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摘　 要　 【目的】　 独立计量分区(DMA)管理是供水管网漏损控制的重要方法之一,其核心在于准确判断漏损发生区域。 然

而,现有的 DMA 漏损识别方法普遍存在精度低、误报率高等问题,难以满足复杂动态管网管理的需求。 【方法】 　 为解决这一

问题,本文提出了 1 种基于三阶段动态分析的 DMA 漏损识别方法,以提升识别的准确性和可靠性。 第一阶段采用滑动窗口

技术,通过捕捉短期流量变化特征,增强对动态流量数据的敏感性,并有效过滤随机噪声干扰;第二阶段构建基于历史数据的

流量预测模型,对比实际流量与预测流量之间的残差,精准捕捉流量异常变化特征;第三阶段进一步分析残差异常变化的时

间特性,剔除由用户正常波动引起的误差干扰,重点识别异常泄漏信号。 在泄漏试验中,选择了郑州 2 个不同规模的 DMA 小

区进行测试和验证。 【结果】　 该方法的准报率约为 81. 84%,误报率约为 3. 87%,识别效果优于传统方法,且在凌晨低流量时

段的识别效果显著优于白天高流量时段。 【结论】　 该方法能够更好地捕捉由于管网泄漏导致的流量异常波动,在实际管网

中展现出较好的应用前景。 本文为供水企业提供了 1 种高效实用的 DMA 漏损识别解决方案,既提高了识别的精准性和可靠

性,又推动了漏损控制从传统经验管理向智能化、精准化转型,具有重要的理论和应用价值。
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Abstract　 [Objective] 　 District
 

metered
 

area
 

( DMA)
 

management
 

is
 

one
 

of
 

the
 

key
 

methods
  

for
 

controlling
 

leakage
 

in
 

supply
 

pipelines,
 

with
 

its
 

core
 

focusing
 

on
 

accurate
 

identification
 

leakage
 

areas.
 

However,
 

existing
 

DMA
 

leakage
 

detection
 

method
  

generally
 

suffer
 

from
 

low
 

accuracy
 

and
 

high
 

false
 

alarm
 

rates,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

managing
 

complex
 

and
 

dynamic
 

pipeline
 

networks. [Methods]　 To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

DMA
 

leakage
 

identification
 

method
  

based
 

on
 

a
 

three-stage
 

dynamic
 

analysis
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

identification.
 

The
 

first
 

stage
 

used
 

a
 

sliding
 

window
 

technique
 

to
 

capture
 

short-term
 

flow
 

variation
 

characteristics,
 

enhancing
 

sensitivity
 

to
 

dynamic
 

flow
 

data
 

and
 

effectively
 

filtering
 

out
 

random
 

noise
 

interference.
 

The
 

second
 

stage
 

constructed
 

a
 

flow
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

historical
 

data,
 

comparing
 

the
 

residuals
 

between
 

the
 

actual
 

flow
 

and
 

predicted
 

flow
 

to
 

accurately
 

capture
 

abnormal
 

flow
 

variation
 

characteristics.
 

The
 

third
 

stage
 

further
 

analyzed
 

the
 

time
 

characteristics
 

of
 

the
 

residual
 

anomalies,
 

eliminating
 

errors
 

caused
 

by
 

normal
 

fluctuations
 

from
 

users,
 

and
 

focused
 

on
 

identifying
 

abnormal
 

leakage
 

signals.
 

In
 

the
 

leakage
 

tests,
 

two
 

DMA
 

areas
 

of
 

different
 

scales
 

in
 

Zhengzhou
 

were
 

selected
 

for
 

testing
 

and
 

verification.
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[Results]　 The
 

proposed
 

method
  

achieved
 

a
 

true
 

positive
 

rate
 

of
 

approximately
 

81. 84%
 

and
 

a
 

false
 

positive
 

rate
 

of
 

about
 

3. 87%.
 

Its
 

performance
 

outperformed
 

traditional
 

method,
 

with
 

particularly
 

notable
 

improvements
 

in
 

detection
 

accuracy
 

during
 

low-flow
 

periods
 

at
 

night
 

compared
 

to
 

high-flow
 

periods
 

during
 

the
 

day. [Conclusion] 　 This
 

method
  

is
 

able
 

to
 

better
 

capture
 

abnormal
 

flow
 

fluctuations
 

caused
 

by
 

pipeline
 

leaks,
 

demonstrating
 

promising
 

application
 

prospects
 

in
 

real-world
 

water
 

supply
 

networks.
 

This
 

paper
 

provides
 

water
 

supply
 

companies
 

with
 

an
 

efficient
 

and
 

practical
 

DMA
 

leakage
 

detection
 

solution,
 

which
 

not
 

only
 

improves
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

detection
 

but
 

also
 

promotes
 

the
 

transformation
 

of
 

leakage
 

control
 

from
 

traditional
 

experience-based
 

management
 

to
 

intelligent
 

and
 

precise
 

management.
 

It
 

holds
 

significant
 

theoretical
 

and
 

practical
 

value.
Keywords　 water
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　 　 随着全球水资源危机的加剧和城市化进程的推

进,城市供水管网的漏损问题已成为制约水资源可

持续利用的重要挑战。 据统计[1-2] ,全球供水管网

的漏损率普遍较高,部分城市甚至达到 30%以上。
这不仅浪费了宝贵的水资源,还造成了经济损失,甚
至可能引发次生灾害。 如何准确识别管道漏损事

件,降低管网漏损率,已成为供水行业的核心问题。
为了提升供水管网漏损控制效率,独立计量分

区(DMA)管理模式得到了广泛应用。 通过对区域

水量进行精确监控,采用水量平衡分析、夜间最小流

量分析、全天流量分析等方法判断 DMA 漏损情

况[3] ,大大缩小了管线巡检范围。 然而,由于流量

数据的复杂性和动态性,传统基于经验和物理建模

的检测方法在复杂环境下往往难以高效工作,漏损

检测的准确性和时效性面临挑战[4] 。
近年来,基于数据驱动的方法为 DMA 漏损识

别提供了新思路,按照方法原理可将其分为 3 类:统
计分析法、直接分类法和预测-分类两阶段法[5] 。
统计分析法通过计算一段时间内流量数据的统计特

征(如均值、方差等),当超过设定阈值时就判断为

漏损,该方法简单快速,但准确率较低[6] ;直接分类

法将漏损识别视为一个二分类问题,利用随机森林、
人工神经网络( ANN)等模型对流量数据直接进行

分类(是否漏损),该方法受限于漏损标签样本量较

少,识别效果尚不理想[7] ;预测-分类两阶段法是目

前较为主流的 DMA 漏损识别方法,通过对比分析

流量预测值和真实值的残差来判断是否发生了漏

损[8] 。 国内外研究者[9-12] 使用了多种机器学习模

型和技术来实现预测和分类,并取得了一定效果,但
是这些方法在实际管网中的应用效果仍有待进一步

提升。 如何提高模型适用性和鲁棒性,以更好地满

足复杂管网条件下的漏损识别需求,仍是当前研究

需要解决的关键问题。
综上所述,本文结合滑动窗口、流量预测和残差

分析技术,提出了一种基于三阶段动态分析的 DMA
漏损识别方法。 第一阶段通过滑动窗口技术捕捉短

期流量变化特征,确保对动态数据的敏感性;第二阶

段利用流量预测模型,通过学习历史流量数据的趋

势和规律,生成预测流量值;第三阶段基于残差分

析,计算实际流量值与预测值之间的差异,精准识别

异常变化,同时有效剔除正常波动干扰。 该方法具

备实时性强、精度高、成本低等显著优势,为供水企

业提供了一种高效、实用的漏损识别解决方案。
1　 研究方法
1. 1　 方法框架

　 　 本文提出的 DMA 漏损识别方法分为 3 个阶段,
如图 1 所示。 第一阶段通过滑动窗口模型监测每个

DMA 流量数据的波动情况,当检测到波动异常时,自
动进入第二阶段,构建该 DMA 的流量预测模型,计算

流量预测值和真实值的残差。 接着进入第三阶段,采
用聚类方法分析残差分布情况,最终得出识别结果。
如果第一阶段的滑动窗口模型判断 DMA 流量数据波

动正常时,则不会进入第二阶段和第三阶段。
1. 2　 滑动窗口法

　 　 滑动窗口是 1 种有效的时间序列分割方法,广
泛应用于时间序列数据的分析与建模中[13] 。 在流

量数据的异常检测中,滑动窗口可以将原始的时间

序列划分为固定长度的连续时间段,为后续的分析

提供结构化的样本数据。 本文提出在第一阶段采用

滑动窗口法初步判断流量数据是否发生异常波动,
计算简单高效,适用于判断流量突变的工况。 通过

捕捉窗口范围内的流量变化特征,增强对动态流量

数据的敏感性,有效过滤随机噪声的干扰。
本文将流量数据划分为时间序列和时序序列。
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图 1　 DMA 漏损识别方法框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

DMA
 

Leakage
 

Identification
 

Method

时间序列是指某 1 时刻及其前 1 段连续时间内的流

量数据按时间顺序排列而成的序列;时序序列是指

每日相同时刻的流量数据按时间顺序排列而成的序

列,其数据间隔为 1
 

d。 对于流量的时间序列,本文

提取 t 时刻及其前 m 个时刻的流量数据作为滑动窗

口,即[ Qt -m,…,Qt ],对窗口内的序列做一阶差分,
即[ Qt -m+1 - Qt -m,…,Qt - Qt -1],然后计算差分后序

列的均值 μ1、方差 σ1、变化幅度 ε1, 如式(1) ~ 式

(3)。 对于流量的时序序列,本文提取 t 时刻及其前

T 天相同时刻的流量数据作为滑动窗口,时间间隔

为 1
 

d,即[ Qt -T,…,Qt ],计算窗口内序列的均值 μ2

、方差 σ2、变异系数 ρ2, 如式(4) ~ 式(6)。 比较相

邻滑动窗口统计特征的变化情况,如果特征值的变

化率超过设定阈值,就判断为异常点。

μ1 = ∑
m

n = 1
(Qt -n+1 - Qt -n) (1)

σ1 = 1
m∑

m

n = 1
(Qt -n+1 - Qt -n - μ1) 2 (2)

　 ε1 = max
n= 1~m

(Qt-n+1 -Qt-n) - min
n= 1~m

(Qt-n+1 -Qt-n) (3)

μ2 = ∑
d+1

n = 1
(Qt -n+1) (4)

σ2 = 1
d ∑

d+1

n = 1
(Qt -n+1 - μ2) 2 (5)

ρ2 = σ2 / μ2 (6)
其中:Qt ———t 时刻的流量数据,m3 / h;

μ1———流量数据时间序列一阶差分后的

均值,m3 / h;
σ1———流量数据时间序列的方差;
ε1———流量数据时间序列的变化幅度,m3 / h;
μ2———流量数据时序序列的均值,m3 / h;

σ2———流量数据时序序列的方差;
ρ2———流量数据时序序列的变异系数。

1. 3　 流量预测法

　 　 长短时记忆网络(LSTM)是 1 种特殊的递归神

经网络,广泛应用于时间序列数据的预测、自然语言

处理、语音识别等领域,能够解决传统循环神经网络

在学习长时间依赖关系时的不足。 通过引入门控机

制,LSTM 有效缓解了梯度消失和梯度爆炸问题,在
时间序列数据的处理和预测中展现出明显优势[14] 。
本文提出在第二阶段采用流量预测法,利用 LSTM 搭

建高精度的 DMA 流量预测模型,计算流量预测值与

真实值的残差,为第三阶段的残差分析法奠定基础。
DMA 流量预测模型的结构如图 2 所示,将流量

数据的时间序列、时序序列以及环境信息作为模型的

输入特征,环境信息包括天气、温度、每天时间段(依
次分为凌晨、早高峰、中午、晚高峰 4 个时间段)、工作

日和节假日。 LSTM 网络层对输入特征进行非线性变

换,产生对过去流量的记忆状态,并建立不同时间段

流量数据之间的依赖关系;然后按张量串联的方式连

接成 1 个合并层,整合不同时间段的流量信息;之后

串联多个全连接层进一步对特征进行不同程度的缩

放和变换,提高模型处理非线性数据的能力;最后连

接 1 个输出层,输出下一时刻的流量预测值。
1. 4　 残差分析法

　 　 本文提出在第三阶段采用残差分析法,利用 K
均值(K-Means)聚类方法分析流量预测值与真实值

之间的残差变化规律,从而识别离群点并标记异常。
这些异常点可能由设备故障、漏损事件或用户行为

的突变引起。 K-Means 方法基于聚类思想,将流量

残差数据按照距离相似性分为若干组,通常主要聚
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图 2　 流量预测模型结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

Flow
 

Prediction
 

Model

类中心(簇)包含正常点,而远离簇中心的点则被标

记为离群点,从而识别异常[15] 。
本文提取 t 时刻及其前 1 段时间对应时刻的流

量残差组成特征向量,然后将 t 时刻的流量残差依

次减去特征向量中其他时刻的流量残差,从而得到

1 个关于 t 时刻流量残差变化率的特征序列,将该序

列的均值、方差、最大值和最小值作为 K-Means 模型

的输入特征。 如果连续 1 段时间内的流量残差都被

识别为异常点,则判断 DMA 发生了漏损。
1. 5　 评价指标

 

　 　 本文选择平均绝对百分比误差(MAPE)作为预

测模型的评价指标,MAPE 越低,模型效果越好[8] ,
如式(7)。 选择准报率( TPR)和误报率( FPR)作为

漏损识别模型的评价指标,TPR 越高,FPR 越低,模
型效果越好。 TPR 能够反映模型对泄漏样本的识

别效果,FPR 能够反映模型对正常样本的识别效

果,如式(8) ~式(9)。

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

yi -yi
′( )

yi

× 100% (7)

TPR =
TP

TP + FN
(8)

FPR =
FP

FP + TN
(9)

其中:yi ———真实流量值,m3 / h;
yi
′ ———预测流量值,m3 / h;
n———样本总数;
TP ———模型正确识别的泄漏样本数;

FN———模型错误识别的泄漏样本数;
FP ———模型正确识别的正常样本数;
TN———模型错误识别的正常样本数。

2　 案例分析
2. 1　 泄漏试验

　 　 选取郑州市 2 个不同规模的 DMA 小区开展泄

漏试验,小区的用户主要为居民。 试验小区一的用

户规模 2
 

120 户,全年日均用水量约为 750
 

m3;试验

小区二的用户规模 484 户,全年日均用水量约为

150
 

m3。 通过开关消火栓模拟实际泄漏场景,在不

同时间段和不同泄漏流量下开展试验,远传流量计

会记录试验过程中的流量数据波动情况,数据采样

间隔为 5
 

min,如表 1 所示。

表 1　 泄漏试验工况
Tab. 1　 Working

 

Conditions
 

of
 

Leakage
 

Experiment
 

DMA 名称 试验日期 放水时间
泄漏流量 /
(m3·h-1 )

试验小区一 2024 年 8 月 9 日 21:30—22:15 2. 489
22:22—22:52 4. 311
22:55—23:33 1. 750

2024 年 8 月 10 日 2:27—3:00 1. 796
3:01—3:33 3. 379
3:36—4:10 4. 731

试验小区二 2024 年 8 月 8 日 16:42—17:13 2. 267
17:14—17:41 7. 390
17:42—18:10 1. 635

2024 年 8 月 9 日 2:52—3:22 1. 901
3:23—3:53 3. 594
3:55—4:25 12. 018
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　 　 图 3 显示了 2 个试验小区的流量变化曲线,可
以明显看出 DMA 流量变化的周期性和趋势性,流
量变化规律受 DMA 用户规模和用水行为习惯等因

素的影响。 试验小区一的用户规模较大,流量数据

波动相对较小,而试验小区二的用户规模较小,流量

数据波动则相对较大。

图 3　 试验小区流量变化曲线

Fig. 3　 Flow
 

Variation
 

Curve
 

of
 

Experiment
 

Area

　 　 为了保证数据的连续性,本文采用数据波动较

小的时序序列对极端异常值和长期不变值进行替

换,替换值为最近 1 周对应时刻流量数据的均值。 例

如,当今天 5:00 流量数据为极端异常值或长期不变

值时,计算前 7
  

d
 

5:00 流量数据的均值,并用该均值

替换当前数据。 对于由于数据缺失导致的不连续现

象,可以使用相同的方法对缺失的数据进行填补。
2. 2　 特征提取

　 　 对于滑动窗口模型,提取 t 时刻及其前 12 个时

刻的流量数据作为时间序列的滑动窗口,提取 t 时
刻及其前 7

 

d 相同时刻的流量数据作为时序序列的

滑动窗口,时间间隔为 1
 

d。 比较相邻滑动窗口统计

特征的变化情况,如果特征值的变化率超过设定阈

值,则判断为异常点。 阈值的选取依赖于人工经验,
可以适当降低门限值以保证尽可能少的漏报泄漏事

件,本文中设置的阈值为 0. 1 ~ 0. 2。
对于流量预测模型,提取 t 时刻及其前 72 个时

刻的流量数据作为时间序列,即 LSTM 网络层的输

入;提取 t 时刻及其前 7
 

d 相同时刻的流量数据作为

时序序列,即 LSTM 网络层的输入;提取当天的天气

和温度、工作日和休息日以及预测时刻所处的时间

段(一天分为 4 个时间段:00:00—6:00,
 

6:00—
12:00,

 

12:00—18:00,
 

18:00—24:00)作为 ANN 网

络层的输入。 对于离散型变量,采用 One-hot 编码

方式。 流量预测模型的最优结构和参数采用 Grid
 

Search 网格搜索法确定,优化结果如表 2 所示。
对于残差聚类模型,提取 t 时刻及其前 7

 

d 对应

时刻的流量残差组成特征向量,然后将 t 时刻的流

量残差依次减去特征向量中其他时刻的流量残差,
从而得到 1 个关于 t 时刻流量残差变化率的特征序

列,计算该序列的均值、方差、最大值和最小值。 此

外,提取 t 时刻及其过去 2 个月中每天 t 时刻的流量

残差组成 1 个特征矩阵,按上述计算方法对特征矩

阵的每 1 行进行处理,矩阵的每 1 行就代表着某

—77—

净　 水　 技　 术

WATER
 

PURIFICATION
 

TECHNOLOGY
Vol. 45,No. 9,2026

September
 

25th,
 

2026



　 　 　 表 2　 流量预测模型结构与参数优化结果
Tab. 2　 Flow

 

Prediction
 

Model
 

Structure
 

and
 

Results
 

of
 

Parameter
 

Optimization
 

项目 网络层参数

2 个 LSTM 层和 1 个 ANN 层并联 LSTM 神经元 128、64,激活函数 tanh;ANN 神经元:128,激活函数 relu
2 个 LSTM 层和 1 个 ANN 层并联 LSTM 神经元 64、32,激活函数 tanh;ANN 神经元:64,激活函数 relu
2 个 LSTM 层和 1 个 ANN 层并联 LSTM 神经元 32、16,激活函数 tanh;ANN 神经元:32,激活函数 relu

1 个合并层 神经元:128,激活函数 relu
2 个全连接层 神经元:64,激活函数 relu;神经元:32,激活函数 relu

1 个输出层 神经元:1,激活函数 relu

其他参数 优化器:Adam;损失函数:Mean
 

Squared
 

Error;小批量训练样本数:32;
训练轮数 100;训练结束:Early-Stopping

图 4　 滑动窗口模型的准报率

Fig. 4　 Accuracy
 

of
 

the
 

Sliding
 

Window
 

Model

1 天 t 时刻的流量残差变化率的特征向量。 如果连

续 5 个及以上时刻的流量残差都被识别为异常点,
就判断 DMA 发生了漏损。 K-Means 模型中采用曼

哈顿距离作为向量相似度的评估方法。
2. 3　 结果分析

　 　 图 4 所示为滑动窗口模型在 2 个试验小区的测

试结果。 可以看出滑动窗口模型对于凌晨泄漏试验

的识别效果优于下午或晚上泄漏试验的识别效果,
主要原因是试验小区在下午或晚上的用水量较多,
泄漏流量的波动就显得相对弱一些,容易被正常用

水行为所覆盖;而在凌晨的时候用水量较少,泄漏流

量的波动就容易被识别出来。 例如,在试验小区二

17:14
 

—
 

17:41 期间开展的泄漏试验,泄漏流量占

日均流量的 118. 2%,滑动窗口模型的识别准报率

达到了 100%,但是在试验小区一 21:30—22:15 期

间开展的泄漏试验,泄漏流量占日均流量的 7. 9%,
滑动窗口模型的识别准报率就只有 33. 3%。 因此,
滑动窗口模型适合检测流量波动较大的异常情况,
如突发的流量峰值或突降,难以准确识别出一些微

小的流量异常波动。
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图 5 为流量预测模型在 2 个试验小区上的测试

结果。 可以明显看出预测模型在试验小区一上的表

现较好, 预测精度高, 平均绝对百分比误差为

4. 74%,而在试验小区二上的表现相对差一些,平均

绝对百分比误差为 12. 08%。 主要原因是试验小区

二的用户数量少,流量数据中有不少阶梯状和零值

的出现,波动相对较大。
图 6 和图 7 为试验小区流量预测的残差分布情

况,图中红色虚线框对应在现场开展的泄漏试验,可
以发现泄漏发生时的流量残差分布和正常非泄漏时

的残差分布不一样,尤其在凌晨的时候,流量残差有

明显的异常波动现象。

图 5　 试验小区的流量预测曲线

Fig. 5　 Flow
 

Prediction
 

Curve
 

of
 

the
 

Experiment
 

Area

图 6　 试验小区一的泄漏试验流量预测残差变化

Fig. 6　 Predictive
 

Residual
 

Variation
 

of
 

Leakage
 

Test
 

in
 

Experiment
 

Area
 

I
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图 7　 试验小区二的泄漏试验流量预测残差变化

Fig. 7　 Predictive
 

Residual
 

Variation
 

of
 

Leakage
 

Test
 

in
 

Experiment
 

Area
 

Ⅱ

　 　 表 3 显示了泄漏识别模型在试验小区的测试效

果。 和滑动窗口法相比,残差分析法的识别效果明

显提高, 平均准报率约为 81. 84%, 误报率约为

3. 87%,尤其是在白天进行的泄漏试验中表现更加

突出。 这种提升主要归功于采用了 K-Means 聚类方

法分析流量残差的分布特征,将流量预测值与实际

值之间的差异点聚类为不同类别。 在泄漏试验中,
流量异常所引发的残差变化往往与正常时段的残差

分布存在显著差异。 聚类方法能够将这些具有明显

特征的异常残差点划分为独立的异常簇,有效区分

正常残差和异常残差,从而更加准确地捕捉到了泄

漏事件的特征。
因此,尽管滑动窗口法的识别效果一般,但能够

保障流量数据处理的时效性;而残差分析法则能够

提升漏损信号检测的敏感性,有效剔除正常波动的

干扰,从而精准识别异常变化。

表 3　 泄漏识别模型的测试结果
Tab. 3　 Testing

 

Results
 

of
 

Leakage
 

Identification
 

Model

DMA 名称 试验日期 放水时间段
泄漏流量 /
(m3·h-1 )

滑动窗口法 残差分析法

准报率 误报率 准报率 误报率

试验小区一 8 月 9 日 21:30—22:15 2. 489 33. 3% 55. 6%

22:22—22:52 4. 311 50. 0% 7. 38% 83. 3% 4. 65%

22:55—23:33 1. 750 42. 8% 57. 7%

8 月 10 日 2:27—3:00 1. 796 66. 6% 83. 3%

3:01—3:33 3. 379 83. 3% 7. 14% 83. 3% 4. 09%

3:36—4:10 4. 731 85. 7% 85. 7%

试验小区二 8 月 8 日 16:42—17:13 2. 267 66. 6% 83. 3%

17:14—17:41 7. 390 100. 0% 6. 39% 100. 0% 3. 21%

17:42—18:10 1. 635 66. 6% 66. 6%

8 月 9 日 2:52—3:22 1. 901 83. 3% 83. 3%

3:23—3:53 3. 594 100. 0% 6. 86% 100. 0% 3. 54%

3:55—4:25 12. 018 100. 0% 100. 0%
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3　 结论
　 　 本文通过开展 DMA 小区泄漏试验,开发了基

于三阶段动态分析的 DMA 漏损识别方法,主要用

于识别 DMA 小区的新增漏损,用户以居民为主,流
量数据的采样间隔不大于 15

 

min。 可以得出以下

结论。
(1)基于滑动窗口的流量异常诊断模型通过实

时分析监测数据,可以及时发现流量的异常突变,适
用于动态监测和预警。 然而,该方法在泄漏识别方

面的效果有限。
(2)基于 LSTM 的流量预测模型通过学习历史

数据,能够高效地进行流量预测,准确捕捉用水趋势

并减少误判。 在流量波动较小的 DMA 小区,该预

测模型的平均绝对百分比误差能够控制在 5%以

内;而在流量波动较大的 DMA 小区,预测模型的平

均绝对百分比误差可能超过 10%。
(3)基于 K-Means 的残差异常识别模型通过对

残差进行聚类分析,能够有效识别流量中的异常信

号,进一步确认泄漏事件。 在 2 个试验小区中均取

得了良好的效果,模型的识别准报率约为 81. 84%,
误报率约为 3. 87%,且在凌晨时段的识别效果优于

白天,具有较好的实际应用前景。
未来的工作中,需要在更多不同用户类型和规

模的 DMA 小区中进行测试,以验证该方法的有效

性和稳定性,为大规模应用提供更为充分的数据支

持和技术保障。
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