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摘　 要: 【目的】 随着城市排水管网在洪水管理和水污染控制中的重要性日益凸显, 对其监测网络的

优化布置提出了迫切需求。 【方法】 提出一种高效、 准确的城市排水管网监测点优化布置方法, 以监

测和识别管网污水非法排放。 采用暴雨管理模型(SWMM)模拟城市排水管网中污染物的运移过程,
获取污染物时间序列数据; 利用凝聚层次聚类算法对数据进行分类处理, 确定排水管网中最优监测点

的数量; 通过互相关函数评估节点间的相关性, 选择互相关系数最大的节点作为监测点的位置, 以确

保全面反映簇内的污染情况。 【结果】 使用 SWMM 手册中的排水管网案例验证了所提方法的有效性,
选择部署 3 个监测点为最优选择。 监测点布置效果评价表明, 监测点数为 3 时, 监测可靠度达到

91. 86%, 监测平均响应时间为 3. 26 min。 凝聚层次聚类在监测点布置效果上优于 K-means 算法, 并

且在全面覆盖排水管网上游、 中游和下游方面表现更为出色。 【结论】 提出的城市排水管网监测点布

局优化方法为城市排水管网监测与管理提供了新的技术手段, 为相关领域的研究提供了新思路。
关键词: 城市排水管网; 监测点优化布置; 凝聚层次聚类算法; 互相关函数; SWMM

模型
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Abstract:
 

[Objective] With
 

the
 

increasing
 

importance
 

of
 

urban
 

drainage
 

pipelines
 

in
 

flood
 

management
 

and
 

water
 

pollution
 

control,
 

there
 

is
 

an
 

urgent
 

need
 

for
 

optimized
 

monitoring
 

networks.
 

[ Methods]
 

An
 

efficient
 

and
 

accurate
 

method
  

for
 

optimizing
 

the
 

layout
 

of
 

monitoring
 

points
 

in
 

urban
 

drainage
 

pipelines
 

to
 

detect
 

and
 

identify
 

illegal
 

sewage
 

discharge
 

was
 

proposec.
 

A
 

Storm
 

Water
 

Management
 

Model
 

( SWMM)
 

was
 

utilized
 

to
 

simulate
 

pollutant
 

transport
 

within
 

urban
 

drainage
 

pipelines
 

and
 

generate
 

time-series
 

data.
 

An
 

agglomerative
 

hierarchical
 

clustering
 

algorithm
 

was
 

applied
 

to
 

classify
 

the
 

data
 

and
 

determine
 

the
 

optimal
 

number
 

of
 

monitoring
 

points
 

in
 

the
 

drainage
 

network.
 

Node
 

correlation
 

was
 

assessed
 

through
 

cross-correlation
 

functions,
 

selecting
 

nodes
 

with
 

the
 

highest
 

coefficients
 

to
 

ensure
 

comprehensive
 

pollution
 

conditions
 

within
 

the
 

clusters. [ Results] The
 

proposed
 

method
  

was
 

validated
 

using
 

a
 

drainage
 

network
 

case
 

from
 

the
 

SWMM
 

manual,
 

and
 

it
 

was
 

determined
 

that
 

deploying
 

three
 

monitoring
 

points
 

is
 

the
 

optimal
 

choice.
 

The
 

evaluation
 

revealed
 

a
 

reliability
 

of
 

91. 86%
 

and
 

an
 

average
 

response
 

time
 

of
 

3. 26
 

minutes
 

at
 

three
 

monitoring
 

points.
 

Agglomerative
 

hierarchical
 

clustering
 

outperformed
 

the
 

K-means
 

algorithm
 

in
 

terms
 

of
 

monitoring
 

point
 

layout
 

effectiveness,
 

especially
 

in
 

covering
 

the
 

upstream,
 

midstream,
 

and
 

downstream
 

sections
 

of
 

the
 

drainage
 

network. [Conclusion]This
 

method
  

offers
 

a
 

new
 

technical
 

means
 

for
 

optimizing
 

the
 

layout
 

of
 

monitoring
 

points
 

in
 

urban
 

drainage
 

pipelines,
 

enhancing
 

urban
 

drainage
 

monitoring
 

and
 

management
 

and
 

offering
 

new
 

perspectivesfor
 

related
 

research
 

areas.
Keywords:
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0　 引　 言

　 　 城市排水管网是城市基础设施的关键组成部分,
对减轻洪水威胁和控制水污染具有重要作用。 随着气

候变化引发的极端天气事件增多, 迫切需要采用先进

的监测和管理技术来增强城市排水管网的适应性和韧

性。 构建高效、 准确的监测网络, 对于及时应对极端

天气、 降低洪水风险及控制水污染至关重要[1] 。 城

市排水管网监测主要包括三个方面: 一是水位和流量

监测, 用于提供排水能力和溢流风险的信息, 以减少

城市洪水带来的经济损失和公共安全威胁[2-3] ; 二是

常规监测, 通过选择具有代表性的监测节点, 持续监

测这些节点的关键参数(如流量、 水位等), 以全面

了解排水管网的运行状态; 通过对长期监测数据的分

析, 及时发现管网混接、 入流入渗等异常情况并采取

相应修复措施, 以确保排水管网的正常运行并提高其

效率[4-5] ; 三是水质监测, 通过监测城市排水管网的

水质参数, 及时发现水质恶化趋势和潜在污染源, 采

取有效措施减少污染对环境和公众健康的影响[6-7] 。
尽管理论上监测点越多越好, 但在实际操作中, 过多

的监测点会增加成本并可能降低数据传输效率。 因

此, 合理优化监测点的布置, 以提升监测效率和数据

质量, 成为当前重要的研究课题。
在河流[8-9]和城市供水管网[10-11]的监测点优化方

面已有广泛的研究成果, 但对于城市排水管网监测点

优化研究还相对较少[12-13] 。 在高监测成本与全面监

测之间需要找到平衡。 为解决这一问题, 提出了多种

优化方法。 例如, FATTORUSO 等[14
 

] 提出了一种监

测位置优化方法, 用于城市内涝预警; BANIK 等[15]

提出了针对排水系统的多目标和单目标优化方法, 以

优化监测点的位置, 从而有效监测水质并探测非法排

放行为; YAZDI[16] 结合熵理论和差分进化算法设计

了城市排水系统水质监测网络, 以最小化监测点数量

的同时最大化信息覆盖; SAMBITO 等[17] 利用贝叶斯

决策网络( BDN) 优化了水质传感器的位置, 结合网

络拓扑、 流量等信息, 以便及时发现排水系统的非法

排放; SIMONE 等[18] 提出了一种确定传感器最佳位

置的全局优化方法, 增加排水管网污染排放探测的可

靠性。
近年来, 数据驱动的机器学习技术, 尤其是聚类

分析, 在处理大量在线监测数据方面表现出独特优

势[19] 。 聚类分析作为一种无监督学习技术, 主要通

过分析样本间的相似度来对数据进行分类[20] 。 例如,
LIU 等[21]通过空间聚类方法将城市排水系统划分为

多个区域, 提高了洪水监测与预报的准确性; LI[22]

提出将无监督机器学习 ( 聚类分析) 与方差分析

(ANOVA)相结合以优化在不确定降雨条件下的监测

点布置。 赵文涓等[23] 基于改进的 K-means 算法, 优

化了排水管网监测点位。
目前, 城市排水管网的监测点布置常常依赖于主

观经验, 这增加了监测布局的随机性[13] 。 水质监测

点布置通常基于关键设施的临近性、 可访问性和空间

密度等因素, 而非优化技术或聚类技术。 水质异常监

测的准确性与传感器的数量和位置密切相关, 增加传

感器的数量有助于及时发现污染事件并准确定

位[24-25] 。 如何在有限的监测点中进行最优布置, 以

及时发现违法排放或意外泄漏成为水质监测的核心问
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题。 为此, 本研究提出了一种结合凝聚层次聚类算法

和互相关函数的监测点优化方法。 首先, 采用

SWMM 模型模拟城市排水管网污染物运移过程, 生

成水质特征数据; 其次, 通过凝聚层次聚类算法处理

这些数据, 识别出关键监测点; 最后, 应用互相关函

数分析这些点间的相关性, 优化监测点的布置。 案例

研究表明, 该方法显著提升了监测网络的准确性和响

应速度, 扩大了监测网络的覆盖范围, 提高了数据质

量, 并有效降低了监测成本。 本研究展示了数据驱动

方法和机器学习技术在环境监测中的应用潜力, 为未

来城市排水管理提供了重要的技术支持。

1　 研究方法

　 　 本节介绍了 SWMM 模型用于生成污染物的时间

序列数据; 采用凝聚层次聚类算法对模拟得到的时间

序列数据进行分类, 以识别具有相似水文响应特征的

节点; 利用互相关函数分析不同节点间的相关性, 从

而优化监测点的选择和布局。
1. 1　 水力模拟模型

　 　 为了准确模拟城市排水系统中污染物的对流扩散

过程, 本研究采用了美国环保署( EPA)开发的暴雨

管理模型( SWMM)。 SWMM 是一个综合性的模型,
它集成了地表径流( Runoff)、 输送( Transport)、 扩充

输送(Extran)和储存 / 处理(Storage / Treatment)四个主

要计算模块[26] 。 这些模块共同支持城市排水和雨水

管理的模拟需求, 使 SWMM 不仅可以精确模拟地表

径流过程, 还可以处理管网流动、 污染物输送以及低

影响开发(LID)措施的效果, 展现了其多功能性和广

泛的适用范围[27] 。
SWMM 模型主要利用城市的污水和降雨数据作

为输入, 这些数据分别输入到输送模块和径流模块

中。 排水管网的汇流演算主要通过输送模块和扩展输

送模块实现, 采用圣维南方程组来描述管网中水流的

运动状态, 支持恒定流法、 运动波法和动力波法等多

种水动力学求解方法。 此外, SWMM 的水质模块通

过求解一维污染物对流扩散方程, 能够动态模拟保守

物质及非保守物质在排水管网中的迁移与转化过程。
由于其开源性质, SWMM 已在全球城市排水系统管

理中得到了广泛的应用, 并有效地支持了监测点的布

置优化和污染传播路径的识别。
1. 2　 凝聚层次聚类算法

1. 2. 1　 算法概述

聚类分析是一种探索性数据分析技术, 目标是将

数据集划分为由相似对象构成的多个 “簇” [28] 。 层次

聚类方法, 作为聚类分析的一种重要方法, 按照其构

建簇的方向可以分为两类:
 

“自顶向下” 的分裂层次

聚类和 “自底向上” 的凝聚层次聚类( AHC)。 AHC
以其在各数据分析场景中的广泛应用, 成为一种重要

的无监督学习算法。 通过计算数据点之间的相似度,
逐步构建出一种层次化的聚类结构。 具体来说, 该算

法开始时把每个数据点作为一个独立的簇, 然后根据

一定的距离度量(如欧氏距离)逐步合并最相似的簇,
直至形成单一簇或达到其他预设条件。 AHC 的优势

在于不仅能提供单一的聚类结果, 还能通过树状图

(dendrogram)揭示数据之间复杂的层次结构, 为研究

人员提供了丰富的数据结构信息。 AHC 算法的实施

步骤如下。
步骤 1: 初始化, 将每个观测数据视为一个独立

的聚类;
步骤 2: 计算各聚类之间的距离;
步骤 3: 选择距离最近的两个聚类合并成一个新

聚类, 并更新距离矩阵以反映这一合并过程;
步骤 4: 重复第 2 和第 3 步, 直到所有数据点归

于一个聚类或达到其他终止条件。
在相似度计算上, 除了常用的欧式距离, AHC

算法支持多样化的距离度量方法, 如曼哈顿距离和最

大距离, 提高了其适应性。 此外, AHC 算法的合并

策略也多样化, 包括单链接(最短距离)、 全链接(最

长距离)、 平均链接、 质心链接和 Ward 链接等, 每

种方法都适用于特定的应用场景, 并有其独到的优

势。 本研究采用 Ward 链接作为聚类合并规则, 该规

则通过每次合并过程中最小化总方差的增加, 保证簇

内部的一致性。
在排水系统监测点布置优化方面, AHC 算法通

过分析污染物浓度的时序数据, 能够有效识别污染物

传输路径上的关键监测点。 这一能力不仅帮助确定监

测网络中的重要节点, 指导传感器的优化布置, 保障

关键区域的有效监控, 也通过减少非关键监测点的数

量, 助力资源的优化分配, 提升监测网络的整体运行

效率。
1. 2. 2　 算法构建

(1)特征矩阵构建。 构建特征矩阵是 AHC 算法

实施的关键步骤。 本研究利用 SWMM 模拟城市排水

管网中污染物的传输过程, 生成了包括多个时间步的

各节点污染物浓度数据。 这些数据用于构建特征矩

阵, 为 AHC 算法的实施提供结构化的输入。
特征矩阵的构建步骤为: 首先, 通过 SWMM 模

拟获得各节点在不同时间步长下的污染物浓度数
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据; 其次, 对获取的数据进行标准化处理 ( 归一

化) ; 最后, 构建特征矩阵 Y t, 该矩阵包括多个节

点在连续时间步上的污染物浓度数据。 矩阵的每行

代表一个节点, 每列代表不同的时间步。 构建的特

征矩阵Y t 为

Y t =

x(0, 0) x(0, 1) … x(0, m)

x(1, 0) ⋱ ︙
︙ ⋱ ︙

x(n, 0) … … x(n, m)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(1)

式中, Y t 为 t 时刻所有节点的污染物浓度组成的输入

矩阵; n 为排水管网中节点的总数; m 为模拟期间考

虑的时间步长总数; X(n, m) 为第 n 个节点在第 m 时间

步的污染浓度。
这种数据结构不仅方便进行污染浓度的时间序列

分析, 而且为基于数据点间相似性的聚类算法提供了

理想的输入格式。 通过聚类分析, 能够有效识别出具

有相似污染动态特性的节点群体, 从而为监测网络的

优化布置提供坚实的科学基础。
(2)基于 Ward 法的聚类分析。 Ward 方法通过最

小化每次合并簇后的误差平方和( Sum
 

of
 

Squares
 

due
 

to
 

Errors, SSE)来优化聚类过程[29] 。 相比其他方法,
Ward 方法的核心优势在于其能够在增加簇类间差异

的同时, 有效降低簇类内部的差异, 使之成为监控城

市排水系统中污染分布模式的理想选择。 在每一次迭

代中, Ward 方法选择两个最相似的聚类进行合并,
确保此操作导致的总方差增加最小。 通过不断地合并

相似的聚类, 最终形成一个层次化的聚类结构。 SSE
的计算公式为

SSE = ∑
n

i = 1
(xi - 􀭰x) 2 (2)

式中, xi 为簇内第 i个样本的值; 􀭰x为簇内样本的平均

值; n 为簇内样本总数。
Ward 距离是衡量不同簇间差异的关键指标, 基

于两簇合并后 SSE 的增量计算。 Ward 距离的计算公

式为

dward(C i - C j) = SSE(C i ∪ C j) -
SSE(C i) - SSE(C j) (3)

式中, C i、 C j 为待合并的簇; dward(C i - C j) 为簇 C i 与

C j 之间的 Ward 距离; SSE(C i ∪ C j)、 SSE(C i)、
SSE(C j) 为合并后的簇与合并前各自簇的误差平

方和。
通过最小化 Ward 距离, 确保每一步聚类过程最

大限度地保持簇间的相似性。
(3)聚类性能评估。 评估聚类效果是聚类分析的

重要环节。 本研究采用轮廓系数 ( Silhouette
 

Coeffi-
cient, SC)和戴维森堡丁指数( Davies

 

Bouldin
 

Index,
DB)两种指标对聚类结果进行了全面评估。 SC 衡量

的是簇内的紧密性与簇之间的分离度[30] , 其取值范

围为-1 ~ 1。 当 SC 值接近 1 时, 说明簇内样本具有较

高的相似性; 而值接近-1 时, 则可能暗示有样本被

错误地归类到其他簇中。 SC 为每个样本 i 的计算

公式为

s( i) = h( i) - a( i)
max{a( i), b( i)}

(4)

式中,a(i)为样本 i与其所属簇内其他样本的平均距离,
反映了簇内的紧密性; b(i) 为样本 i 到最近一个其他簇

中所有样本的平均距离, 表示了簇间的分离度。
一个较高的 SC 意味着簇与簇之间的界限清晰,

对于确定监测点的准确位置非常有帮助。
DB 是通过簇内紧密性与簇间分割性的比较来评

估聚类的质量[31] 。 计算 DB 时, 对于每个簇, 找出

与其最相似的另一簇, 通过比较它们内部的平均距离

与簇中心点之间的距离来进行评分。 DB 值越小, 意

味着簇内部紧密度更高, 而不同簇之间的区别更加明

显, 从而指示出更好的聚类效果。 DB 的计算公式为

DB = 1
N∑

N

i = 1
max
j≠i

Wi + W j

C ij
( ) (5)

式中, N为聚类簇数; Wi 为簇C i 内所有样本到该簇中

心的平均距离; C ij 为簇 C i 与簇 C j 中心之间的距离。
一个较小的 DB 值意味着簇内部结构紧密而与其他簇

之间界限分明, 指示了较好的聚类性能。
通过综合应用 SC 和 DB 这两个指标, 能够全面

评价不同聚类方案的性能, 从而在设计监测点布置策

略时, 达到聚类质量和监测成本之间的最优平衡。
1. 3　 互相关函数

　 　 在通过 AHC 明确了监测点的数量之后, 互相关

函数可以帮助精确确定监测点的具体位置。 互相关函

数(Cross-correlation
 

Function), 作为一种用于评估两

个时间序列在不同时间滞后水平上相互关系的统计方

法, 为城市排水系统监测点布局的优化提供了重要的

支持。 通过分析时间序列间的相关性, 互相关函数揭

示了监测点之间的相互作用模式, 特别是污染物浓度

变化这一关键环节。
具体而言, 如果在某一特定的时间滞后水平 τ

下, 两个监测点之间的互相关系数显著高, 这表明一

个监测点处的污染物浓度变化能够预示另一个监测点

处的污染物浓度变化。 这种显著的相关性反映了污染

物在水体中的传播方向与速度, 从而为监测点的最优
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位置布局提供了理论依据。 因此, 监测点应该被策略

性地布置在污染物传播的关键路径上, 以便能够更有

效地捕捉污染事件的发展过程, 优化整个监测网络的

配置和性能。
设 X t 和 Yt 分别表示两个不同监测点或不同时间

点上的污染物浓度的时间序列。 在考虑到时间滞后 τ
时, 互相关函数 ρX, Y(τ) 可表示为[32]

ρX, Y(τ) =
YX, Y(τ)
SXSY

(6)

YX, Y(τ) = 1
n ∑

n-τ

t = 1
(X t - 􀭵X)(Yt +τ - 􀭵Y) (7)

式中, YX, Y(τ) 为随时间滞后 τ 变化的互协方差函

数; n为样本量; 􀭵X和􀭵Y分别为时间序列X和Y的样本

均值; SX 和 SY 分别为序列 X 和 Y 的标准差。
通过计算不同时间滞后 τ 下的互相关值, 可以揭

示监测点之间的动态相互影响关系。

2　 案例研究

　 　 本研究选取了 SWMM 用户手册示例 8 中的一个

典型排水管网系统作为研究对象[27] , 该系统覆盖面

积为 0. 12 km2。 所构建的模型包括 7 个集水区、 28
个节点、 2 个排放口、 1 个蓄水装置、 29 条管道和 1
个泵站(见图 1)。 排水系统设有两个排水出口: 污水

处理厂(O2)和溢流口(O1)。 所有的几何数据以及干

旱天气下的入流量(表示为日均值)均引用自 SWMM
用户手册。

图 1　 SWMM示例 8 系统的结构
Fig. 1　 Schematic

 

diagram
 

of
 

SWMM
 

Example
 

8

2. 1　 污染事件模拟

　 　 本研究利用 SWMM 软件的水质模块并结合

Python 语言, 通过随机生成大量污染事件来动态模拟

排水管网中污染物的传播过程。 通过提取必要的污染

物浓度时间序列数据, 为后续的聚类分析提供输入

数据。
每个模拟的污染事件包括三个要素: 污染物的

排放节点、 污染物浓度以及排放持续时间。 污染物

浓度随机设定在 1 ~ 10 mg / L 之间, 持续时间则是基

于污染物在排水系统中从一个最远点移动到另一个

最远点所需的时间, 随机设定在 10 ~ 120 min 之间。
此外, 假设水质监测可以测量到的最小浓度阈值为

0. 001 mg / L。 研究仅考虑旱季天气条件下的污染事

件, 因为在这种情况下非法排放对排水系统的影响更

为显著。 为模拟管道水质变化, 选用了连续搅拌槽反

应器(CSTR)模型。
考虑到实际应用场景, 假定污染物为保守物质,

不参与化学反应, 并以固定浓度进入排水系统。 模拟

时长定为 2 h, 以 10 s 为时间步长进行模拟, 报告的

时间步长为 1 min, 共生成了 5
 

000 个污染事件的数

据集。
为提高模拟数据的真实性和可靠性, 在数据集中

引入了随机性因素, 以模拟水质监测中固有的不确定

性噪声。 该噪声反映了实际环境监测中可能出现的观

测误差, 其公式为

ρ′(n, t) = ρ(n, t) × U(1 - δ, 1 + δ) (8)
式中, ρ′(n, t) 为在 t时刻第 n个节点受噪声影响的污

染物浓度; ρ(n, t) 为无噪声的模拟值; u 为均匀分

布; δ 设定为 0. 05, 用以界定加入噪声的幅度。
在模拟数据基础上, 构建了一个特征矩阵, 为聚

类分析提供基础数据。 特征矩阵为二维数组, 每一行

对应研究区域内的一个节点, 共有 28 个节点。 每一

列对应不同的时间点, 时间点的间隔为模拟报告的时

间步长, 即 1 min。 矩阵中的每个值代表对应节点在

对应时间点的污染物浓度。
2. 2　 污染数据聚类

　 　 利用层次聚类算法对模拟生成的污染数据进行分

析, 以识别具有相似污染特征的节点群体。 选择

Ward 方法进行层次聚类, 通过逐渐合并距离最近的

簇构建出树状图(见图 2)。 在树状图中, 水平线的高

度代表了相应节点合并为同一簇时的差异性大小, 高

度较高意味着合并时的相似度越低, 导致形成更少的

簇群体。 通过在垂直轴上选择一个特定高度的截断阈

值, 可以确定理想的簇数量来优化监测网络布局。
通过 0. 85 的截断阈值, 将节点划分为三个主要

簇: 第一簇包括 Aux3、 J1、 J2 等多个节点, 它们之

间显示出显著的污染参数相似性; 第二簇由 J5、 J6
等节点组成, 这些节点在污染特性上具有较高的一致
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图 2　 聚类分析树状图

Fig. 2　 Dendrogram
 

of
 

cluster
 

analysis

性; 第三簇则由 JI10、 JI11 等节点组成。 这些聚类结

果不仅揭示了各节点之间在污染特征上的相似性和差

异性, 而且还提供了有力的依据来优化监测网络, 确

保监测点能够有效地捕获关键的污染事件, 及时反映

污染模式的变化。
2. 3　 聚类算法效果评估

　 　 确定最优簇数是制定有效监测点布置策略的关键

步骤。 本研究评估了簇数 k 从 2 到 5 变化时对聚类质

量的影响, 通过多次迭代验证了算法的稳定性。 聚类

质量通过轮廓系数(SC) 和戴维森堡丁(DB) 进行评

估, 高 SC 值反映了簇类内部的高相似性, 而较低的

DB 值则表示簇间清晰的分隔。
不同 k 值的聚类效果评估结果如图 3 所示。 当簇

数为 3 时, 聚类效果达到最优, 此时 SC 值为 0. 62,
DB 指数为 0. 58。 当簇数增至 4 或 5 时, 观察到 SC
值有所下降, DB 指数略有上升, 表明聚类质量未能

达到簇数为 3 时的效果。 不同簇数下排水系统节点的

分类结果如图 4 所示, 显示簇间区分度随簇数增加而

提高, 但簇内节点数减少。 因此, 选择簇数需在监测

成本与聚类精度间寻找最佳平衡。
2. 4　 监测点位置确定

　 　 本研究通过层次聚类分析确定了排水管网系统中

最优监测点的位置。 在每个生成的簇内选择一个节点

作为潜在的监测点, 通过互相关函数评估节点间的相

似性, 选择互相关系数最大的节点作为监测点, 以确

保所选监测点能够全面反映簇内的污染情况。 监测点

的具体布置如图 5 所示。
本研究采用污染平均响应时间(ART)和监测可靠

度(R)两个关键指标来评价监测点的布置效果。 ART

图 3　 不同 k值的聚类效果评估

Fig. 3　 Evaluation
 

of
 

clustering
 

performance
 

for
 

different
 

k
 

values

衡量从污染发生到被监测网络首次探测到所需的平均

时间。 较短的 ART 表示监测网络能够迅速响应污染

事件。 监测可靠度 R 反映了监测网络在多种情况下

连续探测特定污染事件的概率, 较高的 R 值表示监

测系统稳定, 且对污染事件的探测更可靠。
监测点数量对 ART 和 R 值的影响如表 1 所列。

结果显示, 监测点增多可以提高对污染的响应速度和

监测的可靠性, 但当监测点从 3 个增加到 5 个时, 边

际效益逐渐降低。 监测点数量为 3 时, R 值达到

91. 86%, 能探测到大多数污染事件。 根据聚类结果,
这 3 个监测点分别布置在 J10、 J13 和 JI12 节点。 因

此, 综合考虑成本和效益, 选择部署 3 个监测点为最

优选择。
进一步比较了凝聚层次聚类与 K-means 算法在
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图 4　 不同 k值排水管网节点的聚类结果

Fig. 4　 Clustering
 

results
 

of
 

drainage
 

network
 

nodes
 

for
 

different
 

k
 

values

图 5　 不同 k值时监测点的布置方案

Fig. 5　 Layout
 

schemes
 

of
 

monitoring
 

points
 

for
 

different
 

k
 

values
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图 6　 监测点布置方案对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

monitoring
 

point
 

layout
 

schemes

表 1　 监测点布置效果评价

Table
 

1　 Evaluation
 

of
 

monitoring
 

point
 

layout
 

effectiveness

监测点数
量 / 个

平均响应
时间 / min

时间减少率
/ %

可靠度
/ %

可靠度
增量 / %

2 4. 43 — 81. 43 —
3 3. 26 35. 89 91. 86 10. 43
4 2. 90 12. 41 95. 04 3. 18
5 2. 75 5. 45 96. 29 1. 25

确定监测点位置时的性能, 如表 2 所列。 凝聚层次聚

类在平均响应时间(3. 26 min)和可靠度(91. 86%)上

均优于 K-means 算法(3. 55 min 和 87. 14%)。
表 2　 聚类算法性能对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

clustering
 

algorithms

聚类方法
监测点数

/ 个
平均响应
时间 / min

可靠度
/ %

凝聚层次聚类 3 3. 26 91. 86
K-means 聚类 3 3. 55 87. 14

采用层次聚类分析( AHC)、 贝叶斯方法( Bayesian)、
以及多目标遗传算法( NSGA-II)获得的监测点布置方

案的比较结果如图 6 所示。

3　 结果讨论

　 　 与 BANIK 等[15] 的 NSGA-II 算法和 SAMBITO
等[18]的贝叶斯方法(Bayesian)相比, 本研究的监测点

布置策略实现了对排水系统上游、 中游和下游的全面

覆盖, 增强了整个系统的监控能力。 相对于以往研究

中主要关注下游区域的布置, 本方法显著提高了对突

发水污染事件的识别与响应效率。
层次聚类算法通过树状图对数据进行可视化,

特别适用于阐明排水管网中不同节点之间的层次关

系, 这种可视化方式有助于直观理解数据结构。 相

较于需要详细定义问题的 NSGA-II 和贝叶斯方法,
层次聚类算法具有更好的决策支持能力和灵活性。
NSGA-II 和贝叶斯方法通常需要较为丰富的先验知

识, 这在一定程度上限制了它们的灵活性和适应

性。 通过结合层次聚类和交叉相关函数, 本方法在

优化城市排水管网监测点布置方面展示了更高的适

应性。 采用 Ward 方法最小化了合并簇后的误差平

方和, 确保每个簇内高度同质性同时与其他簇保持

差异。 通过应用交叉相关函数, 优化了监测点的布

置, 确保每个监测点位置都能全面反映其所在簇的

污染状况。
在本案例研究中, 本方法显著提升了监测网络的

准确性和响应速度。 优化后的监测点平均响应时间

(ART)为 3. 26 min, 相比于 K-means 算法的 3. 55 min,
减少了污染事件的响应时间。 此外, 本方法的监测可

靠度 ( R ) 达 到 91. 86%, 高 于 K-means 算 法 的

87. 14%, 显示出更高的污染事件监测稳定性。
监测点优化结果在实际用于排水管网监测时需要

综合考虑以下因素。
首先, 数据质量与可用性至关重要。 尽管本方法

在优化城市排水系统监测点布置方面表现出色, 但数

据的缺失或质量不佳可能影响监测网络的准确性和响

应速度。 为应对此问题, 需进一步研究如何整合多源

数据, 包括实时监测数据和历史

数据, 以提高监测点布置的精确

度和适应性。
其次, 经济成本的限制不容

忽视。 全面覆盖城市排水管网的

监测点布置成本高昂, 可能超出

预算限制。 因此, 应在预算范围

内优化监测点的选择, 以尽可能

少的监测点覆盖更多的信息。
此外, 技术可行性和环境因

素也是关键考虑因素。 一些监测

点可能因地理位置偏僻或环境复

杂, 导致设备安装和维护困难。
同时, 自然环境如地形和气候条

件也可能影响监测设备的性能,
特别是在极端天气下。 因此, 应

选择适应不同环境条件且便于安
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装和维护的监测设备, 并采取必要的防护措施。
最后, 动态调整和优化机制至关重要。 由于实

时监测数据和环境条件的变化, 固定的监测点可能

无法满足所有需求。 因此, 应采用动态调整机制,
根据实时数据优化监测点位置, 保持监测网络的有

效性和灵活性。 此外, 需定期评估监测点布置效

果, 进行必要的优化和调整。
通过上述措施, 可以更好地应对实际应用中的挑

战, 确保监测点布局的科学性和合理性, 提高监测效

果和管理水平。

4　 结　 论

　 　 本研究针对城市排水系统监测点布置的优化问

题, 提出了一种结合凝聚层次聚类算法和互相关函数

的新方法。 主要结论如下。
(1)通过将凝聚层次聚类分析与互相关函数相结

合, 优化了城市排水系统监测点布置。 通过 SWMM
模型模拟城市排水管网中污染物的运移过程, 生成了

具有代表性的污染物时间序列数据。 凝聚层次聚类算

法有效地对排水管网的节点进行了分类, 确定了最优

的监测点数量, 并利用互相关函数分析节点间的关

系, 明确了最优的监测点位置。
(2)案例分析表明, 优化后的监测点布局能够全

面监测排水管网的污染动态, 扩大了监测网络的覆盖

范围和数据收集的质量。 优化后的监测点平均响应时

间(ART)为 3. 26 min, 优于 K-means 算法的 3. 55 min,
显示了更高的响应速度。 同时, 监测可靠度(R)达到

91. 86%, 高于 K-means 算法的 87. 14%, 进一步证明

了该方法的稳定性。
(3)提出的监测点布局优化方案为城市排水系统

的监测与管理提供了实用工具, 减少了排水管网监测

点布局的主观性与不确定性。 未来研究应继续探索更

多先进的数据分析和机器学习技术, 以提高监测设计

的灵活性和适应性, 更有效地应对城市排水系统的

挑战。
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