
第 34卷 第4期
2021年 12月

Vol. 34 No. 4
Dec. 2021

盐城工学院学报（自然科学版）

Journal of Yancheng Institute of Technology ( Natural Science Edition )

基于PSO优化LSSVM的出水BOD5预测建模

崔心惠1，李文萱1，张祝威2

( )1.滁州职业技术学院电气工程学院，安徽滁州 239000；
2.南京电研电力自动化股份有限公司，江苏南京 210000

摘要：针对城市污水处理中有机物污染度指标BOD5缺少运行状态信息难以做到实时检测，提出

了一种基于粒子群算法（PSO）优化最小二乘法支持向量机（LSSVM）的出水 BOD5预测控制策

略。在保证出水水质参数稳定达标条件下，提取城市污水处理过程中输入输出参数数据，通过

LSSVM对被控对象出水BOD5进行建模，同时利用 PSO对 LSSVM模型进行参数寻优，获得最佳

正则化参数γ和核函数参数σ。仿真结果说明，该模型提高了对出水BOD5值的预测精度并具有

良好的泛化能力，达到了实时性的效果。
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城市生活污水主要由有机污染物和无机污

染物组成。生化需氧量 BOD是水体中好氧微生

物进行生化反应所需消耗的溶解氧量，是间接判

断水体有机污染物含量的一个重要指标［1］，其数

值大小反映了污水处理的效果，是污水处理过程

中的关键水质参数之一。通常在 20 ℃下以 5 d作
为测定BOD的标准时间，计算微生物氧化过程所

消耗的溶解氧量，称为五日生化需氧量 BOD5，可
用于评价污水有机污染水平，选择水质处理

标准。

通常 BOD5通过分别测定实验前和在培养瓶

中放置 5 d后污水的DO浓度来计算。此方法不

仅有一定的周期性还会导致二次污染，难以实现

对参数动态变化的实时检测。BOD5作为评价污

水水质的重要指标，能否对其进行实时检测已成

为提高治污质量的关键［2］。因此，设计一个能够

合理有效预测BOD5值的特征模型，对确保控制过

程水质达标，提高系统运行品质具有一定的

意义。

随着科学技术的不断发展，控制领域预测模

型的研究方法日趋多样。针对污水处理关键水

质参数的预测，何金成等［3］在红外光谱技术下能

够快速有效地对污水中的 COD、BOD和 pH等指

标展开检测，并用 PLS回归建模。王凯等［4］采用

最小二乘法曲线拟合分析得到不同水体中 COD
与BOD之间存在一定的线性相关性，通过比较计

算值与理论值进行合理性误差分析。Golabi等［5］

通过小波变换分解输入量，基于特征选择算法对

生化需氧量值进行发展预测并通过对比得出最

佳模型。邱禹［6］基于深度学习堆叠自编码对污泥

体积指数进行软测量预测。本文利用工艺参数

与水质影响因素建立机器学习预测模型，开发污

水处理控制系统。尽管神经网络逼近系统被不

断提出并广泛应用于非线性系统建模，但其存在

易陷入局部极小值问题［7］。而最小二乘支持向量

机（LSSVM）是基于统计学理论，采用经验风险最

小化原则，分化能力较强，因此本文根据污水处

理过程的输入输出参数值，利用LSSVM建立污水

处理过程的BOD5控制模型，并通过粒子群算法来

优化 LSSVM的正则化参数 γ和核函数宽度系数
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σ，从而达到提高模型预测精度的要求。

1 LSSVM回归算法

LSSVM采用平方项作为优化指标，引入等式

约束，将其损失函数由传统的二次规划函数替换

为最小二乘法函数以便于解决分类和函数估计

问题，使得最优化问题变成求解线性方程，降低

算法复杂程度的同时提高运算效率［8-10］。

给定样本集合U{ ( xi，yi )}，其中，i = 1，2，...，n，
xi ∈ ℝn，yi ∈ ℝ，利用函数ϕ ( ⋅ )将输入量通过非线

性方式映射到高维特征空间H，此时样本集为：

f ( xi ) = ω ⋅ ϕ ( xi ) + b （1）
式中，ω是权值，b是偏置常数，xi为污水处理中影

响BOD5预测的因素，f ( xi )为待预测值。

LSSVM求解的优化函数：

min
ω,b,e J (ω,b,e ) = 12 ωTω +

1
2 γ∑i = 1

n

ei 2 （2）
式中，γ为正则化参数且大于 0，ei ∈ ℝ为误差

变量。

样本集 U中所有的样本都需满足下述约束

条件：

yi = ω·ϕ ( xi ) + b + ei,i = 1,2, ⋅ ⋅ ⋅,n （3）
用 L表示对 J构造的拉格朗日函数，其中为λ

拉格朗日函数乘子：

L = (ω,b,e,λ) = J (ω,b,e ) -∑
i = 1

n

λi [ ω ⋅ ϕ ( xi ) + b +
ei - yi ] （4）
根据KKT最优条件，对式（4）中的ω、b、e、λ求

偏导，可得：
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（5）

将式（5）中的 ω和 e两个变量约去，得 b和 λ
的最优解为：
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式 中 ，λ = [λ1，λ2，⋅ ⋅ ⋅，λn ]T，ℤ = [ 1，1，⋅ ⋅ ⋅，1 ]T，
y = [ y1，y2，⋅ ⋅ ⋅，yn ]T，即训练集待预测值的集合，I

为单位矩阵。由mercer条件可知，K为核函数矩

阵，则LSSVM预测模型为：

f ( x ) =∑
i = 1

n

λiK ( xi,xj ) + b （7）
本文选取适用性广泛的 RBF核函数作为

LSSVM的核函数进行调用：

K ( xi,xj ) = exp ( -  xi - xj 2

2σ2 ) （8）

其中，σ为核函数的核宽度系数。

2 基于PSO算法优化LSSVM参数

2. 1 粒子群算法（PSO）
粒子群算法由Eberhart和Kennedy于 1995年

提出，是一种模仿自然界鸟群觅食行为的拟态化

求解方法［11］，可形象地将优化问题演变为搜索空

间中的鸟，即“粒子”。初始化形成全局范围内的

粒子群，群体内部通过信息共享和竞争不断迭代

寻找最优粒子，即最优解。其原理如下：

每个粒子的位置对应所求的最优解向量，设

置一个m维空间的 q个粒子种群，群体第 i个粒子

的 位 置 为 xi = ( xi1，xi2，⋅ ⋅ ⋅，xim )，移 动 速 度 vi =
( vi1，vi2，⋅ ⋅ ⋅，vim )，用 Pbest，i = (Pi1，Pi2，⋅ ⋅ ⋅，Pim )表示

个体粒子寻找的最优位置，此时整个群体的全局

最优位置为 Gbest = (Pg1，Pg2，⋅ ⋅ ⋅，Pgm )。每个粒子

通过给定的适应度函数不断更新Pbest和Gbest，直至

找到最优解或达到迭代次数。其中，每个粒子可

通过公式（9）和公式（10）更新自身的速度和

位置［12］。
vt + 1im = wvtim + c1 rand1 (Pt

im - xtim ) +
c2 rand2 (Ptgm - xtim ) （9）
xt + 1im = xtim + vt + 1im （10）

式中，w是惯性权重因子；c1、c2为学习因子，rand
是[ 0，1 ]取值的随机函数，t为迭代次数。

w采用非线性二次递减的惯性权重设置，用

来调节局部和全局之间的粒子平衡［13］，其取值由

适应度值来确定，即：
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wt
i = wmax - ( ttmax )

2 + (wmax - wmin ),
f ( xt + 1i ) - f ( xti ) < 0

wt
i = 0, f ( xt + 1i ) - f ( xti ) ≥ 0

（11）

式中，wmax、wmin分别为最大、最小惯性权重因子，

tmax为最大迭代次数，f ( xti )为第 i个粒子第 t次迭代

过程对应的适应度值。
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2. 2 基于PSO算法的LSSVM参数寻优

进行城市污水处理水质回归预测时，LSSVM
模型中的正则化参数 γ和核函数关键参数σ决定

了其学习能力和泛化能力，需结合经验以及实际

情况手动调整确定，选取不当会导致取值并非全

局最优，且会大大降低模型精度［14］。参数过大或

过小对预测结果的影响如表 1所示。γ和σ选取

的重要性不言而喻。

采用 PSO算法将问题合理转化为选择区间

内参数的最优适应搜索，达到自动寻优效果［15］。
通过 LSSVM模型建立城市污水处理输出水质参

数 BOD5与其影响因素之间的非线性关系，进行

BOD5的预测，可提高模型预测精度和收敛速度，

并实现对 LSSVM的性能优化。构建基于 PSO-
LSSVM的出水 BOD5预测模型的具体步骤如下，

模型处理流程图如图1所示。

（1）收集污水处理过程中采集的关键数据，

前 100组数据作为训练样本 xr，50组数据作为模

型准确度的测试样本 xt，对数据进行预处理。

（2）初始化粒子群各参数：空间维数m取 2；
给定种群规模 q，最大迭代次数 tmax，学习因子 c1、
c2，惯性权重因子 wmax、wmin，设置（γ，σ）的取值范

围。随机产生初代粒子群。

（3）通过各代（γ，σ）组合对 LSSVM模型参数

进行训练，选用均方根误差（RMSE）作为评价粒

子适应度的函数，计算各代适应度值，计算公

式为：

δRMSE = 1
n∑i = 1

n ( yi - y'i )2 （12）
式中，n为样本数量，yi为样本实际值，y'i 为样本预

测值。

（4）分别对比各粒子当前和历史最优位置适

应度值 f ( xi )和 f (Pbest，i )，若 f ( xi ) < f (Pbest，i )，则更新

Pbest，i = xi；再对比粒子最优位置的适应度值 f ( xi )
和整个粒子群的最优位置适应度值 f (Gbest )，若
f ( xi ) < f (Gbest )，则更新Gbest = xi。

（5）通过不断更新粒子的速度和位置来产生

新一代粒子，同时更新Pbest，i和Gbest。
（6）若计算次数达到最大迭代次数或满足的

设定适应度值，则终止算法、输出最优解，否则返

回步骤（4）。

3 PSO-LSSVM预测模型应用与分析

3. 1 出水BOD5预测模型结构

城市污水处理工艺单元环环相扣，内部生化

反应过程复杂，输入输出变量存在耦合关系且影

响大小不一，因此及时获取重要过程变量BOD5值
尤为重要［16］。本文在多变量系统中建立 PSO-
LSSVM的污水处理出水 BOD5预测模型，综合污

水处理工艺，选取 3种对输出影响较大且可测的

辅助变量，确定以下样本作为训练、验证以及预

表1 粒子群优化参数对LSSVM影响
Table 1 Influence of particle swarm optimization

parameters on LSSVM
优化参数

正则化参数γ

核函数宽度系数σ

参数趋势

过大

过小

过大

过小

模型预测影响

欠学习

过学习

欠学习

过学习

初始化粒子群

确定适应度函数

计算各粒子的适应度值，各粒子
自身最优适应度以及整个种群最
优适应度值

更新各粒子的速度和位置

重新计算各粒子的适应
度值，比较更新

是否满足终止条件
否

开始

是

获得最优参数组合

建立LSSVM模型

基于PSO-LSSVM的出水

BOD5预测模型

输出预测结果

结束

测试样本

训练样本

确定主导变量

污水处理数据采集和预处理

确定训练目标和测试目标

 
图1 PSO−LSSVM模型处理流程图

Fig 1 Flow chart of PSO-LSSVM model processing
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测的输入输出，预测模型如图2所示。

样本输入：进水 SS，U（a）；进水NH3-N，U（b）；

DO，U（c）。

样本输出：BOD5，y（t）。

PSO-LSSVM模型的当前输出值：yp（t）。

城市污水处理是一个过程繁琐冗长且各因

素关联程度高的非线性动态系统，当前状态下的

出水BOD5不仅与进水水质参数有关，还与前一状

态下的BOD5有一定的联系，因此污水厂的进出水

口易随时间变化呈现出一定的时序性和规律性。

基于污水处理 PSO-LSSVM预测模型和公式（6）
可构建如下非线性映射关系：

yp ( t + 1) = f [ y ( t ),U ( t ) ] （13）
则出水BOD5预测控制模型关系如下：

ì

í

î

ïï
ïï

yp ( t + 1) = yBOD5 ( t + 1)
y ( t ) = yBOD5 ( t )
Ut = [Ua ( t ),Ub ( t ),Uc ( t ) ]T

（14）

3. 2 仿真实验及结果

进行 PSO-LSSVM出水 BOD5预测前，先初始

化模型参数，各参数设置如下：种群规模 q=30，最
大迭代数 tmax=100，学习因子 c1=1. 5，c2=1. 7，正则

化参数 γ的调整区间为［0. 1，100］，核函数宽度

系数σ调整区间为［0. 01，1000］。由于原始数据

存在较大的量纲差异，现从污水处理厂提供的数

据中选取 150组有效数据进行归一化处理，前 100
组数据作为 PSO-LSSVM模型训练学习的样本

集，后 50组数据作为测试集进行预测。出水

BOD5预测模型适应度曲线如图3所示。

由图 3可知，当迭代次数达到 20次时，出水

BOD5适应度曲线基本处于稳定状态，适应度值

小。此时获得 BOD5预测模型的正则化参数 γ=
7. 261，核函数宽度系数σ=13. 679。根据上述参

数用 PSO-LSSVM预测模型分别对训练样本和测

试样本进行回归仿真和误差实验，结果如图 4、图
5所示。

由图 4、图 5可知，模型训练的预测值与实验

室离线分析值对比具有较高的拟合精度，误差基

本在 0. 6以内，且绝大部分在 0. 2~0. 4范围之间，

说明该模型具有良好的回归拟合效果，能够满足

城市污水处理过程的实际需求。

3. 3 对比分析预测结果

为了验证PSO-LSSVM出水BOD5预测模型不

仅具有良好的学习能力，还具有较高的预测精度

及优良的泛化能力，本文选取测试样本中的 30组
数据进行预测，分别建立未经优化的 LSSVM和

BP神经网络模型，出水 BOD5实际值和预测值的

对比结果如图6所示。

由图 6可以看出，BP神经网络模型存在学习

效率不高、收敛速度慢的特点，与其他两种模型

相比仿真误差较大；LSSVM模型与 BP神经网络

模型相比预测误差降低了近 20%，但与经过 PSO
算法优化的 PSO-LSSVM模型相比，预测精度仍

然无法满足要求。通过对比分析可知，PSO-
LSSVM对出水BOD5的预测值更加切合实际运行

情况，能够更加精准地跟踪实际出水BOD5值，控

制效果比其他两种模型更好，提高了预测精度及

图2 城市污水处理过程出水BOD5预测模型

Fig 2 BOD5 prediction model of effluent from municipal wastewater treatment process

图3 出水BOD5预测模型适应度曲线

Fig 3 BOD5 fitness curve of effluent prediction model

··14
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系统的稳定性。

4 结语

城市污水处理过程耦合关系强、滞后性大、

非线性特点显著，关键水质参数难以实时在线检

测。本文提出一种基于 PSO-LSSVM的关键水质

特征模型，实现了城市污水处理中出水BOD5浓度

在线预测。该模型利用 PSO对 LSSVM的正则化

参数 γ和核函数参数σ进行优化，建立关键水质

参数与主要工艺变量之间的相关性，从而提升模

型精度，并将其与 LSSVM和 BP神经网络预测模

型进行对比。通过比较可知，本文提出的方法具

有较好的模型预测性能和泛化性能，可更好地满

足污水处理过程的需求，具有良好的应用前景。

a 仿真拟合曲线 b 仿真误差

图4 BOD5训练样本仿真结果

Fig 4 Training sample simulation results of BOD5

a 仿真拟合曲线 b 仿真误差

图5 BOD5测试样本仿真结果

Fig 5 Test sample simulation results of BOD5

图6 3种模型的预测结果对比

Fig 6 Comparison of the prediction results of the three
models
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Predictive Modeling of Effluent BOD5 Based on PSO Optimized
LSSVM

CUI Xinhui1，LI Wenxuan1，ZHANG Zhuwei2
( )1.College of Electrical Engineering，Chuzhou Polytechnic，Chuzhou Anhui 239000，China；
2.Nanjing Dianyan Electric Power Automation Co.，Ltd.，Nanjing Jiangsu 210000，China

Abstract :In view of the fact that BOD5 is lack of running state information in urban sewage treatment, and it is difficult to achieve
real-time detection, a predictive control strategy of effluent BOD5 based on particle swarm optimization (PSO) and least support
vector machine (LSSVM) is proposed. Under the condition that the effluent quality parameters are stable and up to the standard,
the input and output parameter data in the process of urban sewage treatment are extracted, the effluent BOD5 of the controlled ob⁃
ject is modeled by LSSVM, and the parameters of LSSVM model are optimized by PSO to obtain the optimal regularization param⁃
eters and kernel parameters. The simulation results show that the model improves the prediction accuracy of effluent BOD5 value,
and has good generalization ability, achieving the real-time effect.
Keywords：particle swarm optimization；LSSVM；effluent BOD5；modeling

（责任编辑：熊璐璐）

··16


