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摘　要: 污水处理工艺是针对城市生活污水和工业废水的处理问题所提出的一套完整的解决方案, 并且被广泛应用

于各个领域. 城市污水处理工艺应根据处理规模、水质特性、受纳水体的环境功能及当地的实际情况和要求, 在工

艺技术特性与经济成本的衡量中选择优化方案确定, 其可以看作是一种特殊形式的多参数优化问题: 首先统计污水

处理的工艺方法并设计污水处理工艺知识库; 其次将各工艺的参数和环境信息作为输入, 以工艺知识库作为支撑,
依托设定好的智能算法自动生成由工艺知识库中的工艺组合而成的方案, 方案包括各工艺模块的顺序、工艺内部

组件的尺寸、预测运行成本以及处理效果. 本文提出了使用 messy遗传算法对污水处理工艺流程进行选优推荐, 将
工艺序列的总成本的倒数作为适应度, 根据工艺知识库与优化目标, 自动生成在多个污染物指标达标的情况下成本

最低的优化方案. 通过实验验证, messy遗传算法能够在工艺序列长度变化的情况下实现方案的高效准确推荐.
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Abstract: Sewage treatment processes are a set of complete solutions for the treatment of urban domestic sewage and
industrial wastewater, and they are widely used in various fields. According to the treatment scale, the characteristics of
water quality, the environmental functions of the receiving water, and the actual situation and requirements of the local
area, the treatment processes of urban domestic sewage should be optimized and determined after the measurement of
technological characteristics and economic costs. Thus, the design of urban domestic sewage treatment processes can be
regarded as a special form of multi-parameter optimization. Firstly, the process methods of sewage treatment should be
sorted out, and the knowledge base of sewage treatment processes should be designed. Secondly, with the parameters and
environmental information of each process as inputs, a scheme composed of the processes from the knowledge base is
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automatically generated based on the sewage treatment process database and the set intelligent algorithm. Specifically, the
scheme includes the sequence of each process module, the size of internal components, the operation cost prediction, and
the treatment effect. This study adopts the messy genetic algorithm to recommend the sewage treatment processes. The
multiplicative inverse of the total cost of the process sequence is taken as the fitness, and the optimized scheme with the
lowest cost is automatically generated when multiple pollutant indexes reach the standard. Experimental results show that
the messy genetic algorithm can efficiently and accurately recommend the scheme when the process sequence length
changes.
Key words: sewage treatment process; messy genetic algorithm; cut operator; splice operator

 
 

1   引言

随着我国的城市化、工业化的高速发展, 我国产

生的污水量也随之增加, 对我国的水环境治理造成了

巨大的压力, 因此, 在我国水环境治理的新阶段中, 污
水处理是保证我国水资源可持续利用与发展的重要部

分[1]. 至 2017 年底, 我国共建成 5000 多座城市污水处

理厂[2]. 在污水处理设施覆盖率不断增长的背景下, 污
水处理后的水质不达标与成本高等等问题日益明显,
高成本导致部分污水处理厂出现了“养不起”的难题[3],
因此对污水工艺流程进行优化, 降低污水处理成本迫

在眉睫.
与此同时, 城市污水处理过程包括多种水质变量

和操作变量, 需要同时满足出水达标排放与高安全性

等条件, 因此对污水工艺流程进行优化目标是在保证

出水水质的前提下, 降低整体污水处理的工艺成本[4],
也就是在满足过程约束、处理指标与设定值的条件下,
设计出排放水质符合要求且运行成本最低的解决方案.
但污水处理工艺过程具有指标多、污水成分复杂、考

虑因素复杂等特点, 如何在水质达标、成本最低的条

件下寻找到最优的处理过程从而实现提质增效, 是如

今亟需解决的问题[5].
为了实现污水处理工艺方案的最优化, 很多学者

对此进行了广泛的研究. 刘载文等[6] 给出污水处理过

程中多变量最优控制的数学模型, 采用遗传算法求解

污水处理过程的优化控制问题, 解决了采用传统算法

处理的局部最优问题; 卢薇等[7] 提出一种动态惯性权

重的多目标粒子群优化算法, 获得了最优的溶解氧和

硝态氮的优化设定值; 赵小强等[8] 利用改进多目标布

谷鸟算法同时对污水处理的能耗与出水水质模型进行

优化, 并通过利用 PID 控制器实现对优化设定值的跟

踪控制, 使得能够在保证水质的前提下降低了能耗; 赵

杨等[9] 采用多策略融合变异和排序优选方法, 将自适

应更新交叉率与 PID 控制器相结合, 实现对溶解氧和

硝态氮浓度设定值的动态寻优和跟踪控制. 上述的研

究工作均取得了不错的效果.
然而, 以上寻优策略均是在污水处理工艺技术流

程长度固定的情况下对环保设备工艺流程进行优化排

序或具体设定工艺参数值, 并没有考虑到工艺序列长

度可变的性质, 缺少了调度的灵活性, 难以用于全流程

优化运行.
针对以上问题, 本文首先建立了污水处理工艺知

识库. 其次, 在建立工艺知识库的基础上, 采用 messy
遗传算法对工艺流程进行寻优, 并根据污水处理的指

标要求对算法的适应度函数以及选择策略进行了改进,
给出了基因长度不定的种群所特有的进化方式, 以实

现不定长污水处理工艺流程的优化. 最后, 通过实验验

证, messy遗传算法能够在工艺序列长度变化的情况下

实现方案的高效准确的推荐. 

2   污水处理工艺知识库

污水处理工艺知识库的建立是工艺优化系统实现

的基础, 污水处理工艺流程的经济技术指标一般包含

下列内容: 处理单位水量投资、缩减单位污染物投

资、处理单位水量电耗和成本、缩减单位污染物电耗

和成本、占地面积、运行性能可靠性、管理维护难易

程度、总体环境效益等. 另外, 每一种处理技术都应该

提供设计参数、处理成本计算公式以及处理效率或处

理量计算公式, 以便进行正向或反向的计算.
单一的处理方式往往无法将含有多种污染物的污

水彻底处理到污染物的期望指标以下, 需要根据给定

的原污水水质, 水量, 期望处理程度, 成本上限等来将

多个处理模块组装起来, 以保证通过该组合后的工程

2021 年 第 30 卷 第 12 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 361

http://www.c-s-a.org.cn


处理后的污水在给定的指标范围之内.
和一般的调度问题不同, 污水处理工程并不要求

每一步的污水处理模块不同, 而工程本身也不限制其

长度. 这就意味着遗传算法必须针对多个基因长度不

同的种群进行并行计算, 并且还要将每个种群中最优

的个体进行汇总比较, 以生成最优的工程安排. 但每一

步的可重复性使得遗传算法中基因本身的变化方式变

得简单, 每个种群内部个体的基因中的每一小段均对

应多种工艺库里的模块以及对应的处理效率, 其中处

理效率随机指定, 或者通过工程师的设计历史挑选. 本
文中提到的污水处理工艺优化系统设计了技术的使用

记录, 当工程师用户通过本系统进行工艺流程安排时,
所使用过的模块以及对应效率会被作为工艺历史记录

以供参考.
整个知识库由多个工艺库和工艺历史记录组成,

每个工艺库中包含多个工艺处理模块. 在本文中, 整个

污水处理过程分为 3 个单元: 预处理单元、生物处理

单元、尾处理单元.
其具体含义为:
(1)预处理单元由格栅、沉砂池、沉淀池组成;
(2) 生物处理单元包含多个步骤的工艺处理模块,

这些模块来自于多个工艺库和工艺历史. 生物处理单

元中还包括深度处理单元, 用来处理经过工艺流程处

理后的污水; 与前文一致, 此处的工艺处理效率特指处

理后污染物质的占有百分比)
(3)尾处理单元包括沉砂池、沉淀池.
参考城市污水处理工艺的设计[10], 给出概念图如

图 1所示.
该污水处理知识库的数据主要来源于以下方面:

(1) 本文中提到的污水处理工艺优化系统的技术使用

记录; (2)对各类公开标准及成熟污水方案中的工艺模

块数据的收集. 其所收集的数据主要包含以下指标: 工
艺基本信息 (包含工艺名称、工艺内容等), 处理单位

水量成本及其计算方式, 缩减单位污染物成本及其计

算方式等信息.
如何设定生物处理单元中工艺技术的先后顺序和

长度, 以及各工艺技术的处理效率, 以最少的成本使污

水的各项指标达标, 是本文所要解决的问题. 

3   Messy遗传算法的应用与改进

针对污水处理应用场景下, 工艺技术流程的调度

问题以及其长度可变的性质, 本文采用了 messy 遗传

算法. 本节对污水处理工艺流程问题进行定义, 并且介

绍 messy遗传算法在本场景的设计、改进与应用.
 

预处理
单元

生物处理
单元

尾处理
单元

进水 出水

格栅

沉砂池

沉淀池

竖流式沉砂池
曝气沉砂池

......

平流式沉淀池

平流式沉淀池

斜流式沉淀池
辐流式沉淀池

......

......

沉砂池

沉淀池

竖流式沉砂池
曝气沉砂池

......

平流式沉淀池

平流式沉淀池

斜流式沉淀池
辐流式沉淀池

......

UASB 工艺

A2/O 工艺

AB 法

SBR 工艺

深度处
理单元

厌氧池

缺氧池

好氧池

曝气池

该工艺处理后的物质浓度
水质某污染物浓度 × (1− 选定工艺的处理效率) = 经过

 
图 1    污水处理过程概念图

  

3.1   污水处理工艺流程问题的数学描述

一般来讲, 污水中的污染物不仅包含一种, 而本文

将讨论如何以数学形式对问题进行定位并解决, 分析

给定多种污染物的初始量和处理指标的条件下如何使

用算法进行处理流程的优化.
A令生物处理单元中的工艺总体流程为集合 , 工

艺知识库

E = {T1,T2, · · · ,Tn,H} (1)

Ti H其中,  为工艺库,  为工艺历史记录, 每个工艺库和

工艺历史记录的元素表示如下:

Ti = {t1, t2, · · · , tm} (2)

H = {h1,h2, · · · ,hk} (3)

ti hi ti hi和 均表示具体的工艺技术模块, 而每个 和 均

可表示如下:

r = (e1,e2, · · · ,ev) (4)

ti = (r, p (r) ,c (r)) (5)

hi = (r, p (r) ,c (r)) (6)

ei

p (r) c (r)

其中, r 为该工艺技术处理污水的效率,  表示该技术

处理污水中某种物质的效率,  为工艺参数,  为
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p (r) c (r)处理成本,  和 因不同处理工艺而异, 其作用是

能够将指定的处理效率作为输入, 反推出该工艺技术

模块的设定参数和预计成本.

lstart = (l1, l2, · · · , lv)

lrequire = (l1, l2, · · · , lv) E
A

A
A ninit

所以本文主要研究的问题是 :  如何根据给定的

待处理污染物含量 以及指标要求

, 通过工艺知识库 给定的数据, 计
算出低成本高效的处理流程 , 其中工艺模块可重复

数量 (即 中元素可重复的个数) 为 b, 初始工艺长度

(即 中元素的总个数)为 :

A = {g1,g2, · · · ,gv|gi ∈ T1∪T2∪ · · ·∪Tn∪H} (7)

A其中, 处理流程 满足:

lend = lstart

∏m×n+k

i=1
(1− ri) , lend < lrequire (8)

gi ri

1− ri gi

A

每一个工艺模块 与每一步的处理效率 相对应,
因此 表示经过工艺模块 处理后污水内对应污染

物的剩余百分比, 如果相乘的结果小于规定的指标或

者剩余百分比则处理流程 为满足条件的工艺序列.
另外, 工艺序列的优化目标为:

min
∑m×n+k

i=1
ci (r) (9)

gi

ci A
每一个工艺模块 与每一步的成本计算公式 (或成

本值) 相对应, 每一步的成本总和即处理流程 的总

成本, 对于本文所提出的污水工艺优化问题而言, 最主

要的优化目标是处理流程总成本的最小化. 

3.2   遗传算法的设计

遗传算法是一种解决最优化问题的方法, 其模拟

了自然界物种的遗传、交叉和变异的现象. 遗传算法

的每个个体可以视为最优化问题的一个解, 并根据待

求解问题的目标函数对每个个体进行评估, 给出每个

个体的适应度. 当遗传算法开始迭代时, 最初会随机产

生一定数量的个体, 并进行遗传、交叉和变异产生新

个体, 再根据个体适应度, 保留适应度高的个体, 淘汰

适应度低的个体, 因此新个体遗传了上一代的优良性

状, 使得算法向问题更优解的方向进行进化, 最终求出

最优解. 由于遗传算法能够解决全局最优化问题, 对污

水工艺优化问题进行求解, 也不需要复杂计算, 且 messy
遗传算法能够适应污水处理工艺序列长度变化的情况,
因此本文使用 messy遗传算法对污水处理工艺流程进

行优化.
由于污水处理领域内的计算机智能流程方案优化

推荐案例较少, 本文仅以有限的计算机知识与对环保

领域的了解, 针对问题进行了遗传算法的初步设计:
编码: 在本文中采用了基于工序的表示方法, 该方

法将工艺知识库的工艺技术编码为序列, 并根据它们

在染色体中出现的顺序加以解释.
初始群体选取: 初始群体是从随机生成的一定数

目的个体中选择最优个体组成的. 选取最优个体的过

程迭代, 直到初始群体中个体数达到了预先确定的规

模. 对于本文所研究的问题, 个体的工艺技术顺序不受

限制, 并且每个工艺技术从工艺库中进行挑选.
总体衍变策略: 采取了交叉和变异概率随迭代周

期发生变化的自适应性遗传算法, 个体选择概率按照

基于排序的适应度分配, 为保证迭代周期中适应度的

稳步上升, 采用锦标赛选择法.
由于污水处理工艺编排是长度不固定的, 因此使

用了 messy 遗传算法, 但由于 messy 遗传算法并非传

统的种群基因定长的遗传算法, 所以其对应的交叉策

略以切断算子和拼接算子来代替, 切断算子与拼接算

子的定义在下一部分会详细讲解. 由于种群内每个个

体的基因长度不尽相同, 为了保证变异的均匀性, 对于

每次发生变异的个体, 其变异位的数量取决于基因长

度乘以固定的比例.
以该初步设计为基础, 本文在下一部分会根据污

水处理的指标要求对算法的适应度函数以及选择策略

进行进一步的修改. 

3.3   确定进化策略

对于遗传算法, 其选择、交叉、变异的概率设定

和具体函数方法将直接影响算法在最优解方向上的收

敛性. 采用自适应遗传算法的思想, 群体在不同的适应

度分布情况下交叉和变异的概率会随之变化: 当群体

中每个个体的适应度收敛于少数几个值时交叉和变异

概率会增加, 反之若个体的适应度分布比较分散时, 交
叉和变异概率会减少.

Messy遗传算法考虑到种群基因长度变化的特性,
以切断算子和拼接算子代替了原本的交叉操作, 从而

保证了进化过程中基因长度的调整, 使个体的适应度

值趋近于最优的同时其它指标也贴近问题的要求, 即
能够解决污水处理工艺流程中水质达标、成本最低且

不过度处理污染物的要求. 由于工艺模块之间无严格

的顺序描述, 在种群中的个体经过拼接操作和变异操

作后, 会对每个个体所对应基因的基因座按照工艺模

块在知识库中的 id进行升序排序, 以便操作和观察. 而
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本节主要讲述 messy遗传算法的详细设计.
适应度函数的重新设计: 在实际的应用当中, 工艺

模块成本一般来讲是比较大的数. 本次实验所采用的

数据当中, 每个工艺模块的成本的取值区间为 [1000,
5000], 因此取得倒数后的值将会处于极小的区间范围

之内, 此时的适应度对比优势不明显, 从而使个体适应

度差异变小, 继续优化的潜能降低, 可能获得某个局部

最优解.
为了防止种群进化过程中的局部收敛, 本文对适

应度函数进行了重新设计:

f itness (I) =
one_module_cost×ninit

total_cost
(10)

one_module_cost

ninit

total_cost

其中,  表示单个模组的成本, 一般取候

选工艺库中所有工艺模块的平均成本或最大成本 ,
表示算法运行初期种群内所有个体基因长度 (工艺

序列长度)的初始值,  为当前个体的基因所对

应的工艺序列的总成本. 将成本值取倒数之后, 根据实

际工艺候选项情况与初始基因长度, 使其乘以一个合

适的常数, 作为个体的适应度. 与原来的适应度函数相

比, 新的适应度函数放大了适应度的变化区间, 使个体

适应度的对比更加明显, 有效缓解算法过早收敛和局

部收敛的问题.
选择: 首先, 根据污水处理优化问题的要求, 对种

群内的所有个体进行是否能够满足污水处理要求的判

断, 将工艺流程不能将污水处理达标所代表的个体从

种群中去除. 其次, 判断种群中是否仍有满足条件的个

体: 如果没有满足条件的个体, 则算法结束, 无法根据

给定的条件找出严格符合的个体, 即所有个体所表的

工艺流程无法将污水处理达标; 如果有满足条件的个

体, 则将种群内的空缺位置以符合条件的个体进行随

机填补, 直到种群内个体的数量达到预设的种群规模.
对于经过第一步条件筛选后的种群, 使用锦标赛

选择策略选择适应度较高的个体进入下一代. 该策略

保证了种群的收敛性, 使较高适应度的个体能够稳定

遗传至下一代.
经过两步选择, 种群在符合给定条件的情况下, 能

够往高适应度方向进化.
切断算子与拼接算子: 由于 messy 遗传算法的特

殊性, 以切断算子和拼接算子代替原有的交叉操作.
切断算子: 以预设的概率在个体所对应的基因中

随机挑选一个位置, 在此处将基因一分为二, 形成两个

新的个体. 在此过程中种群的规模将会扩大.
拼接算子: 以预设的概率挑选两个个体, 将两个个

体的基因组合, 形成一个个体的基因型. 在经过切断算

子过程的种群中进行若干轮随机筛选, 每次随机两个

个体进行拼接, 形成的个体加入到新的种群, 直至种群

规模达到预设规模. 其中, 两个个体之间可能有重复的

基因座 (工艺模块), 根据预设的工艺模块可重复值 b,
若拼接后该工艺模块的重复数量大于 b, 则不将该重复

模块加入新个体.
变异: 在 messy算法中, 基因的长度是不断变化的,

为了保证变异的均匀性, 每次的变异按照预设的变异

比例使基因中的若干个基因座进行变异, 若变异后的

基因座与原基因中的其他基因座有重复项, 则根据预

设的可重复值 b, 若变异后该基因座的重复数量大于 b,
则去除该基因座.

概率设定: 切断算子与拼接算子取代了原有的交

叉操作, 所以两个操作的触发概率均设定如下, 使用余

弦函数, 对概率曲线进行处理[11]:

Pc = 0.4× cos
(T

K
× π

2

)
+0.2 (11)

其中, T 是当前进化代数, K 是总进化代数. 切断和拼接

的概率随着遗传代数的增长逐渐减小, 目的是进化前

期注重交叉运算, 全局搜索能力强.
类似于上述公式, 变异概率设定如下:

Pm = 0.045× sin
(T

K
× π

2

)
+0.005 (12)

其中, T 是当前进化代数, K 是总进化代数. 变异概率随

着遗传代数的增长逐渐增加, 目的是进化后期注重变

异运算, 局部搜索能力强.
为使 messy 算法的进化策略清晰易懂, 下面给出

该算法的流程图, 如图 2所示. 

4   实验

以包含 14个工艺模块的工艺库, 需要处理 3种污

染物的优化问题为例, 以上述的遗传算法对污水处理

工艺流程优化问题进行求解. 实验硬件环境为处理器

为 Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU @ 3.60 GHz,
GPU为 GeForce GTX 1080 Ti, 内存为 8 GB 的服务器,
软件环境为 Python 3.6.0, Pandas 1.2.4, Numpy 1.20.2.
用于候选工艺模块的工艺库数据如表 1, 为系统随机生

成, 用于测试.
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开始

指定初始种群规模 population_size、
污染物处理条件 conditions、工艺允
许重复数 allowed_repeat_num、初始
基因长度 int_gene_size、竞赛规模

champion_size、进化代数 epoch 以及

根据 population_size、
init_gene_size 生成种群

当前进化数
i<epoch?

根据 condition 进行条件筛选

根据 champion_size 进行
锦标赛选择

和拼接操作

输出适应度最大的个体

结束

是

否

以 P
c
 的概率进行切断

以 P
m
 的概率进行变异操作

交叉、变异概率函数 P
c
、P

m

 
图 2    Messy算法流程

 

表 1 中工艺技术共有 14 种, 污染物有 3 种, 工艺

初始长度为 7.

实验的初始要求: 给定上述数据, 对污水处理工艺

进行优化推荐, 所推荐的工艺序列能够使处理后的污

水满足给定的污染物百分比含量指标, 每种指标的百

分比含量要求分别为 0.6, 0.9, 0.6 以下, 且该工艺序列

为成本最低的序列. 另外, 工艺模块的允许重复数量为 1

(即没有重复的工艺模块).
本文在 messy遗传算法的概率设定方面做了对比

实验, 包括固定变异和交叉概率的条件下以及变异和

交叉概率随进化代数变化的情况下算法的进化过程.
并且实验对每一轮进化所产生的最大适应度个体相对

于给定条件所产生的条件误差进行了测量, 条件误差

的大小反映了工艺序列是否“刚好满足条件”, 如果误

差过大则说明该工艺序列“用力过度”, 处理的污染物

比指标要求多很多, 以下是对条件误差的定义:

condition_error =

∑v

i=1

(
lrequire i− lindividual i

)
count

(
lrequire

) (13)

lrequire i lindividual i其中,  表示第 i 项的指标要求,  表示个体

在第 i 项的指标下的实际值. 将每一项的指标要求与个

体的每一项指标下的实际值作差, 并且将所有差值相

加后按指标数量求平均值, 最终所得结果即为条件误

差. 条件误差反映了工艺序列的拟合程度.
 

表 1     实验用工艺库数据
 

工艺模块id 成本
污染物1处理

效率

污染物2处理

效率

污染物3处理

效率

0 3557.709 0.099 0.140 0.074
1 2574.481 0.077 0.111 0.141
2 4540.047 0.117 0.131 0.137
3 4199.069 0.125 0.117 0.139
4 4084.245 0.132 0.069 0.104
5 1049.005 0.081 0.102 0.066
6 4119.858 0.104 — 0.134
7 1557.298 0.120 0.141 0.111
8 3749.423 — 0.073 0.110
9 3423.022 0.069 0.073 0.064
10 2441.357 0.073 0.096 —
11 3235.656 0.148 — 0.115
12 4713.119 — — 0.078
13 4303.394 0.098 0.093 0.090
14 1321.487 0.079 — —

 
 

在两种情况下的实验中, 所取工艺库和进化策略

相同, 除了变异和交叉概率不同, 并且进化代数均设为

500 代, 初始种群规模为 200, 每次选择竞赛的规模为

3, 工艺模块的允许重复数量为 1 (即没有重复的工艺

模块).
首先是在固定变异或交叉概率的条件下, messy遗

传算法的实验结果, 在本次实验中固定变异和交叉概

率分别取值为 0.6和 0.05, 在固定变异或交叉概率的条

件下最大适应度随进化代数的变化趋势如图 3(a) 所
示, 在固定变异或交叉概率的条件下条件误差随进化
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代数的变化趋势如图 3(b)所示.
其次是变异或交叉概率随进化代数变化的条件下

的实验结果, 在变异或交叉概率随进化代数变化的条

件下最大适应度随进化代数的变化趋势如图 3(c) 所
示, 在变异或交叉概率随进化代数变化的条件下条件

误差随进化代数的变化趋势如图 3(d)所示.

图 3中最大适应度表示当前迭代下种群个体的最

大适应度, 适应度越大表示当前种群最优个体对问题

的解更优, 其详细定义叙述在第 3.2 节. 条件误差表示

了工艺序列的拟合程度, 即当前最优个体的工艺编排

刚好满足污染物处理要求的程度, 越低表示越能够刚

好污染物处理满足要求.
 

2.8
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2.4

2.2

2.0

0 100 200 300 400 500

进化代数

(a) 固定变异或交叉概率的条件下最大适应度
随进化代数的变化趋势
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大
适
应
度
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(b) 固定变异或交叉概率的条件下条件误差
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条
件
误
差
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(c) 变异或交叉概率随进化代数变化的条件下
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度
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(d) 变异或交叉概率随进化代数变化的条件下
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条
件
误
差

 

图 3    变异和交叉概率固定与不固定条件下的最大适应度与条件误差变化趋势
 

由图 3(a) 和图 3(c) 可以看出, 变异和交叉概率固

定与变异和交叉概率不固定两种情况下 messy算法均

取得了最优解. 从图 3(b) 和图 3(d) 可以看出, 两种条

件下条件误差最终保持在 0.08 到 0.1 之间, 说明拟合

的效果较好. 并且在变异或交叉概率随进化代数变化

的情况下, messy 算法不会发生过早的收敛, 能够及时

跳出局部最优解. 

5   结束语

在此工作中, 我们通过将工艺流程调度优化问题

进行数学化分析, 从而确定并设计了 messy 遗传算法

的进化策略, 将 messy 遗传算法应用于污水处理工艺

流程调度优化问题. 通过实验验证 messy 遗传算法在

污水处理工艺流程调度优化问题是可行且有效的. 在
实际生产应用中, 可通过使用 messy 遗传算法对污水

处理工艺流程调度进行寻优, 设计出能够满足污水处

理能力的情况下成本最低的污水工艺流程优化方案,
对污水处理厂实现提质增效具有重要意义.
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