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基于 SVR的城市供水管网余氯预测分析 

田一梅， 吴迷芳， 王 阳 
(天津大学 环境科学与工程学院，天津 300072) 

摘要：支持向量机回归(Suppo~Vector Regression SVR)算法是结构风险最小化原理在函数回归方面的 

应用。根据北方某城市供水管网余氯的人 工采样数据 ，建立 了基 于 SVR的余氯预测模型 ，并与人工神 

经网络、多元线性回归方法进行 比较分析，结果表明：在 有限样本情 况下，SVR模型具有 良好的泛化推 

广能力，各监测点模型预测平均相对误 差为 1．80％ 一8．73％ ，并可获得 全局最优 解，达到 了实用要 求， 

较好地解决了以往管 网余氯小样本预测时，常常 出现拟合精度 高、预测效果较 差的问题。 

关键词：支持向量回归；供水管网；余氯；预测；模型 

中图分类号：TU991．3 文献标识码：A 文章编号：1006—7329(2006)02—0074—05 

Prediction and Analyses of Residual Chlorine Based on 

Support Vector Regression in Urban W ater Distribution System 

TIAN Yi—mei，WU Mi—fang，Wang Yang 

(The College of Environmental Science and Engineering，Tianjin University，Tianjin 300072，P．R．China) 

Abstract：Support vector regression(SVR)algorithm is an application of structural risk minimization principle in func- 

tion regression．In this paper，a residual chlorine prediction model based on SVR is established by using the data of 

manual sampling residual chlorine of water distribution system in a certain city in the north of China．SVR model is corn- 

pared with the artificial neural network and multivariate linear regression．The resuh shows that SVR model has better 

generalization ability for small samples，the predicted average relative eN'or of all monitoring points is 1．80％ 一8．73％ ， 

and can achieve unique and globally optimal solutions．It is practical and can solve the problem for small samples of re- 

sidual chlorine when the fit precision of model is good but the predicted effect is worse． 
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城市供水管网中的余氯是一种非稳定的物质，在 

管网输配中随时问而衰减，当余氯值衰减到一定程度， 

其杀菌能力降低，引起细菌滋生，水质恶化。对管网余 

氯进行预测是及时采取控制措施、防治管网水质二次 

污染的有效方法。 

近几年，一些统计方法被应用于管网余氯预测，如 

人工神经网络、多元线性回归等，这些方法都需要大量 

的数据资料，但在实际问题中，由于大多城市的供水管 

网均未安装余氯在线监测装置或在线监测点数量很 

少，为建立余氯预测模型常常采用短期人工取样。由 

于人工取样获得的余氯样本数据很有限，因此，现有的 

预测方法难以取得理想的效果。 

支持向量机(Support Vector Machine SVM)是 20 

世纪90年代中期由Vapnik等人针对模式识别问题提 

出的一种小样本通用学习算法 ．̈2 J。该算法是建立在 

统计学习理论基础上，借助最优化方法解决机器学习 

问题的新工具。近年来，因其在理论研究和算法实现 

方面都取得了突破性进展，而表现出许多优于已有方 

法的性能。目前，该算法不仅成功地处理了模式识别、 

判别分析等分类问题，而且随着Vapnik对 s一不敏感 

损失函数的引入，SVM已推广到解决非线性回归估计 

问题，并开始用于预测预报、建模与控制等领域 ．4 J。 

将SVM理论用于城市供水管网水质预测，根据管 

网余氯人工监测数据，建立了基于支持向量回归机 

(Support Vector Regression SVR)的管网余氯预测模 

型，并与人工神经网络模型、多元线性回归模型进行了 

比较分析。 
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1 支持向量回归机 

支持向量回归机的理论基础可描述为：给定某训 

练样本，根据统计学习理论，要使回归函数的实际输出 

与理想输出之间的偏差尽可能小，应遵循结构风险最 

小化原则，而不是传统的经验风险(训练误差)最小化 

原则。目前，常用的支持向量回归算法有两种：s一支 

持向量回归机和 一支持向量回归机 。 

1．1 支持向量回归机(占一SVR) 

用线性回归函数f( )=蚍 +6拟合数据{( ， 

y )，i=1，2，⋯，n}， ∈R ，y ∈R，n为样本数。 

基于支持向量的最优回归函数是指满足结构风险 

最小化原理，即最小化 

rain 1 ll ll +c·尺 p[ (1) 

其中c是预先指定的常数，尺 。[ ]是训练误差，可以 

采用s一不敏感损失函数来度量： 

I y一 )I =max{0，I y-f( )I一占} (2) 

这里占是事先给定的一个正数，占规定了回归函数在 

样本数据上的误差要求。该占一不敏感损失函数可看 

作在回归函数 )周围构成的带子。则式(1)可表示 

为： 

rain了1 ll +÷∑I y —f(x )I (3) 

当Iy —f( )I≤占，i=1，2，⋯，n时，式(3)等价于式 

(4)，即训练误差作为优化问题的约束条件： 

min 1 I1 I1 m I1 I1 

s．t．』y 一／( )≤占 ：l 2一，n (4) 
tf( )一y ≤占 

而当I yi一 )I≤占，i=1，2，⋯，n不能满足时，即约束 

条件不可实现时，引入松弛变量基， 则式(4)变为： 

rain专 ll +c∑( + ) 

fyi—f(x ≤s+考t 

s．t．{ )一yl≤占+ f‘ (5) 

i， ≥ 0 

式(5)中目标函数的第一项是为了控制回归函数的复 

杂程度，从而提高模型的推广能力，第二项则为减少训 

练误差，常数 c决定着两者之间的平衡，其值的大小 

控制着对超出误差占的样本点的惩罚程度。这是一个 

凸二次规化问题，利用Lagrange优化方法将上述问题 

转化为其对偶问题： 

m ax一÷∑(口 一口 )( 一 )( · ) 

+ (口 一口 ‘)y 一占 ：(口 +口 ’) 
i一=1 i=1 

f>。(口{一口 )=0 
s．t．{ =1，2，⋯，n (6) 【

O ≤ ai,ai ≤ C 

解此最大值问题可以得到： 

)= (口 一口 ‘)( · )+6 (7) 

优化计算得到多数样本的口 =口 =0，对应的 

称为非支持向量，而口 ，口 ，不为零对应的样本就是支 

持向量，它们通常是位于回归函数的占一带上或占一带 

外的样本点。因此，SVR就是在样本集中选择在函数 

变化比较剧烈的位置上的样本数据(支持向量)进行 

回归估计，而且， 的大小决定了支持向量的数目，并 

影响到函数估计的精度和模型的泛化能力。 

由于上面式子中只涉及内积运算，因此，只要用核 

函数K( ，y )替代式(6)、(7)中的内积运算，就可以 

实现非线性函数拟合。 

1．2 一支持向量回归机( —SVR) 

在占一SVR中，需要事先确定占一不敏感损失函 

数中的参数占，并通过占控制回归估计的精度。然而， 

在某些情况下选择合适的占以实现高精度估计却不是 
一 件容易的事情。为此，人们提出了一种能够自动计 

算s的新方法： —SVR[ 作为s—SVR的一种变形。 

在 一SVR中占不是作为参数而是作为优化问题的变 

量出现， 是新引入的反映错误样本点(即占一带外的 

样本点)个数和支持向量个数的参数，且 的取值范 

围限定在0≤ ≤1，从而使SVR的参数调节得以简化。 

在 —SVR中，优化 目标为： 

min ll +c +÷∑( + ) 
y 一 )≤占+ f 

)一y ≤占+ 。 l 2
一

，n (8) 

， i
‘≥ 0 

占 >0 

得到对偶问题后，由优化充要条件(Karush—Kuhn 

— Tucker，KKT)，在最优点满足： 

(口 +口 f)：Cv (9) 

设支持向量个数为P，错误样本个数 q，由于错误 

样本点均满足 f = ，口 =O或 口 = ，口 =0，故有 
。  

n n 

旦 ≤ 
，即 是错误样本的个数所占总样本点数的份额 

的上界；而对于支持向量，因其满足口 ≤詈，口 =0或 

http://www.cqvip.com


76 重 庆 建 筑 大 学 学 报 28卷 

n ≤ ，ai =o，故由式(9)有 =三(n +n )≤p ， 
，正 I l II, 

因此有 ≤旦，即 是支持向量的个数所占总样本点 
乃 

数的份额的下界，因此 取值范围为： 

q ≤l，≤P (10) 
rt rt 

式(1O)为l，值的选取提供了一个依据，且用 可控制 

支持向量个数或错误样本点个数。从这个意义上说， 

— SVR优于 一SVR。 

与 一SVR相同，当引进适当的核函数K( ， ，) 

就可以推广为一般的 —SVR。 

2 基于支持向量回归机的管网余氯预测模型 

管网余氯在管网输配过程中因各种因素而逐渐衰 

减，特别是当水输配到下游或管网末梢时，若水中余氯 

过低则易引发水中细菌学指标超标，造成饮用水质的 

微生物风险。因此建立管网余氯预测模型，其目的是 

根据管网上游监测点的水质监测数据，对下游或末梢 

水中余氯进行准确预测，如发现水质异常，可及时采取 

相应措施，保证供水卫生安全。 

为研究管网余氯变化规律，选择北方某城市供水 

管网中的局部管网作为实验区。该区占地面积150万 
m 。

，用水人口约5万人。区内管网中大多为灰口铸铁 

管，管径DN400一DN100，水源来自城市南部的一座地 

表水水厂。水厂采用氯胺消毒。本课题对该实验区管 

网水质进行了大量的监测分析，并建立了基于支持向 

量回归机的余氯预测模型。 

2．1 余氯影响因素的选择与数据获取 

管网水中余氯的变化受多种因素的影响，主要包 

括出厂水余氯浓度、氯消毒方式、水在管网中的输配时 

间、管道内部腐蚀程度以及水质状况如浊度、pH、微生 

物等。在考虑这些因素对余氯预测模型的影响时应遵 

循两方面原则，一是合理制定管网水取样方案，如通过 

管网监测点布局、各监测点取样频率即可反映出上述 

部分因素对余氯的影响；二要综合考虑项目检测分析 

的复杂程度、分析时间、所需仪器条件以及模型的实用 

性而选择有代表性的测试项目，像水中细菌总数虽然 

是余氯的主要影响因素，但由于细菌总数检测的延迟 

性(通常细菌总数需先培养24 h后测定)，而不能作为 

余氯实时预测模型的影响变量。 

根据上述原则，制定了实验区管网数据获取方案。 

首先结合实验区管网结构、水流方向及现场查勘，选择 

布置了8个监测点进行人工取样。其中实验区管网人 

口处3个点，管网中途3个点，管网末梢2个点。再通 

过对管网不同工况的水力分析，计算出管网中任意上 

下游两个监测点间的水力停留时间，并以此作为该两 

点的取样时间间隔，按照每小时一次的频率连续进行 

3 d实测，其测试项目均选择能用便携仪器现场即可 

测定的项目包括：温度、pH值、浊度、溶解氧、游离余氯 

和总余氯，每个监测点获得3O组实验数据。通过对实 

验数据各监测指标相关性分析，最终选择各预测点上 

游的部分监测点的总氯为影响变量建立了单因子余氯 

预测模型，选择各预测点上游的部分监测点的总氯、浊 

度、温度和pH值为影响变量，建立了多因子余氯预测 

模型。 

2．2 SVR余氯预测模型的建立与预测结果 

由于各监测指标量纲不同、数据的数量级不同，直 

接用原始数据建模，必将突出温度、pH值的影响，而减 

弱余氯、浊度的作用。因此，需按式(11)对实验数据 

进行标准化处理，以消除各影响变量因量纲和单位不 

同对模型的影响。 

式中： 分别为第 i监测点第_『项指标标准化前后 

的变量。 

建立了管网中途和末梢共5个监测点余氯预测的 

支持向量回归模型。每个预测点均以其上游监测点 t 

时刻的水质作为输入变量(单因子模型为余氯，多因 

子模型为余氯、浊度、温度和pH值四个参数)，以预测 

点t+1时刻(t—t+1为两点间水力停留时间)的余氯 

为输出变量，分别采用各点实验数据的25组数据作为 

训练集建立模型，5组数据作为测试集进行模型验证。 

建立SVR模型时，首先需要解决SVR选型、核函 

数及模型参数的选择问题。按前文所述为简化参数调 

节，SVR选型以 —SVR模型为主。而核函数的选择 

则需对各种核函数的性能进行分析对比。尽管理论上 

讲只要满足Mercer条件的函数都可选为核函数，但对 

于具体的预测问题，由不同核函数得到的预测结果将 

有很大不同。通过对5个点模型的反复调试及交互检 

验，发现核函数中高阶多项式的性能最优，其次是径向 

基核函数，最后是 Sigmoid核函数和线性核函数，故最 

终选用多项式K( i，Yi)=(0．2x ·xj) ，参数l，为0．4 
— 0．6，建立了5个预测点基于SVR的余氯预测模型。 

图1为模型建立与预测流程，表 1为各预测点余氯预 

测结果。 

表 1计算出各预测点单因子、多因子余氯预测模 

型的预测误差，总体来讲多因子预测误差较之单因子 

要小，而管网中输配时间长、从多个方向来水的预测误 

差要大。前者验证了管网水中余氯的变化受多种因素 
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图 1 SVR模型建立与预测流程 

影响，后者则反映出管网末梢或多点供水管段中余氯 

的变化受随机因素的影响更大，特别是沿途用户用水 

量的随机变化，导致水在管网中停留时间不同，从而影 

响到余氯的衰减，并加大了预测误差。虽然从模型实 

用来讲，上述单因子、多因子余氯预测模型均已能满足 

日常管理对水质预报的要求，但从提高模型预测精度 

(特别是管网末梢)考虑，应选择采用多因子余氯预测 

模型。 

表1 各预测点余氯预测结果 

熊 备注 

2．3 SVR预测与神经网络、多元回归预测对比分析 

为了对比SVR与神经网络、多元回归方法的总体 

预测效果，采用相同数据样本建立了各点多因子余氯 

预测l的人工神经网络和多元线性回归模型，三种方法 

预测结果见表2。 

表2 不同预测方法预测结果比较 

预测点 !塑竺翌塑翌堡 
序号 支持向量回归机 人工神经网络 多元线性回归 

表2显示出5个预测点模型中，SVR预测效果最 

好，而多元线性回归方法的预测结果较差，其误差较之 

SVR方法增加了23％～1 068％。鉴于SVR方法与神 

经网络方法在模型构建上有更多相似之处，故以预测 

点 1为例，就两种方法的拟合、预测结果进行对比分 

析，见表 3、表4。 

表3 预测点 1拟台结果比较 

相对误差的绝对 ％—  而-m-rt ) 义倚l口J L 经网珩 

检验数据 实测值／ 

序号 mg·L 

圭鲎旦量旦塑 
预测值／ 相对误差／ 
IlP"．L一’ ％ 

塑丝旦 
预测值／ 相对误差／ 
ng·L—l ％ 

1 0．54 0．491 —9．07 0．63 16．89 

2 0．46 0．477 3．70 0．45 —2．27 

3 0．47 0．503 7．O2 0．46 —2．63 

4 0．49 0．5O6 2．16 0．56 l4．85 

5 0．53 0．499 5．85 0．47 一l1．84 

绝对平均值 5．56 9．70 

由表3、表4可以看出，神经网络的拟合精度较 

高，但预测精度却有所下降，特别是预测误差大于 

10％的比例较大；而SVR方法的拟合效果虽不及人工 

神经网络方法，但SVR的预测结果却好于神经网络的 

预测值，预测的相对误差都在 10％以内，且 SVR的预 

测精度高于其拟合精度，说明SVR方法具有较强的推 

广泛化能力，这正是SVR优越于神经网络方法的关键 

所在。 

由于人工神经网络方法是建立在对客观事物进行 

大量试验和观测的基础上，当观测样本不够充分时。拟 

合样本难以将所有事件特征涵盖在内，而且神经网络 

方法存在着追求训练误差最小，对有限训练数据具有 

很强的学习记忆能力、构建的模型过于精细等问题，因 

此容易出现拟合精度高而预测效果不好的所谓过学习 

现象。而SVR在模型的复杂程度与有限样本的适应 

性之间反复协调，从训练样本中选择有代表性的、在函 

数变化比较剧烈的位置上的样本作为支持向量构建模 

型，显然此种方法构建的模型与传统的用所有训练数 

据构建模型比较，虽然其训练样本的拟合精度容易受 

损，但却提高了模型的预测外推能力。如本例中的预 

测点 1，在25个样本数据中选择了10个大都位于波 

峰或波谷位置上的样本作为支持向量，见图2中较大 

的菱形点，构造 —SVR模型。10个支持向量的拟合 

误差平均值为 18．97％，而另l5个非支持向量的拟合 

误差平均值为4．7％，总平均拟合误差为 l0．4l％，拟 
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合精度可谓不高，但按照 1O个支持向量构造的 — 

SVR模型获得的平均预测误差仅为5．56％。由此看 

出，模型设计合理是模型推广应用的关键。 

图2 拟合样本集中的支持向量 

此外，在建模过程中对不同的初始参数，SVR每 

次训练都可以得到相同的结果，而神经网络在神经元 

数等网络结构给定相同的情况下，每次的训练结果都 

会有些差异，这说明在SVR算法中由于对数据的训练 

就相当于解一个有线性约束的二次规划问题，因此能 

得到全局最优解，解决了在神经网络方法中无法避免 

的局部极值问题。 

4 结语 

管网余氯是反映管网水质的重要指标，及时准确 

的余氯预测对管网日常运行管理和制定突发水质事故 

的应急措施具有重要意义。建立的基于支持向量回归 

机的余氯预测模型，经多个预测点验证，具有较强的函 

数表达能力、泛化能力和学习效率，并以较高预测精度 

达到了实用要求。较好地解决了管网余氯小样本预测 

时，传统算法中拟合精度高、预测效果仍较差的问题。 

由于SVR算法能够利用有限的样本信息构建最 

佳模型，非常适合当前管网余氯人工取样的小样本预 

测，即使将来管网安装了余氯在线装置，有足够多的 

样本数据，仍然可以用SVR进行余氯的建模预报，因 

为SVR所具有的严密的理论体系、全局最优解和良好 

的泛化能力等优越性能是其他算法难以比拟的，而且 

由于SVR方法只取支持向量作为训练样本，则在大样 

本数SVR余氯建模中，大大减少了有用的样本数据， 

同时可将最新监测数据纳入样本，采用增量学习法 

(Incremental Learning)通过优化计算 建立预测模 

型，从而实现供水管网余氯的在线预报。 
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更正启事 

《重庆建筑大学学报》2o06年28卷第1期第54页图5后第1段至参考文献之前应更正为： 

次弯矩有多大，是弯矩调幅设计中值得关心的问 受E,IX高度 ≤O．3及总调幅量控制在20％以内两点 

题。根据较多的工程实践和试验分析 ，在符合相 以外，还需注意以下各点： 

对受压区高度 ≤O．3和总调幅量控制在20％以内的 

情况下，一般荷载弯矩调幅多为荷载弯矩的 10％以 

上，等效荷载次弯矩大体为5％或更大一些，轴力次弯 

矩仅为1％～2％。⋯⋯，可以取此类框架节点的总调 

幅量不超过20％。⋯⋯，总调幅量控制在 15％～20％ 

之间--'⋯·，总调幅量控制在 10％一15％之间。 

4 小结 

预应力混凝土框架弯矩调幅设计除遵循截面相对 

3)次弯矩在预应力框架粱弯矩调幅设计中起着 

重要作用。框架梁弯矩调幅考虑次弯矩影响的总调幅 

量，当次弯矩全部起有利作用时不超过20％；当等效 

荷载次弯矩起有利作用而轴力次弯矩起不利作用时控 

制在 10％一20％之间；当等效荷载次弯矩起不利作用 

时或等效荷载次弯矩和轴力次弯矩都起不利作用时控 

制在 1O％ 一15％之间。 

．

皇lu、髯啪 
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