和专家知识的方法筛选关键出水

参数的相关变量,获取各出水参数的辅助变量,再通
过神经网络构建软测量子模型,具有较高的建模精度
及效率.但该方法仅包含单个指标,难以反映污水处
理的大部分动态特性.因此,如何根据实际污水处理
过程非平稳时变动态特性,构建动态、高精度、综合性
的运行指标优化模型,仍是一个具有挑战性的难题.
针对上述第2个问题,文献 [7]以污水运行能耗

和出水水质为优化目标,提出一种改进的基于分解
的多目标进化算法 (MOEA/D),利用较少的迭代次数
搜索来优化决策溶解氧浓度和硝态氮浓度的最优设

定值.文献 [8]利用反向传播算法动态调整出水水质、
运行能耗和关键操作变量之间的关系,同时利用标准
多目标优化方法平衡出水水质和成本.文献 [9]提出
一种基于强化学习的粒子群算法来降低能耗,其构建
的精英粒子群集记录优化设定值及调整趋势,训练精
英网络作为策略函数对粒子速度进行预测,提高了算

法的收敛速度.文献 [10]采用一种知识引导方法构
建知识库,精确储存和重用过去的解引导搜索,并结
合定向局部区域寻优以及随机全局寻优策略获得更

高质量的设定值优化解.以上方法较好地解决了污
水处理过程的运行优化及控制问题,但是,当污水处
理过程被动接受的污水进水的流量、组分等发生无

规律、非平稳波动时,优化算法的搜索效率和精度均
会降低,寻优性能有待进一步提升.

针对上述实际工程问题与现有方法的不足,本文

提出一种基于隐性记忆的污水处理过程多目标运行

优化方法.如图1所示,所提出方法首先建立基于集

成即时学习的出水水质模型和能耗模型,实现关键运

行指标的在线高精度建模;然后,提出一种隐性记忆

策略,在工况发生无规律、非平稳变化时,采用单层去

噪自动编码器挖掘埋藏在过去搜索经验中的结构化

知识,并将最优解储存在知识库中,从而提高计算效

率,增强进化搜索效果.同时,采用基于平均距离聚类

多样性指标,基于聚类思想,将平均距离内的多个个

体划分为一个小种群,应用于进化搜索中的选择、交

叉、变异过程,对平均距离聚类较小的小种群中个体

进行均匀随机局部搜索,提高Pareto解的分布性和多

样性.最后,考虑当前工况与具体工艺要求,设计基于

集成即时学习的智能决策方法,从而获得更适合当前

工况的溶解氧浓度、硝态氮浓度设定值.通过底层控

制器对设定值的跟踪控制,实现污水处理过程安全稳

定运行,达到“保质降耗”的目标.

1 过程简ӻ与问题䱸述

现代城市污水处理厂普遍采用活性污泥处理

法[11]处理废水,其工艺流程如图1所示,主要由曝气
池和沉淀池两部分组成.该过程利用活性污泥中的
微生物群体吸附、氧化、分解污水中有机物,并通过物
理沉降功能实现泥水分离[12],其本质是一个动态特
性极复杂、大滞后的生物化学反应过程.污水处理过
程的污水随机进入且被动接受,受水文天气等多重不
确定随机因素的影响.此外,由于活性污泥法微生物
活性的复杂性,即使进入系统的微小变化 (例如流速、
废水温度等变化)也会影响出水水质和运行能耗.因
此,污水处理过程具有典型的无规律非平稳随机性、
强耦合性和高度非线性等特征.例如,鼓风机向曝气
池供应的空气允许氧气从空气中转移到液相 (废水),
该氧转移就是一个复杂的过程,其特点是大时间延迟
以及强非线性和强耦合.因此,上述复杂特性大大增
加了污水处理过程运行操作的难度.
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图 1 污水处理过程多目标运行优化结构

图1所示污水处理包含多个反映过程运行性能
的运行指标,如运行能耗和出水水质等,其运行状态
随被动进入污水的流量与组分、外部环境以及生化

反应过程的变化而变化,且各性能指标互相影响、相
互冲突[2].此外,被动接受的污水组分与流量非平稳
随机动态变化特性使得人们很难采用常规方法快速

合理地决策底层第5分区溶解氧浓度(SO5)和第2分
区硝态氮浓度(SNO2)等关键过程变量控制系统的设

定值,从而难以保证最终出水水质达标和降低运行能
耗与生产成本.随着我国城市化的发展和环保的要
求越来越高,城市污水处理的要求也日益严格,在满
足出水水质的同时降低运行成本已迫在眉睫,污水处
理多目标优化控制为解决污水处理过程关键问题提

供了解决方法.

2 运行指标集成即时学习优化建模

建立准确有效的水质(EC)与能耗(EQ)等运行指
标模型是实现污水处理过程运行优化的前提.考虑
到污水处理过程的非线性、时变以及非平稳动态特

性,本文采用集成即时学习在线建模方法建立污水
处理过程的运行优化模型.即时学习是一种擅长应
对过程特性和状态变化的局部学习策略,其从历史数
据库中根据相似度度量准则选取与当前查询样本最

相关的样本子集建立局部模型[13],实现在线学习建
模.为了提高模型精度,将常规即时学习模型与基于

互信息[13-14]的相似度衡量指标的即时学习模型加权

集成,得到最终污水处理过程的运行优化模型,可满
足污水运行指标优化模型高精度在线学习建模的要

求.所提出的集成建模算法流程如图2所示,具体描
述如下.
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图 2 集成即时学习优化建模方法流程

设{(xi, yi)|xi ∈ Rm, yi ∈ R, i = 1, 2, . . . , n}.
其中:xi为输入向量,即SO5和SNO2的设定值; yi为
输出变量,分别为EC和EQ.对于当前工作点xt,采用
K-VNN (k-vector nearest neighbors)方法[13]计算其与
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历史数据的相似度值s1(xi, xt),即

s1(xi, xt) = γ · e−d(xi,xt) + (1− γ) · cosβ(xi, xt),

d(xi, xt) = ∥xi − xt∥2 =√√√√ n∑
j=1

(xi,j − xt,j)
2
,

β(xi, xt) = cos−1
( xT

i xt

∥xi∥2 · ∥xt∥2

)
.

(1)

其中: d(xi, xt)表示向量xi与xt的欧氏距离,β(xi, xt)

为向量夹角, γ ∈ [0, 1]表示权重参数.此外,相似度
s1(xi, xt) ∈ [0, 1],且s1(xi, xt)越接近于1,xi与xt越

相似.
在历史数据库中搜索s1(xi, xt)最大的k组数据

样本并降序排列,以构造xt的最大近邻学习集Ωk,即

Ωk =

{(x1, y1), . . . , (xk, yk)|s(x1, xq) > . . . > s(xk, xq)}.
(2)

这样,运行指标建模问题转化为如下优化问题:

J(θ) =

min
∑

(xi,yi)∈Ωk

(fEC1(xi, θ)− f1(xi, θ))
2s1(xi, xt).

(3)

进一步,采用自回归模型作为局部模型结构,极
小化式 (3)所示目标函数J(θ)的解可得当前工作点

的模型参数θ,从而得到当前工作点的局部模型.
为了提高模型精度,采用基于互信息的相似度指

标,将工作点的输入输出值组合在一起,计算其与历
史数据库中其他点的欧氏距离并进行升序排序,输入
输出向量间的互信息如下式所示:

MI(xd, y) =

ϕ(K)− 1

N

N∑
i=1

(ϕ(nxid + 1)+

ϕ(nyid + 1)) + ϕ(N),

ϕ(n+ 1) = ϕ(n) + 1/n.

(4)

其中: d = 1, 2;N为数据个数;ϕ(·)为digamma函数.
根据变量相关度决定各变量权重,假设W =

[w1, w2]
T为输入权重向量,第d个输入变量权重为

wd =
MI(xd, y)

2∑
k=1

MIk(xd, y)

, d = 1, 2. (5)

令xw
i = xidiag(W ),xw

q = xqdiag(W ),则基于互信息
的相似度指标s2可表示为


s2(x

w
i , x

w
t ) = exp(−d(xw

i , x
w
t )

2),

d(xw
i , x

w
t ) =

√√√√ m∑
d=1

(xw
i − xw

t )
2
.

(6)

与常规即时学习计算一样,可得当前工作点的局
部模型.根据信息熵法获取单一模型的权重ω,利用
集成学习方法可得最终能耗与出水水质的性能指标

模型如下:

fEC(x(t)) =

ω1

k1∑
k=1

f1(xi, θ1)s1(xi, xt)+

ω2

k2∑
k=1

f1(xi, θ2)s2(xi, xt),

fEQ(x(t)) =

ω3

k1∑
k=1

f2(xi, θ3)s3(xi, xt)+

ω4

k2∑
k=1

f2(xi, θ4)s4(xi, xt).

(7)

3 基于隐性记忆的多目标运行优化与设定

值智能决策

为了在操作受限情况下提高污染物去除性能,降
低运行成本,需同时优化EC和EQ,从而决策过程控
制系统的优化设定值.因此,建立以下两目标运行优
化问题:

min
x∗
1 ,x

∗
2

F (x(t)) = {fEC(x(t)), fEQ(x(t))};

s.t. fEC(x(t)) = ω1

k1∑
k=1

f1(xi, θ1)s1(xi, xt)+

ω2

k2∑
k=1

f1(xi, θ2)s2(xi, xt),

fEQ(x(t)) = ω3

k1∑
k=1

f2(xi, θ3)s3(xi, xt)+

ω4

k2∑
k=1

f2(xi, θ4)s4(xi, xt),

xmin,i ⩽ xi ⩽ xmax,i, i = 1, 2. (8)

其中:将已建立的 t时刻 EC模型 fEC(x(t))和 EQ
模型 fEQ(x(t))作为优化目标函数;x(t) = [x1(t),

x2(t)]
T为决策变量,即SO5和SNO2的设定值.
为了解决上述多目标运行优化问题,本文设计一

种基于隐性记忆的多目标优化方法,主要包括:基于
隐性记忆的动态机制、多样性增强的NSGA II算法和
过程控制设定值智能决策等.
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3.1 基于隐性记忆的动态机制

污水处理过程的污水被动接受且不规律非平稳

变化,精确储存和重用过去的解无法满足该过程运
行优化的需求.因此,提出隐性记忆的方法,建立知识
库,并将自动编码进化搜索[15]应用于无规律非平稳

动态时变工业过程的多目标运行优化问题,以充分利
用历史信息,得到深埋在历史优化周期中的结构化知
识,并与实际污水运行工况相结合,从而最大限度地
利用污水处理的运行工况信息.
知识库通过保存污水处理过程中的历史问题信

息及其最优解来指导新问题的求解,知识库中的信
息表示为KLi = (xi, Pli).其中:xi表示保存的第 i个

环境监测变量,Pli表示第 i个历史问题的最优解.知
识库的主要操作包括:工况匹配相似度、相似历史数
据的应用和知识库的更新等[16].工况相似度检测由
式 (1)所示K-VNN方法执行.若在知识库中搜索到大
于相似度阈值的工况信息,则根据历史工况与当前
工况的相似度确定历史解集引入当前初始种群的比

例.若在知识库中没有搜索到相似工况信息,则利用
自动编码进化搜索模块进行信息提取和搜索引导,并
将最后得到的优化解集存入知识库.
自动编码进化搜索从历史过程的种群信息中提

取结构化知识,采用单层去噪自动编码器,构建映射
关系M .然后,将知识库中与当前工况相似度最大的
最优解与M相乘得到的隐性记忆解,通过自适应策
略加入到当前种群中.假设当前优化周期为 t,周期
t − 2和周期 t − 1的非支配解集分别为NDSt−2 =

{p1, p2, . . . , pN}和NDSt−1 = {q1, q2, . . . , qN},其中
N表示种群规模.这里将NDSt−2视为NDSt−1的带

噪声的“破坏”版本.采用如下单层映射M重构被

“破坏”的信息之间的关系,其损失函数为

L(M) =
1

2N

N∑
i=1

∥qi −Mpi∥2. (9)

采用最小二乘求解,得

M = (NDSt−1NDST
t−2)(NDSt−2NDST

t−2)
−1, (10)

其中M为NDSt−1与NDSt−2之间的映射.另外,由于
过多围绕隐性记忆解的搜索可能会导致多样性的丢

失,从而陷入局部最优.隐性记忆动态机制采用每迭
代h次引入部分隐形记忆解的方式引导搜索,引入隐
性记忆解的过程由自适应系数α进行调节,有

αi = αmax − logimax
i× (αmax − αmin). (11)

在进化搜索前期,自适应系数α保持较大值,有利于

加快知识引导进程.随着迭代进行,α迅速减小,加快
算法收敛,如图3所示.
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图 3 自适应迭代系数

隐性记忆动态机制流程如图4所示.对于给定新
周期的优化问题,算法首先根据环境监测变量判断
知识库中是否存在工况与当前工况匹配.若存在,则
将历史最优解按照相似度比例引入初始种群,引导搜
索;若不存在,则激活自动编码进化搜索,对之前优化
周期经验进行知识提取操作,引入当前周期种群搜索
过程,加速算法收敛.
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图 4 隐性记忆动态机制流程

3.2 多样性增强的NSGA II算法

在满足操作限制的情况下,最大限度降低经济
成本和环境影响一直是污水处理操作优化的关键问

题.为了维持和增强经典NSGA II算法[17-18]进化种

群的多样性和分布性,得到更高质量SO5和SNO2的

优化设定值,本文采用一种平均距离聚类[19]的多样

性指标,并引入均匀随机局部搜索策略[20],具体方法
如下.

常规拥挤度距离指标主要利用个体的局部信息,
因而可能导致算法陷入局部最优.为此,本文采用聚
类思想,基于平均距离聚类的多样性指标,把平均距
离内的多个个体划分为一个小种群.假设种群P =

[x1, x2, . . . , xN ]有N个个体, f(xi) = [f1(xi), f2(xi),
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. . . , fM (xi)]为个体xi的M个目标函数,则该指标可
描述为

fj,step =
S × (fj,max − fj,min)

2N
. (12)

其中: fj,max = max{fj(x1), fj(x2), . . . , fj(xN )}和
fj,min = min{fj(x1), fj(x2), . . . , fj(xN )}分别表示
种群P中第j个目标函数的最大值和最小值,S表示
每个小种群所含个体数量.

将上述平均距离聚类指标应用于NSGA II的选
择过程:首先基于指标将平均距离内的多个个体划
分为一个小种群;然后对小种群执行选择操作,判断
小种群内个体aj与ai之间的支配关系,选择较优个
体.若个体aj与ai互不支配,则比较平均距离内的个
体数量,选择较少个体;若个体aj与ai平均距离内个

体数量相同,则随机选择个体.
交叉过程中,引入小种群决策变量的平均距离,

即引入扰动操作,增加种群的多样性.如图5所示,若
A和B为随机选择的交叉父代,则A与B的子代一定
落在小矩形框里.若引入小种群决策变量的平均距
离,则可以确定A和B的小种群范围,通过随机选择A
点所在区域的个体A′和B点所在区域的个体B′, A与
B交叉产生的子代范围将比标准交叉算子产生子代
范围更大(大矩形框所在区域).

A

B
B′

A′

图 5 交叉算子示意

定义交叉运算算子⊗,以及定义xA = (xA
1 , x

A
2 ,

. . . , xA
D)和xB = (xB

1 , x
B
2 , . . . , x

B
D)为交叉运算的父

代,则交叉过程可描述为

xnew = (xA + (r1 × xSPA
step ))⊗ (xB + (r2 × xSPB

step)).

(13)

其中:xnew表示产生的子代; r1, r2 ∈ rand[−1, 1];xSPA
step

= (xSPA
1,step, x

SPA
2,step, . . . , x

SPA
D,step)为A点所在小种群

SPA的平均距离;xSPB
step = (xSPB

1,step, x
SPB
2,step, . . . , x

SPB
D,step)

为B点所在小种群SPB的平均距离.
局部搜索策略可以有效提高NSGA II算法的分

布性和多样性,现已提出多种基于局部搜索策略的改
进型NSGA II算法,如文献 [21-23].然而,由于局部搜

索过程产生大量局部解,使得计算量成倍增加.因此,
本文在平均距离指标最小的小种群内展开局部搜索,
在提升解的分布性和多样性的同时,可大大减小计算
量.这里采用一种均匀随机局部搜索策略,这是一种
无导数局部搜索技术,具体描述如下.
若 t代变异操作之后平均距离指标最小的小种

群内个体表示为Mt = {y1,t, y2,t, . . . , yS,t},基于平均
距离聚类多样性指标展开局部搜索,即

xi,t = yi,t +∆tU, (14)

其中∆t为步长参数,计算公式为

∆t+1 =
1

K

K∑
i=1

γi. (15)

Ω = {x1, x2, . . . , xq}是在种群中随机选取q个不同

的个体得到的集合,计算其均值 x̄ = (1/q)

q∑
i=1

xi.比

较每个xi ∈ Ω与 x̄之间的欧氏距离,选取其中K个

最小的欧氏距离得到{γ1, γ2, . . . , γK}.当 t = 0时,
∆0 = τ × max{uj − lj , j = 1, 2, . . . , n}, τ ∈ [0, 1].利
用∆0生成初始步长,是为了加速搜索,从一个大的
步长开始,快速遍历搜索空间.此外,式 (14)中U =

(U1, U2, . . . , Un)
T为随机分量的余弦,计算公式如下:

Uj = Rj/(R
2
1 + . . .+R2

n)
1
2 ,

Rj ∼ Unif([−1, 1]), j = 1, 2, . . . , n. (16)

如果xi,t不在搜索空间内,则

xi,t =

yi,t + λ(u− yi,t), xi,t > u;

yi,t + λ(yi,t − l), xi,t < l.
(17)

其中λ ∼ Unif([0, 1]).
本文所提出的基于隐性记忆的NSGA II (IM-

NSGA II)算法实现步骤如图6所示.在初始化相关参
数后,根据环境监测变量检测知识库中是否存在当前
优化周期的相似工况:

1) 若存在,则根据相似度确定历史解集引入当
前初始种群的比例,剩余初始种群随机生成,之后对
当代种群进行快速非支配排序,采用平均距离聚类的
多样性指标将种群划分为多个小种群,并基于该指标
执行选择、交叉操作;然后执行多项式变异,在平均距
离指标最小的小种群内展开局部搜索;最后,经环境
选择更新种群个体,重复以上步骤.

2) 若不存在,则随机生成初始种群,且启动自动
编码进化搜索,将隐性记忆解引入环境选择阶段,引
导搜索,直到达到终止条件,获得一组Pareto最优解.
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图 6 所提出 IM-NSGA II算法实现流程

3.3 控制系统设定值智能决策

多目标优化方法获得的Pareto最优解集具有众
多等同的优秀解,如何从中选择出一组适合当前工况
和特定工艺需求的解,使得SO5和SNO2的最优设定

值能够在满足操作约束的前提下保证出水水质达标

和降低运行能耗,是污水处理运行优化必须解决的另
一关键问题.实际污水处理过程是一个慢反应过程,
从操作到产生结果有较大时延,想要保证出水水质达
标,必须对其进行预测.为此,本文提出一种基于集成
即时学习预测的控制系统设定值智能决策方法.
首先,采用前述集成即时学习算法建立氨氮浓度

(SNH)、总氮浓度(Ntot)、生化需氧量 (BOD)、化学需
氧量 (COD)、总悬浮物固体浓度 (TSS)等出水水质指
标的预测模型.然后,判断优化所得Pareto解集的5种
出水水质预测值是否满足排放标准.若不满足,则从
Pareto解集选择EQ最小值所对应的解作为最优设定
值;若5种出水水质预测值全部达标,则需要在Pareto
解集中选择出一组最适合当前工况的解.由于出水
水质和运行能耗两目标间存在不可公度性,本文利用
非整秩次秩和比法 (rank-sum ratio, RSR)[24]对得到的

Pareto解集进行综合评价,选取最优设定值.非整秩
次秩和比法将原始数据中的信息转化为秩次的形式,
结合统计理论为目标信息排序,具体步骤如下:
对出水水质和运行能耗指标进行编秩操作,对于

第i个解的第j个性能指标函数fij ,其秩次表述为

Rij = 1 +
(n− 1)[fij − min(f1j , . . . , fnj)]

max(f1j , . . . , fnj)− min(f1j , . . . , fnj)
.

(18)

每组决策变量的评价指标秩和表示为

RSRi =
1

mn

m∑
j=1

Rij . (19)

选取秩和最大的解作为SO5和SNO2的最优设定值用

于底层跟踪控制.这样,选取的SO5和SNO2的最优设

定值能够在满足操作约束的前提下,平衡环境目标与
经济影响.最后,利用增量式PID控制方法对得到的
优化设定值进行跟踪控制.其中:第1个控制回路为
SO5控制回路,其被控量为SO5,控制量为第5分区氧
气转换系数 (KLa5);第 2个控制回路为SNO2控制回

路,其被控量为SNO2,控制量为内回流量(Qa).

4 实验与分析

为了客观、公正地验证所提出方法的性能,采用
国际污水处理基准仿真平台 (BSM1)[3,25]的雨天数据

进行验证.其中:采样间隔为15 min,运行优化周期为
2 h,底层控制器的采样周期为45 s.实验中阴雨天气
工况的前8天的进水情况与晴天基本一致,但是在第
9天∼第11天持续降雨,进水流量猛增,污染物浓度
明显降低,直到第11天降雨结束,进水流量和污水组
分浓度又回归到晴天平稳状态[26-27].实验采用雨天
工况下前7天的数据进行训练,第8天∼第14天 (共7
天)的数据用于测试实验,测试所提出的基于隐性记
忆的运行优化方法的效果.
首先测试本文建模方法建立的能耗与水质运

行指标优化模型的性能.为此,分别采用常规即时学
习在线建模算法与本文集成即时学习在线建模 (E-
JITL)算法进行比较,如图7所示.
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图 7 运行指标模型建模效果
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由图7可以看出:常规即时学习算法建立的优化
模型在拐点处无法精确有效地跟踪实际值,尤其在水
质EQ模型中出现了较大的偏差;而采用所提出的基
于互信息相似度的集成即时学习算法得到了更好的

预测效果.因此,本文E-JITL建模算法更适用于建立
非平稳动态时变污水处理过程的运行优化模型.
在运行优化实验时,本文基于隐性记忆NSGA II

(IM-NSGA II)的多目标运行优化方法的参数选取如
下: 1)种群规模N =100; 2)最大迭代次数 imax =100;
3) NSGA II相关参数:交叉概率pc = 0.9,变异概率pm

= 0.2,交叉参数 ηc = 20,变异参数 ηm = 20; 4)基
于记忆的动态机制参数:引入隐性记忆解迭代次数
h = 5,自适应参数上界αmax = 0.25,自适应参数下
界αmin = 0,相似度阈值 β̄ = 0.8; 5)平均距离指标
参数S = 1.根据Friedman检验,表1给出了S取值

分别为1∼ 6时HV(hypervolume)指标 [28]秩均值排名

(排名已修正).表1中的结果表明,当S = 1时具有更

好的算法性能.

表 1 参数S取值测试结果

value of S mean (HV) ranking

1 0.985 1 2.8

2 0.985 0 3.2

3 0.980 0 3.8

4 0.982 5 3.8

5 0.980 6 3.6

6 0.982 8 3.8

此外,实验中环境检测周期与优化周期保持一
致,环境监测变量选择进水流量 (Q0)和入水总氮浓

度 (Ntotin),这些变量的典型值以及对应的最优解将
作为案例储存在知识库中.需要注意的是,隐性记忆
动态机制在每次工况变化时仅运行一次,式 (10)得出
的M是一个封闭解.图8给出了新工况时,所提出隐
性记忆动态机制运行过程示例.可以看出,当种群信
息构成的变量为2维,种群数量为100时,得到它们之
间的结构化知识矩阵M的大小为2 × 2,因而不会为
运行优化过程增加很大的计算量.
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图 8 隐性记忆动态机制示例

图9为雨天工况下第10天连续12次运行优化得
出的 Pareto前沿曲线.可以看出,所提出 IM-NSGA II
算法的Pareto前沿离原点更近,优化结果明显优于经
典的NSGA II算法,优化得到的EC和EQ更优.另外,
进一步采用HV (hypervolume)指标和SP (spacing)指
标[28-29]评价NSGA II算法和所提出 IM-NSGA II算法
的污水处理多目标运行优化效果. HV指标是唯一一
种可以评价未知情况Pareto解集质量的综合性能指
标,数值越大,算法的优化效果越好.
图 10给出了HV指标单次收敛曲线,在迭代次

数为50次时,所提出 IM-NSGA II算法已经基本收敛,
其效果明显优于经典NSGA II算法.这表明隐性记忆
动态机制可以显著加快进化搜索进程,并提升优化
效果. SP指标是一种评价算法分布性的指标,数值越
小,算法分布性越好,其收敛曲线如图 11所示.可以
看出,所提出 IM-NSGA II算法的SP数值明显更低,表
明 IM-NSGA II算法的分布性优于经典的NSGA II算
法,可以得到更高质量的SO5和SNO2的优化设定值.
表2给出了以第10天为例的HV指标和SP指标

的结果均值,这里采用威克逊秩和检验来验证经典
NSGA II算法和所提出 IM-NSGA II算法的运行优化
结果在P = 5%显著水平下是否存在显著性差异.原
假设H0表述为:两种算法不存在显著性差异.当P <

5%时,拒绝原假设,表明两算法之间存在显著性差
异.计算得出两种指标的检验结果均为P = 0.2%,
表明所提出 IM-NSGA II算法的寻优效果明显优于经
典NSGA II算法.
在图9得到Pareto最优解集的基础上,利用所提

出基于集成即时学习预测的控制系统设定值智能决

策算法,进一步得出雨天工况下第10天经典NSGA II
算法和所提出 IM-NSGA II算法的设定值决策结果,
如图12所示.可以看出,所提出IM-NSGA II算法得到
优化解的出水水质和运行能耗比经典NSGA II算法
小得多,从而进一步验证了所提出 IM-NSGA II在污
水处理过程运行优化的优越性能.在阴雨工况下,利
用所提出 IM-NSGA II算法对污水处理进行优化及控
制,得到5种关键出水水质,即SNH、Ntot、BOD、COD、
TSS的变化情况,如图13所示.可以看出,各出水水质
指标变化平稳,边界清晰,均达到国家排污标准.
为了进一步验证所提出的基于 IM-NSGA II运行

优化方法及相应控制方法的性能,将其与4种不同的
运行优化控制策略进行对比,并根据Friedman检验、
Holm方法对不同控制方法进行排序,结果如表 3所
示.
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图 11 两种算法Spacing指标收敛曲线

表 2 两种算法评价指标值

HV SP

NSGA II IM-NSGA II NSGA II IM-NSGA II

0.898 0 0.898 7 0.308 0 0.297 2

0.816 4 0.817 3 0.803 4 0.643 3

0.807 2 0.809 7 0.350 6 0.241 8

0.847 0 0.877 4 0.234 3 0.231 8

0.946 1 0.980 8 0.539 6 0.537 9

0.798 5 0.803 8 0.459 9 0.432 5

0.845 0 0.845 6 0.995 5 0.823 1

0.803 1 0.809 2 0.230 5 0.219 2

0.900 2 0.909 4 0.407 9 0.368 2

0.866 5 0.871 4 0.157 2 0.150 3

0.805 6 0.806 6 0.584 2 0.550 1

0.811 6 0.814 5 0.328 3 0.260 2
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图 13 IM-NSGA II方法得到的5种主要出水水质实际值

表 3 不同运行优化方法性能比较

方法

EC EQ

mean ranking Z P -value mean ranking Z P -value

Open-loop 4 810.33 5.0 5.656 854 0 8 871.33 3.9 3.959 798 0

Closed-loop 3 829.15 3.5 3.535 534 0 8 701.00 3.4 3.252 691 0

NSGA II 3 787.17 2.9 2.687 006 0.000 037 8 300.95 2.3 1.697 056 0.000 164

SPEA2[30] 3 783.99 2.6 2.121 320 0.000 059 8 984.44 4.3 4.525 483 0

IM-NSGAII 3 689.59 1.0 − − 7 566.84 1.1 − −
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由表3可以看出,所提出方法得到的污水处理运
行能耗和出水水质均值都明显优于其他运行优化控

制, Friedman检验排序结果也验证了这一点.综上,所
提出 IM-NSGA II算法及相应的运行优化方法是一种
解决污水处理过程运行优化问题的有效方法,在出水
水质达标的基础上可显著降低运行能耗,最大限度降
低经济成本和环境影响.

5 结 论

本文提出了一种基于隐性记忆NSGA II的多目
标优化算法,用于解决无规律非平稳动态时变污水处
理过程出水水质不达标、运行能耗高的运行优化问

题.首先,基于集成即时学习的运行指标优化模型能
够根据污水处理过程非平稳时变工况进行在线建模.
然后,在经典NSGA II算法基础上引入隐性记忆动态
机制,在无规律、非平稳变化的新工况发生时,利用单
层去噪自动编码器提取历史解集的结构化知识,引导
种群搜索过程,增强进化搜索效果,并将结果储存在
知识库中.结合平均距离聚类的多样性指标,在种群
稀疏的位置展开均匀随机局部搜索策略,提高算法的
多样性和分布性.最后,设计基于集成即时学习的智
能决策方法,得到更高质量的溶解氧浓度和硝态氮浓
度控制系统的设定值.数据实验表明,所提出算法在
满足操作限制的情况下,提升了污染物去除性能,降
低了运营成本,兼顾了环境影响与经济性能的平衡.
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