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Abstract 
Wastewater treatment by membrane bio-reactor (MBR) is a complex dynamic process, which is 
difficult to be modeled directly by mathematical model. To solve this problem, this paper uses the 
recurrent neural network (RNN) based on differential evolution algorithm (DE) to predict mem-
brane flux in wastewater treatment. First, authors used principal component analysis to deter-
mine the process variables affecting membrane fouling; and then used differential evolution algo-
rithm to optimize initial value of RNN model; finally, the trained DE-RNN model was used to pre-
dict and compare with the sample data. The results show that the model has high accuracy, good 
adaptability and achieves the expected goal.  
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摘  要 

膜生物反应器(Membrane Bio-Reactor, MBR)处理污水是一个复杂的动态过程，难以用数学模型直接建

模。针对该问题，本文利用差分进化算法(Differential Evolution Algorithm, DE)优化的循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN)对污水处理过程的膜通量进行预测。首先运用主成分分析法确定影响

膜通量的相关过程变量；然后用DE算法优化RNN的初始权值和阈值；最后用训练好的DE-RNN模型进行

预测并与样本数据对比。结果显示，该模型对膜通量地预测有着较高的准确率，具有很好的自适应性，

达到了预期目标。 
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1. 引言 

随着我国工业的不断发展，水污染问题日益严重[1]。污水的处理与再利用，已成为“十三五”规划

中，国家环境保护的重点工作之一[2]。膜生物反应器(MBR)是一种由膜分离单元与生物处理单元相结合

的新型态、高效能污水处理系统[3]。膜生物反应器具有污水处理效率高、占地面积小、经济效益高等优

点[4]，已广泛应用于城市污水处理、工业污水处理等领域。 
在膜生物反应器的使用过程中，膜污染问题不可避免。膜污染会导致污水处理降低，工艺能耗增加，

缩短中空纤维膜构件的使用寿命[5]。正确预测膜通量的大小，从而判断膜污染的程度，及时对膜构件进

行清洗、替换，能够提高膜生物反应器的工作效率、能耗比与使用寿命，具有极大的实际意义与应用价

值[6]。 
在工业生产环境中，衡量膜污染程度的膜通量很难直接测量，需要根据膜生物反应器的其他运行参

数进行预测。因为膜生物反应器处理污水是一个复杂的动态过程，各污染因子之间相互交叉相互影响，

利用经典的数学模型难以直接建模并进行精确预测[7]。将人工神经网络用于 MBR 污水处理过程仿真，

是近年来进行膜污染预测的新途径[8]。本文采用循环神经网络为算法主体，膜通量变化过程是一个随时

间变化的连续过程，循环神经网络对时序变量的预测有着更好的适应性。同时利用差分进化算法对 RNN
的初始权值和阈值进行优化，可以提高模型的训练效率。研究发现，利用此模型可以准确地预测膜生物

反应器的膜通量。 

2. RNN 神经网络(Recurrent Neural Networks) 

循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)是一类以序列数据作为输入变量，在序列的演进方向

进行递归运算且所有节点(循环单元)按链式连接的递归神经网络[9]。RNN 在 20 世纪 90 年代提出，经过

不断的发展与优化，在 21 世纪初成为深度学习的核心算法之一。 
循环神经网络具有记忆性、参数共享性，因此在对序列的非线性特征进行学习时具有一定优势，其

简单结构如图 1 所示。其中 x 是一个向量，它代表输入层的值；s 是一个向量，它代表隐藏层的值；o 是
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一个向量，它代表输出层的值；U 是输入层到隐藏层的权重矩阵；V 是隐藏层到输出层的权重矩阵；w
是一个权重矩阵，将隐藏层上一次的值作为这一次的输入。RNN 神经网络与全连接神经网络的区别在于，

上一时刻隐藏层的输出，作为下一时刻隐藏层的输入变量之一参与运算。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of RNN 
图 1. RNN 结构示意图 

 
其运算公式如下： 

( )t tO g V S= ∗                                      (1) 

( )1t t tS f U X W S −= ∗ + ∗                                  (2) 

RNN 网络在 t 时刻接收到 tx 之后，隐藏层 tS 的值取决于当前时刻输入的变量 tx 和上一时刻隐藏层的

值 1tS − 。 

3. 差分进化算法(Differential Evolution Algorithm) 

差分进化算法(Differential Evolution Algorithm, DE)是一种采用浮点矢量编码进行随机搜索的高效的

全局优化算法，对于具体问题条件限制的依赖性低。差分进化算法与遗传算法和粒子群算法相比，具有

工作原理简单、控制参数少、容易实现等优点。 
RNN 神经网络的权重矩阵初始值的选择对于模型训练有着重要的意义。初始值选择不好，容易形成

局部最优化，从而影响预测模型的精确度。用差分进化算法进行初始值的优化，有利于模型的训练。 
DE 算法采用实数编码，每一代的种群包含 NP 个维数为 D 的实数向量，其中个体表示为： 

( ), 1, 2, ,i Gx i NP=                                     (3) 

式中：NP 表示种群规模；G 表示当前进化代数；i 表示个体在第 G 代种群中的位置标号。差分进化算法

计算步骤如下： 
1) 种群初始化 
初始化种群，在边界约束条件下随机选择，采用下面表达式随机产生初始种群： 

( ) ( ), U L Lx rand D NP x x x= ∗ − +                              (4) 
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式中 x 表示存放初始种群的向量，D 表示种群中个体的维数，NP 表示种群规模， Ux 表示种群中个体向

量的上限， Lx 表示种群中个体向量的下限， ( ),rand D NP 表示分布在 ( )0,1 区间内 D 行 NP 列的随机矩阵。 
2) 变异操作 
随机选取当代种群中两个不同向量生成变差向量，经变异算子 F 作用后与第三个向量结合生成变异

向量，如公式(5) 

( )1 2 3, 1 , , ,i G r G r G r Gv x F x x+ = + ∗ −                                (5) 

其中 r1、r2、r3为随机选择的序号且互不相同，F 为变异算子，变异算子 F 通常在 0 到 2 之间取值。 
3) 交叉操作 
通过将第G 代种群中的目标向量个体 ,i Gx 与其变异向量个体 , 1i Gv + 部分基因进行交叉操作产生试验向

量 , 1i Gu + 个体。 
4) 选择操作 
比较试验向量个体 , 1i Gu + 和当前种群中的目标向量个体 ,i Gx ，分析不同向量个体的适应度，若 , 1i Gu + 的

适应度更高，则选其作为子代，否则选 ,i Gx 作为子代。 

4. 基于 DE-RNN 的膜通量预测模型 

4.1. 采用 PCA 进行 MBR 系统参数选取 

主成分分析法(Principal Component Analysis, PCA)是一种统计分析方法，用于掌握事物主要矛盾变

量，它通过对原始数据集进行线性空间投影来分析矩阵特征值，从多维数据集中解析出主要影响因素，

从而达到对数据集降维，简化复杂的问题的目的。 
膜生物反应器的运行参数众多，如果将全部运行参数作为输入变量通过 RNN 运算，不仅计算量庞大，

而且影响预测模型的准确率。通过 PCA 算法，减少 RNN 输入变量的个数，从而提升模型的性能。 
主成分分析法步骤为： 
Step1：把初选的影响因子组成矩阵 X。 
Step2：对矩阵 X 进行标准化处理，得到标准化矩阵 A。 
Step3：计算出协方差矩阵 S。 
Step4：计算协方差矩阵 S 的特征值 λ与相应的特征向量 u，然后由特征值降序排列得到特征值矩阵

V 和特征向量矩阵 U。 
Step5：由特征值矩阵 V 计算出贡献率，确定主成分。 
初选 MBR 系统的六个参数作为膜污染影响因子，分别为总阻力、MLSS、COD、PH、温度、操作

压力，并以此作为 RNN 输入层的六个神经元。膜通量为 RNN 输出层的唯一神经元。 

4.2. 建立基于 DE-RNN 的膜通量预测模型 

循环神经网络 RNN 在应用时，网络权值和阈值的初始值选取不当，容易导致算法的局部最优化，从

而影响网络识别的精度。本文采用差分进化算法对 RNN 的权值和阈值进行优化，以加快 RNN 的收敛速

度和识别精度。 
建立基于 DE-RNN 的预测模型。将 RNN 的参数作为种群的个体，RNN 的计算结果作为判断标准，

执行 DE 算法，得到满足精确度的种群个体，及经过优化的 RNN 权值和阈值的初始值。然后对经过优化

的 RNN 进行训练，得到用于预测的 DE-RNN 模型。算法的程序流程图如图 2 所示。 
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Figure 2. Procedure flow chart of DE-RNN 
图 2. DE-RNN 算法的程序流程图 

 
具体实验步骤如下： 
Step1：对 RNN 的参数编码，所有编码得到的基因位串称为一个个体。 
Step2：初始种群随机产生，个体数量为 20，构建初始的交配池。 
Step3：执行 RNN 算法，将误差百分比作为衡量个体适应度的标准。个体间基因进行交叉和变异。 
Step4：保留适应度高的个体，淘汰适应度低的个体。 
Step5：回到(3)进行循环，直到得出最佳结果结束循环。 
Step6：训练完毕，得到 RNN 权值和阈值的最优值，进行仿真实验。 

5. 预测结果与实验结果对比分析 

实验数据来自于石家庄市某污水处理厂，此污水处理厂采用 MBR 污水处理工艺，过滤膜为是孔径

为 0.2 μm 的聚偏氟乙烯微滤膜。25 组实验数据作为训练样本，5 组实验数据作为校验用样本。 
通过 PCA 算法选取的水质指标为 6 个：总阻力、MLSS、COD、PH、温度、操作压力，作为输入变

量。本文使用的 RNN 的结构为的结构为 6-10-1，使用快速梯度下降算法调整参数，输出单元为膜通量。

进行实验，用 RNN 模型和 DE-RNN 模型分别预测膜通量并计算拟合度，DE-RNN 模型预测数据和实际

数据的对比结果如图 3 所示，RNN 模型的预测拟合度如图 4 所示，DE-RNN 模型的预测拟合度如图 5 所

示。 
对比实际数据和预测数据可知，预测数据的准确度在 0.9 以上，该模型具有较高的精确度，达到了

准确预测膜通量的预期目标。对比 RNN 模型和 DE-RNN 模型的拟合度，RNN 模型的拟合度最低为 0.87，
平均为 0.94；DE-RNN 模型的拟合度最低为 0.91，平均为 0.97。DE-RNN 模型比 RNN 模型拟合度更高，

误差更小。用 DE 算法优化 RNN，对预测模型的准确度有着明显的提升。 
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Figure 3. Relationship between actual value of membrane flux and 
test value 
图 3. 膜通量的实际值与测试值关系图 

 

 
Figure 4. Fit test experiment of RNN 
图 4. RNN 拟合度测定实验图 

 

 
Figure 5. Fit test experiment of DE-RNN 
图 5. DE-RNN 拟合度测定实验图 
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6. 结论 

MBR 处理污水是一个复杂的动态过程，具有多流程、时变、不确定等特点，是一个运行非平稳的系

统，用数学模型难以直接建模。本文在用主成分分析法简化 MBR 系统参数的基础上，用差分进化算法

优化循环神经网络的初始权值和阈值，建立了 DE-RNN 仿真模型用以预测膜通量。实验结果表明，

DE-RNN 预测模型有着很高的精确度，该模型是有效的、可行的。DE-RNN 模型与 RNN 模型相比拟合度

更高，说明用 DE 算法优化 RNN，对提高精确度，提高适应度有着积极的作用，对模型的优化是明显有

效的。本文的研究有一定的理论价值和实践意义，对 MBR 膜通量预测可以起到积极的指导作用。 
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