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摘要：本文利用 BBD响应面法(BBD-RSM)和反向传播人工神经网络(BP-ANN)算法对活性炭吸附总磷(TP)的过程参数(接触时间、初始浓度、温度、

pH值)进行了建模和预测,并结合遗传算法(GA)对 BP-ANN模型中的反应条件进行优化.结果表明,在 BBD-RSM模型中,P<0.0001,可较好的对 TP的去

除过程进行预测,接触时间为 TP去除率最显著的参数,TP吸附过程中各因素的相对影响顺序为:接触时间>pH值>温度>初始浓度.采用BP-ANN模型进

行优化,最佳网络结构为 4-8-1.敏感性分析表明,影响TP去除率的因素依次为接触时间(34.05%)>pH值(28.67%)>温度(19.56%)>初始浓度(17.72%).基于

BP-ANN模型,采用 GA优化人工渗滤系统运行条件,对 TP去除过程的优化结果为:接触时间为 720.53min、初始浓度为 2.75mg/L、温度为 30.62℃、pH

为 5,达到最佳去除率(99.63%).试验验证分析表明,BP-ANN-GA 较 BBD-RSM 的预测值与实验值相比拥有较高的 R
2(0.9939)和较低的 RSME(1.2851),

说明该模型具有更好的预测能力,能更好的描述人工快速渗滤系统对 TP的去除过程. 
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Optimization of total phosphorus removal process in artificial percolation system based on BP-ANN. LIU Yuan-kun*, CAO 

Yuan-qi, YU Ai-xin, LI Xing, GUO Xiao-tian (College of Architecture and Civil Engineering, Beijing University of Technology, 

Beijing 100124, China). China Environmental Science, 2025,45(6)：3151~3160 

Abstract：Box-Behnken response surface methodology (BBD-RSM) and back propagation artificial neural network (BP-ANN) 

algorithms were used to model and predict the process parameters (contact time, initial concentration, temperature, pH) of activated 

carbon adsorption of total phosphorus (TP), and the reaction conditions in the BP-ANN model were optimized in combination with 

genetic algorithms (GA). The results showed that in the BBD-RSM model, the P<0.0001, which could better predict the TP removal 

process, and contact time was the most significant parameter for TP removal, with the relative influence order of the factors in the TP 

adsorption process being: contact time > pH > temperature > initial concentration. The BP-ANN model was used for optimization, 

and the optimal network structure was 4-8-1. Sensitivity analysis showed that the factors affecting the TP removal rate were ranked 

as contact time (34.05%) > pH (28.67%) > temperature (19.56%) > initial concentration (17.72%). Based on the BP-ANN model, the 

GA was used to optimize the operating conditions of the artificial percolation system, and the optimization results for the TP removal 

process were: contact time of 720.53min, initial concentration of 2.75mg/L, temperature of 30.62°C, and pH value of 5, achieving the 

optimal removal rate (99.63%). Experimental validation analysis showed that BP-ANN-GA had a higher R2 (0.9939) and lower 

RMSE (1.2851) compared with BBD-RSM when predicting against the experimental values, indicating that this model had better 

predictive ability and could better describe the TP removal process in the constructed rapid infiltration (CRI) system. 

Key words：box-behnken design response surface methodology (BBD-RSM)；back propagation artificial neural network (BP-ANN)；

genetic algorithm (GA)；total phosphorus (TP)；constructed rapid infiltration (CRI) system 

 

雨水被认为是水资源紧张城市的替代水资源

之一
[1]
,雨水利用也是一种生态和可持续的水管理

方法,可减少城市径流和洪水
[2]
.但雨水径流中的磷

污染物进入水体后会引起水体的富营养化,破坏水

生生物的生存环境,携带的有毒有害物质会随生态

循环最终进入人体,危害人类健康. 

多年来,研究人员提出了多种技术用于去除水

体中的总磷,包括生物滞留系统、吸附材料和人工快

速渗滤技术等.已有研究表明,通过添加赤泥、粉煤

灰、金属氧化物等改性材料可有效提升磷的去除效

率,同时吸附剂的重复利用、使用寿命和实际应用条

件下的稳定性也成为研究关注的重点
[3-7]

.人工快速

渗滤工艺(CRI)是在传统快速渗滤工艺基础上发展

起来的一种新型污水处理技术,因其结构简单、运行

成本低、适用性强且具有良好的去除颗粒态磷和部 
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分溶解态磷的能力,因此在污水处理领域应用广泛.

国内开展了大量人工快速渗滤系统的研究和示范

工程
[8]
. 

除此以外,现有的滞留系统、吸附技术以及人工

快速渗滤系统(CRI)等在实际应用中均需通过大量

实验来优化填料、运行参数和操作条件,以实现最佳

的除磷效果,这种实验设计不仅耗费大量时间和资

源,还容易受实验条件的复杂性和不可控因素影响.

以 CRI 为例,渗滤介质的吸附性能直接决定了处理

效果和微生物生长状态.由于吸附过程复杂、变量间

关系非线性,传统统计模型难以全面反映各因素对

去除率的影响.考虑到试验成本高、数据有限,采用

智能建模方法对吸附过程进行优化,这是获取最佳

工艺条件、提升处理效率的有效途径
[9-10]

. 

响应面法(RSM)是一种集数学和统计于一体的

方法,用于探究和建立一个或多个响应变量与多个

因子之间的关系
[11]

,目前在废水处理等方面已有较

多应用
[12-17]

.人工神经网络(ANN)作为人工智能的

主要工具之一,因其具有模拟非线性变化和处理不

完全数据的能力而得到了广泛的应用
[18-19]

.而在众

多人工神经网络模型中,BP-ANN(反向传播人工神

经网络)因其结构简单且功能强大,成为最经典且应

用最广泛的一种.遗传算法(GA)是一种基于自然选

择和遗传机制的全局优化方法,通过选择、交叉和变

异等操作迭代搜索最优解,具有并行性强、鲁棒性

高、适应性好等优势,特别适用于参数众多、搜索空

间复杂或函数不可导的问题.相比其他优化算法,GA 

更能跳出局部最优,适合处理高维非线性优化任务.

其在离散与连续变量混合优化方面表现优异,且参

数设置相对简单,使其在优化 BP-ANN 模型时更

具优势.因此,BP-ANN与GA的耦合(BP-ANN-GA)

已成为预测和优化复杂过程参数的有效工具 .当

前,BP-ANN-GA 方法已应用于各种废水处理过程,

如膜过滤
[20-21]

,反渗透海水淡化装置
[22]

,催化剂高效

分离
[23]
、废水厌氧消化

[24]
. 

本研究建立 BBD-RSM和 BP-ANN模型,分别

对 CRI处理雨水中 TP的过程进行预测与优化.选取

与 TP去除密切相关的接触时间、TP初始浓度、温

度、pH 值为模型自变量,TP 去除率为模型因变量.

基于两类模型分别分析自变量与 TP 去除率响应的

相互作用,同时寻找最优条件值确定TP最大去除率.

采用均方根误差 RMSE、决定系数 R
2
评价两类模型

预测精度及准确度 ,分析其适用性 ;对两种模型

(BBD-RSM 和 BP-ANN-GA)的预测能力和建模效

率进行了比较和评价. 

1  材料与方法 

1.1  BBD-RSM 

采用 Design-Expert 12软件进行 Box-Behnben

试验设计,试验为 4因素 3水平,共 29组试验,包括 5

个零点组,代表重复实验,用来估计试验误差,其中自

变量分别为接触时间(A)、初始浓度(B)、温度(C)、

pH值(D),每个自变量包含高、中、低 3个水平,分别

被编码为-1,0,1,因变量为污染物(氨氮、TP)去除率,

具体如表 1 所示.根据以上自变量和因变量建立二

阶多项式模型,如公式(1)所示. 

0 1 2 3 4 12 13

2 2

14 23 24 34 11 22

2 2

33 44

Y A B C D AB AC

AD BC BD CD A B

C D

α α α α α α α

α α α α α α

α α

= + + + + + + +

+ + + + +

+

+  (1) 

式中:Y表示污染物去除率;αi表示各项系数. 

表 1  试验变量水平范围 

Table 1  Test variable horizontal range 

水平 
编号 变量 单位 

低(-1) 中(0) 高(+1)

A 接触时间 min 300 600 900 

B 初试浓度-总磷 mg/L 1 2 3 

C 温度 ℃ 15 25 35 

D pH值  5 7 9 

 

1.2  BP-ANN模型 

采用 Matlab 2019 软件进行 BP-ANN 的设计,

并对其进行训练.为了使输出值更加接近真实值,采

用试差法确定隐含层神经元最优数量
[25]

.将数据传

入 BP-ANN 进行计算,基于相关文献和初步实验结

果
[26-27]

学习速率设置为 0.01,迭代次数设置为 1000

次,MSE目标设置为0.001时收敛速度和模型精度能

够得到保证,且模型在不同隐藏层神经元数量下都

能充分训练;输入层-隐藏层的函数选择具有良好的

非线性建模能力、平滑性的 Sigmoid 函数,隐藏层-

输出层函数选择适合处理回归任务的 Linear 函数.

在选择反向传播算法时, Levenberge Marquardt(LM)

算法作为二阶优化方法,能够提供更快速、更稳定的

收敛性,能够有效处理小样本训练,也能通过精确的
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二阶信息加速收敛过程,尤其是在反向传播和权重

更新的过程中,能够快速且准确地调节网络权重同

时收敛更快速,拥有更强的全局搜索能力
[28-29]

,因此

选用 LM 算法作为反向传播算法.本研究共采用 29

组实验数据作为神经网络的输入,这些数据集被分

为四组,分别作为训练集(16 组)、测试集(4 组)、验

证集(4组)和仿真测试集(5组).用仿真组数据来评估

网络训练后的泛化能力.数据的标准化可以加快训

练网络的收敛性并且减少不同数量级的影响,提高

网络的训练速度
[30]

.因此采用式(2)将所有的输入和

输出变量都归一化到 0~1 之间.归一化后的数据作

为输入集,用于训练和测试神经网络,最后输出数据

再进行反归一化. 

 min

max min

i

X X
X

X X

−

=

−

 (2) 

式中:Xi 表示标准值;Xmin,Xmax 分别为数据集中的最

小值和数据集中的最大值. 

1.3  模型精度评估 

为了反应 BBD-RSM及 BP-ANN模型精度,选

用均方误差 MSE、均方根误差 RMSE、决定系数

R
2 
3个参数.MSE主要用于直观评判 BP-ANN隐含

层神经元个数的合适程度,R
2
、RMSE用于展示两个

模型的耦合程度及结果预测的准确性,同时可据此

判断模型是否出现过拟合. 

1.4  敏感性分析 

通过 BP-ANN得到的权值,用 Garson方程进行

敏感性分析,Garson 方程是一种用于分析人工神经

网络中输入变量相对重要性的方法,主要用于确定

哪些输入变量对输出结果有更大的影响
[31]

.Garson

方程如式(3)所示
[32]

. 

 
1 1

1 1 1

( / )

( / )
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ik N L N

ij jk rj jk
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Q
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=

∑ ∑
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式中:N,L,M 分别为输入层,隐藏层和输出层的神经

元数量;w,v分别为输入层和隐藏层、隐藏层和输出

层之间的权值. 

1.5  遗传算法优化 

 

图 1  BP-ANN-GA模型优化 TP去除整体流程 

Fig.1  The overall of TP treatment in CRI system by BP-ANN-GA optimization 

为了快速寻找最优反应条件 ,采用遗传算法

(GA)作为基于人工智能的随机非线性优化形式主

义,将开发的ANN模型被用作适应度函数.算法开始

时,随机生成一组解,通过计算每个解的适应度来评
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估解的优劣,再根据适应度值大小挑选出较优解进

行繁殖,通过交叉和变异操作产生新的解,新产生的

种群再次进行适应度评估,并重复选择、交叉和变异

的过程
[33]

.这个过程一直持续到收敛形成解,使总磷

去除率达到最大,如式(4)所示: 

Fitness( , , , ) NeuralNetwork( , , , )
i i i i i i i i

A B C D A B C D=  

  (4) 

条件值: 

300min≤接触时间(A) ≤900min 

1mg/L≤初始浓度(B) ≤3mg/L 

15℃≤温度(C) ≤35℃ 

5≤pH值(D) ≤9 

式中:Ai、Bi、Ci、Di分别为 GA 的第 i 次迭代中对

应的 4 个条件的数值;Fitness 函数为 TP 去除率; 

NeuralNetwork 为经过训练的 BP-ANN.GA 与 BP- 

ANN相结合对人工快速渗滤系统去除 TP的优化流

程如图 1所示. 

2  结果与讨论 

2.1  响应面模型建立与吸附过程优化 

如表 2所示, 5个重复组(表 2第 2、9、15、19、

24 组)的试验值比较接近,说明数据具有较好的重现

性.除 28、29 组外,其余相对误差均小于 0.2,预测值

与试验值吻合较好,表明模型具有较好的预测能力.

用二次多项式模型来拟合因素之间的关系,模型结

果如式(5)、式(6)所示.通过编码方程可知,接触时间

(A)系数最高且为正,说明对 TP 去除率的影响最大,

这与动力学模型结论一致.其次影响最大的变量是

pH值(D),系数为负,说明在试验范围内,TP吸附量随

pH 值的增大而降低,这与 pH 值影响因素试验中对

TP的影响结果一致. 

 
2 2

2 2
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表 2  不同模型不同条件下对 TP去除率预测值和误差 

Table 2  Predicted values and errors of TP removal rate under different conditions of different models 

变量 TP去除率(%) 
编号 

A B C D 试验值 BBD-RSM预测 误差 BP-ANN预测 误差 

1 300 2 35 7 79.67 78.86 0.0102 79.78 -0.0014 

2 600 2 25 7 89.78 90.26 -0.0053 89.45 0.0037 

3 900 2 25 9 87.64 88.41 -0.0088 87.66 -0.0002 

4 900 2 35 7 91.34 89.67 0.0183 91.35 -0.0001 

5 600 1 15 7 85.3 85.84 -0.0063 85.67 -0.0043 

6 900 3 25 7 90.61 90.82 -0.0023 90.56 0.0006 

7 300 3 25 7 79.38 79.19 0.0024 77.68 0.0214 

8 600 1 25 5 91.41 91.04 0.0040 91.34 0.0008 

9 600 2 25 7 91.37 90.26 0.0121 91.37 0.0000 

10 300 2 15 7 74.63 75.02 -0.0052 75.34 -0.0095 

11 300 1 25 7 78.42 77.8 0.0079 77.65 0.0098 

12 600 3 15 7 86.37 86.66 -0.0034 86.74 -0.0043 

13 900 1 25 7 89.38 89.16 0.0025 89.32 0.0007 

14 600 2 35 5 92.64 92.11 0.0057 91.99 0.0070 

15 600 2 25 7 90.13 90.26 -0.0014 90.52 -0.0043 

16 900 2 15 7 87.68 87.21 0.0054 87.20 0.0055 

17 600 1 35 7 86.88 88.28 -0.0161 86.88 0.0000 

18 600 2 15 5 88.63 87.77 0.0097 88.35 0.0032 

19 600 2 25 7 89.64 90.26 -0.0069 89.33 0.0035 

20 300 2 25 9 74.39 74.69 -0.0040 74.48 -0.0012 

21 600 1 25 9 86.34 85.61 0.0085 86.39 -0.0006 

22 600 3 35 7 89.36 90.51 -0.0129 89.35 0.0001 

23 900 2 25 5 89.61 91 -0.0155 89.56 0.0006 

24 600 2 25 7 90.38 90.26 0.0013 90.76 -0.0042 

25 600 2 35 9 85.66 86.11 -0.0053 85.43 0.0027 

26 600 3 25 9 88.66 87.75 0.0103 89.04 -0.0043 

27 300 2 25 5 80.8 81.72 -0.0114 81.01 -0.0026 

28 600 2 15 9 84.03 61.32 0.2703 84.02 0.0001 

29 600 3 25 5 92.49 56.02 0.3943 92.40 0.0010  
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由表 3、表 4可以看出, F为 44.17>0.1,P<0.0001,

表明模型非常显著,在整个回归区域拟合良好.Radj
2
- 

Rpred
2
=0.0726<0.2,C.V.=1.15%<10%,表明实验具有

较高的可靠性和准确性.Adeq 精度是有效信噪比,模

型的Adeq精度=22.8713>4,表明模型可靠,有足够的

信号响应设计.如图2所示, R
2
=0.9779表明预测值与

实际值有很强的相关性.因此,所得到的模型可以很

好地估计研究范围内的预测响应.模型回归系数的

显著性检验表明:只有 A、B、C、D、A
2
、C

2
对 TP

去除率的影响是显著的. 

表 3  BBD-RSM方差分析 

Table 3  BBD-RSM Analysis of variance 

项 平方和 自由度 均方差 F P  

模型 722.76 14 51.63 44.17 < 0.0001 显著 

A-接触时间 396.41 1 396.41 339.13 < 0.0001 显著 

B-初始浓度 6.96 1 6.96 5.96 0.0286 显著 

C-温度 29.8 1 29.8 25.49 0.0002 显著 

D-pH值 69.41 1 69.41 59.38 < 0.0001 显著 

AB 0.0182 1 0.0182 0.0156 0.9024 不显著

AC 0.4761 1 0.4761 0.4073 0.5336 不显著

AD 4.93 1 4.93 4.22 0.0592 不显著

BC 0.497 1 0.497 0.4252 0.5249 不显著

BD 0.3844 1 0.3844 0.3289 0.5754 不显著

CD 1.42 1 1.42 1.21 0.2896 不显著

A² 201.57 1 201.57 172.45 < 0.0001 显著 

B² 1.27 1 1.27 1.09 0.314 不显著

C² 25.81 1 25.81 22.08 0.0003 显著 

D² 3.46 1 3.46 2.96 0.1072 不显著

残差 16.36 14 1.17    

失拟项 14.49 10 1.45 3.09 0.1445 不显著

纯误差 1.88 4 0.4696    

总和 739.13 28     

 

表 4  BBD-RSM ANOVA拟合统计量参数 

Table 4  BBD-RSM ANOVA fits statistical parameters 

标准差 平均值 
变异系数

C.V(%) 

决定系数

R² 

调整决定

系数 Radj
2 

预测决定

系数Rpred
2
信噪比

1.08 86.64 1.25 0.9779 0.9557 0.8831 22.4012

 

如图 3 所示,随着 pH 的增加,TP 去除率逐渐降

低,且接触时间越长,其下降的幅度越小,说明当反应

时间足够长时,pH 对 TP 去除率的影响会逐渐减小.

这主要是因为pH对TP的影响主要是改变雨水中磷

酸根的形态,而随着反应时间的增加,雨水中的磷酸

根不断被吸附到吸附剂表面,因此 pH的影响也随之

减弱.从接触时间来看,随着接触时间的增加,TP 去

除率也随之增加,达到一定值后趋势减缓,说明接触

时间对 TP去除率的贡献逐渐趋于饱和.这与动力学

结果一致. 

 

图 2  BBD-RSM预测值与试验值的相关性 

Fig.2  The correlation between the predicted BBD-RSM value 

and the experimental value 

由图 3(a)可以看出,接触时间与 pH值的交互作

用较显著
[34]

.当 pH 值接近最优值时,随着接触时间

的增加,TP 去除率逐渐接近最优去除率.图 3(b)接

触时间与 pH 值的交互作用表明,存在一个最佳的

TP 去除率区域,即接触时间 700~900min,pH5 的一

个半椭圆区域,该区域可以得到一个较高的 TP 去

除率(90%以上). 

如图 4 所示,随着温度的升高,TP的去除率逐渐

升高,达到一定值后趋势放缓,说明在 15~35℃范围

内,温度的升高有利于 TP去除. 

 
(a) 二维等高线图 
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(b) 三维响应面图 

图 3  BBD-RSM模型优化下接触时间和 pH值对TP去除率

的影响 

Fig.3  Effect of contact time and pH on TP removal under 

BBD-RSM model optimization 

Braun等
[35]
发现在 pH=3时,载铁活性炭对磷的

吸附容量随温度的升高而增加;而在 pH=5.5时,磷的

吸附容量随温度的升高先降低再增加;在 pH=8.0时,

磷的吸附容量随温度的升高先增加再降低.可能是

铁的负载改变了活性炭的表面特性.图 4(a)反映出,

接触时间和温度之间的相互作用相对显著,即温度

在接近最优值时,随着接触时间的增加,TP的去除率

逐渐到达极限值,图 4(b)接触时间为 600~900min、

温度为 20~35℃的区域,TP去除率在 90%以上.接触

时间比温度对 TP去除率的影响更大. 

TP 吸附的最优条件采用求偏微分法,计算试验

范围内 TP去除率的最大值及相应的试验条件.偏微

分结果: 

 
(a) 二维等高线图 

 
(b) 三维响应面图 

图 4  BBD-RSM模型优化下接触时间和温度对 TP去除率

的影响 

Fig.4  Effect of contact time and temperature on TP removal 

under BBD-RSM model optimization 
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方程解为:A=703.81min,B=2.61mg/L,C=31.46 ,℃  

D=3.97.因此确定,在试验范围内,活性炭吸附去除

TP 的最佳条件为:接触时间 703.81min,初始浓度

2.61mg/L,温度 31.46 ,pH =℃ 3.97,去除率为 96.80%. 

2.2  BP-ANN模型的建立 

 

图 5  BP-ANN模型不同隐藏层神经元下神经网络的MSE值 

Fig.5  MSE values of neural networks under different hidden 

layer neurons of BP-ANN model 

对 BP-ANN 进行训练,目的是确定隐含层神经
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元数量找到最佳网络结构.用试错法不断改变隐藏

层神经元的数量,每种结构重复 10次,对不同神经元

对应的MSE取平均后进行比较,选择最小的MSE所

对应的隐藏层神经元数量,以尽可能提高计算效率

及模型准确率.如图5所示,在隐藏层神经元数量为8

时MSE最低.因此,在后文研究中均采用 4-8-1的神

经网络结构,即输入层为 4 个神经元,隐藏层为 8 个

神经元,输出层为 1个神经元. 

随后应用BP-ANN模型对TP去除率进行预测,

如图 6、7 所示,预测值与试验值有非常强的线性关

系,训练集、验证集、测试集以及仿真测试集的 R
2

分别为 0.98591、0.93628、0.96636和 0.9939,4个数

据集之间相差不大,且仿真测试集中模型的拟合较

为准确,因此可以确定模型并没有出现过拟合的现

象.表明该神经网络模型的试验结果与预测结果具

有良好的一致性. 
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图 6  TP去除试验数据与 BP-ANN模型模拟值的相关性 

Fig.6  Correlation of TP removal test data with BP-ANN model simulation values 

  

T
P
去
除
率
(%

) 

 

图 7  BP-ANN模型对 TP去除仿真测试集实验值和预测值

比较 

Fig.7  Comparison of experimental and predicted values of 

BP-ANN model for TP removal simulation test set 

 
图 8  BP-ANN模型对 TP去除训练过程的MSE变化情况  

Fig.8  MSE variation of BP-ANN model for TP removal 

training process 

如图 8所示,第一次迭代后,模型的MSE即达到
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最小值,说明此时模型的误差最小,可用来对试验进

行预测.用试验数据对训练后的神经网络进行测试,

预测结果与实际数据的 R
2
为 0.9939(表 6),说明

BP-ANN模型对 TP去除率具有较好的预测能力. 

表 5  BP-ANN模型的权值和阈值 

Table 5  Table of weights and thresholds for BP-ANN models 

输入层权重 wi 

神经元 接触时

间 

初始浓

度 
温度 pH值 

输入层

偏置 bi 

输出层

权重 wj

输出层

偏置 bj

1 1.0839 0.4044 0.4657 -1.3216 -2.8592 -0.1367

2 -1.099 0.214 0.7553 -1.9798 1.6648 -0.0295

3 1.0578 -1.1752 1.53 -0.1994 -1.1053 0.1699

4 2.0294 0.2303 1.2785 -0.0577 1.0249 0.3969

5 0.3863 -1.0979 1.5579 -0.3037 1.1515 0.472

6 1.3232 -1.6155 0.5562 -0.7589 1.5121 -0.0238

7 -0.7373 0.5062 2.4609 -0.6022 -1.6372 -0.4231

8 1.0268 0.2175 -1.9051 -0.7706 2.3499 0.2478

-0.7658

 

2.3  BP-ANN 模型对人工渗滤系统运行参数的敏

感性分析 

对基于 TP吸附数据训练的 BP-ANN模型进行

了敏感性分析,使用训练所得的权重和偏差值见表

5.通过应用 Garson方程,计算出各输入因素对 TP去

除率的贡献比例分别为:接触时间(34.05%)、初始浓

度(17.72%)、温度(19.56%)、pH值(28.67%),接触时

间对 TP去除率的影响最大,其次是 pH 值和温度,初

始浓度的影响最小.这一排序与 RSM的结果相符. 

2.4  遗传算法优化人工渗滤系统运行条件 

  

最
优
个
体
适
应
度
值
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) 

 

图 9  适应值随迭代次数的变化曲线 

Fig.9  The curve of adaptation value with the number of 

iterations 

在完成 BP-ANN 模型构建后,将该模型的输出

值作为适应度函数,以最大化吸附 TP 为目标,采用

GA对网络的输入空间进行优化.设置初始种群数为

500,交叉概率为 0.9,变异概率选择 0.001,模型迭代

次数设置为 500.通过在上下限之间搜索过程变量的

最优点,确定优化目标.优化过程的收敛性如图 9 所

示.经过大约 35次迭代,适应值趋于稳定.在第 294次

迭代后,适应值基本没有进一步变化,表明遗传算法

已找到最优解 .优化结果表明 ,在接触时间为

720.53min、初始浓度为 2.75mg/L、温度为 30.62°C、

pH为 5的条件下,TP的最大去除率可达 99.63%. 

2.5  BDD-RSM与 BP-ANN-GA模型对比分析 

由表 6可以看出,相较于BDD-RSM, BP-ANN- 

GA 拥有较高的 R
2
(0.9939)和较低的 RSME(1.2851)

且相对误差也控制在 1%以内,说明该模型具有更好

的预测性能.这是因为 BP-ANN-GA 可以估计几乎

所有的非线性问题,而响应面模型仅能对二阶多项

式进行估计
[36]

.经实验验证,BP-ANN-GA 优化的结

果更符合真实值,说明其优化性能优于 BBD-RSM. 

表 6  BBD-RSM和 BP-ANN-GA模型的试验验证 

Table 6  Experimental validation of BBD-RSM and BP- 

ANN-GA models 

BBD-RSM BP-ANN-GA 
变量 

预测 试验 预测 试验 

接触时间(min) 703.81 704 720.53 720 

初始浓度(mg/L) 2.61 2.6 2.75 2.8 

温度 31.46 31.5 30.62 30.5 

pH值 3.97 4.0 5 5 

去除率(%) 99.80 97.73 99.63 98.82 

相对误差(%) 2.07 0.81 

R
2 0.9779 0.9939 

RMSE 2.9762 1.2851 

 

BBD-RSM模型优化结果显示了各因素相互作

用对污染物去除率的影响,并提供了直观的图形解

释自变量与响应值之间关系.该方法只需要少量的

试验就可以获得更多的信息,减少了时间和成本.但

它只能提供一阶或二阶多项式模型.而 BP-ANN 可

以模拟任何形式的非线性问题,只需一定的数据量,

不需要试验设计就可以确定其相互关系.GA可以在

训练好的 BP-ANN 模型基础上对输入变量在规定

的范围内寻找最优解,弥补BP-ANN在局部最优解、

输入空间探索不足、输入参数选择依赖人工经验等

方面的短板.因此,BP-ANN-GA 模型具有更高的预
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测性能、鲁棒性和适用性,是一种应用更广泛的方法.

然而 BP-ANN-GA 模型的训练数据来自特定实验

条件下,环境因素(温度、pH值、初始污染物浓度等)

的变化范围有限,数据量较小,如在实际应用中遇到

极端条件等更复杂的变量之间的相互关系时,模型

可能无法准确预测,需要进一步验证,但 BP-ANN- 

GA 模型的初步预测可为后续验证、优化起到一定

指导作用. 

2.6  BP-ANN-GA模型误差分析及改进 

模型在预测时不可避免的会产生误差,产生的

误差可能来源于:(1)实验中测量值可能存在一定误

差,例如 pH值、温度等变量的测量精度有限,可能会

引入噪声,影响模型的训练效果和预测精度.(2)模型

内部的初始权重是随机生成的,这可能导致后续训

练中模型陷入局部最优,从而导致模型预测值与真

实值之间存在一定偏差.在后续的改进中,可以通过: 

(1)增加数据点,覆盖更多变量范围和极端条件,提升

模型的泛化能力.(2)对数据进行预处理,剔除数据中

的异常值,减小数据中噪音的影响.(3)引入其他优化

算法(如粒子群算法、模拟退火算法等)改进模型初

始权重的选择,避免训练中权重陷入局部最优解. 

BP-ANN-GA 已经展现出了其强大的预测能

力,在实际水处理应用中,可以将 BP-ANN-GA 模型

嵌入在线监测系统,实时预测污染物去除率,同时寻

求特定水质和处理目标下的最优运行条件,确保水

处理工艺在不同负荷和环境条件下高效运行.辅助

决策者快速调整工艺参数(如接触时间、pH 值和温

度).但同时,其在实际应用中可能面临以下挑战:(1)

实际水处理系统中的数据可能包含更多噪声(如传

感器误差和环境干扰),对模型的预测精度构成威

胁.(2)实际工艺条件可能与实验室环境差异较大,模

型需要经过大量的校准和验证才能适应不同的实

际场景.针对以上可能出现的问题,解决方案为:(1)

开发自动化的数据清洗和异常检测方法,提高输入

数据的质量和可靠性.(2)将 BP-ANN-GA 模型集成

到水处理厂的智能控制系统中,针对不同类型的水

处理工艺,通过现场数据重新训练或迁移学习技术

增强模型的适用性. 

3  结论 

3.1  采用 BBD-RSM和 BP-ANN-GA 对活性炭吸

附 TP的过程参数(接触时间、初始浓度、温度、pH

值)进行了建模和优化.经过试差法确定 BP-ANN的

模型结构为 4-8-1. 

3.2  通过 Garson 分析,影响 TP 去除率的因素及权

重依次为:接触时间(34.05%),pH 值(28.67%)、温度

(19.56%)和初始浓度(17.72%). 

3.3  分别采用 BBD-RSM和 BP-ANN-GA模型对

实验结果进行验证,结果发现 BBD-RSM 模型的 R
2

为 0.9779,RMSE为 2.9762,而 BP-ANN-GA模型的

R
2
为 0.9939,RMSE 为 1.2851,结果表明 BP-ANN- 

GA模型的预测精度优于BBD-RSM模型,更符合真

实情况. 

3.4  BP-ANN-GA 模型优化结果表明,在接触时间

为 720.53min、初始浓度为 2.75mg/L、温度为 30.62 

°C、pH值为 5的条件下,TP的最大去除率可达 99.63 

%.综合上述,BP-ANN-GA 对活性炭吸附去除雨水

TP的过程及参数优化具有更高的预测性能、鲁棒性

和适用性. 
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