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基于 GNFA-SVR污水出水总氮软测量研究

郭利进，李博仑
（天津工业大学控制科学与工程学院，天津 300387）

[摘要 ] 污水处理流程具有滞后性、时变性、强耦合、非线性等特点，是一个多维输入、多维输出的复杂系统。根

据实时进水水质判断未来出水水质的一些参数是否存在超标可能，以便提前对工艺参数进行调整，对污水处理系统

的优化具有重要意义。针对污水处理出水总氮（TN）检测大滞后的问题，提出一种基于高斯函数非线性递减步长的

萤火虫算法优化支持向量回归参数（GNFA-SVR）的软测量模型。通过改进萤火虫算法（FA）对支持向量回归机

（SVR）的惩罚因子和核参数寻优，将污水进水水质的特征组分作为预测模型输入，建立 GNFA-SVR出水 TN预测模

型。仿真结果表明，与 LFA（线性递减步长的萤火虫算法）-SVR和 FA-SVR预测模型相比，GNFA-SVR组合模型参

数寻优收敛速度快、预测精度高，且预测误差在±0.5 mg/L以内，可实现出水 TN的精准预测。
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Research on soft measurement of effluent total nitrogen
based on GNFA-SVR

GUO Lijin，LI Bolun
（School of Control Science and Engineering，Tiangong University，Tianjin 300387，China）

Abstract：The sewage treatment process has the characteristics of hysteresis，time-varying，strong coupling and
nonlinearity. It is a complex system with multi-dimension input and multi-dimension output. According to the real-time
influent quality，it is possible to judge whether some parameters of the future effluent quality exceed the standard，so as
to adjust the process parameters in advance，which is of great significance to the optimization of the sewage treatment
system. In order to solve the problem of long lag in the detection of total nitrogen（TN）in wastewater，a soft sensor model，
based on Gaussian function nonlinear decreasing step firefly algorithm，was proposed to optimize support vector regression
parameters（GNFA-SVR）. The improved firefly algorithm（FA）was used to optimize the penalty factor and kernel
parameters of SVR. The characteristic components of influent quality were taken as the input of the prediction model
to establish the GNFA-SVR total nitrogen of effluent prediction model. Simulation results showed that compared with
LFA（linear decreasing step firefly algorithm）-SVR and FA-SVR prediction model，the GNFA-SVR model had fast
convergence speed and high prediction accuracy，and the prediction error was within ±0.5 mg/L，which could achieve
accurate prediction of total nitrogen of effluent.
Key words：firefly algorithm；support vector regression；parameter optimization；total nitrogen of effluent；prediction
model；Gaussian function

氮是微生物繁殖的必要元素，但也是引发水体

富营养化的元素之一〔1〕。出水总氮（TN）是污水排

放的重要指标之一，当出水 TN检测结果不达标时，

污水厂会采取应急措施，通过调整某个工艺段的工

艺参数来解决问题。因此，根据实时进水水质情况

判断未来出水 TN是否存在超标可能并提前对工艺

参数进行调整，对污水处理系统的优化具有重要

意义。

在污水水质预测创建模型方面，众多学者从污水

处理过程机理和数据驱动方式去构建模型。O. S.
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DJANDJA等〔2〕提出一种根据生化反应温度与原料中

元素含量关系的前馈神经网络氮含量预测模型。乔

俊飞等〔3〕采用一种基于递归径向基（RBF）神经网络

算法的氨氮软测量方法。尽管神经网络算法在预测

领域有着不错的性能表现，但也存在一定局限性，如

收敛速度慢、易陷入局部极值、过度拟合等〔4〕。

与神经网络算法相比，支持向量回归机（SVR）具

有训练时间短、泛化能力强、预测精度高的优点，并且

克服了神经网络算法在小样本、非线性问题中的重复

性差、过度拟合等不足，更适用于预测研究〔5-8〕。然而，

SVR模型构建的关键是解决核参数σ和惩罚因子 c的

最优取值问题，初期算法的参数选取多依赖于主观经

验，缺乏严谨的数学依据。本研究通过引入基于高斯

函数递减步长的萤火虫算法（GNFA）对 SVR参数进

行优化，可有效提高模型的预测准确度。

1 基本原理

1.1 支持向量回归机

支持向量回归机（SVR）是一种监督性机器学习

算法，是在支持向量机（SVM）理论基础上延伸出的

一种对回归分析问题的应用模型。SVR通过引入不

敏感损失系数 ε让所有的样本点与超平面距离和最

小，得到一个最佳条状区域（2ε宽度），以达到期望

风险最小的目的〔9〕。

给定 n个训练样本 D = {( xi，yi )|i = 1，2，…，n}，
且 xi ∈ Rn，yi ∈ Rn，xi为预测模型的相关输入向量，yi
为对应的输出向量，构造回归决策函数，见式（1）。

其中，ω是权向量；φ ( x )是原始样本数据的非线性映

射函数，可将数据映射至特征空间；b为偏置值。

f ( x )=ωTφ ( x )+b （1）
引入不敏感损失系数 ε与惩罚因子 c，yi为实际

值，f ( xi )为模型的输出预测值，当 yi与 f ( xi )差的绝

对值大于 ε时计算损失；反之则认为预测正确，不计

算损失〔10〕。不敏感损失系数 ε对模型影响较小，选

取 0.15即可。根据最小结构风险原则，建立约束条

件〔式（2）〕与目标函数〔式（3）〕。

L [ f ( xi )，yi，ε ]=ìí
î

0 |yi- f ( xi )|≤ε
|yi- f ( xi )|-ε |yi- f ( xi )|>ε （2）

min
ω，b

J (ω，b )= 12 ||ω||2 + c∑i=1
n |yi- f ( xi )| （3）

图1为 SVR的示意图，黑色实心的数据点表示

模型预测结果是有效的。

惩罚因子 c的取值影响模型的结构风险，取值

过大，结构风险越大，模型容易出现过拟合；取值过

小，模型会过于简单化，易出现欠拟合问题〔11〕。

引入 松 弛 变 量 ξi 与 ξ *i ，建 立 新 的 目 标 函

数〔式（4）〕。
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（4）

引入拉格朗日乘子 α、α*，将式（4）变换为对偶形

式〔式（5）〕。式中，K ( xi，xj ) = φ ( xi )φ ( xj )为核函数。
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s.t.∑
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n (αi-α*i )=0

（5）

根据式（5）的函数关系式可求出 α与 α*，最终可

得到回归函数，表达式见式（6）。

f ( x )=∑
i=1

m (αi-α*i )K ( xi，xj )+b （6）
映射时发现，当变量增多时，映射到高维空间的

维度呈指数增长，导致计算难度骤增；而引入核函数

可使低维计算结果等效于高维。核函数根据需要选

取，研究中选用径向核函数，表达式见式（7）。σ为

径向核函数的核参数，其取值大小也会影响模型效

果，取值过小会导致模型的泛化能力减弱，取值过大

会令模型出现过拟合现象。

K ( xi，xj )= exp [-( xi-xj )2 /2σ2 ] （7）

图 1 支持向量回归示意

Fig. 1 Support vector regression diagram
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综上，SVR模型构建的关键是解决核参数 σ和

惩罚因子 c的最优取值问题。

1.2 改进萤火虫算法

萤火虫算法（FA）是一种启发式算法，是根据自

然界中萤火虫的发光行为提出的〔12〕。在 FA中，空

间里的每一个解就好比萤火虫种群里的每一只萤火

虫，空间里的初始解可以理解为萤火虫种群的初始

位置，萤火虫通过个体之间的吸引进行移动，完成位

置的更新，即完成解的更新〔13〕。

搜索过程涉及到萤火虫的发光亮度和相互吸引

度〔14〕，这 2个参数都与萤火虫之间的距离成反比，这

与自然现象中光在空间传播时被传播介质吸收而逐

渐衰减的特性一致。

FA算法中萤火虫发光强度的计算公式见式（8）。

Ir= I0 e-γr2ij （8）
式中，Ir表示发光强度；rij表示萤火虫 i与萤火虫 j之

间的距离，rij = ||Xi - Xj||；吸收系数 γ的改变可以理

解为传播介质的改变，可设置为常数；当萤火虫个体

与光源的距离逐渐趋近于 0时，萤火虫的发光亮度

最为明亮，即为 I0〔15〕。

萤火虫的吸引度 β见式（9），与萤火虫发光强度

同理，当萤火虫个体与光源的距离逐渐趋近于 0时，

吸引度最大，即为 β0〔16〕。

β=β0 e-γr2ij （9）
萤火虫 i被吸引向萤火虫 j移动的位置更新由式

（10）决定。

X 'i =Xi+β (Xj-Xi )+α ( rand-0.5) （10）
式中，X 'i 为下一次迭代的位置；α ( rand-0.5)为扰动项；

α为步长因子，是介于 0~1之间的常数；rand是［0，1］上

服从均匀分布的随机因子。扰动项的加入是为了扩大

寻优区域〔17〕。

在文献〔18〕中，优化粒子群算法引入了线性递

减权重。受该思路启发，不妨将萤火虫的步长进行

线性递减优化，定义该种改进算法为线性递减步长

萤火虫算法（LFA），具体步长变化表达式见式（11）。

α=αmax- αmax-αminTmax
× t （11）

式中，α是步长；αmax是最初步长；αmin是最终步长；t为

当前迭代次数；Tmax为设置的最大迭代次数。

因为 FA算法在实际问题的寻优过程中是复杂非

线性的，所以步长也呈动态非线性变化预计会出现较

好的寻优结果。结合高斯函数分布的特性，猜想当步

长的随机变化呈正态分布时，能够提高算法的寻优精

度。因此，根据高斯函数分布特性，把相应的步长参数

带入步长变化表达式，实现对步长 α的非线性映射，得

到最终的高斯递减函数调整步长策略，见式（12）。

α ( t )=(αmax-αmin ) exp é
ë
êêêê

ù

û
úúúú- t2

kT 2
+αmin （12）

式中，常数 k可以影响曲线的凹凸程度，即曲线的变

化率可通过 k进行调整。

以步长取值范围为 0~1、最大迭代次数为 100时
为例，图 2给出了不同 k值对应步长的变化曲线。

由图 2可看出，当 k≤0.1时，步长过早收敛于 0，
导致寻优效果过于局限；当 k≥0.3时，步长在整个迭

代过程中的变化趋势较为平缓，不利于算法收敛。

所以本研究中 k取 0.2，高斯函数递减步长的萤火虫

算法（GNFA）位置更新表达式见式（13）。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Xi'=Xi+β (Xj-Xi )+α ( rand-0.5)
α=(αmax-αmin ) exp é

ë
êêêê

ù

û
úúúú- t2

kT 2
+αmin，k=0.2 （13）

2 GNFA算法性能测试

为验证改进算法的性能，分别将 FA、LFA与提

出的 GNFA进行比较。选择 Sphere函数和 Ackley函
数作为测试算法性能的函数，Sphere函数多用来检

验算法的收敛速度和精度，Ackley函数可以测试算

法的局部寻优能力。这 2个函数是最常见的测试函

数，被广泛应用在算法测试性能实验中〔19〕。

在仿真环境中，萤火虫步长改进优化算法的具体

参数设置为：萤火虫数目M=20，光强吸收系数 γ=1.0，

图 2 k取不同值时步长的变化

Fig. 2 Change of step with different k
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初始吸引度 β0=0.8，步长因子 αmax、αmin分别设置为 0.8、
0.1，最大迭代次数T=500，α的变化停止阈值Th设置为

10-3。而 FA算法步长设置为 0.4，其他参数和改进算法

设置一致。测试函数的搜索范围、期望目标值、搜索空

间维数及函数类型等见表 1。

测试函数的优化结果见表 2，平均最优值随迭

代次数增加的变化曲线见图 3。

从表 2的优化结果可看出，相比 LFA与标准 FA
算法，GNFA算法综合表现更佳，说明当采用高斯非

线性递减方式改进步长策略时，萤火虫个体寻优性

能强，且算法执行时间也得到优化。

从图 3可看出，3种算法对单峰值 Sphere函数的

优化结果在寻优精度上相差不大，但 GNFA收敛速

度快于其他 2种算法。3种算法对多峰值 Ackley函
数的优化结果说明，在迭代后期，标准 FA算法定值

步长容易导致算法陷入局部最优；而 LFA算法的性

能表现介于其他 2种算法。虽然线性递减改进步长

策略并非最好的优化方式，但也说明了步长 α是影

响算法性能的一个关键参数。总之，与传统 FA算法

相比，GNFA算法在局部寻优能力、全局搜索精度及

收敛速度方面都得到改善。

3 基于 GNFA-SVR的 TN软测量建模

3.1 模型数据选取与处理

如果进水水质组分全部被选作特征向量，其中

部分特征变量存在弱相关性的问题往往会被忽视，

导致维度过高，模型的计算时间和计算难度增加，不

利于模型预测结果分析。主成分分析（PCA）是一种

对高维度特征数据降维的统计分析法，有利于确定

特征变量维数。图 4为使用 PCA对数据特征变量进

行降维分析的相关度，当选取 6个特征变量时，总体

的累计方差贡献率已经达到了 90%。故本研究选取

6个特征变量：进水 COD、TN、NH4
+-N、温度（T）、浊

度（SS）、DO，并以出水总氮（TN）作为模型输出。

表 1 测试函数特征

Table 1 Test function characteristics
函数

Sphere
Ackley

维数

10
15

搜索范围

［-100，100］
［-32，32］

期望目标值

0
0

函数类型

单峰函数

多峰函数

表 2 测试函数的优化结果

Table 2 The optimization results of the test functions
函数

Sphere

Ackley

结果

最优值

平均适值

标准差

执行时间/s
最优值

平均适值

标准差

执行时间/s

FA
1.241 9
2.014 8
1.113 7
10.16
4.125 6
6.271 8
2.726 5
13.267 4

LFA
0.057 5
0.078 9
0.097 9
8.07
2.184 6
3.233 1
2.141 8
11.093 2

GNFA
1.08×10-16
1.52×10-12
4.08×10-12
7.84
1.059 6
2.916 7
1.466 3
10.77

图 3 Sphere函数（a）和 Ackley函数（b）收敛曲线

Fig. 3 Convergence curves of Sphere function（a）
and Ackley function（b）

图 4 累计方差贡献率

Fig. 4 Cumulative variance contribution rate
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从某污水厂 2021年 6月至 9月水质信息库共获

取 657组样本数据，部分采集数据见表 3。其中 200
组数据作为测试数据用于检验模型性能，457组数

据作为训练集用于预测模型训练。

样本数据通常不直接使用，因为不同类型数据

的量纲不同；且样本数值波动较大时，不利于模型的

学习训练。为消除特征向量间的量纲影响、保证模

型运行速度以及提高预测精度，需对训练样本数值

进行归一化处理。归一化公式见式（14）。

x′= x-min ( x )
max ( x )-min ( x ) （14）

式中，x是任意一组样本的某一维数据，最大值用 max ( x )
表示，最小值用 min ( x )表示，x′为归一化后的数据。

3.2 算法流程

步骤 1：将经过预处理后的 n组水质样本数据

( x1，y1 )，( x2，y2 )，…，( xn，yn )归一化，并将其分为训练

集和测试集 2部分。

步骤 2：对 GNFA算法参数进行初始化设置，包

括萤火虫数量 M、初始吸引度 β0、光强吸收系数 γ、

步长因子上下限 αmax和 αmin、最大迭代次数 T。

步骤 3：[ c，σ ]作为 SVR的初始参数，也代表萤

火虫的 1个位置；将训练集样本作为 SVR模型的输

入，并输出预测集 { ŷ i，…，ŷn }。
步骤 4：将预测值与实际值的均方根误差作为

GNFA-SVR算法的适应度。

步骤 5：判断终止条件，即当前迭代次数是否大

于设置的最大迭代次数；满足终止条件执行步骤 7，
不满足则执行下一步骤。

步骤 6：根据萤火虫的相对亮度决定下一个位

置的移动方向并调整步长 α；若目标位置劣于之前

的位置，萤火虫位置保持不变，否则萤火虫进行位置

更新，产生新的 [ c，σ ]，返回步骤 3。
步骤 7：将输出的最优解［c*，σ*］代入 SVR预测

模型，利用测试集检验算法的准确性和可靠性，评估

预测模型性能。

3.3 污水厂出水 TN预测

设置模型参数：萤火虫数目M=40，光强吸收系数

γ=1.0，初始吸引度 β0=0.8，步长因子 αmax=0.8、αmin=0.1，
最大迭代次数 T=600，α变化停止阈值 Th=10-3，惩罚因

子 c取值范围为［0.01，1 000］，σ取值范围为［0.001，
10］。在MATLAB R2018b环境下借助支持向量回归

机工具箱运行 GNFA-SVR模型。基于 GNFA-SVR模

型对测试集的出水 TN预测结果见图 5，GNFA-SVR可

以较好地预测出水 TN的实际值，预测误差较小。

为进一步验证 3种算法在实际问题上对 SVR算法

的优化效果，现用 GNFA-SVR、LFA-SVR和 FA-SVR
这 3种预测算法对出水 TN进行预测。部分测试样本

的预测结果见图 6，其中GNFA-SVR与 LFA-SVR的模

型参数设置同上；FA-SVR所需参数步长 α=0.4，其他

参数和 GNFA-SVR算法设置一致。

表 3 部分采集数据

Table 3 Part of collected data
组号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

进水 COD/（mg·L-1）
49.9
43.3
59.4
61.2
47.8
63.1
82.5
72.7
51.5
49.1

进水 TN/（mg·L-1）
51.5
42.9
48.9
58.0
57.7
47.1
49.0
39.1
46.3
37.9

进水 NH4+-N/（mg·L-1）23.1
19.5
17.7
19.8
22.2
20.4
22.1
17.2
19.7
14.7

进水 SS/（mg·L-1）
165.4
153.4
185.4
148.3
163.3
169.3
173.2
205.5
164.2
197.3

进水温度/℃
25.3
28.4
26.2
32.5
24.1
22.3
25.0
30.2
31.3
30.8

进水 DO/（mg·L-1）
0.81
0.64
0.73
0.98
1.22
1.41
1.02
0.79
0.95
1.31

出水 TN/（mg·L-1）
10.6
9.2
10.9
12.0
11.3
12.1
13.2
11.1
12.3
9.6

图 5 出水 TN预测结果

Fig. 5 Prediction results of total nitrogen in effluent



试验研究 工业水处理 2022-10，42（10）

116

从3种模型预测对比图（图 6）可看出，3种模型的

预测值与实测值的变化趋势基本一致，其中GNFA-SVR
模型预测值与实测值拟合效果最佳，预测误差最小。

对3种模型的性能进行具体评估，采用平均绝对

误差（MAE）、最大误差（Maxer）和均方根误差（RMSE）
对预测结果进行评定，表达式见式（15）~（17）。

MAE= 1
N∑i=1

N |( ŷ i-yi )| （15）
Maxer=max | yi- ŷ i | （16）

RMSE= 1
N∑i=1

N

( )yi- ŷ i 2
（17）

式中，N为样本总个数；ŷ i为预测值；yi为实际值。

3种预测模型的评价指标见表 4。

由表 4可知，GNFA-SVR算法预测结果的各项

指标均优于其他 2种算法，其中 MAE为 0.352 1，预
测误差控制在±0.5 mg/L以内可满足污水厂实际生

产需求；RMSE较 LFA-SVR算法与 FA-SVR算法分

别降低了 29.7%、63.2%。说明 GNFA-SVR组合模型

在改进策略的优化下预测性能有所提升，可实现对

出水 TN的精准预测。

4 结论

针对污水处理厂出水水质检测存在大滞后性的

问题，本研究提出一种基于 GNFA-SVR算法的预测

模型。在 SVR算法基础上，引入萤火虫算法对其进

行参数寻优。针对标准 FA算法的步长不随迭代次

数变化、易出现陷入局部最优的现象，提出基于高斯

函数非线性递减步长策略，有效提高了算法的性

能。通过对污水处理厂的实际数据进行仿真验证，

GNFA-SVR算法在平均绝对误差、最大误差和均方

根误差 3个评价指标方面均明显优于 LFA-SVR与

FA-SVR算法，预测精度最高，误差控制在±0.5 mg/L
以内，可实现对出水 TN的精准预测，在实际水质预

测方面具有良好的应用前景。
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