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摘 要： 城镇污水处理厂智能化运行是水污染控制领域的关键发展方向。基于数据驱动的

人工智能（AI）模型为污水处理生化反应模拟提供了新途径，突破了传统机理模型结构复杂、参数校

准困难的限制。本文系统综述了 AI方法在污水处理厂生化反应模拟中的进展，重点分析了传统机

器学习与深度学习模型的性能特点与适用场景。结果表明，传统机器学习在小样本和连续流工艺

中表现稳健，而深度学习凭借其强大的时序建模与特征提取能力，在动态性强、机理复杂的工艺中

预测精度更高。当前研究仍面临模型可解释性不足、关键控制参数输入缺失、数据质量依赖性强等

挑战。未来应推动机理与数据融合、构建面向控制的智能模型，以实现从预测到优化决策的跨越，

为污水处理厂智能化、低碳化运行提供关键技术支撑。
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Abstract： The intelligent operation of municipal wastewater treatment plants (WWTPs) is a 
crucial development direction in the field of water pollution control. Data‑driven artificial intelligence (AI) 
models offer a new approach for simulating biological reactions in wastewater treatment, overcoming the 
limitations of traditional mechanistic models, such as structural complexity and difficult parameter 
calibration. This paper systematically reviews the progress of AI methods in biological reaction simulation 
for WWTPs, with a focus on analyzing the performance characteristics and applicable scenarios of 
traditional machine learning and deep learning models. The results indicate that traditional machine 
learning performs robustly with small datasets and in continuous‑flow processes, while deep learning, 
leveraging its powerful capabilities in temporal modelling and feature extraction, achieves higher 
prediction accuracy in processes with strong dynamics or complex mechanisms. Current research still 
faces challenges including poor model interpretability, lack of input of key control parameters, and strong 
dependence on data quality. Future efforts should promote the integration of mechanism and data, 
construct control‑oriented intelligent models, and achieve the leap from prediction to optimized decision‑ 
making, thereby providing key technological support for the intelligent and low‑carbon operation of 
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城市污水处理作为降低污染物排放、优化水资

源循环利用并提升水体环境质量的核心途径，在环

境保护中扮演着关键角色。面对进水水质波动大、

出水标准日益严格、能耗/药耗高等多重运行压

力［1］，我国污水处理厂亟须向智能化运行模式转型。

其中，进水碳源不足和生化过程调控滞后导致的过

量曝气与加药问题尤为突出，不仅提高了运行成

本，更会制约行业的可持续发展［2］。在此背景下，通

过水质动态预测实现精准调控，成为破解当前困

境、响应“双碳”目标的关键路径。

实现智能化运行的核心在于生化反应模拟，其

模型主要分为机理模型与数据驱动模型两类。机

理模型以活性污泥模型（ASMs）［3］为代表，基于微生

物动力学与质量守恒定律构建，虽精度较高，但因

结构复杂、参数繁多、校准耗时，在实际工程中难以

广泛应用。

随着信息技术的发展，数据驱动的人工智能

（AI）策略在工业和环境领域中展现出显著潜力［4］。

自 20世纪 90年代起，已有学者开始该方向的研究，

但早期的研究较为零散，且多集中于验证可行性。

近年来，随着物联网与在线监测技术的普及，污水

处理厂积累了海量运行数据，同时人工智能算法

（尤其是深度学习）取得革命性进展，使得数据驱动

建模重新成为研究热点。已有大量综述从不同角

度总结了AI在水处理中的应用，但多侧重于算法类

型的性能比较［5-7］，缺乏对“生化反应过程”这一核心

对象的针对性剖析，未能系统回答以下关键问题：

针对不同生物处理工艺（如 AAO、SBR、MBR），何种

AI 模型更具优势；在模型构建过程中，如何从数据

采集、特征工程到模型选择进行全流程优化；从“预

测”走向“控制”的路径上存在哪些关键空白。针对

上述不足，本文通过聚焦生化反应模拟这一具体任

务，系统梳理传统机器学习与深度学习方法的适用

场景、性能瓶颈与实践要点，并深入探讨其与机理

模型融合、面向控制优化等前沿方向，以期为污水

处理厂智能化运行的深入研究和工程实践提供清

晰的路线图与决策参考。

1 污水处理厂生化反应过程与模拟方法污水处理厂生化反应过程与模拟方法

1. 1　污水处理生化反应过程

污水处理是一个包含预处理、生物处理与深度

处理的多环节复杂非线性系统，其中生物处理环节

承担降解污染物的核心作用。我国广泛应用的生

物处理工艺包括 AAO、氧化沟和 SBR 等，以活性污

泥法与生物膜法为主。以典型的AAO工艺为例，其

利用厌氧、缺氧、好氧 3种不同的微生物环境，实现

氮、磷等污染物的高效去除。该过程受进水水质、

回流比、碳氮比、溶解氧、pH和温度等参数的影响，

具体流程与影响因素如图1所示。

生化反应过程表现出显著的不确定性与非线

性特征：首先，进水水质易受降雨、排污来源变化及

季节性波动影响，生物系统稳定性差，存在出水超

标风险；其次，活性污泥中微生物种类多样，硝化、

反硝化、除磷等生化反应路径复杂，其活性和数量

易受环境干扰，进一步增加了处理过程的不确定

图1　AAO流程及影响因素
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性；此外，控制参数对系统的影响存在时滞，且多个

参数之间往往相互耦合，使得调控难度加大。综

上，污水处理生化反应是一个具有动态时变特性的

复杂系统。

1. 2　生化反应模拟方法

生化反应模拟是驱动污水处理厂实现智能化

运行的核心技术，模型精度与实用价值直接决定了

智能化系统的应用成效。与传统运行模式（仅依赖

实时数据、无法预判水质变化）相比，生化反应模拟

通过分析历史数据与生化规律之间的关联，能够预

测未来水质趋势，帮助运行人员从被动响应转向主

动调控，为工艺调整争取关键窗口。在优化运行方

面，传统依赖人工经验调整参数的方式往往缺乏系

统量化分析，容易造成能耗过高或处理效果不稳

定。而模拟方法能够统筹水质达标、能耗控制与运

行稳定性等多重目标，通过模拟推演生成量化的优

化方案，为参数设定提供科学依据，推动污水处理

从经验操作向精细化管理转变。

生化反应模拟模型包括机理模型和数据驱动

模型两种，机理模型是指使用数学模型来模拟废水

处理过程中微生物（如细菌）降解有机污染物、去除

氮磷等营养物的动态过程。这种模拟有助于优化

污水处理厂的设计、运行和控制，常用于活性污泥

法等生物处理系统。常见模型包括国际水协（IWA）
开发的 ASM 系列，如 ASM1（焦点在碳和氮的去除

上）和 ASM3（考虑储存化合物）。这些模型通过数

值模拟软件（如 BioWin 或 WEST）实现，可结合动力

学方程描述微生物生长、底物消耗和产物生成。在

建立其数学模型时，必须充分考虑多参数间的交互

作用，这也是当前生化反应模拟面临的主要挑战。

由于传统机理模型难以建立精确的在线模型，

当前研究重点已转向数据驱动的人工智能方法。

整个生物处理过程实质上由一系列串行或并行的

化学反应构成，以硝化反应为例，硝化反应可视为

输入与输出之间的函数关系（见图 2）。因此，污水

处理过程可被抽象为一个复杂的数学函数，通过将

历史运行数据与人工智能建模相结合，有效降低建

模难度，并进一步提升模拟预测的准确性与实用

性。相比传统机理模型，数据驱动方法的核心优势

在于无需精确掌握复杂的生化反应机理，仅通过从

历史数据中挖掘“输入-输出”之间的潜在规律，即

可有效适配污水处理过程中生化反应的复杂性与

非线性特征。

2 生化反应模拟的传统机器学习模型生化反应模拟的传统机器学习模型

2. 1　传统机器学习的类型与应用案例

传统机器学习模型注重模型学习机制的研究。

目前，应用于污水处理生化反应过程水质预测的传

统机器学习模型包括贝叶斯网络（BN）、决策树

（DT）及其集成模型、支持向量机（SVM）等。

BN是一种基于有向无环图的概率推理模型，通

过节点与有向边表达变量之间的条件依赖关系，能

够直观呈现多参数间的相互影响。该模型与污水

处理中多参数耦合的生化特性较为契合。Li等［8］将

BN用于改进型序批式反应器 （MSBR） 的建模和预

测，出水总氮和总磷预测准确率在 90%以上。该研

究还测试了进水参数的不同状态组合对输出的影

响，从而可判断出有利于高效处理的情况。尽管BN
模型的预测精度未必最高，但其具备揭示参数间因

果关系的潜力，更适合作为工艺诊断的辅助工具，

在新建污水处理厂的初期模拟中具有一定适用性。

DT 模型采用树形结构表达变量与结果之间的

映射关系，结构清晰、易于理解。Shi等［9］利用梯度

提升树（GBDT）预测了厌氧/缺氧生物膜工艺的运行

性能。刘子铭等［10］基于实验数据集，采用极致梯度

（XGBoost）、GBDT等算法预测膜生化反应器的膜污

染情况，结果表明，XGBoost （平均绝对百分比误差

MAPE=0. 18）在膜污染预测中表现出更高的准确性

与效率，其通过正则化策略有效缓解了过拟合问

题。然而，该类模型在处理高维、大规模数据时性

能往往受限，且XGBoost等算法参数较多，调优过程

较为烦琐。

SVM模型在线性分类的基础上，通过核函数将

数据映射到高维空间以处理非线性问题，特别适用

图2　基于数据驱动的生化反应模拟方法
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于样本量有限的情形。吴菁［11］针对北京某污水处

理厂数据量较小且强非线性问题，构建了多核相关

向量机模型（RVM）并优化其参数，取得了较好的预

测效果。Guo等［12］基于污水处理厂进水水质和温度

等小批量日监测数据构建 SVM模型以预测 1 d后出

水 TN浓度，其泛化能力优于人工神经网络（ANN）。

由于 SVM建模过程需要求解凸二次规划问题，计算

复杂性较大，为提升计算效率，Suykens等［13］提出了

最小二乘支持向量机（LS-SVM），其可应用于序批

式工艺研究工艺变量与出水COD间的非线性关系，

以及基于污水处理厂进水水质参数等数据预测出

水有机物指标。不过，随着数据量的积累，SVM 计

算复杂度高的劣势会凸显［14-15］，因此作为过渡方案

更适用于数据条件有限的中小型厂站。

2. 2　传统机器学习的优势与不足

总体来看，传统机器学习方法在污水生物处理

过程建模中展现出良好的适用性，能够依据不同工

艺条件和数据基础构建预测模型，具有一定的实用

价值。

传统机器学习模型的优势与不足如表1所示。

3 生化反应模拟的深度学习模型生化反应模拟的深度学习模型

3. 1　深度学习模型的类型与应用案例

深度学习源自人工神经网络（ANN）的研究，于

2006 年由 Hinton 等［16］首次提出。ANN 以生物神经

元为模型，给定适当的训练算法和适量的数据，可

以解决多元非线性问题。

ANN在结构上呈现出多样性，从仅有一两层单

向逻辑的简单网络，到包含多输入、多反馈回路和

众多层次的复杂结构。这类模型能够从训练数据

中自主学习和捕捉数据点间的内在关系，因而被广

泛用于污水处理过程的模拟、预测与优化［17］。正如

Khataee 等［18］所强调的，ANN 建模不需要任何有关

水和废水处理过程中污染物的反应机理和生物动

力学的额外信息。这一优势也推动了近年来种类

繁多的 ANN 逐渐用于模拟预测污水处理的生物过

程［19］。大量研究与实践表明，神经网络模型的预测

值与实际测量值吻合性较高。例如，Khatri 等［20］利
用构建的前馈人工神经网络（FF-ANN）模型，基于

进水水质参数，成功实现了对出水水质的预测；

Kundu等［21］采用反向传播人工神经网络（BP-ANN）
模型，对序批式反应器的出水水质进行预测，显示

出较高的相关性。在与响应面法等传统方法的对

比中，ANN及其优化变体如结合蛾焰优化算法的混

合模型，也被证明在模拟芬顿反应、预测好氧颗粒

污泥法的脱氮除磷效果等方面具有更优越的性能。

将 ANN 与其他计算方法相结合的混合技术思

路，即混合神经网络，也为克服单一方法的局限性

提供了有效途径。模糊逻辑（FL）擅长处理不确定

性，已被成功用于水质预测，但其自身缺乏学习能

力。将模糊推理与神经网络结合形成的模糊神经

网络（FNN），则同时具备了知识表达与自我学习的

能力，在实际预测中展现出比单一系统更佳的性

能。例如，Wan 等［22］基于自适应神经模糊推理系统 
（ANFIS）开发了用于预测造纸厂污水处理 SS 和

COD去除率的模型。遗传算法、粒子群优化算法等

则常被用于优化神经网络的初始参数，以提高模型

的可靠性与泛化能力，经优化后的模型预测结果往

往更加准确［23］。林佳敏等［24］采用 BP-ANN 和差分

整合移动平均自回归模型（ARIMA）预测污水处理

厂的出水总氮，虽然这种组合模型在预测准确性上

显著提升，但其计算效率的下降也限制了在线应用

的可行性。

近年来，深度学习作为传统神经网络的进阶，

通过解决深层网络训练中的梯度消失问题，进一步

表1　传统机器学习模型在生化反应模拟中的优势与不足

传统机器学习模型优势

计算效率高：：模型结构相对简单，训练与预测速度快，适

合实时性要求较高的场景

小样本适应性强：如 SVM，在处理样本量有限、维度较高

的数据时表现稳定

部分可解释性：：如 BN、DT，能在一定程度上揭示变量间

关系，辅助工艺理解

实现简便：：算法成熟，开源库丰富，易于快速部署和验证

传统机器学习模型不足

处理能力有限：难以有效处理全流程、高频监测产生的大规模、高维

数据

特征依赖性强：：模型性能很大程度上依赖于人工特征工程的质量

机理融合度低：：本质上属于“黑箱”或“灰箱”，难以与深层生化反应

机理结合，泛化性与机理解释能力不足

输入参数局限：：现有研究多局限于水质参数，对曝气量、回流比等关

键控制参数纳入不足
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释放了从数据中挖掘深层信息的能力。深度学习

神经网络包括深度置信网络（DBN）、循环神经网络

（RNN）、卷积神经网络（CNN）、堆叠自动编码器

（SAE）网络等。其中，RNN 及其改进型——长短期

记忆网络（LSTM），因能有效处理时间序列数据和长

期依赖关系，被广泛用于预测污泥体积指数、出水

含氮化合物浓度等动态指标［25-26］。此外，CNN凭借

其强大的特征提取能力，常与 LSTM 或门控递归单

元（GRU）等模型结合，形成CNN-LSTM-Attention［27］、
CNN-BiLSTM-Attention［28］、CNN-GRU［29］等复合架

构。这些模型通过引入注意力机制、滑动窗口或贝

叶斯优化等技术，在预测出水 COD、SS 等关键水质

参数时，不仅实现了更快的预测速度和更高的精

度，也展现出更优的泛化能力。同时，堆叠去噪自

动编码器（SDAE）等深度网络模型具有优异的特征

提取能力和更好的泛化性［30］，在处理带有测量误差

的原始水质数据时，其预测表现也优于传统的浅层

神经网络和 SVM等模型。总体来看，深度学习模型

的演进主要围绕对时间序列特性的优化和对高维

特征的提取两大方向展开。

3. 2　深度学习模型的优势与不足

在解决污水处理中复杂的生化反应问题方面，

深度学习模型的核心优势在于能够充分利用污水

处理厂运行中积累的大量数据进行自适应学习，无

需了解所有内在的生化机理，且在实践中被证实具

有优秀的预测能力。

深度学习模型在生化反应模拟中的优势与不

足如表2所示。

在深度学习模型的应用中，之前研究神经网络

选择的输入参数多集中于溶解氧和各类进水水质

参数，较少系统性地纳入曝气量、回流比等直接影

响生化环境的可控操作参数，导致模型更侧重于

“预测”出水水质，而难以直接输出用于工艺调控的

优化策略，限制了其在实时优化控制中的应用

深度。

4 生化反应模拟面临的挑战生化反应模拟面临的挑战

传统机器学习与深度学习方法在污水处理厂

生化反应模拟中通过不同的输入/输出设计、应用场

景选取、数据收集可以构建不同结构的模型，并实

现良好的预测效果。其中，随着深度学习技术的突

飞猛进，其在处理生化反应较为复杂的输入/输出情

况时具有更好的适应性与灵活性，应用前景较为广

阔，但在模型输入、可解释性、人工智能模型自身发

展等方面尚需开展更深入的研究。

4. 1　人工智能模型输入的确定

对于数据驱动模型而言，不同特征参数的输入

直接决定了模型对数据的理解和预测能力。在污

水处理生化反应中，选择适当的输入参数组合，能

够使模型更好地理解历史数据的含义和规律，从而

获得更准确的预测结果。

①    考虑模型可控性输入

对现有有关机器学习和深度学习研究中使用

模型的输入和输出进行总结［14-15，21-22，25，30］，具体如表

3所示。由表 3可知，当前大多数预测模型主要聚焦

于建立进水与出水水质之间的对应关系，而未能充

分纳入曝气量、内外回流比等关键工艺控制参数。

模型的输入变量多局限于温度、进水水质和溶解氧

等监测指标，对实际运行调控至关重要的操作参数

却鲜有涉及。这一局限直接制约了模型在实时优

化控制中的应用潜力。需要指出的是，调控曝气量

与药剂投加量是实现节能降耗的关键手段。已有

研究表明，将控制参数作为机器学习模型的输入，

能够有效提升模型的可控性［31］。同样，剩余污泥排

放量的优化对于污水处理厂的绿色运行具有重要

表2　深度学习模型在生化反应模拟中的优势与不足

深度学习模型优势

强大的表征学习能力：能自动从原始数据中提取高层次、

抽象的特征，减少对人工特征工程的依赖

卓越的时序建模能力：如LSTM、GRU，能有效捕捉生化反

应过程的动态时序依赖和长期记忆

高精度预测性能：在处理大规模、非线性、高维度数据时，

通常能取得比传统机器学习更优的预测精度

架构灵活可扩展：易于形成CNN-LSTM、注意力机制等复

合模型，以针对特定问题优化性能

深度学习模型不足

数据量与质量依赖：需要大量高质量数据，小数据场景下容易过拟

合，对缺失值和噪声敏感

“黑箱”特性显著：模型决策过程极度不透明，运行人员难以理解和

信任，妨碍工程应用

计算资源消耗大：模型结构复杂，训练需要大量的计算资源和时间

可控性输入缺失：与传统机器学习类似，多数研究未系统地将可控

操作参数作为模型输入，限制其直接用于优化控制

··30



沈 浩，等：面向智能化运行的污水处理厂生化反应模拟进展与挑战 第 42 卷 第 14 期www. cnww1985. com

意义，然而在现有数据驱动模型中，这一参数尚未

得到系统考虑。

由于生化反应系统中各参数之间存在复杂的

耦合关系，如何科学地引入控制参数，以及这些参

数对模型精度与可控性的具体影响机制，仍需后续

研究的深入探索。

②    污水处理厂水质数据获取

在实际污水处理厂中，数据驱动模型的构建面

临输入参数有限与训练数据不足的挑战。与机理

模型研究或小试不同，多数污水处理厂监测指标覆

盖不全，未能实现生化反应池出水水质数据全覆

盖，且采集到的数据质量普遍较低，存在大量缺失

值与异常记录。训练数据量不足会削弱模型的泛

化能力，影响其拟合效果与应用稳定性。因此，有

必要研究有效的数据获取与清洗方法，以提升模型

在实际场景中的准确性与可靠性。

在数据获取方面，可依托逐步普及的在线传感

器与监测设备，构建完整的仪表系统，选用性能更

优的监测手段，从而提升源头数据的可靠性，如在

生化反应池的关键廊道、不同水深位置增设溶解

氧、氧化还原电位、混合液悬浮固体等监测点，构建

立体化监测网络；在数据分析与清洗环节，可采用

插值方法或基于机理公式的外推法来填补缺失数

据，如Asami等［32］将数据挖掘模型用于估计缺失值，

显示出良好的鲁棒性与泛化能力；针对不同类型的

数据缺失，需区分随机缺失与非随机缺失，并采取

差异化策略；针对噪声与异常值，则可借助数据降

噪与滤波等技术进行净化，建立“阈值筛选-统计检

验-机理验证”三级净化机制，即基于物理阈值剔除

越界数据，采用孤立森林或变分自编码器检测潜在

异常，最后通过质量平衡校验确保数据合理性。但

是，应用于污水处理厂大批量时序数据自动处理的

通用工具较为缺乏，相关方法有待进一步开发。

4. 2　黑箱模型可解释性的完善：与可解释模型相结合

对于污水处理厂生化反应过程的模拟预测，与

机理模型相比，神经网络、传统机器学习模型等具

有更好的预测性能，但它们本质是不透明的黑箱，

可解释性较差，制约了AI模型在模型解释性重要领

域中的使用。因此完善数据驱动模型的可解释性，

是推动其应用的重要因素。

对于生化反应模拟而言，机理模型能够获取反

应过程与系统变化的原因，可直接解释模拟结果。

但是，数据驱动模型缺失污水输入与输出间直观的

因果，人工智能模型存在无法正确捕捉反应过程特

征的风险。机理模型可以提供生化反应的化学反

应方程式，用于指导数据驱动模型的构建。此外，

机理模型还可以提供更多的生化反应参数，以更好

地理解和解释预测结果。将机理模型包含的质量

守恒、反应动力学等第一性原理嵌入数据驱动模

型，可使模型学习过程符合科学规律，输出结果具

备物理一致性，从而增强可信度。已有部分学者开

展了以上研究的初步探索，如殷逢俊等［33］提出了结

合机理模型与数据驱动模型的一种理论思路，其可

解释性有理论基础。其他解释性较好的模型如专

家系统，其内部含有大量污水处理领域专家水平的经

验，能够根据系统知识进行推理和判断。Dürrenmatt
等［34］尝试将专家知识库引入机器学习模型，以提高

模型的可解释性，并在应用于长期预测时取得了更

好的精度。此外，可解释架构设计（如注意力机制

可视化、图神经网络边权重解释）以及事后解释技

术等均为黑箱模型提供了多样化的解释。

4. 3　不同模型的集成与联用

已有研究［14-15，21-22，25，27-30，35］（见表 4）表明，相较于

单一模型，联合使用多种机器学习方法能够显著提

升预测准确性。模型的性能受到输入变量、输出目

标、处理工艺及数据集规模等多种因素的影响。目

前，尚无任何一种模型能在泛化能力、求解速度与

预测精度等方面占绝对优势，因此开发适用场景广

表3　不同机器学习、深度学习模型的输入与输出

学习方法

PSO-LASSVM[15]

ANN 和 SVM[14]

ANN[21]

ANFIS和ANN[22]

前馈神经网络（FFNN）[25]

LSTM[30]

预测模型输入

进水流量，进水SS、COD、 NH3-N、TN、TP、BOD5等水质参数

月份、温度等环境因素，进水COD、TN等水质参数

进水COD、NH4+-N等水质参数，微生物浓度、pH、DO等运行参数

进水COD、SS等水质参数，进水流量，温度等环境因素

进水COD等水质参数，表观气速和缺氧时间等运行参数

进水COD、TN等水质参数，DO、混合液悬浮固体（MLSS）等生化反应参数

预测模型输出

出水COD、NH3-N、TN、TP
1 d后出水TN

COD、NH4+-N去除率

出水COD 和SS
出水TN
出水TN
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泛、性能稳定的复合模型已成为重要的研究方向。

通过加权平均、堆叠等集成方法融合多个模型的预

测结果，可以进一步提升模型的精确度与可靠性，

但更高质量的模型集成方案仍有待深入探索。
表4　不同机器学习模型研究结论

机器学习方法

PSO-LASSVM[15]

ANN 和 SVM[14]

ANN[21]

ANFIS和ANN[22]

FFNN[25]

LSTM[30]

CNN-LSTM[27-28,35]

CNN-GRU[29]

研究结论

PSO优化后效果优于传统SVM，但预测精度仍待进一步提高

针对本研究的小样本量，SVM泛化能力优于ANN，但SVM难以获得机理解释

对污水处理厂未知数据集进行测试时能够很好地泛化

将可控参数代替溶解氧作为模型输入，提高了模型的可控性

ANFIS采用优化模糊规则提高了传统神经网络的性能

预测较为精准，深度学习适合用于污水处理中动态的长时间序列数据

CNN-BiLSTM-Attention模型表现最佳，能够有效捕捉数据中的局部特征与长期依赖关系，进一步提升

预测准确性

CNN-GRU模型具有更好的泛化能力和预测性能，且在复杂工况下展现出更强的鲁棒性

4. 4　模型性能比较、工艺适用性与构建实践要点

基于文献调研，模型的普遍性能、最佳适用工

艺及实践总结如下：

①    模型的普遍性能与工艺适用性

目前，数据驱动模型对出水 COD、NH4+-N、TN
等关键水质参数的预测已能达到较高的精度。传

统机器学习在数据量适中、特征明显的场景下表现

稳健，尤其适用于连续流工艺的稳态或准稳态模

拟。深度学习模型在处理间歇式、强动态时序特性

的工艺时，因其能捕捉周期性的进水、反应、沉淀、

排水阶段，展现出显著优势。对于涉及复杂物理-
生物耦合过程的工艺，CNN 与 LSTM 的结合模型在

预测膜污染（跨膜压差）方面表现突出，能有效提取

空间特征（如污泥絮体形态）与时间特征。

②    模型构建实践中的关键注意事项

数据基石即数据质量决定模型上限，需建立规

范的数据采集、清洗与预处理流程。对于缺失值，

可采用基于机理的插值或机器学习方法进行填补，

对于异常值，需结合工艺知识进行甄别与处理；特

征工程除了常规水质和运行参数外，应考虑引入衍

生特征，例如污染物负荷率（COD 负荷）、各反应段

的污泥龄（SRT）、碳氮比（C/N）等；模型选择流程不

应盲目追求复杂，建议采用从简到繁的策略，即先

使用线性模型或决策树建立基线，再用随机森林、

XGBoost 等集成方法，最后在数据充足且问题复杂

时尝试深度学习，同时需结合交叉验证确保泛化能

力；评估指标多元化，除均方误差（MSE）、MAPE外，

应增加对预测结果区间的估计（如使用分位数回

归、贝叶斯神经网络）和模型鲁棒性（如对输入扰动

的稳定性）的评估。

5 污水处理厂智能化运行展望污水处理厂智能化运行展望

工程实践表明，污水处理厂的智能化运行技术

实施目前已从概念验证进入规模应用阶段，国内外

部分污水处理厂构建了数字孪生系统，已实现实时

异常诊断、场景模拟决策与提前预测。目前，污水

处理厂的智能化运行案例覆盖数字孪生、AI 优化、

智能巡检等多元场景，展示了智能化运行的工程可

行性，但在跨厂迁移性、极端工况鲁棒性、中小厂经

济性方面仍需持续优化。综上所述，基于数据驱动

的污水处理厂生化反应模型作为先进的建模方法

受到广泛关注和研究。该类模型的应用必将大幅

推动污水处理厂智能化运行相关技术的研究与实

际应用。除了前述针对生化反应过程自身的模拟

模型进行优化和提升外，基于反应过程模拟的污水

处理厂工艺控制模型是真正实现污水处理厂智能

化运行的另一个关键。其中，强化学习算法（RL）作

为一种能够通过自主与环境交互来学习最优策略

的 AI 方法，在污水处理过程优化中展现出独特价

值。该算法凭借其强大的通用性和自主学习能力，

在处理复杂动态过程时表现出突出的自主优化能

力。研究与实践表明，将其用于构建智能曝气控制

框架［36-37］，或与贝叶斯优化等方法结合调控关键运

行参数，已在仿真环境中取得显著的节能与运营成

本降低效果［38］。尽管相关研究仍局限于模拟环境，

与大规模工程应用尚有差距，但如何将深度强化学

习与生化反应过程的数据驱动模拟有机结合，将为

污水处理厂智能化运行的实际工程应用提供新的

发展思路。
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6 结论结论

本文系统综述了 AI 方法在污水处理厂生化反

应模拟中的研究进展、应用现状与面临挑战。首

先，分析了从依赖明确机理的模型，到以传统机器

学习和深度学习为代表的数据驱动模型，阐述了AI
方法通过从历史数据中学习复杂非线性关系，可以

显著降低建模难度，并在水质预测精度上表现出巨

大潜力。其次，研究比较了模型的性能与适用性，

传统机器学习在小样本和连续流工艺中应用成熟，

深度学习凭借其强大的时序建模和特征提取能力，

在动态性强或机理复杂的工艺中表现更优，预测精

度普遍较高。最后，提出污水处理厂智能化运行的

核心挑战，未来的突破在于推动数据驱动与过程机

理的深度融合、构建可控可解释的智能模型框架，

并实现从预测到实时优化决策的跨越，从而为污水

处理行业迈向智慧化、精准化和低碳化运行提供坚

实支撑。
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