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ARTICLE

基于 BP 神经网络的电化学还原硝酸盐过程智能控制

张芯婉 a，孟广源 a,*，方立强 a，常定明 b，李 童 c，胡锦文 a，陈 鹏 a,d，刘勇弟 a,d，张乐华 a,d,*
a 华东理工大学高浓度难降解有机废水处理技术国家工程实验室，上海 200237
b 上海易湃富得环保科技有限公司，上海 200082
c 亳州学院教育中心，安徽 亳州 236800
d 华东理工大学国家环境保护化工过程环境风险评价与控制重点实验室，上海 200237

摘要

电化学还原硝酸盐过程关键在于该废水处理过程中参数的有效控制。基于硝态氮电化学还原的测试
数据和各参数间的相关性，得出与出水效果密切相关的四因素，即反应时间、初始浓度、初始 pH 和电
流密度，采用 BP 神经网络算法建立了电化学法还原硝态氮的预测模型，并验证了模型的准确性。结果
表明，4-7-1 型 BP 神经网络网络构型最优，模型预测的去除效果与实测值相吻合，R2 为 0.9095。利用
BP 神经网络模型对参数调控，可以优化电化学处理过程：对电流密度进行阶段性调控，在相同处理量
下可降低 15% 的能耗；在水质波动情况下进行电流密度控制，在相同处理时间内可保证出水达标。该研
究结果可以为智能控制电化学去除硝态氮的过程提供参考。
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1. 引  言

农业活动中氮肥的大量使用和工业生产中氮
盐的过度投加，导致地表水和地下水中的硝酸盐
含量不断上升，并对环境和人类健康造成严重损
害 [1]。水体中的高浓度氮化合物会引起水体富营
养化，影响河流生态系统，甚至污染其他水源。
另外，硝酸盐被摄入人体后易被还原为亚硝酸盐，
引发癌症、蓝婴综合征等疾病 [2]，严重危害人类
健康。世界卫生组织已将饮用水中的最大污染物
水平限制为 50 mg·L-1（NO3

-）[3]。目前，常见的
硝酸盐处理方法有生物法、离子交换法和电化学还
原法。其中，电化学还原技术因无二次污染、选择
性高等优势 [4]，被广泛应用于硝酸盐废水处理。

在实现废水处理达标排放的过程中，保持处
理过程污染物的去除效率和出水稳定性非常重要。
然而，电化学反应是一个复杂的非线性系统，电
流密度、电解时间、污染物浓度等参数均会影响
电化学系统的稳定性。近些年，随着智能算法的

新一轮技术革命，人工智能技术尤其是神经网络
技 术（ANN，artificial neural network） 在 水 质
预测以及污水处理智能控制等领域得到了越来越
多的青睐 [5-8]。其中，BP 神经网络（BPNN，
back propagation artificial neural network）是最
广泛应用的神经网络技术之一。它基于误差反向
传播的算法训练，可将建模过程分为信号向前传
播和误差向后传播两个过程，若输出值与理想值
相差较大，则通过梯度下降法调整隐含层节点数
及各层之间的权值和阈值，使误差最小化 [9]。神
经网络技术具有强大的非线性映射能力、自适应
和自学习能力，可针对处理过程中的多变量控制
问题，精确逼近任意非线性函数，并确定多参数
的相关性 [10,11]。在实际应用中，电化学还原硝
态氮技术存在能耗大 [12]、反应过程复杂 [13] 和
高活性催化剂制备复杂 [14] 等问题。目前，国内
外学者已利用神经网络模型在电化学相关领域进
行了一些研究。Nasr 等人 [15] 在电絮凝处理灰水
实验中，利用 3-6-1 型人工神经网络模拟变量对浊
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度去除的影响，最佳实验条件下的能耗优化至
4.1 kWh·m-3；Manokaran 等人 [16] 在电化学处理
蒸馏厂废水中，利用前馈反向神经网络技术，基
于各操作参数如流出物流速、电流密度和支持电
解质浓度等进行实验，预测了废水 COD 的去除率，
预测相关系数 R2 高达 0.9987；Moosavi 等人 [17]
结合智能算法，评估材料合成中各条件重要性，
对 MOF 材料合成过程和试验次数进行优化。这些
研究利用神经网络的智能预测，对污水处理过程
进行优化控制，并对多目标进行有效预测。然而，
在电化学还原处理硝酸盐废水领域，利用神经网
络技术解决此类问题的研究较少。因此，本研究
尝试应用 BP 神经网络对硝态氮电还原过程进行建
模，并对其处理过程进行智能优化。

本研究以 BP 神经网络为工具，通过对隐含
层节点数、神经元个数和 epoch 等超参数进行优
化，利用实验采集到的大量数据进行输入、输出
训练，建立电化学处理硝酸盐废水的预测模型。
同时，探究电化学还原过程中，pH、初始浓度和
电流密度等参数对处理效果的影响。最后，本研
究利用 BP 神经网络模型对能耗和动态水质情况
进行调控，为智能控制电化学去除硝态氮的过程
提供参考。

2. 实  验

2.1. 实验材料

硝酸钠（NaNO3，99 wt%）、硫酸钠（Na2SO4，
99 wt%）和氯化钠（NaCl，99 wt%）等均为分析
纯，购自上海麦克林生化有限公司。阴极为铜板
（50 mm×50 mm，中国常州雷口金属制品有限
公司），阳极为钌铱钛板（Ti /RuO 2- I rO 2，50 
mm×50 mm×0.1 mm，中国苏州舒尔泰工业科
技有限公司）。

2.2. 硝态氮的电化学去除

电化学法去除硝态氮实验系统如图 1 所示，
主要由直流电源、电化学反应器、监测设备以及
在线检测软件等部分组成。

将 铜 板 依 次 用 800 目、1000 目 和 1200
目砂纸打磨后用去离子水冲洗，用 1 mol·L -1

硫酸处理 15 分钟去除表面氧化膜，然后用丙
酮超声清洗 15 分钟，每次实验前重复以上操
作。实验控制阴阳极的极间距为 20 mm。首
先配制一定浓度的硝酸盐模拟废水，进行电化
学还原。电解液利用蠕动泵在电化学反应器和

监测装置间循环，在线检测软件记录每分钟的
参数变化。为消除电解液循环带来的浓度波动，
在保证监测质量时，尽量减少循环液体积。选
择有一定差异性的数据来训练模型，每次实验
进行 3 个小时，初始硝态氮浓度为 100 mg·L-1、
150 mg·L-1 和 200 mg·L-1，初始 pH 设为中性、
酸性和碱性，添加 0.05 mol·L-1 的硫酸钠作为电
解质，电流密度分别为 2 mA·cm-2、5 mA·cm-2、
10  mA·cm -2、12  mA·cm -2、15  mA·cm -2、
20  mA·cm -2。

2.3. 分析方法

电位计（PHSJ-3F，中国上海雷磁公司）测量
得到样品的硝酸盐浓度。在 100 mL 密封电解池中
使用硝态氮离子选择性电极进行电位测量，并通
过雷磁 REXDCH 数据采集系统 V2.0 进行数据记
录。直流集电器（ZH-44121-14F2，深圳中创智合
公司）测定电化学过程的电流。pH 计（PHS-3C，
上海精密科学仪器有限公司）测量 pH 值。能耗

图 1 实验装置图：（A）示意图；（B）实物图
Fig. 1 (A) Schematic sketch and (B) photographs showing the 
experimental setup
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计算见公式（1），相对能耗计算见公式（2）：

 （1）

 （2）

其中，W 为电化学过程中的能耗，W·h·m-3；U
为 电 压，V；I 为 电 流，A；V 为 反 应 器 体 积，

mL；W1、W2 为调控前、后能耗值。

2.4. BP 神经网络模型建立

本研究使用 Python3 中的 BPNN 工具箱，进

行电化学去除硝态氮的建模。根据 BP 神经网络的

原理，将模型的建立过程分为以下四步：

（1）样本选择和数据处理

通过实验一共得到 281 组试验数据，随机划

分其中 226 组作为训练集，55 组作为测试集。在

样本数据输入神经网络模型前，使用离差标准化

公式对数据进行归一化处理，避免过大特征值对

神经网络收敛速度的影响 [18]。

 （3）

其中，z 和 分别为归一化前后的数据，z min 和

zmax 为最大值和最小值。

（2）神经网络结构确定

采用 4-n-1 结构的 BP 神经网络模型，n 为隐

含层节点数，由试测法确定。输入层包括 4 个神

经元，分别为硝态氮初始浓度、初始 pH、时间和

电流密度；输出层包括 1 个神经元为硝酸盐去除

率。

（3）训练参数设置

首先构建神经网络模型，使用的训练算法为

Levenberg-Marquardt，隐含层和输出层激活函数

分别选择 sigmoid 函数和 linear 函数。然后，确

定隐含层层数、各隐含层单元数、学习率、迭代

次数，最后使用训练集对模型网络进行训练。

（4）模型评价方法

本实验采用均方根误差（RMSE）和决定系数

（R2）来衡量预测精度的性能。为了避免由于随

机分配互连权重造成的任何偏差，模型训练次数

设置为 100 次，并计算回归系数的平均值。

 

 （4）

其中，yi、yi
*和 n 分别表示输入、输出和样本数。

 
 （5）

其中， 和 分别代表回

归平方和和总平方和；yi、yi
*和 分别表示输入、

输出和输入平均值。

3. 结果与讨论

3.1. 各参数随反应进行的变化情况

不同初始 pH 值对硝态氮去除率的影响如图 2
（A）所示。结果表明，随着电还原反应的进行，

硝态氮的去除率逐渐增加；在反应 120 min 后，

去除率变化平缓，反应速率逐渐减慢。如图 2（B）

所示，在碱性条件下，电化学系统对硝态氮的还

原速率明显提高，其中，初始 pH 为 7.80 时，硝

态氮去除率最高，达 45%。同时，随着硝态氮还

原反应的发生，整个系统的 pH 值不断上升。在

偏碱性条件下，经 180 min 反应后，pH 从 7.8 上

升至 11.87；而在偏酸性条件下，pH 从 3.45 上升

至 9.17，pH 值增长更快，反应过程受 pH 影响更大。

由于硝态氮还原过程会产生碱度，以反硝化为例，

每反硝化 1 mg 硝态氮可增加 3.57 mg 碱度，因此

整个电化学系统对 pH 条件敏感 [19]。关于电导率

在反应进程中的变化如图 2（C）所示。随着硝态

氮电还原反应的进行，电解液的电导率值整体呈

上升趋势；在添加 0.05 mol·L-1 硫酸钠时，电导

率上升 1.36 mS·cm-1，变化不明显。

3.2. 原始数据分析

为探究电化学还原硝态氮实验中各因素对去

除率效果的影响，以反应时间、初始硝态氮浓度、

电流密度、电导率、pH、溶解氧浓度和硝态氮

去除率为特征，实验得到相关系数表 1。其中 30 
min 去除率为因变量，其他参数为自变量。该表

描述了各个参数的分布情况，便于比较多变量间

的相关性，其中，电导率与 pH、初始浓度间的相

关系数分别为 0.4906 和 0.4350，呈显著正相关。

同时由表 1 可知，反应时间、pH 值和溶解氧浓度

与硝态氮去除率呈负相关，初始浓度、电流密度

和电导率与硝态氮去除率呈正相关。在各个因素

中，反应时间和初始浓度对去除效果的影响较大，
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表 1 相关系数表
Table 1 Correlation coefficient data

Parameter Time Initial concentration Current density Conductivity pH Dissolved oxygen 
concentration

30-min 
removal

Time 1 0.1470 -0.0810 0.3161 0.4522 0.0420 -0.4103

Initial concentration 0.1470 1 0.2015 0.4350 0.1818 -0.0605 0.3183

Current density -0.0810 0.2015 1 0.0735 -0.0594 -0.110 0.1709

Conductivity 0.3161 0.4350 0.0735 1 0.4906 0.0508 0.0823

pH 0.4522 0.1818 -0.0593 0.4906 1 0.0709 -0.1863

Dissolved oxygen 
concentration 0.0420 -0.0605 -0.1105 0.0508 0.0709 1 -0.0555

30-min removal -0.4103 0.3183 0.1709 0.0823 -0.1863 -0.0555 1

相关系数分别为 -0.4103 和 0.3183；pH 和电流密

度次之，相关系数为 -0.1863 和 0.1709；电导率

和溶解氧浓度的影响较小，相关系数为 0.0823 和

0.0555。因此，本研究选择反应时间、初始硝态氮

浓度、pH 和电流密度四参数作为 BP 神经网络的

输入层进行模型的建立。

图 2 （A）初始 pH 对硝态氮去除率的影响；（B）180 min 反应后 pH 变化情况；（C）180 min 反应后电导率变化情况
Fig. 2 (A) Effect of initial pH on the removal rate of nitrate nitrogen; Comparisons of (B) pH changes and (C) conductivity changes 
before and after180 minutes of reaction
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3.3. BP 神经网络中超参数的优化

不同神经网络隐含层节点数对硝态氮去除率

预测模型准确性的影响如图 3 所示。从图 3（A）

可以看出，随着隐含层节点数的增加，训练误差

呈现先减小后增大的趋势，在节点数 7 时达到误

差最小值 0.0795；同时，节点数增加到 R2 不再增
加时，此时模型的可靠性最优。隐含层节点数对
预测模型的准确性影响很大，较大的节点数会减
慢网络计算速度，影响其泛化能力 [20]。因此，
确定本预测模型的最佳隐含层节点数为 7，对应的
BP 神经网络模型的最佳结构为 4-7-1。

由图 3（B）可知神经网络模型中神经元个数
对预测准确性的影响。对于 5~100 区间范围内神
经元个数，训练集和测试集的误差变化规律相吻
合，即神经元数量为 5 时，模型的均方根误差较大，
模型处于欠拟合状态；随着神经元个数的增加至
10，以训练集为例，均方根误差从 0.1107 迅速下

降 1 倍至 0.0681，R2 从 0.1866 升至 0.8593；继续
增加神经元个数，误差变化不大。因此，1~5 层隐
含层设置 100 个神经元，6、7 层分别设置 10 和 5
个神经元，以提高神经网络的计算效率。

图 3（C）显示了 BP 神经网络模型中 epoch
个数对预测精度的影响。对训练集和测试集进行
epoch 个数研究，分别以灰色实线和虚线表示其误
差变化情况。由于训练结果存在波动，采用移动
平均值减弱序列中的不规则变动，以此揭示变化
规律 [21]。随着 epoch 个数的增加，[0,100] 区间

内，模型误差迅速降低，从 0.1633 降至 0.0811。

在 [0,100] 区间内，模型误差的变化趋势为持续下

降，BP 神经网络的训练次数未达到信息学习需求

而发生欠拟合现象；在整个区间变化范围内，训

练集和测试集的最小误差分别为0.0448和0.0696。

为验证 BP 神经网络模型对硝态氮去除的预测

精准性，选取 55 组数据进行模型的检验。由 BP
神经网络模型得出的预测值与真实值对比可知，

图 3 （A）隐含层节点数变化的均方根误差和决定系数变化；（B）神经元个数变化的均方根误差和决定系数变化；（C）不同 epoch 的
均方根误差变化曲线
Fig. 3 (A) Variations of RMSE and R2 with hidden layer node number; (B) RMSE and R2 as a function of neuron number; (C) RMSE 
change curves of different epochs 
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反应后硝态氮浓度的预测值与真实值的变化规律

保持一致，数据间的匹配性较好，决定系数 R2 为

0.9095。结果表明，该 BP 神经网络模型训练后可

对此系统 90% 以上的电化学还原硝态氮结果进行

预测，达到了预期目标。

3.4. 影响电化学还原过程的因素探究

为探究 pH 对电化学反应过程中的影响，在

pH3.0、6.5 和 11.0 条件下进行试验。如图 4（A）所
示，随着电解池中初始 pH 的增加，硝酸盐去除率
从 27.44%（pH3.0）迅速上升至 53.39%（pH6.5）
后降至 46.07%（pH11.0）。比较 3 个 pH 梯度的
预测模型准确性，pH3.0 和 11.0 条件下拟合线的偏
离程度较大，决定系数 R2 分别为 0.9184 和 0.9110。
pH6.8 时，硝态氮预测值与真实值一致性较好

（R2=0.9908）。因此，在弱碱性的环境下，硝酸盐

电还原的稳定性和可靠性都高于酸性和碱性环境。

通过 BP 神经网络模型的预测，图 4（B）显
示了 50~300 mg·L-1 初始浓度条件下硝态氮随反应

时间的去除情况。随着反应时间的增加，硝酸盐
去除的速率逐渐减慢，在 200 min 时趋于稳定，
获得约 60% 的去除率。结果表明，200 min 反应
时间后对硝酸盐去除效率的影响不大，相应缩短
反应时间，可以提高单位处理量、减小能耗。反
应时间 200 min 时，初始浓度为 50 mg·L-1 时获得
的硝态氮的去除率约为初始浓度为 300 mg·L-1 的
1.4 倍，达到 54.94%。这一结果表明，硝态氮初始
浓度较高时，可以通过增加反应时间来获得更高
的去除效率。

图 4（C）为不同电流密度下硝态氮去除率的
预测图。在低电流密度条件下，反应 180 min 后，
硝态氮的去除率仅为高电流密度条件下的 66%。高
电流密度条件下，随着反应的发生，硝态氮的还原
效率明显上升，在180 min获得60.65%的去除效率；
随后反应速率逐渐减缓并达到反应平衡，硝态氮去
除率保持约 64%。这是因为电流密度的增加使得电
极表面的电子数增加，同时增强了 NO3

- 的扩散 [22]。
故基于预测模型，电还原过程可以通过调控反应时
间达到预期的污染物去除效果。

图 4 （A）初始 pH 对硝态氮去除率的影响；（B）初始浓度对硝态氮去除率的影响；（C）电流密度对硝态氮去除率的影响
Fig. 4 Effects of (A) initial pH, (B) initial concentration and (C) current density on nitrate nitrogen removal rate



Journal of Electrochemistry, 2023, 29(12), 211215 (7 of 10)

3.5. 电化学还原过程的智能调控

为实现电化学还原过程的智能调控，试验利
用 BP 神经网络模型进行能耗调控和水质调控的预
测试验，并依据预测结果进行对应的验证试验。

能耗调控试验中选取初始浓度为 89.64 mg·L-1（初

始 pH6.8）的硝态氮溶液为处理对象，目标浓度为

53.78 mg·L-1（即 40% 硝态氮去除率）。模型学

习建立的映射函数预测在 7.6 mA·cm-2 下反应 120 
min 可以到达预期目标。实验将调控时段划分为 4
段，利用 BP 神经网络算法得到 40% 去除率下能耗的

最优方案，即为 0~30 min（4.4 mA·cm-2）、30~60 
min（4 mA·cm-2）、60~90 min（11.2 mA·cm-2）

和 90~120 min（6.4 mA·cm-2），如表 2 所示。预

测模型通过降低三个阶段的电流密度和增大一个

阶段的电流密度，以减少高电流密度下的处理时

间，降低了 15% 的能耗。图 5（A）验证了调控

前后的硝态氮去除率，60 min 反应时间内，由于

调控后的电流密度降低，硝态氮的去除率比调控

前下降 7.4%；随着第三阶段电流密度增加至 11.2 

mA·cm-2，去除率增至 33.4%，处理效果明显增强；

120 min 后，调控后的试验达到 40% 的去除率，

与预测结果相一致。

针对污水处理过程中冲击负荷大引起出水水
质效果变差的问题，BP 神经网络模型通过输入变
化的硝态氮浓度模拟水质波动，调控电流密度，
预测一定时间内的硝态氮浓度变化。为降低反应
器能耗，实验尽可能在低电流密度条件下运行，
预测结果如表 3 所示。实验初始浓度设置为 94.69 
mg·L-1，以 120 min 内达到 58.90 mg·L-1 为目标进
行模型设计。水质波动前，在 7.6 mA·cm-2 条件下
反应 120 min，硝态氮浓度降至 56.86 mg·L-1。设
计水质波动分两阶段进行，即 30 min 和 60 min 阶
段分别添加高浓度的硝态氮模拟废水，浓度分别
增加 6.65 mg·L-1 和 6.07 mg·L-1。为避免测量延迟
带来的系统误差以及降低模型偏差，实验对电流
密度进行 3 次调整，为 12.5 mA·cm-2（30 min 后）、
16.6 mA·cm-2（60 min 后 ） 和 18.8 mA·cm-2（90 
min 后）。结果表明，阶段性的增加电流密度，
可以增强电化学系统对硝态氮去除能力，最终浓
度可降至 58.90 mg·L-1。由图 5（B）可知，验证
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图 5 （A）能耗验证试验的调控前、后硝态氮去除率对比图；（B）水质变化后硝态氮浓度的预测和验证结果
Fig. 5 (A) Comparison of nitrate nitrogen removal rate before and after regulation of energy consumption verification test; (B) 
Prediction and verification results of nitrate nitrogen concentration after water quality change

表 2 基于 BP 神经网络的能耗预测结果
Table 2 Predicted results of energy consumption based on BPNN

Group Initial concentra-
tion/(mg · L-1)

Current densi-
ty/(mA · cm-2)

Time/
(min)

Final concentra-
tion/(mg · L-1)

Target concentra-
tion/(mg · L-1)

Relative energy 
consumption/

(%)

Before regula-
tion

89.64 7.6 120 53.39 53.78 100

After regulation 89.64

4.4 30 82.03

53.78 85
4.4 → 4 60 70.48

4 → 11.2 90 59.46

11.2 → 6.4 120 53.58
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图 6 拟定的电化学水处理流程
Fig. 6 Proposed electrochemical water treatment process

表 3 基于 BPNN 的水质变化预测结果
Table 3 Predicted results of water quality change based on BPNN

Group Initial concentration/
(mg · L-1)

Current density/
(mA · cm-2) Time/(min) Final concentration/

(mg · L-1)
Target concentration/

(mg · L-1)

Before change 94.69 7.6 120 56.86 58.90

After change

94.69 7.6 30 84.46

58.90
84.46 → 91.30 7.6 → 12.5 60 75.05

75.05 → 84.46 12.5 → 16.8 90 66.83

66.83 16.8 → 18.8 120 58.90

试验与预测结果相吻合，反应 120 min 内，硝态
氮浓度降至 56.92 mg·L-1，达到预期。因此，根据
BP 神经网络模型的设计，模型可以对反应参数进
行精准调控并将去除率准确性控制在预期范围内，
以实现污染物去除过程的智能调控。

4. 展  望

BP 神经网络在调控非线性、时变性的废水处
理过程，保证污染物的高效去除以及实现电化学
废水处理系统的智能控制等方面有较强的实用性，

以 BP 神经网络为代表的人工智能技术在污水处理

过程中的应用是未来的大势所趋。结合电化学处

理体系和现有人工智能技术，本研究对人工智能

技术应用在电化学水处理方向的研究提出以下展

望，如图 6 所示：通过人工智能技术，实现（1）

对电化学系统中的过程参数，即电流密度、电压、

pH、反应时间、电导率等进行智能控制；（2）

对电化学废水处理的进行软测量以及实时监控，

实现测量的精准性和及时性；（3）对废水处理过

程进行能耗控制，优化电能利用效率；（4）对废

水处理过程中的动态特性进行模拟，建立故障预

警和诊断系统；（5）对算法进行优化，构建智能

化电化学处理系统。

5. 结  论

（1）较少的神经元个数和 epoch 数会出现欠
拟合现象，影响预测模型的准确性。通过各反应
参数相关性的比较以及 BP 神经网络模型超参数的
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优化，以 RMSE 和 R2 为评价标准，确定最优网络
构型为 4-7-1 型。

（2）建立了基于 BP 神经网络的电化学硝态
氮浓度预测模型（R2=0.9095），在弱碱性条件下，
模型预测得到硝态氮去除有更高的准确性；初始
浓度与去除率呈负相关，与电流密度呈正相关。

（3）利用 BP 神经网络模型为降低能耗进行
试验设计，将全过程以 7.6 mA·cm-2 的反应调整
为 4.4 mA·cm-2、4 mA·cm-2、11.2 mA·cm-2

和 6.4 mA·cm-2 四个阶段，可以在 120 min 内
获得相近硝态氮去除效果，并减少 15% 的能耗。

（4）BP 神经网络模型通过智能控制电流密
度，在进水浓度波动时，分阶段调整电流密度，
可以保障出水浓度达标。
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Abstract

Achieving effective control of parameters in the process of nitrate wastewater treatment is critical to electrochemical 
water treatment. The powerful nonlinear mapping ability, self-adaptation and self-learning ability of neural network 
technology can optimize the electrochemical processing. However, there are few researches in this direction. Hence, 
based on the test data of the electrochemical reduction of nitrate, an electrochemical prediction model was established 
by using the BP neural network algorithm. Considering the correlation of various parameters in the electrochemical 
process, the reaction time, initial nitrate nitrogen concentration, pH and current density were determined as the input 
layer of the BP neural network for model establishment. Results showed that the optimal network configuration of 4-7-
1 was achieved by optimizing the hyperparameters of hidden layers number, and the numbers of neurons and epochs. 
The predicted value of nitrate nitrogen concentration was consistent with the measured value, and the R2 value of 0.9095 
was obtained. Meanwhile, the model predicted the effects of initial concentration, pH and current density on the removal 
efficiency of nitrate nitrogen. In the weak alkaline environment, the stability and reliability of nitrate electroreduction 
were higher than those in acidic and alkaline environments, and the predicted value of nitrate nitrogen was highly 
correlated to the true value (R2=0.9908). The initial concentration was negatively correlated to the removal rate, while 
the current density was positively correlated. Finally, the neural network model was used to control the electrochemical 
nitrate reduction process. Energy consumption tests were designed by optimizing current density, and15% reduction 
energy consumption was obtained within the same processing time and processing efficiency. Also, through the 
prediction model, the effluent quality can be guaranteed by timely adjusting the parameter in the case of sudden water 
quality changes. The research results can provide a reference for the intelligent control in the electrochemical removal 
of nitrate. At the same time, combining the understanding of the electrochemical treatment system and artificial 
intelligence technology, several ideas are proposed for the application of artificial intelligence technology in the field of 
electrochemical water treatment.

Key words: Nitrate nitrogen; Electrochemical reduction; BPNN; Prediction model; Intelligent control
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