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摘　 要　 【目的】　 城市供水管网(WDNs)是保障城市运行的核心基础设施,其运行稳定性与水质可靠性直接关系居民身体健

康和城市公共安全。 针对传统机理模型在 WDNs 余氯预测中,受参数不确定性与用水模式差异性影响导致的系统偏差问题,
本文提出“水力机理模拟+深度学习残差修正”融合框架。 【方法】 　 基于 EPANET 构建 WDNs 水力水质模型,引入门控循环

单元(GRU)、长短期记忆模型(LSTM)及 Transformer
 

3 种深度学习算法,对模型模拟值与实测值的残差序列进行学习和修正,
以提升复杂工况下余氯动态变化的预测精度。 【结果】　 EPANET-GRU 耦合模型表现最优,可精准捕捉余氯时序波动与非线

性特征,各监测节点平均绝对百分比误差均控制在 11% 以内,预测性能显著优于单一机理模型或纯深度学习模型。
【结论】　 该模型具备多时间尺度预测能力,有效提升了余氯预测的精度、泛化性与时效性,为 WDNs 智能监测、动态预警及数

字孪生化管控提供了新的研究思路。
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Abstract　 [Objective] 　 Urban
 

water
 

distribution
 

networks
 

( WDNs)
 

are
 

core
 

infrastructure
 

ensuring
 

urban
 

operation,
 

and
 

their
 

operational
 

stability
 

and
 

water
 

quality
 

reliability
 

are
 

directly
 

related
 

to
 

residents′
 

health
 

and
 

urban
 

public
 

safety.
 

Aiming
 

at
 

the
 

systematic
 

deviation
 

problem
 

of
 

traditional
 

mechanistic
 

models
 

in
 

residual
 

chlorine
 

prediction
 

of
 

WDNs,
 

which
 

is
 

caused
 

by
 

parameter
 

uncertainty
 

and
 

water
 

consumption
 

pattern
 

difference,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

integrated
 

framework
 

of
 

“ hydraulic
 

mechanistic
 

simulation
 

+
 

deep
 

learning
 

residual
 

correction” [Methods] 　 A
 

hydraulic-water
 

quality
 

model
 

of
 

WDNs
 

was
 

constructed
 

based
 

on
 

EPANET,
 

and
 

three
 

deep
 

learning
 

algorithms
 

———
 

gate
 

recurrent
 

unit
 

(GRU),
 

long
 

short
 

term
 

memory(LSTM),
 

and
 

Transfomer
 

were
 

introduced
 

to
 

learn
 

and
 

correct
 

the
 

residual
 

sequence
 

between
 

the
 

simulated
 

values
 

of
 

the
 

mechanistic
 

model
 

and
 

measured
 

values,
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

dynamic
 

residual
 

chlorine
 

changes
 

under
 

complex
 

operating
 

conditions. [ Results] 　 The
 

EPANET-GRU
 

coupled
 

model
 

performed
 

the
 

best,
 

which
 

could
 

accurately
 

capture
 

the
 

temporal
 

fluctuation
 

and
 

nonlinear
 

characteristics
 

of
 

residual
 

chlorine.
 

The
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

of
 

each
 

monitoring
 

node
 

was
 

controlled
 

within
 

11%,
 

and
 

its
 

prediction
 

performance
 

was
 

significantly
 

superior
 

to
 

that
 

of
 

the
 

single
 

mechanistic
 

model
 

and
 

pure
 

deep
 

learning
 

models. [Conclusion] 　 This
 

model
 

has
 

multi-time-scale
 

prediction
 

capability,
 

which
 

effectively
 

improves
 

the
 

accuracy,
 

generalization
 

ability,
 

and
 

timeliness
 

of
 

residual
 

chlorine
 

prediction,
 

providing
 

a
 

new
 

research
 

idea
 

for
 

intelligent
 

monitoring,
 

dynamic
 

early
 

warning,
 

and
 

digital
 

twin-based
 

management
 

and
 

control
 

of
 

WDNs.
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　 　 供水管网(WDNs)水质的实时动态监测与异常

污染预警,是保障城市供水安全稳定运行的核心基

础[1] 。 科学布设水质实时监测站点、构建高效精准

的预测预警体系是落实该保障目标的关键技术手

段[2] 。 在各类水质评价指标中,鉴于我国水厂普遍

采用含氯消毒剂[3] ,余氯质量浓度作为反映水体消

毒效能、抑制管网微生物滋生的核心参数,被公认为

衡量供水水质安全的关键指标[4] 。
余氯在 WDNs 中的迁移转化受水力工况、环境

温度及潜在污染入侵等多因素影响。 当管网中由于

管段漏失、管垢积累等因素污染了水质,甚至出现外

源污染入侵,余氯会被快速消耗,削弱后续消毒能

力,威胁下游用水安全[5] 。 因此,余氯动态变化规

律对城市供水安全的精细化管理具有重要指导意

义。 目前,国内外关于余氯变化规律的模拟研究已

取得一定进展,在近期的研究中,Bello 等[6] 基于一

阶氯衰减模型描述了水体和管壁之间的化学反应,
模拟了管网节点的余氯衰减情况。 然而,现有模型

普遍存在预测精度不足、泛化能力薄弱等问题,对突

发污染事件的智能识别能力有限,要在实际 WDNs
中实现节点级余氯精准预测仍面临较高的技术门槛

与经济成本。 因此,基于有限监测节点数据,结合先

进建模技术开发高效、精准的余氯预测已成为迫切

需求。
EPANET 作为开源水力与水质模拟工具,可有

效模拟水质参数在管网内的输运扩散与衰减过

程[7] 。 但 EPANET 模型依赖固定参数设置和简化

物理假设,难以精确捕捉复杂用水模式与极端工况

下的余氯动态变化特征[8] 。 尤其在大规模管网或

用水高峰期,单一机理模型易产生系统偏差,制约了

其在余氯实时预警与跨尺度预测中的应用准确性。
此外,深度学习模型因其强大的时序特征提取与非

线性拟合能力,在水质预测领域广泛应用[9] 。 黎相

荣等[10]构建了深度学习模型,实现了对管网末梢的

余氯质量浓度的预测,充分验证了深度学习在供水

水质参数预测中的应用潜力。 但现有时序预测模型

多聚焦于单一数据驱动模型的构建与优化,仅依赖

历史时序数据进行预测,缺乏对数据背后潜在物理

机理的考虑,导致模型在数据缺失或工况突变场景

下的预测稳定性较差。

基于 上 述 研 究 现 状 与 不 足, 本 文 提 出 将

EPANET 机理模型与深度学习耦合,以管网节点实

测水质数据为基础,利用深度学习对 EPANET 机理

模拟结果与实测数据的残差值进行精准预测与修

正,构建“水力机理模型+深度学习残差修正”耦合

框架,既保留机理模型的内在物理限制,又提升管网

余氯预测模型的精度,在方法层面上为 WDNs 余氯节

点精准监测提供了新的轻量化解决思路和探索尝试。

1　 模型与方法

1. 1　 研究区概况、监测点布设及 EPANET 拓扑

构建

　 　 本文选取广东省某典型供水区域为研究对象,
供水面积为 70

 

km2。 为支撑模型构建与验证,在管

网关键节点布设在线余氯监测终端。 管网数据指标

包括节点余氯质量浓度、出厂水余氯质量浓度和出

厂水流量,采样频率为 2 次 / h,连续采集 2025 年 8
月—9 月的运行数据。 基于该区域实际管网资料,
利用 EPANET

 

2. 2 构建水力水质仿真模型。 在水力

特性不失真的前提下对原管网拓扑简化,形成包含

60 个节点与 70 条管段的拓扑结构。 模型边界条件

设定包括节点需水量基于典型日用水曲线分配,地
面标高采用实测高程数据。 在已校核好的水力模型

的基础上,通过调节管道粗糙系数及主流反应系数,
结合实测数据校核了管网水质模型,使模型模拟值

与实际工况误差控制在 20%以内,为后续水质模拟

提供了可靠的水力场支撑。
1. 2　 深度学习残差预测模型构建

　 　 针对 EPANET 模拟值与实测值之间存在的非

线性残差,引入 3 种主流深度学习算法构建残差预

测模型,如图 1 所示,从而捕捉复杂工况下的偏差规

律。 3 种预测模型如下, ( 1 ) 长短期记忆模型

(LSTM):通过遗忘门、输入门和输出门的协同作

用,精准捕捉余氯残差的长时依赖特征[11] ;(2)门控

循环单元(GRU):在 LSTM 基础上简化内部结构,在
降低计算复杂度的同时保持了对时序特征的高敏感

度,适合处理高噪声的水质数据[12] ;(3)Transformer:
基于自注意力机制的序列到序列模型,可并行处理

长序列数据,并通过多头注意力捕捉残差序列中的

全局依赖关系[13-14] 。
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图 1　 (a)LSTM 记忆单元及门控结构;(b)GRU 门控循环单元结构;(c)Transformer 模型架构

Fig. 1　 (a)
 

Memory
 

Unit
 

and
 

Gated
 

Structure
 

of
 

LSTM;
 

(b)Gated
 

Recurrent
 

Unit
 

Structure
 

of
 

GRU;
 

(c)
 

Transformer
 

Model
 

Framework

1. 3　 模型评价方法

　 　 为客观评估耦合模型性能,选取平均绝对百分比

误差(MAPE)作为核心评价指标。 MAPE 可直观反

映预测值相对于实测值的相对误差,如式(1)所示。

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

| Ai - F i |
Ai

( ) × 100% (1)

其中:Ai —余氯实测值,mg / L;
F i —模型预测值,mg / L;
n—样本总数。

1. 4　 “机理-数理”融合的耦合模型构建流程

　 　 本文提出一种基于残差修正的 EPANET-深度

学习耦合框架,步骤如下。
(1) 机理模拟与残差提取: 利用率定后的

EPANET 模型进行水质仿真,计算各时刻节点余氯

的模拟值,将实测值与模拟值作差,构建残差时间序

列数据集,并引入时间特征变量表征用水模式对残

差影响;
(2)深度学习残差预测模型构建:分别构建

LSTM、GRU 和 Transformer 残差预测模型,采用滑

动窗口法划分训练集与测试集( 比例为 8 ∶ 2) ,
结合交叉验证方法训练模型,降低模型过拟合风

险,并利用 Hyperopt 工具库对模型超参数( 如学

习率、隐藏层节点数)进行贝叶斯优化,确立最优

网络结构;
(3)耦合预测与修正:将深度学习模型输出的

预测残差反向叠加至 EPANET 的“机理模拟值”上,
实现最终的余氯质量浓度预测。 该方法通过机理约

束-数据补偿的双重机制,既保留了机理模型的可

解释性,又利用了数据驱动模型修正系统偏差,实现

管网余氯的高精度预测预警。
2　 结果与讨论
2. 1　 WDNs 余氯时空分布特征

　 　 水厂出水流量的显著日周期特征[图 2( a)],
清晨 7:00—9:00、晚间 19:00—22:00 为供水高峰,
凌晨 0:00—4:00 为低谷,流量为 1

 

500 ~ 5
 

000
 

L / s,
契合城市居民生活用水规律,印证了余氯预测需嵌

入时间特征的必要性。 水厂采用次氯酸盐消毒,出
厂余氯质量浓度多数情况下稳定在 0. 5 ~ 0. 8

 

mg / L
[图 2 ( b)], 符合 《 生活饮用水卫生标准》 ( GB

 

5749—2022)中对出厂余氯≥0. 3
 

mg / L(常规控制

在 0. 5 ~ 1. 0
 

mg / L)的要求。 受原水水质及水力工

况波动影响,余氯存在随机扰动,体现其动态响应特

性,需通过建模量化波动规律[15] 。
管网节点余氯质量浓度的显著空间差异性(图

3),近水厂节点 1、2 的余氯质量浓度维持在 0. 4 ~
0. 8

 

mg / L,远端节点 3 衰减至 0. 2 ~ 0. 6
 

mg / L,节点

4 波动幅度最大(0. 1 ~ 0. 8
 

mg / L),推测与局部水力
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图 2　 水厂出水流量与余氯质量浓度变化

Fig. 2　 Variations
 

of
 

Outflow
 

Rate
 

and
 

Residual
 

Chlorine
 

Concentration
 

in
 

WTPs

图 3　 管网 4 个代表性节点余氯质量浓度时序变化情况

Fig. 3　 Temporal
 

Variations
 

of
 

Residual
 

Chlorine
 

at
 

Representative
 

Network
 

Nodes

条件紊乱或水流回流混合相关。 统计数据表明,节
点 3 信号稳定、异常值波动少,节点 1、2、4 因设备故

障、水力条件不稳定等因素,在 8 月 12 日后出现异

常值(如部分检测值高于出厂余氯)及缺失值。 由

于水力模型模拟需要连续的序列数据,故统一各节

点数据的时段,最终选取 8 月 5 日—8 月 11 日连续

数据(图 3 虚线时段)作为建模数据集。
2. 2　 ENANET 管网模型构建及校准效果

　 　 基 于 实 际 管 网 资 料, 经 拓 扑 简 化 后 利 用

EPANET 构建的含 60 个节点、70 条管段的单水源

管网模型如图 4 所示,水源端设泵站以保障末端供

水压力。 模型校准采用 8 月 4 日—8 月 11 日的数

据,其中 8 月 4 日作为过渡调试期,消除初始非稳态

影响,8 月 5 日—8 月 9 日(240 条数据)为校准集,8
月 10 日—8 月 11 日(96 条数据)为验证集。

图 4　 基于 EPANET 构建的供水管网拓扑模型

Fig. 4　 Topological
 

Model
 

of
 

WDNs
 

Built
 

by
 

EPANET

校准与验证结果如图 5 所示,EPANET 对节点

1 ~ 3 的余氯模拟效果良好,校准集与验证集 MAPE
均低于 20%,满足水质模拟基础精度要求;节点 4 模

拟精度较低(校准集 MAPE = 20. 58%),与该节点水

力工况不稳定及监测噪声相关。 上述结果表明,稳
定连续的高质量监测数据是提升机理模型模拟精度

的关键前提。
2. 3　 EPANET 模型误差分析与残差修正必要性

　 　 单一 EPANET 机理模型存在固有局限,本文从

用水模式与反应参数两方面解析误差来源,为深度

学习残差修正提供理论依据。
2. 3. 1　 节点用水模式的不确定性

　 　 实 际 管 网 节 点 用 水 量 时 空 波 动 显 著, 但

EPANET 模型采用基于出厂流量的统一用水模式赋

值,难以表征异质用水行为。 本文以日用水量标准

差为指标,设置- 15%、 ± 0%、 + 15%
 

3 种波动工况

(规避负压风险),模拟水力负荷对余氯的影响(图
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图 5　 EPANET 节点余氯模拟效果

Fig. 5　 Simulation
 

Effect
 

of
 

Residual
 

Chlorine
 

at
  

EPANET
 

Nodes
 

6)。 由图 6 可知,用水模式波动对余氯时序变化调

控显著,即较基准工况,-15%波动工况下流量峰值

降低,夜间余氯衰减加速 0. 01 ~ 0. 05
 

mg / L;+15%波

动工况下管网水体更新频率提升,但余氯变化呈局

部异质性。 此外,模型未区分居民、商业等用户类型

差异,EPANET 模型中统一用水模式的简化处理进

一步引入系统偏差,成为精度提升的核心瓶颈[16] 。

图 6　 不同用水量波动对节点 3 余氯的影响

Fig. 6　 Impact
 

of
 

Different
 

Water
 

Consumption
 

Fluctuations
 

on
 

Residual
 

Chlorine
 

at
 

Node
 

3

2. 3. 2　 主流反应系数的不确定性

　 　 含氯消毒剂会和管网中的还原性物质和致病微

生物发生反应[17]从而实现消毒的目的,因此余氯衰

减主要受主体水化学反应驱动[18] ,而余氯在模型中

的主流反应系数缺乏实测数据,多依赖经验赋值。
本文校准后主流反应系数为-1,通过调整至-0. 5、
0、-1. 5、-2,分析参数敏感性,由图 7 可知,该参数

对余氯模拟影响显著。 系数从 0 降至-2 时,节点余

氯极差值达 0. 2
 

mg / L,系数越低(绝对值越大),余
氯消耗速率越快,反映还原性污染物与消毒剂反应

强度增强。 实际管网不同管段主流反应系数存在差

异,但实测难度大,其不确定性进一步放大模拟偏

差,凸显参数优化与误差补偿的迫切性。

图 7　 不同主流反应系数对节点 3 的余氯质量浓度的影响

Fig. 7　 Effect
 

of
 

Different
 

Main
 

Reaction
 

Coefficients
 

on
 

Residual
 

Chlorine
 

Concentration
 

at
 

Node
 

3

2. 3. 3　 单一机理模型局限与残差修正价值

　 　 综合分析表明,EPANET 模型存在 3 大固有局

限:(1)节点用水模式的时空波动大,统一用水模式

难以准确表征实际用水行为;(2)简化的线性或一

级反应假设[19-21] 难以覆盖管道材质、水温、生物膜

等多因素调控的余氯衰减机制;(3)局部水力紊乱

与监测噪声加剧节点模拟不确定性。 单一机理模型

虽具备物理可解释性,但对复杂非线性扰动适应性

不足。
为此,本文创新性地引入深度学习残差修正策

略,通过学习 EPANET 模拟值与实测值的残差序

列,捕捉非线性扰动特征。 该方法无需重构物理模

型,可精准补偿参数缺失、假设简化及边界波动带来

的误差,实现“物理约束+数据自适应”的优势互补,
为余氯高精度预测提供技术突破路径。
2. 4　 EPANET-DL耦合模型性能及价值

2. 4. 1　 模型性能对比与最优耦合方案

　 　 基 于 LSTM、 GRU 和 Transformer 算 法 与

EPANET 分别构建的耦合模型对比结构表明,深度

学习残差修正可显著提升预测精度(图 8),其中

EPANET-GRU 耦合模型表现最优,各节点验证集
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图 8　 EPANET 机理模型、DL 模型及耦合模型的 MAPE 对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

MAPE
 

among
 

EPANET
 

Mechanistic
 

Model,
 

DL
 

Model,
 

and
  

Coupled
 

Models

MAPE 均 低 于 11%; EPANET-LSTM 模 型 次 之;
EPANET-Transformer 模型在节点 2、4 表现不佳,误
差高于单一 EPANET 模型。 机理层面, LSTM 与

GRU 的门控机制可有效捕捉残差长时依赖特

征[22] ,但 GRU 结构更简洁、参数更少、收敛更快,对
管网余氯的短期波动与噪声扰动适应性更强[23-24] 。
相比之下,Transformer 的自注意力机制虽适用于规律

序列预测,但在多源扰动与监测噪声干扰下,模型复

杂度偏高导致泛化能力下降。 如图 5、图 9 所示,对误

差较大的节点 4, EPANET-GRU 模型将 MAPE 从

15. 91%降至 10. 27%,验证了其对复杂工况的适配

能力。
2. 4. 2　 耦合模型跨工况泛化能力验证

　 　 选取 8 月 10 日(周日)、8 月 11 日(周一)数据,
结合日内高峰(19:00—22:00)、低谷(0:00—4:00)
时段,验证模型在不同用水模式下的稳定性如表 1
所示,工作日与周末模型 MAPE 差异不显著,表明

耦合模型具备良好的跨日类型泛化能力。 日内时段

分析表明,节点 1 ~ 3 高峰时段 MAPE 显著高于低谷

时段,高峰时段流速提升、停留时间缩短,同时扰动管

壁生物膜与沉积物释放有机物,加剧余氯消耗[25-26] 。

图 9　 EPANET-GRU 残差修正耦合模型的余氯预测结果

Fig. 9　 Residual
 

Chlorine
 

Prediction
 

Results
 

of
 

EPANET-GRU
 

Residual
 

Modification
 

Coupled
 

Model
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此外,叠加流量波动与仪表响应延迟的噪声干扰,导
致误差升高[27] 。 低谷时段水力平稳,余氯衰减规律

显著,预测精度更高。 节点 4 因本身水力紊乱,时段

间误差差异不明显。 整体而言,EPANET-GRU 模型

在昼夜工况切换中维持稳定精度,时变适应性优异。
表 1　 工作日 /周末在单日内不同用水时段的模型

MAPE 对比
Tab. 1　 Comparison

 

of
 

Model
 

MAPE
 

on
 

Weekdays / Weekends
 

and
 

Different
 

Daily
 

Water
 

Use
 

Periods

节点

名称
8 月 10 日 8 月 11 日

用水高峰时段

(19:00—22:00)
用水低谷时段

(0:00—4:00)

节点 1 8. 51% 11. 4% 13. 90% 8. 42%

节点 2 6. 74% 4. 44% 5. 79% 2. 47%

节点 3 5. 76% 6. 45% 9. 40% 3. 07%

节点 4 11. 58% 8. 96% 8. 11% 8. 45%

2. 4. 3　 模型效率与预测前瞻性

　 　 EPANET-GRU 耦合模型兼具实时预测与多时

间尺度前瞻性预测能力[28] 。 结果表明,其预测窗口

与节点水龄呈显著正相关:近水厂节点 1、2 水龄分

别为 0. 40 ~ 0. 77
 

h 和 1. 17 ~ 1. 94
 

h,预测前瞻性达 1
~2

 

h,适配实时监控与短期预警需求;远端节点 3、4
水龄为 3. 28 ~ 8. 70

 

h,预测窗口更长,可支撑中长期

水质风险预判。
总体来说,该模型突破了单一机理模型精度不

足与单一数据驱动模型物理失准的双重瓶颈,构建

的水力机理约束耦合 GRU 残差补偿框架,既保证了

预测结果的物理合理性,又实现了对复杂扰动的自

适应修正,在验证数据中表现出较好的精度和稳定

性。 该方法为 WDNs 节点级余氯精准监测、异常快

速识别及智能化管控提供了参考路径,对于推动技

术赋能环境监测具备借鉴和指导意义。
3　 结论
　 　 本文构建的 EPANET-深度学习耦合模型,有效

缓解了单一机理模型在参数不确定性与用水模式波

动下的预测局限。 对比 LSTM、Transformer 与 GRU
 

3
种算法, GRU 在残差动态建模中表现最优,其与

EPANET 的耦合模型可将节点余氯预测 MAPE 控制

在 11%以内,对异常波动节点仍具备良好稳定性与

泛化能力。 该模型能适配工作日与周末不同供水工

况,结合水龄分布实现多时段预测,为城市 WDNs
节点级余氯精准监测、动态分析提供了方法参考。
该方法在经过更大规模数据验证和参数优化后,有

望与复杂管网水力模型结合,实现数字孪生化管控、
智能监测及多时间尺度的余氯预警,为城市供水安

全管理提供科学支持。 未来研究将进一步结合更全

面的管网数据和更长时间序列的节点数据,验证模

型在多种复杂工况下的泛化能力和稳定性,以持续

优化模型精度和工程应用价值。
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