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Abstract 
Once pipe burst events occur in water distribution systems, the prompt pipe burst localization can 
achieve the rapid repair of pipes and the reduction of incident loss. Concerning this issue, the paper 
presents the mapping of nonlinear relation between pipe burst location and the pressure variation rate 
at monitoring points during the events based on artificial neural network (ANN). The ANN model for the 
pipe burst localization is set up. A water distribution system case is used to validate the feasibility of the 
method using correlation analysis (R2). Moreover, the impact of different combinations of monitoring 
points on localization accuracy is analyzed. The results show that the accuracy of model is higher when 
the monitoring points are installed uniformly within the water distribution systems. 
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摘  要 

供水管网发生爆管事故后，快速确定爆管位置，可以实现迅速抢修，有效降低事故的损失。针对爆管定位问题，

本文基于人工神经网络(ANN)，建立爆管位置与事故时压力监测点的压力变化率之间的非线性映射关系，构建

了ANN爆管定位模型，并选取了一个供水管网案例，引入相关系数(R2)指标评估模型的精度，验证了方法的可

行性。此外，分析了不同监测点组合对模型定位精度的影响，发现监测点组合均匀分布在管网内部时，模型定

位精度越高。 
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1. 引言 

随着我国城市化进程的不断加快，城市供水管网的规模也不断增加，由于缺乏科学合理的规划、维护与运

行管理，各大城市的供水管网爆管事故频发，严重影响了城市供水的安全性和经济性，对资源、环境、社会均

产生了巨大的负面影响。目前水务公司发现爆管事故多依赖于人工报告，此为被动性爆管定位方法，此方法虽

然可以确定准确的爆管点，但弊端也比较明显，检测效率较低，反应时间较长，发现事故时，可能已经造成了

较大的损失。因此，需要开展供水管网爆管事故智能检测方面的研究，快速准确地确定爆管位置和事故影响范

围，并做出相应的科学决策。 
为了解决爆管定位的难题，各国学者均开展了大量的相关研究工作。1992 年，Liggett 等人[1]首先提出基于

暂态的爆管定位方法，该方法的基本原理是爆管产生的压力波将先后传播到附近的几个压力监测点，根据传播

路径和时间差来诊断爆管位置，但由于压力波传播路径比较复杂，且时间差通常很短，因此定位精度会受到严

重影响；江朝元[2]等人综合运用负压波和流量检测法进行泄漏模式识别与漏点定位，可及时发现和定位泄漏点。

基于水力模型的爆管定位方法也取得了一定的进展，Wu [3]在此研究方向做出了代表性的工作，其结果被英国

的水务公司所采用；Sanz [4]等人后续推进了这方面的研究，其依据爆管的水量变化过程，不断校核管网模型的

空间分布参数，其结果展示出了较高的爆管定位精度；程伟平[5]等人利用监测资料与低压供水模型相结合的管

网爆管水力学模型实现了爆管定位，并分析了爆管点位置与周围压力变化的关系。随着人工智能技术的快速发

展，数据驱动的智能爆管分析方法成为了国内外学者的热点关注问题。Tao [6]等人应用人工免疫网络并结合最

近邻方法，推测爆管事故的发生；Zhang [7]等人采用支持向量机分析爆管区域；陶涛[8]等人通过 SCADA (Su-
pervisory Control and Data Acquisition)监测系统收集压力数据，对比爆管前后两个时刻的压力值变化，绘制爆管

压降等值线图，最后通过压降中心来定位爆管点，以上三个研究均是基于机器学习的方法，通过训练模型达到

对实测数据的异常辨识功能，从而确定爆管的位置。 
针对智能化的爆管定位问题，本文提出了一种基于人工神经网络(ANN)的供水管网爆管定位方法，利用 ANN

的模式识别功能，建立爆管位置与压力监测点水压化率之间的非线性映射关系，实现爆管位置的确定。此外，

本文选取了一个案例管网，通过大量的模拟爆管事故，验证了所提出方法的可行性。 
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2. 研究方法 

2.1. 基于 ANN 的爆管定位模型构建 

供水管网发生爆管事故时，会引起系统的压力变化，且不同爆管位置所引起的压力变化规律也是不同的。

基于上述现象，本文在管网模型中假设大量爆管事故的发生，以事故发生后供水管网监测点的压力变化值作为

输入条件，反向推求爆管位置。ANN 是一个具有高度非线性的超大规模连续时间的动态系统，是由大量的神经

元广泛互连而形成的网络，具有强大的自学习能力、联想存贮能力、高速寻优能力等特性，在生物、医学、经

济学领域广泛应用[9]。因此，本文利用 ANN 来建立爆管位置与监测点压力变化率之间的映射关系，构建的 ANN
爆管定位模型结构详细介绍如下。 

1) 模型输入层 
模型输入层的变量为爆管发生时的监测点压力变化率，计算方法如式(1)所示： 

i i
i

i

P P
r

P
′−

=                                           (1) 

式中： ir 为监测点 i 的压力变化率； iP 为管网正常运行工况下监测点 i 的压力值； '
iP 为爆管事故时监测点 i 的

压力值。 
爆管的位置假设发生在模型的节点处，两个压力监测点很难准确描述爆管的位置，在监测点个数无冗余的

条件下，三个压力监测点可测算其扰动半径，再通过管道长度及其连接关系，可大致确定爆管在管网中位置，

因此所构建的模型输入层神经元个数为 3，输入压力变化率值为 1r 、 2r 和 3r 。 
2) 模型隐含层 
研究表明，对于一般的非线性映射问题，选用一个隐含层即可得到较理想的结果。隐含层的神经元个数无

法直接确定，目前理论上还没有一种科学和普遍的确定方法，为避免训练时出现过拟合现象，保证足够高的网

格性能和泛化能力，一般应遵循如下原则：在满足精度要求的前提下，选取尽可能紧凑的结构，即选择尽可能

少的隐含层神经元个数。 
3) 模型输出层 
模型输出层的变量为爆管点距三个压力监测点的距离 1d ′、 2d ′和 3d ′。为了提高 ANN 模型的精度，在此对三

个距离值分别建立 ANN 模型，因此所构建模型的输出层神经元个数为 1，输出值为 id ′。 
通过以上过程，即可建立反映爆管点位置与监测点压力变化率关系的 ANN 模型，关系式如(2)所示： 

( )1 2 3, , 1, 2,3id r if r r =′ =                                     (2) 

式中： ( )f • 为 ANN 模型中所确定的函数关系。 

2.2. 爆管定位模型训练及应用 

当 ANN 模型的输入层数据和输出层数据变化范围较大，可能会导致模型训练时间长或难以收敛，因此在模

型训练前首先对输入输出数据进行标准化预处理。对 SCADA 系统采集的历史爆管事故的监测点压力数据和爆

管位置数据进行处理，标准化处理公式如公式(3)所示： 

( ) min

max min
l h l

X XX X Xδ δ δ+
−

= −′
−

                                (3) 

式中：X 为原始数据，X ′为标准化处理后的数据；对于模型输入层数据， maxX 和 minX 分别为监测点压力变化率

的最大值和最小值， hδ 和 lδ 的取值分别为 1 和−1；对于模型输出层数据， maxX 和 minX 分别为爆管点距监测点

距离的最大值和最小值， hδ 和 lδ 的取值分别为 0.8 和 0.2。 

https://doi.org/10.12677/jwrr.2018.72016


基于人工神经网络的供水管网爆管定位方法 
 

 

DOI: 10.12677/jwrr.2018.72016 147 水资源研究 
 

经过多次训练后，不断修正参数，使神经网络模型的输出值和观测值之间的均方误差值达到合理范围内。

当系统识别出供水管网内发生爆管事故时，将监测点的实时水压监测数据经预处理后，作为模型输入数据输入

到训练好的 ANN 爆管定位模型，可得到各模型输出值。由三个模型的输出值分别确定满足距离值要求的节点编

号集合 S1、S2 和 S3，求三个集合的交集 S1∩S2∩S3，可确定管网爆管位置。 

3. 应用案例 

3.1. 案例介绍 

本文选用的供水管网案例有 1 个水源，30 个节点，50 根管道，各管道的尺寸如表 1 所示。各节点的用户需

水量均为 0.05 m3/s，各节点高程均为 48 m，管道粗糙度系数均为 140，水源水头为 100 m [10]。管网拓扑结构

图如图 1 所示，图中数字表示节点编号。 

3.2. 爆管数据获取 

为了保证 ANN 模型的精度达到要求，需要大量的数据对模型进行训练，因此利用 EPANET2 软件模拟大量

的爆管事故，以获得训练 ANN模型所需的数据[11]。假定所有的爆管事故引发的流量变化均发生在管网节点处，

可利用 EPANET 提供的扩散器系数(Emitter Coefficient)来模拟不同节点不同程度下的爆管事故。模型训练及测

试数据的获取流程如下： 
1) 选定监测点组合，调用 EPANET 水力引擎，计算正常工况下，管网中各监测点的压力值； 

 
Table 1. Data list of pipe size of water distribution systems 
表 1. 供水管网管道尺寸数据列表 

管道编号 直径(mm) 长度(m) 管道编号 直径(mm) 长度(m) 管道编号 直径(mm) 长度(m) 

1 800 50 18 600 2000 35 500 1000 

2 600 1000 19 500 2000 36 400 1000 

3 600 1000 20 500 2000 37 400 1000 

4 500 1000 21 400 2000 38 350 1000 

5 500 1000 22 400 2000 39 350 1000 

6 400 1000 23 350 2000 40 500 2000 

7 600 2000 24 500 1000 41 400 2000 

8 600 2000 25 500 1000 42 400 2000 

9 500 2000 26 400 1000 43 350 2000 

10 500 2000 27 400 1000 44 350 2000 

11 400 2000 28 350 1000 45 300 2000 

12 400 2000 29 500 2000 46 400 1000 

13 600 2000 30 500 2000 47 400 1000 

14 500 1000 31 400 2000 49 350 1000 

15 500 1000 32 400 2000 49 350 1000 

16 400 1000 33 350 2000 50 300 1000 

17 400 1000 34 350 2000    
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Figure 1. Topology of water distribution systems case 
图 1. 供水管网案例拓扑结构图 

 
2) 设定 Emitter Coefficient 的取值范围，管网内所有节点均为可能爆管点，利用蒙特卡洛(Monte Carlo)方法

模拟大量单点爆管事故，并调用 EPANET 水力引擎，计算爆管事故时的监测点压力值； 
3) 由前述公式(1)计算监测点压力变化率； 
4) 分别计算管网各节点到三个监测点的距离。 
模拟 1000 次爆管事故，即可获得 1000 组实验数据，选取其中的 900 组作为模型训练数据，剩余 100 组作

为模型测试数据。 

3.3. 爆管定位模型训练及应用 

1) 模型训练 
初步选定三个水压监测点的节点编号为 12、15 和 23，各监测点的位置如图 1 中红色圆圈标记所示，进行

ANN 爆管定位模型的训练与测试。MATLAB 提供了 GUI 界面的神经网络工具箱，具有简洁、友好的人机交互

功能，因此本文直接利用 MTALAB 内置的神经网络工具箱构建并训练和测试 ANN 模型[12]。为表示方便，定

义输出值为爆管点距节点 12 的距离的 ANN 模型为 M1，对应节点 15 为 M2，对应节点 23 为 M3。对于各个 ANN
模型，不断调整隐含层神经元的个数和训练函数的相关参数，当模型训练误差逐渐趋于稳定并满足要求时，即

完成模型训练过程。 
2) 模型测试 
将 100 组测试数据中的压力变化率数据，分别输入训练好的三个模型，可得到各模型的输出值。模型 M1、

M2 和 M3 的输出值分别表示爆管点距节点 12、节点 15 和节点 23 的标准化距离值。分析各模型的输出值与期望

输出值的近似程度，可判断所构建的 ANN 爆管定位模型的准确性。 

4. 结果与分析 

4.1. ANN 爆管定位模型准确性分析 

对于模型 M1，将监测点 12，15 和 23 的压力变化率和各爆管位置距监测点 12 的距离值导入 MATLAB 的神

经网络工具箱，经过多次调整，最终选择隐含层神经元个数为 10 个，训练函数为 traingd，最大失败次数设置为

6，学习因子设置为 0.5，经过 100,000 次训练后，误差逐渐趋于稳定，模型误差变化曲线如图 2 所示。对模型

M2 和 M3，重复上述过程，可得到相应的误差变化曲线，在此不再详细论述。 
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将 100 组测试数据中的压力变化率数据分别输入模型 M1、M2 和 M3，得到各模型的模型输出值。以测试数

据中的爆管事故为例进行分析，假定节点 19 发生爆管，首先将三个监测点的压力变化率输入各模型，M1 的输

出值 1 0.4463d ′ = ，M2 的输出值 2 0.5744d ′ = ，M3 的输出值 3 0.3809d ′ = ；其次，分析可能的爆管节点位置，满足

1 0.4463d ′ = 的节点编号集合 S1 = {5,7,17,19}，满足 2 0.5744d =′ 的节点编号集合为 S2 = {19}，满足 3 0.3809d ′ = 的

节点编号集合为 S3 = {15,19,27,31}，S1∩S2∩S3 = {19}，确定爆管位置为节点 19。因此利用所构建的 ANN 定位

模型可以实现爆管定位。 
为了分析 ANN 爆管定位模型的定位精度，分别作模型 M1、M2 和 M3 的输出值与期望输出距离拟合曲线图，

如图 3~图 5 所示。图中 X 轴表示期望输出距离标准值，Y 轴表示模型输出距离标准值。在模型的定位精度为

100%的条件下，期望输出与模型输出应相等，拟合曲线应为通过原点的 45˚直线，如各图中的紫色虚线所示。图

3~图 5 中的绿色实线表示模型的实际模型输出与期望输出的实际拟合曲线，可看出与理想拟合曲线结果非常接近。 
为了定量表征实际拟合曲线的精度，选择相关系数(R2)指标来表征模型输出值与期望输出值的拟合程度，

R2 的计算公式如式(4)所示： 
2 1 SSE SSTR = −                                        (4) 

 

 
Figure 2. Decline curve of M1’s error 
图 2. M1误差下降曲线 

 

 
Figure 3. Fitting curve for expected output and model output of M1 
图 3. M1期望输出与模型输出拟合曲线 
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Figure 4. Fitting curve for expected output and model output of M2 
图 4. M2期望输出与模型输出拟合曲线 

 

 
Figure 5. Fitting curve for expected output and model output of M3 
图 5. M3期望输出与模型输出拟合曲线 

 

式中：SSE 为残差平方和，SST 为总平方和。 
经计算得，模型 M1 的 R2 为 0.9667，M2 的 R2 为 0.8463，M3 的 R2 为 0.9019。R2值越大，表示模型精度越

高，一般认为 R2 超过 0.8 时即认为拟合度较好。上述结果表明，利用 ANN 构建爆管定位模型，可得到较准确

的爆管定位结果。 

4.2. 不同监测点组合对模型精度的影响分析 

为分析 ANN 模型定位精度受监测点组合因素的影响，本文选择了 4 种典型的监测点组合，分别是：1) 集
中式监测点布置(图 6(a))，节点编号为 12、15 和 23；2) 边界点布置(图 6(b))，节点编号为 4、23 和 26；3) 最
远节点布置(图 6(c))，节点编号为 11、20 和 31；4) 水源入口节点布置(图 6(d))，节点编号为 2、12 和 21。 
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(a)                                                           (b) 

 
(c)                                                           (d) 

Figure 6. Position distribution of different combinations of monitoring points 
图 6. 不同监测点组合位置分布 
 

监测点组合 1 的模型精度在前述中已经给出，对后三组监测点组合，仍分别利用 900 组数据进行训练，100
组数据进行测试，利用 R2 和 MSE 两项指标评估各模型的精度。表 2 列出了四组监测点组合下的各模型的 R2 和

MSE (均方误差)值。组合 1 的 R2 平均值最大，说明当监测点均匀分布在管网内部，而不是建立在管网的边界上

时，监测点检测管网爆管的准确性会比较高。从实际的角度看，监测点离爆管的位置越近，监测点的压力变化

幅度越大，越容易检测到爆管。在管网内部均匀布置监测点，使监测点到任意节点的距离相对小，所以可以更

准确的确定爆管点位置。四个组合中，均为 M2 模型的 R2 值最小，但从位置上分析，与边界效应的关系不明显。 
MSE 指标值越小，表示模型输出值与期望输出值的偏差越小。表 2 中 MSE 平均值与 R2 平均值的结果一致，

组合 1 的 MSE 最小，组合 1 的监测点布置效果最好，其它三个布置方式差异不显著。但在单个模型的指标(R2

值和 MSE)比较中，结果不统一。组合 3 中的模型 M1 的 MSE 值最大，但相对应的 R2 值在该组合内以及其它组

合中，均不是最小值。 
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Table 2. Statistics of model accuracy for different combinations of monitoring points 
表 2. 不同监测点组合下的模型精度统计 

监测点组合 模型 R2 R2平均值 MSE MSE 平均值 

组合 1 

M1 0.9667 

0.9049 

0.00035  

M2 0.8463 0.0019 0.0013 

M3 0.9019 0.0015  

组合 2 

M1 0.8157 

0.8515 

0.002  

M2 0.7565 0.0025 0.0023 

M3 0.8607 0.0025  

组合 3 

M1 0.8157 

0.8109 

0.0042  

M2 0.7565 0.0021 0.0027 

M3 0.8607 0.0017  

组合 4 

M1 0.8408 

0.8064 

0.0028  

M2 0.7304 0.0031 0.0027 

M3 0.8480 0.0022  

 

5. 结论 

针对供水管网爆管事故定位难题，本文建立了一个基于 ANN 的供水管网爆管定位方法，利用 ANN 的模式

识别功能，建立了爆管位置与三个压力监测点水压变化率之间的非线性映射关系，充分利用供水管网 SCADA
系统采集的压力数据，实现爆管定位，并应用于一个案例供水管网。主要结论如下： 

1) 通过 R2 这一指标评估了所构建的 ANN 爆管定位模型的精度，验证了所提出的爆管定位方法的准确性，

为快速精确实现爆管事故定位提供了新的解决方法； 
2) 监测点组合的选取会影响基于 ANN 的爆管定位模型的精度，选择均匀分布的监测点可以提高模型的精

度，进而提高爆管事故定位准确度。 
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