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ＢＰ网络在生物滴滤塔去除硫化氢中的仿真

韩洪军，欧阳力

（哈尔滨工业大学 城市水资源与水环境国家重点实验室，１５００９０哈尔滨，ｈａｎ１３９４６００３３７９＠１６３．ｃｏｍ）

摘　要：在生物滴滤塔对硫化氢的去除过程中，Ｈ２Ｓ的进气质量浓度、停留时间和去除率之间存在着复杂的
非线性关系，使得常规的建模方法很难获得理想的结果．针对这一问题，引入 ＢＰ神经网络，通过 ＢＰ网络对
试验数据的学习建立系统的非参数模型，并利用该模型对系统进行仿真与预测．结果表明，经过训练的 ＢＰ
网络模型可以很好地对系统进行仿真和预测，对全部试验数据网络仿真的相关系数为０９８６０；在９组不同
的试验条件下，网络预测值与相应的试验结果值线性回归相关系数高达０９６５９．
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　　神经网络由许多具有非线性映射能力的神经
元组成［１－２］，各个神经元之间通过权系数相互连

接，其信息分布式地存储于连接权系数中，从而具

有很高的容错性和鲁棒性．而且，神经网络的自组
织、自适应学习功能使得神经网络不需要任何先

验公式，就能从已有数据中自动地归纳规律，获得

这些数据的内在联系，具有很强的非线性映射能

力，极大地放松了传统方法所需的约束条件，显示

了巨大的优越性和应用潜力［３－７］．在生物滴滤塔
对硫化氢的去除过程中，影响因素众多，还存在噪

声干扰和输入模式的部分损失，常规的建模方法

很难获得理想的结果，基于神经网络的上述特点，

可以成功地解决生物滴滤塔对硫化氢去除效果的

仿真与预测问题．在提出的几十种神经网络模型
中，ＢＰ神经网络是目前应用最广的网络模
型［８－１０］．它采用最小均方差学习方式，有导师训
练，可以以任意精度逼近任意连续函数，广泛应用

于非线性建模、函数逼近和模式分类等方面．本文
将进行ＢＰ网络应用于生物滴滤塔对硫化氢去除
效果的仿真与预测研究．

１　ＢＰ网络的典型结构和基本流程

ＢＰ网络是一种多层前馈神经网络［１１］，由输



入层、隐含层和输出层组成．层与层之间采用全互
连方式，同一层之间不存在相互连接，隐含层可以

有一个或多个．构造一个 ＢＰ网络需要确定其处
理单元神经元的特性和网络的拓扑结构．神经元
是神经网络最基本的处理单元，隐含层中的神经

元采用 Ｓ型变换函数，输出层的神经元可采用 Ｓ
型或线性型变换函数．典型的ＢＰ网络结构如图１
所示．
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图１　ＢＰ网络结构

　　神经网络学习采用改进 ＢＰ算法［１２］，学习过

程由前向计算过程和误差反向传播过程组成．在
前向计算过程中，输入信息从输入层经隐含层逐

层计算，并传向输出层，每层神经元的状态只影响

下一层神经元的状态．如输出层不能得到期望的
输出，则转入误差反向传播过程，误差信号沿原来

的连接通路返回，通过修改各层的神经元权值，使

得网络系统误差最小．如此反复，使最终网络的实
际输出与各自对应的期望输出逼近．

２　生物滴滤塔去除硫化氢试验
在硫化氢的去除试验中，采用的试验装置为

生物滴滤塔．该滴滤塔采用有机玻璃制成，内径
５０ｍｍ，塔体高６００ｍｍ，其中填料层高３５０ｍｍ，有
效容积为０６８７Ｌ．试验装置如图２所示．将一定
质量浓度的硫化钠溶液与稀硫酸溶液分别以一定

流速从滴液漏斗中滴入三口瓶，使二者在其中进
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１—硫酸滴液漏斗；２—硫化钠滴液漏斗；３—硫化氢反应瓶；４—废

液瓶；５—空气泵；６—气体混合器；７—生物滴滤塔；８—循环液储

瓶；９—循环泵；１０—尾气吸收瓶．

图２　生物滴滤塔去除硫化氢装置

行反应，生成硫化氢气体．用空气泵向气体混合室
中通入一定量的空气与硫化氢气体混合，混合后

的气体从滴滤塔底部进入，与由上喷淋而下的循

环液形成气水逆流，硫化氢气体与水接触并溶解

于水中，即从气相转移到液相．溶解于水中的硫化
氢再被微生物吸收降解，即硫化氢得以去除．脱除
硫化氢的气体通过尾气吸收瓶后排入大气．试验
过程中主要的测量指标为硫化氢质量浓度，采用

硫化氢检测管进行测定．

３　ＢＰ网络在生物滴滤塔去除硫化
氢试验中的应用

３１　生物滴滤塔去除硫化氢的试验数据
通过上述试验方法，在室温（２５℃左右）条件

下，以４Ｌ／ｈ的生活污水（ｐＨ＝７０）为循环喷淋
液，获得了Ｈ２Ｓ进气质量浓度为０～１１００ｍｇ／ｍ

３

和气体停留时间为８２４～２４７ｓ内，生物滴滤塔
对Ｈ２Ｓ去除率的１１５组数据，见图３．

!""

#$

#"

%$

%"

&$

&"

%

!'

!(

'"

')

! '""

%""

)""

"

!

"

#

$

%

&

*

'

+

,

(

+

-

.

)

*

+

,

-

*

/

.
/

0
*
0

图３　生物滴滤塔在不同进气质量浓度和气体停留

时间条件下对Ｈ２Ｓ的去除率

３２　ＢＰ网络的建立与训练
由前述可知，本试验中有两个自变量，即Ｈ２Ｓ

进气质量浓度和气体停留时间；１个因变量，滴滤
塔对Ｈ２Ｓ的去除率．对该试验过程建立含１个隐
含层的ＢＰ神经网络，网络结构如图１所示．其输
入层含两个神经元，分别对应于输入条件 Ｈ２Ｓ进
气质量浓度和气体停留时间；输出层含１个神经
元，对应于滴滤塔对 Ｈ２Ｓ的去除率；经试验确定
ＢＰ网络的隐含层含３个神经元时，对网络模拟已
达到很好的精度．

由于两个输入和输出的数值范围相差很大，

如果直接对网络进行训练将导致网络模型的歧

化，所以，首先必须对输入输出数据进行标准化处

理，即将每组数据都转化成均值为０、方差为１的
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数据．采用函数ｐｒｅｓｔｄ进行标准化处理时，各组数
据的标准化参数为：Ｈ２Ｓ进气质量浓度（０～
１１００ｍｇ／ｍ３）的平均值为 ５５０００００，标准差为
３３３１１４０；气体停留时间（８２４～２４７ｓ）的平均
值为１４３４４６，标准差为５９１５５；Ｈ２Ｓ去除率的
平均值为９６４３７７，标准差为５５８１．

数据标准化后，对建立的 ＢＰ网络采用常用
的动量梯度下降算法（Ｔｒａｉｎｇｄｍ）训练全部数据．
随着训练步数的增加，网络的误差平方和逐渐减

小，但是减小的速度越来越慢．如果过多地增加训
练步数，不仅使训练时间增加，网络也不会有太大

的改进．最终，经试验确定动量梯度下降算法的最
大训练步数为１０００００，进行１０次平行训练，结果
如表１所示，第１０次训练结果见图４．

表１　Ｔｒａｉｎｇｄｍ训练结果

训练次数 训练步数 误差平方和 Ｒ

１ １０００００ ００２９９５９７ ０９８４８

２ １０００００ ００３２８９９６ ０９８３３

３ １０００００ ００２３９１６２ ０９８７９

４ １０００００ ００２３８８４０ ０９８７９

５ １０００００ ００３０３２６１ ０９８４６

６ １０００００ ００２４９６０１ ０９８７３

７ １０００００ ００２５７１６７ ０９８６９

８ １０００００ ００２３９０６９ ０９８７９

９ １０００００ ００２５６４０８ ０９８７０

１０ １０００００ ００２３９０６５ ０９８７９

平均 １０００００ ００２６５１１７ ０９８６６
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图４　第１０次Ｔｒａｉｎｇｄｍ训练性能曲线

　　从表１可以看出，达到最大训练步数１０００００
时，网络的误差平方和很小，平均为００２６５１１７，
Ｒ值接近于１，平均为０９８６６．训练效果很好，但
是训练步数太多，即训练时间过长．

为了克服网络收敛速度过慢的现象，采用数

字优化技术中的ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ方法（Ｔｒａｉｎ

ｌｍ）训练全部数据．与动量梯度下降算法训练过
程类似，随着训练步数的增加，网络的误差平方和

也逐渐减小，同时减小的速度越来越慢．过多地增
加训练步数，网络并不会有太大的改进，反而导致

训练时间的大量增加．所以，经试验确定 Ｌｅｖｅｎ
ｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ方法的最大训练步数为１００，也进
行１０次平行训练，训练结果如表２所示，第１０次
训练结果见图５．

表２　Ｔｒａｉｎｌｍ训练结果

训练次数 训练步数 误差平方和 Ｒ

１ １００ ００２８３２８６ ０９８５６

２ １００ ００１９０３８６ ０９９０４

３ １００ ００２７０１７７ ０９８６３

４ １００ ００１７８２６７ ０９９１０

５ １００ ００２３００８３ ０９８８３

６ １００ ００２０８６８０ ０９８９４

７ １００ ００２３００８３ ０９８８３

８ １００ ００１９６００２ ０９９０１

９ １００ ００２３００８３ ０９８８３

１０ １００ ００２８３２８５ ０９８５６

平均 １００ ００２３００３３ ０９８８３
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图５　第１０次Ｔｒａｉｎｌｍ训练性能曲线

　　从表２可以看出，达到最大训练步数１００时，
ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ方法训练的网络误差平方和
很小，平均为００２３００３３，Ｒ值接近于１，平均为
０９８８３．训练效果很好，且与动量梯度下降算法
相比，训练步数缩小很多，有很大改进．

为了保证网络的泛化能力，在ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒ
ｑｕａｒｄｔ训练方法（Ｔｒａｉｎｌｍ）的前提下，同时采用设
置验证组、测试组（１／２数据训练、１／４数据验证、
１／４数据测试）的提前停止法对网络进行改进训
练．利用改进的训练方法对 ＢＰ网络也进行了１０
次平行训练，结果如表３所示，第１０次训练结果
见图６．
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　　从表３可以看出，利用 Ｔｒａｉｎｌｍ函数，采用设
置验证组、测试组的提前停止法对网络进行改进

训练时，平均在２４步左右，由于验证组而提前终
止了训练，此时网络的误差平方和很小，平均为

００２４５９７７，Ｒ值接近于１，平均为０９８６５．训练
效果很好，与前两种训练方法相比，训练步数进一

步缩小很多，有很大改进，并且增加了网络的泛化

能力．故在本试验中，将采用这种改进的训练方法
对ＢＰ网络进行训练．
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图６　第１０次改进训练方法的训练性能曲线

表３　改进训练方法的训练结果

训练次数 训练步数 误差平方和 Ｒ

１ ３２ ００２９６６６４ ０９８４４

２ ２６ ００３６９７６５ ０９８０７

３ １４ ００２１２４０５ ０９８７１

４ ３１ ００２３７５８５ ０９８７６

５ ３４ ００１６９８１６ ０９９０２

６ １６ ００２１０２１８ ０９８８２

７ １７ ００３２０３４９ ０９８２７

８ ３０ ００２５３９８０ ０９８６９

９ １８ ００１５３３７１ ０９９１１

１０ ２３ ００２３５６１４ ０９８６０

平均 ２４ ００２４５９７７ ０９８６５

３３　ＢＰ网络的仿真检验
用改进的训练方法对 ＢＰ神经网络进行训练

后，对试验数据进行模拟仿真．将由网络输入得出
的网络仿真输出与相应的训练目标进行线性回归

分析，结果见图７．可以看出，网络仿真输出与相
应的训练目标线性回归曲线的斜率为 ｍ ＝
０９７１，截距为 ｂ＝２８９，即回归方程为 Ａ＝
０９７１Ｔ＋２８９（其中Ａ为网络仿真输出，Ｔ为训
练目标），相关系数为Ｒ＝０９８６０，非常接近于１，
可以看出上一步训练出的 ＢＰ神经网络对试验结

果具有极好的拟合．
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图７　网络仿真输出与相应的训练目标线性回归

３４　运用ＢＰ网络进行预测
按照表４中的 Ｈ２Ｓ进气质量浓度和气体停

留时间条件，利用３２中训练好的 ＢＰ网络对试
验结果进行预测，同时按前述的试验过程进行脱

硫试验，将网络预测值与相应的试验结果值进行

线性回归分析，结果见图８．

表４　ＢＰ网络预测的试验条件

气体停留时间／ｓ Ｈ２Ｓ进气质量浓度／（ｍｇ·ｍ－３）

１０ ５００ ８００ １１００

１５ ３００ ９００ １０００

２０ １００ ４００ ７００
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图８　网络预测值与相应的试验值线性回归

　　可以看出，网络预测值与相应的试验值线性
回归曲线斜率为ｍ＝０８６０，截距为ｂ＝１４３２，即
回归方程为Ａ＝０８６０Ｔ＋１４３２（其中Ａ为网络
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预测值，Ｔ为试验值），相关系数为 Ｒ＝０９６５９，
非常接近于１，即ＢＰ网络的预测结果和试验结果
十分接近，说明所建立训练的 ＢＰ网络具有良好
的预测能力．因此，可以利用该 ＢＰ网络在模型的
输入条件内，即 Ｈ２Ｓ进气质量浓度在 ０～
１１００ｍｇ／ｍ３，气体停留时间在８２４～２４７０ｓ，对
试验结果直接进行预测，而不必再进行重复试验．

４　结　论
１）与常用的试验曲线拟合方法分段进行最

小二乘法相比，采用 ＢＰ神经网络对试验结果进
行拟合时，不需要预知待拟合结果的方程形式，只

需根据系统的输入值及其对应的输出值即可进行

拟合．尤其当变量间的非线性关系复杂、用最小二
乘法不能直接拟合试验曲线时，ＢＰ神经网络拟合
试验曲线的优点就更加突出．ＢＰ神经网络为输入
输出映射关系复杂系统的建模、仿真与预测的实

现提供了可行途径．
２）３种训练方法训练的网络误差平方和均很

小，Ｒ值均很接近于１，效果很好，可以满足应用
要求．但相对来说，ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法比动
量梯度下降算法训练速度要快得多，训练步数少

很多，ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法加上设置验证组、
测试组的提前停止法的改进训练方法，收敛速度

更快，网络的泛化能力也得到提高．
３）将用改进训练方法训练好的 ＢＰ网络应用

于生物滴滤塔对硫化氢去除效果的仿真，网络仿

真输出与试验结果具有很好的一致性，其相关系

数Ｒ高达０９８６０，具有极好的拟合效果．
４）在９组不同的试验条件下，对网络预测值

与相应的试验结果值进行线性回归分析，相关系

数Ｒ高达０９６５９，说明所建立训练的ＢＰ网络具
有良好的预测能力．
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