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基于自适应鲁棒模糊神经网络的MBR膜透水率软测量

张祎邢1, 2，刘　峥1, 2†，韩红桂1, 2

(1. 北京工业大学 信息学部，北京 100124；2. 计算智能与智能系统北京市重点实验室，北京 100124)

摘　要: 针对膜生物反应器 (MBR)污水处理工艺易受到进水水量、水质波动等外部干扰因素的影响导致膜透水

率难以准确测量的问题, 提出一种基于自适应鲁棒模糊神经网络 (ARFNN)的膜透水率软测量模型. 首先, 构建一

种对称抗噪损失函数, 降低了模型对外部干扰的敏感度, 提高了软测量模型的鲁棒性; 然后, 设计一种自适应梯度

下降算法, 动态优化模型参数, 提升了软测量模型的检测精度; 最后, 利用李雅普诺夫函数验证了 ARFNN的收敛

性, 分析了模型的鲁棒性, 保证了模型的收敛速度和抗干扰能力. 将所设计的基于 ARFNN的膜透水率软测量模

型应用于实际的污水处理过程中, 实验结果表明, 在有外部干扰的情况下, 该模型不但能够实现膜透水率的在线

检测, 而且可以获得较高的检测精度.
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Abstract: Aiming at the problem that the membrane bio-reactor(MBR) wastewater treatment process is susceptible to
the  influence  of  external  disturbances  such  as  influent  water  quantity  and  water  quality  fluctuations,  which  makes  it
difficult to accurately measure the membrane permeability, a soft-sensor method for permeability of membrane based
on  an  adaptive  robust  fuzzy  neural  network(ARFNN)  is  proposed.  Firstly,  a  symmetric  anti-noise  loss  function  is
constructed  to  reduce  the  sensitivity  of  the  model  to  external  interference  and  improve  the  robustness  of  the  soft
measurement  model.  Then,  an  adaptive  gradient  descent  algorithm  is  designed  to  dynamically  optimize  the  model
parameters and improve the detection accuracy of the soft measurement model. Finally, the convergence of the ARFNN
is  verified  using  the  Lyapunov  function  to  analyze  the  model's  robustness,  which  ensures  the  model's  convergence
speed and anti-interference ability. The designed ARFNN-based membrane permeability soft-sensor method is applied
to the actual wastewater treatment process,  and the experimental results show that the model can not only realize the
online  detection  of  membrane  permeability,  but  also  obtain  high  detection  accuracy  under  the  condition  of  external
interference.
Keywords: fuzzy neural network；membrane bio-reactor；permeability；robustness；soft-sensor；gradient descent

 

0    引　言

在城市污水处理过程中, 膜生物反应器 (membrane

bio-reactor, MBR)是一种微滤膜工艺与生物废水处

理工艺相结合的新型高效污水处理技术
[1], 具有占地

面积小、出水水质良好稳定、无污泥沉降性问题、易

于实现自动化控制等优点
[2-3], 已广泛应用于城市污

水处理过程中. 然而, 由于污水处理过程中的微粒、

胶体粒子或溶质大分子与膜之间存在物理、化学以
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及机械等作用, 使得膜孔径逐渐变小或发生堵塞, 导
致膜污染现象的发生

[4-6]. 因此, 如何实现正确预测膜

透水率, 进而对膜进行及时的清洗和维护, 降低膜污

染的发生频率, 提高膜的使用周期和使用效率
[7-8],

是MBR污水处理过程中亟需解决的重大挑战
[9-10].

膜污染程度与膜透水率的大小有关, 在实际应

用中可通过预测膜透水率的大小来分析膜污染状况.
由于膜透水率难以直接检测, 专家学者们研究了基

于机理分析的膜透水率检测方法
[11-13]. 例如, Wang

等
[14]

设计了一种基于动力学特性的膜透水率检测方

法, 该方法利用动力学方程建立了可溶性微生物浓

度与膜透水率之间的关系, 实现了膜透水率的准确

检测. Zheng等[15]
提出了一种基于机理分析的膜透

水率检测方法, 该方法分析了溶解氧浓度、跨膜压差

等因素与膜透水率之间的关系, 实现了膜透水率的

有效检测. 此外, 基于数学模型的膜透水率检测方法

受到了专家学者们的青睐
[16-18]. 例如 ,  Lindamulla

等
[19]

提出了一种基于数学模型的膜透水率检测方

法, 建立污水处理过程变量和膜透水率之间的关系,
实验结果验证了该方法能够实现膜透水率的检测.
Huang等[20]

提出了一种基于敏感参数模型的膜透水

率检测方法, 建立了出水化学需氧量浓度、氨氮浓度

与膜透水率之间关系的表达, 结果表明, 该方法能够

提高膜透水率的检测精度. 虽然基于数学模型的检

测方法可以检测膜透水率, 但由于膜污染是一个复

杂的动态过程, 影响膜污染因素具有多样性和耦合

性, 利用数学关系难以直接精确描述膜透水率的变

化规律. 因此, 如何及时精准检测膜透水率, 实现对

膜污染的有效判断成为专家学者们研究的焦点问题.
随着城市污水处理过程中数据采集技术的不断

发展, 基于数据驱动的在线膜透水率软测量方法得

到了广泛的研究
[21-23]. 其中, 神经网络作为一种典型

数据驱动方法, 已广泛应用于膜透水率检测领域中.
例如, Wang等[24]

构建了一种基于反向传播神经网络

(back  propagation,  BP)的膜透水率软测量模型 ,
该模型能够实现膜透水率的实时检测. Yang等[25]

提

出了一种基于 RBFNN(radial  basis  function  neural
network)的膜透水率软测量模型, 提高了膜透水率

检测精度, 实验结果显示, 该模型能够有效提高检测

精度. 上述研究方法能够实时检测膜透水率, 但由于

污水处理过程中不可避免地存在外部干扰因素, 在
应用过程中具有鲁棒性差、检测精度较低等问题. 为
了进一步提高膜透水率的检测精度, 许多学者采用

具有推理能力和抗噪能力的模糊神经网络为载体,
完成膜透水率的在线检测

[26-28]. 例如, Hosseinzadeh
等

[29]
提出了一种基于自适应网络的模糊推理系统

(adaptive  network-based  fuzzy  inference  system,
ANFIS)的膜透水率软测量模型, 建立了电导率、溶

解氧浓度与膜透水率之间的关系, 实验结果显示, 该
模型能够实现膜透水率的实时检测, 具有较好的检

测精度. Wu等[30]
提出了一种基于递归模糊神经网

络 (recurrent fuzzy neural network, RFNN)的膜透水

率软测量模型, 通过设计递归层形式的记忆单元来

存储动态系统的先前特征, 进行实时膜透水率检测,
实验结果表明, 该模型具有较高的膜透水率检测精

度. 虽然上述基于模糊神经网络的检测模型能够提

高膜透水率的检测精度, 但由于城市污水处理过程

中入水水质的显著波动和众多干扰因素, 导致在数

据采集过程中存在大量的噪声, 从而对模型性能产

生负面影响. 因此, 如何有效提高模糊神经网络的抗

噪能力, 仍是膜透水率检测亟待解决的难题.
为了解决上述难题, 本文提出一种基于自适应

鲁棒模糊神经网络 (adaptive  robust  fuzzy  neural
network, ARFNN)的膜透水率软测量模型, 设计一种

基于对称抗噪的鲁棒损失函数, 提出一种基于自适

应梯度下降的参数更新方法, 降低了非线性系统中

外部噪声对膜透水率软测量方法的影响。本文的主

要工作如下.
1) 构造一种对称抗噪损失函数, 通过计算模型

输出真实值与预测值的数值以及概率分布差异, 从
整体上考虑了噪声对模型的影响, 提高了模型的抗

噪能力, 降低了模型学习过程中对外部噪声干扰的

敏感性, 获得更好的鲁棒性.
2) 提出一种基于自适应梯度下降的参数更新方

法, 优化模型的中心值、宽度值、权值以及学习率, 提
高了模糊神经网络的参数更新效率和收敛速度, 保
证了膜透水率的检测性能, 为膜污染的有效识别奠

定基础.
3) 从理论方面分析 ARFNN的收敛性和鲁棒性,

并进行实验验证, 结果表明所提出的 ARFNN能够

成功应用于城市污水处理过程膜污染检测. 

1    膜透水率软测量模型

软测量模型是一种利用计算机技术构建易于测

量的变量与难以测量或不便测量的关键变量之间关

系的方法, 从而实现对关键变量的在线估计. 本文通

过应用软测量模型, 对于污水处理过程中的膜透水

率的检测效率, 其设计主要包括数据采集与预处理、

辅助变量的选择以及软测量模型的建立, 其步骤如

图 1所示.
1) 数据采集与预处理.
在城市污水处理过程膜透水率软测量模型设计
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中, 硬件平台的搭建是保证数据采集和处理的重要

环节, 也是实现膜透水率准确检测的关键. 在城市污

水处理厂中控室加装一台上位机协助进行数据采集

与处理, 该电脑运行于 Windows 10系统,系统支持

酷睿 3. 60 GHz CPU、8 G RAM以及MATLAB R2021a
版本, 用于收集初沉池、厌氧区、缺氧区、好氧区以

及二沉池的数据, 以实现对城市污水处理过程中各

项参数的实时数据采集, 为后续的软测量模型建立

提供重要的数据基础. 在进行数据采集的过程中, 为
保证软测量模型的准确性和可靠性, 需对数据进行

归一化处理.
2) 辅助变量的选择.
辅助变量的选择是软测量模型设计过程中重要

组成部分, 辅助变量的选择决定了模型的输入输出

关系以及能否准确推断主导变量. 本文在对膜透水

率的研究中, 污水处理过程中可供采集的过程变量

有 9个, 分别为进水氨氮、好氧区溶解氧、厌氧区氧

化还原电位、产水压力、单池膜擦洗气量、pH值、水

温、产水流量和跨膜压差. 通过采用偏最小二乘法

(partial least squares, PLS)对数据进行分析, 实现对

高维变量空间的降维处理, 在保证过程变量数据空

间变化信息的同时, 尽可能简化模型的输入, 提高模

型的计算效率与精度. 本文选取进水氨氮、产水压

力、产水流量、跨膜压差、厌氧区氧化还原电位 5个
过程变量作为软测量模型输入.

3) 软测量模型建立.
利用城市污水处理厂的实测数据建立膜透水率

软测量模型 , 并进行实际应用 . 本文提出一种

ARFNN的膜透水率软测量模型, 其输入为进水氨

氮, 产水压力、产水流量、跨膜压差、厌氧区氧化还

原电位, 输出为膜透水率. 

2    膜透水率软测量模型设计

为了有效提高膜透水率的检测精度, 本文提出

一种基于自适应鲁棒模糊神经网络的膜透水率软测

量模型, 该模型中包含一种对称抗噪损失函数, 利用

自适应梯度下降更新方法对模型的参数进行更新,
以保证膜透水率的检测性能. 

2.1    对称抗噪损失函数

损失函数是模型优化和训练中的核心部分. 本
文提出一种对称抗噪损失函数, 该损失函数旨在平

衡噪声对训练过程的影响.
定义对称抗噪损失函数

J(t) = αM(t) + (1− α)S(t). (1)

∼ M(t)

S(t)

其中: α 为自适应权重因子, 取值在 0  1之间; 

和 可表示为

M(t) =
1

n

n∑
i=1

|ypi(t)− yi(t)|, (2)

S(t) =

∑
p(t) log

p(t)

q(t)
+

∑
q(t) log

q(t)

p(t)

2
. (3)

M(t)其中:  反映了模型输出预测值与真实值之间的

数值分布差异, 衡量了模型对单个样本的拟合精度.
当存在噪声时, 模型的预测值可能受到随机扰动, 从

 

膜透水率软测量模型

出水进水

J(t)=αΜ(t)+(1-α)S(t)

y(t)

( )
2

图1    膜透水率软测量模型
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M(t) M(t)

S(t)

S(t)

M(t) S(t) n ypi(t)

yi(t)

p(t) t

q(t) t

i ypi(t)

而导致 增大. 因此,  能够间接体现由噪声

引起的单个样本的影响.  则通过计算模型输出

真实值与预测值的概率分布差异, 从整体上考虑噪

声对模型的影响.  通过使用对数函数计算交叉

熵的形式, 在对比两者的分布情况的同时, 将真实值

和预测值分布差异的相对概率转化为对数差, 既降

低了计算负担, 也更全面地反映了模型在整个样本

集上的性能, 进一步强调了模型对外部噪声的适应

能力. 在 和 中,  表示样本总数;  表示

膜透水率预测输出值;  表示膜透水率真实值;
表示 时刻样本的真实值与总样本数的重合率;
表示 时刻样本的预测值占总样本数的重合率;

第 个样本的预测值 是基于模糊神经网络的膜

透水率软测量模型的输出值, 其计算式可表示为

ypi(t) = w(t)vj(t). (4)

w(t) t

vj(t) j(j = 1, 2, . . . , n) t

其中:  表示 时刻输出层与归一层间的连接权值;
表示归一化层第 个神经元

时刻的输出值, 其计算式可表示为

vj(t) =
ϕj(t)

n∑
j=1

ϕj(t)

=
e
−

n∑
j=1

(ui(t)−cij(t))
2

2σ2
ij(t)

n∑
j=1

e
−

n∑
j=1

(ui(t)−cij(t))
2

2σ2
ij(t)

. (5)

ϕj(t) j(j = 1, 2, . . . ,

n) t

其中 :  表示径向基函数层第

个神经元的 时刻输出值, 其计算式可表示为

ϕj(t) =
n∏

i=1

e
(ui(t)−cij(t))

2

2σ2
ij(t) = e

−
n∑

i=1

(ui(t)−cij(t))
2

2σ2
ij(t) . (6)

cij(t) t j i

cj(t) = [c1j(t), c2j(t), . . . , cnj(t)]

t j σij(t) t

j i σj(t) =

[σ1j(t), σ2j(t), . . . , σnj(t)] t j

ui(t) i t

其中:  表示 时刻第 个神经元的第 个隶属度

函数的中心值 ,  表示

时刻第 个神经元的中心向量;  表示 时刻第

个神经元的第 个隶属度函数的宽度值, 
表示 时刻第 个神经元的宽

度向量; 表示第 个神经元的 时刻输出值, 其计

算式可表示为

ui(t) = xi(t), i = 1, 2, . . . , 5, (7)

xi(t) t其中 表示 时刻网络输入值. 与传统的损失函数

相比, 对称抗噪损失函数的设计目的在于更有效地

抑制噪声对模型的干扰, 从而提高模型的鲁棒性, 同
时保持模型性能的稳定. 

2.2    自适应梯度下降参数更新方法

为了使膜透水率软测量模型具有更快的收敛速

度, 本文设计一种自适应梯度下降参数更新方法, 实
现对 ARFNN神经网络中心值、宽度值和权值进行

在线调整, 图 2介绍了自适应梯度下降参数更新方

法的流程.
 
 

Y

N

开始

选取初始模型参数

计算损失函数值

最优值

计算模型梯度

结束

更新模型参数

图2   自适应梯度下降参数更新方法流程图

自适应梯度下降参数更新方法对软测量模型的

中心值、宽度值和权值进行训练，即

cij(t+ 1) = cij(t)− ηc

∂J(t)

∂cij(t)
, (8)

σij(t+ 1) = σij(t)− ησ

∂J(t)

∂σij(t)
, (9)

wk+1(t+ 1) = wk(t)− ηk

∂J(t)

∂wk(t)
. (10)

cij(t) σij(t)

wk(t)

ηc(t) ησ(t) ηw(t)

其中:  为 ARFNN神经网络的中心值, 为

ARFNN神经网络中心值的宽度值,  为 ARFNN

神经网络的权重. 采用迭代更新方法对 ARFNN中

心值、宽度值和权重的学习率 ,  ,  进

行更新, 可表示为

ηc(t) = η0

1√
Gc(t+ 1)

, (11)

ησ(t) = η0

1√
Gσ(t+ 1)

, (12)

ηw(t) = η0

1√
Gw(t+ 1)

, (13)

G(t)

t+ 1 G(t) G(t+ 1)

其中  表示累计平方梯度, 即参数更新的累计和,

指参数在当前迭代次数之前的所有梯度的平方之和.
对于在 时刻 的输出值 的计算式

可表示为

Gc(t+ 1) = Gc(t) +
( ∂J(t)

∂cij(t)

)2

, (14)

Gσ(t+ 1) = Gσ(t) +
( ∂J(t)

∂σij(t)

)2

, (15)

Gw(t+ 1) = Gw(t) +
( ∂J(t)

∂wk(t)

)2

. (16)

梯度的计算式可表示为
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∂J(t)

∂cij(t)
= −

e(t)
(
xi(t)− cij(t)

n∑
k=1

wk(t)vk(t)
)

σ2
ij(t)

,

(17)

∂J(t)

∂σij(t)
= −

e(t)
n∑

k=1

wk(t)vk(t)

σ3
ij(t)

, (18)

∂J(t)

∂wk(t)
= −e(t)vk(t). (19)

e(t)其中  表示透水率测量误差, 计算式可表示为

e(t) = ypi(t)− yi(t). (20)

根据以上分析, 基于 ARFNN的膜透水率软测

量模型计算过程可归纳为:

∼

η0

1) 初始化基于 ARFNN软测量模型的输入层、

隐含层、输出层神经元数量, 分别设为 5, 10, 1; 对于

神经网络的中心值、宽度值和权值, 进行 0 1之间

的随机赋值; 设置更新神经网络中心值、宽度值、权

值的初始学习率 为 0.3; 设置自适应权重因子为 0.7.
∼2) 根据式 (1)   (7), 计算膜透水率软测量模型

输出值.
∼3) 利用式 (8)   (20)对模型参数进行更新. 

3    理论证明 

3.1    收敛性证明

收敛性证明对于模型能否成功应用起到了至关

重要的作用, 本小节详细地分析了 ARFNN的收敛

性, 其李雅普诺夫函数可表示为

V (t) =
1

2
e2(t), (21)

e(t) = ypi(t)− yi(t) t

V (t)

其中  是 时刻 ARFNN的误差.
李雅普诺夫函数 的改变量可表示为

∆V (t) =V (t+ 1)− V (t) =

1

2
((e(t) + ∆e(t))2 − e2(t)). (22)

ARFNN的误差改变量可表示为

∆e(t) = e(t+ 1)− e(t) =
[∂e(t)
∂θ(t)

]T
∆θ(t) +O(t).

(23)

O(t) θ(t)其中:  为泰勒级数展开项的最高项;  表示模

型参数的变化量, 可表示为

θ(t) = [cij(t), σij(t), wk(t)]
T. (24)

O(t) θ(t)∂ /∂ 表示误差关于参数的梯度, 可表示为

∂e(t)

∂θ(t)
=

[ ∂e(t)

∂cij(t)
,
∂e(t)

∂σij(t)
,
∂e(t)

∂wk(t)

]T
. (25)

O(t)假设 1　泰勒级数展开式的高次项 约束可

表示为

−
[
1− ρT(t)η(t)ρ(t)

2

]
e(t)−A(t) < O(t) <

−
[
1− ρT(t)η(t)ρ(t)

2

]
e(t) +A(t). (26)

其中, η(t)为神经网络参数的学习率, 可表示为

η(t) =

 ηc(t) 0 0
0 ησ(t) 0
0 0 ηw(t)

 ; (27)

ρ(t)为模型输出对参数的梯度, 可表示为

ρ(t) =
∂y(t)

∂θ(t)
; (28)

A(t) t为在时间 时的一个值, 可表示为

A(t) =√[
1− ρT(t)η(t)ρ(t)

2

]2
e2(t) + ρT(t)η(t)ρ(t)e2(t).

(29)

定理 1　如果假设 1成立, 则模型参数学习率满足

0 < ηc(t) <
1

3
νc,max, (30)

0 < ησ(t) <
1

3
νσ,max, (31)

0 < ηw(t) <
1

3
νw,max. (32)

其中: 若满足

νmax = [νc,max, νσ,max, νw,max]
T =[

max
t

∥∥∥ ∂y(t)

∂cij(t)

∥∥∥2

,max
t

∥∥∥ ∂y(t)

∂σij(t)

∥∥∥2

,max
t

∥∥∥ ∂y(t)

∂wk(t)

∥∥∥2]T
,

(33)

t → ∞ e(t) = 0则当 时,  , ARFNN收敛.

证明 　由式 (21)可得

V (t) > 0. (34)

李雅普诺夫函数 V(t)的改变量可表示为

∆V (t) = e(t)∆e(t) +
1

2
∆e2(t). (35)

∼根据式 (8)   (16), 将式 (23)代入 (35)可得

∆V (t) =

1

2

{[
e(t) +

(∂e(t)
∂θ(t)

)T

∆θ(t) +O(t)
]2

− e2(t)
}
.

(36)

展开并化简式 (36)可得

∆V (t) =

1

2

{[
2e(t)

[(∂e(t)
∂θ(t)

)T

∆θ(t) +O(t)
]
+
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e2(t)
]
+

[(∂e(t)
∂θ(t)

)T

∆θ(t) +O(t)
]2

− e2(t)
}
=

e(t)
[(∂e(t)

∂θ(t)

)T

∆θ(t) +O(t)
]
+

1

2

[(∂e(t)
∂θ(t)

)T

∆θ(t) +O(t)
]2
, (37)

进一步简化可得

∆V (t) =

[−ρT(t)η(t)ρ(t)e(t) +O(t)]×[
e(t)− 1

2
ρT(t)η(t)ρ(t)e(t) +

1

2
O(t)

]
=

− ρT(t)η(t)ρ(t)e2(t)
[
1− 1

2
ρT(t)η(t)ρ(t)

]
+

O(t)e(t)
[
1− 1

2
ρT(t)η(t)ρ(t)

]
+

1

2
O2(t). (38)

ρ(t) = 0 t假设 为时间 下的导数, 表示为

ρT(t)η(t)ρ(t) =

ρc(t)ηc(t)ρc(t)+ρσ(t)ησ(t)ρσ(t)+ρw(t)ηw(t)ρw(t),

(39)

∼如果参数学习率满足式 (30)   (32), 则有

0 < ρT(t)η(t)ρ(t) < 1. (40)

若假设 1成立, 则有

∆V (t) <

− 1

2
ρT(t)η(t)ρ(t)e2(t)

[
1− 1

2
ρT(t)η(t)ρ(t)

]
+

O(t)e(t)
[
1− 1

2
ρT(t)η(t)ρ(t)

]
+

1

2
O2(t) <

− 1

2
ρT(t)η(t)ρ(t)e2(t)+

1

2

{
A(t)−

[
1− 1

2
ρT(t)η(t)ρ(t)

]
e(t)

}
×{

A(t) +
[
1− 1

2
ρT(t)η(t)ρ(t)

]
e(t)

}
=

− 1

2
ρT(t)η(t)ρ(t)e2(t)+

1

2

[
1− 1

2
ρT(t)η(t)ρ(t)

]2
e2(t) +

1

2
A2(t) =

− 1

2
ρT(t)η(t)ρ(t)e2(t)−

1

2

[
1− 1

2
ρT(t)η(t)ρ(t)

]2
e2(t) = 0. (41)

由此, ARFNN收敛. □ 

3.2    鲁棒性证明

鲁棒性证明对模型在实际应用中的成功运用至

关重要, 本小节详细地研究了 ARFNN的鲁棒性, 以
确保其能够在面对噪声和不确定性的实际环境中表

现出色.
定理 2　对于具有非高斯噪声或异常值的未知

系统 (42), 所提出的基于 ARFNN的软测量模型为

正常样本分配较大权重, 为噪声样本或异常值分配

较大权重, 为噪声样本或异常值分配较小权重, 从而

获得鲁棒模型.

与传统的基于模糊神经网络 FNN的模型相比,

所提出的方法具有更稳健的性能, 其中

yp(t) = y(t) + ε. (42)

yp(t)

y(t) ε

其中 :  表示引入对抗性扰动后的模型输出 ,

表示原始模型的输出,  表示对抗性扰动.

k

证明　假设传统基于模糊神经网络 FNN模

型中第 个样本的建模误差占所有样本的比例为

Sk
FNN(t) =

e2k(t)
N∑
i=1

e2i (t)

. (43)

ei(t) i

ek(t) t k N

k

其中 :  表示为 t 时刻第 个样本的模型误差 ,

表示 时刻第 个样本的模型误差,  为样本总

数. 对于所提出的基于 ARFNN的软测量模型中第

个样本的建模误差占所有样本的比例可表示为

Sk
ARFNN(t) =

(ek(t)−M(t))
2
+ µM(t)

2

N∑
i=1

(ei(t)−M(t))
2
+NµM(t)

2

.

(44)

M(t) µ

k

δk

其中:  为模型的全局误差 (如式 (2)所示),  为

模型的正则化参数. 两种模型下的第 个样本的建模

误差差值 可表示为

δk(t) = Sk
ARFNN(t)− Sk

FNN(t). (45)

δk

k

如果 大于 0, 则所提出的基于 ARFNN的软测

量模型中第 个样本的建模误差占比大于传统的

FNN模型; 反之, 则小于传统的 FNN模型.

将式 (43)和 (44) 代入 (45)可得

δk(t) =

[M(t)
2
+ µM(t)

2 − 2M(t)ek(t)]
N∑
i=1

e2i (t)+

[2M(t)ei(t)− (µ+ 1)NM(t)
2
)]e2k(t)

/
N∑
i=1

e2i (t)
{ N∑

i=1

[ei(t)−M(t)]
2
+NµM(t)

2
}
. (46)

|ek(t)| < 0.5|M(t)|当满足 时, 式 (46)可改写成

[M(t)2 + µM(t)2 − 2M(t)ek(t)]
N∑
i=1

e2i (t)+

[
2M(t)

N∑
i=1

ei(t)− (µ+ 1)NM(t)2
]
e2k(t) ⩾
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µM(t)2
N∑
i=1

e2i (t) +
[
2M(t)

N∑
i=1

ei(t)−

(µ+ 1)NM(t)2
]
e2k(t). (47)

|ek(t)| < 0.5|M(t)|将 代入式 (47)可得

2M(t)
N∑
i=1

ei(t)− (µ+ 1)NM(t)2 =

(µ+ 1)NM(t)2 ⩾ 0, (48)

∼因此, 根据式 (45)   (47)可得

δk(t) > 0. (49)

根据式 (49), 所提出的基于 ARFNN的软测量

模型与传统的 FNN模型相比, 对误差较小的训练样

本赋予了更大的权重.
对于所有训练样本, 有

N∑
i=1

Si
ARFNN(t) =

N∑
i=1

Si
FNN(t) = 1, (50)

由式 (49)和 (50)可得∑
|ek(t)|<0.5|M(t)|

Si
ARFNN(t) >

∑
|ek(t)|<0.5|M(t)|

Si
FNN(t).

(51)

|ek(t)| < 0.5|M(t)|
|ek|

式 (51)表明, 在给定训练数据样本的情况下, 总能找

到满足 的边界, 当一个样本的绝

对误差 在边界外时, 它将被赋予较小的权重, 减
少了对模型的影响. 因此, 基于 ARFNN的软测量模

型对噪声或异常值具有鲁棒性. □
综上所述, 在一定条件下, 模型在训练过程中能

够趋向于稳定的状态, 即模型的输出不再发生明显

的变化, 证明模型是训练充分且稳定的. 在给定的收

敛性证明中, 利用对称抗噪损失函数和动态学习率

来描述模型在训练中的更新过程, 学习率的动态调

整保证了模型在训练过程中既不会发散也不会收敛

过慢. 在实际应用过程中, 为验证理论约束条件的有

效性, 需按照理论和实际需求, 对模型参数进行设置,
保证模型的收敛性. 

4    实验结果和分析 

4.1    数值仿真测试

为了进一步验证模型的抗干扰能力, 实验中通

过随机生成模拟数据, 创建一个包含 100个数值的

数组, 该数组数据在 [−5, 5]内均匀分布, 可表示预测

误差.设定扰动均值为 0, 标准差为 0.2, 计算对抗性

扰动值并添加到函数的预测误差上, 获得扰动后的

预测误差, 并计算扰动后对称损失函数的函数值. 预
测误差和添加扰动后的预测误差结果对比如图 3(a)
所示.

在此基础上, 通过调整正态分布标准差的方式

模拟不同噪声强度, 分别观察噪声水平为 0.1、0.5、

1.0三种情况下损失函数图像的变化, 不同噪声水平

下的对称抗噪损失函数如图 3(b)所示.

其次, 将所提出的 ARFNN用于对以下非线性

系统进行建模, 可表示为

y(t+ 1) =
y(t)y(t− 1)[y(t) + 2.5]

1 + y2(t) + y2(t− 1)
+ u(t). (52)

y(0) = 0, y(1) = 0, u(t) = sin(2πt/25)其中:  . 上述

模型可表示为

ŷ(t+ 1) = f̂(y(t), y(t− 1), u(t)). (53)
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图3    包含扰动点的对称抗噪损函数曲线
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在本实验中, ARFNN包含 5个输入变量和 1个
输出变量. 训练样本数为 400, 测试样本数为 100, 分
别在 [1, 400]和 [401, 500]区间内. 在此示例中, 设置

更新神经网络中心值、宽度值、权值的学习率为 0.1,
自适应权重参数为 0.7. 利用均方根误差 (root mean
square error, RMSE)和平均绝对误差 (mean absolute
error, MAE)评价模型的精度, 其可表示为

RMSE =

√√√√ 1

2n

n∑
i=1

(yi(t)− y(t))
2
, (54)

MAE =
1

n

n∑
i=1

|ypi(t)− yi(t)|. (55)

ARFNN跟踪结果如图 3(c)和 3(d)所示. 图 3(c)
为无噪声干扰情况下 ARFNN的建模效果, 可以看出

ARFNN输出曲线与真实值曲线拟合度较高, 该实验

结果表明所提出的基于 ARFNN的软测量模型能够

实现对膜透水率的准确预测. 为了验证 ARFNN的

抗干扰能力, 在原有数据基础上, 通过添加高斯噪声

的方式, 对基于 ARFNN的模型进行了验证, 实验结

果如图 3(d)所示 .该测试所使用的数据集从 [1,
400]中选择, 这些数据集在 [−1, 4]范围内均匀生成,
并在 [−0.2, 0.2]范围内有一些微小的高斯噪声. 由
图 3(d)可以看出, 在加入外部噪声后, 预测输出值受

到了一定的影响, 但与真实值曲线的拟合程度较高,
表明基于 ARFNN的软测量模型有较好的抗噪能力.
同时, 为验证 ARFNN的抗干扰能力, 在原有数据基

础上, 通过添加高斯噪声的方式, 对基于 ARFNN的

模型进行了验证, 实验结果如图 3(d)所示.该测试所

使用的数据集从 [1, 400]中选择, 这些数据集在 [−1,
4]范围内均匀生成, 并在 [−0.2, 0.2]范围内有一些

微小的高斯噪声. 由图 3(d)可以看出, 在加入外部噪

声后, 预测输出值受到了一定的影响, 但与真实值曲

线的拟合程度较高, 表明基于 ARFNN的软测量模

型有较好的抗噪能力.
为了验证所提出 ARFNN的性能, 与其他方法

进行了比较, 结果如表 1所示. 表 1给出了有无额外

噪声情形下不同软模型在膜透水率测量过程中的

RMSE和 MAE对比,可以看出无额外噪声情况下,
基于 ARFNN 的软测量模型 RMSE为 0.029 3, MAE
为 0.020 9, 均低于其他模型的误差值; 加入额外噪声

后, 基于 ARFNN的软测量模型的 RMSE和 MAE分

别为 0.060 3和 0.042 0, 误差明显低于其他对比的软

测量模型. 由表 1可以看出: 相较其他模型, 在无外

部噪声条件下, 基于 ARFNN的软测量模型优势明

显, 具有最小的训练误差和测试误差; 在有外部噪声

的条件下, 虽然相较无噪声情况下测试误差和训练

误差有所增加, 但基于 ARFNN的软测量模型相对

其他模型, 仍具有最小的误差, 具有较好的抗噪能力.
同时, 在无外部噪声条件下, 相对于 FNN、RBFNN、
ECA-CNN、ANN, ARFNN的检测性能分别提高了

43.46 %, 22.34 %, 15.75 %和 11.51 %; 在有外部噪

声条件下, 相对于 FNN、RBFNN、ECA-CNN、ANN,
ARFNN的检测性能分别提高了 72.37 %, 19.62 %,
80.67 %和 83.76 %. 因此, 尤其是在有外部干扰的情

况下, 所提出的 ARFNN具有较好的抗噪能力和检

测精度.
 
 

表1     有无噪声情形下不同软模型的误差对比

软测量模型
无外部噪声 有外部噪声

测试RMSE 测试MAE 测试RMSE 测试MAE

ARFNN 0.029 3 0.020 9 0.060 3 0.042 0

FNN 0.052 0 0.039 3 0.218 8 0.165 2

RBFNN 0.037 6 0.029 6 0.075 1 0.061 7

ECA-CNN 0.034 7 0.028 7 0.312 5 0.105 3

ANN 0.033 1 0.030 2 0.371 1 0.191 4
  

4.2    实际运行数据仿真测试

为验证方法的科学性与合理性, 本文利用来自

于北京某城市污水处理厂 2022年采集的MBR实际

运行数据进行实验. 数据共 330组, 选择其中 250组
作为训练数据, 80组作为测试数据, 使用 PLS算法

对水质指标进行分析, 选取进水氨氮、产水压力、产

水流量、跨膜压差和厌氧区氧化还原电位 5 个指标

作为软测量模型的输入变量, 以膜透水率作为输出

变量, 建立基于 ARFNN、FNN、RBFNN、ECA-CNN
和 ANN的软测量模型, 仿真结果如图 4(a)所示.

为保证实验的公平性, 在文中统一将神经网络

结构设定为 5-10-1, 学习率设置为 0.3, 并设置训练

次数为 300次. 这些参数的设置是通过反复试验和

调整得出的最优参数, 以确保模型的性能和稳定性.
图 4给出了不同软测量模型对膜透水率的预测

效果对比, 从图中可以看出, 相较其他软测量模型,
基于 ARFNN的软测量模型预测输出曲线与实际输

出曲线拟合度较高, 预测输出值与实际输出值相差

较小、误差较小.
为了验证 ARFNN的抗干扰能力, 在原有数据

基础上, 通过添加高斯噪声的方式, 对基于 ARFNN、
FNN、RBFNN、ECA-CNN和 ANN的软测量模型进

行训练和预测. 实验结果表明: 基于 ARFNN的软测

量模型训练效果好于 FNN、RBFNN、ECA-CNN和

ANN; 相较于 FNN、RBFNN、 ECA-CNN和 ANN,
ARFNN在训练过程中加入了自适应参数更新反馈
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环节, 使神经网络的各项参数在训练过程中不断优

化, 实现实时校正, 适合处理动态非线性过程, 更适

合应用于实际的污水处理过程.
表 2给出了不同软模型在膜透水率测量过程中

的 RMSE和 MAE对比 , 可以看出基于 ARFNN的

软测量模型 RMSE为 0.030 1, MAE为 0.025 6, 误差

值低于其他软测量模型的误差. 通过加入额外噪声

后, 不同软测量模型的误差数据对比, 根据对比表

2数据可知, 基于 ARFNN的软测量模型训练误差、

测试误差小, 具备一定的抗噪能力, 能够满足城市污

水处理过程中膜透水率的预测要求.
  

表2     添加高斯噪声情形下不同软模型的误差对比

软测量模型 测试RMSE 测试MAE

ARFNN 0.030 1 0.025 6

FNN 0.051 6 0.041 3

RBFNN 0.037 6 0.030 6

ECA-CNN 0.050 1 0.045 9

ANN 0.049 8 0.047 6
 

5    结　论

针对膜生物反应器污水处理工艺易受到进水水

量、水质波动等外部干扰因素的影响而导致膜透水

率难以准确测量的问题 , 文中提出了一种基于

ARFNN的膜生物反应器 MBR透水率软测量模型,
通过构造对称抗噪损失函数, 有效抑制了噪声对膜

透水率软测量模型的干扰, 提高了模型的鲁棒性; 同

时, 利用自适应梯度下降方法, 实现了模型参数动态

更新, 提高了膜透水率检测效率, 并且保证了收敛性.
实验结果表明, 所提出的 ARFNN可以获得较好的

检测精度. 此外, 理论与实验证明 ARFNN具有较好

的鲁棒能力和检测精度, 在实际工业应用过程中, 不
仅能够实现污水处理过程膜污染的在线准确检测,
还可以在冶金、化工等流程工业中对关键指标参数

的有效检测, 进而为后续的优化调控奠定基础.
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