
第 ５０ 卷　 第 ２ 期

２ ０ １ ８ 年 ２ 月
　

哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报

ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＨＡＲＢＩＮ ＩＮＳＴＩＴＵＴＥ ＯＦ ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ
　

Ｖｏｌ ５０ Ｎｏ ２

Ｆｅｂ． ２０１８

　 　 　 　 　 　
ＤＯＩ：１０．１１９１８ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．０３６７⁃６２３４．２０１７０１０３３

污水处理出水 ＢＯＤ 区间预测建模

柴　 伟１，２，３， 纪镐南１，２，３

（１．北京工业大学 信息学部自动化学院，北京 １００１２４；２．计算智能与智能系统北京市重点实验室（北京工业大学），
北京 １００１２４；３．数字社区教育部工程研究中心（北京工业大学），北京 １００１２４）

摘　 要： 生化需氧量（ＢＯＤ）是评价水质的重要指标，也是污水处理过程中直接控制的参数．为了提高污水处理质量，需要寻找

ＢＯＤ 的有效测量方法．本文给出一种新的 ＢＯＤ 软测量方法，可以实现其保证估计．采用主元分析方法选取 ＢＯＤ 预测的主要辅

助变量．利用径向基函数神经网络的逼近能力，将其用于污水处理出水 ＢＯＤ 软测量建模．径向基函数神经网络的中心被确定

之后，考虑到建模误差有界，使用参数线性集员辨识算法得到网络输出权值的集合描述．在污水处理系统运行过程中，所建立

好的软测量模型可以预测出水 ＢＯＤ 的上下界．此外，建立多个软测量模型，并将多模型测量结果进行融合以降低单一模型所

给结果的保守性．实验结果表明本文方法的有效性．
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　 　 随着中国水环境问题的日益突出，污水处理作

为保护环境的重要措施，受到全社会越来越多的关

注．生化需氧量（ＢＯＤ）反映污水中生物可降解有机

物含量．是评价水质的重要指标，也是污水处理过程

中直接控制的参数，能否对 ＢＯＤ 进行实时监测已成

为提高治污质量的关键．由于仪器水平或成本方面

的原因，目前，污水处理厂多采用离线人工化验的方

法：ＢＯＤ５离线分析测定周期为 ５ ｄ，检测存在滞后，

直接影响污水处理过程的实时控制和优化操作．实
现 ＢＯＤ 的高品质在线实时监测是个难题．软测量技

术具有成本低、时效性好和准确度高等优点，被引入

到污水处理过程中，为出水 ＢＯＤ 高品质实时监测提

供一个有效途径［１］ ．
污水处理过程具有机理复杂、强非线性和高度

不确定性等特点，因而基于生化反应机理建立软测

量模型的传统方法效果欠佳．而神经网络凭借其优

良的逼近能力被广泛应用于污水处理出水 ＢＯＤ 软

测量建模中． 祁国强等［２］ 提出基于径向基函数

（ＲＢＦ）神经网络的软测量方法，运用大量实测数据

对 ＲＢＦ 神经网络进行训练和仿真，通过实验证明基



于 ＲＢＦ 神经网络的软测量模型的有效性． Ｈｕａｎｇ
等［３］建立基于粒子群的改进最小二乘支持向量机

回归模型，实现出水 ＢＯＤ、化学需氧量（ＣＯＤ）、总氮

（ＴＮ）、氨氮（ＮＨ４ －Ｎ）、总固体悬浮物（ＴＳＳ）等浓度

的预测，取得较精确的结果．王树东等［４］提出基于混

合递阶遗传算法优化 ＲＢＦ 神经网络的 ＢＯＤ 软测量

方法，并通过实验证明此方法具有较好的实时性、稳
定性和较高的预测精度．许玉格等［５］ 提出一种基于

快速相关向量机（Ｆａｓｔ－ＲＶＭ）的在线软测量回归模

型来实时预测出水 ＢＯＤ，并对比支持向量机和相关

向量机在离线和在线情况下的预测效果，通过实验

证明基于 Ｆａｓｔ－ＲＶＭ 的在线软测量回归模型能取得

更好的预测效果． Ｑｉａｏ 等［６］ 将 ＣＯＤ、固体悬浮物

（ＳＳ）、ｐＨ、溶解氧（ＤＯ）作为输入变量，利用改进的 Ｔ
－Ｓ 模糊神经网络模型实现出水 ＢＯＤ 的预测，取得较

好的结果．当前工作多是获得一个单一值预测出水

ＢＯＤ 浓度，而未曾给出评估真实值和预测值之间偏

差（即预测误差）的有效方法．即使已采用均方根误差

（ＲＭＳＥ）来评估神经网络建模精度，但通过此指标不

易直接导出各时刻预测误差的计算公式．目前，围绕

污水处理区间预测模型开展研究的工作尚不多

见［７－８］ ．
系统辨识理论中的区间预测方法有很多［９－１６］，

基本上可以分为两大类．一类方法基于随机误差假

设，如最小二乘法或极大似然法，要求误差的统计特

性已知或部分已知，然后通过概率论给出被估计量

的置信区间［９－１０］ ．另一类方法基于有界误差假设，如
集员辨识，只要求误差有界而不需要知道其统计特

性，然 后 通 过 集 理 论 给 出 被 估 计 量 的 置 信 区

间［１１－１６］ ．文献［７－８］提出的污水处理软测量方法即

属于第一类．而在实际应用中误差的统计特性可能

难以获得，此时第一类方法给出的置信区间不一定

可靠．为此，给出一种新的 ＢＯＤ 软测量方法，可以实

现其保证估计．利用径向基函数神经网络的逼近能

力，将其用于污水处理出水 ＢＯＤ 软测量建模．径向

基函数神经网络的中心被确定之后，考虑到建模误

差有界，使用参数线性集员辨识算法得到网络输出

权值的集合描述．在污水处理系统运行过程中，所建

立好的软测量模型可以预测出水 ＢＯＤ 的上下界．此
外，本文建立多个软测量模型，并将多模型测量结果

进行融合以降低单一模型所给结果的保守性．

１　 ＢＯＤ 软测量模型

１．１　 软测量模型整体结构

神经网络软测量模型的一般设计步骤为：辅助

变量的初选、现场（原始）数据采集、数据预处理、软

测量模型搭建．辅助变量的初选是在可测变量集中

初步选择与被估计变量有关的原始辅助变量，这些

变量中部分可能是相关变量．数据预处理利用现场

的历史数据作统计分析计算，将原始辅助变量化成

少数几个互不相关的变量作为神经网络模型的输

入．这里现场数据指某污水处理厂记录的历史数据

及实际运行数据．本文设计污水处理出水 ＢＯＤ 软测

量模型整体结构如图 １ 所示．
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图 １　 ＢＯＤ 软测量模型整体结构

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｆｔ ｓｅｎｓｏｒ ｆｏｒ ＢＯＤ

１．２　 数据预处理

数据预处理主要是去除冗余信息，选取 ＢＯＤ 预

测的主要辅助变量．由于取自污水处理现场的参数

不是全部有助于出水水质参数 ＢＯＤ 的预测，在预测

前首先需要确定选择哪些变量作为软测量模型的输

入．筛选辅助变量的主要目的是：简化神经网络模型

的输入，提高网络的预测精度与计算效率．主元分析

（ＰＣＡ）是最常见的方法［１７］，该方法通过正交变换将

一组可能存在相关性的变量转换为一组线性不相关

的变量，转换后的这组变量叫主成分．限于篇幅和突

出重点，ＰＣＡ 的具体计算公式参考文献［１７］．
１．３　 ＲＢＦ 神经网络模型

ＲＢＦ 神经网络因为其简单的拓扑结构和强大

的逼近能力，在软测量建模中得到广泛的应用．ＲＢＦ
神经网络是典型的三层前馈网络，包括输入层、非线

性隐含层和线性输出层，可以表示为

ｙ ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｇｉ（ｘ，σ，ｃｉ） ． （１）

式中：ｙ∈Ｒ 和 ｘ∈ＲＱ 分别为网络的输出和输入，在
软测量模型中分别代表出水 ＢＯＤ 和辅助变量，Ｑ 表

示辅助变量的个数；ｇｉ（ｘ，σ，ｃｉ）为神经网络第 ｉ 个隐

含层节点的输出，ｃｉ∈ＲＱ 和 σ∈Ｒ 分别为中心和宽

度；ｗ ｉ∈Ｒ 为线性输出权值；ｐ 为隐含层节点个数．
ＲＢＦ 神经网络的隐单元基函数

ｇｉ（ｘ，σ，ｃｉ） ＝ ｅｘｐ（ －
ｘ － ｃｉ ２

σ２ ）， （２）

式中 · 表示欧式范数．从式（１）可以看出，ＲＢＦ 神

经网络从隐含层到输出层是线性传递．
将降维后的数据分成两部分．一份用于神经网
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络模型建立，表示为 Ｄ１ ＝ ｘｋ，ｙｋ{ } Ｎ
ｋ＝１；另一份用于模

型预测，表示为 Ｄ２ ＝ ｘｋ，ｙｋ{ } Ｌ
ｋ＝Ｎ＋１ ．软测量模型建立好

后，预测出水 ＢＯＤ 的过程可以表示为

ｙ＾ ｋ ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ｗ＾ ｉｇｉ（ｘｋ，σ，ｃｉ），Ｎ ＋ １ ≤ ｋ ≤ Ｌ． （３）

式中：ｙ＾ ｋ∈Ｒ 为神经网络的预测输出，ｗ＾ ｉ∈Ｒ 为神经

网络输出权值的估计．
如果采用集员辨识算法估计 ＲＢＦ 神经网络输

出权值 ｗ ｉ，则可以预测出水 ＢＯＤ 的上下界．

２　 ＢＯＤ 置信区间计算

２．１　 置信区间的基本计算

采用聚类算法［１８］ 确定 ＲＢＦ 神经网络的中心 ｃｉ
和宽度 σ．此算法的优点在于不需要知道数据集的

任何先验知识，一旦神经网络隐含层中心和宽度被

确定，就可以得到关于输出权值 ｗ ｉ 的线性方程

ｙｋ ＝ ϕＴ
ｋθ ＋ ｅｋ ＝ ∑

ｐ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｇｉ（ｘｋ，σ，ｃｉ） ＋ ｅｋ ． （４）

式中

ϕｋ ＝ ｇ１（ｘｋ，σ，ｃ１），ｇ２（ｘｋ，σ，ｃ２），…，ｇｐ（ｘｋ，σ，ｃｐ）[ ] Ｔ，
（５）

θ ＝ ｗ１，ｗ２，…，ｗｐ[ ] Ｔ ． （６）
ｅｋ 包含 ＲＢＦ 神经网络中心、宽度和输出权值的选择

带来的建模误差，而建模误差是与神经网络逼近能

力有关的有界量，则可认为 ｅｋ 为有界误差， 即

ｅｋ ≤ε．
集员辨识是一种有效的可以替代随机参数估

计（如最小二乘和极大似然估计）的方法，因为其

在应用时只需要知道误差的上下界．这里采用集员

辨识方法估计神经网络的输出权值．一方面是因为

这里的估计问题符合集员辨识的应用条件，另一

方面以集员辨识的估计结果为基础可以给出 ＢＯＤ
的置信区间．

由样本数据 Ｄ１ ＝ ｘｋ，ｙｋ{ } Ｎ
ｋ＝１、误差的有界假设

ｅｋ ≤ε 以及式（４）可以得到

Ｓｋ ＝ θ ∈ Ｒｐ： ｙｋ － ϕＴ
ｋθ ≤ ε{ } ， ｋ ＝ １，２，…，Ｎ． （７）

Ｎ 个 Ｓｋ 的交集可得到一个凸多面体 ΘＮ ⊂Ｒｐ，即
ΘＮ ＝∩Ｎ

ｋ＝１Ｓｋ ．这里 ΘＮ 称为权值向量 θ 的不确定集．

权值不确定性 θ∈ΘＮ 使模型输出为区间 ｙ＾ ｍｋ ，ｙ
＾ Ｍ
ｋ[ ] ，

ｋ≥Ｎ＋１．式中

ｙ＾ ｍｋ ＝ ｍｉｎ
θ∈ΘＮ

ϕＴ
ｋθ，ｙ

＾ Ｍ
ｋ ＝ ｍａｘ

θ∈ΘＮ
ϕＴ

ｋθ． （８）

这个区间表示出神经网络模型输出 ｙ＾ ｋ 的不确定性，
即 ｙ＾ ｋ∈ ｙ＾ ｍｋ ，ｙ

＾ Ｍ
ｋ[ ] ，ｋ≥Ｎ＋１．此区间称为神经网络输出

的置信区间．根据 θ∈ΘＮ、式（４）和误差有界假设

ｅｋ ≤ε，可得到出水 ＢＯＤ 的置信区间

ｙｋ ∈ ｙ＾ ｍｋ － ε，ｙ＾ Ｍｋ ＋ ε[ ] ， ｋ ≥ Ｎ ＋ １． （９）
　 　 出水 ＢＯＤ 的置信区间式（８）和（９）可通过线性

规划的方法得到，但是当隐含层节点数太多和 ／或样

本数据量很大时，该方法计算成本过重．为了降低计

算成本，采用集员辨识中的椭球外界算法给出一个

包含权值不确定性集 ΘＮ 的椭球

ＥＮ ＝ θ ∈ Ｒｐ：（θ － θ＾ Ｎ） ＴＰ －１
Ｎ （θ － θ＾ Ｎ） ≤ １{ } ．

（１０）
式中：θ＾ Ｎ∈Ｒｐ 为椭球 ＥＮ 的中心，ＰＮ∈Ｒｐ×ｐ是一个表

征椭球形状和大小的正定矩阵．椭球 ＥＮ 的计算过程

如下［１９－２０］ ．
算法 １
初始化．置 θ＾ ０ ＝ ０，Ｐ０ ＝ δ

－１Ｉ，Ｉ 为单位阵，δ 取小的

正数，如 １０－５ ．
递推：　 对 ｋ＝ １，２，…，Ｎ．
步骤 １（ａ） 　 计算

βｋ ＝ ϕＴ
ｋＰｋ－１ϕｋ， （１１）

ｖｋ ＝ ｙｋ － ϕＴ
ｋθ

＾
ｋ－１ ． （１２）

　 　 步骤 １（ｂ） 　 如果 ε≥ βｋ ＋ ｖｋ ，置 θ＾ ｋ ＝ θ＾ ｋ－１，
Ｐｋ ＝Ｐｋ－１，转步骤 ３．

步骤 １（ｃ） 　 如果 ｐ（ε＋ｖｋ） ＜ βｋ ＜ε－ｖｋ，则由式

（１３）和（１４）计算 ε′和 ｖ′ｋ 的值，并由式（１５）求得 ｑｋ，
将 ε′和 ｖ′ｋ 的值分别赋给 ε 和 ｖｋ 之后，转步骤 ２．

ε′ ＝
ｖｋ ＋ ε ＋ βｋ

２
， （１３）

ｖ′ｋ ＝
ｖｋ ＋ ε － βｋ

２
， （１４）

ｑｋ ＝
ε′（ βｋ － ｐ（ε ＋ ｖｋ））

（ｐ － １）βｋ
，当 βｋ ＞ ｐ（ε ＋ ｖｋ）；

　 　 　 　 　 ０，　 　 　 　 　 　 　 其他．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１５）
如果 βｋ ＜ε－ ｖｋ 且 βｋ ≤ｐ（ ε＋ ｖｋ ），则置 θ＾ ｋ ＝ θ＾ ｋ－１，
Ｐｋ ＝Ｐｋ－１，转步骤 ３．

步骤 １（ｄ）　 如果 ｐ（ε－ｖｋ）＜ βｋ ＜ε＋ｖｋ，则由式

（１６）和（１７）计算 ε′和 ｖ′ｋ 的值，并由式（１８）求得 ｑｋ，
将 ε′和 ｖ′ｋ 的值分别赋给 ε 和 ｖｋ 之后，转步骤 ２．

ε′ ＝
－ ｖｋ ＋ ε ＋ βｋ

２
， （１６）

ｖ′ｋ ＝
ｖｋ － ε ＋ βｋ

２
， （１７）

ｑｋ ＝
ε′（ βｋ － ｐ（ε － ｖｋ））

（ｐ － １）βｋ
，当 βｋ ＞ ｐ（ε － ｖｋ）；

　 　 　 　 　 ０，　 　 　 　 　 　 　 其他．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１８）
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如果 βｋ ＜ε＋ ｖｋ 且 βｋ ≤ｐ（ ε－ ｖｋ ），则置 θ＾ ｋ ＝ θ＾ ｋ－１，
Ｐｋ ＝Ｐｋ－１，转步骤 ３．

步骤 １（ｅ） 　 如果 βｋ≤ｐ（ε２－ｖ２ｋ），则置 θ＾ ｋ ＝ θ
＾
ｋ－１，

Ｐｋ ＝Ｐｋ－１，转步骤 ３．否则，解方程（１９），求其正实根

ｑｋ，转步骤 ２．
（ｐ － １）β２

ｋｑ２
ｋ ＋ （（２ｐ － １）ε２ － βｋ ＋ ｖ２ｋ）βｋｑｋ ＋
ε２（ｐ（ε２ － ｖ２ｋ） － βｋ） ＝ ０． （１９）

　 　 步骤 ２　 将 ｑｋ 代入式（２０）～（２２）中，计算 θ＾ ｋ 和 Ｐｋ ．

Ｐｋ ＝ （１ ＋ ｑｋ －
ｑｋｖ２ｋ

ε２ ＋ ｑｋβｋ

）Ｐ′
ｋ－１， （２０）

θ＾ ｋ ＝ θ＾ ｋ－１ ＋
ｑｋｖｋ

ε２ ＋ ｑｋβｋ

Ｐｋ－１ϕｋ， （２１）

式中

Ｐ′
ｋ－１ ＝ Ｐｋ－１ －

ｑｋ

ε２ ＋ ｑｋβｋ

Ｐｋ－１ϕｋϕＴ
ｋＰｋ－１ ． （２２）

　 　 步骤 ３　 如果 ｋ＜Ｎ，则 ｋ 增 １ 并返回步骤 １．

由于有 ΘＮ⊆ＥＮ，所以得 ｙ＾ ｍｋ ，ｙ
＾ Ｍ
ｋ[ ] ⊆ ｙ^ｍ

ｋ ，ｙ^Ｍ
ｋ[ ] ．式

中

ｙ^ｍ
ｋ ＝ ｍｉｎ

θ∈ＥＮ
ϕＴ

ｋθ，ｙ^Ｍ
ｋ ＝ ｍａｘ

θ∈ＥＮ
ϕＴ

ｋθ． （２３）

可以推导出

ｙ^ｍ
ｋ ＝ ϕＴ

ｋθ
＾
Ｎ － ϕＴ

ｋＰＮϕｋ ， （２４）

ｙ^Ｍ
ｋ ＝ ϕＴ

ｋθ
＾
Ｎ ＋ ϕＴ

ｋＰＮϕｋ ． （２５）
替换式（９），出水 ＢＯＤ 的置信区间可以表示为

ｙｋ ∈ ｙ^ｍ
ｋ － ε，ｙ^Ｍ

ｋ ＋ ε[ ] ， ｋ ≥ Ｎ ＋ １． （２６）
２．２　 置信区间的保守性降低

借鉴集员估计文献［２１］的思想，设计多个 ＢＯＤ
神经网络软测量模型（对于这些神经网络模型，隐
含层节点个数、中心、宽度以及建模误差界设不同

值），并将多模型测量结果进行融合以降低单一模

型所给结果的保守性．设软测量模型个数为 Ｍ，第 ｉ
个软测量模型的输出为置信区间 Ｉ（ ｉ） ．可以得到关于

实际出水 ＢＯＤ ｙｋ 的如下关系式

ｙｋ ∈ Ｉ（ ｉ）ｋ ，ｉ ＝ １，…，Ｍ． （２７）
因而有 ｙｋ∈∩Ｍ

ｉ＝１Ｉ（ ｉ）ｋ ，并且有

∀ｉ， ∩Ｍ
ｉ ＝ １Ｉ（ ｉ）ｋ ⊆ Ｉ（ ｉ）ｋ ． （２８）

即将各模型输出的交集作为最终结果，并且最终结

果比任意单一模型的输出具有更低的保守性．该方

法如图 ２ 所示．另外，有
　 　 ∀∑⊆｛１，２，…，Ｍ｝，∩Ｍ

ｉ＝１Ｉ（ ｉ）ｋ ⊆∩ｉ∈ΣＩ（ ｉ）ｋ ． （２９）
由上式可以看出：子模型个数越多，所得结果的保守

性越低．因此，在时间允许的前提下，可建立更多的

模型以进一步降低保守性．

xk

子模型1

子模型2

子模型M

…

yk∈Ik(1)

yk∈Ik(2)

yk∈I
k

(M)

yk∈∩i=1Ik(i)∩
M

图 ２　 置信区间的保守性降低方案

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃｈｅｍｅ ｆｏｒ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｓｍ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ
ｉｎｔｅｒｖａｌ

３　 ＢＯＤ 置信区间的使用

所计算出的置信区间描述了出水 ＢＯＤ 真实值

ｙｋ 的存在范围，即 ｙｋ∈［ｙｍ
ｋ ，ｙＭ

ｋ ］ ．式中：ｙＭ
ｋ 和 ｙｍ

ｋ 分别

表示置信区间的上下界．通过此置信区间可给出一

个点估计［２２］

ｙｅ
ｋ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

ｙ∈Ｒ
ｍａｘ

ｙｋ∈［ｙｍｋ ，ｙＭｋ ］
ｙｋ － ｙ ＝ （ｙＭ

ｋ ＋ ｙｍ
ｋ ） ／ ２．

（３０）
可以作为 ＢＯＤ 真实值 ｙｋ 的一个预测．而且，不难推

导出 ｙｋ－ｙｅ
ｋ ≤（ ｙＭ

ｋ －ｙｍ
ｋ ） ／ ２．即 ＢＯＤ 真实值 ｙｋ 与预

测值 ｙｅ
ｋ 之间的偏差小于置信区间的半径．因此，置

信区间的保守性越低，预测误差的最大值就越小．可
以看出，通过出水 ＢＯＤ 置信区间不仅可给出 ＢＯＤ
真实值的一个预测，还可以评估预测误差．现有工作

多是获得一个 ＢＯＤ 预测值，而未曾给出评估各时刻

预测误差的有效方法．关于水质参数 ＢＯＤ 是否达标

或满足运行调控要求，直接使用预测值而不参考预

测误差（预测精度没有保证）可能会导致错误的分

析和判断．

４　 实　 验

实验数据共 ２００ 组，即 Ｌ＝ ２００，来源于北京市某

污水处理厂．使用 ＰＣＡ 方法选取辅助变量．在累计方

差贡献率大于 ９０％的前提下，出水 ＢＯＤ 软测量模型

的辅助变量选取为 ＣＯＤ、ＳＳ、ｐＨ 和 ＤＯ．将降维后的

数据分成两部分，一份用于神经网络模型建立，共
１５０ 组，即 Ｎ＝ １５０；另一份用于模型预测，共 ５０ 组．

实验建立 ３ 个软测量模型，然后将各模型输出

的交集作为最终结果．在神经网络建模之前，先对数

据进行归一化处理，即式（４）中的 ｘｋ 和 ｙｋ 都是归一

化后的数据．试凑隐节点数使建模误差界尽可能小．
对于模型 １，神经网络隐节点数 ｐ、宽度 σ 以及建模

误差界 ε 分别为 ５０、０．９ 和 ０．４７７ ５；对于模型 ２，３ 个

参数分别为 ５５、１ 和 ０．４４２ ５；对于模型 ３，３ 个参数

分别为 ６０、０．７ 和 ０．３９５ ３．在权值估计过程中，集员

辨识重复处理所有数据 ２００ 次以进一步降低椭球描

述的保守性．
图 ３～５ 分别为已建立好的模型 １ ～ ３ 给出的出
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水 ＢＯＤ 置信区间．图 ６ 是模型 １、２ 以及 ３ 所给结果

的交集．图中实线为测量值 ｙｋ，虚线和点线分别为反

归一化后的区间上下界 ｙＭ
ｋ 和 ｙｍ

ｋ ．可以看出，出水

ＢＯＤ 实测值完全落入 ３ 个模型所给出的置信区间

中，以及其进一步完全落入 ３ 个模型所给结果的交

集中，并且融合后的结果比单一结果保守性更低．不
难看出，在时间允许的前提下，可建立更多的模型以

进一步降低保守性．第 ３ 节已指出，置信区间的保守

性越低，预测误差的最大值就越小，从而结果就越能

反映真实值．
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图 ３　 模型 １ 给出的出水 ＢＯＤ 置信区间

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｌｕｅｎｔ ＢＯＤ ｇｉｖｅｎ ｂｙ Ｍｏｄｅｌ １
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图 ４　 模型 ２ 给出的出水 ＢＯＤ 置信区间
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图 ５　 模型 ３ 给出的出水 ＢＯＤ 置信区间

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｌｕｅｎｔ ＢＯＤ ｇｉｖｅｎ ｂｙ Ｍｏｄｅｌ ３

　 　 此外，本实验还与传统的神经网络软测量建模

方法进行对比．该方法采用最小二乘法确定 ＲＢＦ 神

经网络输出权值，并且试凑中心和宽度使建模误差

尽可能小．神经网络隐节点数 ｐ 和宽度 σ 分别为 ６０
和 ０．７．针对归一化后的数据，最终 ＲＳＭＥ 为 ０．２２７ ５．
置信区间计算公式见文献［１６］．图 ７ 给出该方法的

结果．图中实线为测量值 ｙｋ，点划线为单点估计 ｙｅ
ｋ，

虚线和点线分别为反归一化后的区间上下界 ｙＭ
ｋ 和

ｙｍ
ｋ ．可以看出，点估计不能保证预测效果始终可靠，

尽管建模误差已被降低，比如在时刻 １６５ 出现较大

预测误差．并且，该方法基于随机误差假设计算置信

区间，而这里误差的统计特性难以获得，因而所计算

出的置信区间并不理想，其保守性大于本文方法所

得结果．
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图 ６　 ３ 个模型给出结果的交集
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图 ７　 采用最小二乘法所建模型给出的结果

Ｆｉｇ．７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｂｕｉｌｔ ｂｙ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ

５　 结　 语

污水处理过程要求实时监测出水水质指标，以
防止超标造成环境污染．本文给出一种新的软测量

方法，可以计算出水 ＢＯＤ 的置信区间，从而实现水

质指标的可靠监测．该方法通过 ＰＣＡ 选取辅助变

量；采用 ＲＢＦ 神经网络建立软测量模型；使用参数

线性集员辨识算法给出网络输出权值的不确定集合

描述．此外，本文借鉴集员估计文献［２１］的思想，设
计多个 ＢＯＤ 神经网络软测量模型，并将多模型测量

结果进行融合以降低单一模型所给结果的保守性．
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