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摘 要：工业园区废水处理体系是减少废水污染物和提高园区水环境质量的重要设施。自然条件

波动、废水进水冲击、污染物成分多样性和废水处理技术的复杂性导致工业园区废水处理系统的

不确定性和复杂性。这些不确定性导致工业园区出水水质和运行成本的波动，以及后续受纳水体

的环境生态风险。近年来，人工智能技术已成为降低废水处理复杂性和系统风险性的有力工具。

通过对人工智能技术在废水处理中的应用进行文献计量分析，系统总结人工智能技术在工业园区

废水处理监控、污染物去除、节能、管理和废水回用等 5 个方面的应用，并对典型人工智能技术适宜

的应用场景、预测精度和应用局限性进行总结。最后，展望了在废水处理厂中利用人工智能技术

的研究前沿和潜在方向，提出了人工智能在解决复杂实际应用中的污染物去除、成本降低、废水重

复利用和管理等方面的现存难点。
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Research status and prospect of the application of artificial 
intelligence in industrial park wastewater treatment
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Abstract: Industrial park wastewater treatment is an important step in reducing pollutants and improve the 
quality of water environment. Natural conditions, influent impact, diversity of pollutant composition and 
complexity of wastewater treatment technology lead to uncertainty and change of wastewater treatment system 
in industrial parks. These uncertainties lead to fluctuations in effluent quality and operating costs in industrial 
parks, as well as environmental risks in receiving water bodies. Artificial intelligence has become a powerful 

DOI： 10. 11835/j. issn. 2096-6717. 2023. 117

收稿日期：2023⁃07⁃06
基金项目：国家自然科学基金(42207022)
作者简介：张涛（1986- ），男，高级工程师，主要从事市政、房建工程技术研究及产业园、EOD 项目投资 -建设 -运营管理，

E-mail：zhangtao151490@139.com。

陈猷鹏（通信作者），男，教授，博士生导师，E-mail：ypchen@cqu.edu.cn。
Received: 2023⁃07⁃06
Foundation item: National Natural Science Foundation of China (No. 42207022)
Author brief: ZHANG Tao (1986- ), senior engineer, main research interests: municipal and housing engineering technology 

research, investment construction operation management of industrial parks and EOD projects, E-mail: 
zhangtao151490@139.com.
CHEN Youpeng （corresponding author）， professor， doctorial supervisor， E-mail： ypchen@cqu.edu.cn.

开放科学（资源服务）标识码 OSID:



第  6 期 张涛，等：人工智能在工业园区废水处理中的应用研究现状及展望

tool to reduce the complexity and risks of wastewater treatment. Through a large-scale bibliometric analysis of 
the application of artificial intelligence technology in wastewater treatment, this paper systematically reviews the 
application of artificial intelligence technology in five aspects of industrial park wastewater treatment, such as 
monitoring, pollutant removal, energy saving, management and wastewater reuse, and summarized the 
appropriate application scenarios, prediction accuracy and application limitations of typical artificial intelligence 
technology. Finally, we discuss potential future directions for utilizing the new research frontier of artificial 
intelligence in wastewater treatment plants, while addressing challenges of pollutant removal, cost reduction, 
water reuse and management in complex practical applications.
Keywords: artificial intelligence； wastewater treatment； wastewater reuse； operations management； industrial 
park

废水处理是工业园区减少水污染物和改善水

环境质量的最重要步骤。废水的组成非常复杂，各

污水处理厂的进水特性和污染物浓度以及处理后

的废水有很大差异 [1]。废水处理是一个受多种化

学、物理和微生物因素影响的复杂过程。此外，随

机扰动和进水可变性要求操作员对系统进行适当

的操作控制 [2]。自然现象、人为活动和废水处理过

程的复杂性导致废水处理系统存在许多不确定性。

此外，鉴于工业园区招商入驻企业的多元性，废水

的数量、质量和去除效率，这些不确定性随机波

动 [1]。工业园区现代废水处理厂面临着越来越严格

的排放限制，以及新的能效和资源回收条例 [3-4]。近

年来，人们开始将人工智能技术应用于工业园区现

代废水处理厂以克服这些问题，并呈现逐年增多的

趋势。

在诸多人工智能（artificial intelligence，AI）技术

中，人工神经网络（artificial neural network，ANN）、

模糊逻辑（fuzzy logic，FLs）、数据挖掘（data mining， 
DM）和遗传算法（genetic algorithm，GA）是目前应

用最广泛的污水处理单一模型，而神经模糊（neural-
fuzzy，NF）和 ANN-GA 则是混合模型中使用最多的

方法 [5]。此外，NF 和 ANN-GA 组合方法可以提供

更高的精度和更低的误差。笔者通过对人工智能

技术在废水处理中的应用进行大规模的文献计量

分析（图 1），从监控、污染物去除、节能、管理和废水

回用 5 个方面对人工智能在工业园区污水处理领域

中的应用进行系统的综述（图 2），有望为人工智能

应用于工业园区废水处理的潜在机遇和挑战提供

见解和建议。

1　人工智能在污水处理控制和自动化

中的应用

人工智能技术 ANN、自适应神经模糊推理系统

（adaptive neuro-fuzzy inference system，ANFIS）、

NF、强化学习（reinforcement learning，RL）和多目标

最优控制（multi-objective optimal control，MOOC）
通过控制工业园区废水处理的日常流量、进水流

量、监测系统和自动化（R2为 0. 90~0. 99）来提高处

理效率和工艺稳定性，降低成本。

在废水处理中，活性污泥工艺的基本生物学行

为机制还不清楚，缺乏可靠的自动化仪器在应用中

（a） 出版物趋势

（b） 网络图

图 1　1994—2023年人工智能技术应用于工业废水处理的

出版物趋势和网络图

Fig. 1　Publication trends and network chart for the 
application of AI technologies to industrial wastewater 

treatment in 1994—2023
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造成了许多问题。AI 方法最大化了从数据和操作

人员经验中提取的知识，并将这些知识应用于帮助

操作人员改善污水处理厂的管理和控制，使操作人

员更好地了解和提高污水处理设施的性能和稳定

性。该技术可用于解决复杂和动态的问题，包括污

水处理厂的控制和自动化 [6]。最近，工业过程控制

方面的专家们已经决定将基于人工智能的方法用

于大规模工业过程，这导致了先进控制的革命。人

工智能技术，如神经网络、模糊逻辑和遗传算法等

单一模型以及其他混合系统，可以解决工业园区环

境模型中的不确定性，并已被应用其中 [7]。

研究者还提出了许多通过将人工智能方法与

传统线性方法或线性化控制技术结合来控制废水

处理过程的策略。Mirghasemi 等 [8]通过自适应控制

与神经网络的耦合产生了自适应神经网络方法，用

于控制曝气率，该方法显示出对不同干扰的强大和

鲁棒控制，是一种实时适应非线性模型的策略。也

有文献报道可以利用神经模糊和模型预测控制等

方法来控制活性污泥废水处理过程中溶解氧的浓

度 [7]。此外，Gomm 等 [9]提出了利用神经预测策略在

线控制 pH 值的方法。

在不同的废水系统中，模糊逻辑已成功应用于

城市焚烧炉、厌氧沼气池、厌氧反应器和好氧处理

反应器，且已被证明具有鲁棒性和可靠性 [7]。此外，

模 糊 逻 辑 还 可 以 控 制 污 泥 量 和 营 养 物 用 量 [7]。

Traoré 等 [10]对模糊逻辑控制与序批式反应器中经典

比例积分导数（PID）方法对溶解氧的控制进行了比

较研究。他们注意到，由于过程的非线性，调整 PID
参数非常困难。然而，模糊控制器能够控制反应器

并提高性能。在污水处理厂中，还可以采用模糊逻

辑控制来控制污水处理厂的二级沉淀池污泥覆盖

率、硝酸盐再循环负债率和外部加碳量，在步进过

程中，采用模糊逻辑控制来优化各阶段的体积分

布 [7]。控制是根据一个规则库形成的，该规则库对

模糊集和干扰执行控制过程。 Jiang 等 [11]在研究模

糊控制理论的基础上，建立了一个基于移动 Agent
服 务 器（MAS）理 论 的 工 业 废 水 臭 氧 氧 化 过 程

Agent 控制系统，并采用模糊控制方法实现。仿真

结果显示了较强的稳定性，验证了基于 MAS 理论

的分布式智能污水处理系统在实际控制过程中的

可行性和适应性。

Huang 等 [12]提出了一种基于神经网络和傅立叶

变换的 NF 混合系统来实现污水处理厂的自适应软

件传感器，其 R2 为 0. 96~0. 98 的 NF 模型的仿真效

果优于 BP-ANN 模型（反向传播人工神经网络模

型）。Wen 等 [13]提出了一种基于人工智能的混合自

动控制系统，应用于 G2[Gensym 公司开发的专家控

制系统（expert system）]，实时控制污水处理过程的

运行。ES 控制的 BOD 范围为 20. 1~21. 3 mg/L, 
AI混合系统控制的 BOD 范围为 20. 6~21. 5 mg/L。

这些结果表明，混合 AI技术为操作复杂废水处理提

供了另一种方法，提高了处理设备的效率，同时降

低了操作过程中的能耗。Dai 等 [14]采用多目标优化

方法，解决出水水质、运行成本、运行稳定性等多重

冲突的前景。研究表明，与传统方法相比，多目标

优化在废水处理过程中具有更好的控制性能。

为了对整个废水处理系统的控制系统进行监

控，克服传统的基于个体知识的控制策略和系统存

在的主要问题，在 21 世纪初就有研究者开发了集成

化分布式系统。ES 由 3 个模块组成，分别用于检测

故障、识别工厂运行问题和由与其他两个模块相关

的问题引起的过渡过程状态。研究结果表明，开发

的分布式 ES 将出水特性保持在可接受的范围内，

同时以尽可能低的成本运行工厂 [15]。虽然专家系统

已经可以每天 24 h 对污水处理厂进行监控，但必须

事先从工厂操作员或以前的数据中获得专家系统

的知识。Hernández-del-Olmo 等 [16]提出了整个废水

处理系统的自动化，一种基于学习能力的代理人基

图 2　人工智能在工业园区污水处理中的应用

Fig. 2　Application of artificial intelligence in wastewater treatment in industrial parks
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模型（agent-based model，ABM）。这种方法适应性

强，不过分依赖工厂操作员或工程师的操作和决

策，模型由与环境的交互产生。

基于人工智能的方法，一种模拟人类神经系统

的信息处理模式，具有控制工业园区废水处理过程

提高废水处理效率和稳定性的巨大能力。它们基

本上是一种统计分析工具，可用于构建系统行为模

型。人工智能使得用解析形式、非线性系统或时变

系统来表示复杂的函数关系成为可能。

2　人工智能在污水处理中去除污染物

的应用

常 规 污 染 物 指 标 ，如 化 学 需 氧 量（chemical 
oxygen demand，COD）、生 化 需 氧 量（biochemical 
oxygen demand，BOD）、总氮（total nitrogen，TN）、

NH+
4 、NO-

3 、总磷（total phosphorus，TP）、PO 3 -
4 等，

其预测主要采用 ANN、FL、ANFIS、ABM、ANN- 
GA 等 模 型 ，其 精 度（R2）在 0. 63~0. 99 之 间 。

ANN、ANN-GA 和 粒 子 群 算 法（particle swarm 
optimization，ANN-PSO）对 废 水 中 重 金 属（Cu2+ 、

Cd2+ 、As3+ 、Mn2+ 和 Cr( Ⅵ)）去除的预测精度高达

0. 948~1. 000。有机污染物和混合污染物的去除主

要采用人工神经网络进行研究，其 R2 较高，约为

0. 99。大多数人工智能技术都使用实验数据进行

建模，以模拟、预测、确认和优化废水处理过程中的

污染物去除。

2. 1　常规污染物去除

1）COD
在废水的生化和物化处理过程中，有许多用于

模拟、预测和优化 COD 去除的模型。Moral 等 [17]研

究了伊斯肯德伦污水处理厂的活性污泥工艺，也使

用了 ANN 模型，预测了测定系数（R2）为 0. 632 的出

水 COD。ANFIS 用于预测使用缺氧或好氧工艺的

造纸废水处理的 COD 去除率，最低平均绝对百分

比误差为 1. 0%，R2 为 0. 982[18]。Huang 等 [19]提出了

一种用于厌氧消化操作多目标优化的 GA-ANN 和

非优势排序 GA-II。与 ANN 模型相比，GA-ANN
模型具有较低的均方差、较高的均方根归一化误

差、较高的平均绝对百分比误差和较高的相关系

数 。 Sabour 等 [20] 使 用 响 应 面 法（response surface 
method，RSM）和 BP-ANN 建模方法研究芬顿过程

的性能；与 RSM 相比，BP-ANN 表现出优异的性

能，R2更高，为 0. 97~0. 98，RMSE（root mean square 
error，均方误差）为 1. 45~1. 86，平均误差为 2%~
4%。一般来说，ANN 模型被广泛应用于理解生化

处理过程的单个模型，使用组合模型（GA-ANN 和

ANFIS）进行模拟可以获得更好的结果。Chen 等 [21]

将灰色动态模型（Grey dynamic modeling，GM）和

GA 相结合的混合模型用于准确预测工业园区废水

处理厂处理废水中的 COD 浓度。通过与 ANN 和

Monte Carlo 分析的结果进行比较，对该模型进行了

评估，并给出了良好的预测性能（R2=0. 85，RMSE
为 57. 9，平均绝对百分比误差为 20. 2%）。Pai 等 [22]

采用 3 种类型的自适应神经模糊推理系统（ANFIS）
来预测工业园区污水处理厂的出水悬浮物（SSeff）、

化学需氧量（CODeff）和 pHeff。为了进行比较，还使

用了人工神经网络（ANN）。结果表明，在出水预测

方面，ANFIS 在统计上优于 ANN。使用 ANFIS 可

以实现 SSeff、CODeff 和 pHeff 的最小平均绝对百分比

误差分别为 2. 67%、2. 80% 和 0. 42%。SSeff、CODeff

和 pHeff 的 相 关 系 数 最 大 值 分 别 为 0. 96、0. 93 和

0. 95。SSeff、CODeff 和 pHeff 的最小均方误差分别为

0. 19、2. 25 和 0. 00，最小均方根误差分别为 0. 43、
1. 48 和 0. 04。ANFIS 的体系结构可以克服传统神

经网络的局限性。结果表明，进水指标可用于出水

水质的预测。

2）BOD5

ANN、监事会模糊逻辑（supervisory committee 
fuzzy logic，SCFL）、FL和神经网络组合（neural network 
ensemble，NNE）用于模拟、预测和优化生化废水处理

过程中 BOD5的去除。ANN 模型可有效预测工业园

区的曝气扩散废水处理的 BOD5去除率，R2为 0. 63~
0. 81[23]。Nadiri等[24]发现，在预测 Tabriz污水处理厂的

BOD 出水时，SCFL 模型的 R2较高，为 0. 960，平均绝

对百分比误差较低，为 4%，优于单个 FL。采用经典

的认知模型：记忆、学习和识别（memory, learning and 
recognition，MLR）和 3种不同的基于人工智能的非线

性模型前馈神经网络（feed-forward neural network，
FFNN）、ANFIS和支持向量机（support vector machine，
SVM）来预测废水处理过程中 BODeff的去除性能。在

预测BODeff时，在验证阶段，集成模型通过简单平均集

成、加权平均集成和 NNE 分别将 AI建模的性能效率

提高了 14%、20% 和 24%[24]。

3）氮磷

有许多模型用于模拟、预测和优化生化和物理

化学废水处理过程中的营养素去除。Chen 等 [25]采

用人工神经网络模型预测接触曝气工艺处理后废

水的含氮量，该模型的预测精度可能达到 90%。

Bucci 等 [26]开发了一种用于强化生物除磷的 ABM，

采用传统种群水平建模的聚磷酸盐累积生物体的

标定最大醋酸盐摄取率比采用参数随机化的 ABM
低 38%。Han 等 [27]提出了一种改进的策略，基于改
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进的多目标 PSO 算法，以获得废水处理中硝酸盐的

最佳设定值。MOOC 平方误差的积分为 0. 034 4，
积分绝对误差为 0. 101 2。Pang 等 [28]使用改进的 Q
学习算法开发了一种新的优化方法，通过生物除磷

系统中厌氧和好氧过程的优化控制策略，达到优异

和稳定的出水水质。Li等 [29]为了预测处理生活污水

的生物膜系统的性能，基于传统的厌氧/好氧工艺

建立了一个堆栈降噪自动编码器（stack denoising 
auto encoder，SDAE）深度学习网络。贝叶斯网络

（Bayesian network，BN）用于预测废水 SBR，以确定

废水处理系统的出水质量。将预测结果与监测数

据进行比较时，TN 出水和 TP 出水的准确率分别为

93. 1% 和 95. 2%。Zhang 等 [30]将 ANN 和 GA 结合，

以模拟纳米复合吸收剂去除水中磷酸盐的潜力，R2

为 0. 99。总之，将人工神经网络与遗传算法结合，

应用于生化处理过程中的养分去除。单个模型

ABM、ANN、SDAE 和 BN 的误差较大，精度较低。

Antwi 等 [31]开发了两个新的前馈 BP-ANN 模型，以

模拟 Anammox 和部分硝化过程中废水中 NH+
4 和

TN 的 去 除 ，R2 为 0. 989~0. 997，一 致 性 指 数 为

0. 993~0. 998。
2. 2　典型污染物去除

1）重金属

Messikh 等 [32]将 RBF-ANN 模型应用于工业园

区乳化液膜工艺中，以预测除铜效率。与其他神经

网络相比，RBF-ANN 的训练速度更快。预测值与

实验数据非常吻合，R2 为 0. 997。Fawzy 等 [33]基于

ANFIS 研究了长苞香蒲对水溶液中 Cd2+离子的吸

附效率，结果表明，Cd2+的吸附主要受 pH 值的影

响。人工神经网络可预测废水中 As3+和 As5+的藻

类修复效率，结果表明 As3+和 As5+的藻核介导率最

高，分别为 85% 和 88%。实验和模型模拟数据的

R2为 0. 999 8（针对 As3+和 As5+），所建立的 ANN 模

型可以确定不同条件下 As3+与 As5+的消除过程 [34]。

在模拟氨基硫脲改性壳聚糖对 Pb2+去除的影响时，

多层感知器人工神经网络（multilayer perceptron-

artificial neural network，MLP-ANN）的 预 测 精 度

（R2 为 0. 990）高于 RSM[35]。

2）有机污染物

ANN 可以准确预测海水中光诱导多环芳烃的

降解 [36]。MLP-ANN 和 RBF-ANN 方法可以模拟和

优化废水中亚甲基蓝和孔雀石绿的去除效率 ，

MLP-ANN 模 型 的 预 测 结 果 优 于 其 他 方 法 [37]。

Ghaedi 等 [38]使用 ANN-GA 模拟了三酰胺在单壁和

多壁碳纳米管上的吸附行为，结果表明，ANN-GA
模型预测的吸附效率比 MLR 模型更高。ANN-GA

的 R2 为 0. 986，均 方 差 为 0. 000 5。 MLR 的 R2 是

0. 751，均方差是 0. 011。此外，ANN 还可以很好地

优化使用壳聚糖/沸石固定床柱去除废水中的微污

染 物（双 酚 A、卡 马 西 平 、酮 洛 芬 和 托 纳 利）[39]。

Bararpour 等 [40]基于 RSM 和 ANN，研究了 K2S2O8 和

H2O2对废水中 2-硝基苯酚降解的影响。ANN 的预

测效果比 RSM 更好，R2更高，为 0. 987 7。
2. 3　混合污染物

基于 MLP-ANN 和 RBF-ANN 模拟 SBR 中污

染物的去除，COD、TP 和 NH4
+-N 去除率分别为

86%、79% 和 93%[41]。 对 于 所 有 MLP-ANN 和

RBF-ANN 模 型 ，R2 在 0. 90 到 0. 99 之 间 变 化 ，

RMSE 接近于零。仿真结果表明，与 RBF-ANN 模

型相比，MLP-ANN 模型具有更高的 R2 和更低的

RMSE 值。SDAE 深度学习网络预测的 RMSE 为

5. 94（COD）、1. 27（NH4
+-N）和 1. 26（TN），与其他 5

个测试模型（BP-ANN、支持向量回归、极限学习机、

梯度增强决策树和堆叠自动编码器）相比，效果最

好 [42]。Kundu 等 [43]对 BP-ANN 模型进行了适当的训

练和测试，以预测 SBR 期间的 COD 和 NH4
+-N 去除

率，实验误差为 3. 3%，R2为 0. 95。BP-ANN-GA 和

MLP-ANN 模型都可以模拟和优化水溶液中 Pb2+

和孔雀绿的去除，去除率至少为 98. 7%，R2 大于

0. 999（Pb2+与孔雀绿去除的 R2 分别为 0. 999 70 和

0. 999 94）[44]。Zhu 等 [45]发现随机森林具有良好的精

度和预测性能（R2为 0. 973），可用于模拟生物炭中 6
种重金属（Zn2+、Cu2+、Pb2+、Cd2+、Ni2+、As3+）的吸

附。一般来说，废水中重金属的去除主要包括物理

和化学处理过程；ANN 及其组合是这些过程广泛使

用的模型，R2接近 1。
就污染物类型而言，人工智能技术在工艺园区

除磷方向的应用是未来研究的热点。此外，由于监

测技术的不断进步，人们意识到从废水中去除不断

发现的新型污染物的重要性，人工智能技术在新型

污染物去除中的研究有望成为未来研究的重点。

3　人工智能在废水处理降低成本和

能耗中的应用

AI 技术的应用还可以通过使用 DM、ANN、

RL、ANFIS、NF、FL 和 ES 模型减少工业园区中废

水处理的能源、化学品和劳动力的消耗，从而降低

高达 30% 的运营成本。通过控制曝气，人工智能技

术可以平均减少 15% 的能源消耗。

3. 1　能源消耗

Han 等 [27]提出了一种改进的 MOOC 策略，并开

发了一种可描述水质和能耗复杂动态过程的自适
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应核函数模型。与自适应多目标差分进化算法和

比例积分控制器策略相比，该 MOOC 策略在干燥、

下雨和暴风雨天气条件下分别降低了 1. 6%、1. 2%
和 2. 2% 的能耗值。Kusiak 等 [46]采用 DM 法通过控

制待处理废水中的 DO 来优化活性污泥工艺。如果

能源节约优先于污水质量，气流可以减少 15%。

Asadi 等 [47]将 DM 开发的模型应用于曝气过程的优

化；由于曝气氧气减少，能源消耗降低了 31. 4%，同

时保持相同（高于标准）的出水质量。泵系统是工

业园区污水处理过程中耗能的重要组成部分 ，

Zhang 等 [48]采用神经网络对泵能耗和流体流速进行

建模，以降低能耗，模型误差<3%。Filipe 等 [49]将统

计学习和深度 RL 结合在一种创新的预测控制中，

降低了电力消耗 ，与正常运行条件相比减少了

16. 7%。Zhang 等 [50]为改善污水泵送系统性能而开

发的数据驱动神经网络，在保持泵送性能的同时，

能够节约能源，平均节能约 10%；最高的节能场景

代表能源使用量减少 25%。Fiter 等 [51]采用 FL 控制

来降低废水处理的能耗，结果表明曝气模糊控制可

以在保持良好去除水平的同时实现超过 10% 的节

能。在一系列的计算机仿真中，模糊神经被用来演

示 ANFIS 控制器在实现经济目标方面的性能。作

为一种功能强大且高效的 DO 控制工具，该模型可

节省近 33% 的运行成本 [2]。

3. 2　其他成本

Hernández-Del-Olmo 等 [16]使用 RL 模型来最小

化运行成本，并将水质保持在可接受的水平，从而

提高污水处理工艺的性能。Mandal 等 [34]建立 BP-

ANN 来预测 As3+在盐酸铈上的吸附，降低了吸附

剂材料的成本。Chen 等 [52]将模糊系统与 BP-ANN
结合，模拟曝气淹没生物膜废水处理过程中的曝气

过程。为了解决工业园区废水进水速率和有机负

荷要求变化的问题，AI 系统控制了废水处理过程中

的气流速率。采用模糊控制，系统可节省约 38% 的

运行成本。为了提高控制系统的精度，Chen 等 [25]设

计了一种基于粗糙集的混合 NF 控制系统，包括神

经网络、遗传算法和神经网络。这种高效的混合控

制实现了工业园区废水处理过程中处理不确定性

的实时控制目标。基于粗糙集的模糊控制系统

（rough set based fuzzy control system，RsFLC）的平

均 运 行 成 本 比 模 糊 逻 辑 控 制 系 统 低 1. 2%。

Sweetapple 等 [53]采用非优势排序遗传算法 ii 研究了

一种经济的、减少废水处理过程中温室气体排放的

方法，最大减排量为 18. 5%，可降低 4. 1% 的运营成

本。Bozkurt 等 [54]建立了基于专家系统的数学规划

框架，提出了多准则改进措施。由于沼气产量高、

能耗低，选择并优化了厌氧氨氧化反应器作为处理

工艺。总的来说，使用 DM、GA、ANN、NF、FL 和

ES 模型优化了工业园区建筑设计和运营成本（包括

能源和试剂），可降低高达 30% 的成本。

4　人工智能在废水处理运行管理中的应用

人工智能技术主要在废水处理管理中使用

ANN、ANN-GA、DM、标 准 树（model tree，MT）、

SVM、NF 和 ANFIS 等模型，帮助模拟、预测、评价

和诊断工艺园区废水处理中的管理问题。在废水

生物处理过程中，AI 技术在提高曝气效率、泵效率

和解决污泥膨胀问题（R2 为 0. 82~0. 99）方面起到

了辅助作用。采用人工神经网络和人工神经网络 -

遗传算法控制废水物理处理和废水处理中的膜污

染（R2为 0. 99）。

4. 1　生物工艺

生物废水处理工艺时常遇到各种运行问题，而

从一个废水处理系统的运行中获得的经验很难应

用到另一个废水处理系统中。Huang 等 [3]建立了好

氧生物废水处理工艺的 ANFIS 和 ANN 评价系统。

研 究 表 明 ，ANFIS 诱 导 的 曝 气 性 能 优 于 ANN。

ANFIS 模 型 的 R2 为 0. 99，ANN 的 R2 为 0. 95。
Sattar 等 [55]基于自适应学习网络进化的多项式回归

（evolutionary polynomial regression，EPR）和 MT 评

估并预测了 3 种流态下阶梯氦气的充气效率，其性

能优于现有的基于回归的方程。此外，EPR 优于

MT，因为它为每个状态提供一个方程，而 MT 可以

提供多个方程。NF 模型被用来预测高速厌氧过程

（厌氧流化床，厌氧过滤器和上流式厌氧污泥床反

应器）对不同干扰的性能。实验表明，神经模糊建

模能较好地模拟系统性能。在厌氧流化床上，体积

甲烷生产率、进水总有机碳（total organic carbon，
TOC）和挥发性脂肪酸（volatile fatty acid，VFA）的

RMSE 分别为 0. 146、6. 67 和 6. 55，R2 分别为 0. 99、
0. 83 和 0. 72。厌氧滤池中体积甲烷生产率、TOC
和 VFA 的 RMSE 分别为 0. 154、39. 92 和 50. 62，R2

分别为 0. 93、0. 97 和 0. 88。而对于上流式厌氧污泥

床，体积甲烷生产率、TOC 和 VFA 的 RMSE 分别为

0. 40、9. 37 和 7. 24，R2分别为 0. 88、0. 84 和 0. 81 [56]。

Sahely 等 [57]利用神经网络对厌氧废水处理系统的干

扰进行了诊断。当混合液挥发性悬浮固体浓度达

到 25 000 mg/L 时，COD 去除率和甲烷产率分别提

高到 98% 和 25 L/d。污水处理过程中发生的突发

有机物过载是污水处理过程中主要的干扰因素。

Mahanty 等 [58]通过人工神经网络和统计回归模型评

估了位于韩国蔚山工业园区的造纸、化工、石化、汽
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车和食品工业的工业污泥在沼气生产共消化中的

特征和影响，结果表明，人工神经网络的建模和可

预测性优于回归模型，准确度（AF）1. 01，偏差（BF）
1. 00，均方根误差 3. 56，预测标准误差 2. 51%。化

工污泥对甲烷比产量的影响最大，相对重要性为

28. 59%，其 次 是 造 纸 污 泥（20. 07%）、食 品 污 泥

（19. 59%）、石 化 污 泥（15. 92%）和 汽 车 污 泥

（15. 82%）。

Carrasco 等 [59]开发了一种模糊 ES 来诊断污水

处理厂的中试状态，分析其运行趋势，并为操作员

提供可靠的信息和良好的建议。 Carrasco 等 [60]用

FL 对工业园区厌氧污水处理厂的酸化状态进行了

诊断。为了监测 SVI，建立了神经网络模型（MLP-

ANN 和 RBF-ANN）来预测污水生物处理的污泥膨

胀。MLP-ANN 的预测结果比 RBF-ANN 的预测结

果更准确；此外，MLP-ANN 对于非正态化数据具

有最高的 R2 值（0. 99）和最低的 RMSE 值（4 mL/
g）[41]。为提高污水生物处理中 SVI 的预测精度，

Han 等 [61]提出了一种面向信息的自组织循环径向基

函数神经网络结构和改进的 Levenberg-Marquardt
算 法 ，在 该 研 究 中 ，故 障 变 量 的 检 测 准 确 率 为

1. 0%，提出的智能检测方法有效。Hamedi 等 [62]采

用神经网络、基因表达式编程和最小二乘支持向量

机等方法，通过计算膜污染阻力，模拟优化膜生物

反应器的性能。其中，最小二乘支持向量机优化效

果最好（均方差为 0. 000 2，R2 为 0. 99）。Yu 等 [63]将

一种基于变频突变策略的改进粒子滤波算法方法

用于活性污泥废水处理过程故障诊断。该算法在

活性污泥过程中具有良好的估计精度和故障诊断

能力。Dehghani 等 [64]建立了 ANFIS 和灰狼优化算

法的混合模型，从短期到长期对进水流量进行建模

和预测。与 ANFIS 模型相比，该混合模型具有更好

的预测精度和更高的效率。

4. 2　物理过程

AI 还可用于控制污水过滤和废水处理过程中

的膜污染。Aydiner 等 [65]通过 FFNN 模型模拟了横

流微过滤中的通量下降，该模型提供了准确的预

测，R2 为 0. 99。MLP-ANN 和 ANN 分别被很好地

用来表示废水处理中横流微过滤和膜生物反应器

中整体水力阻力的演变 [66]。人工神经网络可用于预

测大型膜生物反应器中的污染，结果表明（除了传

统的人工神经网络模型外）支持向量机、递归神经网

络（recurrent neural network，RNN）、神经网络（elman 
neural network，ENN）、小波神经网络（wavelet neural 
network，WNN）和自组织映射（self-organizing map，
SOM）也具有很强的膜污染预测能力 [67]，WNN 的预

测精度高于 BP-ANN 模型。Najafzadeh 等 [68]采用前

馈 BP-ANN、ANFIS、RBF-ANN 和支持向量机技

术模型对影响废水处理性能的进水流量进行预测。

基于 5 年数据的模型性能结果表明，支持向量机和

前馈 BP-ANN 预测流量比 ANFIS 和 RBF-ANN 更

准确。

5　人工智能在废水回用中的应用

AI 技术可以通过水回用支持工业园区的污水

处理的可持续发展，在改善园区环境质量和产生经

济效益的同时增加节水。许多研究人员对工业园

区 废 水 处 理 的 可 持 续 水/废 水 管 理 展 开 了 研

究 [5, 69-72]。 AI 技术可以实现废水处理过程中清洁

水、能源和各种材料的回收。废水回用可以改善环

境质量，产生经济效益，同时节约水资源 [54]。Chen
等 [25]利用建立的神经网络模型评估了接触曝气对地

下水回用产生的废水回用潜力。为了提高废水回

用的成本效益，在模型中考虑降雨指数作为有用的

输入，并根据天气条件做出不同的决策。Akhoundi
等[70]以循证推理方法优先考虑废水回用应用和处理

技术，废水回用主要面向农业灌溉、人工地下水回灌

和工业应用。基于证据的推理方法为废水回用的可

持续性评估提供了一种协调、综合的方法。

6　人工智能技术在废水处理应用中的

局限性

毫无疑问，人工智能在工业园区各种水处理过

程中表现出比传统建模程序更优越的性能。这些

技术的成功实施刺激了模型结构的进一步研究和

创新，以克服水处理行业中这些技术有效运行的一

些限制。现有人工智能技术的缺点包括：1）实际工

程中，尤其是工业园区中在运行条件下由于自然限

制和过程动力学的变化会经历很多波动，训练数据

的可变性导致用历史数据训练的模型的结果不够

准确；2）神经元之间的随机偏差和权重导致模型的

再现性较差，并且分析通常导致局部最优，而不是

整个过程动力学的覆盖范围。此外，局部收敛和无

法检测过拟合也是其缺点。自动化领域未来的研

究需要集中在分析整个工业园区的废水处理的模

型开发上，包括混凝、消毒、BOD 和 COD 测定等几

个串联过程，以便对整体动力学进行建模。开发的

混合模型通过所产生的模型的协同性能显示出卓

越的可解释性。因此，除了已经开发的混合人工智

能模型结构外，还应该提出通过引入混合结构来减

少限制的深入分析。
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7　研究现状总结与未来前景

通过文献计量分析和系统综述，从技术、经济、

管理和废水回用 4 个方面分析了人工智能技术在工

业园区废水处理中的应用。ANN 和 FL 模型是单

一模型中使用最广泛的方法，而 NF 和 ANN-GA 在

混合模型中使用得更频繁。从预测和优化常规污

染物、典型重金属、有机污染物和混合污染物的去

除方面分析了人工智能对废水处理的技术支持。

在常规污染物（NH+
4 、NO-

3 、TP 和 PO 3 -
4 ）去除研究

中，主要使用了 ANN、FL、ANFIS、ABM 和 ANN-

GA 等 模 型 ，其 准 确 度（R2）在 0. 63~0. 99 之 间 。

ANN、ANN-GA 和 ANN-PSO 对 废 水 中 重 金 属

（Cu2+、Cd2+、As3+、Mn2+和 Cr6+）去除的预测精度高

达 0. 948~1. 000。人工神经网络主要研究了有机

污染物和混合污染物的去除，其 R2高达 0. 99 左右。

人工智能技术的应用还可以通过使用 DM、ANN、

RL、ANFIS、NF、FL 和 ES 模型来减少能源、化学品

和劳动力的消耗，从而将运营成本降低 30%。通过

控制曝气，AI 技术可以平均降低 15% 的能耗。人

工智能技术在污水处理管理中主要使用 ANN、GA、

DM、MT、SVM、NF 和 ANFIS 等模型来帮助模拟、

预测、评估和诊断污水处理操作。在污水生物处理

过程中，人工智能技术有助于提高曝气效率、泵效，

以及解决污泥膨胀问题（R2 为 0. 82~0. 99）。在水

和废水处理的物理处理中，使用 ANN 和 ANN-GA
控制膜污染（R2 为 0. 99）。人工智能技术（ANN、

ANFIS、NF、RL 和 MOOC）通过控制日流量、进水

流量、监测系统以及污水处理厂的自动化（R2 为

0. 90~0. 99）来提高处理效率，降低成本。人工智能

技术可以通过水的再利用来支持污水处理的可持

续发展，在提高环境质量和产生经济效益的同时提

高节水率。ANN、FL、DM 和 GA 是废水处理中使

用最广泛的单一模型，尽管 NF 和 ANN-GA 等组合

方法可以提供更高的精度和更低的误差。

未来人工智能在废水处理厂中应用时，应当同

时解决复杂实际应用中的污染物去除、成本降低、

水重复利用和管理挑战。

1）需要对单个或混合人工智能模型进行优化，

以期在复杂的运行环境下显示出更大的潜力，实现

运行最优、污染物去除率更高和运行成本更低。

2）通过废水处理过程重要参数的变化，增强 AI
技术的预测能力，为操作人员提供有能力管理参数

冲击的机会，确保废水排放水质标准。

3）基于实验的数据规模较小、范围狭窄，限制

了 AI模型的实际应用；建议未来的研究提供更多的

现场或在线数据，以期在废水处理的实际应用中 AI
模型变得更友好，执行得更快、更准确。

4）应该开发一种结合废水处理系统和综合方

面的模式，这种模式应有助于同时充分解决污染物

去除、成本降低、水回用和管理挑战。
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