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基于极限学习机算法的供水管网爆管识别研究
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摘 要： 供水管网爆管具有定位难、影响范围广的特点，长期困扰着供水企业。针对供水管

网爆管区域识别问题，综合考虑多种影响因素下的爆管工况，利用爆管特征值矩阵构建爆管样本数

据集，采用极限学习机算法（ELM）建立爆管区域识别模型；应用K‑means聚类算法分析节点水力变

化特征的相似性，并在此基础上对管网进行监测区域划分与监测点布设，形成多种监测方案；综合

爆管识别率等参数，分析ELM在不同监测方案以及在噪声影响下的识别性能。采用实际管网算例

进行了爆管区域识别分析，结果表明：该模型可以进行有效的爆管区域识别，同时结合不同分区方

案可以提高爆管识别率；监测点的增加可以减小压力监测数据的噪声影响。
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Identification of Water Supply Network Pipe Burst Based on Extreme Learning

Machine Algorithm
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Abstract： Water supply network pipe burst has the characteristics of difficult location and wide

range of influence, which has troubled water supply enterprises for a long time. To solve the problem of
identifying the pipe burst area of water supply networks, the burst conditions were comprehensively
considered under various influencing factors, the pipe burst sample data set was constructed by using
eigenvalue matrix, and the model for identifying the pipe burst area was established by extreme learning
machine (ELM) algorithm. The similarity of node hydraulic change characteristics was analyzed by using
K‑means clustering algorithm. On this basis, the monitoring area of the pipe network was divided and the
monitoring points were arranged to form a variety of monitoring schemes. The identification performance of
ELM under different monitoring schemes and noise impact was analyzed by combining the identification
rate of pipe burst and other parameters. The burst area was identified and analyzed in a practical pipe
network. It was found that the model could effectively identify the pipe burst area. At the same time，it
could effectively improve the identification rate of pipe burst by combining different zoning schemes. The
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addition of monitoring points could reduce the noise impact from pressure monitoring data.
Key words： water supply network; identification of pipe burst area; ELM algorithm;

K‑means clustering algorithm

供水管网爆管事故是各供水企业普遍关注的

问题，爆管不仅会导致大面积停水，浪费大量水资

源，影响供水企业的经济效益，甚至会造成管网水

质二次污染，影响城市供水安全。因此，及时识别

供水管网爆管事故，对供水企业管理具有十分重要

的现实意义。当前，爆管分析识别的有关研究主要

是通过模型模拟或者 SCADA系统实时监测，对爆管

工况下的水力变化特征进行分析。李楠楠等人［1］利
用不同爆管工况下管网监测点压力与正常工况下

的差值，建立最小二乘支持向量机模型，对爆管的

位置及程度进行识别。Kang等人［2］分析爆管条件

下管网压力响应，开发特定的爆管灵敏度表，将压

力、流量监测数据与之匹配，识别潜在的爆管点。

张晓云等人［3］以监测点压力、流量变化为样本数据，

构建BP神经网络，对漏失点位置进行定位。高相铭

等人［4］以小型给水管网为研究对象，利用基于人工

蜂群算法优化的极限学习机（ABC-ELM）模型，预测

非监测点的压降比。

随着对机器学习领域研究的不断深入，可以应

用于供水管网爆管识别的方法也愈加丰富。国内

外针对爆管问题进行的研究，主要侧重于算法性能

的改进和比较［5］，多数研究的管网处于简单工况，在

人为设定爆管流量后，对管网水力状态进行分析。

由于供水系统的复杂性，将爆管识别算法与实际管

网相结合还需要进行深入研究。

ELM是一种基于前馈神经网络的单隐含层机

器学习方法，相较于其他浅层学习系统，具有计算

速度快、泛化能力强的优势［6］。本研究结合华东某

园区实际供水管网水力变化情况，在供水管网水力

模型的基础上建立 ELM模型，对爆管区域进行识

别，并对不同监测方案下的 ELM识别性能进行

分析。

1 爆管识别方法爆管识别方法

本研究依据以下步骤进行供水管网爆管区域

识别分析，技术路线如图１所示。第 1步，在构建供

水管网模型的基础上，模拟管网多时刻、多节点、不

同程度的爆管工况；第 2步，以监测点在爆管发生前

后的压力变化率为基础，计算爆管特征值，在不同

的爆管位置、程度、时间等条件下形成爆管特征值

矩阵，记录与之对应的爆管所在监测分区信息，组

合生成爆管样本数据集；第 3步，建立管网压力敏感

度矩阵，利用K‑means算法对矩阵进行聚类分析，参

考K‑means样本核心位置布设监测点；第 4步，依据

管网地理位置和拓扑结构，考虑聚类分析结果，划

分管网监测分区；第 5步，构建ELM模型，将样本数

据集输入模型进行训练，达到一定精度后，再输入

新的样本数据集进行预测，通过爆管识别率来测试

ELM模型的泛化能力，实现爆管区域识别功能。

2 爆管模拟与分析方法爆管模拟与分析方法

2. 1 爆管流量计算

李诚［7］根据小孔自由出流理论，引入参数 β反
映供水管网周围土体对水流的影响，提出爆管

模型：

Q爆 = βμAL 2gH （1）
式中：Q爆为管道爆管流量；AL为管道破损面积；

H 为管道压力；β 取值 0. 67；μ 为流量系数，取

值0. 61。
赵丹丹等人［8］采用漏失面积比表征爆管导致的

管道破损程度，在爆管模型中引入该参数，得到管

爆管所在分区
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图1 爆管区域识别技术路线

Fig.1 Technical route of pipe burst area identification

··57



第 38卷 第 7期 中 国 给 水 排 水 www. cnww1985. com

网节点添加爆管流量公式：

Q爆 = βμσAD 2gP （2）
式中：σ为漏失面积比；AD为管道的截面积；P

为节点压力。

2. 2 爆管特征值计算

建立供水管网模型后，通过在管网各节点添加

爆管流量，模拟爆管工况下的管网水力状态。在某

一时刻根据式（2）赋值漏失面积比σ，在节点处添加

爆管流量。管网共有 s个节点、p个监测点，假设在

监测数据传输间隔期间在节点 i处发生了爆管，产

生了爆管流量Q爆，同时监测点 j受到影响，其水压变

化值为ΔHj。由于同一时刻下每个监测点的压力不

同，为了表征爆管对监测点自身的影响，本研究采

用水压变化值与监测点被影响前压力的比值作为

爆管点 i对监测点 j的影响度。

xij = Hj - Hj'
Hj

(i = 1,2,…,s ; j = 1,2,…,p) （3）
式中：xij为影响度；Hj为正常工况下监测点 j的

压力；Hj′为被影响后监测点 j的压力。

按照上述方法遍历管网节点后形成影响度矩

阵［x］s×p。为了将不同的影响度数据统一到同一数

量级，方便后续数据处理，再将影响度矩阵［x］s×p中
各行元素进行min-max归一化处理，得到某一时刻

下某一爆管程度的爆管特征值矩阵［x'］s×p。

x'（i，j）=x ( i，j ) - ximin
ximax - ximin （4）

式中：x'（i，j）为节点 i爆管时，监测点 j的爆管特

征值；x（i，j）为节点 i爆管对监测点 j的影响度；ximin为
［x］s×p第 i行的最小值；ximax为［x］s×p第 i行的最大值。

综上，首先遍历管网所有节点计算影响度形成

影响度矩阵［x］s×p，然后再通过min-max归一化处理

得到爆管特征值矩阵［x'］s×p。
2. 3 压力监测点噪声影响

根据 Cheng等人［9］对监测点压力数据的研究，

节点压力曲线在一段时间内并非一条光滑的曲线，

而是存在着一定的噪声，在每 5~15 min的传输间隔

下呈锯齿状波动，并且压力波动的累积概率在 0. 1~
0. 95之间时服从正态分布，累积概率曲线的拐点可

以设置为识别异常事件的阈值。因此，本研究在阈

值内随机生成服从正态分布的数据 z，并与监测点 j
被影响前后的压力差值相加，得到噪声影响下的影

响度矩阵［xz］s×p。

xz = (Hj - Hj') + z
Hj

（5）
再经min-max归一化处理，进一步得到噪声影

响下的爆管特征值矩阵［xz'］s×p。

3 监测点及监测分区布置监测点及监测分区布置

3. 1 节点压力敏感度

供水管网中一个节点的流量发生变化，必然会

对管网其他节点压力产生不同程度的影响。本研

究在MATLAB环境下调用水力模型，在高日高时从

第一个节点开始，添加爆管流量并进行水力模拟，

计算管网中 s个节点在受到爆管影响产生的压力差

值与该爆管点处压力差值的比值，形成 s×s的数据

矩阵后对列元素采用min-max归一化处理，得到爆

管工况的节点压力敏感度矩阵［10］。
通过聚类算法对节点压力敏感度矩阵的分析，

能够将压力敏感度相似的节点归属到同一类别，并

得到每个类别中最具有代表性的节点。依据聚类

算法分析结果，结合拓扑结构、便于管理等因素，可

确定供水管网监测点和监测分区的布置方案。

3. 2 监测点的布设

K‑means作为一个无监督聚类算法，具有鲁棒

性强、速度快等优点，是常用的数据聚类方法［11］。
该算法需要先设定样本中心的个数 k，通过迭代计

算数据集中每个点到样本中心的距离而进行聚类。

为了保证监测点的数据具有代表性，本研究采用

K‑means算法，以节点压力敏感度矩阵为聚类对象，

选取 k个距离样本中心最近的节点，即最具有代表

性的节点为监测点。此时，管网中不同的压力响应

特征都可被监测点反映出来，且监测点数越多则对

管网状态的监测越全面，但同时监测点之间的差异

性越小，监测成本越高。因此，供水管网压力监测

点并非越多越好，需根据监测目的合理布设监测

点［12］。本研究将进一步从爆管区域识别的角度，讨论

监测点布置数量与爆管识别算法性能之间的关系。

3. 3 监测分区的划分

受供水管网复杂性影响，一次性精确定位爆管

发生的位置相对困难，因此可以先将管网划分成多

个区块而形成监测分区，以确定爆管发生的大致区

域，来缩小人工排查的范围。可以根据管网的布置

情况、拓扑结构，同时考虑聚类结果，结合管网实际
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管理维护便利性等因素划分监测分区。分区数越

多则每个分区的规模越小，区内排查工作量越小，

但数量过多不符合实际要求，因此分区数需要平衡

两者关系后适当选取。

4 ELM爆管区域识别方法爆管区域识别方法

4. 1 样本数据集建立

根据 2. 2节所述，通过依次在管网所有节点添

加爆管流量，按照式（3）计算监测点压力的变化率，

在某一时刻下构建出相应的影响度矩阵［x］s×p，按照

式（4）计算得到爆管特征值矩阵［x′］s×p。随着模拟

时刻、爆管流量的改变，管网水力状态随之改变，爆

管特征值也会相应变化。考虑爆管位置、程度、时

间的影响，本研究依次模拟每个管网节点在模拟时

长内 t个时刻、g个不同梯度的σ值所对应的爆管水

力状态，即管网 t个时刻、s个节点的 g种爆管流量工

况下 p个监测点的影响度矩阵［x］tsg×p，并经min-max
归一化处理得到爆管特征值矩阵［x′］tsg×p。

考虑噪声影响时，在阈值内服从正态分布，随

机生成数据矩阵［z］tsg×p，将每个随机数 z（i，j）按照式

（5）与影响度矩阵［x］tsg×p进行运算，按照 2. 3节所述

方法得到噪声影响下的爆管特征值矩阵［xz′］tsg×p。
判断某节点处发生爆管需要 p个监测点爆管特

征值共同表征，所以分别取［x′］tsg×p和［xz′］tsg×p矩阵的

行向量作为ELM的样本数据Xi（i=1，2，…，n；n=t·s·
g）。根据 3. 3节所述，每个爆管点都有与之相对应

的监测分区，由此可以得到ELM的样本类别Yj（j=1，
2，…，m；m为设置的监测分区数）。

采用 ELM算法进行爆管识别，需要建立爆管

识别样本数据集D=｛<Xi，Yj> | i=1，2，3，…，n；j=1，
2，3，…，m｝，其中Xi、Yj分别为样本数据和样本类别。

4. 2 ELM模型构建

样本数据X输入ELM模型后，在激活函数作用

下，通过与输入权重W、偏置矩阵B、输出权重Z运

算，得到输出的样本类别Y，其网络结构见图2。
本研究采用 4. 1节所述方法产生样本数据集，

并作为ELM模型的训练集，再将其按 7∶3比例随机

选取数据而分别形成学习集和验证集，当验证集满

足一定精度后模型训练完成。因爆管程度具有随

机性，爆管点处σ值是不确定的。为测试模型的泛

化能力，在σ变化范围内再随机生成 g个σ′值而生

成新的样本数据集（定义为预测集），运用训练好的

ELM模型预测发生爆管的监测分区。

在爆管识别模型训练或预测过程中，当ELM模

型输出的爆管所在监测分区号与模拟爆管所在分

区号一致时定义为正确识别，正确识别次数除以总

识别次数即为识别率。由于训练ELM模型时，初始

化输入权重W和偏置矩阵B具有随机性，所以将模

型重复运行多次，取学习（预测）集识别率的平均值

分别作为模型的训练和预测爆管识别率，以表征其

性能。

5 实例分析实例分析

5. 1 研究区域管网模型概况

选取华东某园区部分供水管网作为分析实例，

其服务面积约为 8 km2，最高日供水量为 1. 8×104
m3/d，DN100以上管线总长约为 24. 7 km。收集整合

供水区域概况、供水设施、管网地图、用水量等信

息，经过管网合理简化建立EPANET模型，该模型共

有464个节点、481根管段，如图3所示。
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图2 基于ELM的爆管识别模型

Fig.2 Identification model of pipe burst based on ELM

24-21

24-10
24-4 24-9 24-15

24-14
24-16 24-22 24-8

24-6
24-324-5

24-19
24-12 24-20 24-7

24-17 24-2
24-11

24-18

24-1
24-13

24-23

24-15

压力监测点

分区方案-编号

24-24

图3 研究区域管网模型示意
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通过 SCADA监测数据，对管网模型进行校核，

现状管网中 3个压力监测点的压力实测值与模拟值

之差均小于 1 m水柱（1 m水柱产生的压力约为 10
kPa，下同），2个流量监测点的流量实测值与模拟值

相对误差均小于 5%，符合一般情况下管网模型校

核精度要求［13］。
5. 2 爆管区域识别分析

将漏失面积比 σ设置为 1，构建节点压力敏感

度矩阵并用 K‑means算法进行分析，依次将管网节

点划分为 6、9、12、15、18、21、24个类别，每个类别下

最具有代表性的节点设置为监测点。再结合拓扑

结构、管理情况等因素将管网划分为 6、12、18、24个
分区，即m=6、12、18、24。每种分区方案下设置 6、
9、12、15、18、21、24个监测点，即 p=6、9、12、15、18、
21、24。因此，本研究共构建了 28（4×7）种监测方

案，其中 24个监测分区、24个监测点的布置情况如

图3所示。

依据 4. 1节所述方法，依次模拟管网 464个节

点 00：00—24：00共 25个时刻、5个不同漏失面积

比 σ对应的爆管流量及爆管水力变化情况。以

0. 5、0. 75、1、1. 25、1. 5 为一组 σ，爆管工况为

58 000（464×25×5）种 ，生 成 爆 管 特 征 值 矩 阵

［x′］58 000×p，该组数据为训练集 1。在 0. 5~1. 5的范

围内随机选取一组 σ′，生成预测集 1。同时，根据

对文献研究结果［9］的总结，压力波动累计概率拐

点对应的压力波动数值近似为-1 m和 1 m水柱，

因此本研究随机生成服从均值为 0、标准差为 1/3
正态分布的数据矩阵［z］58 000×p，按照 2. 3节所述得

到噪声影响下的爆管特征值矩阵［xz′］58 000×p，该组

数据为训练集 2，并采用与上文相同的一组 σ′，生
成预测集 2。

根据前人的研究经验和多次试算，ELM模型中

选取Sigmoid函数作为激活函数，隐含层神经元个数

为 20，以爆管特征为样本数据，爆管所在监测分区

号为样本类别，将 ELM模型重复运行 10次取平均

值，得到不同监测点、不同分区条件下爆管识别率

情况。

5. 3 结果与讨论

对比ELM模型应用训练集 1和预测集 1得到的

爆管识别率情况（见图 4），两者基本一致，即便输入

新的爆管特征值数据，爆管识别率没有明显下降，

说明该ELM模型有较好的泛化能力，具有应用在实

际管网中的潜力。

在考虑噪声的情况下，ELM模型应用训练集 2
和预测集 2得到的爆管识别率情况如图 5所示。训

练集 2与训练集 1相比，相同监测点个数、不同监测

分区的识别率取均值时，布设 6、9、12、15个监测点，

识别率分别降低了 5. 4%、2. 1%、2. 2%、2. 5%，噪声

对识别算法性能有一定的影响；布设 18、21、24个监

测点，识别率分别降低了 0. 22%、0. 01%、0. 01%，噪

声对识别算法性能基本没有影响，识别率与不考虑

噪声时相似。说明在分析处理监测数据并加以应

用时，增加监测点的数量有助于消除噪声影响。

无论是否受噪声影响，对比不同监测点和监测

分区数下的识别率发现：当监测分区数一定时，随

着监测点数量的增加，样本数据增多，管网压力状

态变化的表征更全面，爆管识别率随之提高。同

时，分区数越多，监测点增加对爆管识别率的提升

效果越明显。当监测点数一定时，随着监测分区数

量的增加，不同分区下的爆管特征值差异减小，爆

管识别率随之降低。
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图4 爆管识别率比较

Fig.4 Comparison of pipe burst identification rate
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虽然监测分区数量增加会使得爆管识别率有

所降低，但是不能把识别率作为模型识别效果的唯

一判据，从而选择低监测分区数，还需要考虑不同

分区下监测范围大小，综合分析ELM爆管区域识别

性能。定义分区内单位管长平均爆管识别率 ω̄
如下：

ω̄=训练爆管识别率/(管线总长/分区数) （6）
由于噪声对识别效果的总体趋势并没有明显

影响，且预测集和训练集识别效果相似，因此后续

以训练集 1所得识别率为例进行分析，对比不同监

测方案的 ω̄，如图 6所示。可以看出，监测分区数量

越多，分区范围越小，分区内管线长度越少，相应的

ω̄越高，表现出更好的识别性能。监测分区越少，分

区内管线长度越长，相应的 ω̄越低，识别分区后人工

排查的任务量越大。

同时为进一步提高爆管识别率，可先进行 24个
监测分区下的识别计算，再放大监测分区范围进行

识别。以布设 24个监测点（具体位置见图 3）为例，

当管网划分为 24个监测分区时，有 13个分区爆管

识别率高于 85%，其余 11个分区可以通过逐步放大

监测分区范围的方式进一步识别（即扩展为 18或 12

个分区的划分方案进行识别）。扩展后这 11个分区

的识别率均达到 85%以上，整体管网的爆管识别率

由 89. 5%（单独采用 24个监测分区进行识别）增加

至93. 7%。

6 结论结论

提出了一种基于 ELM算法对供水管网爆管区

域进行识别的方法。综合考虑管网不同时刻、不同

爆管位置和程度等因素，进行爆管水力状态模拟，

建立爆管特征值矩阵，并通过ELM模型进行爆管区

域识别。此外，还分别探究了不考虑和考虑压力监

测噪声的情况下，不同监测分区、不同监测点数量

与ELM模型爆管识别率之间的关系；通过适当增加

监测分区数量，可减小爆管识别范围，同时结合不

同监测分区方案再次进行识别，可进一步提高爆管

识别率；通过适当增加监测点数量，有助于消除噪

声影响。实例分析结果表明，该方法可以在管网监

测分区下进行有效的爆管识别，并为人工巡检排查

爆管事故提供参考。

由于研究条件限制，案例规模偏小，后续研究

会考虑优化影响度函数，引入流量监测数据，加强

与实际情况的联系，并对ELM模型参数矩阵进一步

优化，以提高模型在实际监测下的爆管识别率。
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