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摘要:针对污水处理过程溶解氧(DO)浓度控制问题,提出了一种基于前馈神经网络的建模控制方法(FNNMC).
本文构造了神经网络建模控制系统,通过对建模神经网络和控制神经网络隐含层学习率的分析,证明了学习算法的
收敛性以及整个系统的稳定性. 最后,本文基于国际基准的Benchmark Simulation Model No.1 (BSM1)进行了仿真实
验,验证了合理选取学习率的重要性,并通过与PID和模型预测控制(MPC)等已有控制方法的比较,验证了神经网络
建模控制方法针对污水处理过程溶解氧浓度控制具有良好的建模能力,更高的控制精度以及更好的动态响应能力.
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Feedforward neural network modeling and control for
dissolved oxygen concentration

HAN Guang, QIAO Jun-fei†, BO Ying-chun
(Intelligence System Institute, College of Electronic Information and Control, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China)

Abstract: A feedforward neural network modeling and control (FNNMC) method is proposed, and its application sys-
tem is designed for controlling the dissolved oxygen (DO) concentration in wastewater treatment process. The convergence
of the learning algorithm and the stability of the feedforward neural network modeling and control system are proved based
on the analysis of the learning rates of hidden layers in both controller neural network and modeling neural network. In
applying this method to the Benchmark Simulation Model No.1 (BSM1), the simulation results reveal the importance of
properly selecting the learning rates. Comparing with other control methods such as PID control method and model predic-
tive control (MPC) method, we find that this method provides for the control process of DO concentration with desirable
modeling ability and high control precision in steady-state as well as transient state.
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1 引引引言言言(Introduction)
污水处理系统是一个大型的非线性系统, 它受

到进水流量和污泥负荷中大的扰动以及进流污水

中不确定的混合成分影响, 因此, 污水处理系统中
的溶解氧浓度具有非线性、大时变、大滞后、干扰严

重等特征[1], 溶解氧浓度与进水组分浓度以及生化
池组分的浓度具有非常强的耦合关系[2]. 基于以上
原因,污水处理过程的溶解氧浓度控制问题存在较
难达到控制精度和系统动态特性要求的难点. 针对
污水处理过程溶解氧浓度的控制问题,国内外学者
做了大量的研究[3–6]. 经典的PID控制方法在污水处
理过程研究中得到了广泛应用[3–4],但是受限于污水
处理过程的特点和建模精度问题, PID控制器的设
计主要针对特定环境和运行工况. 很多学者对污水
处理过程的模型预测控制(model predictive control,
MPC)也进行了深入研究. Holender等人基于国际基

准的Benchmark Simulation Model No.1(BSM1)提出
了针对污水处理溶解氧控制的MPC控制方法[5]; Liu
等人针对污水处理过程的特点提出了一种模型预测

控制与PID串级的控制方法[6],但是目前模型预测控
制研究的控制效果和建模精度仍然有待提高. 污水
处理过程亟需先进的智能控制方法以提高控制效果

和建模精度.
前馈神经网络因其结构特点, 近年来成为了国

内外学者的研究热点, 合适的算法选取对于前馈神
经网络的学习起着决定性的作用[7]. 误差反向传播
(BP)算法作为经典的神经网络训练算法, 一直以来
都是国内外学者的研究热点[8–9]. 神经网络权值的
学习率对于应用BP算法的神经网络收敛性有很大
的影响. Zhang等人通过采用动态学习率的方法证
明了BP算法的全局收敛性[8], Wang等人对输入样本
进行周期化处理, 证明了误差反向传播算法在学习
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率选取一定范围的情况下是收敛的[9]. 研究表明,
采用BP算法的前馈神经网络在解决非线性、大时
变系统的分析、控制与建模问题中是非常有效的工

具[10–12]. 国内外部分学者对于智能控制方法在污水
处理过程中的应用做过一些先驱性的研究, Singh等
人研究指出神经网络可以通过建模方法模拟污水处

理过程的主要变量(溶解氧和生化需氧量等),并且是
非常有效的工具, 但是污水处理过程的控制仍然采
用经典控制[13]; 本课题组之前的研究中, Qiao等人
提出利用一种动态结构的前馈神经网络(ACDSNN),
控制溶解氧的浓度,取得了较好的控制效果,但是污
水处理过程的建模精度有待提高[14].

本文针对污水处理过程的特点,提出了一种基于
前馈神经网络的建模控制方法, 并通过对神经网络
学习率的研究,对反向传播算法的收敛性和建模控
制系统的稳定性进行了分析.仿真研究表明,神经网
络建模控制方法针对污水处理过程中溶解氧浓度的

控制问题,具有良好的建模精度,对比PID与MPC控
制方法, 神经网络建模控制方法在污水处理过程溶
解氧浓度控制中具有更高的控制精度以及更好的动

态响应能力.

2 前前前置置置反反反硝硝硝化化化污污污水水水处处处理理理过过过程程程(Predinitrification
wastewater treatment process)
为合理评价控制方法在污水处理系统中的性

能,国际水质协会(IWAQ)与欧盟科学技术与合作组
织(COST)合作开发了活性污泥污水处理基准仿真

模型BSM1(下面简称基准)[1]. 基准仿真模型结合实
际污水处理过程大时变、大滞后、非线性的特点和

复杂的生化反应过程数学模型, 提供了模拟实际污
水处理过程的仿真平台. 基准的总体布局如图1所
示,是典型的前置反硝化污水处理脱氮工艺. 系统由
一个具有5个部分的生化反应池(6000 m3)和沉淀池
(6000 m3)组成. 进水流量为20000 m3/天, 其中平
均的可溶性化学需氧量(COD)浓度为300 mg/L. 取
15◦C作为温度值,以保证出水组分对于系统运行的
敏感度.生化反应池前两个分区为缺氧区, 后3个分
区为好氧区, 以IWAQ提出的活性污泥1号ASM1模
型(activated sludge model No.1)为生化反应机理模型
模拟生化反应过程[15]; 二沉池分为10层, 采用二次
指数沉淀速率模型模拟沉淀过程[16]. 基准对生化反
应池和二沉池的各个部分均做理想化处理.

研究表明, 第5分区的溶解氧浓度直接关系到
出水的总氮(Ntot)、氨氮(SNH)和硝态氮(SNO)的浓度,
对系统的脱氮效果起到决定性的影响[1]. 在基准中,
对生化反应池第5分区的溶解氧浓度进行控制,通过
第5分区的氧气提供量(氧气传输系数KLa5)实现. 第
5分区的溶解氧浓度设定为2 mg/L. 对于生化池第5
单元溶解氧浓度变化,根据第5单元氧气量的物料守
恒[1],

dSO,5

dt
=

1
V5

(Q4SO,4 + r5V5 −Q5SO,5 +

(KLa5)V5(SO,sat − SO,5)). (1)

图1 BSM1布局结构

Fig. 1 General overview of BSM1

3 神神神经经经网网网络络络建建建模模模控控控制制制方方方法法法(Feedforward neu-
ral network modeling and control (FNNMC)
method)
应用在污水处理过程中的神经网络建模控制

方法结构如图2所示.

神经网络建模控制方法的原理是: 利用建模
神经网络(modeling FNN)建立污水处理系统的神
经网络模型, 并通过神经网络控制器(FNN con-
troller)实现针对污水处理系统的控制.神经网络控
制器与建模神经网络均采用全连接的前馈神经网

络,隐层激活函数f采用sigmoid函数[17]:

f(x) =
1

1 + e−x
. (2)

图2 神经网络建模控制系统
Fig. 2 Neural network modeling and controlling system
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3.1 建建建模模模神神神经经经网网网络络络设设设计计计(Modeling FNN design)

建模神经网络的设计针对污水处理过程模型

未知的问题, 采用数据驱动的方法建立污水处理
系统的数学模型,其方法是: 建模网络输入为污水
处理系统的控制量u(k), 并使得网络输出逼近污
水处理系统的输出(溶解氧的设定值),建模神经网
络的输出可以表示为

ym(k) = Wm
2 (k)f(Wm

1 (k)u(k)), (3)

其中: u(k)为溶解氧的控制量,作为建模神经网络
的输入, Wm

1 (k)代表建模神经网络输入层到隐含
层之间的连接权值矩阵, Wm

2 (k)代表建模神经网
络隐含层到输出层之间的连接权值矩阵.

设置建模神经网络训练的性能指标为

Jm(k) =
1
2

e2
m(k), (4)

其中em(k) = y(k)− ym(k)为系统实际输出与网络
输出的误差.

根据梯度下降算法, Wm
1 (k)的变化量为

∆Wm
1 (k) =

∂Jm(k)
∂Wm

1 (k)
=

em(k)
∂(y(k)− ym(k))

∂Wm
1 (k)

=

−em(k)
∂ym(k)
∂Wm

1 (k)
=

−em(k)
∂Wm

2 (k)f(Wm
1 (k)u(k))

∂Wm
1 (k)

=

−em(k)Wm
2 (k)Φ(k)u(k), (5)

其中

Φ(k) = f(Wm
1 (k)u(k))(1− f(Wm

1 (k)u(k))). (6)

所以,权值Wm
1 (k)的更新可由式(7)表示:

Wm
1 (k + 1) = Wm

1 (k)− ηm
1 (k)em(k)∆Wm

1 (k) =

Wm
1 (k) + ηm

1 (k)em(k)Wm
2 (k)Φ(k)u(k), (7)

其中ηm
1 (k)为权值Wm

1 (k)更新的学习率.

同理,权值Wm
2 (k)的更新可由式(8)表示:

Wm
2 (k + 1) =

Wm
2 (k) + ηm

2 (k)em(k)f(Wm
1 (k)u(k)), (8)

其中ηm
2 (k)为权值Wm

2 (k)更新的学习率.

3.2 神神神经经经网网网络络络控控控制制制器器器的的的设设设计计计(FNN controller de-
sign)
典型的非线性离散系统,可以表述为

x(k + 1) = H(x(k),u(k)), (9)

其中: x(k) ∈ RDx是状态变量, u(k) ∈ RDu是控

制变量, H代表未知的非线性函数. 污水处理过程
作为非线性离散系统, 可以由式(9)表征. 神经网
络控制器的设计针对污水处理系统的非线性、大

时变的特征,实现对溶解氧浓度的高精度控制,其
方法是, 以溶解氧浓度设定值(DOsp)与系统实际
输出的误差e(k) = r − y(k)作为神经网络控制器
的输入, 神经网络控制器的输出作为氧气传输系
数KLa5的变化量,实现溶解氧浓度的控制.

神经网络控制器的输出为

u(k) = W c
2 (k)f(W c

1 (k)e(k)), (10)

其中: W c
1 (k)代表神经网络控制器输入层到隐含

层之间的连接权值矩阵, W c
2 (k)代表神经网络控制

器隐含层到输出层之间的连接权值矩阵.

设置神经网络控制器的训练指标为

Jc(k) =
1
2
e2(k). (11)

根据梯度下降算法, W c
1 (k)的变化量为

∆W c
1 (k) =

∂Jc(k)
∂W c

1 (k)
= e(k)

∂(r − y(k))
∂W c

1 (k)
=

−e(k)
∂(ym(k) + em(k))

∂W c
1 (k)

=

−e(k)
∂Wm

2 (k)f(Wm
1 (k)u(k))

∂W c
1 (k)

=

−e(k)Wm
2 (k)Φ(k)Wm

1 (k)W c
2 (k)Ψ(k)e(k), (12)

其中

Ψ(k) = f(W c
1 (k)e(k))(1− f(W c

1 (k)e(k))). (13)

注注注 1 建模神经网络的建模误差em(k)是有界的, 所

以, em(k)关于权值矩阵W c
1 (k)的偏导数为0. 对于em(k)有

界性的讨论会在3.3节介绍.

权值W c
1 (k)的更新可由式(14)表示:

W c
1 (k + 1) =

W c
1 (k)+ηc

1(k)Wm
2 (k)Φ(k)Wm

1 (k)W c
2 (k)Ψ(k)e(k),

(14)

其中ηc
1(k)为权值W c

1 (k)调整的学习率.

同理,权值W c
2 (k)的更新可由式(15)表示:

W c
2 (k + 1) =

W c
2 (k) + ηc

2(k)Wm
2 (k)Φ(k)Wm

1 (k)f(W c
1 (k)e(k)),

(15)
其中ηc

2(k)为权值W c
2 (k)更新的学习率.

3.3 神神神经经经网网网络络络建建建模模模控控控制制制系系系统统统的的的稳稳稳定定定性性性分分分析析析(Sta-
bility analysis of FNNMC system)
神经网络学习率的选取对于基于梯度下降算

法的神经网络建模控制系统的稳定性有非常密切

的关系[8–9]. 通过李雅普诺夫定理对神经网络建模
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系统的稳定性进行分析.

定定定理理理 1 对于建模神经网络,当

0 < ηm
2 (k) <

2
n2

,

建模神经网络的建模误差em(k)是有界的. 其中n2

是建模神经网络隐含层神经元数目.

证证证 构造建模误差em(k)的李雅普诺夫函数为

E(k) =
1
2
e2
m(k) =

1
2
[e2

m(k + 1)− e2
m(k)]. (16)

明显地, E(k) > 0,即E(k)是半正定的.

∆E(k) = E(k + 1)− E(k) =
1
2
[e2

m(k + 1)− e2
m(k)], (17)

其中:

em(k + 1) = em(k) + ∆em(k), (18)

∆em(k) =
n2∑
i=1

[
∂em(k)
∂wm

2,i(k)
∆wm

2,i(k)], (19)

其中wm
2,i(k)代表建模神经网络训练中隐含层的第i

个神经元与输出层之间的连接权值.

∆wm
2,i(k) = ηm

2 (k)em(k)
∂ym(k)
∂wm

2,i(k)
. (20)

将式(19)代入式(20),有

∆em(k) =
n2∑
i=1

(
∂em(k)
∂wm

2,i(k)
ηm
2 (k)em(k)

∂ym(k)
∂wm

2,i(k)
) =

−ηm
2 em(k)

n2∑
i=1

(
∂ym(k)
∂wm

2,i(k)
· ∂ym(k)
∂wm

2,i(k)
) =

−ηm
2 (k)em(k)‖ ∂ym(k)

∂mwL2
i (k)

‖2, (21)

∆E(k) =
1
2
e2
m(k)[(1− ηm

2 (k) · ‖ ∂ym(k)
∂wm

2,i(k)
‖2)2 − 1]. (22)

因为建模神经网络的隐含层神经元采用

sigmoid函数,所以对于建模神经网络隐含层第i个

神经元的输出值yi,Mhidden:

0 < yi,Mhidden =
∂ym(k)
∂wm

2,i(k)
< 1. (23)

对于具有n2个隐含层神经元的建模神经网络:

0 < ‖ ∂ym(k)
∂Wm

2 (k)
‖ <

√
n2. (24)

若0 < ηm
2 (k) <

2
n2

,那么

[(1− ηm
2 (k) · ‖ ∂ym(k)

∂wm
2,i(k)

‖2)2 − 1] < 0. (25)

又因为e2
m(k) > 0,所以V (y(k)) 6 0.

当‖em(k)‖ → 0时, ‖E(k)‖ → 0.

所以由李雅普诺夫定理,定理1得证. 建模神经
网络的误差是有界的. 证毕.

定定定理理理 2 对于神经网络控制器,当

0 < ηc
2(k) <

2
n1 ·G(k)

,

其中定义

G(k) = ‖Wm
2 (k)‖2‖Wm

1 (k)‖2Φ2(k),

Φ(k) = f(Wm
1 (k)u(k))(1− f(Wm

1 (k)u(k))).

那么, 基于神经网络建模控制方法的控制系统是
稳定的. 其中n1是神经网络控制器隐含层神经元

数目.

证证证 定义建模控制系统的李雅普诺夫函数为

V (y(k)) =
1
2
e2(k) =

1
2
(r − y(k))2. (26)

明显地, V (y(k)) > 0.

∆V (y(k)) = V (y(k + 1))− V (y(k)) =
1
2
(e2(k + 1)− e2(k)), (27)

其中

e(k + 1) = e(k) + ∆e(k). (28)

对e(k)展开有

∆e(k) = −ηc
2(k)e(k)G(k)‖ ∂u(k)

∂wc
2,i(k)

‖2, (29)

∆V (y(k)) =
1
2
e2(k)[(1− ηc

2(k)G(k)‖ ∂u(k)
∂wm

2,i(k)
‖2)2 − 1]. (30)

同样,对于采用sigmoid函数作为隐含层激活函
数并具有n1个神经元的神经网络控制器:

0 < ‖ ∂u(k)
∂wc

2,i(k)
‖ <

√
n1, (31)

则有,当0 < ηc
2(k) <

2
n1G(k)

时,

[(1− ηc
2(k)G(k)‖ ∂ym(k)

∂wL2
i (k)

‖2)2 − 1] < 0. (32)

同时, e2(k) > 0,所以V (y(k)) 6 0.

当‖y(k)‖ → 0, ‖V (y(k))‖ → 0.

所以由李雅普诺夫定理,定理2得证. 证毕.

神经网络建模控制方法根据定理1和定理2选
取合适的ηc

2(k)和ηm
2 (k)时,能够保证控制系统的稳

定性.

4 仿仿仿真真真实实实验验验(Simulations)
基准将仿真污水处理过程的运行工况分为3种
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不同的类型: 晴好天气、阴雨天气和暴雨天气. 实
验仿真平台软件为MATLAB.R2010b. 仿真数据选
取时间14天, 采样时间为15 min, 本文选取阴雨天
气的工况进行仿真. 阴雨天气包括前7天的晴好天
气和在第8至11天的一个长段时间的持续降雨过
程,同时每周末(周六、周日)的进水数据与周中(周
一至周五)也有较大变化(进水和组分浓度均减小,
范围在20%左右). 针对系统的控制效果评价,基准
主要基于以下几个指标: ISE(平方误差积分), IAE
(绝对误差积分), Max Dev(最大偏差)[1].




ISEi =
w tf

t0
e2
i dt,

IAEi =
w tf

t0
|ei|dt,

Devmax
i = max |ei|,

(33)

其中ei代表误差.

4.1 神神神经经经网网网络络络建建建模模模控控控制制制系系系统统统的的的稳稳稳定定定性性性(Simu-
lation of FNNMC system stability)
本文所选取的神经网络为固定结构的前向神

经网络,需要在仿真前进行神经网络结构的确定,
以保证网络的学习能力和泛化能力[18–20]. 基于研
究团队之前对于神经网络结构的研究[18–19],确定
仿真试验中设定两个神经网络的结构均为1–10–1,
即n1 = n2 = 10, 根据定理1和2, ηc

2(k)和ηm
2 (k)选

取应该满足



0 < ηc
2(k) <

2
10G(k)

=
0.2

G(k)
,

0 < ηm
2 (k) < 0.2.

(34)

分别取ηm
2 (k) = 0.1, 0.05, 0.15, 此时, ηm

2 (k)的
选取满足定理1的要求,建模神经网络的建模效果
如表1和图3所示.

如图3和表1所示,在ηm
2 (k)的选取满足定理1的

要求时, 建模神经网络的学习和建模过程是收敛
的, 建模神经网络实现了建模. 其中ηm

2 (k) = 0.1
时,建模神经网络取得了最好的建模效果.仿真结
果从实验的角度验证了定理1. 说明建模神经网络
隐含层学习率的选取影响整个系统的建模精度.

基于图3和表1的实验结果, 取ηm
2 (k) = 0.1, 通

过对ηc
2(k)的选取比较验证系统的稳定性.

表 1 建模神经网络的建模效果
Table 1 Modeling results of modeling

neural network

ηm
2 (k) ISE IAE Max Dev

0.1 4.37×10−4 0.0035 0.0912
0.05 6.61×10−4 0.0167 0.0988
0.15 1.25×10−3 0.0232 0.1339

图3 建模神经网络的建模效果图

Fig. 3 Comparisons of modeling results of modeling NN

应用神经网络建模控制方法对污水处理系

统进行800步(即800个采样时间,约8天)的控制.图
4表示,在ηm

2 (k) = 0.1时, ηc
2(k)的选取对于系统有

着重要的影响. 如图4(c)与图4(d)所示, 当ηc
2(k) =

0.19
G(k)

<
0.2

G(k)
时, 神经网络控制器的隐含层学习

率与建模神经网络的隐含层权值是收敛的, 说明
在这个条件下, 整个系统是稳定的; 如图4(a)与图

4(b)所示,当ηc
2(k) =

0.21
G(k)

>
0.2

G(k)
时,神经网络控

制器的隐含层学习率与建模神经网络的隐含层权

值是发散的,说明在此情况下,整个神经网络建模
控制系统是不稳定的. 仿真结果从实验的角度验
证了定理2,说明神经网络控制器隐含层学习率的
选取影响着整个系统的稳定性.

(a) ηc
2(k) =

0.21

G(k)

(b) ηc
2(k) =

0.21

G(k)
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(c) ηc
2(k) =

0.19

G(k)

(d) ηc
2(k) =

0.19

G(k)

图4 ηm
2 (k) = 0.1时, Wm

2 和ηc
2(k)的收敛情况

Fig. 4 The convergence of Wm
2 and ηc

2(k) when ηm
2 (k) = 0.1

4.2 溶溶溶解解解氧氧氧浓浓浓度度度控控控制制制效效效果果果(Control performance of
DO concentration)
仿真试验中设定ηc

2(k)和ηm
2 (k)选取如式(35):




ηc
2(k) =

0.1
G(k)

,

ηm
2 (k) = 0.1,

(35)

学习率选择满足定理1和定理2. 采用建模控制方
法对生化池第5分区的溶解氧浓度进行控制,并与
Ayesa等[3]研究的PID控制方法, Holenda等[5]研究

的MPC控制方法进行了比较, 神经网络建模控制
方法基于的仿真环境与数据与以上两种控制方法

相同.

如图5所示, 神经网络建模控制方法在学习率
如式(35)所示的选取方式时, 整个系统是收敛的.
在图5中直观的表现出,神经网络建模控制方法在
控制精度上要明显优于Ayesa等人提出的PID控制
方法.

表2通过ISE, IAE和最大偏差3个方面对神经网
络建模控制方法与其他控制方法进行了对比. PID
控制方法和MPC控制方法的结果分别在Ayesa[3]

和Holender[5]的论文中给出.从表中数据的直观比
较可看出, 神经网络建模控制方法的ISE值4.37×

10−4, IAE值0.0035与最大偏差值0.0912, 要优于
PID控制方法的ISE值3.11×10−3, IAE值0.218与最
大偏差值0.1885及MPC控制方法的ISE值2.60×
10−3, IAE值0.089与最大偏差值0.1254.

图5 神经网络建模控制方法的控制效果图

Fig. 5 Comparisons of DO control accuracy

表 2 神经网络建模控制方法的控制效果
Table 2 Comparisons of DO control accuracy

ISE IAE Max Dev

FNNMC 4.37×10−4 0.0035 0.0912
PID 3.11×10−3∗ 0.218∗ 0.1885

MPC 2.60×10−3∗ 0.089∗ 0.1254

注: *表示原文如此.

图6从分析系统动态性能的角度, 展示了在溶
解氧浓度发生阶跃变化时, 神经网络建模控制方
法与PID控制方法的控制效果对比. 分别从溶解
氧浓度设定值由2上升跃变至2.2, 及溶解氧浓度
设定值从2.2降低跃变值1.8进行分析.为反映系统
的动态特性, 取浓度变化后的前12个小时作为分
析依据, 如图6中两幅小图所示, 神经网络建模控
制与PID控制[3]动态性能的数值比较在表3中列出,
两种控制方法的仿真基于同样的实验环境.

如图6与表3所示,神经网络建模控制在溶解氧
浓度设定值分别发生从2至2.2的阶跃跳变以及2.2
至 1.8的阶跃跳变时, 超调量和最大偏差分别为
1.36%和0.03 mg/L以及1.28%和0.23 mg/L, 均优于
PID控制的数据. 基于图6和表3, 可以得到这样的
结论: 在系统溶解氧浓度设定值发生阶跃变化的
时候,神经网络建模控制方法对比于PID控制方法
的动态性能更好, 响应后的超调量以及震荡幅度
小,能够更快的追踪设定值的变化. 这意味着在大
时变、非线性、耦合严重的污水处理过程中,神经
网络建模控制方法能够更好的对污水处理系统中

突发工况进行响应.
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图 6 神经网络建模控制方法的阶跃响应控制

Fig. 6 Step response control of dissolved oxygen

表 3 阶跃响应系统动态性能的对比
Table 3 Dynamic performance analysis of

step response control

2至2.2的阶跃 2.2至1.8的阶跃

超调量 最大偏差 超调量 最大偏差

FNNMC 1.36% 0.03 1.28% 0.23
PID 3.18% 0.07 2.33% 0.042

注: 表中除超调量外的数据单位为浓度(mg·L−1).

5 结结结论论论(Conclusions)
本文针对污水处理过程溶解氧浓度的控制问题,提

出了一种基于前馈神经网络的建模控制方法. 本文构
造了神经网络建模控制系统, 通过对建模神经网络和
控制神经网络隐含层学习率分析证明了算法的收敛性

以及整个系统的稳定性, 并提出了一种保证控制系统
稳定的学习率选取方法. 仿真基于国际标准的BSM1,
验证了建模控制方法的有效性, 说明前馈神经网络具
有很高的建模精度,并通过与PID和MPC等控制方法相
比较, 验证了神经网络建模控制方法针对污水处理过
程溶解氧浓度控制具有更高的精度以及更好动态响应

能力.
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