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摘     要：污水处理是人类生产、生活中保持水源清洁的重要环节，污泥沉降比是衡量污水处理效

果的关键指标。现有的污泥沉降比测量需要等杂质沉淀完成，耗费时间长，检测效率低下。为了

实现实时、非接触、低耗测量污泥沉降比，研究了均匀污泥水样光偏振信息与沉降比之间的关系，

通过测量污泥沉淀前混合溶液的偏振图像，提取偏振特征参量，利用 BP(back propagation) 神经网

络对偏振参量与沉降比进行训练建模，建立了输入层为 I、Q、U、P、 ，隐含层节点数为 13，输出层

为污泥沉降比，网络拓扑结构为“5-13-1”的 BP 神经网络预测模型。模型训练采用  L-M（Leven-
berg-Marquardt）算法，网络传递函数采用 tansig-purelin。结果表明：预测模型的平均相对误差为

4.361%，平均绝对误差为 0.008 21，  均方误差为 0.000 14，  均方根误差为 0.012 13，四者均在误差允许

的范围内，能够用于污泥沉降比的快速预测。

关键词：偏振信息；污泥沉降比；定量检测；BP 神经网络
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Abstract：Wastewater  treatment  is  an  important  part  to  keep  water  clean  in  human  production  and  life,  and

sludge sedimentation ratio is the key index to measure the effectiveness of wastewater treatment. The existing

measurement  of  sludge  sedimentation  ratio  needs  to  wait  for  the  completion  of  impurities  settling,  which  is

time-consuming  and  inefficient  to  detect.  In  order  to  achieve  real-time,  non-contact  and  low-consumption

measurement  of  sludge  sedimentation  ratio,  the  relationship  between  optical  polarization  information  and
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sedimentation  ratio  of  homogeneous  sludge  water  samples  was  studied.  The  polarization  feature  parameters

were  extracted  by  measuring  the  polarization  image  of  the  mixed  solution  before  sludge  sedimentation,  the

back  propagation  (BP)  neural  network  was  used  to  train  and  model  the  polarization  parameters  and

sedimentation ratio, and the BP neural network prediction model with input layer of I, Q, U, P, θ and hidden

layer  of  13  nodes,  output  layer  of  sludge  sedimentation  ratio  and  network  topology  of  "5-13-1"  was

established.  The Levenberg-Marquardt  (L-M) algorithm was used for  model  training,  and tansig-purelin  was

used for the network transfer function. The results show that the average relative error of the prediction model

is  4.361%,  the  average  absolute  error  is  0.008  21,  the  mean  square  error  was  0.000  14,  and  the  root  mean

square error was 0.012 13, all of which are within the error tolerance and can be used for rapid prediction of

sludge sedimentation ratio.

Key words：polarization information；sludge sedimentation ratio；quantitative detection；BP neural network
  
引 言

在水污染问题日趋严重情况下，为了合理利用

水资源，污水处理成为了解决水污染问题的必要

措施 [1-2]。污泥沉降比是衡量污水处理效果的重要

指标，对指导运行管理十分重要。目前，基于图像

处理的污泥沉降比检测技术在环境领域中已有较

多研究，杨大明等人依据计算机图像处理技术 ,采

用数字图像检测方法，捕捉污泥沉降后分界面的

刻度线和液柱头位置，测定污泥沉降比；黄勇昊等

人设计了一种无需量筒刻度信息识别污泥沉降比

的新方法，该方法主要是捕捉污泥沉降后的图像，

采用图像处理技术获得沉降污泥和上层清液的高

度，并根据污泥高度计算污泥沉降比。此类方法

的主要缺陷是需等待污泥沉降完成之后，才能完

成污泥沉降比的检测  [3-4]。现有的研究方法耗费时

间长，检测效率低，难以满足日益增长的实时污水

处理监测需求，所以发展实时、智能化污泥沉降比

检测，是目前污水处理环节提出的新课题[5-7]。

近年来在遥感领域，物质的光学偏振测量与

应用获得长足发展[8-10]。偏振特性能够反映物质的

性质与状态，如粒子的尺寸、种类、分布等特点都

能够在其反射或者透射光的偏振参数上有所体

现 [11-13]。通过测量目标的辐射参数 ，可以获取

Stokes参数 I、Q、U、V，以及偏振度、偏振角等多

维度信息。因此利用光的偏振信息反映污泥混合

溶液的浓度进而联系沉降比，不失为一种可行的

研究方向。

基于此，本文采用三分束偏振相机采集不同沉

降比对应的均匀污泥水样偏振图像，以其多维度

偏振参量作为输入，沉降比作为输出，引入基于 L-M

（Levenberg-Marquardt）算法的 BP(back propagation)

神经网络，建立污泥沉降比与偏振参数之间的关系

模型，以期实现对污泥沉降比精确、快速的预测。 

1    基本理论 

1.1    偏振信息的表述

描述偏振参量之间的关系通常使用 Stokes矢

量表示，通常把 Stokes 参量表示成 (I,Q,U,V)T 的形

式。实际测量中通常假定 V=0，用 Mueller矩阵可

表示为

I (φ) =
1
2

(I+Q× cos2φ+U × sin2φ) （1）

由式 (1)可知， I、Q、U可利用 3或 4个偏振角

获取的光强计算出来，例如取 0°、45°和 90°这 3个

偏振方向进行观测, 式 (1)变为式 (2)，其中 I代表入

射光总光强，Q代表 X（水平）分量与 Y（垂直）分量

之间的光强差，U代表 45°方向线偏振光分量。
I = I (0◦)+ I (90◦)

Q = I (0◦)− I (90◦)

U = 2I (45◦)− I (0◦)− I (90◦)

（2）

θ

通过式 (2)得到目标的  I、Q、U之后，将 3个

参量带入式 (3)计算可求出目标的偏振度 P和偏

振角 ：
P =
√

Q2+U2

I
(0 ⩽ P ⩽ 1)

θ =
1
2

tan−1

(
U
Q

) （3）

 

1.2    L-M 算法改进的 BP 神经网络原理

被测溶液在污泥浓度、成份不同的情况下，在

同一测量环境中会呈现出不同的偏振状态。BP神

·  122  · 应    用    光    学 第 46 卷 第 1 期



经网络具有非线性映射预测功能，适用于沉降比

预测模型的建立。BP神经网络的处理过程是通过

对权值、阈值的调整，使实际输出值达到最小均方

误差来实现。BP神经网络由输入层、隐含层、输

出层构成，结构如图 1所示。
 

 
 

输入层 输出层
隐含层 

图 1    BP 神经网络结构图

Fig. 1    Structure diagram of BP neural network
 

常用 BP算法采用梯度下降法，但在实际运用

中，梯度下降法存在收敛速度慢、局部极小化等缺

点。本文采用 L-M算法改进的 BP神经网络，L-M

算法是高斯-牛顿算法的改进形式，可有效克服 BP

神经网络上述缺点[14-17]。

算法原理如下：

∆x ∇2D (x)

D (x) D (x) ∇D (x)

D (x)

当 x(m) 表示在第 m次迭代权值以及阈值共同

组成的向量时，阈值与权值的变化可用 Δx表示。

牛顿法则中 表示如式（4）所示。其中， 为

的海塞矩阵， 为误差指标函数， 表

示 的梯度。

∆x = −[∇2D(x)]−1∇D(x) （4）

D (x)设 为

D(x) =
N∑

i=1

e2
i (x) （5）

则： ∇D(x) = JT(x)e(x)
∇2D(x) = JT(x)e(x)+ J(x)

（6）

J (x)式（6）中， 为雅可比矩阵，表示为

J (x) =



∂e1 (x)
∂x1

∂e1 (x)
∂x2

· · · ∂e1 (x)
∂xn

∂e2 (x)
∂x1

∂e2 (x)
∂x2

· · · ∂e2 (x)
∂xn

...
...

...

∂eN (x)
∂x1

∂eN (x)
∂x2

· · · ∂eN (x)
∂xn


（7）

∆x高斯-牛顿法中， 可表示如式 (8)：

∆x = −[JT(x)J(x)]−1J(x)e(x) （8）

∆x对于 L-M算法， 则可表示如式 (9)：

∆x = −[JT (x)J(x)+µI]−1J(x)e(x) （9）

µ式 (9)中， >0为常数时，I为单位矩阵。 

1.3    BP 神经网络建模流程

完整的建模过程如表 1所示。
 

  

表 1    算法步骤表

Table 1    Algorithm steps
 

内容：基于偏振信息的污泥沉降比BP神经网络模型构建及验证

θ输入：污泥水样的 I、Q、U、P、 偏振信息

输出：污泥沉降比

步骤1：读取所有沉降比实验数据及对应的偏振信息数据

步骤2：将数据分为训练集以及预测集，将训练集数据归一化

步骤3：设置训练次数、学习速率以及目标最小误差

步骤4：用训练集进行BP神经网络模型的构建

步骤5：预测集数据归一化，使用预测集数据进行模型的验证，预

测结果反归一化，并计算真实值与预测值之间的误差
  

2    实验部分
测试数据来源于自行搭建的测量系统，图 2为

搭建的快速测量污泥沉降比的检测系统。该系统

由上位机、三分束偏振相机、平面光源、特制方形

沉降盒组成，平面光源以及特制的方形沉降盒可

以避免圆锥沉降杯透射不均匀带来的影响。
 

 
 

平
面
光
源

方
形
沉
降
盒

三分束
偏振相机

 
图 2    快速测量污泥沉降比的检测系统结构图

Fig. 2    Structure diagram of detection system for rapid mea-

surement of sludge sedimentation ratio
 

三分束偏振相机是 FluxData公司研制的 FD-
1665P，可独立控制曝光时间以及增益，具有良好的

信噪比、自动测量、高精度、稳定性强等特点，3个

通道拍摄图像可实现自动配准。部分参数如表 2
所示。
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表 2    三分束偏振相机参数列表

Table 2    Parameters  list  of  three-fractional  beam  polari-

zation camera
 

参数 指标

分辨率/pixel 1 392×1 040
CCD尺寸/mm 24 ×36
像元尺寸/μm 6.45 ×6.45

偏振探测波段/nm 500～1 000
镜头焦距/mm 51.7
偏振片角度/(°) 0、45、90

 

三分束偏振相机探测原理如图 3所示，目标光

束进入镜头后，由三向棱镜分束器等分成 3个方向

的入射光分别射向 3个 CCD，每个 CCD前分别配

置有 0°、45°、90°的偏振片，保证每个 CCD采集到

相同时刻的偏振图像[18-20]。
 

 
 

CCD传感器1

CCD传感器2

CCD传感器3

偏振片(0°)

镜头(F卡口)

偏振片(45°)

三向棱镜分束器

偏振片(90°) 
图 3    三分束偏振相机探测原理图

Fig. 3    Detection  schematic  of  three-fractional  beam  polar-

ization camera
 

实验中的被测样品为污水处理站处理后的剩

余污泥，将 200 ml水与若干剩余污泥混合均匀后

置于沉降盒中待测，实际场景如图 4所示。
 

 
 

三分束偏
振相机 上位机沉降盒

平面
光源

(a) 实验环境图 (b) 沉降瓶

三分束偏
振相机 上位机沉降盒

平面
光源

 
图 4    实际实验环境图

Fig. 4    Actual experimental environment
 

θ

利用偏振相机采集目标 3个偏振角度上的强

度图像，然后选取图像中心区域的数据进行处理，

依据式 (2)和式 (3)计算相应的 I、Q、U、P、 值作

θ

为建模的输入参数。部分水样的偏振信息参量图

像 ( I、Q、U、P、 )如图 5所示。在采集完目标偏

振图像后，将混合水样倒入沉降瓶中，待污泥沉降在

沉降瓶静置 30分钟后,计算污泥体积与混合液体积

之比作为该组沉降比真值。实验选取了 10组不同

沉降比的污泥溶液进行测试，真实值分别为 0%、

5%、8%、14%、18%、21%、23%、25%、28%、31%。

每组沉降比均匀水样各拍摄 180组偏振图像作为

数据集，测量时保持光路不变，只改变样品浓度。 

  

0%

8%

21%

28%

(I) (Q) (U) (P) (θ) 
θ图 5    部分水样的 I、Q、U、P、 原始图像

θFig. 5    Original images of I, Q, U, P and  of selected water

samples 

3    模型构建及分析
θ完成所有实验数据采集后，将 I、Q、U、P、 作

为建模的输入参量，污泥沉降比作为预测目标，设

置 BP神经网络输入层节点为 5，输出层节点为 1。
由于城市污水处理厂的实际沉降比值一般在 20%～

30%之间，故选取沉降比为 0%、5%、14%、18%、

23%、28%、31%的样本作为训练集，每个沉降比选

取 150组数据，共 1 050组数据作为训练数据；将沉

降比为 8%、21%、25%的数据作为测试集，随机选

取 100组数据作为测试数据，通过训练 BP神经网

络得到预测模型,进行污泥沉降比预测。并基于同

一数据集，选取 I单独作为输入，使用 BP神经网络

进行建模预测作为对照，以验证采用偏振信息作

为输入的优越性。

⩽ ⩽

基于偏振信息的污泥沉降比 BP神经网络预

测建模中，数据集不涉及时间序列，采用单层隐含

层即可，隐含层节点数设置在 8～13范围内，经过

测试分析后可确定最佳测试节点。该神经网络为

5-T-1（8 T 13）网络拓扑结构。单隐含层不同隐

含节点的均方误差（MSE）曲线如图 6所示。 
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图 6    基于偏振信息的污泥沉降比 BP 神经网络节点数为 8～13 的 MSE 曲线

Fig. 6    MSE curves of sludge settling ratio BP neural network with node number from 8 to 13 based on polarization information
 

由图 6可知，当隐含节点数为 13时，对应的

MSE最小，为 0.037 66。可见在该隐含节点设置条

件下，BP神经网络预测模型具有良好的泛化性能，

故选取 13作为基于偏振信息的污泥沉降比 BP神

经网络模型的隐含层节点数，设置该 BP神经网络

的学习速率为 0.01，训练次数为 10 000，训练目标

最小误差为 0.000 01，选择 tansig函数作为隐含层

传递函数，purelin作为输出层传递函数，用以提高

预测精度。

训练过程中，网络会将训练集数据再进行细

分，分为训练数据和测试数据。图 7为 I单独作输

入时，训练过程中实际值和预测值之间的回归拟

合情况：模型训练数据的 R为 0.936 97，验证数据

的 R为 0.927 13，测试集的 R为 0.905 01，被测水样

全部数据的 R为 0.930 62。图 8为 5个偏振信息共

同作为输入时训练过程中实际值和预测值之间的

回归拟合情况，可以看出：实际值和预测值之间线

性拟合良好，模型训练数据的 R为 0.949 37，验证

数据的 R为 0.950 4，测试集的 R为 0.954 75，被测

水样全部数据的 R为 0.950 51，以上准确率均表明

模型与训练数据能够较好吻合。综上所述，当光

强 I单独作为输入时，训练过程中的准确率均低于

偏振信息共同作为输入时的准确率，表明采用偏

振信息作为输入时模型准确率更高。 
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图 7    基于 I单独输入时污泥沉降比 BP 网络训练模型中各样本集和总体的相关性图

Fig. 7    Correlation diagrams of each sample set and population in BP network training model for temporal sludge sedimentation

ratio based on I single input
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图 8    基于偏振信息的污泥沉降比 BP 网络训练模型中各样本集和总体的相关性图

Fig. 8    Correlation  diagrams  of  each  sample  set  and  population  in  BP  network  training  model  for  sludge  sedimentation  ratio

based on polarization information
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θ

θ

在实验拍摄过程中存在一定的延时 （ 1  s～
2 s），可使拍摄到的部分非均匀状态下的污泥水样

图像产生一定偏差，相对误差对比曲线如图 9所

示。经计算，I、Q、U、P、 输入与 I单独作为输入

的测试误差如表 3所示。从表 3可知，偏振信息作

为输入时的预测误差优于光强 I单独作为输入时

的误差，进一步证明了采用偏振信息作为输入的

优势。结果表明，基于偏振信息的污泥沉降比网

络训练模型有较好的预测精度，可用于污泥沉降

比的预测。应用中只要测出目标溶液的 I、Q、U、

P、 ，就可立刻预测对应的污泥沉降比，节省了资

源和时间。 
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图 9    不同输入时污泥沉降比预测相对误差对比曲线

Fig. 9    Comparison  curves  of  relative  errors  of  sludge  sedi-

mentation ratio prediction at different inputs 

  

表 3    不同输入时的模型预测误差

Table 3    Model prediction errors at different inputs
 

输入类型 平均相对误差/% 均方误差 均方根误差

偏振信息共同作为输入 4.361 0.000 14 0.012 13

光强I单独作为输入 9.789 0.000 32 0.017 90
  

4    结论
现有的污泥沉降比检测需要剩余污泥完成沉

降后才能进行，单次测量时间约为 30分钟，效率低

下，不利于污水处理效果的实时监测与反馈。本

文提出了一种基于偏振信息提取的污泥沉降比快

速检测方法。只要采集容器中混合溶液的偏振图

像，通过提取偏振信息参数作为输入，使用搭建的

神经网络模型就可以实现沉降比的快速预测，预

测准确率为 95%。另一方面，由于偏振信息与被测

目标的性质与状态密切相关，本文方法还有很好

的延拓性，可应用于环境监测等相关行业其他参

数的非接触、快速测量，为这些测量需求提供了新

的理论参考和研究思路。
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