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基于LSSVM交互预测的供水管网爆管检测
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摘 要： 随着我国越来越多的供水管网安装SCADA系统，基于数据预测的爆管检测方法越来

越受到重视。传统基于数据预测的方法大多根据单点流量、压力的历史监测数据预测当前时刻监

测值，当预测值与监测值的差值超过阈值时判定为爆管。然而，实践经验表明，监测数据的丢失与

错误会严重影响单点预测结果，进而引起频繁误报与漏报。考虑到实际用水及监测数据的空间关

联性（例如水压监测点布置距离越近其监测数据相关性越大），开展了基于最小二乘支持向量机

（LSSVM）交互预测的供水管网爆管检测研究。对管网中不同位置监测数据构建多输入单输出

LSSVM交互预测模型，选取 1倍标准差为阈值进行爆管检测，并与传统的卡尔曼滤波爆管检测结果

相对比。结果表明，LSSVM交互预测模型能降低数据丢失、数据错误对预测结果的影响，且对较小

的爆管响应更加灵敏，进而有效地提高了基于数据预测的爆管检测性能。
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Abstract： With an increasing number of SCADA system installed in the water supply network, the

method of pipe burst detection based on data prediction has been paid more and more attention. Most of
the traditional methods based on data prediction predict the current monitoring value according to the
historical monitoring data of single point flow and pressure. When the difference between the predicted
value and the monitoring value exceeds the threshold, the pipe burst was identified. However, practical
experience shows that the loss and error of monitoring data will seriously affect the single point prediction
results, and then cause frequent false positives and missing reports. Considering the spatial correlation
between actual water consumption and monitoring data (for example, the closer the distance of water
pressure monitoring points is, the greater the correlation of monitoring data is), water supply network pipe
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burst was detected based on least squares support vector machine (LSSVM) interactive prediction. A multi
input and single output LSSVM interactive prediction model was constructed based on the monitoring
data of different positions in the pipe network. A double standard deviation was selected as the threshold
value for pipe burst detection, and the detection results were compared with those of traditional Kalman
filtering. LSSVM interactive prediction model could reduce the influence of data loss and data error on the
prediction results, and was more sensitive to small pipe burst, thus effectively improving the performance
of pipe burst detection based on data prediction.

Key words： water supply network； pipe burst； LSSVM； interactive prediction

近年来，随着越来越多的供水管网安装 SCADA
系统，基于流量与压力监测数据的爆管检测方法受

到了广泛关注。相较于传统检测方法，例如探地雷

达法、热红外成像法、人工听音法，基于数据驱动的

方法利用实时监测数据对爆管反应更加迅速，有利

于缩短爆管修复时间。从数学原理上来说，基于数

据驱动的方法可大致分为基于分类与基于预测两

类。例如，Mounce等［1］利用人工神经网络（ANN）对

管网水压监测信号分类实现了爆管检测。随后，

Mounce等［2］将监测数据转化为向量格式并构建支

持向量回归（SVR）模型识别异常数据。基于分类的

爆管检测通常需要大量训练数据并耗费较长训练

时间，这不利于爆管实时检测。针对该问题，Ye
等［3］提出了基于卡尔曼滤波预测模型的爆管检测算

法，其根据历史监测数据估计当前时刻监测值，当

监测值与预测值的差值超出阈值时判断爆管发生。

在Ye等的研究基础上，顾建强等［4］提出了基于自适

应卡尔曼滤波的爆管检测算法。

虽然上述基于数据预测的爆管检测方法成功

用于一些供水管网爆管识别，但都只考虑了单点监

测数据，缺乏将多个监测数据结合起来的研究。而

实践表明，监测数据的丢失与错误会严重影响单点

预测效果，进而引起频繁误报与漏报。鉴于此，本

研究提出了基于最小二乘支持向量机（LSSVM）交

互预测的供水管网爆管检测方法，其根据管网中不

同位置监测数据构建多输入单输出 LSSVM交互预

测模型，旨在降低数据丢失与错误对预测结果的影

响，进而提高基于数据预测的爆管检测性能。

1 爆管预测模型爆管预测模型

供水管网爆管会导致压力或流量监测信号异

常波动，因此可根据历史压力或流量监测时间序列

构建预测模型检测爆管。分别介绍了基于卡尔曼

滤波的预测模型、基于LSSVM的预测模型的基本原

理，以及基于预测残差（预测值与测量值之差）的爆

管检测方法。

1. 1 基于卡尔曼滤波的预测模型

卡尔曼滤波的基本原理：在线性状态空间表示

的基础上，对有噪声观测信号进行处理，以预测真

实监测信号。Ye等［3］最早将卡尔曼滤波用于供水

管网爆管检测，其将监测信号按用水周期分解得到

不同时刻近似平稳的监测值时间序列，并以此为基

础实现当前状态监测值的最优无偏估计，具体计算

步骤如下：

① 估计当前状态值及其方差

Xi/ ( i - 1) = X (i - 1) / ( i - 1) （1）
Pi/ ( i - 1) = P (i - 1) / ( i - 1) + Qi （2）

式中：Xi/ ( i - 1)为 i时刻预测值；X (i - 1) / ( i - 1)为 i-1时
刻状态估计值；Pi/ ( i - 1) 为 i 时刻预测值的方差；

P (i - 1) / ( i - 1)为 i-1时刻状态变量方差；Qi为状态过程噪

音方差。

② 计算 i时刻的卡尔曼增益方程

Gi = Pi/ ( i - 1)
Pi/ ( i - 1) + ri （3）

式中：ri为 i时刻预测误差。

③ 利用加权平均法修正状态估计值

Xi/i = Xi/ ( i - 1) + GiSi （4）
式中：Si为新息序列（新更新的数据序列），Si =

Zi - Xi/ ( i - 1)，其中Zi为 i时刻测量值。

④ 更新 i时刻状态变量方差

Pi/i = (1 - Gi ) Pi/ ( i - 1) （5）
对 i+1时刻状态进行滤波，其中Qi = G 2

i Ci，Ri =
Ci + Pi/ ( i - 1)。

信息标准差序列计算如下：
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Ci = 1M ∑
n = i - M + 1

k

S2n （6）
式中：M为时域滚动窗口，本研究中取M=5。

1. 2 基于LSSVM的预测模型

LSSVM是基于最小二乘函数和等式约束改进的

SVM算法，对小样本、非线性、高维数数据具有较强

的预测能力。相较于卡尔曼滤波预测模型，LSSVM
预测模型不依赖于数据平稳假设，且能构建多输入

单输出的预测模型，能有效挖掘数据间的相关性。对

给定训练样本集S={(xi，yi )，i= 1，2，⋯，n；x ∈ Rd，y ∈ R}，
利用非线性映射函数 φ ( x )将样本从原始空间映射

到高维特征空间，则基于LSSVM的预测模型可以表

示为：

y ( x ) = ωTφ ( x ) + b （7）
式中：ω为权重；b为偏差。

根据结构风险最小化原则，寻找ω、b值最小化，

即有：

min J (ω,ξ ) = 12  ω 2 + C∑
i = 1

n

ξ 2i （8）
s.t. yi = ωTφ ( xi ) + b + ξi （9）

式中：J (ω，ξ )表示结构风险；ξi为模型对训练样

本的预测误差；C为控制惩罚程度的正则化参数。

采用拉格朗日求解得：

L (ω,b,ξ,α ) = 12  ω 2 + C∑
i = 1

n

ξ 2i -

∑
i = 1

n

αi[ ]ωTφ ( xi ) + b + ξi - yi （10）
式中：α为拉格朗日乘子，α = [ α1，α2，⋯，αn ]。
采用拉格朗日函数将上述优化问题转化为求

解线性方程组，并根据 Mercer条件存在核函数

K ( xi，xj )，使得：

K ( xi,xj ) = φ ( xi )Tφ ( xj ) （11）
径向基核函数具有较宽收敛域和较强泛化能

力，是较为理想的核函数，所以本研究选择径向基

核函数作为LSSVM核函数，表达式为：

K ( xi,xj ) = exp (- xi - x2j
2σ2 ) （12）

式中：σ为核函数参数，表示径向基函数的

宽度。

最终的LSSVM预测函数为：

y ( x ) =∑
i = 1

n

αiK ( xi,xj ) + b （13）

1. 3 基于LSSVM的多输入单输出交互预测模型

结合置信区间与LSSVM预测判定数据错误，其

中置信区间法常被用于错误数据判断［5］。具体步骤

为：①基于历史压力监测数据，利用 LSSVM模型预

测各压力监测点的下一时刻数据；②构建置信水平

为 95%的置信区间，同时检查各点监测值是否超出

置信区间，若仅有一个监测点数据超出置信区间，

则判定该监测点数据错误。上述判定的依据是实

际中两个或两个以上监测点同时出现监测数据错

误的可能性较小。置信水平为 95%的置信区间为

( yi ± 1.96 Var (R ) )。其中：yi为 i时刻预测值；R为

预测数据和测量数据间的残差；Var (R ) 为 R的

方差。

由于供水管网大多呈环状布置且同一类型用

户具有相似的用水习惯，这使得管网中不同位置监

测数据存在相关性，DMA分区管网中监测数据间的

相关性尤为显著。图 1给出了某DMA管网一周的

流量与压力监测数据（1 m水柱产生的压力约为 9. 8
kPa）。可知，用水量存在显著的周期变化，而两个

水压监测点数据则存在显著的同步变化规律，Wu
等［6］将这一特征定义为不同位置监测数据之间随时

间变化的相关性。采用 Pearson相关系数［7］衡量数

据间的相关程度，其计算公式为：

cor ( x1,x2 ) = cov ( x1,x2 )
Var ( x1 )Var ( x2 )

（14）
式中：cov ( x1，x2 )为 x1、x2的协方差。

当早晚用水高峰时，流量监测值最大、水压监

测值最小，反之亦然，因此可构建基于 LSSVM的多

a.流量监测点1
0

t/d

0.80.4

流
量
/（L
·s-

1 ）

1 2 3 4 5 6 7

b.压力监测点2
0

t/d

45403530压
力
/m

1 2 3 4 5 6 7

c.压力监测点3
0

t/d

50454035压
力
/m

1 2 3 4 5 6 7

图1 监测数据

Fig.1 Monitoring data
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输入单输出交互预测模型。考虑到水压监测信号

的同步变化规律，且水压监测点安装费用低，在实

际工程中被更广泛应用，构建两输入一输出的水压

监测值交互预测模型，如下所示：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

y ( x1 ) = ωTφ ( x2,x3 ) + b
y ( x2 ) = ωTφ ( x1,x3 ) + b
y ( x3 ) = ωTφ ( x1,x2 ) + b

（15）

在实际应用中，当管网中布置水压监测点个数

超过 3个时，可预先通过空间关联性对不同位置监

测点分组，再对具有强相关性的监测数据构建两输

入一输出预测模型。这样当一个监测点数据出现

丢失或错误时，采用其他监测点数据预测该监测点

数据，形成管网中不同监测点数据间的交互预测，

进而避免单点监测数据误差对预测结果的影响。

1. 4 基于预测残差的爆管检测

参考文献［8］，采用基于预测残差的方法检测

爆管，其具体步骤为：①基于历史压力监测数据，利

用 LSSVM模型交互预测压力监测点的下一时刻数

据；②基于正常时段压力预测残差计算爆管检测阈

值；③检查预测残差是否超出阈值，若小于阈值，则

判定该时刻爆管。阈值T计算公式如下：

T = R_ + é

ë
êêêê
1
N∑i = 1

N (Ri - R_ ) 2ù
û
úúúú
1/2

（16）
式中：Ri为预测值与测量值间的残差；N为测试

集样本数，本研究中N = 14 × 96 = 1 344；R_ 为正常

时段残差的均值，按式（17）计算。

R
_ = 1N∑i = 1

N

Ri （17）
爆管检测成功率与误报率存在权衡关系，较小

的爆管检测阈值能提高爆管检出率，但会导致较高

的误报率，反之亦然。初次检测建议采用正常时段

预测残差与 1倍标准差之和作为阈值，实际中可根

据具体情况调整阈值，当需要降低误报率时，可适

当增大爆管检测阈值。

2 爆管检测效果分析爆管检测效果分析

选取第二届水系统模拟与控制联合国际会议

（CCWI/WDSA 2020）所提供的 L-Town-C 区管网

2018 年的 SCADA 监测数据，该数据可在 www.
ccwi‑wdsa2020. com获取。如图 2所示，供水管网有

92个节点和 3个压力监测点，每个监测点都以 15
min为间隔，记录了 140 d的瞬时流量、压力等数据。

理论上，应收集包括爆管发生时间、持续时长及爆

管压力等实测数据来验证本研究所提出方法的可

行性，但实际中爆管监测数据往往未被记录。因

此，参考文献［9］，在EPANET中构建该供水管网水

力模型，以原始 SCADA监测数据为基础采用仿真对

比卡尔曼滤波与LSSVM的爆管检测性能。

2. 1 监测数据无异常时爆管检测效果对比

图 3给出了基于卡尔曼滤波与 LSSVM的爆管

检测结果。

水池
节点
压力监测点
爆管位置

31

4

1

图2 供水管网拓扑结构

Fig.2 Topological structure of water supply network

a.卡尔曼滤波检测结果
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b. LSSVM检测结果
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图3 数据无异常情况下基于卡尔曼滤波与LSSVM的爆管

检测结果

Fig.3 Burst detection results based on Kalman filtering
and LSSVM without abnormal data
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为对比不同程度爆管检测性能，分别在第 3、6、
9、12天添加用水总量 5%、10%、15%、20%的爆管。

由图 3可知，卡尔曼滤波与 LSSVM法均能检测到 4
个爆管信号，但LSSVM法对较小爆管响应更灵敏且

非爆管时段误报率更低，故LSSVM法整体检测效果

更好。具体地，卡尔曼滤波与LSSVM爆管检测阈值

分别为−0. 53 m和-0. 31 m（如图 3红线所示），对于

LSSVM算法，5%的爆管导致压降超出阈值 0. 48 m，
而对于卡尔曼滤波算法，相同爆管导致的压降仅超

出阈值 0. 16 m，这表明LSSVM能更好地检测到较小

爆管。

统计了数据无异常时卡尔曼滤波与 LSSVM的

爆管检出率（被检测出的爆管信号数与爆管信号总

数的比值）和误报率（被检测出正常信号与正常信

号总数的比值），结果如下：卡尔曼滤波与LSSVM的

爆管检出率分别为 59. 11%和 87. 24%，误报率分别

为 16. 67%和 8. 96%。与卡尔曼滤波相比，LSSVM
爆管检出率提升了 28. 13%，误报率下降了 7. 71%，

爆管检测性能显著提升。

2. 2 监测数据异常时爆管检测效果对比

为对比分析数据异常对爆管检测结果的影响，

探讨了数据丢失、数据错误两种异常情况下基于卡

尔曼滤波与 LSSVM的爆管检测结果，如图 4所示。

设置 2次持续 6 h的数据异常，其中在第 2天设置数

据丢失、第 8天添加-5%的检测误差。在图 4中用

绿色虚线表示数据异常时段。

由图 4可知，数据异常对卡尔曼滤波的爆管检

测效果影响显著，而对 LSSVM的检测效果影响较

小。具体地，当数据丢失时，卡尔曼滤波出现了长

达 6 h的持续误报信号，而LSSVM仅出现 5 min短时

间误报；当数据错误时，卡尔曼滤波误报持续时间

为4 h，而LSSVM未发生误报。

统计了数据异常情况下卡尔曼滤波与 LSSVM
的爆管检出率和误报率，结果如下：基于卡尔曼滤

波 与 LSSVM 的 爆 管 检 出 率 分 别 为 56. 20% 和

87. 15%，误报率分别为 22. 92%和 9. 06%。对比数

据正常时检测结果，数据出现异常时，卡尔曼滤波

与LSSVM爆管检出率分别下降了 2. 91%和 0. 09%，

误报率分别上升了 6. 25%和 0. 1%。综上所述，若

数据出现异常，则对卡尔曼滤波的爆管检测效果影

响更加显著。

为进一步解释数据异常对 LSSVM爆管检测效

果影响较小的原因，图 5给出了基于 LSSVM异常数

据的修正结果。可知，第 2天和第 8天分别出现了

数据丢失和数据错误，修正后的数据符合正常压力

变化的基本趋势。可见，该方法修正效果较好，并

进一步降低了数据异常对爆管检测效果的影响。

综上，数据异常对卡尔曼滤波爆管检测效果的

影响显著，出现持续误报且误报率较高；对 LSSVM
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图5 基于LSSVM异常数据的修正结果

Fig.5 Correction results of abnormal data based on
LSSVM
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图4 数据异常情况下基于卡尔曼滤波与LSSVM的爆管检

测结果

Fig.4 Burst detection results based on Kalman filtering
and LSSVM with abnormal data
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爆管检测效果的影响较小，误报率远低于卡尔曼滤

波。这是由于爆管检测效果受预测精度影响，精度

越高则检测效果越好。卡尔曼滤波通过对当前状

态测量值与前一状态估计值进行加权平均估计当

前状态值，对非线性样本预测精度较低，尤其存在

异常数据样本时，预测精度会显著下降；而 LSSVM
通过径向基核函数将低维空间的非线性不可分问

题转化为高维空间的线性可分问题，对非线性样本

的预测精度高，引入松弛变量和惩罚因子剔除异常

数据，可进一步提高预测精度。

3 结论与建议结论与建议

① 监测数据无异常时，LSSVM算法整体检测

效果优于卡尔曼滤波法，爆管检出率由 59. 11%提

升至 87. 24%，误报率由 16. 67%降至 8. 96%。此

外，LSSVM法对较小的爆管响应更加灵敏，5%的爆

管导致压降超出阈值 0. 48 m，而卡尔曼滤波法仅超

出阈值0. 16 m。
② 当数据出现异常时，卡尔曼滤波爆管检测

效果显著下降，出现了共计 10 h的持续误报信号且

误报率高达 22. 92%；而对 LSSVM爆管检测效果的

影响较小，仅出现 5 min短时间误报，且误报率为

9. 06%，远低于卡尔曼滤波。

③ LSSVM交互预测模型有效地降低了数据

丢失、数据错误对预测结果的影响，且对较小的爆

管响应更加灵敏，进而显著地提升了基于数据预测

的爆管检测性能。值得说明的是，针对本研究中的

DMA管网，笔者建议将Pearson相关系数大于 0. 8作
为交互预测启动条件。但对实际非DMA管网，由于

管网拓扑结构差异、监测点数量与布局不同，交互

预测的启动条件还需要进一步验证。
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