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摘　 要　 【目的】　 为了应对城市内涝与合流制溢流频发导致的排水系统运行挑战,以及传统水力模型计算能力的瓶颈,本文

提出了 1 种基于时序图神经网络(TGNN)和强化学习(RL)的排水系统智能调度方法。 【方法】 　 本文阐述了 1 种耦合 TGNN
与 RL 的算法,搭建了“状态预测-决策优化”的智能调度模型,使用 TGNN 预测管网运行状态,采用 RL 实现最小化内涝积水

与溢流体积,兼顾预测精度与调度效率,并将其应用于 H 市某排水系统。 【结果】 　 TGNN 具有较高的预测精度,单步预测纳

什系数可达 0. 999
 

9;TGNN 计算速度相较于暴雨洪水管理模型提高约 25 倍;在各测试降雨情景下,内涝积水与溢流的总体积

为现状规则控制的 40% ~ 67%;在监测数据稀疏时,仍能够准确预测管网运行状态且调度效果相近。 【结论】　 本文提出的基

于 TGNN 和 RL 的排水系统智能调度方法,能够对排水系统运行状态进行精准快速的预测,并削减内涝和溢流体积,提高了排

水系统的运行效率并且具备较好的鲁棒性,为推动排水系统提质增效提供参考。
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Abstract　 [Objective] 　 To
 

address
 

the
 

operational
 

challenges
 

of
 

drainage
 

systems
 

caused
 

by
 

frequent
 

urban
 

waterlogging
 

and
 

combined
 

sewer
 

overflows,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

computational
 

bottlenecks
 

of
 

traditional
 

hydraulic
 

models,
 

an
 

intelligent
 

control
 

methodology
 

anchored
 

in
 

temporal
 

graph
 

neural
 

networks ( TGNN)
 

and
 

reinforcement
 

learning ( RL)
 

is
 

developed. [Methods] 　 An
 

intelligent
 

control
 

model
 

featuring
 

a
 

" state
 

prediction-decision
 

optimization"
 

architecture
 

was
 

developed
 

by
 

coupling
 

TGNN
 

with
 

RL.
 

TGNN
 

was
 

employed
 

to
 

forecast
 

the
 

operational
 

states
 

of
 

the
 

pipe
 

network,
 

while
 

RL
 

was
 

employed
 

to
 

minimize
 

the
 

total
 

volume
 

of
 

waterlogging
 

and
 

overflow,
 

thereby
 

balancing
 

prediction
 

accuracy
 

with
 

control
 

efficiency.
 

The
 

proposed
 

method
  

was
 

subsequently
 

applied
 

to
 

a
 

drainage
 

system
 

in
 

City
 

H. [Results] 　 TGNN
 

exhibited
 

high
 

predictive
 

precision,
 

with
 

the
 

Nash-Sutcliffe
 

efficiency
 

for
 

single-step
 

prediction
 

reaching
 

0. 999
 

9.
 

Notably,
 

the
 

computational
 

speed
 

of
 

TGNN
 

was
 

approximately
 

25
 

times
 

that
 

of
 

the
 

storm
 

water
 

management
 

model.
 

Under
 

various
 

test
 

rainfall
 

scenarios,
 

the
 

aggregate
 

volume
 

of
 

waterlogging
 

and
 

overflow
 

was
 

contained
 

at
 

40% - 67%
 

of
 

the
 

levels
 

—371—



observed
 

under
 

existing
 

rule-based
 

controls.
 

Furthermore,
 

accurate
 

state
 

prediction
 

and
 

effective
 

control
 

were
 

maintained
 

even
 

when
 

the
 

model
 

was
 

confronted
 

with
 

sparse
 

monitoring
 

data. [Conclusion] 　 This
 

paper
 

proposes
 

that
 

the
 

TGNN
 

and
 

RL
 

approach
 

enables
 

precise,
 

rapid
 

forecasting
 

and
 

significantly
 

mitigates
 

the
 

total
 

volume
 

of
 

waterlogging
 

and
 

overflow.
 

It
 

enhances
 

operational
 

efficiency
 

and
 

exhibits
 

substantial
 

robustness,
 

thereby
 

furnishing
 

a
 

vital
 

reference
 

for
 

catalyzing
 

the
 

qualitative
 

upgrading
 

and
 

efficiency
 

optimization
 

of
 

drainage
 

systems.
Keywords　 temporal

 

graph
 

neural
 

network ( TGNN);
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　 　 排水系统作为城市重要基础设施,负责收集、转
输和排放市政污水、工业废水以及部分雨水,发挥了

巨大作用。 快速城市化带来的排污负荷激增与气候

变化诱发的极端降雨,共同加剧了城市内涝及合流

制溢流(CSO)风险。 如何在保障排水系统安全稳定

运行的基础上提升其运行效率,实现智慧化控制和

智慧化调度, 是当前排水系统调度研究的关键

之一[1] 。
目前,我国许多城市排水管网中闸站、泵站等设

施仍十分依赖人工经验调度,其决策调度并非最优,
已经无法满足日益复杂的要求[2] 。 为突破传统调

度的效率与精度瓶颈,智能调度技术应运而生。 该

技术融合系统状态预测与人工智能决策算法,通过

对泵站、调蓄池及闸阀等关键设施的协同实时控制,
实现排水系统的全局优化运行。

排水系统实时控制是指根据实时监测数据动态

调整排水设施的运行策略,相对于基于规则的控制

(RBC),多基于模型预测控制实现[3] 。 许多研究表

明,模型预测控制在减少溢流污染[4] 、污水处理厂

入流控制[5] 、污染物控制[6] 上实现了良好效果。 近

年来,随着人工智能技术的发展,基于强化学习

(RL)的调度方法逐渐成为排水系统调度领域的研

究热点。 该方法通过智能体与环境的交互学习机

制,显著突破了决策效率瓶颈。 然而,无论是模型预

测控制的在线迭代求解还是强化学习的智能体训

练,均高度依赖于仿真环境进行状态推演。 尽管传

统机理模型具备较高的预测精度,但其计算负荷大、
对监测数据依赖性强以及参数率定维护烦琐等问

题[7-8] ,严重制约了其在排水系统实时控制领域的

应用。
为克服机理模型计算瓶颈,基于人工神经网络

的数据驱动方法被广泛用于构建排水系统状态预测

模型[9-10] 。 传统神经网络难以捕捉管网复杂的拓扑

结构,而图神经网络虽能提取空间特征[11] ,却常忽

略系统的动态时变特性。 鉴于此,融合了时序建模

能力的时序图神经网络( TGNN)应运而生。 该方法

能够同时捕捉管网的空间依赖关系与时间演化规

律,但目前其在排水系统预测领域的应用尚处起步

阶段,具有进一步深化研究的潜力。
本文提出了 1 种基于 TGNN 和 RL 的排水系统

智能调度方法,搭建了耦合 TGNN 与 RL 的智能调

度模型并将其应用于 H 市某排水系统,能够精准预

测排水系统运行状态,减少内涝和 CSO,提高排水系

统运行效率。
1　 研究区域
　 　 研究案例位于我国东部 H 市中心城区,研究区

域面积为 27. 65
 

km2,主要为住宅区。 该区域排水

系统为合流制管网。 暴雨洪水管理模型( SWMM)
包含 115 个检查井、115 根管段、2 座泵站(CC 泵站、
JK 泵站)。 其中 CC 泵站配有 2 台污水截流泵(CC-
S1、CC-S2)与 2 台雨水泵( CC-R1、CC-R2),JK 泵站

配有 1 台污水截流泵(JK-S)与 2 台雨水泵(JK-R1、
JK-R2)。 系统设置 5 个末端出水口,其中 1 个通过

截流干管连接至污水处理厂,其余 4 个为 CSO 排放

口。 污水截流泵负责将截流倍数内的合流污水输送

至污水处理厂,雨水泵负责在降雨量超过系统截流

能力时,将雨水通过 CSO 排放口排入收纳水体,以
保障管网防涝安全。 该管网系统的 SWMM 模型如

图 1 所示。 各泵基于规则控制,各泵类型与启闭液

位如表 1 所示。
2　 研究方法
2. 1　 TGNN
　 　 使用的 TGNN 基于边缘聚合图注意力模块

(EGAT)与门控循环单元(GRU)搭建。 该 TGNN 采

用双层时空模块级联结构,由 2 层时空模块以及 2
个预测头组成。 输入的节点和边的原始特征 Xn 和

Xe,经过第一层时空模块得到初步时空嵌入 {h(1)
i ,

e(1)
ij }, 然后第二层时空模块接收第一层输出作为输
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图 1　 研究区域 SWMM 模型

Fig. 1　 SWMM
 

Model
 

in
 

Study
 

Area

入,生成高层时空表征 {h(2)
i ,e(2)

ij }, 捕捉长程时空

依赖,最后通过独立的预测头生成节点与边的预测

结果,如式(1)。

ŷv = Wvh(2)
i + bv,ŷe = Wee(2)

ij + be (1)

其中:Wv、We ———可学习权重矩阵;
bv、be ———可学习偏置向量;
h(2)
i 、e(2)

ij ———节点 i、边( i,j) 在第二层的

隐藏特征;
ŷv、ŷe ———节点和边的预测结果。

每层的时空模块包含空间聚合模块与时序更

新模块。 空间聚合模块基于 EGAT 实现节点与边

的特征增强,通过多头注意力机制动态聚合邻居

信息,显式建模边特征对节点表示的影响,其计算

如式(2) 。

h( l)
i = EGAT h( l-1)

i ,e( l-1)
ij ,Ni( ) (2)

其中: h( l)
i 、 h( l-1)

i ———第 l 层、 第 l - 1 层节点

嵌入;
e( l-1)
ij ———第 l-1 层边特征;
Ni ———邻居集合。

表 1　 研究区域的泵类型与启闭液位
Tab. 1　 Pump

 

Types
 

and
 

Operation
 

Water
 

Levels
 

in
 

Study
 

Area

泵名
污水泵 雨水泵

CC-S1 CC-S2 JK-S CC-R1 CC-R2 JK-R1 JK-R2

开启液位 / m 0. 8 1. 0 4. 0 1. 2 1. 4 4. 2 4. 3

关闭液位 / m 0. 5 0. 5 1. 0 0. 5 0. 5 1. 2 1. 2

　 　 时序更新模块使用双 GRU 分支分别处理节点

与边的时序演化,节点 GRU 和边 GRU 基于历史状

态 s( t -1)
i 和当前 EGAT 输出 h( l,t)

i , 更新节点时序状

态,如式(3)。

s( t)
i = GRU( s( t-1)

i ,h( l,t)
i ) (3)

其中:s( t -1)
i ———节点和边的历史状态;
h( l,t)
i ———当前时刻 EGAT 的输出。

将排水管网抽象为有向图,如式(4)。

= ,ε( ) (4)

其中: ———排水管网抽象得到的有向图;
———节点集合;

ε———边集合,ε⊆ × ,表示节点间连接

关系。
排水管网中的各种设施简化成图论中的节点和

边,比如检查井、调蓄池、排放口等设施可以简化成

节点,其输入特征 Xn 包含各节点(检查井、调蓄池

与排放口)的入流量、水深、水头;管段、泵等设施可

以简化成边,其输入特征 Xe 包含各管段的直径、长
度、流量、水深以及泵的流量。 基于 EGAT 的空间聚

合模块能够通过聚合其邻居节点的特征以及对应的

边特征进行每个节点的特征更新。 基于双 GRU 分

支的时序更新模块动态更新时序状态,捕捉长期依

赖,帮助记忆历史降雨的长程影响。 最后基于图神

经网络聚合邻居的拓扑信息得到各节点和边的嵌

入,基于此进行预测,并根据预定义的损失函数通过

反向传播优化式(1)中的可学习权重矩阵 W。
2. 2　 RL
　 　 RL 研究的是智能体如何通过与环境交互学习

最优策略,以最大化累积奖励,其核心思想是让智能

体在试错中学习,通过奖励信号引导智能体逐步改

进决策。 在排水系统智能调度问题中,环境为排水

管网运行状态预测模型,其能根据智能体做出的动

作与入流等边界条件实时计算得到状态与奖励。 动

作是指控制设施的运行控制量,如泵的启闭等。 状

态是指节点、管段、泵等设施的物理量,如管段流量、
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节点水头等。 奖励则是与控制目标相关的量,如内

涝积水减少量等。
本文基于近端策略优化算法( PPO) 搭建排水

系统强化学习智能调度模型。 传统策略梯度方法每

次更新策略后需重新采样新数据,导致样本利用率

低、训练不稳定等问题。 PPO 通过重要性采样复用

旧数据,其允许用旧策略的数据估计新策略的期望。
在每一代中,先通过用旧策略与环境交互,收集轨迹

数据,然后对每个时间步计算新旧策略的概率比,最
后用概率比调整旧数据的权重,优化新策略的目标。

PPO 通过裁剪概率比限制策略更新幅度避免

因更新步长过大导致的性能崩溃。 其目标函数结合

了重要性采样和裁剪机制,如式(5)。

LCLIP(θ) = EE t[min( rt(θ) Ât,clip( rt(θ),

1 - 􀆠,1 + 􀆠) Ât)] (5)

其中:LCLIP(θ)———PPO 裁切目标函数;
EE t[·]———对旧策略采集的轨迹样本在

各时间步 t 上求期望;
rt(θ) ———新旧策略的概率比;

Ât ———优势函数,衡量动作相对于平均

策略的优劣;
􀆠 ———超参数,控制剪切范围。

PPO 根据优势函数的数值范围,限制 rt(θ) 的

范围,防止策略更新过大:当 Ât >
 

0 表明动作有利,

限制 rt(θ) 不超过 1 + 􀆠, 避免过度放大优势;当
 

Ât <
 

0 表明动作不利,限制 rt(θ) 不低于 1 - 􀆠, 避免过度

抑制劣势动作。
2. 3　 模型耦合机制

　 　 针对传统水力模型(如 SWMM)计算开销巨大、
难以支撑 RL 大规模采样训练的局限性,本文构建

了 1 种基于 TGNN-RL 的预测-决策耦合调度架构。
该架构将 TGNN 集成为 RL 智能体交互的动态环

境,通过数据驱动的方式实现水力状态预测与调度

逻辑的深度耦合。
在 PPO 算法的执行循环中,TGNN 承担了环境

状态预测的功能,包含降雨特征融入的耦合机制

如下。
(1)真实观测输入。 在每一控制时刻 t, 系统获

取来自管网监测数据的真实节点和边的原始状态特

征作为输入状态特征 sreal
t ;

(2)动作决策。 RL 智能体基于 sreal
t , 并结合未

来 1 个控制周期的降雨数据,通过当前策略网络 πθ

输出控制动作 at;
(3)单步状态预测与转移。 TGNN 接收控制动

作 at 及历史真实系统状态数据 S = ( st,st -1, … ,
st -n), 并将单步预测时域内的降雨数据作为动态外

部边界条件输入,持续执行前向推理,生成下一控制

时刻t+1 的系统状态预测值 st +1, 此过程在逻辑上替

代了传统水力模型的状态演进过程。
(4)奖励计算与策略更新。 系统根据 st +1 中的

内涝体积与溢流体积,通过奖励函数计算奖励 rt 并
更新策略。
3　 智能调度模型训练
3. 1　 降雨与训练数据

　 　 使用的降雨数据通过芝加哥雨型公式生成。 芝

加哥雨型公式如式(6) ~式(7)。

i( tb) =
A × (1 + C × logP) ×

(1 - n) tb

K
+ b

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

tb

K
+ b( )

1+n

(6)

i( ta) =
A × (1 + C × logP) ×

(1 - n) ta

1 - K
+ b

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ta

1 - K
+ b( )

1+n

(7)

其中:i( tb) ———峰前雨强,mm / min;
i( ta) ———峰后雨强,mm / min;
tb、ta ———峰前时间、峰后时间,min;
A ———1

 

a 重现期时的 1
 

min 设计降雨量

(与地区有关),mm;
C ———经验参数(与地区有关);
P ———重现期,a;
K ———时峰比,决定雨峰出现的时刻;
n、b ———地区经验参数。

结合 H 市气候特点,该区域芝加哥雨型参数的

取值如表 2 所示。
生成 40 场训练用降雨和 4 场测试用降雨(分别

作为中小雨、中雨、中大雨、大雨代表),每场降雨历

时 4
 

h,降雨数据频率为 1
 

min,各测试降雨信息如表

3 所示。
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表 2　 使用的芝加哥雨型参数
Tab. 2　 Parameters

 

of
 

Chicago
 

Rainfall
 

Pattern

参数类型 取值

A / mm 21~ 35

C 0. 93~ 1. 20

P / a 1~ 5

K 0. 3~ 0. 8

n 0. 86~ 0. 96

b 16~ 22

表 3　 测试降雨信息
Tab. 3　 Information

 

of
 

Testing
 

Rainfall
 

降雨 累积降雨量 / mm

降雨 1 14. 7

降雨 2 19. 3

降雨 3 25. 3

降雨 4 33. 9

　 　 对于 40 场训练降雨,在每个控制生成时刻(基

于预设的泵安全运行间隔)随机生成 7 台泵的启闭

向量,每场降雨共生成 5 次,得到批量为 200 的管网

运行数据用于训练该管网的时序图神经网络。 对于

4 场测试用降雨,在每个控制生成时刻随机生成七

台泵的启闭向量,每场降雨共生成 1 次,得到批量为

4 的管网运行数据,用于测试 TGNN 性能。
3. 2　 基于 TGNN 的排水系统运行状态预测

　 　 排水管网中的各种设施可以简化成图论中的节

点和边,比如检查井、调蓄池、排放口等设施可以简

化成节点,管段、泵等设施可以简化成边。 这些简化

后的节点和边仍含有原有设施的运行状态信息,通
过充分利用节点和边的信息,即可实现良好的排水

管网运行状态预测。 基于简化后的图,排水管网运

行状态预测问题可以简化成节点和边的预测问题。
使用的 TGNN 超参数设置如表 4 所示,训练以

均方根误差为损失函数,采用 Adam 优化器调整学

习率,初始学习率为 0. 001,训练轮数为 100 轮。
表 4　 TGNN 超参数设置

Tab. 4　 Hyperparameter
 

Settings
 

of
 

TGNN

参数 数值

网络层数 2

隐藏层维度 64

注意力头数 4

隐藏层 dropout 0. 2

样本批量大小 64

　 　 本文使用的评价指标为平均绝对误差(MAE )、
均方误差(MSE )、纳什系数(NSE ),其计算公式分别

如式(8) ~式(10)。

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
yi -

 

ŷi (8)

MSE = 1
n ∑

n

i = 1
yi -

 

ŷi( ) 2 (9)

NSE = 1 -
∑ n

i = 1
yi -

 

ŷi( ) 2

∑ n

i = 1
yi -􀭰yi( ) 2

(10)

其中:yi ———真实标签;
 

ŷi ———预测标签;
􀭰yi ———真实标签的平均值。

3. 3　 基于 RL的排水系统智能调度

3. 3. 1　 状态空间

　 　 对于 RL 状态,选择 7 台泵的动作,2 个调蓄池

的水深、1 个雨量计的瞬时雨强、5 个管段的流量、12
个检查井的水深、4 个排放口的入流量和 1 个污水

处理厂的入流量作为状态,总共 32 个状态,主要为

调蓄池、调蓄池上下游、管网起始端、管网交汇处、管
网末端以及雨量计等关键位置的状态,以期让调度

模型对整个管网的运行状态有充分感知。
状态空间表示如式(11)。

st = [at -1,lt -1,qt -1,It] (11)

其中:st ———时刻 t 的状态向量;
at -1———上一时刻动作向量;
lt -1———上一时刻监测点水深,m;
qt -1———上一时刻监测点流量,m3 / s;
It ———当前时刻雨强,mm / min。

3. 3. 2　 动作空间

　 　 在每个时间步的决策动作为 7 台泵的启闭状

态,其表示式如式(12)。

at = [a1,t,a2,t,a3,t,a4,t,a5,t,a6,t,a7,t] (12)

其中:at—t 时刻动作 7 台泵的联合动作向量;
ai,t ———t 时刻动作 i 泵的启闭状态。

本文涉及 7 台泵的控制,并且泵开启使用 1 表

示,关闭使用 0 表示,动作空间有 128 种动作,控制

步长为 15
 

min。
3. 3. 3　 目标与奖励

　 　 本文以实现 4 个排放口的 CSO 与整个管网的
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内涝体积的总和的最小化为控制目标,其奖励函数

表达如式(13) ~式(15)。 因为 RL 的训练目标是为

了最大化累积奖励,通过奖励取负将最小化溢流与

内涝体积的控制目标转换为 RL 训练目标。

RCSO,t = -
QC

Qi
(13)

R flooding,t = -
Qf

Qi
(14)

R t = -
QC + Qf

Qi
(15)

其中:RCSO,t——— t 时刻的 CSO 奖励;
R flooding,t——— t 时刻的内涝奖励;
R t——— t 时刻的总奖励;
QC———当前时间步内 4 个排放口的出流

体积之和,m3;
Qf ———当前时间步内整个管网的内涝体

积,m3;
Qi———当前时间步内整个管网的入流体

积,m3。
3. 3. 4　 约束条件

　 　 对调蓄池的运行液位设置约束,调蓄池 CC 的

最大深度为 2. 3
 

m,要求运行液位≤
 

2
 

m;调蓄池 JK
的最大深度为 5. 8

 

m,要求运行液位≤
 

5. 3
 

m。 约束

表达式如式(16) ~式(17)。

pi,t =
0 if　 hi,t ≤ Llim

- 0. 1 else{ (16)

pt = ∑
n

i = 1
pi,t (17)

其中:pt———时刻 t 所有调蓄池液位越限的总

惩罚;
pi,t ———时刻 t 第 i 个调蓄池液位越限

惩罚;
hi,t ———每一时刻运行液位,m;
Llim———调蓄池运行液位最大限制值,m。

此时的奖励函数表达式如式(18)。

R t = RCSO,t + R flooding,t + pt = -
QC + Qf

Qi

+ ∑
n

i = 1
pi,t

(18)

3. 3. 5　 超参数

　 　 RL 模型基于 PPO 搭建,各超参数的设置如表 5
所示。

表 5　 RL 模型超参数设置
Tab. 5　 Hyperparameter

 

Settings
 

of
 

RL
 

Model

参数名称 数值

裁剪比 0. 2

学习率 0. 000
 

01

折扣因子 0. 99

广义优势估计参数 0. 95

ε -探索初始值 0. 1

ε -探索衰减值 0. 99

4　 结果分析
4. 1　 排水系统运行状态预测

　 　 整体上看,模型在测试降雨事件中的 MAE 为

0. 016
 

5、MSE 为 0. 006
 

4、NSE 为 0. 999
 

9,4 场测试降

雨中 TGNN 对管网运行状态变化趋势的预测结果

NSE 均极为接近 1。 这是因为管网规模较小,拓扑结

构简单,单步预测由于输入包含了上一时刻的真实

状态(SWMM 水力模型模拟数据),模型能够实现极

高精度的映射。 在不依赖实时真值反馈的情况下滚

动预测,NSE 降至 0. 998
 

2,证明模型并非简单的记

忆数据。

图 2　 测试降雨 2 中部分调蓄池、排放口和泵的预测结果

Fig. 2　 Prediction
 

Results
 

for
 

Selected
 

Storage
 

Tank,
 

Outfall,
 

and
 

Pump
 

in
 

Test
 

Rainfall
 

2

局部上,对测试降雨 2 中调蓄池 JK、排放口

CC-1、泵 JK-R1 的预测结果如图 2 所示,TGNN 对

每个量的预测误差都很低,具有高准确性、低滞后
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性,仅在突发急剧波动和部分持续时间较长的小波

动情况下预测误差相对增大。 这表明 TGNN 能够有

效、准确地预测排水管网的运行状态。
本文使用计算设备为 1 台 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4090
 

GPU、 1 台 AMD
 

EPYC
 

9734
 

112-Core
 

Processor 型 CPU 服务器,TGNN 单步 5
 

min 预测计

算开销仅为 0. 000
 

2
 

s,计算效率约为 SWMM 水力模

型模拟的 25 倍,在计算效率上具有显著优势。
4. 2　 排水系统智能调度

　 　 本文训练了不考虑运行约束与考虑运行约束的

智能调度模型(分别简称“RL”、“ RL-Cst”),用于最

小化累积溢流与内涝。 这两个模型的训练奖励变化

如图 3 所示,经过 3
 

500 轮训练后模型已充分收敛。

图 3　 强化学习模型训练奖励曲线

Fig. 3　 Training
 

Reward
 

Curve
 

of
 

RL
 

Model

图 4　 RL、RL-Cst、RBC 模型控制效果对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

Control
 

Performance
 

among
 

RL,
 

RL-Cst,
 

and
 

RBC
 

Models

表 6 展示的是 RL、RL-Cst 和基于规则的控制

RBC
 

3 个模型在各测试降雨中调蓄池 CC、JK 的运

行液位满足率。 从液位满足率看,RL-Cst 和 RBC 调

度模型在各雨况中均能满足最大运行液位约束,而
RL 由于训练时未考虑运行约束限值,所以其在输出

调度策略时未考虑运行液位变化。 这也表明经过充

分训练后,考虑了运行液位约束的强化学习模型可

以制定满足运行液位约束的调度决策。
表 6　 各测试降雨中调蓄池运行液位满足率

Tab. 6　 Satisfaction
 

Rates
 

of
 

Storage
 

Tank
 

Operation
 

Water
 

Levels
 

under
 

Each
 

Test
 

Rainfall

调蓄池
RL RL-Cst RBC

CC JK CC JK CC JK

降雨 1 100% 94. 5% 100% 100% 100% 100%

降雨 2 100% 100% 100% 100% 100% 100%

降雨 3 100% 100% 100% 100% 100% 100%

降雨 4 66. 4% 97. 1% 100% 100% 100% 100%

　 　 RL、RL-Cst、RBC
 

3 个模型在各测试降雨中的

控制效果如图 4 所示。 经过系统训练后,模型已充

分学习排水系统的动态特征,能够提出以最小化溢

流量与内涝体积为目标的优化控制策略。 在 4 个测

试降雨事件中,RL、RL-Cst 的控制效果均优于 RBC,
RL-Cst 的总体积仅为 RBC 的 40% ~ 67%,其中测试

降雨 1 中 RL-Cst 的总体积为 1
 

988
 

m3,相较于 RBC
总体积 2

 

982
 

m3 削减最少;测试降雨 2 中 RL-Cst 的
总体积为 1

 

592
 

m3,相较于 RBC 总体积 4
 

029
 

m3 削

减最多。 RL 对总体积的削减效果均稳定在 50%以

上。 对比 RL 和 RL-Cst,RL 对总体积的削减效果均

强于 RL-Cst。 然而,内涝控制显示 RL-Cst 在测试降
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雨 1 ~ 3 中均优于 RL,这表明 RL-Cst 为了在实现控

制目标的同时兼顾满足液位运行约束,主要以增加

溢流量的方式实现这 2 个目的。 在测试降雨 4 中

RL 的内涝体积约为 RL-Cst 的 89%,RL-Cst 稍逊于

RL,因为此时降雨强度大,泵站没有足够的溢流泵

可以利用,导致内涝体积增大。
4. 3　 监测数据稀疏对智能调度模型的影响

　 　 排水管网建模与调度一般需要位于检查井、管
段、泵站等管网设施中的液位计、流量计等监测设备

的数据辅助校核管网、监测管网实时运行状态,以便

后续排水管网调度。 但在实际排水管网中,受建设

不充分、设备故障等因素影响,监测数据往往具有一

定的稀疏性。
为了探究监测数据稀疏时对智能调度模型的影

响,仅在少部分节点和管道进行监测设施布置。 监

测设施布置方案(简称 M)如表 7 所示。
表 7　 监测布置方案 M

Tab. 7　 Monitoring
 

Layout
 

Scheme
 

M

监测布置方案
使用节点数

量与占比

使用边数

与占比

仅在泵、调蓄池、入流检查井、起始检查

井、排放口、调蓄池上游管道布置监测
27 个;22% 9 条;7%

　 　 分别测试使用时序图神经网络和所有节点和管

道特征训练的智能调度模型 TGNN-RL、使用 SWMM
和所有节点和管道特征训练的智能调度模型

SWMM-RL 和使用时序图神经网络和监测布置方案

M 训练的智能调度模型 TGNN-RL(z)。 因监测布置

方案 M 仅监测少数节点,故以最小化溢流体积作为

训练优化目标。
 

TGNN-RL、TGNN-RL( z) 相对于基于水力模型

的 SWMM-RL 的溢流量误差如表 8 所示,从相对误

差来看,TGNN-RL 与 TGNN-RL(z)在所有降雨场景

中均能与 SWMM-RL 保持较高的结果一致性,其相

　 　 　表 8　 TGNN-RL、TGNN-RL(z)相较于 SWMM-RL 的
溢流量误差

Tab. 8　 Overflow
 

Volume
 

Errors
 

of
 

TGNN-RL
 

and
 

TGNN-RL(z)
 

Relative
 

to
 

SWMM-RL

降雨 TGNN-RL 相对误差 TGNN-RL(z)相对误差

1 2. 5% 2. 5%

2 5. 7% 5. 6%

3 2. 7% 2. 8%

4 1. 7% 1. 8%

对误差均较小(1. 7% ~ 5. 7%),表明 TGNN 能够较

好的预测排水系统运行状态。 三者溢流控制效果对

比如图 5 所示,结合误差和控制效果来看,仅使用

22%节点和 7%边监测数据的 TGNN-RL( z)与使用

所有节点和边监测数据的 TGNN-RL 溢流控制效果

相近,二者相对误差在±1%,溢流控制线基本重合。
这表明智能调度模型在面临监测数据稀疏时仍能够

有效预测调度,具有较好的鲁棒性。

图 5　 TGNN-RL、TGNN-RL(z)与 SWMM-RL
溢流控制效果对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

Overflow
 

Control
 

Performance
 

among
  

TGNN-RL,
 

TGNN-RL(z)
 

and
 

SWMM-RL
 

Models

5　 结论与展望
　 　 本文围绕合流制排水管网运行状态预测与智能

调度展开,构建并验证了耦合 TGNN 与 RL 的智能

调度方法,主要结论如下。
(1)TGNN 显著突破了传统水力模型的计算瓶

颈。 TGNN 在保持高精度预测的同时,将计算效率

提升了约 25 倍。 这证明了深度学习模型在排水管

网数字化孪生与实时预演中的巨大潜力。
(2)基于 RL 的排水系统智能调度模型能够以

内涝和溢流总体积最小化为目标进行实时控制。 此

外,通过调整运行水位约束,揭示了系统安全与运行

效能之间的权衡逻辑:考虑运行水位约束的调度模

型更偏好管网安全运行;未考虑运行水位约束的模

型则能更好地削减内涝与溢流总体积。
(3)耦合 TGNN 与强化学习的智能调度模型展

现出良好的实用性与鲁棒性。 该模型在监测数据稀
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疏的情况下仍能保持稳定的调控效果且性能与基于

SWMM 水力模型的调度方案相近。 这表明该方法

能够有效应对实际工程中传感器缺失或故障的挑

战,具有良好的可行性和前景。
本文提出的智能调度方法仍有不足之处,未来

将围绕以下方面进一步深化拓展。
(1)构建预测误差的反馈与补偿机制。 当前模

型主要基于 TGNN 的预演状态进行决策,尽管真值

输入的单步预测和 RL 环境闭环交互具备一定的自

我修正能力,但尚未量化评估预测误差对复杂决策

路径的扰动。 未来可引入在线残差补偿或不确定性

量化算法,以增强调度方案在极端预测偏差下的可

靠性与安全性。
(2)深化多元数据异常下的鲁棒性压力测试。

虽然模型在现有稀疏场景下表现稳健,但实际工程

中传感器失效模式较为复杂(如关键节点丢失,长
时序数据漂移等)。 后续研究需开展异质性数据缺

失的模拟实验,探索模型在信息极度匮乏条件下的

性能边界。
(3)探索大尺度、高复杂度排水系统的泛化性

与协同调度。 研究区域(面积为 27. 65
 

km2 )相对集

中,对于超大城市尺度下的降雨空间异质性模拟尚

显不足。 此外排水管网拓扑简单,随着管网拓扑复

杂度的指数级提升,TGNN 在大规模图结构上的计

算效率与收敛性仍需进一步验证。
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