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摘要　人工智能技术具有自学习、自适应和自组织的独特性能，目前已被广泛地应用于水环境污染、大气污染、固废处理、气候

变化等环境领域，是环境监控和治理的良好助力手段。在水资源严重短缺的今天，水污染防治至关重要。传统的水污染治理与

监管技术存在水污染监测滞后、污水优化控制成本较高、污染物去除效率预测精度较低等问题，人工智能的引入能够有效克服

上述问题。因此，开发人工智能在水污染治理领域的应用具有重大意义。论述了人工智能技术的特点和分类，综述了其在水污

染治理领域的研究现状和应用进展，以期为全面加强水污染治理提供科学参考。
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Abstract　Artificial  intelligence  (AI)  technologies  have  great  potential  in  the  field  of  environmental  engineering
because of the unique performance of self-learning, self-adaptation and self-organization. At present, they have been
widely used in the environmental fields such as water pollution, air pollution, solid waste treatment, climate change,
which indicate that AI technologies are good assistants for environmental monitoring and governance. In the current
situation  of  serious  water  resources  shoutage,  water  pollution  prevention  and  control  is  of  great  importance.
Traditional water pollution control and supervision technologies have problems such as serious lag effect of water
pollution  monitoring，high  cost  of  sewage  optimization  control,  and  low prediction  accuracy  of  pollutant  removal
efficiency. The introduction of artificial intelligence technology can effectively overcome the above problems. It is
of great significance to develop the application of AI in water pollution control. The characteristics and classification
of  various  AI  technologies  were  discussed,  the  research  status  and  application  progress  of  AI  technologies  in  the
field  of  water  pollution  control  were  summarized,  in  order  to  provide  scientific  reference  for  comprehensively
strengthening water pollution control.
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近年来，我国对水环境的治理与管控力度逐渐

加强，各类水体水质已有明显改善，但仍有一些水体

污染较为严重，尤其是工业污染、城镇生活污染和农

业面源污染相互交织的复合型水污染问题未得到有效

解决。传统的水污染治理与监管技术已不能完全满

足时代发展的需求，开发新型智能的水污染监管与

治理技术迫在眉睫。人工智能（artificial intelligence，
AI）是美国科学家 John McCarthy在 1956年提出的

计算机科学领域的一个分支，它是研究、开发用于模

拟、延伸和扩展人的智能的理论、方法、技术及应用
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的一门新科学技术，其主要能力是存储知识，让程序

通过一定的运算实现预设目标[1]。同时，人工智能也

可以对视觉图像、声音、其他传感器输入的各类形

式数据进行处理并作出合理反应。自 20世纪 90年

代机器学习主导主流研究以来，人工智能技术迅速

发展，已经广泛应用于农业、气候、金融、工程、安

全、教育、医学、环境等各种学科，被认为是常规程

序和数学的高效经济的替代品[2-4]。而将人工智能应

用于环境治理领域，已逐渐成为人工智能和环境科

学 2个学科研究的热点和焦点。大量研究表明，人

工智能技术被广泛地应用于水环境污染[5]、大气污

染[6]、固废处理[7]、气候变化[8] 和其他环境领域[9]，是

环境监管和治理的良好助手。其在水环境治理方面

的应用模型[2] 主要包括人工神经网络（ANNs）、支持

向量机（SVM）、遗传算法（GA）、模糊逻辑（FL）以及

它们的混合模型（图 1）。

 1　单一模型

 1.1　人工神经网络 (ANNs)
人工神经网络（ANNs）是由大量处理单元互联

组成的非线性、自适应信息处理系统[10]。它是基于

历史数据，利用适当的训练算法来捕获自变量和因

变量之间的非线性行为，从而对事物的发展进行预

测。其中，每个节点代表一种特定的输出函数，称为

激励函数。每 2个节点间的连接代表通过该连接信

号的加权值，称之为权重，相当于人工神经网络的记

忆。网络的输出则依据网络的连接方式、权重和激

励函数的不同而不同。目前，已有近 40种神经网络

模型，其中包括反向传播网络、感知器、自组织映

射、Hopfield网络、波耳兹曼机、适应谐振理论等。

在水环境污染处理研究中最常用的是前馈神经网

络，尤其是多层感知器神经网络（MLPNN）和径向基

函数神经网络（RBFNN）。

前馈神经网络各神经元是一种单向多层结构，

每个神经元只与前一层的神经元相连，接收前一层

的输入，并输出给下一层，各层间没有反馈，是目前

应用最广泛、发展最迅速的人工神经网络之一[11]。

Yin等[12] 以水资源和能源需求为输出，对传统的单

隐层反向传播神经网络进行改进，将前馈神经网络

模型用于无锡市水能源需求综合预测。该模型具有

较强的可靠性和稳定性，可作为分析城市水资源与

能源水平供需平衡的参考，为水能源规划策略的制

定提供依据。Jami等[13] 利用多层前馈人工神经网络

对马来西亚吉隆坡的一个污水处理厂进出水数据进

行采集和分析，建立了预测污水处理厂最终出水氨

态氮（NH3-N）浓度的模型。该模型可以解释高达

79.80%的废水处理过程，均方误差仅为 0.159 1。
MLPNN是最简单、最著名的神经网络类型之

一，属于前馈神经网络。MLPNN的结构包括输入

层、隐藏层和输出层，对预测能力有重要影响[2]，目

前已经成为污水中污染物去除建模和优化的高效

工具，主要应用于染料和重金属的去除率预测。

Ebrahimpoor等[14] 基于蜂群元启发式算法，借助多层

感知器人工神经网络 ANN-BA模型研究了聚吡咯/
SrFe12O19/氧化石墨烯复合材料对染料酸性红 27的

吸附去除能力，并与响应曲面法（RSM）相比较。结

果表明，ANN-BA模型去除率更高。Yu等[15] 基于反

向传播算法，采用三层感知器神经网络 BP-ANN模

型评估了纳米零价铁（nZVI）对 Cr(Ⅵ)的去除效率。

模型以溶液 pH、溶解氧（DO）、氧化还原电位

（ORP）、Cr(Ⅵ)初始浓度、nZVI投加量和接触时间

为输入变量，监测反应过程中 DO、ORP和 pH的变

化。与回归模型相比，BP-ANN模型对 Cr(Ⅵ)去除

效率预测的精确度更高，在优化 nZVI去除 Cr(Ⅵ)方
面具有较大的潜力。

RBFNN是 20世纪 80年代末提出的一种单隐

层、以函数逼近为基础的前馈神经网络 [16]。与

MLPNN相比，RBFNN具有学习速度快、非线性映

射能力强的特点 [17]。Ozel等 [18] 在 2012年 12月—
2013年 12月期间，对土耳其境内 Bartin河 5个地点

的生化需氧量（BOD）、化学需氧量（COD）、悬浮物

（SS）、pH、电导率（CE）和温度（T）进行了监测，然后

将多元线性回归、径向基函数神经网络、多层感知

器神经网络模型应用于水质预测。这些模型以 T、
pH、COD、SS、CE参数为输入数据，预估 BOD。结

果表明，人工神经网络模型比多元线性回归模型具

有更好的预测效果，尤其径向基函数神经网络性能

更好。而 Bolanca等[19] 将 MLPNN和 RBFNN应用

于 Fe0/S2O8 
2−氧化降解活性红水溶液复杂体系，并从

应用方法、训练算法、激活函数、网络拓扑等方面对

所建立的神经网络模型性能进行比较和评价。研究

指出，MLPNN法需要正弦激活函数才能实现最大能

力，而基于 RBFNN的模型具有较好的预测能力，精

度较高，平均相对误差为 1.70%。Asfaram等 [20] 则

以 RSM、ANN和 RBFNN 3种模型来评估Mn@CuS/
ZnS-NC-AC新型吸附剂吸附亚甲基绿（MG）和亚甲

基蓝（MB）的可行性。与其他模型相比，RBFNN模

型具有更好的预测和泛化能力。此外，Singh等[21-22]

也发现类似结论，RBFNN模型对椰壳活性炭吸附水

溶液中 2-氯酚（2-CP）和工业渗滤液中浮石吸附铜的
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预测能力更强。

 1.2　支持向量机 (SVM)
支持向量机（SVM）是基于结构化风险最小化原

理，按监督学习方式对数据进行二元分类的一类广

义线性分类器[23-24]。由于收敛原理使其能够更好地

回归输入值和输出值之间的关系，并在新输入数据

集上具有泛化能力，因此，SVM在分类和回归方面

具有良好的性能 [2]。基于 SVM分类和提取特征，

Jaramillo等[25] 提出通过闭环控制 pH和 DO在线预

测好氧反应去除硝酸盐化合物的时间，并利用

SVM分类器确定好氧过程的终点。结果表明，该方

法可使好氧过程时间减少 7.52%（相当于 9.54 d）。而

Huang等[26] 开发了一种间歇好氧工艺用于去除污染

河流中的氮，建立了基于近红外光谱数据和 SVM的

化学计量模型，实现了对总氮、氨氮和亚硝酸盐氮的

同步快速分析。该方法为污染河流的治理和检测提

供了有效的技术手段。Gao等[27] 则采用 SVM，以污

泥浓度、温度、溶解氧浓度、水力停留时间、操作压

力、运行时间等工况为输入节点，以序批式活性污泥

悬浮液膜通量为输出节点，预测了活性污泥悬浮液

的膜通量。研究表明，SVM模型的预测值与试验样

本的试验数据吻合较好，且在样本容量较小的情况

下其性能优于 BP-ANN模型。另外，Zhang等[28] 采

用 SVM对垂直管式生物反应器的出水水质进行了

模拟。结果表明，所建模型具有良好的适应度和预

测能力，SVM是一种有效的、具有发展前景的污水

处理工艺出水预测模型。

 1.3　遗传算法 (GA)
遗传算法（GA）是一类借鉴生物界的进化规律

（适者生存、优胜劣汰的遗传机制）演化而来的随机

化搜索方法[29]。其主要特点：直接以适应度作为搜

索信息，无需导数等其他辅助信息；具有内在的隐含

并行性和更好的全局寻优能力；采用概率化的寻优

方法，能自动获取和指导优化的搜索空间，自适应地

调整搜索方向，不需要确定的规则。Al-Obaidi
等[30] 首次将物种保存遗传算法（SCGA）应用于优化

反渗透废水处理工艺条件中，通过优化多级反渗透

（RO）条件，对 N-亚硝基二甲胺进行渗透再处理和回

收降解，从抑制率、回收率和能耗 3个方面确定了最

佳运行配置。Louzadavalory等 [31] 将环境质量标准

中 DO、BOD和污水处理系统的相应措施作为约束

条件或目标函数，并用 GA与水质模型相结合来确

定污水处理厂的最低污水去除效率，并应用于巴西

的圣玛丽亚达维多利亚河流域。结果表明，该优化

模型组合是确定污水处理厂最低污水去除效率的有

效工具，在考虑河流自净化能力的同时可将成本控

制在最低。Brand等[32] 也将 GA应用于优化区域污

水处理系统当中，用以降低污水处理厂的运营成本。

 1.4　模糊逻辑 (FL)
模糊逻辑（FL）是一种通过模仿人的思维方式来

表示和分析不确定、不精确信息的方法和工具，能够

解决许多复杂而无法建立精确数学模型的控制问

题，所以它是处理推理系统和控制系统中不精确和

不确定性的一种有效方法[33]。近年来在环境领域的

成功应用，显示了其在环境质量指标设计方面的巨

大潜力 [34-38]。Flores-Asis等 [39] 将 FL应用于某家禽

污水处理厂污泥预处理过程，指出有机负荷、挥发性

固体和操作时间是影响沼气产生的最大变量，该模

型为专家设计决策支持系统提供了一种较好的方

法。Dogdu等[40] 在利用垂直流人工湿地（VFCW）系

统处理实际纺织废水时，采用基于图形用户界面

（GUI）的 FL工具监测污水水质，以图形化的方式直

观地表示处理后的纺织废水质量与水污染控制条件

之间的关系，当超过排放限值时则会发出预警。

Suthar等[41] 建立了一个基于 FL的分析系统，研究温

度和 pH对浮萍生物量的影响，采用传统模糊推理法

以实测数据为变量实现了对浮萍生长的调控优化。

 2　混合模型

混合模型是将 2种或多种人工智能技术相结

合，克服单一人工智能方法的某些缺点，实现协同优

势。如启发式算法与不同类型的神经网络、支持向

量机模型或模糊系统相结合，被认为是解决复杂问

题的有效工具。经典的混合系统是神经模糊系统，

基于自适应网络的模糊推理系统在预测、控制、数

据挖掘和噪声消除等诸多领域具有强大的应用价

值，广泛地应用于污水处理领域[42-46]。例如：Huang
等[47] 将集成模糊神经网络控制系统运用于缺氧-好
氧（A/O）条件下以低能量消耗消除含氮化合物的过

程，该系统由预测最终缺氧过程中硝酸盐浓度的模

糊神经网络估计器和控制硝酸盐回流流量的模糊神

经网络控制器组成。与采用硝酸盐再循环流量相

比，该系统的 COD、TN浓度和运行成本在一周时间

内分别降低了 14%、10.5%和 17%。Azqhandi等[48]

比较了响应曲面法、广义回归神经网络（GRNN）和

自适应神经模糊推理系统（ANFIS）在一种新型包合

物（主-客体络合物）去除三氯生（TCS）过程中的统计

分析效果，发现ANFIS模型效果更好。而Ghaedi等[49]

则利用人工神经网络与粒子群优化模型（ANN-PSO）
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相结合的方法预测了 ZnS-NP-AC对亮绿染料吸附

的影响。结果表明，隐藏层中含有 13个神经元的三

层神经网络模型是预测亮绿染料吸附的较合适模

型。而后，他们还利用支持向量回归与遗传算法

优化混合模型（GA-SVR）预测了多壁碳纳米管

（MWCNT）对孔雀石绿（MG）的吸附能力，并通过中

心复合设计以最少的试验研究各因素之间的关系，

确定最佳条件。研究指出，吸附除遵循颗粒内扩散

模型外，还遵循伪二级动力学模型[50]。此外，该课题

组还利用 GA-ANN评价了单壁和多壁碳纳米管快

速吸附三聚氰胺的潜在应用[51]。通过模拟吸附剂用

量、接触时间、初始染料浓度等条件，优化了吸附剂

的最佳吸附性能。结果表明，在遗传算法下得到的

最佳参数，单壁和多壁碳纳米管去除三聚氰胺的最

大吸附量分别为 25.77和 33.14 mg/g。
综上所述，人工智能已被广泛应用于水污染治

理领域，不仅增强了环境信息的获取能力，优化了环

境治理的决策机制，还为环境精细化管理创造了良

好的条件。不同人工智能技术的优缺点及其在水环

境治理领域的适用性总结如表 1所示。

 

图 1    人工智能技术在水污染控制方面的应用模型分类[2]

Fig.1    Application model classification tree of AI technologies for water pollution control
 

 

表 1    不同人工智能技术在水污染治理领域的特点与比较

Table 1    Characteristics and comparison of AI technologies in the field of water pollution control

人工智能技术 优点 缺点 适用性

人工神经网络
（ANNs）

由大量神经元组成，具有大规模并
行，分布式存储和处理，自组织、
自适应和学习能力，速度快，计算
成本低，具有很强的容错性和鲁
棒性

需要大量有代表性的数据，学习时
间过长，可移植性较差

在模式识别、智能控制、组合优化、预测等领域
得到成功应用，可应用于大气质量评价和预警
系统、水处理软测量领域、水质预测预警、地表
水污染特征识别、城市生活垃圾处理建模等[2]

多层感知器神经网
络（MLPNN）

具有并行处理和自学习能力，能以
任意精度逼近非线性函数

收敛速度慢，存在过度拟合和局部
最小值的风险

在模式识别、函数逼近、风险预测和控制等领
域中有广泛的应用，目前已经成为污水中污染
物去除建模和优化的高效工具[12]

BP神经网络

是一种按误差逆传播算法训练的
多层前馈网络，具有较强的非线性
映射能力、自学习和自适应能力，
以及较强的泛化能力和容错能力

由于算法会陷入局部极值，使网络
不能以高精度逼近实际系统，可能
需要多次学习和调整才能成功；算
法学习过程收敛速度慢，需要较长
的训练时间；对学习样本依赖性较
强；网络结构选择不一

是目前应用最广泛的神经网络模型之一，主要
用在函数逼近、模式识别、分类、数据压缩等方
面，如水处理过程中的优化与控制等[52]

径向基函数神经网
络（RBFNN）

基函数可以是高斯函数，也可以是
小波函数，支持在线和离线训练，
逼近精度高，几乎能实现完全逼
近；结构简单，训练速度快，可进行
大范围的数据融合，可并行、高速
地处理数据

需要大量的训练数据，需要大量隐
层神经元[2]

被广泛用于函数逼近、时间序列分析、数据分
类、模式识别、图像处理、系统建模、自动控制
和故障诊断等领域，水环境治理方面主要应用
于水质预测和污水中污染物去除等[53]

支持向量机(SVM)
在解决小样本、非线性及高维模
式识别中具有优势；算法简单，具
有较好的鲁棒性

在批量处理模式下训练时，需要大
量内存和CPU时间；解决多分类问
题存在困难；对缺失数据敏感，对
参数和核函数的选择较敏感

具有更为严密的理论和数学基础，可以分析数
据、识别模式，广泛应用于统计分类和回归分
析，已成功应用于水处理控制、水环境预警与评
估领域[28]
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人工智能技术在水环境治理领域的应用，以及

其在经济社会各领域的普及，给环境治理带来了革

命性的影响。经过大数据训练的人工智能算法可以

克服传统数学模型的局限性，利用训练数据提取所

需信息。虽然大多数人工智能模型需要大量的数据

进行训练才能达到预期的精度，且验证过程可能非

常耗时，训练过程的计算成本可能很高，但人工智能

在水环境污染监控与治理领域已有许多成功的应用

实例，展现出极为广阔的应用前景。
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（续表1）
人工智能技术 优点 缺点 适用性

遗传算法（GA）

搜索能力强，具有良好的全局优化
能力；个体选择具有随机性；鲁棒
性强；易与其他方法或模型相
结合

编程较为复杂；很难处理和优化维
数较高的问题；迭代次数多导致计
算量大，模型效率较低；对初始种
群的选择有一定的依赖性；容易出
现过早收敛问题，局部搜索能力差

是一种强大的优化工具，目前可用于优化污水
处理工艺条件和污染物去除参数，以降低控制
成本[51]

模糊逻辑（FL）

可对任意复杂度的非线性函数进
行建模；可容忍不精确的数据；具
有灵活性，使用任何给定的系统，
都可轻松实现更多功能，无需从头
开始；鲁棒性强，尤其适用于非线
性、时变、滞后系统的控制；有较
强的容错能力

信息简单的模糊处理将导致系统
的控制精度降低和动态品质变差；
模糊控制的设计尚缺乏系统性，无
法定义控制目标

应用于污水处理工艺参数的优化，另外，在环境
质量指标设计方面具有巨大应用潜力[39,54]

模糊神经网络
（FNN）

利用神经网络结构来实现模糊逻
辑推理，包含模糊逻辑理论和神经
网络，具有较强的自学习能力和自
整定功能；人工干预少，精度较高，
对专家知识的利用较好；对样本的
要求较低

计算时间长；在多变量、复杂控制
系统中，很难确定网络的结构和规
则点的组合“爆炸”问题

可用于模糊回归、模糊控制器、模糊专家系统、
模糊谱系分析、模糊矩阵方程、通用逼近器，适
用于先进的控制系统，在污水处理领域得到广
泛应用[11]

自适应神经网络模
糊推理系统
（ANFIS）

基于数据建模，不需实际辨识模
式；可对非线性系统进行辨识；收
敛快，误差小，泛化能力强

需要样本多，对训练数据质量依赖
性高

在预测、控制、数据挖掘和噪声消除等诸多领
域具有强大应用价值[48]

遗传算法-人工神
经网络（GA-ANN）

搜索能力强；可防止局部最小值；
快速收敛；精度高；有较好的鲁
棒性

计算量大；无法确定隐藏神经元的
数量

可用于环境预测预警系统、优化控制器参数、
污染物去除建模与优化等领域[55]
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