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摘要:针对利用有限传感器监测数据无法高效识别供水管网中污染事件的问题,提出一种基于多目

标进化算法(MOEA)和逻辑回归模型(LRM)优化供水管网水质传感器布置的方法———MOEA-LRM
算法,并通过 Anytown 和 Fosspoly1 管网系统对该算法进行了验证。 MOEA-LRM 算法以最小化传感

器数量、平均和最坏情况冲击风险为主要目标构建 MOEA 算法的数学模型以实现 Pareto 均衡,从

而降低对管网系统带来的风险;在此基础上,MOEA-LRM 算法再利用 LRM 筛选出传感器的最优布

局,进一步提高管网全域内污染源识别的准确性。 验证结果表明,该方法确定的最佳传感器布置方

案能够较准确地保证管网全域内识别污染源的准确性,降低外源性突发水污染事件对用户的影响。
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Abstract:

 

For
 

the
 

efficient
 

identification
 

of
 

pollution
 

events
 

in
 

water
 

distribution
 

networks
 

using
 

limited
 

sensor
 

monitoring
 

data,
 

we
 

propose
 

the
 

MOEA-LRM
 

algorithm
 

as
 

a
 

method
 

for
 

optimizing
 

the
 

water
 

quality
 

sensor
 

layout
 

of
 

water
 

supply
 

networks
 

by
 

integrating
 

a
 

multi-objective
 

evolutionary
 

algorithm
 

( MOEA)
 

with
 

a
 

logistic
 

regression
 

model
 

( LRM).
 

The
 

effectiveness
 

of
 

this
 

approach
 

is
 

demonstrated
 

through
 

its
 

application
 

to
 

the
 

Anytown
 

and
 

Fosspoly1
 

pipe
 

network
 

systems.
 

The
 

MOEA-LRM
 

algorithm
 

aims
 

to
 

minimize
 

the
 

number
 

of
 

sensors,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

average
 

and
 

worst-case
 

impact
 

risk,
 

by
 

constructing
 

a
 

mathematical
 

model
 

using
 

the
 

MOEA
 

algorithm
 

that
 

achieves
 

Pareto
 

equilibrium
 

within
 

a
 

pipe
 

network
 

system.
 

Based
 

on
 

this
 

premise,
 

the
 

MOEA-LRM
 

algorithm
 

leverages
 

the
 

LRM
 

to
 

efficiently
 

screen
 

and
 

identify
 

the
 

optimal
 

sensor
 

layout,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

of
 

contamination
 

source
 

identification
 

across
 

the
 

entire
 

network.
 

The
 

results
 

illustrate
 

that
 

this
 

approach
 

consistently
 

identifies
 

an
 

optimal
 

sensor
 

configuration
 

that
 

ensures
 

accurate
 

identification
 

of
 

the
 

source
 

of
 

contamination
 

throughout
 

the
 

pipe
 

network
 

and
 

effectively
 

reduces
 

the
 

impact
 

of
 

exogenous
 

water
 

pollution
 

incidents
 

on
 

users.
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　 　 供水管网是保证人类日常生产生活用水的基

础,但由于其所处地下环境的特殊性以及自身结构

的复杂性,常具有易受污染攻击、难以监控、高污染

风险等特点[1-3] 。 因此,利用水质传感器监测供水管

网中的水质情况能够帮助决策者及时发现管网中异

常的水质现象,并为溯源污染提供数据信息支持,这
对于保证水安全非常必要且意义重大[4-6] 。 然而,由
于受到管网结构属性和传感器购买、安装及维修成

本等因素的制约,难以在每个管网节点都布置传感

器[7-9] 。 因此,如何实现传感器的最优布局,利用有
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限的传感器保证管网内部水质质量,是相关领域研

究的热点问题。 目前,该问题属于多项式复杂程度

的 非 确 定 性 问 题 ( non-deterministic
 

polynomial
 

problem),无法直接求得精确解,只能通过约束条件

得到近似最优解[10-11] 。

图 1　 传感器优化布置流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

sensor
 

optimization
 

placement

近几十年来,解决传感器优化布置问题的方法

可总结为基于意见的方法、基于规则的方法、基于优

化的方法以及基于理论的方法[1] 等四类,其中,基
于优化的方法具有客观性强、适用性广且计算精度

高等优势,因而得到了较为广泛的应用。 根据目标

变量的数量,基于优化的方法又可分为单目标方法

和多目标方法[12] 。 Watson 等[13] 研究表明,考虑多

个目标因素比仅用单个目标优化传感器布局更能降

低水污染事件给用户带来的风险。 吴小刚等[14] 利

用基本粒子群算法和遗传算法相结合的优化方法求

解水质传感器选址问题,并给出了不同污染条件下

传感器节点坐标的累计分布函数图,以供决策者参

考。 Emmerich 等[15]指出,进化算法特别适合求解多

目标优化中的组合和非凸性问题,且不会受到目标函

数和参数数量的影响。 吉瑞博等[16] 和 Ponti 等[17] 分

别证明了多目标遗传算法和多目标进化算法

(MOEA)在传感器优化布置问题上的有效性,并指出

进化算法在超容量和覆盖率方面优于遗传算法。
基于优化的方法一般只能提供几组满意解,还

需通过其他手段进一步选择最佳方案[18-19] 。 目前

基于优化的方法中缺少以考虑溯源污染物为主要影

响因素的方法,而溯源污染物又与水质传感器的优

化布置之间有直接关系。 通过水质传感器的观测数

据可以反演溯源污染物各信息参数,观测数据包含

溯源污染物的有用信息越多,越有利于确定溯源污

染物的参数[20] 。 逻辑回归模型(LRM)是应用于分

类预测和估计任务的机器学习算法,可以以较小的

计算成本对供水管网中污染物的注入位置进行初步

估计[21] 。 Liu 等[22]指出 LRM 不仅可以预测某一节

点为污染源的概率,还可以帮忙定位传感器的位置。
因此,在基于优化方法的基础上,本文以溯源污

染物为最终目的,利用 LRM 进一步筛选满意解集,
以最小化传感器的数量、平均和最坏情况冲击风险

并保证识别污染源位置的准确性为目标, 提出

MOEA-LRM 算法,以解决供水管网水质传感器优化

布置的问题。

1　 基本原理

1. 1　 传感器优化布置流程
  

采用 MOEA-LRM 算法优化传感器布置,流程如

图 1 所示。
MOEA-LRM 算法是一种基于多目标进化算法

和逻辑回归模型的供水管网水质传感器优化布置方

法,利用在 MATLAB 中使用传感器放置工具包( S-
PLACE ) [23] 和 EPANET-Matlab-Toolkit ( EM-
Toolkit) [24] ,通过 MOEA 求解最小化传感器数量、平
均和最坏情况冲击风险下的 Pareto 解集[25] ;然后基

于 LRM 筛选 Pareto 解集并计算识别污染源的准确

性,进一步确定最佳传感器布局方案。 S-PLACE 和

EM-Toolkit 都是在 Matlab 中使用 EPANET 软件库进

行编码来模拟供水管网中的污染场景,然后再分别

基于多组污染场景数据集训练 MOEA 和 LRM。
1. 2　 多目标优化模型的建立

  

多目标优化过程在 S-PLACE 中进行,主要包括

场景构建模块、事件模拟模块、影响矩阵计算模块和

传感器放置模块四部分。
a.

 

根据管网结构属性构建污染场景,并使用
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EPANET 模拟水力水质情况[26] ,得到污染状态向

量 zt:
zt +1 = A( t;pz)zt + φ(pz,pφ) (1)

式中:zt 为时间 t 时污染物的浓度状态向量;pz 为水

力学参数集;A( t;pz )为时间 t 时的状态矩阵,取决

于供水管网自身的拓扑结构以及水力学参数集,是
随时间变化的物理量;φ( pz,pφ ) 为污染物属性;pφ

为污染物参数集。 污染场景包括污染入侵可能的位

置、浓度、开始时间和结束时间。 由于在实际管网系

统中污染的发生是随机的,污染场景数越多,传感器

优化布局结果越准确且贴合实际。 因此,本文通过

模拟大量污染场景来分析管网中可能的污染情况。
b.

 

基于 zt,计算总体影响矩阵 Ω 来表示管网中

总体污染影响情况,维度为 Np ×Ns,Np 为总污染场

景数,等于管网总节点数乘以总模拟时间(包括节

点、水库等);Ns 为可能的传感器数量。 每个污染场

景每个传感器下污染影响的计算公式为

ht +1 = ht + fh( zt;ph)
 

(2)
式中:ht 为时间 t 时的污染水消耗量;fh 为污染影响

增加的非负函数;ph 为影响参数集(如每人每天的

平均污染水消耗量)。 在第 i 个污染场景下所产生

的污染影响将在第 j 个传感器节点被聚合。 因此利

用式(2)计算在该传感器位置处污染水的消耗量,
其中,i∈Np,j∈Ns,污染水消耗量记为Ω( i,j) ,依次类

推,所有污染场景在可能的传感器位置处污染水的

总消耗量为 Ω。
c.

 

利用 MDEA 优化传感器布置,相应的函数表

达式如下:
Y = argmin

X∈{1,0}
Ns

{F0(x),F1(x;Ω),F2(x,Ω)}

( x ∈ X) (3)
式中:Y 为因变量,即传感器的布置方案;argmin 为

最小化参数值;X 为可能的传感器数量集;x 为是否

安装传感器;F0 为传感器的数量;F1 为估计的平均

冲击风险;F2 为估计的最坏情况冲击风险。 通过聚

合所有污染场景在每个传感器位置处污染水的消耗

量即 Ω(基于式(1) (2)计算得出),以最小化传感

器的数量、平均和最坏情况冲击风险来求解传感器

优化布置问题的满意解。 其中,F1 和 F2 的冲击风

险分别指所有污染场景下污染水的平均和最大消

耗量。
1. 3　 LRM 的建立

  

通过多目标优化方法求得传感器优化布置的一

组 Pareto 解集后,再通过 LRM 进一步筛选 Pareto 解

集,该过程在 EM-Toolkit 中进行,主要包括模型构

建、数据库构建和性能评估三部分。

1. 3. 1　 模型构建
  

LRM 需要建立每个管网节点与传感器观测值

之间的函数关系,以估计特定污染场景下每个管网

节点为污染物注入位置的可能性。 由于每个管网节

点每个测量时间步长下传感器的观测值都是动态变

化的,所以需要搭建的 LRM 总数为管网节点总数乘

以总测量时间步长数。 t 时刻节点 i 的 LRM 表述

如下:
πit = log(pit / (1 - pit)) =

log{p(Ai | C1t,C2t,…,CNt) / [1 - p(Ai | C1t,C2t,…,CNt)]} =
α0i,t + α1i,tC1t + α2i,tC2i,t + … + αNi,tCNt (4)

 

式中:pit 为 t 时刻节点 i 为污染物注入位置的概率;
Ai 为污染物通过节点 i 进入管网系统;C1t,C2t,…,
CNt 为 t 时刻 N 个传感器的观测值;α0i,t,…,αNi,t 为 t
时刻节点 i 的回归系数,通过极大似然法求得。 则 t
时刻节点 i 是污染源的概率如下:
pit = p Ai | C1t,C2t,…,CNt( ) = expπit / (1 + expπit) (5)
1. 3. 2　 数据库构建

LRM 需要基于传感器数据集进行训练,因此需

要更多的污染场景。 为了降低计算成本, 设置

3 000 个模拟污染场景,总模拟时间为 2. 5 h,水力时

间步长为 1 h,水质时间步长为 1 min,污染物的参数

在可允许范围(表 1) 内按均匀分布的形式随机选

取。 此外,为了正常训练 LRM,每个污染场景至少

包括一个非零传感器观测值。
表 1　 训练逻辑回归模型所需污染源参数的允许范围

Table
 

1　 Allowable
 

ranges
 

of
 

contamination
 

source
 

parameters
 

required
 

for
 

training
 

LRM

供水管网 位置
注入开始
时间 / h

持续
时间 / h

释放速率 /
(mg / L)

Anytown Anytown 所有
节点(1~ 19) 0 ~ 2. 5 0. 33~ 1. 5 10 ~ 150

Fosspoly1 Fosspoly1 所有
节点(1~ 37) 0 ~ 2. 5 0. 33~ 1. 5 10 ~ 150

1. 3. 3　 性能评估

为了评估 LRM 以及 Pareto 解集的性能,设置准

确性 A 和准确性 B 等 2 个评估指标。 对于每个备

选方案,假设在每个管网节点逐次释放同属性的污

染物,并逐次估计相应的候选源节点,共计 19 个情

景。 定义①准确性 A 为识别到真实污染物的情景

数与总情景数之比;②准确性 B 为确定的候选源节

点数小于管网总节点一半的情景数与总情景数之

比。 值得注意的是,分子中的情景数是在识别到真

实污染物的情景数中进一步确定的。
1. 4　 混合方法检验

为了验证 MOEA-LRM 算法的可靠性和准确性,
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基于 MOEA-LRM 算法确定的传感器布局方案,在某

一特定污染场景下,利用 LRM 确定最可能的候选源

节点。 同时,设置敏感性( TPR)和特异性( TNR)两

个指标来量化 LRM 识别污染源的性能:①敏感性是

对于某一特定污染场景,真实污染源节点被正确识

别的数量占总真实污染源节点数量的比例,敏感性

越大说明识别真实污染物的能力越强。 ②特异性是

对于某一特定的污染场景,非真实污染源节点被正

确识别的数量占总非真实污染源节点数量的比例,
特异性越大说明识别非真实污染物的能力越强。

2　 实例分析

2. 1　 Anytown 管网
  

选用经典管网 Anytown[27] 作为研究案例一,如
图 2 所示。 Anytown 管网是参考 EM-Toolkit 案例中

的合成数据建立的,包括 16 个节点、35 个管道、1 个

水泵和 3 个水库。 Anytown 管网中的水流方向会随

着时间发生改变,故图 2 只标注了初始时刻管道中

水流的方向。 MOEA 的参数设置如下:总模拟时间

为 48 h,污染场景为 912 个,种群规模为 1 000,进化

代数为 100,Pareto
 

Fraction
 

为 0. 7,考虑 1 ~ 10 个传

感器数量下的布局方案;LRM 的参数设置如下:学
习率为 1,正则项系数为 0. 2,最大迭代次数为 500。

图 2　 Anytown 管网拓扑结构

Fig. 2　 Topological
 

structure
 

of
 

water
 

distribution
 

network
 

of
 

Anytown

表 2　 Anytown 管网模拟逻辑回归模型的结果

Table
 

2　 The
 

results
 

of
 

simulating
 

LRM
 

in
 

Anytown
 

network

方案 传感器 目标 1(F0 ) / 个 目标 2(F1 ) 目标 3(F2 ) 准确性 A / % 准确性 B / %

Ⅰ 20,90,100,170 4 8 672. 45 25 651. 50 59. 65 59. 65
Ⅱ 20,80,90,100,170 5 5 788. 75 24 843. 00 77. 19 77. 19
Ⅲ 20,80,90,100,140,170 6 4 185. 70 11 361. 00 82. 46 82. 46

　 　 a.
 

利用 MOEA 确定满足条件的 Pareto 解集。
通过设置不同传感器的数量解决优化问题,得到不

同传感器数量下两个冲击风险的均值变化,如图 3
所示。 从图 3 可以看出,两个冲击风险的均值都随

着传感器数量的增多而逐渐降低,但当传感器数量

大于 6 时,每增加 1 个传感器最坏情况冲击风险的

均值变化非常缓慢,表明传感器的数量最多不宜超

过 6 个,再增加传感器不会对最后的结果有明显的

改变。 因此选择 1 ~ 6 个传感器下的 Pareto 解集作

为备选方案。

图 3　 Anytown 管网传感器数量与冲击风险均值曲线

Fig. 3　 Mean
 

curve
 

of
 

number
 

of
 

sensors
 

and
 

impact-risk
 

in
 

Anytown
 

network

b.
 

使用 LRM 筛选备选方案。 第一步根据训练

LRM 的前提条件初筛备选方案;第二步基于初筛的

结果,逐次训练 LRM 并计算两个准确性指标。 满足

条件的解决方案及其目标函数值和两个准确性指标

结果如表 2 所示。
由表 2 可以看出,3 个方案的两个准确性指标

都相等,说明 LRM 确定的真实污染物的候选源节点

数总是小于管网总节点数的一半,且方案Ⅲ比方案

Ⅰ和Ⅱ的目标度量低且准确性高。 虽然方案Ⅲ中目

标 3 的函数值较方案Ⅱ低,但方案Ⅱ和方案Ⅲ中的

准确性和目标 2 的数值相差不大。 同时考虑传感器

成本问题,综合各条件,确定方案Ⅱ为最终解决方

案,这些节点的空间分布如图 4 所示。 基于方案Ⅱ
中传感器的布局方式,假设有一惰性污染物从节点

70 进入 Anytown 管网系统,利用 LRM 确定了两个可

疑节点(节点 60 和节点 70)。 计算得到的敏感性和

特异性分别为 100%和 94. 44%,说明该传感器布局

条件下可以准确地筛选污染源节点和非污染源节

点,有助于决策者及时响应污染事件。
2. 2　 Fosspoly1 管网

  

选用意大利真实管网系统 Fosspoly1 作为研究案

例二,如图 5 所示。 Fosspoly1 管网也是 EM-Toolkit 中
的一个案例,包括 36 个节点、1 个水库和 58 条管道。

·102·



图 4　 Anytown 管网传感器布置空间分布

Fig. 4　 Spatial
 

distribution
 

of
 

sensor
 

layout
 

in
 

Anytown
 

network

图 5　 Fosspoly1 管网拓扑结构

Fig. 5　 Topological
 

structure
 

of
 

water
 

distribution
 

network
 

of
 

Fosspoly1

该管网模型参数除污染场景为 1 776 个外,其他模拟

软件、参数设置、方法步骤同 Anytown 网络。

表 3　 Fosspoly1 管网模拟逻辑回归模型模拟结果

Table
 

3　 The
 

results
 

of
 

simulating
 

LRM
 

in
 

Fosspoly1
 

network

方案 传感器 目标 1(F0 ) / 个 目标 2(F1 ) 目标 3(F2 ) 准确性 A / % 准确性 B / %

Ⅰ 5,30,28 3 65. 31 496. 44 42. 34 42. 34
Ⅱ 3,5,30,28 4 36. 28 188. 76 45. 05 45. 05
Ⅲ 3,5,24,30,28 5 22. 39 74. 47 60. 36 60. 36

a.
 

利用 MOEA 确定满足条件的 Pareto 解集。
不同传感器数量下两个冲击风险的均值变化如图 6
所示。 从图 6 可以看出,在传感器从 1 个增加到

4 个时,最坏情况冲击风险的均值变化显著,但当传

感器数量大于 4 时,每增加 1 个传感器,最坏情况冲

击风险的均值变化非常缓慢,因此,传感器的数量最

多不宜超过 4 个。 因此选择 1 ~ 4 个传感器数量下

的 Pareto 解集作为备选方案。
b.

 

使用 LRM 筛选备选方案。 根据训练 LRM
的前提条件初筛备选方案。 结果显示,1 ~ 4 个传感

器数量下的备选方案都不满足条件,经测试发现主

要是检测不到节点 9 和节点 28 释放污染物时的浓

度。 因此,在备选方案中依次加入节点 9 和节点 28

图 6　 Fosspoly1 管网传感器数量与冲击风险均值曲线

Fig. 6　 Mean
 

curve
 

of
 

numbers
 

of
 

sensors
 

and
 

impact-risk
 

in
 

Fosspoly1
 

network

再次进行初步筛选,经验证加入传感器 28 是有效

的。 基于最后的初筛结果,逐次训练 LRM 并计算两

个准确性指标,满足条件的解决方案及其目标函数

值和两个准确性指标如表 3 所示,这里目标 2 和目

标 3 对应的数值不包含节点 28。
由表 3 可以看出,3 个方案的两个准确性指标

都相等,说明 LRM 确定真实污染物的候选源节点数

也都小于管网总节点数的一半,但方案Ⅲ比方案Ⅰ
和Ⅱ的目标函数值低且准确性高很多,因此,选择方

案Ⅲ为最终的解决方案。 节点的空间分布如图 7 所

示。 基于方案Ⅲ中传感器的布局方式,假设有一惰

性污染物从节点 10 进入 Fosspoly1 管网系统,利用

LRM 确定了 3 个候选源节点(节点 1、节点 10 和节

点 31)。 计算得到的敏感性和特异性分别为 100%
和 94. 44%,说明该传感器布局条件下可以准确地

筛选污染源节点和非污染源节点。

图 7　 Fosspoly1 管网传感器布置空间分布

Fig. 7　 Spatial
 

distribution
 

of
 

sensor
 

layout
 

in
 

Fosspoly1
 

network
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3　 结　 论

针对最小化传感器数量、平均和最坏情况冲击

风险以及提高识别全域内污染源位置准确性的问

题,提出了基于多目标进化算法和逻辑回归模型的

混合 方 法。 将 提 出 的 方 法 应 用 到 Anytown 和

Fosspoly1 管网中,经多种方案比选后最终确定的传

感器数量都为 5 个,被识别到真实污染场景中确定

的所有候选源节点都小于管网总节点数的一半,检
测到的真实污染场景占总污染场景的比例分别为

77. 19
 

%和 60. 36
 

%,表明所提出的方法可以找到一

组同时满足较低冲击风险、传感器数量以及识别污

染源具有较高准确性的满意解。
本文提出的传感器布局方法需要训练 LRM 来

筛选候选源节点,但是随着管网规模的增大,计算负

担也随之增加。 因此,所提出的方法更适用于管网

长度在数十千米之内、节点数在数十到数百个之间

且环路较少的小型管网系统。
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