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基于 SWMM鄄贝叶斯耦合方法的排水管网污染溯源

杨立园1,黄摇 标1,刘甲春1,钱尚拓2,冯建刚2

(1. 宁波大学土木工程与地理环境学院, 浙江 宁波摇 315211; 2. 河海大学农业科学与工程学院,江苏 南京摇 210098)

摘要: 为解决雨水管道中未经处理的污水直接排放造成的一系列水污染问题和排水管网环境复杂

性导致的反问题不确定性问题,基于暴雨洪水管理模型(SWMM)模拟的排水管网水质变化,采用

MatSWMM 工具箱构建了基于贝叶斯 马尔可夫链蒙特卡罗法的 SWMM鄄贝叶斯溯源模型,估算每个

潜在污染源的位置、排放量和排放时间的概率分布。 实例验证结果表明:在推理单污染源单个未知

参数的情况下,SWMM鄄贝叶斯溯源模型可准确判断未知参数的真实值;当单污染源 3 个参数均未

知时,由于存在多种组合性,溯源准确度将显著降低,只能判断出近似范围,但可以通过增加适当的

水质监测点,提高 SWMM鄄贝叶斯溯源模型的准确性和效率;对于最大污染源为 2 个的情况,
SWMM鄄贝叶斯溯源模型容易陷于局部最优解,通过利用似然函数对迭代过程的初始值进行择优处

理的方法改进溯源模型,可以有效解决局部最优解的问题。
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Pollution source tracing in sewer networks based on
a Bayesian鄄SWMM coupled approach

YANG Liyuan1, HUANG Biao1, LIU Jiachun1, QIAN Shangtuo2, FENG Jiangang2

(1. School of Civil and Environmental Engineering, Ningbo University, Ningbo 315211, China;
2. College of Agricultural Science and Engineering, Hohai University, Nanjing 210098, China)

Abstract: In order to address the problem of directly discharging of untreated sewage from storm pipes causing a range of water
pollution problems and the uncertainty problem of source inference due to the complexity of drainage system conditions, the storm water
management model (SWMM) was employed to simulate the variation of water quality within the drainage system. A SWMM鄄Bayesian
traceability model based on the Bayesian鄄MCMC (Monte Carlo Markov Chain) method was constructed using the MatSWMM toolbox to
predict the probability distributions of the location of each potential source, the extent of discharge, and the time of discharge. Example
validation results show that in the case of reasoning about a single unknown parameter of a single pollution source, the SWMM鄄Bayesian
traceability model can accurately determine the true value of the unknown parameter. When all three parameters of a single pollution
source are unknown, due to the existence of a variety of combinatorial properties, the traceability accuracy will be reduced
significantly, and can only be judged to be in the approximate range, but it can be increased by adding the appropriate water quality
monitoring points, to improve the accuracy and efficiency of SWMM鄄Bayesian traceability model. For the case that the maximum
number of pollution sources is 2, the SWMM鄄Bayesian traceability model is easy to be trapped in the local optimal solution, and the
improvement of the traceability model by using the likelihood function to optimize the initial value of the iterative process can effectively
solve the problem of local optimal solution.
Key words: sewer network; source identification; Bayesian鄄MCMC method; SWMM鄄Bayesian traceability model; illicit discharge

城市分流制雨水管网中的雨污混接是一个普遍存在的问题。 雨水和污水管道在设计时是分开的,但在

实际运行中,生活污水和工业污水等会进入雨水管道直接排入河道,造成水质污染、水体返黑返臭,甚至导致

病毒传播,严重威胁人民的健康安全[1鄄2]。 国外关于雨污混接的研究起步较早,美国国家环境保护局于 1993 年

颁布了针对雨污混接的检测和清理用户手册[3],并于 2004 年针对雨污混接的检测推出了以特征因子法为重
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点的导则[4]。 Irvine 等[5] 利用特征因子法,以大肠杆菌作为指标研究了美国某些城市的雨污混接问题。
Karri[6]利用蒙特卡罗算法结合化学质量平衡法建立溯源模型,判别了污染源成分。 我国从 2005 年开始开展

雨污混接的相关研究,主要集中在上海市。 李田等[7]根据水量平衡原理分析了上海市某雨水管网的水位和

流量变化规律,证明该雨水管网中存在雨污混接并确定了非雨水源的混接量。 水质特征因子法定量判断雨

水管网旱天水量来源的核心是化学质量平衡模型(chemical mass balance model,CMBM),将某一混接类型的

水质特征因子质量浓度数据基于确定性算法代入 CMBM,但该方法忽略了水质特征因子数据的不确定性,会
导致计算结果存在偏差、解析结果不闭合等问题[8鄄9],同时由于水化学参数通常不稳定,因此其适用范围有

限,仅适用于稳定性的特征因子识别。 有学者通过结合其他溯源方法提高水质特征因子法的精度:徐祖信

等[10]将水质特征因子法与蒙特卡罗算法结合,对分流制排水管网雨污混接问题进行定量分析,证明了考虑

混接来源中多个混接点空间质量浓度差异性以及测量误差等不确定因素的蒙特卡罗算法与确定性算法相

比,具有更高的分析结果可靠性;Zhao 等[11]通过结合水质特征因子法和蒙特卡罗算法,确定了地下水进入城

市排水管网的高风险子集水区,并利用微生物遗传算法判断地下水来源及其时空流动。
污水进入雨水管网后会沿管道向下游扩散造成水污染,因此需要获取污染源的相关信息,并实施混接改造

工程,减少水环境的外部污染,提高水体质量[12鄄13]。 混接点的溯源属于水动力反问题,而反问题具有数据不确

定性以及观测数据噪声大等问题,使得反问题的求解非常困难[14]。 Tikhonov 正则化法是求解反问题的方法之

一,Skaggs 等[15]利用该方法重现了污染源释放过程,并表明当数据足够时,该方法重现污染物浓度变化过程是

有效的。 优化方法也可以求解反问题,将监测数据与模拟数据之差设为目标函数,应用最优化法寻找目标函数

的最小值,将反问题作为寻求正问题参数的最优解来处理。 Banik 等[16]基于多目标优化方法,使用 NSGA鄄域进

行求解,研究了污水系统中监测点的最佳放置位置。 Xu 等[17]结合了 CMBM 与蒙特卡罗算法,计算进入雨水管

网的污水量,并利用 PySWMM 和微生物遗传算法建立逆优化模型,查明了非法连接和管道损坏的高风险聚集

区域。 李敏慧等[18]将权重系数法引入传统遗传算法中,并通过控制种群进化方向提高溯源效率,发现该方法比

传统遗传算法能更快地溯源出污染源的排放位置和排放时间。 虽然 Tikhonov 正则化法和优化法可以求解反问

题,但没有考虑观测数据的不确定性问题,所以得到的溯源结果均受不确定性扰动的影响较大。
Neupauer 等[19鄄20]考虑到确定性算法没有充分利用先验信息,也没有考虑反演参数的不确定性对反演结

果的影响,将能够充分利用先验信息并考虑不确定性的贝叶斯推理法引入反问题求解中,并将发生污染事故

的大概位置及大致排放时间序列写成概率密度函数的形式,通过已知的污染源信息得到最优估计值,即可得

到反问题的解。 Ghane 等[21] 利用倒向概率法(BPM)溯源了地表水中污染源位置和污染时间。 Snodgrass
等[22]最先将贝叶斯推理法用于地下水污染源识别问题,在只考虑一个已知位置污染源情况下反演了污染物

的排放过程。 郑卓乐[23]采用贝叶斯 马尔可夫链蒙特卡罗(Monte Carlo Markov Chain,MCMC)法将先验信息

和测量误差融合到溯源过程中,然后结合暴雨洪水管理模型(storm water management model,SWMM)反演污

水管网中的瞬态排放过程,对污水管网中偷排漏排超标废水的污染源进行溯源,并利用增加水质监测点的方

法提高溯源算法的精度。 我国多位学者利用贝叶斯鄄MCMC 法实现了在顺直河道中反演多个污染源的排污

过程[24鄄25]。 顾文龙等[26]针对贝叶斯鄄MCMC 法采用的 Metropolis 抽样算法提出了新的改进方案,仅使用似然

度达到 0. 9 以上的抽样值作为初始值,且在接受新的抽样值时似然度更要高达 0. 96 以上,以解决迭代过程

中陷入局部最优或难以收敛的问题,保证每次抽取的样本值始终在一定精度范围内,显著提高了计算效率。
为考虑数据不确定性的问题,本文采用 SWMM 重现了以混接点为污染源的雨水管网的水力动态和水质

属性,采用 MatSWMM 工具箱构建了基于贝叶斯鄄MCMC 法的 SWMM鄄贝叶斯溯源模型,并确定了与污染源相

关的 3 个参数(排放点、排放时间和排放量),针对在溯源多个污染源的情况下结果易于收敛到局部最优解

的问题,提出了改进的 SWMM鄄贝叶斯溯源模型,以期为溯源雨水管网中的非法排放提供参考。

1摇 溯源方法

本文方法以 Shao 等[27] 建立的 SWMM鄄贝叶斯溯源框架为基础,主要包括两个核心计算部分:淤基于

SWMM 模拟整个雨水管网的流量和污染物扩散过程;于贝叶斯鄄MCMC 法:利用 MCMC 抽样进行贝叶斯推理

计算。 利用 MatSWMM 将两个核心计算部分耦合成 SWMM鄄贝叶斯溯源模型,针对单个未知参数验证

SWMM鄄贝叶斯溯源模型的有效性,再针对污染源 3 个参数(排放点、排放时间和排放量)均缺失的情况下,利

12
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用不同的水质监测点提高溯源精度,最后针对同时存在两个污染源的复杂参数情况,利用改进的 SWMM鄄贝
叶斯溯源模型估算未确定污染源参数的概率。
1. 1摇 SWMM

SWMM 是一种分布式离散时间模拟模型,通常用于模拟城市排水管网的水力变化和污染物迁移扩散。
在 SWMM 传输系统中,假设污染物在断面上混合均匀,污染物质量浓度只随流程的方向变化,即污染物的模

拟被假定为连续搅动水箱式反应器,其他参数始终不变。 在确定每个计算时间步长的水力状态后,计算节点和

管段污染物质量浓度变化过程[28],并通过求解一个完整反应器的质量守恒方程解决污染物的传输问题[29]。
1. 2摇 贝叶斯鄄MCMC 法

为了处理环境水力学反演问题中固有的不确定性问题,所有形式的不确定性都表示为概率分布,采用贝

叶斯推理法进行统计反演,通过结合观测数据,将先验知识转化为后验知识[30]。 先验分布本身具有主观性,
可以根据经验选择。 本文先验信息是指在获取质量浓度数据 Y 之前,污染源参数 X 的概率分布,即先验概

率 p(X=(Jx,M,Td));排放点的先验概率密度函数为离散均匀分布(式(1)),排放量、排放时间的先验概率

密度函数为连续均匀分布(式(2)(3))。
p(Jx) = 1 / N (1)

p(M) =
1

Mmax - Mmin
摇 摇 Mmin 臆 M 臆 Mmax

0 摇 摇
{

其他

(2)

p(Td) =
1

Tmax - Tmin
摇 摇 Tmin 臆 Td 臆 Tmax

0 摇 摇
{

其他

(3)

式中:Jx 为潜在的排放点;N 为雨水管网节点总数;M 为排放量;Td 为污染物的初始排放时间;Mmin、Tmin为参

数值的下限;Mmax、Tmax为参数值的上限。
3 个污染源参数的联合先验概率 p(X=(Jx,M,Td))可计算如下:

p(X = (Jx,M,Td)) = p(Jx)p(M)p(Td) (4)
摇 摇 p(Y X)表示在污染源参数为 X 的情况下,质量浓度监测数据为 Y 的条件概率,也称为似然函数,它量

化了模型预测值与实际观测值之间的一致性[31]。 假设观测噪声为白噪声,则进一步假设该噪声服从均值为

0、标准差为 滓 的正态分布,因此似然函数可表示为:

p(Y X = (Jx,M,Td)) = 1
( 摇 2仔滓)

nexp - 移
n

i = 1

[Yi - Ni(Jx,M,Td X)] 2

2 滓{ }2 (5)

式中:Yi为实测质量浓度数据集合;Ni为贝叶斯推理法的采样数值在监测点的预测质量浓度数据集合;n 为

提取质量浓度数据的总数。
后验概率 ( )p X Y 表示获得 Y 后,污染源参数 X 的分布概率,根据贝叶斯推理法,可得:

p(X Y) = 琢p(X) 1
( 摇 2仔滓)

nexp - 移
n

i = 1

[Yi - Ni(Jx,M,Td X)] 2

2 滓{ }2 (6)

式中 琢 为比例常数[20]。
1. 3摇 梅特罗波利斯 黑斯廷斯(Metropolis鄄Hastings, M鄄H)算法

高维空间中的后验分布问题是传统解析方法面临的一项艰巨任务,本文采用 MCMC 法简化采样过

程[32]。 MCMC 法会生成一系列采样点,这些采样点构成了一条马尔科夫链,马尔科夫链收敛后生成的平稳

分布即为所求的后验分布。 M鄄H 算法是应用最为广泛的 MCMC 法,是一种基础算法,其他 MCMC 法可视为

其特例或扩展[33]。 为了建立一个后验概率为平稳分布的马尔科夫链,必须选择一个转移概率,表示为

q(X t,X t + 1)以及函数 a(X t,X t + 1),其中 0<a(X t,X t + 1)臆1,对任一组合(X t, X t + 1),有 X t屹X t + 1,这些因素共同

构成了一个转移核 p(X t,X t + 1):
p(X t,X t +1) = q(X t,X t +1)a(X t,X t +1) (7)

摇 摇 采样点的接受概率设定如下:在 M鄄H 算法中,根据参数的先验分布选择转移概率函数分布,选取均匀分

布 q(X t-着, X t+着)或正态分布 q(X t, 着2),其中 着 为采样步长,步长表示采样过程中未知参数连续值之间的

22
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间隔,是影响采样效率的关键参数。
M鄄H 算法流程如下:淤初始化。 根据先验信息生成初始状态或初始点,X0 =X t,利用当前状态 X t,从建议

分布 q(X t, X t + 1)中抽取候选样本 X*。 于接受概率计算。 计算 X*的接受概率 a(X t, X*)。 盂决定。 从均

匀分布 U(0, 1)中生成一个随机数 u,如果 u臆a(X t, X t +1),则接受新状态 X* = X t + 1;否则拒绝接受,算法保

持当前状态 X t =X t + 1;然后,算法从步骤淤开始,提取新样本。
1. 4摇 SWMM 与贝叶斯推理法的耦合

本文通过 SWMM 建立雨水管网水力水质模型,模拟管道和各节点的水质变化过程[34],基于下游水质监

测点的污染物质量浓度时间序列,采用贝叶斯鄄MCMC 法对系统内污染源项未知参数(排放点、排放时间和排

放量)进行反向求解,给出可能取值区间的概率。 采用 Ria觡o鄄Brice觡o 等[35] 开发的 MatSWMM 工具箱,将
SWMM 计算引擎与贝叶斯鄄MCMC 算法耦合,构建 SWMM鄄贝叶斯溯源模型,耦合的主要步骤如下:淤构建

SWMM。 构建 SWMM,设置污染源参数的“真实值冶,如排放点、排放量和排放时间,为 SWMM 创建初始输

入. inp 文件;运行 SWMM,生成. rpt 文件从而获取水质监测点的质量浓度 Y。 于初始采样。 根据先验信息随

机生成污染源参数的初始样本 X0。 盂SWMM 模拟和计算似然函数。 修改. inp 文件,找到文件中该参数值的

位置,并将其替换为初始样本 X0,通过 MatSWMM 工具箱运行 SWMM 进行模拟,从生成的. rpt 报告文件中提

取模拟的预测质量浓度值 N,通过比较预测质量浓度值 N 与步骤淤中的“真实值冶质量浓度 Y,计算似然函数

p(Y X0)。 榆参数采样。 使用建议分布从当前参数状态 X0 =X t中抽取新的测试参数 X*,重复步骤盂,计算

新样本 X* 的似然函数 p ( Y X* )。 虞 验收检查。 从区间 [ 0, 1 ] 中随机抽取一个均匀数 u, 如果

u臆a(X t, X*),则接受新样本并将其作为下一次迭代的初始样本,否则拒绝接受 X*,保留 X t用于下一次迭

代。 愚迭代。 重复步骤盂 ~虞,直到达到所需的迭代次数,以获得污染源参数的后验样本集合。 舆后验分

布。 分析后验样本,推断模型参数的后验分布。
1. 5摇 性能评价

与 Shao 等[27]的方法类似,使用后验分布直方图和标准误差评价本文方法的有效性,其中标准误差包括

平均绝对误差(MAE)和中位绝对误差(MedAE)。

图 1摇 雨水管网平面布置

Fig. 1摇 Plane layout of rainwater pipe network

表 1摇 SWMM 工况设置

Table 1摇 Working condition setting of SWMM

组别
污染源
数量

未知参数
个数

Jx M / g Td / min

A1
A2
A3
A4
A5
A6
B1
B2
C1
C2
C3

1
1
1
1
1
1
1
1
2
2
2

1 13 800 20
1 13 1 000 20
1 13 1 200 20
1 13 1 000 10
1 13 1 000 20
1 13 1 000 30
3 13 1 000 20
3 19 1 000 20
2 5,13 1 000 20
2 5,16 1 000 20
2 13,19 1 000 20

2摇 实例验证

宁波市总面积约76 . 5 hm2 ,雨水管网由20个
管段、20 个节点和 1 个出水口组成,管道直径范围

400 ~ 1 200 mm,曼宁粗糙系数设为 0. 01,平面布置

如图 1 所示。 其中,雨水管网数据为 shp 格式矢量

数据,可利用 ArcGIS 对矢量数据进行处理,最终生

成 SWMM 可识别的输入文件[36鄄38]。 根据服务区域

估算了每个节点的污水流量,得到的流量作为干燥

天气下的恒定流量输入到每个节点系统中。 在所有

数值模拟中,假设:淤在任何非法排放之前,雨水管网

内的流量达到稳定状态;于假设污染物遵循一阶衰减

反应,衰减系数为 0. 25[26],在下游节点安装水质监测

传感器,获得污染物质量浓度的时间序列数据。
SWMM 的工况设置见表 1,均为瞬时排放模式。

首先,对单点源排污的情形进行水质模拟(A 类和 B
类):A 类工况假设某日 0:20 在上游单个节点 13 瞬

时排入1000 g的污染物;工况 A1 ~ A6 为溯源单个未

知参数(M 或 Td),而工况 B1 ~ B2 为溯源 3 个未知参

数。 其次,对多点源排污的情形进行水质模拟

(C 类):如工况 C1,假设某日0:20 在节点5 瞬时排入
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1000 g 的污染物,同时在节点 13 处 1 min 排入质量为 1000 g 的污染物。
利用下游监测点获取的质量浓度数据反演上游的污染物排放点、排放量及排放时间。 MCMC 法迭代的

初始点在先验范围内随机产生,利用转移概率函数抽取模拟值,将模拟值作为水质模型边界条件输入

SWMM,计算出此模拟值对应的质量浓度变化过程。 将此模拟质量浓度值与实际混入污染物的质量浓度值

进行拟合度对比,得到该未知参数的概率分布。
2. 1摇 单一污染源的推理

2. 1. 1摇 一个未知参数

表 2摇 一个未知参数情况下 SWMM鄄贝叶斯溯源模型

预测值与真实值比较

Table 2摇 Comparison of SWMM鄄Bayesian predicted and true values in
the cases of inferring one unknown source parameter

工况
M

真实值 / g MAE / % MedAE / %
工况

Td

真实值 / min MAE / % MedAE / %

A1 800 0. 85 0. 00 A4 10 1. 02 0. 02
A2 1 000 0. 20 0. 13 A5 20 0. 60 0. 03
A3 1 200 1. 60 0. 40 A6 30 1. 79 0. 50

摇 摇 在单一未知污染源的情况下,假设

3 个源参数( Jx, M, Td)只有一个是未

知的,其他两个参数已知,工况 A1 ~ A3
仅对 M 进行推理,工况 A4 ~ A6 仅对 Td

进行推理。 质量浓度监测从0:20开始读

取数据, t 为 0:20、0:23、0:26、0:29、
0:32、0:35、0:38、0:41 时在监测点收集

质量浓度数据,用于未知参数的反推。
为量化 SWMM鄄贝叶斯溯源模型的性能,
计算了识别结果的统计 MAE 和 MedAE(表 2),由表 2 可知,SWMM鄄贝叶斯溯源模型预测值基本上与真实值相

匹配,当只有一个未知参数时,SWMM鄄贝叶斯溯源模型可有效探索整个参数域,证明了该溯源模型的有效性。
2. 1. 2摇 多个未知参数

在 3 个污染源参数均未知的情况下,参数的多组合性以及管网中各管段水力条件不同等因素,使得非真

实值的参数组合可能在监测点获得相似甚至相同的质量浓度结果,导致结果的多组合性也随之增加。 另外,
贝叶斯推理法的有效性取决于似然函数,因为它与未知变量的数量直接相关(式(5)),未知数的增加将对反

推结果的准确性产生不利影响。
与一个未知参数的溯源结果相比,识别的结果范围显著增加,排放点、排放量及排放时间的后验概率密

度较分散,没有收敛到真实值,不能准确推理出污染源参数信息(图 2 和图 3)。 为了定量地评估收敛性,对
识别结果的误差进行了分析(表 3),由于排放点是整数离散量,因此没有给出与排放点相关的误差,此误差

不具有物理意义,与表 2 对比可以看出,MAE 和 MedAE 均大于仅识别一个未知参数的情况,大部分误差超

过了 10% ,甚至达到了 25. 67% ,表明只有一个未知参数的情况具有更清晰的可追溯性。

图 2摇 3 个源参数同时被识别的后验概率直方图(工况 B1)
Fig. 2摇 Posterior probability histogram in which three source parameters are identified simultaneously(Case B1)

图 3摇 3 个源参数同时被识别的后验概率直方图(工况 B2)
Fig. 3摇 Posterior probability histogram in which three source parameters are identified simultaneously (Case B2)
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表 3摇 3 个未知参数情况下 SWMM鄄贝叶斯溯源模型

预测值与真实值比较

Table 3摇 Comparison of SWMM鄄Bayesian predicted and
true values in the cases of

inferring all three unknown source parameters

工况

M Td

真实值 / g MAE / % MedAE / % 真实值 /
min MAE / % MedAE / %

B1 1 000 8. 10 11. 40 20 25. 67 23. 02
B2 1 000 14. 20 10. 09 20 16. 04 9. 10

摇 摇 根据 SWMM 中污染物输送过程的控制方程,
任意节点的监测质量浓度为初始质量浓度 籽0、一
阶降解系数 k、管段长度 x 和水流流速 v 的组合,

表示为籽t = 籽0 e
-k x

v 。 对于具有树状结构的管网,这
3 个参数有许多可能的组合,可以产生相同的监

测质量浓度数据。
2. 1. 3摇 水质监测点的布置

由第 2. 1. 2 节可知,虽然同时识别 3 个源参

数的结果不理想,但是可以看出 SWMM鄄贝叶斯溯

源模型的优势,与优化方法相比,它能够考虑所有可能的值,并为所有潜在的候选值提供概率。 对于污染溯

源,质量浓度监测数据是所有溯源方法的必要依据,对污染源的可识别性和识别精确度具有重要作用[39]。
当监测数据不能充分反演实际的污染源特征时,可以利用增加水质监测点的方法,并结合雨水管网的拓扑结

构,根据潜在节点的频率统计,在上游高概率的区域增加水质监测点,缩小先验信息范围,提高 SWMM鄄贝叶斯

溯源模型的准确性和效率。
一般情况下,实际雨污混接的 3 个污染源参数信息均未知,掌握排放点位置信息对后续实施混接改造工

程十分重要,于是对排放点落在先验信息各区域的频数进行统计。 工况 B1 真实排放点在节点 9 ~ 14 之间的

概率最大,工况 B2 真实排放点在节点 9 ~ 20 之间的概率最大。 为了更精确地获取污染源位置,在上游高概

率区域设置新的水质监测点。 分支相遇的节点具有相对较高的熵,在这个节点上放置一个监测点,与其他节

点相比,能够获取更多的信息,减少更多的不确定性[40]。 因此选定节点 9 作为新的水质监测点,再次采用

SWMM鄄贝叶斯溯源模型对高概率区域进行推理,进一步优化污染源 3 个参数同时溯源的结果。 优化后的结

果如图 4 和图 5 所示,与图 2 和图 3 相比,所有参数的不确定性都显著降低,表明增加监测点可显著提高贝

叶斯推理性能,特别是在确定源位置方面,更加接近真实值。 由表 4 可知,在增加一个监测点后,中值误差和

平均误差均显著降低,验证了增加监测点数量的方法能够提高识别排放点的能力,这在实际应用中十分

关键。

图 4摇 增加监测点后 3 个源参数同时被识别的后验概率直方图(工况 B1)
Fig. 4摇 Posterior probability histogram of case B1 in which three source parameters are

identified simultaneously after adding monitoring sites

图 5摇 增加监测点后 3 个源参数同时被识别的后验概率直方图(工况 B2)
Fig. 5摇 Posterior probability histogram of case B2 in which three source parameters are

identified simultaneously after adding monitoring sites

2. 2摇 多个污染源的推理

在真实的排水管网中通常存在多个污染源,当管网多个分支存在多个污染源时,SWMM鄄贝叶斯溯源模
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表 4摇 3 个未知参数的情况下增加一个监测点后

SWMM鄄贝叶斯溯源模型预测值与真实值比较

Table 4摇 Comparison of SWMM鄄Bayesian predicted and
true values in the cases of inferring all three unknown
source parameters with one additional monitoring site

工况

M Td

真实值 / g MAE / % MedAE / % 真实值 /
min MAE / % MedAE / %

B1 1 000 4. 31 2. 70 20 2. 20 0. 20
B2 1 000 7. 50 0. 90 20 2. 70 0. 00

型只能查找潜在的污染源位置,因为不同分支内

的多个污染源在监测点可能产生类似的质量浓度

过程。 将构建的 SWMM鄄贝叶斯溯源模型应用在

排水管网多个污染源溯源的场景中,加大迭代次

数后发现,预测结果容易陷入局部最优解,导致溯

源结果的稳定性与精度降低,原因为传统的 M鄄H
算法针对较为复杂参数空间的随机游走抽样,通
常无法在全局范围内进行搜索。 因此,基于具有

潜在非唯一解的反问题,根据陷入局部最优解的

随机游走产生的样本来求解反问题,是不全面的

甚至可能是误导的[41]。
为了避免出现局部最优解,在其陷入局部最优时设计一种方案使其逃逸局部最优,使用不同的初始值多

次进行迭代,增加找到全局最优解的机会。 每次迭代可能会收敛到不同的局部最优解,但通过多次尝试可以

提高找到全局最优解的概率,具体改进方法如下:记录每一个样本的模拟质量浓度值与观测值的似然度,在
迭代过程中,如果当前的候选采样值没有被接受,则将似然度为最大的样本作为下一次迭代的初始值,使用

不同的初始值多次进行迭代,使计算能够直接采用一个较为准确的初始值,从而增加找到全局最优的概率,
也避免了马尔科夫链前期大幅波动的情况。

图 7摇 工况 C1 ~ C3 的迭代过程

Fig. 7摇 Iteration processes for Case C1 to C3

假定污染源个数为 2,在上游两个节点同时排放污染物,在节点 1 进行下游质量浓度变化过程的监测,
对工况 C1 ~ C3 中的未知参数排放点及排放量同时利用改进 SWMM鄄贝叶斯溯源模型进行推理,结果表明两

个排放点均收敛到设置的真实节点(图 6)。
由图 7 可知,经历 2000 次的迭代后均能达到收敛,在真实值附近的振荡逐渐变小;排放点离水质监测点

图 6摇 参数 Jx 的后验概率直方图

Fig. 6摇 Posterior probability histogram of parameter Jx
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表 5摇 识别 2 个未知参数情况下 SWMM鄄贝叶斯溯源模型

M 预测值与真实值比较

Table 5摇 Comparison of SWMM鄄Bayesian predicted and
true values of M in the cases of inferring two

unknown source parameters

工况 真实值 / g
MAE / % MedAE / %

M1 M2 M1 M2

C1 1 000 0. 00 5. 40 0. 65 4. 40

C2 1 000 1. 30 8. 28 1. 30 3. 13

C3 1 000 1. 53 1. 10 0. 90 1. 40

摇 摇 摇 注:工况 C1、C2 的 M1 为节点 5 的排放量,C3 的 M1 为节点 13

摇 的排放量;工况 C1、C2、C3 的 M2 分别为节点 13、16、19 的排放量。

越远,迭代过程越震荡,收敛的速度越慢;验证了提出

的 SWMM鄄贝叶斯溯源模型在同时识别两个污染源位

置和排放量时的收敛性及有效性。
为了计算 M 的统计误差,取 2 000 步的马尔科夫

链序列计算各个未知参数抽样值的均值和中值,得到

未知参数的反演误差。 由表 5 可知,反推污染物排放

量的结果误差均没有超过 10% ,但排放量的识别结果

有略微偏差,原因为上游两个点源的排污过程在下游

的水质监测点产生了叠加作用,如果其中一个节点排

放污染物的量的反推结果要大于 1 000 g,那么另一个

节点排放污染物的量小于 1 000 g 是合理的。 为了提

高两个污染源的 4 个参数的反演精度,可以增加马尔

科夫链的长度,但能够证明提出改进 SWMM鄄贝叶斯溯源模型具有全局收敛能力,能够很好地收敛在真实值

附近。 在实际应用中,对于排放点能否精准溯源才是至关重要的,此改进方法可以有效提供排放点的信息。

3摇 结摇 摇 论

a. 在推理单一未知参数的情况下,SWMM鄄贝叶斯溯源模型可准确判断未知参数的真实值。 当污染源

3 个参数均未知时,由于存在多种组合性,溯源准确度将显著降低,只能判断出近似范围。
b. 利用多个水质监测点的质量浓度数据筛选概率较大的潜在污染源,可以提升溯源准确性及可靠性,

证明了 SWMM鄄贝叶斯溯源模型结合优化设置水质监测点的方法,能够有效推断复杂情况下的污染源信息。
c. 将管网系统中的污染情况扩展到多个污染源的场景,假定最大污染源个数为 2 时,SWMM鄄贝叶斯溯

源模型的有效性不仅受限于参数的多重组合,还受限于多点排放质量浓度过程线的叠加性,导致溯源结果容

易陷于局部最优解。
d. 改进 SWMM鄄贝叶斯溯源模型充分利用似然函数对迭代过程的初始值进行择优处理,避免了因局部

最优解导致对溯源结果判断的干扰,证明提出的改进方法能够提高 SWMM鄄贝叶斯溯源模型的全局搜索

能力。
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