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面向实时控制的排水系统深度LSTM神经网络模型
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摘 要： 如何得到兼顾运算时间和预测效果的排水系统预测模型是排水系统实时控制领域

亟需解决的问题。针对这一难点，以非线性映射能力较强且运算速度较快的长短时记忆（LSTM）神

经网络为基础，构建了面向实时控制的城市排水系统深度LSTM神经网络模型，并以苏州市福星片

区为案例区域，验证该模型的预测效果和计算效率。结果显示，该模型对18个泵站站前液位预测结

果的纳什效率系数均在0.5以上，且在不同降雨情景下均能得到较好的拟合结果；与机理模型相比，

该模型能节约99.7%的计算时间，可显著提高排水系统预测模型的实时性。
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随着城市点源污染逐步得到控制，雨季溢流污

染成为城市水环境的重要污染源。排水系统实时

控制技术是一种成本效益比较高的溢流控制方式，

这种技术旨在通过优化排水系统中泵站、调蓄池和

闸门等控制设施的操作，充分利用现有城市排水系

统的调蓄能力，在不新增基础设施的前提下实现削

减排水系统溢流量、提升系统效能等目标［1-2］。模型

预测控制方法是系统实时控制的有效方法之一［3-4］，
已被广泛应用于先进制造、能源、环境等许多领域

的过程控制问题中。模型预测控制方法使用模型

预测不同控制措施下未来一段时间的系统状态，从

中比选出最佳的控制措施并根据新的数据定期更

新策略，具有滚动优化和反馈校正的特点。因此，

建立优秀的系统状态预测模型是模型预测控制方

法的关键和基础［5］。
常用的城市排水系统状态预测模型主要可分

为机理模型与水箱模型两大类。经过率定后的机

理模型准确度较高，以机理模型为基础的模型预测

控制方法生成的控制策略的效果较好。然而，机理

模型的运算速度往往较慢，计算时间较长，在现有

条件下仅适用于生成面积较小、管网结构较为简单

的片区的优化控制策略［6-7］。线性水箱模型的运算

速度较快，可以在较短时间内预测系统状态，但该

模型对控制方程的简化可能导致模型失真，进而严

重影响控制效果。因此，如何兼顾排水系统状态预

测模型的计算时间和控制效果成为现阶段城市排

水系统实时控制领域亟需解决的问题之一。

人工神经网络模型是一种具有强大的输入输

出拟合能力的机器学习算法，能够有效处理非线性

复杂过程。人工神经网络模型的运算速度较快，若

以之为基础的排水系统状态预测模型能够满足排

水系统控制对模型准确度的要求，则可以在一定程

度上解决现有机理模型运算时间过长的问题，提高

模型预测控制方法在排水系统实时控制领域的实

用性。在这类模型中，长短时记忆（LSTM）神经网络

模型能够学习时间序列间长时期尺度依赖关系的

能力［8］，被广泛用于降雨［8］、径流［9］、地质灾害［10］等的

预测研究中，但以 LSTM神经网络模型为基础的排

水系统状态预测研究尚不多见。为此，笔者以苏州

市中心城区某片区为例，构建了面向排水系统实时

控制的深度LSTM神经网络模型，并对LSTM神经网

络的预测效果和运算时间进行了分析，检验了该方

法的可靠性。

1 深度深度LSTM神经网络模型的构建神经网络模型的构建

1. 1 研究区域概况

研究区域为苏州市中心城区福星污水处理厂

服务区域（简称福星片区）。福星片区面积为 46. 1
km²，污水管线总长约 600 km，常住人口约 38万人，

年平均降雨量约为 1 150 mm，研究区域以泵站为节

点可划分为 18个泵站片区（石路泵站数据缺失），各

泵站片区间的连接关系如图 1所示。污水排入市政

管道后汇集到相应泵站，经多级提升汇集到设计规

模为 18×104 m3/d的福星污水处理厂。在此前的研

究中，已有研究者使用暴雨洪水管理模型（SWMM）
评估了该片区的调控潜力。研究结果显示，在多年

平均降雨情景下，管网整体的剩余调控空间占总存

储空间的 30%以上。因此，有必要在该区域构建能

够兼顾预测效果和运算时间的排水系统模型，从而

支持对该区域排水系统进行实时控制。

1. 2 模型构建

本研究所构建的深度LSTM神经网络模型结构

如图 2所示。该模型以排水系统状态矩阵 s（t）为输

入数据，通过 3个 LSTM神经网络层与两个Dense层
对输入数据进行处理，最终输出下一时间节点的泵

站前液位预测值Lpump，pre。
R（k）

Qpump，i（k）

Lpump，i（k）

LSTM1 DenselLSTM1LSTM1 Densel Lpump，pre

图2 深度LSTM神经网络模型结构

Fig.2 Structure of deep LSTM neural network model
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Fig.1 Connection between pumping stations in study area
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输入数据包含当前时间节点前 1 h的降雨量序

列、污水管网泵站启停状态序列和站前液位序列等

排水系统状态数据。考虑到监测数据的采集频率，

本研究中的时间间隔步长固定为 5 min。因此排水

系统状态矩阵 s（t）定义为各变量当前时间点前 12
个时间节点（即前 1 h）的状态序列构成的矩阵，如式

（1）所示。

s ( t ) = [R (k ),Qpump,1 (k ),…,Qpump,18 (k ),
Lpump,1 (k ),…,Lpump,18 (k ) ] T （1）

式 中 ：R（k）为 研 究 区 的 降 雨 量 序 列 ；

Qpump，1 (k )，…，Qpump，18 (k )分别为研究区 18个泵站的

启停状态序列；Lpump，1 (k )，…，Lpump，18 (k )分别为研究

区18个泵站的站前液位序列。

LSTM层与Dense层起到数据处理的作用。主

要的超参数为 LSTM层输出向量长度及Dense层神

经元数量，参考现有研究常用的神经网络模型超参

数初值设置方法，3个LSTM神经网络层输出向量长

度均设为 50，第 1个Dense层神经元数量为 38，第 2
个Dense层神经元数量为1。

第 1个 LSTM层以排水系统状态矩阵 s（t）为输

入，输出长度为 50的向量；后两个LSTM层分别以前

一层的输出向量为输入，处理数据并输出相同长度

的向量。单个LSTM层内部结构如图 3所示，其内部

包含输入门层、遗忘门层、输出门层和单元状态层。

预测过程中，LSTM层整合新的输入数据 xt、上一时

间节点的单元状态Ct-1和输出 yt-1，以式（2）所示的方

式处理数据并产生新的单元状态Ct和输出 yt。yt与
Ct的传递以及各门层之间的交互使 LSTM能够学习

长时序依赖信息，从而能够充分挖掘降雨量、泵站

启停状态、泵站液位和历史时刻系统状态中包含的

信息。

ft = σ (Wf ⋅ [ yt - 1,xt ] + bf )
it = σ (Wi ⋅ [ yt - 1,xt ] + bi )
ct = tanh (Wc ⋅ [ yt - 1,xt ] + bc )
Ct = ft ⊗ Ct - 1 + it ⊗ ct
ot = σ (Wo ⋅ [ yt - 1,xt ] + bo )
yt = ot ⊗ tanh (Ct )

（2）

式中：xt和 yt分别为 LSTM神经网络层 t时刻的

输入和输出；it、ft、ot和 ct分别为 LSTM神经网络内部

4个门层的输出；σ和 tanh分别为 Sigmoid和 tansig激
活函数；W和 b分别为不同门层的权重和偏置值。

Dense层为线性全连接层，以式（3）所示的方式

进一步选择和压缩 LSTM层的输出，最终输出下一

时间节点各泵站站前液位的预测值。第 1个Dense
层将 LSTM层输出的 50维向量压缩为 38维，第 2个
Dense层将 38维向量压缩为 1维，输出节点泵站站

前液位的预测值 Lpump，pre。模型中的Dense层能帮助

模型确定隐藏状态中的变化因素，提高对输入历史

数据的总结能力。

yt,Dense = W ⋅ xt,Dense + b （3）
式中：xt，Dense和 yt，Dense分别为Dense神经网络层 t

时刻的输入和输出；W和 b分别为权重和偏置值。

深度LSTM神经网络模型的主要参数是各层神

经网络层中的权重和偏置值。如式（2）所示，每一

个LSTM层中包含 4组权重和偏置值；如式（3）所示，

每一个Dense层包含 1组权重和偏置值。在模型结

构确定后，需要通过模型训练与测试过程调整模型

参数，从而构建起泵站站前液位预测值 Lpump，pre与排

水系统状态 s（t）之间的非线性映射关系。

2 模型训练与测试模型训练与测试

本研究使用苏州市中心城区福新片区 2019年 4
月 1日—6月 30日逐 5 min降雨监测数据、泵站流量

和站前液位监测数据进行模型的训练与测试。其

中，4月 1日—6月 11日的 20 727组数据用于训练，

占总数据量的 80%；6月 12日—30日的 5 194组数

据构成测试集，占总数据量的20%。

模型训练是通过调整参数使模型输出接近训

练样本中实测数据的过程。本研究以均方误差

（MSE）作为训练过程中的目标损失函数，表征模型

预测结果与期望输出之间的误差大小；以自适应矩

估计（Adam）算法对权重W和偏置值 b等模型参数

进行迭代优化，当数据集上的目标损失函数趋于收

ot
ct

itft

tanhσ

Ct-1

yt-1

xt

σσ

yt

Ct

yt

tanh

图3 LSTM神经网络层内部结构

Fig.3 Structure of the LSTM layer
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敛时结束训练。模型训练过程中的超参数参考文

献中常用的参数值进行设置：学习率为 1. 0×10-3，批
处理量为 64，最大迭代次数为 50。利用训练集数据

对案例区域深度 LSTM神经网络模型进行训练，训

练过程中目标损失函数的变化见图 4。在训练过程

中，深度 LSTM神经网络模型预测结果的损失函数

随训练代数的增加而不断降低，在 50代左右趋于收

敛，得到经过训练的深度LSTM神经网络模型。

经过训练的深度LSTM神经网络模型对案例区

域排水系统内全部 18个泵站站前液位的预测结果

与监测结果都有较好的拟合效果。以福星泵站为

例，深度 LSTM神经网络模型对福星泵站站前液位

的预测结果如图 5所示，在训练集和测试集上的纳

什效率系数（NSE）分别为 0. 94和 0. 98，平均相对误

差分别为 1. 1%和 1. 5%，能够较为准确地反映该泵

站的液位变化情况。

完成训练后需要对模型进行测试，以确定模拟

效果是否满足实际应用要求。当模型无法满足要

求时，需要通过调整模型结构超参数与训练超参

数，重新训练模型。本研究以NSE作为测试指标，

以经过训练的深度LSTM神经网络模型在训练集和

测试集上的NSE均大于 0. 5为测试标准，测试结果

如图 6所示。可知，在训练集和测试集上，深度

LSTM神经网络模型对 18个泵站站前液位的模拟结

果均满足要求，因此认为该模型能够有效预测案例

区域排水系统在未来一段时间内的系统状态。
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图6 深度LSTM神经网络模型在训练集和测试集上的纳什

效率系数

Fig.6 NSE of deep LSTM neural network model on
training set and testing set

3 模型性能评估模型性能评估

为确保模型在不同降雨情景下均能准确预测

排水系统状态，本研究以 4种量化指标评估深度

LSTM神经网络模型在不同降雨情景下的预测效
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图5 深度LSTM神经网络模型对福星泵站站前液位的模拟

结果

Fig.5 Forecasts of water level in Fuxing pump station by
the deep LSTM neural network model
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Fig.4 Loss function-epoch curve
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果。所选的 3场降雨如图 7所示。4月 21日降雨事

件的峰值降雨强度为 0. 92 mm/h，作为小雨情景；5
月 25日降雨事件的峰值降雨强度为 4. 88 mm/h，作
为中雨情景；6月 17日—19日降雨事件的峰值降雨

强度为 11. 08 mm/h，作为大雨情景。所选 4种量化

指标分别为NSE、均方根误差（RMSE）、平均绝对误

差（MAE）和平均绝对百分比误差（MAPE）。NSE是

水文领域最常用的评价模型预测值与实测值整体

拟合情况的目标函数，对峰值敏感，越接近 1，模型

效果越好；RMSE、MAE和MAPE是常用的预测评价

指标，能够表征预测结果与实测值之间的差异，越

接近0，模型效果越好。

3种降雨情景下深度 LSTM神经网络模型的模

拟结果见图 7。模型在小雨和中雨情景下的预测效

果较好，能够准确预测泵站站前液位的峰值和谷

值；大雨情景下，深度LSTM神经网络模型低估了降

雨后期的液位，拟合效果稍劣于其他两场降雨。3
种降雨情景下模型模拟结果的 4种量化指标值见图

8，模型模拟结果的NSE均在 0. 9以上，其余 3项指

标均接近 0，这表明模型预测值和实测值的拟合度

较好，能够满足实时控制对模型精度的要求。
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c.大雨情景
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图7 深度LSTM神经网络模型在不同降雨情景下的模拟结果

Fig.7 Simulation results of deep LSTM neural network
model under different rainfall scenarios
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图8 不同降雨情景下深度LSTM神经网络模型模拟结果的

量化指标值

Fig.8 Quantitative indicator values of deep LSTM neural
network model under different rainfall scenarios

为了进一步表征深度LSTM神经网络模型在实

时性方面的性能，本研究将其与传统机理模型进行

了比较。案例区域排水系统的机理模型采用

SWMM构建，为了保证模拟精度与深度 LSTM神经

网络模型具有可比性，该机理模型包含了 5 032个
汇水区、5 033根管段和 1个出水口。两个模型同时

在配置相同的PC机上运行［处理器为 Intel（R）Core
（TM）i7-8700 CPU @ 3. 20 GHz，内存为 16. 0 GB］，

模拟大雨条件下系统在雨中和雨后共 36 h的状态。

机理模型完成模拟需要 260 min左右，而深度 LSTM
神经网络模型仅需要 25 s左右。由此可见，本研究
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构建的深度LSTM神经网络模型可以节约 99. 7%的

计算时间，具有非常明显的实时性优势，能够很好

地支撑系统实时控制的需求。

4 结论结论

以运算速度快且非线性拟合能力强的LSTM神

经网络为基础，构建了面向实时控制的城市排水系

统深度 LSTM神经网络模型，并以苏州市福星片区

为案例区域，验证该模型的计算效果和效率。结果

显示，深度 LSTM神经网络模型能够较为准确地预

测福星片区内 18个泵站的站前液位，在测试集和训

练集上，模拟结果的NSE均大于 0. 5。在不同的降

雨条件下，4种预测评价指标值均显示模型的模拟

结果与实测值具有较好的拟合度。与机理模型相

比，深度 LSTM神经网络模型能够减少 99. 7%的计

算时间，显著提高了排水系统预测模型的实时性。

本研究开发了一种高效且具有较好计算效果

的排水系统状态预测模型，一定程度上解决了排水

系统实施控制领域模型预测效果与运算时间难以

兼顾的问题，该模型可以耦合寻优算法，构建模型

预测控制系统，从而支持实时控制技术在排水系统

领域的实际应用。但是值得注意的是，深度 LSTM
神经网络的训练过程是基于有限训练集进行的。

若预测情景与训练集中的数据差异较大，模型效果

可能会大幅下降。未来可通过增加监测时间或增

加典型降雨事件下的监测数据，来提升深度 LSTM
网络应对未知情景的泛化能力，并利用不同季节的

监测数据对模型效果进行验证，检验该模型在其他

季节的可靠性，扩展该模型在排水系统状态预测方

面的应用范围。
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