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灰色神经网络在MBR曝气强度中的应用研究
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摘  要：曝气是MBR膜污染的操作条件影响因子中的一个重要参数，曝气强度过大易造成膜丝断裂，过小又不能

减缓膜污染。针对该问题，本研究首先运用灰色模型对中空纤维膜不同使用阶段中的最佳曝气强度值进行粗略预测。再

将影响膜过滤性能的三个因素作为BP神经网络的输入，不同膜清洗次数后的最佳曝气强度作为输出，进行曝气的BP网

络模型预测。最后将灰色模型的预测值及影响膜过滤性能的三个因素作为灰色神经网络的输入，最佳曝气强度作为输

出，进行曝气的灰色神经网络预测。通过对两个神经网络模型的预测结果对比分析，得出结论灰色神经网络模型优于

BP神经网络模型。
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A Study on the Application of Grey Neural Network in MBR Aeration Intensity
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Abstract:Aeration is an important parameter in the operating conditions of MBR membrane pollution,and the aeration 
intensity is too large to cause the rupture of membrane,which is too small to slow down the membrane fouling.To solve 
this problem,this study first uses the gray model to predict the best aeration intensity value of hollow fiber membrane in 
different stages.Three factors which affect the membrane filtration performance as the input of the BP neural network,the 
best aeration intensity of different membrane cleaning times as the output,the BP network model prediction.Finally,the grey 
model's predictive value and the three factors which affect the filtration performance of the membrane are used as the input 
of the grey neural network,the best aeration intensity is the output,and the grey neural network prediction.After comparing 
the prediction results of two neural network models,it is concluded that the grey neural network model is better than the BP 
neural network model.
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1   引言(Introduction)
MBR污水处理技术问世以来，膜污染问题一直是其发展

的瓶颈,其导致膜通量下降,增加组件更换和清洗的频率,从而

增加运行费用[1,2]。在MBR处理废水的实际生产过程中，膜组

件的过滤性能会随着膜清洗次数的增加而逐渐衰减，随之也

导致膜通量的下降。兼顾于膜通量与减缓膜污染的目的，在

每次清洗之后的再使用过程中设置合适曝气的强度有利于延

缓膜污染[3]。

针对曝气强度的预测研究，首先使用GM(1,1)灰色系统

预测每个阶段最佳曝气强度的变化趋势。GM(1,1)作为灰色系

统理论的重要内容，其突出特点是建模过程简单，模型表达

简洁，便于求解，应用广泛[4]。BP神经网络在预测领域有着比

较成熟的应用[5]，因此再建立输入为膜清洗的次数、膜清洗时

长、膜清洗药剂浓度，输出为最佳曝气强度的BP预测模型。

最后建立灰色系统与BP结合的灰色神经网络模型，并经过实

验对比分析两个神经网络模型的预测识别正确率。

2   最佳曝气强度(Optimum aeration intensity)
浸没式MBR运行过程中，曝气量过大，易导致污泥破

碎，影响混合液过滤特性，进而加剧膜污染，降低膜通量。

曝气量过小又会导致溶解氧不足，必将对物生物的降解产生

不利影响，增加膜的负荷，易造成膜污染，从而影响污水处

理的效果[6]。因此确定最佳的曝气强度不仅利于减小膜污染还

有利于保持较高的膜通量。

2.1   最佳曝气强度影响因素

为有效的控制膜污染，最佳曝气强度值会受到膜过滤

性能的影响，而影响膜过滤性能的主要因素包括膜清洗的次

数、每次膜清洗时长、膜清洗药剂浓度。其中由于膜的不可

避免的污染趋势，其性能会随着膜清洗次数的增大而衰减，
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从而清洗过后的再使用阶段需要相应的增加曝气强度值。

2.2   最佳曝气强度值的实验确定 
最佳曝气强度值的确定需要从生物需要量和控制膜污染

两方面考虑，本研究主要从控制膜污染方面考虑。其中在保

持MBR运行中恒膜通量出水的前提下以跨膜压差的变化率的

大小反应膜污染的程度[7]。如在维持最佳污泥浓度操作压力为

的条件下，采用中空纤维膜管式组件，首先检测放入MBR池

中的新膜组件在不同的曝气量下，跨膜压差(TMP)的变化来

确定最佳曝气量，曝气量试验分别选择90、110、120、130、

140、150、160，以每平方米膜投影面积每小时需要的气量计

算曝气量。对上述七组实验每天记录膜组件跨膜压差的值，

当跨膜压差达到0.04MPa时停止试验，因为此时膜堵塞非常

严重。在膜通量恒定的情况下，跨膜压差(TMP)的变化可以反

映出膜污染的情况[8]。曝气量与跨膜压差上升速率的关系，如

图1所示。

图1 曝气量与跨膜压差关系

    Fig.1 The relationship between aeration rate and

          transmembrane pressure

由图可见，曝气量强度过低或过高都会加速膜污染。

因此实验中膜组件在第一个阶段最佳的曝气量强度应选择

。相同的方法记录下清洗次数为0-10次后的

最佳曝气强度值依次为：120、121、122、125、127、129、

132、133、135、138、142 。

3  灰色系统和神经网络理论(Grey system and
     neural network theory)
3.1   GM(1,1)灰色系统的基本原理

GM(1,1)算法已广泛应用于社会、经济、生态、工程预测

控制等领域。因适应贫信息，抗噪声能力强。显示出比传统

预测方法更大的优越性。该算法的基本思想是：将原始信息

数据序列通过一定的数学方法进行处理，通常采用累加或累

减生成方法，转化为微分方程来描述系统的客观规律。灰色

系统预测是一种通过原始数据的处理和灰色模型的建立，发

现、掌握系统发展规律，对系统的未来状态做出科学的定量

预测。能够较好的预测变化的总体趋势。

传统的灰预测模型GM(1,1)为等间距灰序列的预测算法。

其反映了一个变量对时间的一阶微分函数，其相应的微分方

程为

 

式中 为经过一次累加生成的数列； 为时间； 、 为待

估参数，分别称为发展灰数和内生控制灰数。

(1)建立一次累加生成数列

设X0为非负的原始数据序列，X1为X0的一次累加生成

AGO序列，Z1为X1的邻均值等权生成序列。

设原始序列

 

X0的累加生成序列

 

其中

 

(2)利用最小二乘法求参数 、 。设

 

 

参数 、  

(3)求出GM(1,1)的模型

 

 

3.2   BP神经网络预测模型原理

BP网络是一种按误差逆向传播算法训练的多层前馈网

络，是目前应用最广泛的神经网络模型之一。能够学习和存

储大量的输入—输出模式映射关系，而无需事前揭示描述这

种映射关系的数学方程。

BP神经网络的学习状态是有导师的学习，其算法是将一

组训练集(training set)送入网络，根据网络的实际输出与期望

输出间的差别来调整连接权。有导师学习算法的主要步骤包

括：

(1)从样本集合中取一个样本(Ai,Bi)。

(2)计算网络的实际输出O。
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(3)求D=Bi-O。

(4)根据D调整权矩阵W。

(5)每个样本重复上述过程，直到对整个样本集来说，误

差不超过规定范围。

BP网络算法的流程图，如图2所示。

 

图2 BP神经网络流程图

    Fig.2 Structure of BP neural network

3.3   灰色神经网络预测模型原理

灰色神经网络既是灰色理论与神经网络的组合，其组

合方法有并联型灰色神经网络和串联型灰色神经网络两种模

型。并联灰色神经网络是单项模型的线性加权和，没有考虑

到单项模型预测结果之间的非线性关系。串联型灰色神经网

络只将灰色预测模型的预测结果作为输入，忽略了其他影响

因素对预测结果的影响。基于此，采用改进的串联灰色神经

网络,如图3所示。将灰色模型的预测结果和影响曝气量的其

他因素作为BP神经网络的输入，通过训练神经网络，实现预

测值与实测值的最佳拟合。

 

图3 改进串联灰色神经网络模型

Fig.3 Improved series grey neural network model

4   最佳曝气预测模型的建立

把实验测得的最佳曝气强度值作为预测模型的初始数据

输入，分别进行灰色系统预测和灰色神经网络预测。

4.1   最佳曝气GM(1,1)灰色预测的建立

灰色系统理论在建模过程中利用较少的数据就能得到一

定精度的模拟数据，将膜清洗次数分别为0—2次所对应的最

佳曝气强度的值作为GM(1,1)模型的初始输入值，进行预测膜

清洗3—10次所对应的最佳曝气强度的值。如图4所示。

图4 最佳曝气强度灰色系统预测模型

    Fig.4 Grey system prediction model for optimum 

          aeration intensity

4.2   最佳曝气BP神经网络预测模型的建立

由于BP神经网络能够使得多元函数进行非线性的拟合

并预测，本模型将影响膜过滤性能的因素膜清洗的次数、膜

清洗时长、膜清洗药剂浓度作为输入，输出为最佳曝气强度

值。简单的BP神经网络预测曝气强度值模型图，如图5所示。

 

图5 最佳曝气BP神经网络预测模型

Fig.5 Optimal aeration BP neural network prediction model

4.3   最佳曝气灰色神经网络预测模型的建立

将实验获得的膜清洗次数大于两次的实验数据作为最佳

曝气强度灰色神经网络组合预测模型的输入，其中数据包括

灰色系统预测的结果值和影响膜过滤状态再而导致曝气强度

值的膜清洗次数、膜清洗时长、膜清洗药剂浓度。此模型的

结果输出为最佳曝气强度值。图6为最佳曝气强度灰色神经网

络组合模型图。

 

图6 最佳曝气灰色神经网络预测模型

Fig.6 Grey neural network forecasting model for 

          optimal aeration

5   结果分析(Result analysis)
我们将MBR实验获得的膜清洗次数、膜清洗时长、膜清

洗药剂浓度、最佳曝气强度等数据用于上述灰色系统、BP神

经网络模型、灰色神经网络模型进行计算机仿真预测。

5.1   GM(1,1)灰色预测结果分析

将MBR实验获得膜清洗0—2次所对应的最佳曝气强度值

作为灰色系统的输入，通过MATLAB程序实现对膜清洗3—

第19卷第11期                                                                                                        27史亚威等：灰色神经网络在MBR曝气强度中的应用研究

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



28                                                    软件工程                                             2016年11月

10次后所对应最佳曝气强度值。预测的结果，如图7所示。

 

图7 灰色系统预测结果

     Fig.7 Grey system prediction results

通过此灰色系统模型预测的结果分析，可以看出预测的

膜清洗3—10次后所对应的最佳曝气量的结果与实测结果存在

较大的误差。主要原因是因为灰色系统预测模型的输入比较

单一，没有考虑到膜的过滤性能恢复程度受到多种因素的影

响。因此，GM(1,1)灰色系统预测模型只能是预测最佳曝气强

度值随膜清洗次数的一个总的变化趋势。对于精准预测各个

阶段的最佳曝气强度值存在较大的误差。

5.2   BP神经网络预测结果分析

通过MBR实验获得90组关于膜清洗次数、膜清洗时长、

膜清洗药剂浓度、最佳曝气量的数据，随机选其中80组作

为BP神经网络的输入，进行网络训练，建立网络模型，再

将剩下的10组作为该模型的测试数据输入进行测试。通过

MATALB程序实现结果，如图8所示。

 

图8 BP神经网络模型识别正确率

Fig.8 Recognition accuracy of BP neural network model

通过BP神经网络模型预测结果分析，可知BP神经网络识

别的正确率为80%。

5.3   灰色神经网络预测结果分析

将MBR中获得的90组数据中，对应相应的膜清洗次数添

加灰色系统预测的结果，从而也将灰色系统预测的结果作为

灰色神经网络的输入，接着进行网络训练，建立灰色神经网

络预测模型。使用同样的10组添加了灰色系统预测结果的数

据作为该模型的测试数据，进行该灰色神经网络的测试。通

过MATALB程序实现结果,如图9所示。

 

图9 灰色神经网络模型识别正确率

Fig.9 Grey neural network model to identify the 

          correct rate

通过灰色神经网络模型预测结果分析，可知灰色神经网

络模型识别正确率为90%。

6   结论(Conclusion)
本文在查阅了大量的关于MBR中膜污染相关的国内外

文献后，先得出最佳曝气强度值受到膜清洗次数、膜清洗时

长、膜清洗药剂等影响的理论知识，并进行相应的MBR实验

研究得出相应的实验数据。再结合数学模型和计算机中的神

经网络算法对求得的最佳曝气强度值进行模拟仿真。通过简

单的BP神经预测模型和灰色神经网络组合预测模型的正确识

别率进行对比分析，可知组合的灰色神经网络模型能够更加

精确的预测出膜清洗后的下一使用阶段的最佳曝气强度值。
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