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BP人工神经网络模型用于水泵特性曲线拟合
徐 锦， 笪跃武， 金 一， 叶晓健， 胡淑圆， 王 瑞， 王 珂

（无锡市水务集团有限公司，江苏 无锡 214000）
摘 要： 通过对水泵运行数据的研究获得性能参数之间的非线性关系，是泵房评估、泵组节

能和协同优化调度问题求解的关键。针对传统绘制方法的不足，提出一种利用反向传播（BP）人工

神经网络模型快捷、高效地拟合每台水泵在实际生产环境中的流量-扬程（Q-H）特性曲线，以提高曲

线绘制精度、解决数值稀疏等问题的新方法。实例证明，在相同扬程下，该方法的流量预测值与实

际工况值误差维持在3%左右，能较准确地反映性能指标之间的关系。
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Application of BP Artificial Neural Network Model in Fitting Water Pump 

Characteristic Curve
XU　Jin，  DA　Yuewu，  JIN　Yi，  YE　Xiaojian，  HU　Shuyuan，  WANG　Rui，  WANG　Ke

（Wuxi Water Group Co. Ltd.， Wuxi 214000， China）
Abstract： Obtaining nonlinear relationships between parameters of water pumps through the 

operation data is crucial for evaluating pump rooms, energy‑saving pump units, and solving collaborative 
optimization scheduling problems. Aiming at the shortcomings of traditional characteristic curve drawing 
methods, a new method is proposed to use back propagation (BP) artificial neural network model to 
quickly and efficiently fit the quantity-head (Q-H) characteristic curve of each water pump in the actual 
production environment, in order to improve the accuracy of curve drawing and solve the problem of 
numerical sparsity. At the same head, the examples prove that the error between the predicted flow value 
and the actual value remains around 3%, and can accurately reflect the relationship between performance 
indicators, which is particularly significant for production and practice.

Keywords： water pump; Q-H characteristic curve; BP artificial neural network; fitting method

供水系统是支撑城市建设和居民日常用水的关

键基础设施，输水泵房是其重要组成部分，而水泵的

正常运行对居民及工商业用水具有重要的保障作

用。水泵基本的性能参数包括流量（Q）、扬程（H）、

功率（N）、效率（η）、转速（n）等，它们之间的关系和

变化规律可以用一组特性曲线来表达，其中流量-

扬程（Q-H）特性曲线可以直观、准确地反映水泵的

工作性能，是经济合理地选择和使用水泵、分析研究

泵体运行的基本资料和重要依据，同时也是泵房评

估、泵组节能和协同优化调度问题求解的关键［1-3］。
不同的水泵，其特性曲线不同，通常由设备生产

厂家提供，即，生产厂家利用相似律，将模型试验数
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据换算为真机数据得到。由于水泵使用年限的增

加、安装质量的差异、各泵房运行工况等对设备性

能的影响等，特性曲线较出厂时会存在一定的差

异，故对水泵的Q-H特性曲线重新进行识别具有重

要的现实意义。但是由于绘制和应用精度的要求，

校核水泵特性曲线是一项重要而烦琐的工作，选择

合适的特性曲线拟合方法对于生产和实践来说作

用重大。

为此，提出了一种反向计算水泵Q-H特性曲线

的方法，采用反向传播（BP）人工神经网络模型，利

用水泵历史运行数据，反推水泵Q-H曲线的近似公

式，具有较好的精度。

1 传统拟合传统拟合Q-H特性曲线方法特性曲线方法

为得到每台水泵的实际Q-H特性曲线，工作人

员长期以来都采用传统的憋泵法进行拟合。即，先

通过调节出水阀开关度来改变水泵工况，稳态运行

3~5 min后记录不同频率下水泵的流量、出口压力、

调节池水位等数据，再比较均匀地选取多组数据，

依据最小二乘法原理采用多项式进行曲线的拟合，

以便获得完整的水泵曲线［4］。然而，应用憋泵法进

行曲线拟合的限制较多，存在以下缺点：①现实条

件限制。监测设备与水泵之间需有一定长度的直

管段，但由于泵房布局紧凑，仪器安装受到现场条

件的限制。②供水保障困难，为保障供水管网的安

全可靠，泵房尤其在多台泵并联工作时，无法将单

台泵独立运行进行试验测量。③安全隐患突出，阀

门开度减小后，过高的压力可能对管道、阀门和其

他设备造成损坏，甚至引发泄漏和爆炸。④拟合精

准度低。为了简化数据处理，一般认定Q-H的数学

关系为二次或三次非线性，当流量在设计点附近时

则与认定的数学关系较符合，但当流量小于小流量

点或大于大流量点时，计算值与实际值误差较大。

⑤应用范围较窄。当水泵工作范围大时，必须采取

分段拟合的方法才能满足精度要求，而多项式拟合

不能进行数据泛化，给计算和成果使用带来了麻

烦。多年以来，水厂泵房已安装完备的监测仪器，

配备专业工作人员巡查记录，积累了大量水泵运行

生产数据，然而关于如何有效地利用这些数据的研

究却非常少见。

2 BP人工神经网络模型人工神经网络模型

随着计算机技术的发展，BP人工神经网络模型

正以其解决实际问题的卓越能力进入各种领域。

它于 1986 年由 Rumelhart 等人提出，利用样本数据

来实现输入和输出的非线性映射，能从样本数据中

自动地逼近那些最佳刻画样本数据规律性的函数。

水泵 Q-H 特性曲线的拟合是一个难以精确建立数

学模型而又易于收集学习样本的问题，且拟合模式

可以为单输入、多输入、单输出、多输出的模式，而

多项式拟合方法难以解决多因变量非线性的拟合

问题。因而采用 BP人工神经网络模型来解决该问

题十分适宜，它具有较大的灵活性，可提高数据处

理速度，节省计算时间，这对今后泵组节能优化尤

为重要［5］。因此，应用BP人工神经网络模型绘制水

泵 Q-H 特性曲线对于提高工作效率和水泵设计效

果等都将起到积极作用。

BP人工神经网络的拓扑结构通常包括输入层、

隐含层和输出层［6］。每层由多个神经元组成，每一

个节点和连接都可被视为一个函数，这些函数共同

构成了复杂的数学模型。简单来说，可把这个数学

模型理解为一个包含了大量特性曲线的高维空间，

其中每条特性曲线都对应一种可能的输入和输出

关系。

3 模型应用及分析模型应用及分析

3. 1　应用场景

以 NQ 水源厂输水泵房为例，验证本方法的可

行性。该泵房（布置见图 1）共 2根出水管，中间由联

络阀连通。附设 2座调节池，中间设连通阀门，总调

节容积8 100 m³。

输水泵房共 8台增压泵，分为 3种型号，均采用

变频调速电机，且出水管上均装有单泵流量计、压

力表。各泵流量、扬程等参数见表1。

图1　NQ水源厂输水泵房布置

Fig.1　Layout of water supply pump room in NQ water 
source plant
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表1　NQ水源厂输水泵房机组设备参数

Tab.1　Equipment parameters of the water supply 
pump room unit in the NQ water source plant

项目

水泵

电机

类别

型号

扬程/m
流量/(m³/h)
转速/(r/min)
投运年份

型号

额定电流/A
额定功率/kW
转速/(r/min)
功率因数

1#、7#、8#
SFWP40-

800CD
35.0

10 000
740

2010
AMA500L8A

151.0
1 250
750
0.83

2#、5#、6#
32SAP-

10JA
40.4

6 984
590

1999
Y630-10

116.9
1 000
595
0.86

3#、4#
32SAP-

10JC
37.5

6 984
590

1999
Y630-10

116.9
1 000
595
0.86

3. 2　模型的建立

3. 2. 1　变量选取及数据归一化处理

通过前期对参考文献的调研与分析，结合水泵

数据的实际情况，发现 Q-H 特性曲线受单泵流量、

单泵出口压力、单泵频率、吸水井液位等因素的影

响较大［7-8］。
对 2023 年 1 月—8 月 NQ 水源厂电子报表中的

单泵流量、单泵出口压力、单泵频率、吸水井液位等

4项参数间隔 5 min的所有数据进行提取、整理并存

入表中，便于后续模型训练和模型测试，共获得

69 983组数据。通过补全空缺数据、修正异常数据

的方法对样本数据进行清洗。对于连续多个空缺

或者异常，且难以进行补全或者修正操作的数据，

进行剔除。由于参数有不同的工程单位，各变量的

大小在数值上差异很大，直接使用原始数据进行计

算可能会产生梯度消失、减慢神经网络收敛和引起

数值计算的不稳定，因此将原始数据输入网络前，

需对其进行归一化的预处理，使其全部处于（0，1）
区间，待训练结束后，再将输出结果进行反归一

化［9］。采用如下数学表达式：

P = X - Xmin
Xmax - Xmin

（1）
        式中：P为归一化预处理后的数据；X为原始数

据；Xmin、Xmax分别为原始数据中的最小值与最大值。

3. 2. 2　模型建立步骤

采用 BP人工神经网络算法建立模型主要分为

建模与应用 2个阶段，主要步骤如下：①设计网络并

随机初始化网络的权重；②利用已知数据确定样本

集，训练网络；③精度达到要求或达到设定的训练

次数，训练结束；④将训练好的模型应用于预测仿

真，输出相应于某频率和流量下的扬程值；⑤通过

扫描法绘制Q-H特性曲线。

3. 2. 3　模型设计

BP 人工神经网络的设计，主要从网络的层数、

每层中的神经元个数和激活函数以及学习速率等

方面进行考虑。根据相关原理可知，通过充分学习

的 3 层 BP 人工神经网络就能够实现从输入到输出

的所有非线性映射，故采用 3层网络模型对数据样

本进行拟合。

将 t时刻的单泵流量、单泵出口压力、单泵频率

及吸水井液位，t+1 时刻的单泵流量和频率，共 6 个

因素作为输入向量，将 t+1 时刻的单泵扬程作为输

出向量。由于泵房中有 8台水泵，因此输入神经元

的个数为48，输出层的神经元个数为8。
确定隐含层神经元数的基本原则是在满足精

度要求的前提下，网络结构尽可能紧凑，即取尽可

能少的隐含层神经元数目。分别组建隐含层节点

数为｛16，32，64，128，256｝的BP人工神经网络，最后

根据预测效果，确定较为理想的隐含层单元数为

64。BP人工神经网络结构可确定为 48-64-8，其中

隐含层和输出层的激活函数分别为非线性映射

Leaky ReLU和线性映射 logsig。
采用自适应矩估计（Adam）梯度下降算法训练

网络，并设定相应的超参数。其中，最大迭代次数

（epochs）设定为 1 000，每 10个 epochs在测试集上检

验模型的效果，每个批次（mini‑batch）设定为 32，初
始学习率为 0. 001，学习率每 300 个 epochs 减半，使

用均方误差（MSE）作为模型的误差损失，训练结束

后选取误差损失最小的验证模型作为最终结果。

3. 3　结果分析

3. 3. 1　训练结果与分析

迭代 1 000次后训练时的MSE及拟合关系分别

如图2、3所示。

由图 2、3可知，扬程序列在训练 10次左右即接

近收敛，MSE 越接近于 0，说明模型拟合情况越好，

数据预测也越成功。由图 3线性回归分析检验结果

可以看出，输出值的相关系数R=0. 965 2，说明设计

的BP人工神经网络模型训练比较充分，输出值与试

验数据基本拟合，结果见表 2（仅给出 8组数据结果

作为示意）。
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图2　MSE曲线

Fig.2　MSE curve

20
19
18
17
16
15
1414          15          16           17          18          19           20

预
测

值
/m

R=0.965 2

目标值/m

拟合曲线

图3　线性回归分析检验

Fig.3　Linear regression analysis test diagram
表2　训练样本拟合误差

Tab.2　Training sample fitting errors

i
样本值Qi/(m³/h)
样本值Hi/m
拟合值Hi/m
拟合误差/

m

1
6 259
16.65
16.72
0.07

2
6 277
16.69
16.68
0.01

3
6 307
16.70
16.62
0.08

4
6 331
16.58
16.57
0.01

5
6 337
16.64
16.56
0.08

6
6 388
16.47
16.45
0.02

7
6 485
16.14
16.22
0.08

8
6 967
14.77
14.79
0.02

由表 2可见，拟合的误差较小，可以满足实际应

用需要。网络训练结束后，网络参数就已经确定。

此时可以利用网络拟合计算水泵最新的 Q-H 特性

曲线，并且以后计算也不必再进行训练。

3. 3. 2　模拟结果与分析

确定了参数的神经网络拟合模型可被视为一

个对样本数据趋势进行最佳拟合的函数，针对具有

相似特性的水泵可以被反复调用。即，随机选择一

个时刻的数据，输入大量目标范围内均匀分布的单

泵流量，并保持其他输入特征不变，从而得到该时

刻环境下与输入流量对应的扬程输出数据；再通过

扫描法将得到的流量扬程点连接起来，最后可得到

特定频率下的Q-H特性曲线。

BP人工神经网络模型预测模块已嵌入NQ水源

厂输水泵房智能控制系统，可为机泵选型、现有机

泵合理性评价、机泵健康度评价、预测性维护等服

务。图 4以 8#泵为例，同时展示了理论法、憋泵法和

BP模型法拟合的 36 Hz下的Q-H特性曲线。其中，

理论法曲线为水泵出厂时由厂家测得；憋泵法曲线

为 2022 年 10 月测得；BP 模型法曲线为每周定时使

用最近 3个月的真实运行数据得到。可明显看出，3
种曲线外观形态虽相似，但水泵运行实际工况点

（红点）更接近 BP模型法拟合的曲线，表明 BP模型

法的通用性和适应性更强，具有一定的可信度，能

更好地还原当前工作环境真实曲线的形态。另外，

理论法和憋泵法得到的特性曲线较固定，BP模型法

后续可跟踪数据并每周定期更新曲线，能够灵敏反

映系统的动态变化。

30
25
20
15
10

5

2 000        4 000        6 000       8 000      10 000      12 000

扬
程

/m

憋泵法               BP模型法                理论法
实际工况点

流量/（m3/h）
0

当前流量：6 774 m3/h
曲线交点流量：6 886 m3/h

当前扬程：20.51 m

图4　8#泵在36 Hz下的Q-H特性曲线

Fig.4    Quantity-head (Q-H) characteristic curve of No.8 
pump at 36 Hz

同时，BP人工神经网络是对水泵各性能参数之

间的变化规律进行拟合，能更多挖掘数据之间内在

的变化特征，样本越多，拟合优势越明显。以 8#泵
为例，通过上线 1个月的数据统计发现，在相同扬程

下，实际流量与 BP模型法曲线流量之间的误差，随

着样本的不断增多而逐步减小，现维持在 3% 左右

（见图 5），说明此模型具有一定的可信度，未出现模

型失真情况。若进一步改进神经网络，采用多层结

构和其他改进的BP人工神经网络模型，其输出精度

还可进一步提高。
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4 结论与展望结论与展望

①    利用 BP人工神经网络建模并定期更新水

泵Q-H特性曲线，能准确和动态地反映水泵性能指

标间的相互关系和变化规律，实例证明该方法精确

度较高，相同扬程下流量误差可控制在 3%左右，能

满足水泵实际性能测试应用需求。

②    BP人工神经网络模型具有记忆功能，模型

参数经直接引用或进行微调便可推广于具有相似

特性的一系列水泵性能试验、检测、分析中继续使

用，实用价值显著。

③    BP人工神经网络模型程序设计简单、可操

作性强，在今后研究中可尝试编制一个接口软件，

将水泵性能校核辅助系统与泵房 SCADA 系统相连

接，为泵房合理性评估、机泵健康度评价、泵组节能

降耗和优化调度提供一个较好的工具，在调度实践

中具有较大的推广价值。
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图5　8#泵流量偏差监测

Fig.5　Flow deviation monitoring of No.8 pump
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