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基于机器学习的城市积水风险预测研究

魏红霞
（山西筑星建筑设计有限公司，山西 太原 030024）

摘 要： 随着城市化进程的加剧，城市道路硬化后，地表的雨水渗透能力显著降低，雨水吸纳能力逐渐减弱，导

致地表径流增加，城市内涝风险加剧，积水预测成为城市防洪减灾的重要技术手段。结合机器学习方法，提出

了一种综合预测模型，用于模拟降雨过程中的径流量、排水能力以及积水深度的变化。使用某地降雨径流和

排水能力参数，使用粒子群优化的 BP 神经网络对积水深度进行预测。通过 2024 年 8 月 24 日的降雨与积水深

度的数据实验验证，结果表明粒子群优化的 BP 神经网络在预测准确度上优于传统 BP 网络，为城市积水预测和

防洪提供了新的技术思路。
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Research on Urban Waterlogging Risk Prediction Based on Machine 
Learning
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Abstract: With the acceleration of urbanization, after the hardening of urban roads, the rainwater infiltration capacity of 

the surface has significantly decreased, and the rainwater absorption capacity has gradually weakened, leading to an 

increase in surface runoff and exacerbating the risk of urban waterlogging.  Waterlogging prediction has become an 

important technical means for urban flood control and disaster reduction.  Combined with the machine learning methods, 

a comprehensive prediction model is proposed for simulating changes in runoff, drainage capacity and waterlogging 

depth during rainfall.  Using rainfall-runoff and drainage capacity parameters from a certain area, a particle swarm 

optimization (PSO)-based BP neural network is used to predict the waterlogging depth.  The experimental verification 

with rainfall and waterlogging depth data on August 24, 2024 shows that the PSO-based BP neural network is superior 

to the traditional BP network in prediction accuracy, providing a new technical approach for urban waterlogging 

prediction and flood control.
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0　引 言

随着城市化进程的加快，道路硬化现象日益普

遍，导致城市道路的雨水渗透能力显著降低，雨水吸

纳能力逐渐减弱［1］。导致城市内涝问题日益突出，

由于降雨强度超过排水系统容量而引发的积水现

象，对城市交通、居民生活和基础设施造成严重影

响［2］。近年来，在全球气候变暖态势持续加剧与城

市化进程不断加速的背景下，极端天气降雨事件频

发 ，根 据 世 界 气 象 组 织（World Meteorological 
Organization，WMO）的报告，全球范围内极端降雨事

件的发生频率在过去十年中增加了约 30%，城市内

涝问题日益严重。这对城市积水深度预测提出了更

高的要求［3⁃7］。

积水预测是城市防洪减灾的重要技术手段，能

够为应急管理和决策提供科学依据。通过预测降雨

径流和积水深度，可以提前采取措施，减少内涝对城

市的影响。例如，提前疏导交通、部署应急救援力量

和优化排水系统运行等。此外，准确的积水预测还

可以为城市规划和排水系统设计提供参考，提高城

市应对极端降雨事件的能力［8⁃11］。

传统的积水预测方法主要基于物理模型，通过

计算降雨径流和排水能力来模拟积水过程。然而，

物理模型的优点在于其基于物理规律，能够提供直

观的解释，但对参数的依赖性较强，对于复杂地形呈
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现非线性关系，使水文物理模型的建立存在一定的

局限性。近年来，机器学习方法在非线性建模和预测

中展现出良好的性能，尤其是神经网络、支持向量机

和决策树等方法在降雨与积水预测中的应用取得了

显著成果［9］。将粒子群（Particle Swarm Optimization，
PSO）与 BP（Backpropagation）神经网络的结合，优化

神经网络的权值和阈值，提高输入输出量的关联度，

从而有效提高预测精度。文章通过结合物理模型和

机器学习方法，提出了一种综合预测模型，旨在提高

降雨与积水预测的精度和可靠性，为城市防洪减灾

提供技术支持。通过物理模型计算降雨径流和排水

能力，结合粒子群优化的 BP 神经网络对积水深度进

行预测，可以充分发挥物理模型和机器学习方法的

优势，克服各自的局限性，不仅能够提供直观的物理

解释，还能有效处理非线性关系，提高预测精度，对

不同的地形地貌的积水预测具有较强的适用性。

1　理论基础

1.1　物理模型

降雨径流计算是水文模型和城市内涝模拟的核

心环节，其核心是通过量化降雨转化为地表径流的

过程，通过计算降雨径流和排水能力来模拟积水过

程［10⁃12］。为排水系统设计、洪水风险评估等提供依

据。水文物理模型主要参数包括降雨量、径流系数、

汇水面积、地形坡度、管径和曼宁系数等。

1.1.1　降雨径流

降雨径流是降雨过程中地表径流的流量，计算

公式如下：

Q =  C ⋅ P ⋅ A
3.6

式中：Q为径流量，m3 s；C为径流系数；P 为降雨量，

mm/h；A 为汇水面积，km2。

径流系数 C是地表径流量与降雨量的比值，反

映了地表径流的产生效率。不同土地利用类型和下

垫面条件下的径流系数有所不同。例如，不透水表

面（如混凝土和沥青）的径流系数较高，而植被覆盖

区域的径流系数较低。

1.1.2　排水能力计算

排水能力是排水系统的最大排水流量［13⁃15］，计

算公式如下：

Qdrain = π∙D2∙v
式中：Qdrain 为排水能力，m3 s；D为管径，m；v为流速，

m/s。

流速 v的计算公式为：v = 1
n∙R2 3∙S1 2，其中，R 为

水力半径，m；S为地形坡度（小数）；n为曼宁系数。

曼宁系数  n 是反映管道粗糙度的参数，不同材

质和状况的管道具有不同的曼宁系数。例如，混凝

土管道的曼宁系数较低，而老旧铸铁管道的曼宁系

数较高。

1.1.3　积水深度计算

积水深度是径流量与排水能力的差值在时间上

的累积，计算公式如下：

H = Vaccumulated
Am2

式中：H为积水深度，m；Vaccumulated为累积积水体

积，m3；Am2 为汇水面积，m2。

1.2　机器学习模型

在人工智能技术领域中，机器学习模型占据重

要地位。它通过从海量数据中自主提炼模式和规

律，建立输入与输出之间的复杂函数关系，尤其在处

理非线性问题、挖掘数据深层特征和实现精准预测

方面展现出强大优势。

1.2.1　BP神经网络

BP 神经网络作为深度学习领域的经典模型，是

一种多层前馈神经网络，通过独特的反向传播机制

和梯度优化策略，最小化预测误差，实现了复杂非线

性映射的高效学习。

BP 神经网络的构架由输入层、隐含层（单层或多

层）及输出层组成，层间通过权重系数实现连接，而

同层神经元之间无连接关系。其中，输入层接收数

据输入，隐含层通过激活函数完成非线性变换，输出

层则用于产生预测结果。

BP 网络的训练包含前向传导与反向传导两个阶

段。前向传导阶段：输入数据从输入层进入网络，经

隐含层的加权求和与激活函数运算后，逐层传递至

输出层形成结果；反向传导阶段：先计算输出层的预

测误差，再依据链式法则逐层推导各层的误差项，最

后通过最大梯度下降算法更新网络权重，以实现误

差最小化。这种迭代优化过程使网络能够持续调整

参数，提升对输入输出数据的映射精度。

1.2.2　粒子群优化

粒子群优化是一种群体智慧范畴的寻优算法，

通过模拟鸟群迁徙的群体行为，搜索全局最优

解［9］［15-18］。PSO 算法中，每个粒子代表一个候选解，

具有特定的位置和速度属性。粒子在搜索空间中飞
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行，通过调整速度和位置不断逼近最优解。PSO 算

法的主要步骤包括粒子群初始化、适应度值计算、更

新个体最优解和群体全局最优解、优化调整粒子速

度和位置等。

（1）粒子群初始化

在可预测解空间内随机生成规模为 N的粒子

群。每个粒子的位置 Xi 需满足问题定义域要求，即

xmin ≤ Xi ≤ xmax；速度 Vi 通常限定在 vmin ≤ Vi ≤ vmax 区

间，防止粒子搜索时出现过度跳跃。

（2）适应度函数评估

根据具体优化目标定义适应度函数 F (X )，用于

量化每个粒子位置的优劣程度。F (X ) 为目标函数

值，计算每个粒子的适应度后，将当前最优解对应的

粒子分别标记为个体初始最优解 pbest和全局初始最

优解 gbest。

（3）个体最优解更新

将每个粒子当前位置的适应度与全局最优位置

的适应度进行比较，若当前位置更优，则更新该粒子

的 pbest：
pbestij = ì

í
î

ïï
ïï

xi j，当F (xi j ) < F ( pbestij )
pbestij，其他情况下

式中：i表示粒子编号，j表示解空间维度。

（4）全局最优解更新

代入所有粒子的 pbest，找出其中适应度函数

F (X ) 最佳的 F ( pbest )，将其确定为全局最优解：

gbest = arg (minN
i = 1F ( pbesti ) )

（5）速度与位置迭代更新

更新粒子的速度和位置的方法用以下公式：

vij( t + 1) = w ⋅ vij( t) + c1r1( pbestij - xij( t) ) + c2r2(gbestj -
xij( t) )xij( t + 1) = xij( t) + vij( t + 1) 

式中：w为惯性权重，控制粒子对上一次速度的继承

程度，较大的 w利于大范围全局搜索，较小的 w则侧

重局部精细寻优；c1 和 c2 是学习因子，一般取值在

1.5~2.0 之间，分别调节粒子向个体最优和全局最优

学习的强度；r1 和 r2 是 [ 0，1]区间内相互独立的随机

数，为搜索过程引入随机性；t代表当前迭代次数。

（6）迭代终止判定

当满足以下条件之一时，算法停止迭代：

达到预先设定的最大迭代次数；

全局最优解在连续多代迭代中无明显改善；

适应度值达到预先设定的精度要求。

1.2.3　粒子群优化的BP神经网络

基本的 BP 神经网络依靠反向传播算法调整网

络参数，但其性能高度依赖初始权重和阈值的选取。

由于参数随机初始化，网络在训练过程中会陷入局

部最优解，导致预测网络参数精度受限。此外，BP 
神经网络采用最速梯度下降法进行参数更新，学习

率若设置不当，容易出现收敛速度缓慢甚至不收敛

的问题。

粒子群优化 BP 神经网络（PSO-BP）是一种将

PSO 算法与传统 BP 神经网络相融合的智能算法，通

过 PSO 算法对 BP 神经网络的初始权重和阈值进行，

有效克服了 BP 神经网络易陷入局部最优解、收敛速

度慢的缺陷，显著提升模型的预测精度和泛化能力。

在 PSO-BP 模型中，每组粒子代表一组 BP 神经

网络的权重和阈值。在迭代过程中，粒子根据个体

最优解和整个种群的全局最优解来更新自己的速度

和位置。寻找使 BP 神经网络预测误差最小的参数

组合。

相比传统 BP 神经网络，PSO-BP 在复杂非线性

问题的求解中优势显著。它不仅能够有效避免陷入

局部最优，还能提升网络收敛速度，提高预测的准确

性和稳定性。

2　实 验

2.1　数据准备

实验数据包括降雨量、汇水面积、地形坡度、管

径和曼宁系数等参数，以及对应的积水深度数据。

数据来源包括气象站观测数据、城市排水系统设计

参数和实地测量数据。实验数据为 2020 年 8 月 26 日

山西大同市区某点 24 小时降雨量数据、水文参数

（径流系数 0.8、汇水面积 0.15 km2、地形坡度 1.0%、管

径 0.5 m 和曼宁系数 0.013）以及对应的积水深度

数据。

2.2　物理模型实验

物理模型通过理论计算实现，计算降雨径流、排

水能力和积水深度。主要步骤包括初始参数、径流

计算、排水能力计算和积水深度计算。经计算表明，

物理模型能够有效计算出降雨过程中的动态变化。

降雨量、积水深度如图 1 所示。在降雨强度较高时，

物理模型能够较好地预测积水深度的变化趋势，但

在复杂地形和非线性关系中会存在一定的误差。

物理模型可计算降雨径流、排水能力和积水深

度。能够有效模拟降雨径流和排水能力的变化，但
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在复杂地形环境下对积水深度的预测精度受到参数

选择的影响。实验结果表明，物理模型能够有效计

算出降雨过程中的动态变化。在降雨强度较高时，

模型能够较好地预测积水深度的变化趋势，但在地

形坡度变化较大的区域，模型预测的积水深度与实

际观测值存在较大偏差。此外，模型对短时强降雨

事件的响应速度模拟不够准确，导致预测结果滞后

于实际变化。

2.3　机器学习模型实验

2.3.1　标准BP神经网络

标准 BP 神经网络通过 MATLAB 实现，训练过程

中调整网络权重使预测误差最小。实验数据取与物

理模型实验数据相同。数据分为训练集（前 20 个样

本）和测试集（全部 24 个样本），用于模型训练和验

证。数据经过归一化处理，从而来提高模型的训练

效率和预测精度。仿真结果如图 2 所示，结果表明，

标准 BP 网络能够较好地拟合训练数据，但在测试数

据上的预测精度有限，主要由于网络容易陷入局部

最优。通过调整学习速率和增加训练次数，可以一

定程度上提高预测精度，但仍难以满足高精度预测

的要求。

2.3.2　粒子群优化的BP神经网络

粒子群优化的 BP 神经网络通过 PSO 算法改变网

络权重和阈值，提高预测结果精度。经 MATLAB 仿

真后，结果如图 3 所示。数据分析显示，PSO 优化后

的 BP 网络在测试数据上的预测精度较标准 BP 网络

有明显提高。PSO 算法有效的提高了网络的全局搜

索能力，有效的规避了局部最优问题，使网络更精准

地捕捉积水深度的动态变化特性。

3　结果分析

标准 BP 神经网络虽然在训练数据上表现出良

好的拟合效果，但在测试数据上的预测精度有限，主

要由于网络容易陷入局部最优。实验结果表明，标

准 BP 网络在测试集上的均方误差（Mean Squared 
Error，MSE）为 0.006293，说明模型在普适性上存在不

足。通过调整网络结构和训练参数，可以一定程度

上提高预测精度，但仍难以满足高精度预测的要求。

PSO 优化后的 BP 神经网络在测试数据上的预测

精度显著提高，能够更好地捕捉积水深度的动态变

化。实验结果表明，PSO 优化后的 BP 网络在测试集

上的 MSE 降低到 0.003 530，相比标准 BP 网络提高了

约 44.3%。PSO 算法通过优化网络权重和阈值，有效

提高了网络的全局搜索能力，避免局部最优，使网络

更好地适应非线性关系。

对比物理模型和机器学习模型的结果，物理模

型在降雨强度较高时能够较好地模拟积水深度的变

化，但对复杂地形和非线性关系的适应性较差。机

器学习模型，尤其是 PSO 优化的 BP 神经网络，能够

更好地处理非线性关系，预测精度更高。例如，在地

形较为复杂的区域，PSO 优化的 BP 网络能够更准确

地预测积水深度的变化，而物理模型中参数的简化

使预测结果存在较大的偏差。此外，机器学习模型
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图 1　降雨与积水物理模型仿真结果
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图 2　BP神经网络预测结果
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图 3　PSO-BP神经网络预测结果
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对短时强降雨事件的响应速度模拟更为准确，能够

及时捕捉积水深度的快速变化。

4　讨 论

4.1　模型优缺点

尽管粒子群神经网络模型在城市内涝积水深度

预测中取得了较好的效果，但本研究仍存在一定的

局限性。在数据获取方面，虽然收集了降雨、地形、

排水管网等多源数据，但部分数据的精度和完整性

仍有待提高。例如，排水管网数据中可能存在部分

管道信息缺失或不准确的情况，这会影响模型对排

水系统运行状况的准确评估，进而影响内涝积水深

度的预测精度。在一些老旧城区，由于排水管网建

设年代久远，相关资料保存不完整，导致部分管道的

管径、材质等信息难以准确获取，使得模型在处理这

些区域的数据时存在一定的误差。

4.2　未来研究方向

未来的研究可以进一步优化物理模型的参数选

择，提高其在复杂地形中的适用性。还可以探索物

理模型和机器学习模型的融合方法，充分发挥两者

的优点，克服各自的局限性，进一步提高预测精度。

5　结 论

文章结合物理模型和机器学习方法，提出了一

种综合预测模型，用于降雨与积水的动态预测。实

验结果表明，通过实时监测多源数据，并将其输入到

粒子群神经网络模型中，能够提前数小时甚至数天

预测城市内涝积水深度，准确的内涝积水深度预测

能够为城市管理者提供及时、可靠的预警信息，帮助

他们有针对性地组织人员和物资进行排水抢险工

作，提高排水系统的运行效率，减少积水的形成和积

聚，降低城市内涝的风险。避免因内涝导致的交通

瘫痪、基础设施损坏和人员伤亡等问题。提前做好

防范准备，减少内涝灾害带来的损失。
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