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摘 要：针对间歇式活性污泥法（SBR）复杂非线性等问题，常规神经网络建立的出水水质模型性能精
度不高。采用支持向量机建立生化需氧量（BOD）软测量模型，并通过粒子群算法弥补支持向量机模型参
数的不足。仿真结果表明，相对于 BP神经网络、标准 SVM模型，PSO-LIBSVM模型的误差小、精度高，降
低了模型的复杂度并提高了其泛化能力，能达到较好的预测效果
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Application of PSO-LIBSVM in Modeling of Sewage Water Quality
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Abstract：Aiming at complex nonlinear problems in an sequencing batch type activated sludge process (SBR) and
poor precision of sewage water quality model established by conventional neural network, applies an support vector
machine to set up BOD soft measurement model, and improves the SVM parameter through particle swarm optimization. The
simulation results show that compared with the BP neural network and standard SVM model, the PSO-LIBSVM has small
error and high precision. It decreases the model complexity, improves its generalization ability,  and achieves good predic-
tion effect.
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0 引言

水与人们的生活息息相关，是人类赖以生存的

根本。随着经济的发展和城市化进程的加快，各种污

水的排放量日趋加大，水环境污染不断加剧，给人们

的身体健康带来非常严重的影响，造成了生态环境

的恶化[1]。污水处理厂为治理水环境污染起到了一定

的作用，但由于污水处理系统是一个高度非线性、强

耦合、多变量和大滞后的复杂系统，其机理研究还不

够成熟，关键水质参数不能实现在线测量，而污水处

理效果的好坏依赖于对污水指标的精确测量，因此

很难实现系统的闭环控制。对于一些重要水质测量

指标[2-3]，如生化需氧量（biochemical oxygen demand，
BOD）浓度，缺少成熟且经济的在线测量仪器。因
此，对关键水质参数进行在线测量与优化控制变得

十分迫切。文献[4]通过对污水处理工艺的机理模型
进行非线性误差补偿分析，建立了基于 BP神经网
络的 BOD软测量模型，能够较准确地对 BOD参数
进行估计。文献[5]采用 3层前馈神经网络，设计了
一种软硬件结合的水质参数软测量仪表，能实现对
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BOD水质参数的快速检测。由于神经网络固有的缺
陷，如容易陷入局部极小、推广能力差等，导致其

在实际应用中受到一定的约束。

支持向量机（support vector machine，SVM）是
基于结构风险最小化原理，能使在小样本条件下的

模型具有全局最优、最大泛化和推广能力；对于需

要同时考虑诸多因素和条件的实际复杂问题有较强

的适应性；相对于神经网络结构性的缺点，更能得

到广泛地应用。但支持向量机存在核函数及其参数

选择的问题[6]。

本文在现有研究成果的基础上，设计了一种粒

子群优化：LIBSVM参数的BOD预测模型，能解决学
习参数在一定程度上影响模型泛化能力的问题。通

过建模后的仿真结果表明，该模型具有较好的 BOD
预估效果，推广性较强。

1 支持向量回归机原理

回归问题的描述为：假设存在 L 个观测点，

独立同分布，

其中 xi∈Rd，yi∈R，i=1, 2, …, L，是按照某个未知的
Rd× R上的概率分布所产生。回归问题就是要找到
一个最优决策函数 f使其满足上面的假设，并且当有
新的输入点时，可根据决策函数来推断其对应的输

出。在 SVM中引入不敏感损失函数，对应的回归问
题可描述为

                             f (x1) = wT·x+b，                           （1）
式中：w∈Rd为权重向量；b∈R为偏置项。
由于函数 f 拟合出的值与实际值之间存在误差

ε，并考虑到函数 f拟合误差超过ε时的真实损失，
引入松弛变量 ，′，其优化问题为

               
（2）

式中： 表示置信范围；

表示经验风险；

C表示正则化参数。

的作用是使拟合函数更平滑，加强拟合函数

的推广能力； 的作用是减小训练误差；C的

作用是控制对错分样本的惩罚程度。

为导出式（2）的对偶形式，并求解凸二次规划
问题，引入拉格朗日（Lagrange）函数，则式（2）的
对偶优化问题可描述为[7]

       

（3）

式中：ai, ai
*为 Lagrange乘子；为非线性映射。

若直接对式（3）在特征空间进行回归，则会由
于非线性映射 的形式和参数不确定，及特征空间

的高维数，使 w无法显式地表达。通过引入核函数，
使原始输入向量隐式地向高维特征空间转换，由式

（1）~（3）得表达式

         
（4）

由式（3）计算得出最终回归估计函数为

        ，                  （5）

式中：SV为训练样本集对应的支持向量的集合；
K(xi, x)为核函数；

（6）

其中 LSV为支持向量集所含元素的个数。

2 PSO 基本原理
支持向量机模型的性能取决于选择合适的核函

数类型、核函数参数、惩罚系数等。因此，为获得

高效的预测估计模型，需要对这些参数进行合理选

择，确定最优参数。

粒子群优化算法（particle swarm optimization，
PSO）[8]是一种基于群体协作的随机搜索算法，通过

群体中个体间的合作与信息共享来指导完成寻优。

PSO算法具有编程方便，结构简单，易于实现，搜索
速度快，收敛能力强等特点，通常被用于在复杂环

境中求解最优问题。PSO算法求解最优问题时，将每
一只飞行的鸟都当作优化问题的一个潜在解，食物
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的位置则对应于优化问题的全局最优解。在搜索空

间中，这些鸟称为“粒子”，每个粒子都有自己的位

置和速度两个特征，分别用 和

表示，其中 i=1, 2, …，n，n为种群
数量，d为搜索空间的维数。粒子在搜索空间中的位
置坐标所对应的目标函数值为粒子的适应度值。

表示第 i个粒子经历的最好位置；
为群体经历的最好位置。在每次

迭代过程中，速度和位置更新公式如下：

           （7）

                             。                               （8）

式（7）~（8）中：w为惯性权值；
c1, c2为加速常数；

rand1, rand2 为区间[0,1]上的随机分布函数。
为了防止粒子在寻优中脱离搜索空间的可能性，

通常限定 ，其中 vmax为粒子最大飞行

速度。w起权衡全局与局部搜索的作用，为使算法的
收敛速度加快，对 w进行处理，即随着迭代的进行，
线性减少 w的值[9]，且有

   ，      （9）

式中：iter, itermax分别为当前和最大迭代次数；

wmax, wmin分别为最大和最小惯性权值。

3 基于 PSO-LIBSVM 生化需氧量建模
3.1 建模过程

由于径向基核函数（radial basis function，RBF）
学习效果好，模型精度高。因此，本文采用 RBF作
为 LIBSVM的核函数，其表达式为

    ，                        （10）

式中σ为核函数参数。

本文对参数 C和σ同时进行优化。
PSO-LIBSVM 预测模型的算法步骤如下：
Step1 通过经验公式（式（11））明确 C,σ的搜

索区间；初始化种群，包括学习因子、种群规模、迭

代次数的初始化；随机设置粒子的位置和速度；

，          （11）

式中 d为搜索空间的维数。
Step2 根据目标函数计算所有粒子的适应度值，

本文以 SVM训练样本得到的模型作为适应度值。
Step3 将适应度值与每个粒子经历过的最好位

置进行比较，如果更好，则全局最优位置 Pg被当前

粒子的最优位置所替代。

Step4 对每个粒子当前的个体位置 Pi与全局位

置 Pg进行比较，如果更好，更新 Pg。

Step5 按照式（7）和（8）更新粒子当前的速度
和位置。

Step6 判断算法是否满足终止条件（目标函数

误差达到预先设定的收敛精度，或者算法的循环次

数达到用户设定的最大迭代次数）。若不满足，则返

回 Step2继续寻优；反之，转到 Step7。
Step7 输出最优解C, σ并代入 SVM模型，重新

训练学习，得到较优的 SVM 预测模型。
根据上文描述的算法对 BOD进行建模。通过对

污水处理工艺及影响污水处理效果的因素进行分析，

结合现场操作人员的建议，概括出 12个过程参数作
为模型的输入变量，主要包括：生化需氧量、曝气

池酸碱度、曝气池溶解氧溶度、化学需氧量、总氮、

氨氮、总磷、悬浮固体浓度、混合液固体浓度、氧

化还原电位、进水水量、温度，出水 BOD质量浓度
作为模型输出。由于各变量有不同的工程单位，并

且各变量的数量级不同，如果直接采用原始数据计

算，会降低算法的精度并造成计算的不稳定。因此，

采用归一化方法对数据进行预处理。选取污水处理

厂提供 150组历史数据，对数据样本进行预处理，随
机划分 100组学习样本和 50组检测样本，建立基于
PSO-LIBSVM生化需氧量的预估模型
3.2 仿真参数设置及结果

参数的设置分为 2部分。第一部分是支持向量机
参数设置：RBF核参数 ∈（0.1,1.5）；惩罚系数 C∈
（0.01,700）。第二部分为 PSO算法参数设置：粒子维
度(σ,C ) ，代表解空间为二维；最大迭代次数为 50；
种群数量为 10；取 c1=1.7，c2=1.5 ；惯性权值wmax=0.9，
wmin=0.1。经过 PSO寻优后的最佳参数为 C=3.927 3，

 =2.236 1。
以平均相对误差和均方根误来评价模型性能的

优劣，其表达式为

，
                         （12）

，                       （13）

式（12）~（13）中：i为样本数；
yi为 BOD的实际值；
为 BOD的测量值。
为了作进一步比较，分别采用 BP神经网络和标

准SVM算法对BOD进行建模仿真。其中标准SVM采
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通过分析图 1~3和表 1 可知，在拟合精度方面，
PSO-LIBSVM的平均相对误差和均方根误差最小，分
别为 0.046 4和 0.033 0；标准 SVM次之，BP神经网络
的误差最大，因此 PSO-LIBSVM拟合精度最高。在泛
化性能方面，由于 BP神经网络是基于经验风险最小化
的结构，其泛化能力不及标准SVM和PSO-LIBSVM；而支
持向量机的泛化性在一定程度上依赖其参数的选取，

经过 PSO优化过的LIBSVM比标准 SVM使用了较少的
支持向量，增强了支持向量机解的稀疏型，降低了模

型的复杂度，因此 PSO-LIBSVM泛化性最强。

4 结语

本文以为Matlab 2013a和 Libsvm 3.1工具箱为平
台，把粒子群算法和支持向量回归机相结合，建立了

出水BOD的PSO-LIBSVM预测模型，并且与标准SVM
模型、BP 神经网络模型的预测效果进行了对比，从
平均相对误差、均方根误差等几个性能指标进行了分

析。结果表明，本文提出的模型预估效果最好，泛化

性能最强，更符合实际问题的需求。
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