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基于智能优化算法的农村供水管网水力参数反演
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摘要:
 

管道的摩阻因数是供水系统设计计算、运行调度优化及故障诊断中的关键参数。为准确确定该参数,

提出了一种动态搜索烟花算法(dynFWA)耦合管网水力计算模型的管段摩阻因数智能反分析方法。将节点

水压与摩阻因数的偏导关系作为节点灵敏度,在改进遗传算法中以节点最大灵敏度之和最大为目标,优化布

置监测点;基于优化后监测点处的水压监测值,以水压监测值与计算值的最小二乘误差值为目标,采用dynFWA
算法反演各管段的摩阻因数。同时,为验证dynFWA算法优化反演的性能,对比分析了dynFWA算法及粒

子群算法(PSO)反演摩阻因数的情况。结果表明,在监测点优化前后摩阻因数反演值最大相对误差分别为

17.7%、0.7%,证明了监测点选取的必要性和改进遗传算法进行监测点选取的优越性;在监测点水压加入噪

声的情况下,基于dynFWA算法与PSO算法的摩阻因数反演结果最大相对误差分别为9.67%、14.33%,监

测点处实际水压值与模拟水压值之间最大相对误差为0.358%、0.655%,证明了相较于PSO算法,dynFWA
算法在参数反演问题中具有更高的准确性。
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1 引言

随着乡村振兴战略的实施和城乡一体化建设

的推进,我国农村集中供水率达到88%,供水管

网已成为农村的生命线工程。在设计和运行过程

中摩阻因数C 的变化会直接影响管网运行状态,
进而影响管网供水保证率和供水质量。在管网摩

阻因数辨别方面,KUOK
 

K
 

K等[1]通过测量和统

计给出了实际管网中不同管材、运行时间的管道

Hazen-Williams系数的变化过程;RAHMAN
 

N
 

A等[2]通过确定每个节点的非效益水和 Hazen-
Williams系数两个参数来校准管网水力模型,并
给出管道实际的 Hazen-Williams系数取值范围;

TYAGI
 

D
 

K等[3]提出了基于GMDH的 Hazen-
Williams系数反演方法,并与PSO反演方法进行

对比,结果表明基于GMDH 得到的反演值比基

于PSO得到的反演值建立的水力模型精度高。
“智慧水务”的高质量发展离不开数据的分析和挖

掘,国内智能优化算法在输水管网中的应用刚刚

起步,而动态搜索烟花算法(dynFWA)作为一种

新改进的基于群体智能的优化算法具有适用性

广、收敛速度快等特点[4-5],故本文通过改进遗传

算法优化监测点的布置,提出基于dynFWA的管

网摩阻因数反演方法,基本思路是根据管道的材

质、运行时间等信息对管道摩阻因数进行预估,建
立管网水力模型并计算节点水压值;利用dynFWA
随机搜索摩阻因数代入水力模型,以监测点处水

压计算值和模拟值的最小二乘误差最小为优化目

标确定管网摩阻因数。

2 管网水力模型监测点选取

城市地区管网建设起步较早,监测设备安装

完备,使用当前监测点即可以获得较全面的管网

运行状况信息,而农村地区管网线路长,监测点

少,设置更少的监测点来获取更大的监测范围成

为必需考虑的问题。本文基于管网水压监测点的

压力值对Hazen-Williams的摩阻因数C 进行反



演。由于监测点水压的代表性和准确性决定了反

演量的准确性[6]。WALSKI
 

T
 

M[7]提出管网处

于较小负荷时,水头损失和流量会偏小,监测点处

水压值对摩阻因数的敏感度也较小,无法判断水

力模型误差来源,所以在监测点选取时基于设计

管网最大负荷时刻的水压和流量数据,在已有研

究的基础上[8-9],采用改进整数编码遗传算法优选

水压监测点。
2.1 节点敏感度获取

根据连续性方程和能量方程可以得到节点灵

敏度,节点灵敏度矩阵为节点压力h 关于管道摩

阻因数C 的雅可比矩阵[10],即:

∂h/∂C= ABAT  -1AS (1)

其中 A(i,j)=
1 流向为j→i
0 i,j节点无连接

-1 流向为i→j
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式中,A 为n×m 的矩阵;n为节点数;m 为管段

数;h 为节点水头;q为节点流量,m3/s。
2.2 改进遗传算法的具体应用

传统遗传算法在工程应用中需要根据具体问

题进行设置和改进,本文仅就遗传算法在农村供

水管网水力参数反演中应用的关键问题进行说明。
(1)节点编码。对所有节点进行整数编码,染

色体节点数目为监测点数目,随机抽取整数放入

节点中组成染色体。
(2)适应度函数。为降低供水管网供水系统

监测成本,管网水压监测点的选取应遵循更少的

监测点数目和更大监测范围的原则。采取固定监

测点数目的监测点优化选取方法,适应度函数为

各节点的最大灵敏度之和,即:

f(x)=
1
n∑

nn

i=1
max

∂h1

∂Ci
,∂h2

∂Ci
,…,∂hm

∂Ci  (5)

式中,n 为监测点数目;nn 为待反演的摩阻因数

个数;m 为节点数。

(3)交叉、变异操作。监测点编号为带序号的

整数,监测点布置优化问题应使用整数优化型遗

传算法。在遗传算法的交叉、变异过程中会引起

编号的重复和混乱,采用改进方法进行染色体的

交叉操作,即将1号染色体交叉点前各节点基因

与2号染色体比较,去除2号染色体中与1号染

色体交叉点前相同的部分,其余节点基因依次向

前排序,1号染色体交叉点后的部分由2号染色

体从前向后顺序排列直到将1号染色体补充完整。
1

2

!"#$

!"#$

%& !"#$1

图1 染色体交叉操作示例

Fig.1 Example
 

of
 

chromosome
 

crossing
 

operation

在输水管网监测点优化选取问题中,为避免

陷入局部最优,同时保证基因编码不重复,先在所

有基因中去除待变异染色体中的基因,然后在染

色体中随机选取两处变异节点,从去除待变异染

色体基因后的基因中随机选取两个替换到染色体

变异节点处,完成变异操作。

3 基于动态搜索烟花算法的摩阻因

数反演

  烟花算法(FWA)[11]的基本原理是对烟花爆

炸过程的模拟,烟花爆炸过程被视为问题求解的

过程,产生的火花视为问题的解,经过在解空间搜

索获得最优解。动态搜索烟花算法(dynFWA)是
删除了高斯变异过程,并根据当前所产生火花

(解)的适应度的优劣来决定是否改变烟花爆炸振

幅和火花数目(求解范围和求解数量)[12]。对于

适应度较高的火花,通过减小下一次爆炸振幅、增
加产生火花数目来使收敛加速;对于适应度较低

的火花则增大爆炸振幅、减少火花数目来扩大搜

索范围,从而达到提高搜索效率的目的。
3.1 初始化

设初始火花数目为 N。每个初始火花在给

定空间内随机选取一个位置Xj 作为初始位置,C
值与火花的位置Xj 相对应,即Xj=Cj 。维度为

D,维度D 应与待反演量C 的维度相同。
3.2  爆炸过程

爆炸过程所产生的火花数目为Si ,核心烟花

为适应度较高的火花,下一次爆炸会在很小的半

振幅内产生更多的火花。非核心火花振幅为Ai,
为提高效率,下一次爆炸振幅计算公式为:

f(Xi)=-
1
n∑

n

i=1
Hs -Hf  2 (6)
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式中,f(Xi)为适应度函数,以各监测点处水压

监测值与计算值的平均二乘误差的负值表示,误
差越小适应度越好;n 为监测点个数;Hs 为监测

点处真实水压值,m;Hf 为反演得到的C 值计算

出的监测点处水压值,m。
3.3 映射过程

当新产生的火花不在给定范围内时,新产生

的火花会遵循如下规律重新均匀分布到允许的范

围内,即:

xk
j =Xk

min+rand(Xk
max-Xk

min) (7)

式中,xk
j 为映射后火花的位置;Xk

max、Xk
min 分别

为火花允许范围的上、下限。
3.4 适应度函数

通过dynFWA算法对管网摩阻因数进行反

演,以水压监测值与计算值的最小二乘误差值趋

近于0为目标,将节点水压法进行编程一并放入

适应度函数计算节点水压值。适应度较高的火花

被选为下一次爆炸的起点,剩余的烟花则进行随

机选择。在达到最大迭代次数或满足收敛精度时

停止。

4 算例分析

以承德市某山区农村供水工程为例验证方法

的可行性。该村镇由3个自然村组成,供水系统

包括1个水厂、86个节点、87段管道,管道总长

6.4
 

km。所有供水管道均采用聚乙烯塑料管,管
径分别为DN225、DN160,水厂处水头为33.71

 

m。
4.1 监测点优化选取

采用改进遗传算法对管网监测点进行优化布

置,考虑到农村管网的规模和安装测压设备的经

济性,为尽可能全面地反映管网的水压变化,选取

的监测点数量为3,群体规模为100,最大迭代次

数为20,交叉率为0.9,变异率为0.1,适应度函

数为式(5)。通过改进遗传算法优选的监测点位

置为节点1、3、7。为证明监测点优选的必要性,
按照监测点选取尽量在干管和水力最不利点的原

则,人工选择监测点位置为3、28、85,三个节点对

应位置见图2。

DN225
DN160
!"#
$%

DN225
DN160
!"#
$%

(a) &'()!"# (b) *+()!"#

1

3

7

28

85

3

图2 监测点位置示意图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

monitoring
 

points
 

location

4.2 管网 Hazen-Williams 系数反演

由于实际管网管道数目众多,管网 Hazen-
Williams系数反演首先要进行管网分区。算例

中管网为统一施工埋设,将管道按照性质(铺设时

长、管材、管径)进行分组,假设DN225管径管道

摩阻因数为C1,DN160管径管道摩阻因数为C2。

dynFWA参数设置为初始烟花数目10,爆炸振幅

40,最大与最小振幅系数分别为1.2、0.9,爆炸产

生火花数为150,最大与最小火花产生系数分别

为0.8、0.04,最大迭代次数400。将实际监测点

处水压值代入dynFWA中,输出C 值并得到监

测点处水压模拟值,运行结果见表1、2。
表1 人工选取和优化布置监测点的管网反演计算结果

Tab.1 Pipe
 

network
 

inversion
 

calculation
 

results
 

of
 

manually
 

arranged
 

and
 

optimized
 

arrangement
 

of
 

monitoring
 

points
监测点

性质

监测

点

节点水头/m
模拟值 实际值

C1
反演值 实际值

C2
反演值 实际值

人工选取 3 32.339
 

0 32.403
 

5156.163
 

7 150 115.272
 

7 140
28 32.326

 

2 32.438
 

7
85 31.474

 

6 31.783
 

2
优化布置 1 32.828

 

4 32.828
 

5149.893
 

4 150 139.917
 

3 140
3 32.403

 

1 32.403
 

5
7 32.193

 

3 32.193
 

7

表2 监测点处水压误差

Tab.2 Water
 

pressure
 

error
 

at
 

monitoring
 

points
人工选取
监测点

绝对
误差/m

相对
误差/%

均方误

差/m2
优选

监测点
绝对

误差/m
相对

误差/%
均方

误差/m2

3 0.064
 

5 0.199
 

1 0.037
 

35 1 0.000
 

1 0.000
 

31.1×10-7

28 0.112
 

5 0.346
 

8 3 0.000
 

4 0.001
 

2
85 0.308

 

6 0.971
 

0 7 0.000
 

4 0.001
 

2

由表1、2可知,在理想工况下,人工选取监测

点时,C1、C2 相对误差分别为4.11%、17.67%,
监测点处水压模拟值与实际值最大绝对误差为

0.308
 

6
 

m,最大相对误差为0.971
 

0%,最大均方

误差为0.037
 

35
 

m2。监测点优化布置后,C1、C2

相对误差分别为0.71%、0.06%,监测点处水压模

拟值与实际值最大绝对误差为0.000
 

4
 

m,最大相对

误差为0.001
 

2%,最大均方误差为1.1×10-7m2。
对比可知,管网监测点优化布置在管网参数反演

中时必不可少,同时dynFWA表现出良好的寻优

能力。
4.3 稳定性验证

 

考虑到管网运行过程中不同时段的用水量不

同,为验证该方法的稳定性和优越性,采用PSO
算法进行对比分析。对监测点处实际水压值随机

加入±0.3
 

m范围内噪声变化来模拟实际用水情

况。由于随机值不同,算法每次运行结果也略有

不同,为保证结果的准确,每种方法运行三次,对
三次结果中的监测节点处水压误差、C 值与运行

时间取平均值。计算结果见表3、4。

·111·



表3 基于dynFWA的管网反演计算结果

Tab.3 Pipe
 

network
 

inversion
 

calculation
 

results
 

based
 

on
 

dynFWA

C1
反演值 实际值

C2
反演值 实际值

运行

时长/s

135.501
 

0 150 142.441
 

6 140 294

表4 基于PSO的管网反演计算结果

Tab.4 Pipe
 

network
 

inversion
 

calculation
 

results
 

based
 

on
 

PSO

C1
反演值 实际值

C2
反演值 实际值

运行

时长/s

124.701
 

5 150 131.697
 

4 140 438

在dynFWA和PSO反演得到的C 值基础

上,计算监测点水压,误差见表5。
表5 监测点处水压误差

Tab.5 Water
 

pressure
 

error
 

at
 

monitoring
 

point

监测

点

dynFWA
绝对

误差/m
相对

误差/%
均方

误差/m2

PSO
绝对

误差/m
相对

误差/%
均方

误差/m2

1 0.117
 

6
 

0.358 0.063
 

4 0.215
 

0
 

0.655 0.109
 

1

3 0.079
 

1
 

0.244 0.208
 

5
 

0.644

7 0.052
 

9
 

0.164 0.197
 

7
 

0.614

计算结果表明,dynFWA得到C1、C2 相对误

差分别为9.67%、1.744%,监测点处水压实际值

和模拟值之间最大绝对误差为0.117
 

6
 

m,最大

相对误差为0.358%,均方误差为0.063
 

4
 

m2,运
行时长为294

 

s。PSO算法求得C1、C2 相对误差

分别为17.33%、5.931%,监测点处水压实际值

和模拟值之间最大绝对误差为0.215
 

0
 

m,最大

相对误差为0.655%,均方误差为0.109
 

5
 

m2,运
行时间长为438

 

s。从监测点水压误差和C 值相

对误差来看,dynFWA算法具有更高的准确性;
从运行时间来看,dynFWA 表现出更高的搜索

效率。

5 结论

a.改进后的遗传算法适用于监测点优化等组

合优化问题,新型交叉、变异操作无需修复算子,
提高了遗传算法的优化效率。

b.监测点优化布置前后管网中管道的摩阻因

数反 演 值 的 最 大 相 对 误 差 分 别 为 17.67%、

0.71%,说明监测点的优化布置提高了摩阻因数

反演结果的准确性。

c.在加入噪声后对算法准确性验证,通过与

PSO算法进行管网摩阻因数反演的结果准确性

和效率对比,说明动态搜索烟花算法收敛快,在农

村供水管网参数反演的过程中表现出较强的寻优

能力,为管网参数反演提供了一种可行的方法。
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型无降雨输入的空白,实现模型参数“由静到动”,
丰富了算法种群,可有效避免参数过早收敛,无需

配合其他水文模型便可高效完成预报应用,具有

一定的推广性。

b.基于本文模型改进思路,可进一步探索思

考配合其他搜索算法、挖掘更多的影响因素完善

模型应用。
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Abstract:

 

From
 

the
 

objectives,
 

variables
 

and
 

relations
 

of
 

the
 

time-varying
 

linear
 

confluence
 

model,
 

it
 

can
 

be
 

seen
 

that
 

the
 

model
 

has
 

some
 

constraints
 

such
 

as
 

static
 

parameters
 

and
 

the
 

inability
 

to
 

consider
 

the
 

influence
 

of
 

interval
 

runoff,
 

and
 

there
 

are
 

significant
 

defects
 

in
 

the
 

application
 

of
 

flood
 

prediction.
 

Therefore,
 

the
 

time-varying
 

linear
 

confluence
 

model
 

is
 

improved
 

by
 

combining
 

the
 

chaotic
 

mapping
 

with
 

the
 

rich
 

model
 

to
 

solve
 

the
 

diversity
 

and
 

adding
 

the
 

influence
 

operator
 

to
 

replace
 

the
 

interval
 

runoff.
 

Using
 

the
 

measured
 

runoff
 

data
 

of
 

Maoergai
 

Hydropower
 

Station
 

in
 

the
 

Heishui
 

River
 

basin
 

for
 

many
 

years,
 

and
 

taking
 

the
 

forecast
 

process,
 

flood
 

volume,
 

flood
 

peak
 

and
 

peak
 

time
 

as
 

the
 

evaluation
 

index,
 

the
 

ap-
plication

 

analysis
 

of
 

the
 

improved
 

time-varying
 

linear
 

confluence
 

model
 

is
 

carried
 

out.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

overall
 

prediction
 

qualification
 

rate
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

is
 

increased
 

by
 

9.13%,
 

and
 

the
 

certainty
 

coefficient
 

is
 

increased
 

by
 

0.25,
 

which
 

expands
 

the
 

reliability
 

and
 

practicability
 

of
 

the
 

application
 

of
 

the
 

time-varying
 

linear
 

confluence
 

model.
Key

 

words:
 

interval
 

runoff
 

impact;
 

static
 

parameters;
 

time-varying
 

linear
 

confluence
 

model;
 

tent
 

chaotic
 

mapping;
 

improvement;
 

flood
 

forecasting
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Abstract:

 

The
 

friction
 

factor
 

of
 

pipeline
 

is
 

a
 

key
 

parameter
 

in
 

the
 

design
 

calculation,
 

operation
 

scheduling
 

optimiza-
tion

 

and
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

water
 

supply
 

system.
 

In
 

order
 

to
 

determine
 

this
 

parameter
 

accurately,
 

an
 

intelligent
 

back-anal-
ysis

 

method
 

of
 

pipe
 

section
 

friction
 

factor
 

based
 

on
 

dynamic
 

search
 

fireworks
 

algorithm
 

(dynFWA)
 

coupled
 

with
 

hydraulic
 

calculation
 

model
 

of
 

pipe
 

network
 

was
 

proposed.
 

The
 

partial
 

derivative
 

relationship
 

between
 

node
 

water
 

pressure
 

and
 

fric-
tion

 

factor
 

was
 

taken
 

as
 

the
 

node
 

sensitivity.
 

In
 

the
 

improved
 

genetic
 

algorithm,
 

the
 

maximum
 

sum
 

of
 

node
 

maximum
 

sensitivity
 

was
 

taken
 

as
 

the
 

goal
 

to
 

optimize
 

the
 

layout
 

of
 

monitoring
 

points.
 

Based
 

on
 

the
 

optimized
 

water
 

pressure
 

moni-
toring

 

value
 

at
 

the
 

monitoring
 

point,
 

the
 

dynFWA
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

inverse
 

the
 

friction
 

factor
 

of
 

each
 

pipe
 

section
 

with
 

the
 

objective
 

of
 

minimizing
 

the
 

average
 

double
 

error
 

between
 

the
 

water
 

pressure
 

monitoring
 

value
 

and
 

the
 

calculated
 

value.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

inversion
 

performance
 

of
 

dynFWA
 

algorithm,
 

the
 

inversion
 

of
 

friction
 

factor
 

by
 

dynFWA
 

al-
gorithm

 

and
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO)
 

algorithm
 

were
 

compared.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

maximum
 

relative
 

errors
 

of
 

the
 

inverse
 

value
 

of
 

the
 

friction
 

factor
 

are
 

17.7%
 

and
 

0.7%
 

before
 

and
 

after
 

the
 

optimization
 

of
 

the
 

monitoring
 

points,
 

which
 

proves
 

the
 

necessity
 

of
 

the
 

monitoring
 

point
 

selection
 

and
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

improved
 

genetic
 

algorithm
 

for
 

the
 

monitoring
 

point
 

selection.
 

Under
 

the
 

condition
 

that
 

the
 

water
 

pressure
 

at
 

the
 

monitoring
 

node
 

is
 

added
 

to
 

noise,
 

the
 

relative
 

errors
 

of
 

the
 

friction
 

factor
 

inversion
 

results
 

based
 

on
 

the
 

dynFWA
 

algorithm
 

and
 

the
 

PSO
 

algorithm
 

are
 

9.67%
 

and
 

14.33%
 

respectively,
 

and
 

the
 

maximum
 

relative
 

errors
 

between
 

the
 

actual
 

water
 

pressure
 

value
 

and
 

the
 

simu-
lated

 

water
 

pressure
 

value
 

at
 

the
 

monitoring
 

point
 

are
 

0.358%
 

and
 

0.655%,
 

which
 

proves
 

that
 

the
 

dynFWA
 

algorithm
 

has
 

higher
 

accuracy
 

in
 

the
 

parameter
 

inversion
 

problem
 

compared
 

with
 

the
 

PSO
 

algorithm.
Key

 

words:
 

rural
 

water
 

supply
 

network;
 

improved
 

genetic
 

algorithm;
 

dynamic
 

search
 

fireworks
 

algorithm;
 

monito-
ring

 

point
 

optimization;
 

inversion
 

of
 

hydraulic
 

parameters
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