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基于自组织模糊神经网络溶解氧控制方法研究
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摘    要：针对污水处理过程中溶解氧浓度难以控制的问题，提出了一种基于自组织模糊神经网络 (self-organiz-
ing fuzzy neural network, SOFNN) 的溶解氧 (dissolved oxygen, DO) 控制方法。首先，采用激活强度和神经元重要

性两个评判标准，来判断神经元对网络的贡献及活跃程度。然后，对不活跃的神经元进行删减，以此来对神经

网络结构进行自适应的调整，从而满足实际控制要求，提高控制精度。其次，采用梯度下降算法对 SOFNN 神

经网络的各个参数进行实时调整，以保证网络的精度。最后，将该自组织方法用在 Mackey-Glass 时间序列预测

中，结果表明所提出的自组织模糊神经网络具有较好的预测效果；同时将所提出的 SOFNN 方法在 BSM1 仿真

平台上进行实验验证。结果表明，所提出的自组织模糊神经网络控制方法能够对溶解氧浓度进行较好地控制，

具有一定的自适应能力。
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Dissolved oxygen concentration control method based on
self-organizing fuzzy neural network

XU Jinchao1,2，YANG Cuili1,2，QIAO Junfei1,2，MA Shijie1,2

(1. Faculty of Information Technology, Beijng University of technology, Beijing 100124, China; 2. Beijing Key Laboratory of Com-
putational Intelligence and Intelligence System, Beijing 100124, China)

Abstract: It is difficult to control the dissolved oxygen (DO) concentration in wastewater treatment processes. To solve
this problem, this paper proposes a dissolved oxygen control  method based on a self-organizing fuzzy neural  network
(SOFNN). First, two judging criteria, firing strength and neuron importance, were used to determine the contribution and
activity of neurons to the network. Then the inactive neurons were deleted to adjust the structure of the neural network to
adaptively meet the actual control requirements and improve control accuracy. Second, a gradient descent algorithm was
used to update the SOFNN parameters  to ensure accuracy of  the neural  network.  Finally,  the proposed algorithm was
used for the Mackey–Glass time series prediction, and the results showed that the proposed SOFNN had better predic-
tion  performance.  Furthermore,  the  proposed  SOFNN  method  was  used  on  the  benchmark  simulation  model  no.1
(BSM1). The results indicate that the proposed SOFNN controller can achieve a better control effect for the DO control
and has a good adaptive ability.
Keywords: wastewater treatment; dissolved oxygen; process control; neural network; self-organization

污水处理过程是一个复杂的生化反应过程， 伴随有物理化学反应、生化反应、相变过程及物

质与能量的转化和传递过程，建模困难，导致其

过程控制更加困难 [1]。而在污水处理过程中，溶

解氧浓度 (DO) 是最重要的控制参数。溶解氧浓
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度不足或过量都会对微生物的生存环境带来一定

的影响。溶解氧浓度较低时会导致丝状菌的大规

模繁殖，最终导致污泥膨胀，使得分解效果降低。

相反，溶解氧浓度过高时，会破坏微生物的絮凝

效果，使得悬浮固体沉降性变差，曝气能耗增加[2]。

因此为了保证出水指标满足污水处理过程的标

准，溶解氧的浓度必须控制在一定的范围内。

针对污水处理过程中溶解氧的控制，许多学

者进行了大量研究。其中经典的 PID 控制由于其

简单的设计而被广泛应用。Wahab 等 [3] 提出了基

于污水处理过程的多变量 PID 控制，实现了对溶

解氧的控制，并且对 PID 控制器的参数进行优

化；Vrecko[4] 等提出了一种结合 PID 及前馈控制

方法来溶解氧浓度进行控制。然而，PID 控制器

的控制参数选择需要大量的经验知识，选择过程

较为繁琐，而且在实际应用中，PID 控制器普遍存

在控制精度较低的问题。同时，传统的 PID 控制

器受其自身特点的限制，使得其针对污水处理过

程这样一个非线性、大时变过程，并不能取得较

好的控制效果[5-7]。

基于此，许多学者对非线性系统的智能控制

方法进行了大量研究。其中神经网络以其强大的

自学习、自适应及非线性逼近能力，而受到了广

泛关注。刘等[8] 将自适应模糊神经网络控制器应

用到活性污泥模型中 DO 溶度的控制中。结果表

明，该控制器具有较强的鲁棒性，获得了较好的

控制效果；Huang 等 [9] 将模糊神经网络控制方法

应用到生物膜污水处理过程的曝气量控制过程

中，取得了较好的控制效果；付等 [10] 将模糊神经

网络策略应用到污水基准仿真平台 BSM1 中实现

了对 DO 浓度的控制。大量研究结果表明，以神

经网络为主的智能控制方法能够有效地适用于污

水处理这样的非线性大滞后过程中。然而，对于

一般的神经网络而言，其结构固定，使得其难以

适应复杂多变的环境。基于此，如何针对特定问

题自动调整神经网络结构一直是国内外研究的热

点问题[11-12]。

针对以上污水处理过程中 DO 浓度的跟踪控

制存在的问题，文中提出了一种基于自组织模糊

神经网络的溶解氧浓度控制方法。该自组织模糊

神经网络利用激活强度和神经元重要性来判定模

糊神经网络规一化层神经元的重要程度，从而对

神经元进行增加和删减，以此来自动调整模糊神

经网络的结构，防止网络结构出现冗余或不足。

同时为保证网络的收敛性，文中采用梯度下降算

法对神经网络的中心、宽度和权值进行训练。最

后将该算法应用到 Mackey-Glass 时间序列预测及

污水处理过程基准仿真平台 BSM1 中，实验结果

表明所提出的自组织模糊神经网络相较于其他方

法，具有较好的预测和控制效果，证明了该方法

的有效性。

1   BSM1 模型

BSM1 是欧盟科学技术合作组织 (COST) 和

国际水协会 ( IWAQ) 合作提出的基准仿真模

型 [13]。其总体布局如图 1 所示。该模型为测试污

水处理过程控制策略和方法提供了一个验证平

台。BSM1 模型主要由两部分组成：生化反应池

和二沉池。其中生化反应池包含 5 个单元，前两

个单元为厌氧区，其余为好氧区。在 BSM1 中，

DO 的控制主要是通过控制生化反应池第 5 分区

KLa5 来实现的。
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图 1    BSM1 布局示意图

Fig. 1    The overall layout of BSM1
 
 

2   SOFNN 控制器设计

2.1    控制系统结构

本论文应用自组织模糊神经网络控制好氧区

第 5 分区的 DO 浓度。图 2 为基于自组织模糊神

经网络的溶解氧浓度控制器整体结构。

在控制系统中，控制器输入为 e(k) 和 ec(k)，其
可表示为
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e (k) = yd (k)− y (k)
ec (k) = e (k)− e (k−1)

式中：e(k) 表示溶解氧浓度的实际值与期望值的

误差量；ec(k) 表示误差变化量；yd(k) 和 y(k) 分别表

示控制系统中溶解氧的期望值及控制系统的实际

输出值。
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图 2    基于自组织模糊神经网络的溶解氧控制器结构

框图
Fig. 2    The block diagram of the dissolved oxygen control

system based on the fuzzy neural network
 
 

控制器的输出为 du(k)，即控制量的增量。由

于在 BSM1 溶解氧浓度控制系统中，是通过控制

生化反应池第五分区的氧传递系数 KLa5 来控制溶

解氧浓度的，所以这里的 du(k) 即为 KLa5 的增量。

2.2    模糊神经网络结构

模糊神经网是神经网络与模糊逻辑系统的结

合体，它综合了两者的优点。一般而言，模糊神

经网络主要由输入层、RBF 层、规一化层和输出

层组成，其拓扑结构如图 3 所示 [14]。其中 RBF 层

第 j个神经元的内部结构如图 4 所示。
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图 3    模糊神经网络拓扑结构

Fig. 3    The structure of fuzzy neural network
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图 4    RBF 层第 j个神经元的结构

Fig. 4    The jth neural structure of the RBF layer
 

第 1 层为输入层，只起到信息传递的作用。

该层共有 n个神经元，代表 FNN 的输入变量的个

数。其输出表达式为
si = xi

x = [x1 x2 · · · xn]

式中：i=1,2,···,n；si 表示第 i 个神经元的输出；且

输入变量为 。

s = [s1 s2 · · · sn] c j

σ j

c j =
[
c1 j c2 j · · · cn j

]
σ j =

[
σ1 j σ2 j · · · σn j

]

第 2 层为 RBF 层，该层的功能是对输入量进

行模糊化处理，在这里选取 RBF 神经元作为隶属

函数进行模糊化，隶属函数选用为高斯函数。该

层第 j 个神经元的输入为 。 和

分别表示第 j 个 RBF 神经元的中心和宽度，具

体 表 示 为 和 。

RBF 层共有 p 个神经元，该层第 j 个神经元的输

出表达式为

φ j = exp

− n∑
i=1

((
ui− ci j

)2
/2σ2

i j

)
· · · · · ·式中：i=1,2, ,n; j=1,2, ,p；cij 和 σij 分别表示第 j个

神经元的第 i个隶属函数的中心和宽度。

第 3 层为规一化层，该层的神经元数与

RBF 层相同，有 p 个神经元。该层第 l 个神经元

输出为

vl =
φl

p∑
j=1

φ j

=

exp

− n∑
i=1

((
ui− ci j

)2
/σ2

i j

)
p∑

j=1

exp

− n∑
i=1

((
ui− ci j

)2
/σ2

i j

)
· · · · · ·式中：j=1, 2, , p；l=1, 2, , p；vl 表示第 l个神经元

输出。

第 4 层为输出层，该层的功能是解模糊，这里

采用重心法来对其进行进行归一化处理，其输出

表达式为

yq =

p∑
l=1

wlqvl =

p∑
l=1

wlq exp
(
−(ui− ci j

)2
/σ2

i j

)
p∑

j=1

exp

− n∑
i=1

((
ui− ci j

)2
/σ2

i j

)
式中：wl 表示规一化层第 l 个神经元与输出层神

经元之间的连接权值；y表示网络输出。

2.3    模糊神经网络在线学习

模糊神经网络的在线学习主要包括结构调整

和参数学习两部分。结构学习采用增长−修剪算

法，参数学习采用梯度下降算法。

2.3.1   结构增长算法

利用激活强度 [15] 作为结构增长的判断准则。

激活强度定义公式如式 (1) 所示。激活强度大小

表明该神经元对网络的贡献。激活强度越大，表

明该神经元对网络的贡献越大；反之，则说明贡

献较小。当输入数据对 RBF 层中所有神经元的
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激活强度的最大值仍小于设定的增长阈值时，表

明当前的规则无法对新数据进行有效覆盖，需要

增加神经元以满足当前控制环境的要求。

AI j = exp

− n∑
i=1

((
ui− ci j

)2
/2σ2

i j

) (1)

最大激活强度为
Ig = arg max

1⩽ j⩽p(t)
AI j (2)

· · ·式中： j=1,2, ,p；p(t) 表示当前的归一化层神经

元数。

Ig < Igth

p (t+1) = p (t)+1

若 ，则满足增长条件，需增加一个神经

元，即 ；同时新增神经元参数设

置为

cnew =
1
2
(
cg+ x (t)

)
(3)

σnew = σg (4)

wnew =
yd − y

exp

− k∑
i=1

(x (t)− cinew)2

2σ2
inew


(5)

式中：cnew、σnew 和 wnew 分别表示新增神经元的参

数；g表示距离当前样本欧式距离最小的神经元；

cg、σg 为神经元 g的中心和宽度；yd 和 y分别为期

望输出和网络输出。

2.3.2   结构修剪算法

在实际的生物细胞中，神经元并不是总处于

一个活跃状态，一直不活跃的神经元终究会走向

衰亡。同时为避免网络结构过度增长，避免网络

结构出现冗余的现象，本文采用了一种基于神经

元重要性的网络在线修剪算法[16]。该算法的思想

为：初始条件下每个神经元的重要性为 1，并设置

不活跃阈值 ρ。每次计算每个神经元的激活强

度，若激活强度小于设定的不活跃阈值 ρ时，说明

该神经元对输出的贡献较小，可以忽略并将该神

经元进行一次重要性衰减，其计算公式由式

(6) 表达。当 t 时刻满足删减条件 (7) 时，则删除

该神经元。

Ik (t+1) =
{

Ik (t)exp(−τ) , AIk < ρ
Ik (t) , AIk ⩾ ρ

(6)

Ik ⩽ Icth (7)

ρ ∈ (0,1)

Icth ∈ (0,1)

ρ = 0.01 Icth = 0.01

式中：Ik 表示第 k个神经元的重要性，初始条件下

为 1； 是预先设定的不活跃阈值；τ表示衰

减常数； 为预先设定的删减阈值。这里

， 。

为保证神经网络输出稳定，减少删除神经元

后对网络的影响，这里参照文献 [14] 对神经网络

参数进行补偿，具体参数设置如下：
c′h = ch (8)

σ′h = σh (9)

w′h =

wh exp

− k∑
i=1

(x (t)− cih)2

2σ2
iq

+ws exp

− k∑
i=1

(x (t)− cis)2

2σ2
is


exp

− k∑
i=1

(
(x (t)− cih)2

2σ2
ih

)
(10)

c′s = 0 (11)
σ′s = 0 (12)
w′s = 0 (13)

ch c′h σh σ′h wh

w′h c′s σ
′
s w′s

式中：s 表示被修剪的神经元；h 表示距离神经元

s 欧式距离较小的神经元； 和 、 与 、 和

分别是神经元 h 调整前后的参数； 、 和 分

别是被修剪神经元调整后的参数；x(t) 表示当前

输入样本。

2.3.3   神经网络参数学习

在模糊神经网络参数训练中，采用梯度下降

算法，通过该算法对网络的中心值、宽度值和权

值进行更新。

在参数训练过程中，首先定义一个目标函数:

J (k) =
1
2

(yd (k)− y (k))2 =
1
2

e2 (k) (14)

式中：yd(k) 和 y(k) 分别表示系统期望输出和实际

的神经网络输出。参数学习的目的是使得期望目

标函数 J(k) 达到最小。

在梯度下降算法中，各个参数更新公式如式

(15)～(20) 所示：

ci j (k+1) = ci j (k)−η ∂J (k)
∂ci j (k)

(15)

σi j (k+1) = σi j (k)−η ∂J (k)
∂σi j (k)

(16)

wl (k+1) = wl (k)−η ∂J (k)
∂wl (k)

(17)

式中：

∂J (k)
∂ci j (k)

= −
e (k)wl (k)vl (k)

(
ui (k)− ci j (k)

)
σ2

i j (k)
(18)

∂J (k)
∂σi j (k)

= −
e (k)wl (k)vl (k)

(
ui (k)− ci j (k)

)2

σ3
i j (k)

(19)

∂J (k)
∂wl (k)

= −e (k)vl (k) (20)

式中：η表示参数学习率。

基于以上分析，SOFNN 算法具体流程如下：

1) 初始条件下模糊神经网络归一化层神经元

数为 3，并对模糊神经网络的中心、宽度和权值参

数进行随机初始化；设置增长阈值 Igth、神经元不

活跃阈值 ρ及修剪阈值 Icth；

2) 根据式 (2) 计算最大激活强度，并判断该神

经元是否满足增长条件，若满足，则需要增长，并
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利用式 (3)～(5) 对新增神经元的中心、宽度和权

值进行初始值化设定；否则转向步骤 3)；
3) 根据修剪条件对网络隐含层神经元进行分

析，若满足式 (6)，则对相应的模糊规则重要性进

行一次衰减。当满足删减条件式 (7) 时，则对该

模糊规则进行删除。并且神经元参数调整如式

(8)～(13)；
4) 利用式 (14)～(20) 对神经网络的参数进行

修改；

5) 直到所有样本都学习完毕或满足停止条

件，否则，转向步骤 5)(结构调整已完成) 或步骤

2)(结构还需调整) 进行重复训练。

3   仿真实验

为了验证所提出的自组织模糊神经网络方法

的可行性和有效性，文中通过 Mackey-Glass 时间

序列和污水处理过程溶解氧浓度跟踪控制进行仿

真实验。

3.1    Mackey-Glass 时间序列预测

Mackey-Glass 时间序列可由式 (15) 描述：

x (t+1) = (1−a) x (t)+
bx (t−τ)

1+ x10 (t−τ) (21)

式中：a=0.1，b=0.2，τ=17，x(0)=1.2
根据式 (21) 产生 1 000 个样本，其中前 500 个

样本用于训练，剩余 500 个样本用于测试。

性能评价指标分别采用最终规一化层神经元

数、均方根误差 RMSE 和平均百分比误差 APE，

其中 RMSE 和 APE 计算公式如式 (22)~(23) 所示：

RMSE =

√√√
1
P

P∑
p=1

(yd (t)− y (t))2 (22)

APE =
1
P

P∑
p=1

|yd (t)− y (t)|
|yd (t)| ×100% (23)

图 5 给出了训练过程归一化层神经元数的变

化情况，可以看出最终神经元数稳定在 7 个左

右。网络预测结果及预测误差分别如图 6 和图 7
所示，从图 6 中可以看出，所提出的 SOFNN 网络

输出与期望输出曲线基本吻合，表明该方法能够

对非线性时间序列进行较好地逼近。从图 7 可以

看出网络的测试误差值保持在 [−0.05,0.05] 较小

的范围内，表现出良好的泛化性能。

表 1 给出了不同算法的性能比较。从表 1 中

可以看出，SOFNN 算法的最终神经元数为 7，各
项指标都优于其他算法。结果表明该方法能够使

得网络的结构得到最大化的精简，网络的泛化能

力得到提高。
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图 5    规一化层神经元变化曲线

Fig. 5    The neural number variation of normalized layer
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图 6    预测结果

Fig. 6    The prediction error
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图 7    预测误差

Fig. 7    Prediction errors
 
 

 

  
表 1    不同算法性能比较

Table 1    Performance comparison of different algorithms
 

算法 规一化层神经元数 RMSE APE

SOFNN 7 0.009 9 0.007 1

GDFNN[17]
11 0.011 8 0.008 4

SOFMLS[18]
7 0.047 1 0.033 5

FAOS-PFNN[19]
11 0.012 7 0.009 0

SOFNNGA[20]
7 0.013 2 0.009 4
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3.2    污水处理过程溶解氧浓度控制

3.2.1   溶解氧浓度为恒定值

首先，设计对溶解氧浓度的恒定设定值 (2 mg/l)
的跟踪控制试验。在阴雨天气工况下，对生化反

应池第五分区溶解氧浓度进行控制。并将该方法

与其他 3 种控制策略进行比较。

图 8 给出了该方法对溶解氧浓度的控制效

果。图 9 给出了在控制过程中规一化层神经元数

的变化情况。从图 8 可以看出，所提出的 SOFNN
控制器能够对 DO 设定值进行较好的跟踪，具有

较好的控制精度。从图 9 可以看出，通过激活强

度和神经元重要性的在线结构调整机制，使得控

制器的网络结构最终稳定在 8 个左右，表明在控

制过程中通过在线增长和修剪算法，能够获得一

个较为精简的网络结构。
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图 8    恒设定值溶解氧的控制效果

Fig. 8    The control effect of constant DO set-point
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图 9    规一化层神经元数变化

Fig. 9    The neural number variation of normalized layer
 
 

表 2 给出了不同控制器的性能比较。通过与

其他 3 种控制器的性能指标比较，可以看出基于

SOFNN 的 DO 控制系统相较于 PID、FNN 及 BP
控制算法，具有更好的控制效果。
  

表 2    不同控制器性能比较
Table 2    Performance comparison of different controllers

 

控制器 *隐含层神经元数 IAE ISE MaxDev

SOFNN 8 0.117 2.27×10-4 9.91×10-3

FNN 10 0.591 2.84×10-3 1.73×10-2

BP 12 0.706 3.24×10-3 1.45×10-2

PID — 4.515 1.54×10-1 9.97×10-2

(*这里将SOFNN、FNN的归一化层统称为隐含层)
 
 

3.2.2   溶解氧浓度为变定值

为了更好地验证 SOFNN 控制器的稳定性和

鲁棒性，文中将溶解氧浓度的设定值 1.8 mg/l～
2.2 mg/l 范围内阶跃变化，并考察 SOFNN 控制器

在阴雨天气条件下的溶解氧浓度跟踪控制性能。

图 10 给出了 SOFNN 控制效果图，图 11 给出了规

一化层神经元数变化曲线。
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图 10    变设定值溶解氧的控制效果

Fig. 10    The control effect of step change DO set-point
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图 11    规一化层神经元数变化

Fig. 11    The neural number variation of normalized layer
 
 

从图 10 可以看出，当 DO 期望设定值发生变

化后，控制器能够及时地根据当期那状况对 DO
进行良好跟踪控制，使其稳定在期望值附近。并

且从图 11 可以看出，当环境发生变化时，所提出

的 SOFNN 控制器能够根据当前环境情况变化自
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组织的调整控制器结构。通过性能指标比较可以

看出，所提出的 SOFNN 控制器具有较小的 IAE、

ISE 和 MaxDev，表明该 SOFNN 控制器性能优于

其他 3 种控制器，具有较好的控制效果、稳定性

及控制精度。并且，通过比较隐含层神经元数可

以看出，该 SOFNN 控制方法具有较少的神经元

数，网络结构更加紧凑，如表 3。
 

  
表 3    不同控制器性能比较

Table 3    Performance comparison of different controllers
 

控制器 *隐含层神经元数 IAE ISE MaxDev

SOFNN 9 0.296 2.49×10-3 1.26×10-2

FNN 10 0.734 4.26×10-3 1.61×10-2

BP 12 0.761 3.26×10-3 1.52×10-2

PID — 4.501 1.53×10-1 9.95×10-2

(*这里将SOFNN、FNN的归一化层统称为隐含层)
 
 

4   结束语

针对污水处理过程中溶解氧浓度难以控制的

问题，提出了一种基于自组织模糊神经网络

(SOFNN) 的控制方法。该自组织方法考虑到实际

生物神经网络中的特性及神经元对网络输出的贡

献程度，采用了一种基于神经元重要性的删减方

法和基于神经元激活强度的增加方法。在删减阶

段，采用基于重要性衰减的方法，这种策略虽然

未能及时将“冗余”神经元进行删除，但是能够保

证神经网络的稳定性，降低误删重要神经元的可

能性。并通过梯度下降算法对网络的参数进行调

整。然后通过两个实验来证明该方法的有效性。

最后将该算法应用到 Mackey-Glass 时间序列预测

及污水处理过程基准仿真平台 BSM1 中，实验结

果表明所提出的自组织模糊神经网络相较于其他

方法，具有较好的预测和控制效果，证明了该方

法的有效性。
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