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摘要:
 

结合某实际调水工程,建立了基于水力学原理的机理模型并率定了水力参数,根据系统布置

参数、上游水库水位、沿线管道实测压力和流量、调流阀实测流量及开度等数据,建立了 BP 神经网

络数据模型,并采用 GA 算法优化初始权值、偏置以提高数据模型精度;对比分析了两种模型计算

得到的调流阀目标开度数据,并给出了两种模型的适用条件。 结果表明:输入数据与训练数据的余

弦相似度较高(0. 95
 

以上)时,数据模型的平均误差为 0. 58%,较机理模型降低了 0. 11 个百分点,
最大误差降低了 0. 46 个百分点;然而余弦相似度小于 0. 95 时,数据模型的最大误差可达 9. 02%,
机理模型平均误差不超过 1. 13%,数据模型依赖于数据,在高余弦相似度条件下的计算速度和精

度较高。
关键词:长距离输水工程;实时水量调控;余弦相似度;GABP 神经网络
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Abstract:
 

For
 

an
 

actual
 

water
 

diversion
 

project,
 

a
 

mechanistic
 

model
 

based
 

on
 

hydraulic
 

principles
 

was
 

established,
 

and
 

hydraulic
 

parameters
 

were
 

calibrated.
 

Based
 

on
 

data
 

such
 

as
 

system
 

layout
 

parameters,
 

upstream
 

reservoir’s
 

water
 

level,
 

measured
 

pressure
 

and
 

flow
 

rate
 

along
 

the
 

pipeline,
 

and
 

measured
 

flow
 

rate
 

and
 

opening
 

of
 

the
 

regulating
 

valve,
 

a
 

BP
 

neural
 

network
 

data
 

model
 

was
 

established,
 

and
 

GA
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

initial
 

weights
 

and
 

biases
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

data
 

model.
 

The
 

target
 

opening
 

data
 

of
 

the
 

regulating
 

valve
 

calculated
 

by
 

the
 

two
 

models
 

were
 

comparatively
 

analyzed,
 

and
 

the
 

applicable
 

conditions
 

of
 

the
 

two
 

models
 

were
 

proposed.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

when
 

the
 

cosine
 

similarity
 

between
 

the
 

input
 

data
 

and
 

the
 

training
 

data
 

is
 

high
 

(≥
 

0. 95),
 

the
 

average
 

error
 

of
 

the
 

data
 

model
 

is
 

0. 58%,
 

representing
 

a
 

reduction
 

of
 

0. 11
 

percentage
 

points
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

the
 

mechanistic
 

model,
 

and
 

the
 

maximum
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

0. 46
 

percentage
 

points;
 

however,
 

when
 

the
 

cosine
 

similarity
 

is
 

less
 

than
 

0. 95,
 

the
 

maximum
 

error
 

of
 

the
 

data
 

model
 

can
 

reach
 

9. 02%,
 

while
 

the
 

average
 

error
 

of
 

the
 

mechanistic
 

model
 

does
 

not
 

exceed
 

1. 13%.
 

The
 

data
 

model
 

depends
 

on
 

data
 

and
 

has
 

high
 

calculation
 

speed
 

and
 

accuracy
 

under
 

conditions
 

of
 

high
 

cosine
 

similarity.
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长距离输水工程是实现水资源合理配置、解决其时空分配不均问题的重要措施。 当前,随着输水支线增

多和用水需求变化,运行工况愈加复杂,长距离输水工程急需智能化提高调控水平[1-2] ,而智慧输水调度是其

智慧化的核心业务[3] ,调控目标是水量,操作对象是调流阀。 目前大型长距离调水工程部分实现了全线监

控、远程操作,能够使用人工经验调节和基于流量的 PID 自动调节实现流量控制[4] 。 但由于长距离输水工

程的多支线特点,支线流量变化互相影响,在出现大流量变动时,这种调控方法在实时性、精准度、智能化方

面仍有不足。 为实现精准调控,需要建立输水管网仿真计算模型[5] ,目前的建模类型主要有机理模型和数

据模型两类。 机理模型方面:Zhang 等[6]通过供水管网实测压力监测点信息,简化管道结构并率定水力参数

后建立了较为准确的水力模型;Lu 等[7]通过混沌优化算法、遗传算法等校正节点流量和管道摩擦系数,建立
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了安徽省马鞍山市供水管网动态模型;信昆仑等[8]通过全局灵敏度分析法选取供水管网中管道摩阻灵敏度

较大的管道进行参数校核,并采用精英型非支配排序的多目标优化算法求解,在满足精度需求的前提下提高

了校核效率。 也有学者采用商业软件建立机理模型:Abdelbaki 等[9] 通过地理信息软件 Mapinfo
 

GIS
 

8. 0 与

EPANET2. 0 水力建模耦合的方式改善供水管网管理,并在阿尔及利亚取得了良好的应用效果;付强等[10] 采

用 Flowmaster 软件,给出了管道、闸阀等元件的建模过程并探究了不同阀开度对供水管网优化性能的影响。
随着大数据挖掘与机器学习算法的发展,目前也有许多学者利用新算法解决水力仿真建模问题:俞亭超

等[11]使用支持向量机建立管网状态估计和测压点压力模型;刘宪亮等[12] 提出了一种基于 WOA-LSTM 模型

的智慧水力学建模方法,并利用该方法建模预测了南水北调中线工程的节制闸参数。 由此可见,目前国内外

在长距离调水工程运行仿真领域已取得诸多研究成果,但大多面向具体工程开发专用仿真算法与系统,通用

性不足。 实际工程应用中,基于机理模型的仿真需完成输水系统管网拓扑结构化、水力参数率定等关键步

骤,普遍存在工程基础数据难以精准获取、水力参数难以有效率定等共性难题。 尤其当系统内压力监测设备

存在安装高程偏差或缺失时[13] ,无法准确计算监测点总水头,导致基于水头差与流量关系率定管道糙率的

传统方法不再适用。 而基于神经网络算法的数据模型能够有效解决机理模型建模难度大的问题[14] ,但该类

模型仅能拟合训练样本区间内的参数特征,难以全面反映输水系统整体运行状态,且对训练集以外的工况模

拟精度不稳定、泛化能力有限。
针对机理模型参数率定困难、数据模型泛化性能不足的双重问题,本文结合实际工程案例,对基于水力

学原理的机理模型与基于遗传算法(genetic
 

algorithm,GA)优化的 BP
 

神经网络(GABP 神经网络)数据模型

开展对比计算,分析两种模型在不同输入条件下的误差演变规律,旨在为长距离调水系统实现更高效、精准的

水量调度与运行控制提供理论依据与方法支撑。

1　 研究流程和方法

1. 1　 研究流程

图 1　 研究流程

Fig. 1　 Research
 

process

　 　 基于已建长距离输水工程实际运行监测数据,通过数据

清洗与稳态数据识别完成数据预处理;在此基础上分别构建

机理模型与数据模型,采用未参与建模的实测数据作为预测

样本,利用所建两种模型对调度关键参数进行模拟预测,对比

分析模型的预测精度与可靠性。 研究流程如图 1 所示。
1. 2　 工程数据采集

1. 2. 1　 工程地理信息

某长距离输水工程输水线路总长 154. 6 km,运行期间采用重力流方式供水。 该段全部为管道,其中主干

线长 74. 5 km,支线长 80. 1 km。 主干线为双管供水,管径范围为 2DN2200 ~ 2DN1400,沿线向 A、B、C、D、E 这

5 条支线分水,各支线分别为对应同编号水厂前的输水线路(图 2)。 鉴于研究时段 F 支线监测数据不完整,
因此只研究 A ~ E 支线。 支线也基本采用双管供水,管径范围为 2DN1 400 ~ 2DN600。 各支线供水管末端水

厂前均设置 2 个调流阀,工程输水系统结构如图 2 所示(圆圈数字代表管段号),管网分段信息见表 1。

图 2　 某工程输水系统结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

water
 

diversion
 

system
 

for
 

a
 

certain
 

project

表 1　 工程管段信息

Table
 

1　 Pipeline
 

section
 

information
 

of
 

project

管段号 D / m L / m 管段号 D / m L / m

① 2. 2 15 403 ⑦ 0. 6 1 004
② 2. 2 4 508 ⑧ 1. 2 6 744
③ 2. 0 18 848 ⑨ 0. 8 1 849
④ 1. 8 19 385 ⑩ 0. 9 14 002
⑤ 1. 4 17 370 􀃊􀁉􀁓 1. 4 3 833
⑥ 1. 0 15 449

　 　 　 注:D 为管径,L 为管段长。

1. 2. 2　 运行监测数据处理

计算数据取自工程运行实测的上边界水位、总流入流量、支线分水流量、支线调流阀前后水头、支线调流

88
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阀开度。 根据各数据当前时刻数值与前一时刻数值相差不超过 1%为原则筛选稳态数据;删除重复和缺漏

数据后,采取拉依达准则剔除异常值,共获得数据样本 1 768 组。
1. 3　 机理模型构建

1. 3. 1　 水力学原理

本文水量调控机理模型主要涉及恒定流计算,圆管水头损失 h 为[15] :

h = hf + hj =
v2

C2R
L + ∑ζ v2

2g
(1)

式中:hf 为沿程水头损失;hj 为过阀局部水头损失;v 为平均水流速度;R 为水力半径;C 为谢才系数,采用曼

宁公式 C=R1 / 6 / n 计算;ζ 为局部水头损失系数;g 为重力加速度,取 9. 81 m / s2;n 为管道糙率,从水力计算手

册[16]查得或率定修正获得。
调流阀开度计算需先经全线水力模拟得到阀门前后压差,由此确定过阀局部水头损失;再基于阀门开度

与损失系数的特性曲线进行插值计算,获取相应损失系数 ζ[17] :
ζ = 2gΔhA2 / Q2 (2)

式中:Δh 为调流阀前后水头差;Q 为调流阀过流量;A 为调流阀过流面积。
1. 3. 2　 模型建立

依据管道拓扑关系,建立包含水源、节点、管道、水厂的关系模型,通过水力学原理计算沿线水头损失,得
到系统每一处的水头值。 输入的边界条件为水源地水位、出水口(水厂)水头以及调流阀启用状态,输入的

需求目标为各水厂流量需求,模型输出为调流阀开度。 机理模型的程序计算采用 Python 编程实现。
1. 3. 3　 模型校正

模型校正包括管道糙率率定以及调流阀开度 流阻系数关系曲线率定。 管道糙率对机理模型精度有较

大影响,而其实测值通常与经验值有一定误差[18] ,因此需要对管道糙率进行率定[19] 。 本文采用最小二乘法

拟合压力计表压差与流量关系,以此计算管段水头损失系数,由式(1) (2)计算管道糙率。 根据率定后管道

糙率计算的干线总水头与实测值对比如图 3 所示,计算值与实测值较为吻合,率定结果较好。 根据工程运行

实测数据,调流阀开度 流阻系数曲线率定的结果如图 4 所示(阀门编号按水厂编号 管编号形式,顺水流方

向左侧管道编号为 1,右侧为 2),流阻系数采用对数坐标,率定后的曲线符合实际工程中小开度调节能力强,
大开度调节能力弱的特性。

图 3　 率定后干线总水头与实测值对比

Fig. 3　 Comparison
 

between
 

total
 

head
 

of
 

main
 

line
 

after
 

calibration
 

and
 

measured
 

values

图 4　 调流阀开度 流阻系数曲线率定结果

Fig. 4　 Calibration
 

results
 

of
 

opening
 

and
 

flow
 

resistance
 

curves
 

for
 

regulating
 

valve

1. 4　 数据模型构建

1. 4. 1　 GABP 神经网络原理

BP 神经网络的网络初始权值、偏置对结果具有较大影响,因此有一定的优化空间。 GA 具有很好的全

局搜索能力,不易于陷入局部最优解,因此采用 GA[20-21] 对 BP 神经网络初始参数进行优化。 GA 优化的 BP
神经网络(GABP 神经网络)的计算流程如图 5 所示。
1. 4. 2　 神经网络建立

为避免不同数据大小对训练结果产生影响,先对数据进行归一化处理,然后以图
 

2
 

所示工程中 A、B、C、
D、E

 

5 条支线的调流阀开度为输出目标,分别为各调流阀构建
 

BP
 

神经网络模型[22] 。 输水系统稳态下,调流

98
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图 5　 GABP 神经网络计算流程

Fig. 5　 Calculation
 

process
 

of
 

GABP
 

neural
 

network

阀开度与系统边界条件、支线目标流量等关键因素密切

相关。 对于
 

BP
 

神经网络,隐含层节点数量直接影响模

型整体性能:节点数过少时,网络难以充分拟合复杂非线

性关系;节点数过多则易增大模型不稳定性,引发过拟合

问题,进而降低模型泛化能力。 实际应用中,通常可采用

经验公式初步确定隐含层节点数量:

n1 = n2 + m + a (3)
式中:n1 为隐含层节点数量;n2 为输入层节点数量;m 为

输出层节点数量;a 为 1 ~ 10 的整数。
因此构建的神经网络输入层为 32 个节点,分别为上

游水位(1 个节点)、总输入流量(1 个节点)、调流阀阀后

控制水头(10 个节点)、支线目标流量(10 个节点)、调流

阀启用状态(0 / 1 表示,10 个节点)。 输出层为 1 个节点,即调流阀开度。 根据式(3)确定的隐含层节点数量

为 15 个。 通过模型训练模拟计算不同边界条件与目标流量下所需的阀开度。 最终构建的神经网络表达式为:

y = ∑
15

j = 1
w jφ(∑

32

i = 1
w ijxi + θ j) + b (4)

其中 φ(x) = 2
1 + e -2x

- 1

式中:w j 为隐含层节点 j 到输出层的权重;φ 为输入层到隐含层的激活函数;xi 为输入层节点 i 输入;w ij 为输

入层节点 i 到隐含层节点 j 的权重;θ j 为隐含层节点 j 偏置;b 为隐含层到输出层偏置。 遗传算法参数设置如

下:种群大小为 50,迭代次数为 10,适应度函数为 BP 神经网络测试集 MSE,选择方式为轮盘赌,变异概率为

0. 05,染色体长度为(32+1) ×15+(15+1) ×1 = 511。
1. 4. 3　 神经网络训练

构建的模型训练目标函数为均方误差(MSE)。 训练的神经网络模型可能会产生过拟合现象,具体表现

为对输入数据内的噪声进行拟合而导致模型复杂程度高、稳定性差。 为防止这一现象采用 L2 正则化并结合

L1 正则化提高模型精度。

2　 模型对比分析

图 6　 测试集与训练集余弦相似度

Fig. 6　 Cosine
 

similarity
 

between
 

test
 

set
 

and
 

training
 

set

　 　 采用工程 313 条运行数据作为测试集,将输入值

归一化后,计算每条数据的输入向量(32 个分量)与训

练集内输入数据的余弦相似度,并取其最大值作为指

标绘图,结果如图 6 所示。 在样本序号 275
 

之前,测试

集与训练集的余弦相似度较高,均保持在
 

0. 95
 

以上;
而样本序号 275

 

之后,余弦相似度显著下降至 0. 74
 

左

右。 主要原因:样本序号 275
 

后受需水量变化影响,水
厂

 

E
 

运行流量增大至原流量的
 

1. 3
 

倍。 在测试集上

对比两种模型预测结果的准确性,计算结果如图 7
所示。

由图 7 可知,数据模型和机理模型样本序号 275
 

之前与实测数据在数据值和趋势上较为吻合,样本序号

275
 

之后,机理模型的结果准确性比数据模型更好。 样本序号 275
 

前,数据模型平均误差为 0. 58%,比机理

模型低 0. 11 个百分点,最大误差为 2. 53%,比机理模型低 0. 46 个百分点,误差小于 1%的数据占比为

73. 3%,比机理模型高 6. 38 个百分点。 样本序号 275
 

之后,机理模型与数据模型的预测准确性均出现下降。
数据模型平均误差增大了 1. 85 个百分点,达到 2. 43%,最大误差增大了 6. 49 个百分点,达到 9. 02%;机理模

型平均误差增大 0. 44 个百分点,达到 1. 13%,最大误差增大 1. 25 个百分点。
结合测试集与训练集输入相似度分析可知:当测试数据与训练数据相似度较高时,数据模型与机理模型

09
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图 7　 数据、机理模型预测开度结果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

predicted
 

opening
 

results
 

between
 

data
 

model
 

and
 

mechanistic
 

model

均能较为准确地得到目标流量下的需求开度,且数据

模型误差更小、预测精度更高;而当测试数据超出原有

样本工况范围时,两种模型精度均有所下降,但机理模

型仍具备较高的参考价值,数据模型则基本失去参考

意义。 因此,可将输入数据与训练(率定)数据的余弦

相似度作为判别依据:当余弦相似度较高(0. 95
 

以上)
时,优先采用数据模型,可实现更精准的水量调控;当
相似度较低时,采用机理模型可直接给出决策参考,无
需逐步试算调节阀门开度,有利于实现工况的快速

切换。

3　 结　 语

在建模的难易度方面:数据模型仅需对实测数据

进行训练即可得出参考开度,其时间和建模成本较低;
机理模型需要经历工程数据整理、节点关系分析、水力

参数率定等步骤,实际工程中存在工程数据缺失或错

误、水力参数难以率定等问题,对专业知识要求较高。
在模型参考性方面:在测试数据与训练数据相似度较

高的情况下,两种模型模拟预测精度较高,平均误差接

近,且数据模型的精度略高(平均误差为 0. 58%,最大

误差为 2. 53%),这是由于机理模型的率定存在一些

不确定因素。 而在测试数据与训练数据相似度较低的

情况下,机理模型误差虽然增大,但仍然具有较高的精度,而数据模型误差较大。 采用输入数据与训练(率

定)数据的余弦相似度作为模型切换指标。 当相似度较高,采用数据模型可以提高计算速度以及精度;当前

期缺少数据或者数据相似度较低,采用机理模型也可以得到系统调节目标的参考值。
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