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摘　 要　 【目的】　 二次供水风险点多、设施分布广,是供水环节风险管控的重点难点。 余氯是二次供水水质重要参数,通过

预测二次供水出水余氯变化,为二次供水环节水质风险管控提供决策依据。 【方法】 　 文章建立了具备实时、高频、连续的自

动检测、分析、预警功能的水质在线监测系统,以深圳市已完成二次供水设施提标改造的某小区为例,对生活二次供水水池出

水余氯实时监测,分析余氯与时间关系,结合人工神经网络建模训练预测余氯值。 【结果】 　 余氯随时间呈明显周期变化,变
化拐点滞后于用水高峰期 2

 

h 左右,模型输出值与真实监测值整体变化趋势保持一致,结果相近,大部分点相对误差均能控制

在 5%以内,输出值与真实监测值整体均方根误差为 0. 023
 

8。 【结论】 　 影响水池出水余氯的主要因素为市政进水量及水力

停留时间,基于水质在线监测数据考虑时间因素对余氯参数的影响,结合人工神经网络工具实现对余氯数据的高精度预测,
研究成果为更大范围的余氯预测研究及后续修正管网余氯模型、优化水厂药剂投放、稳定用水终端水质参数研究提供必要

依据。
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Abstract　 [Objective] 　 Risk
 

points
 

of
 

secondary
 

water
 

supply
 

are
 

widely
 

distributed
 

by
 

multiple
 

facilities,
 

which
 

is
 

the
 

key
 

and
 

difficult
 

point
 

of
 

risk
 

control
 

of
 

water
 

supply
 

link.
 

Residual
 

chlorine
 

is
 

an
 

important
 

parameter
 

of
 

water
 

quality
 

of
 

secondary
 

water
 

supply,
 

and
 

the
 

change
 

of
 

residual
 

chlorine
 

in
 

effluent
 

of
 

secondary
 

water
 

supply
 

can
 

be
 

predicted
 

to
 

provide
 

decision-making
 

basis
 

for
 

water
 

quality
 

risk
 

control
 

of
 

secondary
 

water
 

supply
 

link. [Methods]　 An
 

online
 

water
 

quality
 

monitoring
 

system
 

with
 

real-time,
 

high-
frequency

 

and
 

continuous
 

automatic
 

detection,
 

analysis
 

and
 

early
 

warning
 

functions
 

was
 

established.
 

Taking
 

a
 

community
 

in
 

Shenzhen
 

City
 

that
 

had
 

completed
 

the
 

upgrading
 

of
 

secondary
 

water
 

supply
 

facilities
 

as
 

an
 

example,
 

the
 

residual
 

chlorine
 

of
 

domestic
 

secondary
 

water
 

supply
 

tank
 

was
 

monitored
 

in
 

real
 

time,
 

the
 

relationship
 

between
 

residual
 

chlorine
 

and
 

time
 

was
 

analyzed,
 

and
 

the
 

residual
 

chlorine
 

value
 

was
 

predicted
 

by
 

artificial
 

neural
 

network
 

modeling
 

training. [Results] 　 Residual
 

chlorine
 

showed
 

an
 

obvious
 

periodic
 

change
 

with
 

time,
 

and
 

the
 

change
 

turning
 

point
 

lagged
 

behind
 

the
 

peak
 

water
 

consumption
 

by
 

about
 

2
 

hours.
 

The
 

overall
 

change
 

trend
 

of
 

the
 

model
 

output
 

value
 

was
 

consistent
 

with
 

the
 

real
 

monitoring
 

value,
 

and
 

the
 

result
  

were
 

similar.
 

The
 

relative
 

error
 

of
 

most
 

points
 

could
 

be
 

controlled
 

within
 

5%,
 

and
 

the
 

overall
 

root-mean-square
 

error
 

of
 

the
 

output
 

value
 

and
 

the
 

real
 

monitoring
 

value
 

was
 

0. 023
 

8.
[Conclusion]　 The

 

main
 

factors
 

affecting
 

residual
 

chlorine
 

in
 

water
 

discharge
 

are
 

municipal
 

water
 

intake
 

and
 

hydraulic
 

residence
 

time.
 

Based
 

on
 

online
 

water
 

quality
 

monitoring
 

data,
 

the
 

influence
 

of
 

time
 

factors
 

on
 

residual
 

chlorine
 

parameters
 

is
 

considered,
 

and
 

the
 

high-precision
 

prediction
 

of
 

residual
 

chlorine
 

data
 

is
 

achieved
 

by
 

combining
 

artificial
 

neural
 

network
 

tools.
 

The
 

research
 

result
  

provide
 

a
 

necessary
 

basis
 

for
 

a
 

larger
 

range
 

of
 

residual
 

chlorine
 

prediction
 

research
 

and
 

subsequent
 

modification
 

of
 

the
 

residual
 

chlorine
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model
 

of
 

the
 

pipe
 

network,
 

optimization
 

of
 

pharmaceutical
 

delivery
 

in
 

the
 

water
 

treatment
 

plant,
 

and
 

water
 

quality
 

parameters
 

at
 

the
 

stable
 

water
 

terminal.
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市政管网水压无法直接满足高层用户需求,需
要进行建筑二次供水。 二次供水涉及水池储水、水
泵加压过程。 二次供水设施材料锈蚀、水池超期未

清洗以及污染物从水池人孔、溢流孔、通气孔侵入;
设备老旧、能耗高、稳定性差,水压过高导致爆管,水
压过低影响正常用水,水压波动大影响用水体验;二
次供水设施管理单位管理制度不健全,日常巡检、设
备维保、水池清洗、应急处置等不到位,问题处理不

专业、不及时、不彻底,造成水质污染、停水、水压波

动,影响水质安全及供水保障。 二次供水风险点多、
设施分布广,是供水环节风险管控的重点难点,余氯

是二次供水水质重要参数[1] 。 为提升供水水质和

服务质量,完善供水基础设施“最后一公里”建设,
常州、上海、西安、无锡等城市先后实施了生活二次

供水设施改造[2-5] 。 深圳市于 2018 年全面开展居

民小区二次供水设施提标改造工作,改造完成后部

分二次供水水池出水位置安装水质在线监测设备,
对水质余氯数据监测实时上传二次供水管理系统,
实现对水质监测,对异常情况报警,有效保障供水水

质安全。
以 2021 年完成二次供水设施提标改造的深圳

某小区为例,监测生活二次供水水池出水余氯变化,
分析余氯变化的原因,结合人工神经网络,对样本数

据进行训练,降低模型预测值与真实监测值误差,建
立余氯时间模型,实现对余氯时间因素的高精度预

测,研究成果为更大范围的余氯预测研究及后续修

正管网余氯模型、优化水厂药剂投放、稳定用水终端

水质参数研究提供必要依据。
1　 水质在线监测系统

传统化学分析法[6-9] 、生物分析法[10-11] 、色谱分

析法[12]等水质检测方法存在采样误差、消耗大量人

力、水质信息滞后、水质信息不连续及检测成本高等

缺点。 而该小区生活二次供水出水端设置的水质在

线监测设备采用覆膜式三电极电流法监测余氯值,
具有无试剂消耗、二次污染及废液排出等优点。 设

备余氯监测值为 0 ~ 5
 

mg / L,监测极限值≤0. 005
 

mg / L,监测精度≥±2%,单次测量时间≤15
 

s。 监测

系统如图 1 所示,水质监测设备采集信号,通过

RS485 串口通信传输至远程测控终端( RTU),再通

过专线网络通信传输至二次供水管理平台,平台将

监测结果及预警信息推送至手机、电脑等终端,实现

实时、高频、连续、自动的检测、分析、预警功能,为运

维单位管理者提供决策依据,提高城市供水水质安

全保障。 同时有效减少人工水质检测所需频次,降
低人工成本,以及二次供水设施整体运维成本。

图 1　 监测系统

Fig. 1　 Monitoring
 

System

2　 余氯时间监测数据分析
2. 1　 余氯时间监测数据

该小区 2021 年完成二次供水设施提标改造,改
造后为低位水池+变频泵的供水方式,生活水池贴

上食品级瓷砖,平均水力停留时间不超过 6
 

h,管道

采用 316L 不锈钢,阀门采用 304 不锈钢,水池出水

总管设置旁通紫外线消毒设备用于水质低于标准时

的应急处置,从硬件设施层面已建立多道防线保障

水质。 又因为小区位于管网末梢以及管网水流速偏

低区域,根据《深圳市二次供水设施技术规程》 (SJG
 

79—2020) 要求,在水池出水位置设置了水质在线

监测设备,可实现对余氯长期、实时、在线监测。 以

该小区 7
 

d 监测数据为例,水池出水余氯监测数据

如图 2 所示。 余氯随时间波动变化,最大值为第 6
 

d
 

1:00 的 0. 51
 

mg / L,最小值为第 5
 

d
 

6:00 的 0. 24
 

mg / L,平均余氯质量浓度为 0. 34
 

mg / L,余氯在所有

时间段均满足深圳市 《 生活饮用水水质标准》
(DB4403 / T

 

60—2020)管网和管网末梢水中余氯超

过 0. 05
 

mg / L 的要求。
2. 2　 余氯相对变化关系

将每日各时间点余氯浓度除以当天 0:00 余氯

浓度,得到水池出水余氯相对变化如图 3 所示,7
 

d
各对应时间段余氯变化趋势相近。

其中,0:00—6:00 时间段余氯整体趋势下降,
平均下降速率为 0. 025

 

mg / (L·h),为全天时间段最
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图 2　 7
 

d 水池出水余氯监测数据

Fig. 2　 Monitoring
 

Data
 

of
 

Residual
 

Chlorine
 

in
 

Tank
 

Outflow
 

for
 

7
 

days

大,该时间段为深夜,居民用水量少,市政补水少,此
时间段影响出水余氯的主要因素为水力停留时间,
停留时间越长,余氯衰减越多;6:00—7:00 时间段

余氯整体呈增大趋势,这是因为夜间少量用水,水池

水位降低液压浮球阀开启,市政补水余氯较高,增加

整体余氯值;7:00—8:00 时间段余氯下降,下降速

率与 0:00—6:00 时间段相近,此时间段影响出水余

氯的主要因素为水力停留时间;8:00—14:00 时间

段出水余氯整体增加,该时间段白天用水量较大,余
氯较高的市政供水持续给水池补水,为该时间段出

水余氯增加主要因素;12:00—20:00 时间段出水余

氯随时间增长而下降,此时间段影响出水余氯的主

要因素为水力停留时间,但由于居民少量用水、市政

持续进水等原因,出水余氯值随时间下降速率低于

0:00—6:00 时间段;20:00—24:00 时间段出水余氯

随时间增长而增加, 增长速率高于白天 8:00—
14:00 时间段,与深圳市居民夜间用水量较大,水池

水位较低,市政持续进水有关,此时间段市政进水量

为影响水池出水余氯的主要因素。
根据余氯比与时间关系曲线,出水余氯变化拐

点出现时间在 10:00、20:00 附近,比小区用水高峰

期也就是水泵运行记录出水流量较高的 8: 00、
16:00 滞后 2

 

h 左右,出水余氯下降起始时间在

0:00、14:00 附近,比水泵运行记录出水流量较高的

22:00、12:00 滞后 2
 

h 左右。 该水池市政进水位置

与水池出水口水域距离为 14
 

m,受到市政进水量、
水池出水量、池内水流速率、余氯扩散速率等因素影

响,所以水池出水余氯变化拐点滞后于小区用水高

峰期。

图 3　 水池出水余氯相对变化

Fig. 3　 Relative
 

Change
 

of
 

Residual
 

Chlorine
 

in
 

Tank
 

Outflow

3　 人工神经网络模型
人工神经网络无需给定公式就能通过模拟人类

神经元信号处理方式对样本数据训练,根据计算过

程中预测值与期望值的误差大小持续调整权重值及

界限值,使预测值逐步逼近期望值,最终实现自主建

立数据之间的关联。 典型的人工神经网络模型由输

入层、隐藏层以及输出层组成。 学者[13-15] 将人工神

经网络应用于水质预测模型的研究,并且取得了较

好的预测效果。 本研究使用人工神经网络建立生活

二次供水出水余氯与时间的关系。
3. 1　 模型参数设定

随机选取 707 组真实监测数据作为训练组,剩
余 301 组真实监测数据作为验证组,以天数、时间点

作为人工神经网络输入层,出水余氯作为人工神经

网络输出层。 时变步长使用自适应步长,其中增量

为 1. 1,减量为 0. 9,最大为 1;训练步距为 10
 

000
步;鲁棒性设置为均方根增长超过 0. 1%,则降低学

习率,递减因子为 0. 5。 用人工神经网络输出值与

真实监测数据的均方根表征人工神经网络模型预测

误差。
3. 2　 确定隐藏层数量

通过设置训练步距为 10
 

000 步,比较不同隐藏

层数量下训练组、验证组中人工神经网络输出值与

真实值的均方根误差大小,得到均方根与隐藏层数

量关系如图 4 所示。 均方根误差随隐藏层数量增加

呈减小趋势:隐藏层为 1 ~ 8,人工神经网络输出值与

—091—
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真实监测数据误差较大,且误差随隐藏层数量增加

急剧减小;隐藏层为 9~20,人工神经网络输出值与真

实监测数据误差较小,均方根在 0. 024
 

0 ~ 0. 028
 

2,
大小变化区域平稳。 隐藏层为 16 时,训练组、测试

组均方根整体较小,其均方根值分别为 0. 024
 

2、
0. 024

 

1,从而确定了本研究余氯时间人工神经网络

模型结构为 2-16-1。

图 4　 均方根与隐藏层数量关系

Fig. 4　 Relationship
 

between
 

Root
 

Mean
 

Square
 

and
  

Numbers
 

of
 

Hidden
 

Layers

3. 3　 建立人工神经网络模型

通过将训练步距增加到 100
 

000 步,进一步提

高人工神经网络输出精度,得到该条件下的训练组

人工神经网络模型输出值与真实值对比如图 5 所

示。 模型输出值与真实监测值整体变化趋势保持一

致,结果相近,大部分点相对误差均能控制在 5%以

内,输出值与真实监测值均方根误差进一步下降到

0. 023
 

8,这也说明通过增加训练步距,输出值误差

进一步降低,训练组数据已建立了更为精确的输入

层与输出层的模型关系。
3. 4　 验证人工神经网络模型

为验证该人工神经网络模型能实现较高精度的

预测,达到输入任意天数、时间点就能预测出水余氯

的效果,将测试组各组数据中余氯值项均改为 0 后,
将验证组代入人工神经网络模型,得到验证组中人

工神经网络输出值与实际监测值对比如图 6 所示。
验证组中人工神经网络输出值与实际监测值总体变

化趋势保持一致,大部分时间点对应的余氯相对误

差均能有效控制在 5%以内。 通过验证组中人工神

经网络输出值与实际监测值的对比,证明了人工神

图 5　 训练组输出值与真实值对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

Output
 

Values
 

of
 

Training
 

Group
 

and
 

Real
 

Values

图 6　 验证组输出值与真实值对比

Fig. 6　 Comparison
 

between
  

Output
 

Values
 

of
 

Verification
 

Group
 

and
 

Real
 

Values

经网络模型建立余氯时间模型的适用性、正确性及

准确性。
本研究建立的余氯时间模型能实现对单个小区

生活二次供水出水余氯的高精度预测。 后续可对二

次供水出水余氯影响因素深入研究,扩大研究空间

范围,并开展单条供水管线、片区、街道以及水厂供

水范围的余氯时间预测模型研究,实现基于少量监

测点预测临近范围二次供水出水水质,从而实现全

局水质在线监测,也为修正管网余氯模型、优化水厂

药剂投放、稳定用水终端水质参数研究提供必要

依据。
4　 结论

通过对深圳市某二供改造完成小区进行水池出

水余氯在线监测数据分析,结合人工神经网络建立
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余氯时间模型,得到了以下结论。
(1)水池出水余氯随时间变化拐点滞后于用水

高峰期,影响水池出水余氯的主要因素为市政进水

量及水力停留时间。
(2)通过训练组建立余氯时间模型,测试组证

明该人工神经网络模型的正确性,该模型能实现对

二次供水生活水池出水余氯值的高精度预测。
(3)通过预测用水终端余氯值,为更大范围的余

氯预测研究及后续修正管网余氯模型、优化水厂药剂

投放、稳定用水终端水质参数研究提供必要依据。
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