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摘要:近年来,突发性饮用水污染事件频繁发生,严重危害居民生活健康,通过在饮用水供水管网中布置传感器
对水质进行监测,能快速识别污染源的位置、质量、发生时间等特征,有利于有关部门采取措施控制污染扩散,饮用
水污染源定位研究具有重要的实际意义.随着智能优化算法在工程问题中的广泛应用,运用模拟–优化方法求解污
染源定位问题成为当前学者们研究的热门领域.本文首先给出污染源定位问题的模型和据此抽象出的数学模型,并
对模拟–优化法求解该问题的一般方法进行了描述.通过对问题的深入分析,归纳出污染源定位问题具有多模
性、昂贵性和不确定性,围绕这3个特性,重点综述智能优化算法在饮用水污染源定位问题中的代表性研究成果,最
后指出有待于进一步研究的若干方向和内容.
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Abstract: In recent years, sudden water pollution incidents have occurred frequently, seriously endangering residents’
health. By placing sensors in the water supply networks to monitor the water quality, some characteristics of contamination
source including the location, quality and occurrence time can be quickly identified, which is conducive to the relevant
departments to deal with the diffusion of pollution. Therefore, the research on the contamination source identification has
important practical significance. With the wide application of intelligent optimization algorithms in engineering problems,
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1 引引引言言言

水资源是人类赖以生存的条件之一,饮用水的安

全对居民的生活健康至关重要,供水系统安全在维护

公共健康和工业增长方面具有重要的战略地位[1].而

供水系统因其开放性、易访问、基础设施易老化等原

因很容易受到外界的意外侵害和故意侵害,导致饮用

水被污染,使公众健康面临风险. 2016年5月,北京饮

用水供给系统因为管道连接失误的问题,意外导致灰

水入侵到饮用水管道中;同年5月31日,香港饮用水被

检测出铅含量超标,且远超世界卫生组织的最高级别.

这两种情况都是饮用水被污染了而没有及时被检测

到而导致的.由于污染物在供水管网中传播的速度相
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对较快,且不可预测,因此快速识别污染源的位置和
相关特性对有关部门采取措施控制和遏制污染具有

十分非常重要的实际意义[2].
传感器网络技术能检测到供水管网中的污染并可

以获得有用的观测数据来识别和管理污染事件.目前
常用的传感器分为固定传感器和移动传感器:固定传
感器一般放置在固定的节点位置,而移动传感器在投
放到管网节点后会随着水流进行移动,位置是动态变
化的.目前,大部分有关供水管网水质检测的研究都
是基于固定传感器进行的.受到成本和预算的限制,
不可能在供水管网的每个节点都布置传感器,传感器
所在的节点位置将直接影响污染物检测与污染源识

别,有关传感器部署的文献已有很多[3–5].在现有的研
究中,学者们解决水污染源定位问题时直接指定传感
器位置,并且这些传感器能够立即检测到由于污染事
件引起的任何水质变化. Propato等人为了将传感器的
观测数据与污染物可能发生的时间地点联系起来,构
建了水质I/O模型,该模型便于后来的学者们将污染
源识别问题转化为反演问题或参数估计问题进行求

解[6].
饮用水污染源定位问题通常以固定传感器传回的

污染物监测数据为依据,结合相应的算法,找出污染
源的特征,这些特征包括:污染源位置、污染开始时
间、污染持续时间、污染物浓度.目前用于解决污染源
识别问题的方法大致可分为3类:粒子回溯法、机器学
习法、模拟–优化法.粒子回溯法是早期最常使用的方
法,使用粒子反向追踪,根据传感器的检测信息反向
推断前一时间各个节点的状态.此后,得益于机器学
习算法的发展和研究,研究者们利用机器学习算法,
如贝叶斯算法等,计算管网节点被污染的概率,其中
被污染概率最大的管网节点就是最容易发生污染事

件的节点.近年来,启发式算法也逐渐被用于解决污
染源识别问题,通过模拟–优化的思想将饮用水污染
源定位问题看作是一个根据水质传感器收集到的信

息逆向寻找污染源的反演问题,指定时间步长与管网
中传感器的数量,计算管网中所有传感器在每个时间
步长上的估计污染浓度与观测污染浓度之间的变化,
优化的目的是尽量减少观测数据与所建立模型的计

算数据之间的差异[7].
以上提到的3种方法中,模拟–优化法寻找污染源

位置的精确度最高,但因其需要调用仿真软件模拟管
网水质和污染源事件,计算量比另外两种方法更大.
本文主要对目前运用模拟–优化法解决饮用水污

染源定位问题的相关文献进行综述,归纳总结智能优
化算法在饮用水污染源定位问题中的应用.文章结构
如下:第2节介绍饮用水污染源定位问题的数学模型
和运用模拟–优化法解决污染源定位问题的优化模型,
第3节重点综述智能优化算法在饮用水污染源定位问

题中的代表性研究成果,第4节给出智能优化算法在
解决污染源定位问题上未来的可发展方向.

2 污污污染染染源源源定定定位位位问问问题题题模模模型型型

如图1所示为一个简化的供水管网,包含一个水
源、一个水泵、一个水塔和多个节点及管道,其中黑色
箭头代表水的流向.在A点模拟一个污染事件的发生,
注入污染物,污染物会随水的流向扩散到管网中其他
位置,并被位于E点的水质传感器检测到.从图中可以
直观地看出受污染的水主要有3个流向,第1条从A点
经B点流向水塔,第2条从A点经D点流向G点,第3条
是从A点经D点流向E点.当水质传感器检测到流过E
点的水中污染物浓度超过阈值,传感器就会示警,代
表本次污染事件被检测到了.整个污染事件从污染注
入到污染被检测的过程都可以由EPANET软件进行模
拟[8].

图 1 供水管网模型

Fig. 1 Model of water supply network

EPANET是美国环境保护署开发的一款水力、水
质分析软件,其源代码是开源的,由C语言编写,其开
发的目的是为了改善对水管网系统中物质迁移转化

规律的理解,它可以实现许多不同类型的给水管网系
统水力水质分析,对管网水源的改变与配置,对水泵
的提升,对水池注水/放水时间的调度安排,对水处理
的补充措施(例如蓄水池中重新加氯)等,其中水质模
拟是获取传感器数据的关键.水质模拟提供以下功能:
模拟供水管网中不发生反应的示踪剂随时间的变化

的过程;模拟供水管网中反应物质的变化情况,如消
毒副产物可以随时间而浓度增长,而余氯随时间浓度
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降低;模拟整个管网的水龄;模拟主流水体和管壁处
的反应;在管网中任意节点,允许任意的浓度的污染
物输入;模拟蓄水池中不同的混合模型.利用上述的
水质模拟特性, EPANET可以实现以下的水质现象:
使来源不同的水源进行混合、模拟整个系统的水龄、

余氯的损失、消毒副产物的增长、跟踪污染事件.
EPANET为每个节点都能设置源头水质,通过设

置源头水质可以模拟供水管网污染源入侵的场景.污
染物可能从管网的任何节点进入,向管网节点注射进
某一质量或者某一浓度的污染物,然后调用EPANET
进行水力、水质模拟获取污染事件对应的水质传感器

检测的污染物浓度,便实现污染物事件入侵模拟.
污染事件中,污染物可能在任意时间在管网的任

何节点进入,通过向管网中某个节点中注射一定浓度
的污染物,然后通过EPANET模拟污染物入侵时管网
数据的动态变化,通过这些数据获取到污染事件矩阵.
通过设置源头水水质来模拟给水管网的污染物入侵

场景,入侵节点表示增强源头,在不考虑节点需水量
的条件下,污染物质在该节点中直接注射到管网.常
见的污染模拟入侵方式分为:质量注入、流量步进注
入和设置点注入.
当使用模拟–优化法解决污染源识别问题时,通常

定义以下数学模型[9],以确定传感器检测到污染后任
何时刻的污染物位置、开始时间和释放历史,在单节
点污染源入侵事件中,污染源定位问题模型描述如下:

Find{L,Mtc , T0},
minF =√√√√√ tc∑

t=t0

Ns∑
i=1

[Cobs
it − Cit(L,Mtc , T0)]2

Ns ∗ tc
, (1)

其中: F表示模拟污染场景与真实污染场景间的误差,
L表示污染源位置, T0表示污染事件开始时间, t0表示
传感器检测到污染的时间, tc表示当前时间步, Mtc 表

示从T0到tc的污染浓度矩阵,即传感器从T0到tc的示

数矩阵,它代表从开始时间到当前时间各传感器检测
到的污染物浓度变化, Cobs

it 表示传感器i在时间步t观

测到的浓度, Cit(L,Mtc , T0)表示传感器i应当在时间

步t观测到的浓度,即真实浓度, i表示传感器位置, t表
示观测时间步, Ns表示传感器数目.
在给定一组传感器网络的浓度观测值后,将水分

布模拟模型结合优化算法,可以构造一个反问题来识
别污染源位置、浓度和释放历史特性.该反问题的解
决方案是最小化网络中传感器节点的模型浓度和真

实观测浓度之间的误差,即满足式(1).
模拟–优化法在求解饮用水污染源定位问题时的

基本思路如下:首先由优化算法迭代产生污染事件,
并用EPANET模拟器进行水力水质模拟,得出该污染

事件的污染浓度矩阵.通过比较真实观测到的污染浓
度矩阵和模拟得到的污染浓度矩阵,如果误差小于设
定阈值则视优化算法最优解为污染源,否则继续迭代
求解,直到程序结束.

3 基基基于于于智智智能能能优优优化化化算算算法法法的的的污污污染染染源源源定定定位位位

智能优化算法在解决工程优化问题上已表现出明

显的优势,智能优化算法作为一种启发式算法,提供
了一种全局搜索机制来有效识别大型非线性优化问

题的最优解.目前,智能优化算法已在饮用水污染源
定位问题上取得一定进展.
在模拟–优化法解决污染源定位问题中,是以

EPANET作为模拟器,优化算法作为优化器进行求解,
优化的目标是在迭代的过程中逐渐最小化式(1)中的
目标函数.在早期运用模拟–优化法的文献中, Guan等
人[10]提出一种仿真优化法解决非线性污染源识别和

释放历史定位问题,该方法以EPANET作为模拟器,
通过在水管网中指定的任意位置的潜在污染源释放

历史,通过仿真软件在任意选择的检测位置产生对应
的浓度,将这些信息用于连续优化预测-校准算法中识
别污染源及释放历史.在该研究中,假设供水管网在
已知的水力运行模式下运行. Pries和Ostfeld[11]提出

了一种结合启发式搜索技术的污染源定位方法,通过
水质传感器检测到的污染物浓度状态信息来匹配随

机污染矩阵中的污染事件,由此逆向搜索污染源的位
置和注入质量等等,这项研究能解决计算量过大的问
题,但是算法假设管道内的流量是已知的,这和实际
情况不符.
之后又有学者运用遗传算法等智能优化算法进一

步提高了定位的准确性, Yan等人[12]运用改进的遗传

算法,根据问题变量的特性提出混合编码方案,提高
了算法的收敛速度和定位精度. Leichombam等人[13]

将基于梯度的局部搜索策略和遗传算法相结合提出

一种混合的优化方法用于污染源识别,该算法主要是
对遗传算法进行了改进,以不同的方式处理位置和通
量的源变量,并通过仿真实验证明了该方法在污染源
定位问题的有效性和适用性.
以上方法都是将污染源定位问题转化成一个优化

问题,再运用优化算法进行问题求解.而供水管网的
真实情况的复杂性使饮用水污染源定位问题具有3个
复杂的特性: 1)解的非唯一性.考虑到经济等因素,一
般在城市给水管网中放置的水质传感器的数量远少

于管网节点数目,因此利用有限的水质传感器的检测
信息预测整个管网污染物注入状态,可能会得到多个
污染物注入场景,但是,真实的污染物注入事件往往
只在一个或两个节点发生.该问题是一个典型的多模
函数优化问题,即虽然是单目标优化问题,但适应值
空间却存在一个或多个全局极值点. 2)计算代价昂贵
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性.饮用水供水管网节点规模巨大,并且污染源头可
能不止一个,造成了决策空间巨大,一般算法难以求
解.该问题具有数据密集和计算密集的特点,利用优
化算法求解该问题时,需要较多的计算和存储资源,
是一个典型的昂贵优化问题. 3)解的不确定性.在实
际的饮用水供水管网中,水流的方向和速度会随着居
民的需水量而动态变化,如果考虑到污染物为非保守
物质,有可能与水体、管壁发生化学反应,则实际的污
染源位置则更难预测,该问题是一个典型的动态优化
问题.针对问题的这些特性,学者们将污染源定位问
题分别转化成相应的优化问题进行研究,得到了一系
列新的研究成果.

3.1 多多多模模模优优优化化化

前文列举的研究成果都是将污染源定位问题看作

是一个单目标优化问题,通过对该问题进行深入的研
究和分析,该问题还可被看作是一个多模优化问题.
现实生活中很多问题并不是只有一个全局最优,

它需要找到所有的全局最优和局部最优,这一类问题
被称为多模问题,例如机器学习中的聚类问题和地震
波的反演问题[14].优化算法需要找到搜索空间中的多
个最优解,这么做有两大好处:通过定位多个最优解,
提高寻找全局最优的可能性;面对工程问题时,有时
受限于时间或预算,算法并不需要找到全局最优,满
足条件的次优解也可作为最后采纳的解[15].
多模优化是智能计算中最具挑战性的任务之一.

近年来,发展了许多进化多模态优化算法.要想成功
地解决多模态问题,就必须解决以下两个问题:如何
识别多个全局/局部最优解以及如何将已识别的最优
解保持到搜索结束.
在进化算法的基础,学者们将小生境方法融入其

中来定位多个最优解.小生境是将每一代种群中的个
体根据相似性分成若干子种群,在每个子种群中找出
适应值比较好的个体作为这一子种群的优秀代表组

成一个群,再在群内和各子种群间进行选择操作、交
叉操作和突变操作产生下一代种群.小生境优化技
术[16]的本质是通过在一次运行中保持种群的多样性

来寻找并保持尽可能多的全局最优和局部最优.与传
统的优化算法相比,小生境优化算法在提高种群多样
性的同时,降低了陷入局部最优的概率.其优势在于
能搜索和定位多个全局/局部峰值,缺点在于要找到全
局最优通常需要更多的函数评估.小生境技术具有相
对简单、有效和通用的特性,因此可以作为进化算法
强有力的组成部分.它可促使群体内个体间协同合作,
使算法易于找出优化问题的所有局部最优解和全局

最优解.小生境已经被证明能够非常有效的解决多解
问题[17].
近年来,多模多目标优化成为多模优化研究领域

的热点问题. Yue等人[18]基于指数的环形拓扑结构产

生稳定的小生境,从而能够识别更多的帕累托最优解,
并在决策空间和目标空间中采用特殊拥挤距离的概

念作为密度度量,提出了一种新的粒子群优化算法,
用于求解具有多个帕累托最优解的多模多目标优化

问题.该算法不仅能定位和保持大量的帕累托最优解,
而且在决策空间和目标空间都能得到良好的分布.
Liu等人[19]提出了一种新的多模态多目标进化算法,
采用双存档和重组策略.该算法首先分析了决策变量
的性质和它们之间的关系,以指导进化搜索.然后采
用融合档案和多样性档案两个档案的总体框架来协

同解决这些问题.同时采用聚类策略保证目标空间的
多样性,采用基于小生境的清除策略提高决策空间的
多样性,在进化过程结束时,对收敛性和多样性档案
中的解进行重组,得到大量的多重帕累托最优解.
Liang等人[20]提出了一种多模态多目标差分进化优化

算法用于求解帕累托多模问题.该算法的主要贡献是
制定了一个决策变量预选方案,在决策空间和目标空
间促进了解决方案的多样性.同时还引入了一种新的
突变结合过程,作为差分进化方法中经典突变方案的
补充,该方案给予搜索边界之外的后代第2次突变机
会,从而减少了搜索空间边界上的个体密度. Qu等
人[21]提出了一种基于自组织物种形成的多目标粒子

群优化算法,用于求解多模态多目标问题的多帕累托
最优解.该方法利用物种形成策略形成稳定的生态位,
并对这些生态位/亚种群进行优化,以并行地搜索和保
持帕累托最优解.在此基础上,提出了一种自组织机
制,以提高物种形成的效率和算法的性能,为了保持
决策空间和目标空间解的多样性,将非支配排序方案
和特殊拥挤距离技术相结合. Lin等人[22]提出了一种

在决策空间和目标空间中具有对偶聚类的多模态多

目标进化算法.在决策空间中运行一个聚类来聚集邻
近的解,将解划分为多个局部聚类.首先选择每个局
部聚类内的非支配解以保持局部帕累托集,然后选择
在目标空间内具有较好的收敛性的非支配解,形成一
个有N个以上解的临时种群(N为种群规模).然后,对
该临时种群在目标空间进行第2次聚类,最终得到目
标空间中具有良好多样性的N个聚类.最后,在上述
聚类上反复运行一个剪枝过程,直到每个聚类只有一
个解决方案,每次都从目标空间最拥挤的聚类中删除
决策空间中最拥挤的解决方案.这样,决策空间的聚
类可以区分所有的帕累托集,避免局部帕累托集的损
失,而目标空间的聚类则可以保持目标空间的多样性.
Liang等人[23]设计了基于聚类的特殊拥挤距离方法来

计算决策空间和目标空间的综合拥挤程度.同时引入
基于距离的精英选择机制来确定不同个体的学习范

例.在样本周围生成新的个体,从而在决策空间和客
观空间中获得均匀分布的种群.在此基础上提出了一
种基于聚类技术和精英选择机制的差分进化算法来
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解决多模态多目标问题.
利用反演思想求解污染源定位问题时存在着潜在

的解的非唯一性问题,主要的原因在于由于经济因素,
一般在管网中布置的传感器数量远少于管网节点数

目,不同来源的污染物排放特性显著不同,但可能预
测误差相似,因此该问题具有多个全局极值,这导致
所得解的精度大大下降.对于该类优化问题,算法的
目标是在一次执行中搜索到所有的极值点.污染源定
位问题已经被证明是一个多模函数优化问题[24].
针对污染源定位问题解的非唯一性的特征, Yan等

人[25]将该问题转化为一个多模优化问题,在式(1)
的基础上对问题模型进行了改进,描述如下:

min
M,n,tI

f =
Ns∑
j=1

Ts∑
t=1

(cj(t)− c∗j (t))
2,

s.t. M = {m1,m2, · · · ,mk}; mi > 0,

n ∈ {1, · · · , N},
tI 6 Ts,

ε =

√
Ns∑
j=1

Ts∑
t=1

(c∗j (t))
2,

(2)

其中: N是管网的节点总数, Ns表示传感器的数目,
Ts表示仿真周期, M表示污染物注入向量, n表示污染
源注入的管网节点序号, tI表示注入污染物的初始时
间, cj(t)表示在时间t时传感器j的污染物浓度,它是
(M,n, tI)的函数, c∗j (t)表示在时间t时传感器j的实

际检测的污染物浓度. EPANET模拟个体对应的污染
事件,当水质传感器检测不到任何污染物时,此时f =
Ns∑
j=1

Ts∑
t=1

(c∗j (t))
2;当污染事件偏离真实污染事件时,水

质传感器检测的浓度与真实传感器浓度相差更大,致

使个体适应度值f >
Ns∑
j=1

Ts∑
t=1

(c∗j (t))
2;当污染事件接近

真实污染事件时,水质传感器检测的浓度与真实浓度

更相近,个体适应度值f <
Ns∑
j=1

Ts∑
t=1

(c∗j (t))
2.随着优化

算法的逐渐收敛,个体的适应度值不断减小,通过实

验观察,当适应度f <

√
Ns∑
j=1

Ts∑
t=1

(c∗j (t))
2时,表示算法

足够收敛,即该污染事件可以当作满足条件的污染事
件.在改进的问题模型下,迭代条件由取得更小的适
应度值变为取得满足阈值条件的适应度值.
文章采用动态小生境遗传算法,通过算法的一次

执行计算出多个潜在的污染源,为筛选真实污染源提
供了可能性,该研究认为,当污染事件在传感器处的
累积模拟浓度和实际累积检测浓度最小方差小于阈

值ε时,则认为该污染事件的注入节点为实际的污染
源,最终的实验结果表明小生境遗传算法在解决污染

源定位这个多模问题时是有效的.然而,文章并未在
大规模管网中进行实验,也没有考虑管网中各种动态
因素,如变化的用户水需求等,因此该算法在求解大
规模污染源定位问题时的有效性还有待验证.

3.2 昂昂昂贵贵贵优优优化化化

在实际工程问题中,许多目标函数不能用解析式
表达出来,优化模型也十分复杂,这时就需要运用仿
真模型来模拟或评价目标函数,而这种仿真模型调用
一次计算量往往大于简单函数计算,甚至一些特殊问
题的仿真模型本身造价就高,多次使用仿真模型将耗
费高昂的时间代价和经济代价,这类问题被称为昂贵
优化问题.
在模拟–优化法求解污染源定位问题的模型中,需

要使用EPANET模拟器模拟污染事件,进而计算预测
误差.而调用EPANET需要消耗一定时间成本,当使
用优化算法求解时,作为一种靠迭代寻优的方法,无
疑会消耗大量的计算时间和资源.以管网BWSN2[26]

为例(该管网包含12527个节点、2个水库、2个池塘和
20个传感器),模拟一个污染事件,计算适应度值大约
需要3 s.当使用种群规模100的遗传算法运行100代求
解时,需要花费329 min,接近5.5 h.在目前的研究中,
小型管网如Rossman2000 (92个节点)所需计算时间较
少, EPANET模拟时间也较少,然而现实情况中的供
水管网节点数量通常比较大,必然会消耗更多的时间,
这在实际应用中是不被允许的.因此,污染源定位问
题是一个昂贵优化问题.
普通的优化问题可以通过迭代计算得出最优解,

然而昂贵优化问题受限于高昂成本,不能简单地依靠
大量迭代计算解决,优化的主要目的变成了如何尽可
能少地使用仿真模型同时不损失解得精度.为了克服
这些障碍,基于代理的智能优化算法已经被广泛使用.
该方法使用一个计算花费小的近似模型去替代部分

昂贵的适应度函数评价,近似模型也被称作为元模型
或者代理模型.
代理模型的种类有很多,选择合适的代理模型对

算法非常重要.常用的代理模型[27]大致有以下几类:
1) 多项式响应曲面法 (polynomial response sur-

face, PRS).响应面方法 (response surface method-
ology, RSM)[28]采用统计技术进行回归和方差分析,
以获得响应的最小方差,多项式的简单性使它们成为
近似大多数多项式响应曲面的好方法.

2) 克里金法(Kriging),也称高斯代理模型.高斯
随机过程[29]是随机变量的集合,其中任意数量的样本
点具有联合高斯分布.高斯随机过程能模拟出函数的
分布情况,它不仅能进行回归预测,而且还能计算未
知区域的不确定性.一般的回归模型,仅仅能够进行
预测,无法判断该预测是否正确,而高斯随机过程能
够通过不确定性反映预测值的可信度.由于这一特性
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使得高斯随机过程在很多领域得到了发展,也成为代
理模型中最为广泛的模型之一.

3) 径向基函数(radical basis function, RBF).径向
基函数方法由Hardy[30]在1971年提出, RBF是一个实
值函数,其值仅取决于从输入到神经元中心的距离,
只要符合一定条件的函数,包括线性、立方、多元二次
或高斯函数都可以作为核函数.

4) 支持向量机(support vector machine, SVM).支
持向量机[31]从统计学习理论中汲取灵感,是一种相关
的监督学习方法,用于分析数据和识别模式. SVM在
高维中构造超平面或一组超平面空间,可用于分类和
回归.

5) 人工神经网 (artificial neutral network, ANN).
人工神经网络是大量神经元互连而成的复杂网络.网
络中的每个神经元都能够接收输入信号,处理它们并
发送输出信号.它由一组加权的突触、一个加法器和
一个激活函数组成.加法器用于计算输入信号经神经
元相应突触加权的和,激活函数用于限制神经元输出
的幅度.网络架构有两种不同的神经网络,包括多层
前馈网络和循环网络. Komogorov定理表明,具有3层
的多层感知器可以准确的模拟任何线性和非线性函

数.人工神经网络也经常用于近似复杂、耗时的目标
函数,或者耗时的仿真实验.
在优化算法框架中嵌入代理模型,根据不同的情

况选择使用代理模型还是真实昂贵函数的策略称为

模型管理.模型管理同样会影响算法的性能,管理方
式分为离线与在线.离线模型在训练好模型后就不再
更新模型,如果数据量足够多,那么问题变成了如何
自适应地选择数据子集来减少计算时间[32],如果数据
量很少且有噪声,就需要相应的策略来建立精准的模
型;在线模型可以通过获得的新数据不断更新代理模
型,这种模型管理方式会让模型更精确,但同时更新
模型也会消耗计算资源.代理模型的应用可以根据在
优化过程中是否更新大致分为两种:一种是代理模型
建立之后在优化过程中保持不变,一直使用已建立的
模型;另一种是在优化过程中代理模型不断更新,每
次迭代就再次建立代理模型.面对不同的实际问题,
选择不同的应用方式:当样本量较少时,就需要优化
过程中的数据来更新模型,以提高模型精确度;而样
本量比较大时,如果采用以上方式就会耗费大量的计
算时间,因此根据大量样本建立高精度模型,并在优
化过程中使用已建立的高精度模型.近年来,代理模
型相关的算法和应用越来越受到关注,许多研究人员
获得了丰硕的成果. Chugh等人[33]使用Kriging来近似
目标函数来降低计算成本.利用Kriging模型得到预测
点的不确定性,平衡算法的多样性与收敛性,并且他
们还提出了模型样本点选取策略. Yang等人[34]在高

维优化问题中,采用分而治之的解决方案,提出子问

题的搜索应被视为昂贵优化问题,并通过代理模型解
决. Chen等人[35]将代理模型应用在运输网的最优收

费方案中,建立近似的反应曲面,减少求解时间,从结
果表明:代理模型的使用,使得预测的最优收费可以
让社会受益. Pan等人[36]将代理模型引入到高维多目

标优化问题中,算法使用人工神经网络预测候选解与
参考解之间的支配关系,既考虑个体的优势关系,也
考虑模型的精确度. Yu等人[37]提出一个基于代理模

型的分层粒子群优化器来求解高维问题,该算法是标
准粒子群优化算法和社会学习粒子群优化算法的结

合,使用这两种算法在搜索空间中一起来进行搜索,
同时增强代理模型全局和局部的搜索性能. Wang等
人[38]提出了一种综合考虑全局勘探和局部开采两种

能力的演化抽样辅助优化方法.利用变异算子和交叉
算子,采用差分进化方法产生后代.建立了全局径向
基函数代理模型,对后代的目标函数值进行预筛选,
并筛选出最优的目标函数值,用真函数对目标函数值
进行评价.当其函数值小于亲本时,其最佳后代将取
代亲本在种群中的位置.然后使用选定的当前最佳解
决方案构建局部代理模型. Li等人[39]提出了一种求解

高维计算昂贵问题的代理辅助多种群优化算法,该算
法包括两个种群:第1个是使用基于教学优化的学习
者阶段来增强探索,第2个是使用粒子群优化来加快
收敛速度,这两个种群可以互相学习.同时提出了一
种动态种群大小调整方案来控制进化过程.为了进一
步提高粒子群算法在不同功能场景下的搜索效率,采
用了两个坐标系统来生成粒子群算法的理想位置.此
外,提出了一种新的预筛选准则来选择有潜力的个体
进行精确的功能评估. Cai等人[40]提出了一种代理引

导的差分进化算法.与其他代理辅助的元启发式算法
不同的是,该算法实现了差分进化算法与代理算法之
间的融合,而不仅仅是作为加速元启发式算法收敛的
额外工具.具体而言,该算法将全局和局部代理预测
的最优值与变异算子相结合,使变异算子引导差分进
化算法的变异方向,从而使差分进化算法快速收敛.
Cai等人[41]还提出了一种高效的代理辅助的粒子群优

化算法,该算法有时需要进行昂贵的仿真分析.与其
他几种代理辅助的元启发式算法不同之处在于该算

法在优化过程中能够有效平衡代理模型的预测能力

和粒子群优化的全局搜索能力.该算法利用建立在整
个设计空间的全局代理模型和建立在个人历史最佳

粒子周围的邻近区域的局部代理模型来更新粒子的

速度.需要强调的是,用于获得最优局部代理模型的
邻域划分策略是该算法的一个重要方面,该策略有助
于获得邻域局部代理的预测最优解,以指导优化过程
中粒子群优化的搜索.
将污染源定位问题看作是一个昂贵优化问题后,

在原有的模拟–优化算法基础上就是以代理模型来代
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替部分EPANET软件计算误差的过程,即用简单的数
学模型替代复杂的仿真软件,达到节约计算资源的目
的.基本的思路如下:首先建立一个与目标函数相近
的模型,使用样本集建立一个误差较低的代理模型.
代理模型的目的是代替真实的评价函数对个体进行

适应度评价,在保证算法精确度的情况下,尽可能的
减少时间成本较大的真实目标函数的使用.与普通的
优化算法不同,昂贵优化算法的模型中,在种群产生
新的后代后,可以选择代理模型代替EPANET模拟器
评价新的个体,或者仍然使用原始目标函数.如何平
衡高斯代理模型和EPANET模拟器间使用对算法的优
化过程有着直接的影响.如果使用代理模型的次数过
多,模拟评价个体适应度的误差较大,直接影响算法
的收敛方向;如果使用EPANET模拟器次数过多,又
不能达到减少计算代价的目的.因此,在优化算法求
解污染源定位问题中,不仅需要根据问题特性建立代
理模型,而且需要对代理模型使用进行设计.
此时问题转化为如何平衡EPANET和代理模型之

间的使用,在不影响求解精度的同时尽可能减少计算
时间. Gong等人[42]通过实验得出使用高斯代理模型

和不使用高斯代理模型分别调用EPANET的次数,前

者约为后者的
1

5
.

Preis和Ostfeld[43]在2006年首次提出了一种利用
耦合模型树–线性规划算法进行供水系统污染源识别
的方法,模型树取代了EPANET模拟器,线性规划算
法用模型树来识别污染源,对于一个给定的网络,模
型树结构模拟网络对不同随机污染事件的响应,该方
法提供了对时间、位置和污染注入浓度的估计. Gong
等人[42]提出了一种基于协同的昂贵优化算法,该算法
根据供水管网的特点,针对不同的变量分别提出不同
策略来指导算法的搜索方向,算法尽可能采用高斯代
理模型,以保证识别精度,最后通过仿真实验,验证了
所提算法的有效性和稳定性. Yan等人[44]根据供水管

网的特性,建立了管网中每个节点的高斯代理模型,
提出了一种基于高斯代理模型的昂贵优化算法来解

决供水管网中的污染源定位问题,并通过仿真实验证
明了算法的有效性和高效性.
代理模型虽然代替部分EPANET,减少了算法运

行时间,但代理模型与真实评估函数间仍存在差距,
可能会引导算法向错误的方向收敛,导致算法陷入局
部最优,代理模型使用比例越高,误导率也会越高.因
此在基于代理的优化算法需要平衡代理模型与

EPANET仿真软件之间的使用,既不损失解精度,保
证算法朝正确的方向收敛,又能尽可能减少计算时间.

3.3 不不不确确确定定定性性性

现实生活中很多实例都存在不确定性,例如不断
有新任务到达的调度问题.不确定性使优化问题的复

杂性大幅度提升,传统的静态优化算法已不能满足问
题需求.常见的不确定性因素包括适应度值发生变
化、问题实例变化和约束条件变化,这些因素都使问
题转化为一个动态优化问题(dynamic optimization
problems, DOPs)[45],其定义如下:

DOP =

min f(x, t),

s.t. x ∈ X(t) ⊆ S, t ∈ T,
(3)

其中: S ∈ Rn, S是搜索空间, t是时间, S × T → R是
目标函数, x是可行解, X(t)是在t时间内可行解集合.
对一个最小化问题, DOPs的目标是寻找一系列随时
间变化的最优个体集合X∗ = {x∗

t}, t ∈ T满足f(x∗
t ,

t) 6 f(x, t), ∀x ∈ X(t).
有关动态优化问题的研究已经成为优化算法研究

领域的一个热点,传统的进化算法 (evolutionary
algorithms, EA)在解决动态优化问题时,一旦收敛,失
去了探索新区域的多样性,当新的环境到来时,就不
能跟踪到新环境里继续搜索了.为了解决DOPs,静态
优化算法需要在演化过程中对变化的环境做出及时

的反应并跟踪最优值. 2005年后有大量动态环境进化
算法被提出,学者们关注的问题主要在于两个方面:
环境监测;保持群体多样性.检测通常是通过重新评
估解的适应度值来判断环境是否变化的,除了在环境
发生变化后增加群体多样性,一些学者还通过在算法
运行过程中维持多样性、设置记忆机制、预测机

制、多种群机制等方法设计进化算法[46].
前面提到的污染源定位问题研究都假设供水管网

系统的水力特性是已知的,例如压力、流量、消耗、水
箱水位等,而实际情况是只有部分信息能被获取.当
污染事件发生时,供水运营商需要在不确定的环境下
做出决策,他们只能利用有限的信息,并且水管网的
水力因素也会因消费者的反应动态变化,这些都使得
管网系统的动态性更加复杂,导致优化目标函数可能
随着时间改变,问题的最优解也在随时改变. Ostfeld
在文献[47]中总结了供水系统中包括的不确定性和风
险,并提出了这些问题带来的相应挑战. Preis等
人[48]提出一种量化不确定性的方法,在先前开发的污
染源模型的基础上,将水需求和传感器传输的数据中
的不确定性纳入其中.
考虑不确定性的污染源定位问题具有两个复杂的

特性:
1) 不确定的用水需求数据.供水管网污染源定位

系统的不确定性包括3个方面:由于抽样的偏差和检
测的错误导致的观测误差和传感器测量误差;由于水
利水质模型中的简化和不正确的假设导致的模型误

差;由于未知的即时水需求的波动导致的不确定的用
水需求,用水消费水平的固有变化,消费者节点水需
求是不确定的主要来源.由以上存在的不确定性,给
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水管网污染源定位问题不能使用确定性方法(假设系
统在完全已知的条件下运行)解决.

2) 突发性污染源的实时特性.在采用模拟–优化
的方法求解污染源定位问题时,为了尽量减小污染物
对公共健康的危害,需要在发生突发性事件时能够实
时定位污染源位置,即当水质传感器开始检测到污染
获取了水质信息后开始模拟,需要尽可能快的定位污
染源位置.

Liu等人[49]提出一种基于多种群的动态优化算法,
该方法利用流数据可用来自适应估计源的特性,在检
测到污染事件后,源特性的估计值会随着新的观测数
据不断更新,从而动态更新预测误差函数,改变优化
模型中的目标函数.随着更多观测数据的添加,多种
群方案会逐渐寻找到更好地解决方案,同时减少解的
非唯一性程度. Laird等人[50]提出了一种基于子域的

动态优化方法,以减少过多的计算时间,研究表明子
域方法减少了用于优化的可用信息数量,因此减少了
计算时间,同时提高了解的质量. Vankayala等人[51]

采用高斯模型和自回归模型综合生成随机水需求,将
随机遗传算法和噪声遗传算法应用于同一问题进行

比较.结果表明噪声遗传算法比随机遗传算法具有更
好的鲁棒性和更小的计算开销,自回归模型比高斯模
型更能代表污染源识别过程中的不确定性.

Yan等人分别采用高斯模型[52]、自回归模型[53]和

齐次泊松模型[54]来模拟用户的需水量,然后提出一种
改进的遗传算法来解决不确定需水量条件下的饮用

水污染源定位问题,并在不同规模的供水管网上进行
仿真实验对比.

1) 高斯模型是一个加入简单白噪声干扰的完全
不相关模型,被应用在缺少先验概率的情形下,也就
是在没有大量的观测到的用水需求数据下使用,在高
斯模型中,在每个节点每个时间步长下的用水需求被
加入一个简单的高斯扰动.

2) 自回归模型是一种随机的、线性的需求变化模
型,是用自身做回归变量的过程,即利用前期若干时
刻的随机变量的线性组合来描述以后某时刻随机变

量的线性回归模型[55],当已知大量的用水需求数据
时,适合使用自回归模型建立水需求变化模型.

3) 泊松分布模型是一种统计与概率学里常见到
的离散机率分布,与前两种模型不同,泊松分布可以
给出管网中任意节点的瞬时水需求数据.
文章分别用上述3种模型产生的若干组用水需求

数据,与基础用水需求数据的曲线作对比,结果显示:
高斯模型具有很大的随机性,自回归模型更贴近真实
的用水需求,泊松的随机性居中;但是3种不同的水需
求变化模型产生的水需求符合居民每日用水变化规

律.作者将不确定的用水数据作为模拟–优化模型的
输入,在式(1)的基础上加入不确定的居民用水需求以

及模拟时间,采用最小最大化准则求解不确定水需求
的污染源定位问题.不确定水需求污染源定位模型如
下:

Find{L,C0, t},

minF = max
k=1,··· ,Ns

{
Ts∑
t=1

[Cobs
k (t)−C∗

k(L,C0, t)]
2},

s.t. M = {m1,m2, · · · ,mk}; mi > 0,

n ∈ {1, · · · , N},
tI 6 Ts,

(4)

其中: L表示污染源位置节点, C0表示在已知的污染

注射时间内源污染物浓度, t表示当前的时间步长,需
要求解得到注入污染的污染源位置节点和注入污染

物的质量; F表示预测误差,目标函数是最小化预测误
差, Ns表示传感器的数量, Ts表示仿真周期, Cobs

k (t)

表示在时间t时传感器k处的观测污染物浓度,它是
(M,n, tI)的函数, C∗

k(L,C0, t)表示在时间t时传感

器k处的实际污染物浓度; M表示污染物注入向量, n
表示污染源注入的管网节点序号, tI表示注入污染物
的初始时间.
文章改进基础遗传算法求解该模型,实验结果证

明了提出改进的遗传算法具有更高的准确性和更好

的鲁棒性,最后给出了对供水管网突发性污染源实时
定位问题的有效求解方法.但文章只展现了两个管网
中的实验数据,且并未在大规模管网中进行研究,在
建立自回归模型时并未使用真实的居民用水需求数

据,而使用由高斯模型产生的与基准居民用水曲线具
有相同规律的不确定居民用水数据,因此文中的工作
还可基于真实用水数据进行验证,并尝试运用在大规
模管网中以贴近现实城镇管网情况.
除了需水量不确定,突发性污染也是管网中的不

确定性因素. Yan等人[56]完善了这方面的研究,他们
在研究需水量不确定的情况下,突发污染源的实时定
位问题,当污染源被检测到后,用提出的实时定位算
法对污染源进行跟踪,实验结果表明,与传统的污染
源定位方法相比,文章提出的方法能够以较少的传感
器数据在较短时间内找到真实的污染事件.

4 展展展望望望

在环境问题日益突出的今天,研究饮用水污染源
定位问题对环境保护有重要意义.饮用水污染源定位
问题与居民生活安全息息相关,一直以来都是亟需解
决的热点问题,随着智能优化算法的发展,目前将模
拟–优化方法用于污染源定位问题的研究成果已有许
多,但仍有许多工作需要研究与拓展,下面就问题、算
法和应用等层面给予展望.

1) 问题层面.
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一方面,目前的基于模拟–优化方法的污染源定位
研究通常对问题假设过多,与实际环境差距较大.许
多研究都假设污染物为非衰减类,且不与水中其他物
质发生化学生物等反应.但在实际供水管网中的真实
情况并不是这样的,因此,研究污染物具有衰减性,且
与水中其他物质发生化学生物反应的饮用水污染源

定位问题更具有现实意义.同时,对于供水管网入侵
污染物流量问题,现有的研究是假定了污染物入侵流
量的多少并不影响该管网的水力工况,然而供水管网
实际突发污染事故的情况是不可预测的,污染源的个
数、污染物浓度、侵入方式、持续时间等均不可预知.
因此,研究不确定环境下的污染源定位问题更具挑战
性.研究应考虑供水管网的真实情况和规模,充分研
究不确定性对问题带来的影响.对问题的建模可考虑
加入约束条件以模拟现实因素,使研究成果更具现实
意义.另一方面,目前针对污染源定位的理论研究很
少,而且大多针对单污染源定位问题.围绕污染源定
位问题,分析问题的特性,剖析解空间的特征,研究高
效的编码和解码策略、快速性能评价机制、定位过程

中的有效调整策略,无疑将有助于推动污染源定位的
理论与方法的发展.

2) 算法层面.
污染源定位问题的求解复杂性随着管网规模的增

大将急剧增加,目前的算法大多局限于机器学习方法
和智能优化方法,而基于数学模型和仿真软件的方法
只适于小规模问题.对于智能优化方法而言,目前的
方法主要是遗传算法和演化策略.一方面,针对污染
源定位问题的特征提出特定的智能优化算法,包括基
于人工智能的方法;另一方面,将目前流行的群体智
能算法、差分进化、多模优化、昂贵优化算法等推广

应用于污染源定位,均是很有意义的研究工作.智能
优化算法的关键在于遗传操作的设计、参数的设定以

及全局搜索与局部搜索的均衡.因此,研究的重点在
于合理的搜索策略、对问题特征的知识挖掘、基于问

题特征的高效的编码和解码策略、参数的自适应机

制、有效的遗传操作的混合智能优化算法以及协同智

能优化算法.另外,求解精度仍需进一步提高,其中污
染源位置是最主要的评判指标,后续研究在保证位置
准确的情况下可进一步提高时间与污染物浓度求解

的精确程度.每种智能优化算法都有其缺陷,使用单
一算法无法避免,可以考虑使用集成算法.当然,智能
优化算法的计算复杂性、收敛性、下界等理论问题也

值得关注.
3) 应用层面.
开展理论研究主要是为了能指导实际应用,同时

应用研究也对理论研究有促进作用.虽然污染源定位
问题的相关理论和方法在某些实际问题中得到了初

步应用,但离实际应用还有不小的差距.一方面,要加

强对实际问题的理解和深入研究,问题特征分析、模
型构建、算法设计等工作均要跟实际问题紧密结合;
另一方面,要对现有应用研究的范围进行拓展,比如:
充分考虑到公众健康的需求,污染源定位的时间仍需
要进一步缩短,尽可能快地为政府部门提供污染源信
息以便及时制定应对措施.可在保证求解精度的同时
尽量缩短算法求解的时间;针对污染源定位问题
的3个特性:多模性、昂贵性和不确定性,现有的研究
都是侧重解决某一类问题,后续研究可以将其两个特
性同时考虑,或3个特性同时考虑,完善问题的数学模
型,使之更符合实际情况;现有的研究中求解污染源
定位问题时都是假设传感器已经部署在设定点上,没
有考虑传感器位置的最优布置,后续研究可以结合传
感器部署问题进行,以更优化的传感器位置改善污染
源定位问题的求解精度和求解时间.
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