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中文摘要 

本研究主要是利用類神經網路(Neural Networks)
多輸入多輸出系統的能力，運用於生活污水廢水

處理廠的放流水質預測模擬。根據實廠的實際操

作參數和進流水質，以含有隱藏層的倒傳遞網路

(Back-Propagation neural networks)做批次式運
算，預測實際的放流水質。本研究建構 5 種含不

同變數的模式，進行類神經網路的訓練和預測的

比較，研究結果顯示，資料先經正規化處理有助

於模式的預測效能並能辨識是否含有不良變數，

當含有不良的變數時，正規化後模式的預測效能

將會降低。本研究建構的 5 種模式中，其中預測
BOD和 COD的精度達到 82%和 88%的模式為最
佳的放流水質預測模式，當測得廢水廠當天進流

水質時，運用本研究所建構最佳之模式，能迅速

的運算而預測當天的放流水質，幫助現場操作人

員即時調整操作參數，以使放流的水質能合乎排

放標準。 
關鍵詞：類神經網路、廢水處理廠、倒傳遞網路。 

一、 研究目的 

一般廢水廠在環保署的規定下，必須定期監

測水質資料以確保合乎水質的標準，但是定期花

費成本所監測的數據只提供環保署檢查，如果能

運用一種方法再加以利用這些定期產生的數據，

將此數據轉變成有用的資訊，以達到善用這些數

據的目的。研究建立這種資訊的處理模式可以幫

助廢水廠預測各種問題的產生，並且能提供問題

的因應對策。 
現今有許多模式可以用來處理數據，例如：

模糊理論、類神經網路(Neural Networks)、數學模

型分析、經驗統計建構法等[1]，類神經網路屬於

多輸入多輸出系統並且具有過濾能力，適合應用

在廢水廠處理效能的預測。 
本研究的目標為將Montréal Wastewater 

treatment plant實廠所得的監測水質數據，以能運

用在非線性系統上之倒傳遞類神經網路 
(Back-Propagation neural networks, BPN)模式為架
構[2]，進行經此廢水廠操作過後所放流的水質預

測。根據文獻得到類神經網路可以幫助預測擾亂

的環境並將放流變動減到最小[3]，所以建立此模

式可以幫助廢水廠操作人員因應水質變化而能即

時修正操作參數，使得廢水廠能得到最佳的處

理，並得到經最佳處理的放流水質。 

二、研究方法 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

     

1、研究對象 

研究的對象為位於加拿大蒙特羅的Montréal 
Wastewater treatment plant，此廢水廠為生活污水
處理廠，由此廢水廠取得 2001-2002 年之完整水

質資料。監測的水質資料包括進流的流量(Flow)、
進流的溫度(Temp)、進流的生化需氧量(BODin)、
進流的化學需氧量(CODin)、進流的總固體量

(TSin)、進流的總磷含量(TPin)，經廢水廠處理後

放流的水質資料包括放流的 BODout、CODout、
TSout、TPout。進流水質資料有經由南北收集系

統而得的 2種水質資料和混合後的平均水質資

料，Fig. 1為廢水廠的處理程序，由 Fig. 1可看出
經由南北收集系統而來的原水混合後再開始處

理，所以取混合後的平均水質資料當網路輸入變

數。 

 
Fig. 1 廢水廠處理程序 

2、類神經網路 

類神經網路(artificial neural network)是模仿
生物神經網路的資訊處理系統，以及使用經驗模

式(Empirical Model)的一種工具，其包括軟體與硬
體的計算系統，使用大量的相連人工神經元

(neuron)來模仿生物神經網路的能力。 
經驗模式是對研究程序機構一無所知的情況

下，將程序視作「黑盒子(Black Box) 」，僅僅憑
藉程序的輸入與輸出數據，透過數學技巧來決定

程序的模式。此數學技巧指的是迴歸分析

(Regression Analysis)，即對所取得的數據作曲線擬

合(Curve Fitting)[4]。 
人工神經元是生物神經元的簡單模擬，從外

界環境或其他人工神經元取得資料，並以數學運

算輸出其結果到外界環境或其他人工神經元。 

3、倒傳遞類神經網路 

倒傳遞類神經網路屬於監督式學習網路模

式，是根據期望目標值與模式輸出值比較後，進

而調整權重值與偏權值的一種模式。圖2是表示倒
傳遞網路的架構和演算法的例子，輸入神經元2
個，隱藏層1層，隱藏層神經元4個，輸出神經元3
個，隱藏層轉移函數使用正切雙彎曲轉移函數

(tansig)，輸出層轉移函數使用線性轉移函數

(purelin)，其中的演算法會以方程式(1)和方程式(2)
解釋。倒傳遞演算法是一種梯度下降(Gradient 
Descent)演算法，網路權重值是沿著性能函數負的

梯度方向移動，使模式輸出值與期望輸出值的差

距趨近於0，若有差距，將誤差反向傳遞到各層神

經元的權重值與偏權值，藉由權重值和偏權值的

改變，使模式輸出值與期望輸出值趨於一致。 

 
Fig. 2 倒傳遞網路結構[4] 

Fig. 2的倒傳遞網路結構所列的演算法列於

方程式(1)和方程式(2)： 
a1

 = tansig(IW1,1p1+b1)     (1) 
a2 = purelin(LW2,1a1+b2)    (2) 

其中，p1 = 輸入; a1
 = 隱藏層輸出; a2

 = 輸出層輸
出; IW = 隱藏層權重值; LW = 輸出層權重值; b1 
= 隱藏層偏權值; b2 = 輸出層偏權值; tansig和
purelin = 轉移函數。 

倒傳遞演算法對於多層網路，其每一層的輸

出將成為下一層的輸入，如方程式(3)： 
am+1 = fm+1(Wm+1am+bm+1) m = 0, 2, …, M-1 (3) 

其中，M = 網路中層數目; a = 網路輸出; W = 權
重值; f = 轉移函數。 

轉移函數(Transfer Function)是模仿生物神經

元模型的非線性處理機能，是從其它處理單元輸

入的輸入加權值之加權乘積和，轉換成處理單元

輸出的數學公式。Fig. 3為tansig函數，Fig. 4為



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

     

purelin函數，介紹如下： 
 tansig產生介於-1 至 1之間的輸出，適合應
用在輸入層和隱藏層。 

 
Fig. 3 Tansig轉移函數[4] 

 purelin產生任意值的輸出，適合應用在輸出
層。 

 
Fig. 4 Purelin轉移函數[4] 

4、資料前處理 

正規化處理：將複雜的網路輸入和目標尺度

化，使得具零均值和標準差為 1，以減少由於變數

範圍小的數據在網路中被忽略，例如：TP的數據

都在個位數以下，而 COD的數據幾乎都百位數，

所以在網路訓練時容易被忽略，正規化方式列於

方程式(4)： 

MinMax
MinInDataNormalizad
−
−

=    (4) 

其中，Normalizad Data = 正規化後數值; In = 原
始數值; Max = 原始數值中最大值; Min = 原始數

值中最小值。 
反正規化處理：正規化後經類神經網路訓練

後所得之輸出值必須再經過反正規化才能得到真

正的輸出值，反正規化方式列於方程式(5)： 

( ) MinMinMax
OO
OOutDatanormalized

MinMax

Min +−
−
−

=Re  (5) 

其中，Renormalized Data = 反正規化後數值; Out 
= 網路輸出值; OMax = 網路輸出值中的最大值; 
OMin = 網路輸出值中的最小值。 

5、建立模式 

本研究使用的硬體 CPU為 AMD Athlon XP 
1600+，軟體使用 Matlab 5 + Neural networks 
toolbox。模式建立是以倒傳遞類神經網路模式為

架構，建立五種使用不同變數的模式。訓練方式

是以整年度數據做批次式訓練和預測，由廢水廠

所得的 2001 年數據做訓練，2002 年所得之數據

做預測，其預測方式是以當天進流水質預測當天

的放流水質。輸入層和隱藏層的轉移函數使用

tansig，輸出層轉移函數使用 purelin。根據文獻證
明單一隱藏層的網路以可近似任何的連續函數

[5]，隱藏層若已有足夠的神經元，對於任何函數

而言，單一隱藏層就足夠[6]。為了避免網路過於

複雜與造成掉落局部最小值[7]，而導致無法收
斂，所以本研究皆採用一層隱藏層進行運算。建

立的五種模式如下： 

BPN1 

Fig. 5 為 BPN1 架構示意圖，輸入層使用
BODin、CODin、TSin、TPin、Temp、Flow 六變

數，輸出層使用 BODout、CODout、TSout、TPout
四變數。 

 

Fig. 5 BPN1架構示意圖 
BPN2 

Fig. 6為 BPN2架構示意圖，將主要進流和放

流 BOD、COD、TS、TP四項水質分開建立成四

種網路架構。主要功能是以最少的變數來進行，

以減少變數之間的影響。 
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Fig. 6 BPN2架構示意圖 

BPN3 
以 BPN1架構為主，去除變數 TS。輸入層為

BODin、CODin、TPin、Flow、Temp，輸出層為
BODout、CODout、TPout。 
BPN4 

以 BPN3架構為主，去除變數 TP。輸入層為
BODin、CODin、Flow、Temp，輸出層為 BODout
和 CODout。 
BPN5 
以 BPN４架構為主，去除變數 Temp。輸入層

為 BODin、CODin、Flow，輸出層為 BODout和
CODout。 

6、效能預測評鑑指標 

評鑑倒傳遞類神經網路(BPN)模式預測效能
是以相對誤差(RE；方程式(6))、相關係數(R；方
程式(7))、平均絕對值誤差率(MAPE；方程式(8))
和均方誤差(RMSE；方程式(9))來評估網路預測效

能[8]。RE為預測值與實際值誤差的比率，愈接近

0代表誤差率愈小，正值代表預測值過大，負值代

表預測值過小。R值是判斷實際值和預測值相關
性的指標，愈接近 1為愈具有相關性。MAPE愈
低代表預測值和實際值的平均誤差率愈小，RMSE
愈低代表預測值和實際值的平均差距愈小。MAPE
和 RMSE愈接近 0，代表模式的預測精度愈高。 

%100ERE ×
−

=
M

M
   (6) 

其中，M = 實際值; E = 預測值。 
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其中，M  = 實際值的平均值; Mσ  = 實際值的

標準差; E  = 預測值的平均值 

Eσ  = 預測值的標準差; N = 樣本數。 
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模式精度 = 1-MAPE。 

∑
=
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N
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三、結果與討論 

1、 正規化的效果 

研究初期建立 BPN1與 BPN2，Fig. 7與 Fig. 8
為 BPN1與 BPN2的 BOD相對誤差圖，圖中 X
軸為時間(天)，Y軸為相對誤差，平均誤差(Mean 
Error)的功能是為了判斷預測的相對誤差有無常

態分佈，由 Fig. 8可看出相對誤差分佈比 Fig. 7
的來得大，由此可得 BPN1經正規化後反而相對
誤差比未正規化還大。Table 1.為 BPN1與 BPN2
有無正規化之 R值，Table 2.為 BPN1與 BPN2有
無正規化之MAPE，Table 3.為 BPN1與 BPN2有
無正規化之 RMSE。由 Table 1.、Table 2.和 Table 3.
發現 BPN1經正規化處理後，反而 R值、MAPE
和 RMSE變得較差。在 BPN1方面，判斷可能是
BPN1含有不良的變數，而導致經正規化後網路預

測效果變差。而在 BPN2方面，經正規化處理之

後，有增加網路效能的效果產生。由 Table 1.得到
相關性最差為 TS，所以再建立針對 TS的 BPN3、
BPN4和 BPN5 來確定。 
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Fig. 7 BPN1未經正規化預測 BOD相對誤差圖 
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Fig. 8 BPN1經正規化後預測 BOD相對誤差圖 
 

Table 1. BPN1與 BPN2的 R值 
類神經網

路模式 

BOD COD TS TP 

未正

規化 

0.69 0.72 0.43 0.58 BP

N1 

正規

化 

0.66 0.65 0.20 0.45 

未正

規化 

0.73 0.69 0.03 0.68 BP

N2 

正規

化 

0.75 0.78 0.35 0.66 

 
Table 2. BPN1與 BPN2的MAPE  
類神經網

路模式 

BOD(

%) 

COD(

%) 

TS(%

) 

TP(%

) 

BP

N1 

未正

規化 

19.13 12.55 15.77 15.19

 正規

化 

25.76 17.11 28.07 23.35

未正

規化

17.94 13.26 23.08 16.88BP

N2

正規

化 

17.18 11.08 19.47 16.45

 
Table 3. BPN1與 BPN2的 RMSE  
類神經網路

模式 

BOD COD TS TP 

未正

規化

9.88 20.31 4.29 0.11 BPN1

正規

化 

13.53 26.98 7.57 0.14 

未正

規化

9.21 20.8 6.39 0.10 BPN2

正規

化 

8.94 17.94 5.26 0.10 

 

2、類神經網路變數的選擇 

變數的選擇對於類神經網路影響很大，不良

的變數會降低類神經網路的預測效能，所以選擇

正確的變數是很重要的。BPN3、BPN4和 BPN5
正規化後的預測效果皆比未正規化的預測效果

佳，所以將五組模式正規化後分析結果的 BOD和
COD之MAPE和RMSE，整理為 Table 4.。從 Table 
4.可得到，缺少 TS變數的 BPN3、BPN4和 BPN5
的正規化後MAPE和 RMSE皆比 BPN1正規化後
的MAPE和 RMSE低，並且MAPE和 RMSE皆
接近，可由此證明變數 TS是降低網路預測效能的

原因。 
 

Table 4. 經正規化後MAPE和 RMSE表 
MAPE RMSE 類神經

網路模

式 
BOD(%) COD(%) BOD COD 

BPN1 25.76 17.11 13.53 26.98 

BPN2 17.18 11.08 8.94 17.94 

BPN3 17.33 11.57 8.8 17.4 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

     

BPN4 17.04 12.31 9.21 19.01 

BPN5 17.53 11.82 9.49 17.8 

 

3、 網路模式的預測結果比較 

以 Table 4.評估，整體看來最佳預測效能的模

式是 BPN2，BPN2模式的預測效果優於其它模
式，但缺點是每個輸出變數都要建立獨立的網

路，而稍差於 BPN2模式的 BPN3模式，其MAPE
和 RMSE 都與 BPN2非常接近，其輸出變數較多，

故判定 BPN3模式為最佳預測效能的模式。BPN3
模式使用的變數為輸入層為 BODin、CODin、
TPin、Flow、Temp，輸出層為 BODout、CODout、
TPout，隱藏層有 100個神經元。Fig. 9為 BPN3
經正規化後預測 BOD相對誤差圖。 
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Fig. 9 BPN3經正規化後預測 BOD相對誤差圖 

 

四、結論 

1、以上述結果得知，在資料代入不含不良變數的

類神經網路模式訓練之前，先進行資料正規化

對於模式的預測效果是有幫助的，但在含有不

良變數的模式中，資料正規化會明顯地降低模

式的預測效能。 
2、類神經網路裡，輸入和輸出的變數對於網路的

效能有很大的影響，所以應慎選具有相關性的

網路變數並排除不良的變數。 
3、本研究結果顯示，輸出變數少的模式，其預測

效能稍優於輸出變數多的模式，在預測效能差

距很小的情況下，選擇擁有較多輸出變數的模

式較佳。本研究最佳的模式，其 BOD和 COD
的預測精度約 82和 88%，能有效地幫助廢水
廠預測水質並加以改善。 
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