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基于 K 近邻和水动力模型的城市内涝快速预报
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摘要:利用水动力模型模拟各量级降雨情况下的城市内涝演变过程,以内涝演变过程数据作为 K
近邻算法机器学习模型的训练集进行模型训练,采用大气数值模式预报降雨驱动经过训练的 K 近

邻算法机器学习模型进行城市内涝快速预报,并以陕西省秦汉新城 3 场实测降雨检验了模型的预

报性能。 结果表明:该模型可在 17s 内快速预测出城市内涝积水,预报内涝积水面积平均误差不超

过 8% ,积水量及积水深度平均误差不超过 15% ;该模型预报性能较好,可增强城市防灾减灾能力,
有效降低生命财产损失。
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Rapid forecasting of urban waterlogging based on K-nearest neighbor and hydrodynamic model ∥PAN Xinxin1,
HOU Jingming1 , CHEN Guangzhao1, ZHOU Nie1, LYU Jiahao1, LIANG Xin1, TANG Junyan2, ZHANG Song3(1. State
Key Laboratory of Eco-hydraulics in Northwest Arid Region of China, Xi’ an University of Technology, Xi’ an 710048,
China; 2. China Academy of Urban Planning & Design, Beijing 100044,China; 3. School of Hydraulic Engineering,
Sichuan Water Conservancy College, Chengdu 611830,China)
Abstract: The evolution process of urban waterlogging under different levels of rainfall was simulated using a hydrodynamic
model, and then the waterlogging evolution process data was used as the training set of the K-nearest neighbor algorithm
machine learning model for model training. The rainfall predicted by the atmospheric numerical model was used to drive the
trained K-nearest neighbor machine learning model for rapid urban waterlogging forecasting. Taking Qinhan New City in
Shaanxi Province as an example, the predictive performance of the model was tested through three measured rainfall events.
The results show that the model can quickly predict urban waterlogging within 17 seconds, with an average error of no more
than 8% for the predicted waterlogging area, and no more than 15% for the average error of waterlogging amount and
depth. The model has good predictive performance and can enhance urban disaster prevention and reduction capabilities,
effectively reduce life and property losses.
Key words: urban waterlogging; K-nearest neighbor algorithm; hydrodynamic model; machine learning model; rapid
forecast; Qinhan New City

　 　 随着城市化进程的不断加快,城市下垫面不透

水面积占比逐渐增大,并伴随极端暴雨天气频发及

“热岛效应”愈发明显,城市内涝灾害越加频繁[1]。
根据水利部《中国水灾害防御公报》统计,2015—
2020 年,洪涝灾害导致 4. 14 亿人口受灾、2311 人死

亡、493 人失踪,其中 2020 年因洪涝造成直接经济

损失 2 669. 8 亿元,占当年 GDP 的 0. 26% [2]。 2021

年 7 月,郑州市遭遇千年一遇的大暴雨,造成 380 人

死亡或失踪,造成直接经济损失 1 200. 6 亿元,占全

省的 34. 1% [3]。 由此可见,由极端暴雨引发的城市

内涝灾害已经严重威胁到人们的正常生活和社会经

济的发展[4]。
城市内涝灾害防治措施可分为工程措施及非工

程措施。 随着城市内涝灾害越发严重,工程措施已

·19·



无法完全解决内涝问题,需要结合非工程措施,如内

涝预警预报等,来进行协助。 城市内涝预报可以及

时发布洪涝预警预报信息,为城市防灾减灾工作提

供科学参考。 当前国内外对水文数值模拟以及城市

内涝预报进行了大量的研究[5-9]。 最新的天气预报

数值模型的预报期可达 15d 左右,为了延长内涝预

报的预见期,可将数值预报模型与水动力模型耦合

构建大气水文模拟系统,国内外学者在这方面已取

得了较为丰硕的研究成果。 Tian 等[10] 耦合 WRF
(weather research and forecast) 模型、水文模型及

3DVar 数据同化模块构建了大气 水文预报系统,该
预报系统对空间分布均匀的暴雨事件有较好的预报

效果,但对时间集中的暴雨事件存在较大的预报误

差;郭元等[11] 通过构建 WRF-SWMM ( storm water
mamagement model )气象 水文耦合模型对郑州城区

内涝进行预警预报模拟研究,较为准确地预测出城

市洪涝灾害的洪水过程,但无法进行高分辨率的模

拟;Gomez 等[12] 通过综合气象信息和水位信息,将
HEC-RAS 一维水力学模型与区域水文综合预报系统

耦合,提高了中短期洪水淹没模型的预报能力,但模

型只能展示最终计算结果,无法反映城市内涝过程。
近年来,随人工智能技术的快速发展,机器学习

模型以其普适性与高效性,在原子核物理、医学、数
据挖掘等领域都得到了广泛应用并展现出突出优

势[13-15],国内外学者也逐渐将人工神经网络、逻辑

回归、决策树回归等机器学习算法应用于城市内涝

灾害的预测中。 阚光远等[16] 将 ANN 与 K 近邻(K-
nearest neighbor,KNN)法相耦合,提高了人工神经

网络预报能力不佳等问题;刘媛媛等[17] 基于 BP 神

经网络和数值模型相结合对城市内涝进行预测,提
出了一种预测城市内涝风险的新方法;梅松等[18] 基

于支持向量机进行洪水预报,模型具有泛化能力强,
训练速度快的优势。 这些研究表明,机器学习模型

在城市内涝预报方面同样具有广阔的应用前景。
KNN 法具有明显的便捷性及高效性,该算法已在航

空、计算机科学、物理等领域得到了广泛应用。 衣晓

等[19]利用 KNN 法解决了针对异步和系统误差并存

情况下的航迹关联问题;孙林等[20] 基于 KNN 法解

决了密度峰值聚类分析方法对于簇间密度差过大存

在多密度峰的数据集问题;陈中等[21] 基于 KNN 法

对来波方向提出了一种有效的估计方法。 KNN 法

既可以用来分类也可以用来回归,且训练时间短、复
杂度低、准确度高,对异常值不敏感[22-24],故本文的

快速预报模型选用该方法。
常规的水文模型对于大尺度、复杂下垫面情况

下的内涝过程模拟精度不足且计算速度较慢[25]。

本文使用基于 GPU 加速技术的二维浅水模型 GAST
(GPU accelerated surface water flow and associated
transport)水文水动力模型[26] 通过创立底坡通量法

和 GPU 加速等技术,解决了复杂下垫面情况下数值

模拟不稳健的问题,提高了模型计算效率。 利用

GAST 水文水动力模型生成研究区内各类降雨场景

下的高精度内涝数据,以此作为训练集训练 KNN
法,再通过耦合气象数值预报模型,可在极短的时间

内生成内涝预报结果,以期为城市内涝预警预报以

及防灾减灾工作提供科学参考。

1　 城市内涝快速预报方法

1. 1　 预报流程

在城市内涝预报的研究中,高效的城市雨洪过

程模拟往往能够提高降雨预报数据的准确性,本文

基于水动力模型、预报降雨校正模块和机器学习算

法,耦合数值气象预报模式构建城市内涝预报模型,
预报流程如图 1 所示。 首先使用实测降雨数据及设

计降雨数据驱动水动力模型,获得历史降雨数据最

大雨峰时刻所对应的积水深度、淹没范围、积水量等

内涝数据,为机器学习提供基础训练数据;同时,经
由相关性分析,从降雨数据中获取用于进行快速预

报的高相关性特征参数;而后,通过提取一场降雨中

最大 1 h 降水量、最大 2 h 降水量、最大 3 h 降水量、
最大 3 h 累积降水量以及最大 3 h 的平均降水量作

为 KNN 法输入的降雨特征参数,建立降雨特征参数

与内涝情况的对应关系,结合网格搜索等方式对预

报模型进行优化,直至对内涝情况预报精度达到要

求后,生成最终预报模型。 当遇到突发强降雨时,仅
需输入对应的预报降雨数据,模型可自动提取降雨

特征参数,即可在极短时间内生成内涝点的积水深

度、积水量、淹没范围等涝情数据。
1. 2　 KNN 法

KNN 法是 Cover 和 Hart 基于向量空间模型提

出的学习算法,该算法具有成熟的理论基础与出色

的稳定性。 其算法机制十分简明,各样本在算法中

均被视为 R 空间中的向量或坐标点,通过距离公式

寻找与输入样本距离最小即最相似的 K 个“近邻”,
而后通过这 K 个“近邻”所提供的信息,对新样本进

行预测。 同时,该方法构建的是典型的“懒惰学习”
模型,在模型训练阶段,仅是完成已有样本的实例化

并存储训练样本数据,耗时极短,当接收到测试样本

时才进行相关运算工作。 其主要步骤如下:
步骤 1　 对训练样本进行实例化,并将其表示

为(x,f(x))的格式,其中 x 为样本的特征参数向

量, x = (x1,x2,…,xn),其中 xn为样本 x 的第 n 个

·29·



　 　

图 1　 快速预报流程

Fig. 1　 Workflow of rapid forecasting

属性值,即特征参数的数量等于向量组成的维度,实
例化后所有的样本构成训练集与测试集。

步骤 2　 对于新输入样本 xi,通过距离公式逐

一计算 xi与训练集中各样本间的距离,并从中筛选

出与 xi 距离最近的 K 个样本。 距离公式为

Lp(xi,x j) = (∑
n

l = 1
xil - x jl

p
)

1
p (1)

式中:xi l,x j l为样本 xi和 x j的第 l 个特征值;Lp ( xi,
x j)为样本 xi和 x j之间的距离。 当 p = 1 时,L1 ( xi,
x j)为曼哈顿距离;当 p = 2 时,L2 ( xi,x j)为欧式距

离;当 p = ∞时,L∞ (xi,x j)为各距离坐标的最大值。
步骤 3　 根据距离公式选择出的 K 个与未知样

本的最接近的“近邻”,并确定新样本的属性。 在分

类问题中,常使用“投票法”综合 K 个“近邻”所提供

的信息,即将出现最多次的预测类别作为预测分类

结果;在回归问题中,常使用均值进行确定,即以 K
个“近邻”的标签值的平均值作为最终预测结果;与
此相对应的,可根据待确认样本与“近邻”间的邻近

程度,给予各“近邻”以不同的权重,通过加权平均

的方法确定预测结果。
1. 3　 水动力模型

1. 3. 1　 控制方程

采用耦合了 SWMM 管网模块和 GAST 模型的

一二维耦合模型进行水文水动力模拟,该耦合模型

计算包括排水管网计算以及地表水动力过程计算两

部分。 排水管网计算采用 SWMM 进行,模型提供了

恒定流、运动波和动力波 3 种不同的计算方法[27],
本文选择动力波进行排水管网计算,因为其求解了

完整的圣维南方程,理论上最符合实际情况。 但

SWMM 在二维计算区域(如地表)的计算能力与所

能反映的水流特性无法满足城市内涝模拟的要

求[28]。 因此,对地表模拟采用侯精明等[26] 开发的

GAST 二维地表水动力模型,其对地表水动力过程

能进行准确的模拟,模型控制方程为平面二维圣

维南方程组,其守恒格式的矢量形式表示如下:

∂q
∂t + ∂f

∂x + ∂g
∂y =

i

-
gh∂zb
∂x - C fu u2 + v2

-
gh∂zb
∂y - C fv u2 + v2

é

ë

ù

û

(2)

其中

q =
h
qx

qy

é

ë

ù

û

　 　 f =
uh

uqx + gh2 / 2
uqy

é

ë

ù

û

　 　 g =
vh
vqx

vqy + gh2 / 2

é

ë

ù

û

式中:t 为时间;q 为变量矢量;f 和 g 分别为 x、y 方

向上的通量矢量;h 为水深;u、v 分别为 x、y 方向上

的流速; i 为降雨源项、底坡源项及摩阻力源项;zb
为河床底面高程;C f 为床面摩擦系数;n 为曼宁系

数;g 为重力加速度。
1. 3. 2　 数值方法

该模型数值求解方法为通过 Godunov 格式

FVM 求解二维圣维南方程组[29];选用 HLLC 近似黎
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曼求解器计算单元界面上的质量、动量通量[30];时
间步进方法采用二阶显式 Runge Kutta 方法来确保

时间积分的二阶精度[31];采用静水重构法处理干湿

边界,底坡通量法处理底坡源项[32];采用具有二阶

精度的 MUSCL 格式解决由非物理现象引起的计算

不稳定性和物质动量不守恒问题[33];并且引入了

GPU 加速技术提高模型计算效率。
城市地表与地下管道耦合主要考虑地表水流与

排水管网水量的交换。 排水系统正常运作情况下,
降雨产生的径流应顺利通过地表汇流后(二维过

程),由雨水井进入管道(一维过程),而后排入水

体;但在排水系统超负荷运作时,管道可能无法及时

排除多余的水量,此时便会在雨水井处出现溢流和

积水,当管道排水能力恢复后再进入管道。 本文采

用 GAST 模型进行地表产汇流及管网溢流水流计

算,在雨水井节点处与地下管网进行水量交换(入
流或溢流)。 具体实现方式为:假设已知研究区内

某一管网节点水位、该节点所对应的地表网格水位

和地表网格高程,则地表与排水管网的水量交换可

分为 3 种情况:①当节点水位小于地表网格高程

时,地表水流通过节点进入排水管网;②当节点水

位大于地表网格高程时,排水管网水流从该节点

溢流至地表;③当节点水位大于地表高程但小于

地表网格水位时,地表水流也会通过节点进入排

水管网。 情况①下采用堰流公式计算交换水量,
情况②③采用孔流公式计算交换水量。
1. 4　 预报降雨数据校正

降雨作为内涝灾害最主要的驱动因素,在进行

高分辨率内涝预报时,预报降雨数据的准确性很大

程度影响内涝预报的准确性。 本文以陕西省气象局

获得的预报数据和秦汉智慧雨洪管理平台获得的实

测降雨进行比较分析,发现在研究区内预报降雨

与实测降雨存在较大误差,为了满足高分辨城市

内涝要求,需要对预报降雨进行校正,采用 SPSS
软件的回归分析函数拟合修正公式进行校正。

选取 2016 年 1 月 1 日至 2022 年 1 月 1 日的实

测降雨资料和气象数据网获得的降雨预报数据作为

校正方案的研究样本,其中气象降雨数据以未来

24 h的降雨为研究样本。 研究区属于暖温带半湿润

大陆性季风气候,降雨随季节变化明显,全年降雨主

要集中在 7—9 月。 通过对预测降雨与实测降雨对

比发现,研究区第一季度和第三季度预报降水量偏

小于实测降水量,第二季度和第四季度预报降水量

偏大于实测降水量。 选取线性方程、二次方程、三次

方程、对数方程、指数方程、幂方程 6 种常用函数进

行拟合。 去除过度拟合和低相关性的函数,得到预

测降雨数据与实测降雨数据之间的函数关系。 此拟

合函数可适用于修正单场次预报降雨数据的累积降

水量,预报数据为 GRAPES_MESO 提供的水平分辨

率为 10 km、时间分辨率为 3 h 的预报降雨数据。 第

一、第二、第三、第四季度的校正公式分别为 y =
0. 191 24lgx + 2. 632 9、 y = 0. 006x2 + 0. 262x +
4. 643 5、y = 0. 006 01x2 + 0. 265 45x + 3. 010 2、y =
0. 00596x2 +0. 264 4x + 3. 612,式中 x 为预报降雨的

累积降水量,y 为校正值。
由于预报降雨数据的时间分辨率为 3 h,而当降

雨历时小于 3 h 时,将会导致预报降雨与实测降雨

之间产生较大误差,为使校正之后的预报降雨数据

更加符合实测降雨数据,可将校正后的降雨进行再

分配,按芝加哥雨型每小时的分配雨量比例进行分

配。 研究区域的暴雨公式为

q = 2 210. 87(1 + 2. 915lgP)
( t1 + 21. 933) 0. 974 (3)

式中:q 为降雨强度;P 为重现期;t1 为降雨历时。

2　 验证区概况与降雨资料

2. 1　 验证区概况

选取陕西省西咸新区秦汉新城为验证区,该区

域安装了较为完善的积水监测设备,能有效检验城

市内涝快速预报的性能。 验证区城市建设用地约为

50 km2,全年降雨主要集中在 7—9 月。 城市防洪排

涝设施滞后,城区地势低洼,排水管网设计标准低。
当遇到暴雨时,严重内涝频发。

在进行城市内涝预报时,高精度的 DEM 会更加

全面地模拟出道路积水情况,但是高精度的 DEM 会

使模拟时间延长,降低预报的时效性;太低精度的

DEM 则会导致预报结果与实际结果相差过大。 综

合考虑,预报模型的 DEM 水平分辨率选取为 10 m,
由 2 821 × 1 305 个网格构成。 基于最大似然分类法

将验证区内的土地利用划分为 9 种类型:商业用地、
特殊用地、交通道路、水系、农林用地、居民用地、公
园绿地、教育用地和工业用地。 验证区概况如图 2
所示。 各土地利用类型下渗率及曼宁系数根据文献

[27]确定,如表 1 所示。 验证区的管网概化为 1 402
个节点、1 393 根管道。

为提高预报数据的准确性,在验证区布置了 14
个水位计、8 个流量计以及 3 个气象站,以便监测该

区域实际降水量、道路上积水深度和管道相应流量。
主要设备点的位置如图 3 所示。
2. 2　 降雨资料

选取验证区内气象站的 3 场实测降雨资料作为

预报测试集。 2021-10-04 场次降雨,其降雨历时为
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(a) 正射投影
　 (b) DEM

(c) 土地利用类型
　 (d) 管网

图 2　 验证区概况

Fig. 2　 Overview of verification area

表 1　 土地利用类型及参数

Table 1　 Land use types and parameters

土地利用类型 占比 / % 下渗率 / (mm·h - 1) 曼宁系数

商业用地 5. 44 0 0. 013 0

特殊用地 17. 87 0. 010 0

交通道路 11. 33 0 0. 010 0

水系 1. 62 0 0. 000 1

农林用地 53. 05 1. 17 0. 100 0

居民用地 4. 41 0 0. 014 0

公园绿地 0. 52 0. 47 0. 060 0

教育用地 5. 53 0 0. 016 0

工业用地 0. 22 0 0. 013 0

图 3　 设备位置

Fig. 3　 Location of devices

7 h,累积降水量 18. 8 mm,降雨强度峰值出现在 2 h,
最大 1 h 降水量为 5. 2 mm; 2021-10-10 场次降雨,其
降雨历时为 5 h,累积降水量 34 mm,降雨强度峰值

出现在 5 h,最大 1 h 降水量为6. 6 mm; 2022-03-12
场次 降 雨, 其 降 雨 历 时 为 3. 5 h, 累 积 降 水 量

20. 6 mm,降雨强度峰值出现在2 h,最大 1 h 降水量

为10. 6 mm。

3　 模型验证

3. 1　 水动力模型验证

利用 2022-03-12 场次、2021-10-04 场次和 2021-
10-10 场次 3 场实测降雨资料来验证水动力模型的

准确性。 根据 2022-03-12 场次降雨实测资料,对其

中西咸人民医院(A 点)、朝阳四路长庆石化门(B
点)和上林路甲醇厂(C 点)3 个内涝点片区进行分

析对比,结果如图 4 所示。 表 2 为 3 场降雨实测结

果与模拟结果对比,可以看出,水动力模型模拟出

的积水位置与实测内涝位置基本吻合,内涝点积

水程度与实测数据相近,相对误差不超过 10% 。
结果表明模拟的城市内涝积水过程与实际监测过

程相符,该模型能提供较为可靠的城市雨洪模拟

结果。
3. 2　 内涝预报模型验证

因机器学习模型需要大量的降雨训练集样本数

据,故通过水动力模型模拟 100 场降雨作为训练集

样本,其中 80 场降雨是通过芝加哥雨型生成的设计

降雨,根据当地短历时降雨雨型计算得到综合雨峰

系数 r = 0. 35。 结合雨峰系数,生成发生频率较高

·59·



　 　 　 　

(a) A 点模拟结果
　 　 (b) B 点模拟结果

　 　 (c) C 点模拟结果

(d) A 点现场
　 　 (e) B 点现场

　 　 (f) C 点现场

图 4　 2022-03-12 降雨水动力模型模拟结果和现场照片

Fig. 4　 Simulation results of hydrodynamic model and field pictures of 2022-03-12 rainfall

表 2　 水动力模型模拟结果与实测结果比较

Table 2　 Comparison of measured results and simulated
results of hydrodynamic model

降雨场次
内涝
点位

淹没水深 / m 淹没面积 / m2

模拟值 实测值 模拟值 实测值

2022-03-12
A 0. 524 0. 50 4 979 4 622
B 0. 386 0. 40 8 121 7 721
C 0. 285 0. 30 7 912 8 126

2021-10-04
A 0. 382 0. 35 3 265 3 015
B 0. 225 0. 20 6 642 6 211
C 0. 107 0. 12 5 780 6 154

2021-10-10
A 0. 510 0. 45 3 691 3 797
B 0. 390 0. 35 7 874 8 001
C 0. 180 0. 20 7 862 7 975

的重现期分别为 2 a、5 a、10 a、20 a、30 a 和 50 a,降雨

历时为 3 h 的降雨过程,其他重现期的降雨致涝情

况会基于以上 6 种情景模拟结果和 KNN 法插值生

成。 通过秦汉智慧雨洪管理平台获得 5 场实测降雨

数据,这 5 场降雨在当地导致了较为严重的内涝灾

情,具有一定的代表性;15 场为历史降雨资料,为通

过陕西省气象局获得的预报降雨数据,为具有不同

雨情特征的降雨场次,可以较全面地表征预报降雨

情况。 以 2022-03-12、2021-10-04、2021-10-10 场次

实测降雨资料作为测试集,通过模拟 A 点、B 点和 C
点 3 个内涝点的积水面积与积水量,来验证内涝预

报模型的准确性。 图 5 为 2022-03-12 场次降雨过

程,图 6 为 2022-03-12 场次降雨内涝模型预报结果,
表 3 为内涝预报模型模拟结果与实测结果的对比。
可见,淹没面积实测值与模拟值之间的相对误差不

超过 9% ,水量和积水深度实测值与模拟值之间的

相对误差不超过 15% 。 说明内涝预报模型模拟结

果与实测数据基本相吻合,能适用于大尺度复杂地

形下的城市内涝过程模拟。
3. 3　 预报降雨性能评估

在进行机器学习模型训练时,输入参数的选取

是非常重要的,通过对参数的合理优化可保证模型

精度和准确性,也可增强模型的时效性[34]。 本文选

择纳什效率系数(NSE)、平均绝对误差(MAE)及均

方根误差(RMSE)作为模型整体可靠性的评价指

标,结果见表 4。 可见,对 3 场降雨的原始气象预

报降雨数据进行校正,得到的校正后降雨预报值

与实测值相比误差较小,且其 3 场校正降雨与原
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　 　 图 5　 2022-03-12 降雨过程

Fig. 5　 2022-03-12 rainfall process

　 　

　 　 　 　 　 图 6　 2022-03-12 场次降雨内涝预报结果

Fig. 6　 Waterlogging forecast results of 2022-03-12 rainfall

表 3　 内涝预报模型模拟结果与实测结果对比

Table 3　 Comparison of simulated results of waterlogging forecast model and measured results

降雨场次 内涝点位
淹没面积 / m2 积水量 / m3 淹没水深 / m

模拟值 实测值 模拟值 实测值 模拟值 实测值

2022-03-12
A 4 794 4 622 2 277. 15 2 197. 20 0. 475 0. 50
B 7 618 7 721 3 115. 76 3 156. 40 0. 409 0. 40
C 8 083 8 126 2 505. 73 2 519. 00 0. 310 0. 30

2021-10-04
A 3 221 3 015 1 075. 81 1 055. 25 0. 334 0. 35
B 6 415 6 211 1 417. 72 1 242. 20 0. 221 0. 20
C 5 992 6 154 623. 17 738. 48 0. 104 0. 12

2021-10-10
A 3 991 3 797 1 959. 58 1 708. 65 0. 491 0. 45
B 7 942 8 001 3 184. 74 2 800. 35 0. 401 0. 35
C 8 014 7 975 1 706. 98 1 595. 00 0. 213 0. 20

表 4　 预报降雨评价结果

Table 4　 Forecast rainfall evaluation results

降雨场次 数值类型 降水量 / mm NSE MAE / mm RMSE / mm

2021-10-04
实测值 18. 8

原始预报值 33. 7 0. 526 1 1. 862 5 2. 610 3
校正预报值 22. 0 0. 903 6 0. 400 0 0. 572 2

2021-10-10
实测值 15. 0

原始预报值 21. 5 0. 622 4 0. 812 5 1. 498 7
校正预报值 15. 4 0. 946 6 0. 200 0 0. 563 4

2022-03-12
实测值 20. 6

原始预报值 33. 5 0. 357 3 1. 637 5 3. 542 7
校正预报值 25. 5 0. 874 2 0. 637 5 1. 567 2

(a) 2021-10-04 　 (b) 2021-10-10 　 (c) 2022-03-12

图 7　 各场次预报降雨过程线

Fig. 7　 Process line of forecast rainfalls

始气象预报降雨数据之间的 NSE 值均大于 0. 8742,
MAE 值和 RMSE 均接近于 0,说明本文提出的重构

降雨数据的方法合理,各场次降雨过程线见图 7。
3. 4　 内涝预报性能评估

测试集应为随机选取的,并且降雨过程不能

太相似,本文选取的 3 场降雨事件其降雨过程不

尽相同,可以准确地评估内涝预报模型的可靠性。
运用 KNN 法构建城市内涝快速预报模型,选取测

试集分别在 A 点、B 点和 C 点 3 个内涝点的积水

面积和水量值两个指标进行分析,结果如表 5 所

示。 对 3 个内涝点 2022-03-12 场次降雨进行内涝成
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表 5　 城市内涝快速预报模型在 3 个内涝点模拟值与实测值对比

Table 5　 Comparison of simulated and measured values of urban waterlogging rapid prediction
model at three waterlogging points

降雨场次

A 点 B 点 C 点

淹没面积 / m2 积水量 / m3 淹没面积 / m2 积水量 / m3 淹没面积 / m2 积水量 / m3

实测值 预报值 实测值 预报值 实测值 预报值 实测值 预报值 实测值 预报值 实测值 预报值

2021-10-04 3 221 3 015 1 075. 81 1 055. 25 6 415 6 211 1 417. 72 1 242. 20 5 992 6 154 623. 17 738. 48
2021-10-10 3 991 3 797 1 959. 58 1 708. 65 7 942 8 001 3 184. 74 2 800. 35 8 014 7 975 1 706. 98 1 595. 00
2022-03-12 4 794 4 622 2 277. 15 2 197. 20 7 618 7 721 3 115. 76 3 156. 40 8 083 8 126 2 505. 73 2 519. 00

因分析,其中 A 点地势低洼,周边雨水汇集并且管网

排水不畅,最后采用 500 m3 / h 移动泵抽排约 5 h 排

完; B 点主排水管道出口不畅,形成压力流溢流成

涝,最后采用 1 500 m3 / h 移动泵车抽排约 2 h 排完; C
点地势低洼,周边雨水汇集并且管网排水不畅。

由于水动力模型需从 0 时刻开始迭代运算,故其

模拟 2022-03-12 单场降雨 3. 5 h 致涝过程用时为

1 485. 36 s,模拟 2021-10-04 单场降雨 7 h 致涝过程用

时为 3700. 8 s,模拟 2021-10-10 单场降雨5 h致涝过程

用时为 1 842. 04 s,基于 KNN 模型对 2022-03-12、
2021-10-04、2021-10-10 单场降雨数据进行最大洪涝

进行预测累计用时分别为17. 0 s、17. 0 s、17. 2 s,可满

足城市内涝快速预报需求。
表 6 为 3 个内涝点预报结果评价指标值,可见,

NSE 保持在 0. 98 以上,而 MAE 和 RMSE 数值较大,
对于不同的指标,误差存在差异,在实际应用中,可以

对误差指标进行监测和优化。 构建的城市内涝快速

预报模型能大幅提高城市内涝预报模拟的精度,保障

快速预报模型的可靠性。
表 6　 3 个内涝点预报结果评价指标值

Table 6　 Evaluation index values for prediction results
of three waterlogging points

内涝点
淹没面积 积水量

NSE MAE / m2 RMSE / m3 NSE MAE / m2 RMSE / m3

A 0. 990 2. 00 3. 46 0. 980 88. 33 152. 99
B 0. 990 29. 33 50. 81 0. 995 60. 33 104. 50
C 0. 990 31. 33 54. 27 0. 990 20. 00 34. 64

4　 结　 论

a. 基于 KNN 法构建的城市内涝快速预报模型

性能较好,预报积水面积的平均误差不超8% ,积水量

和积水深度平均误差不超过 15% ,NSE 均为 0. 99。
b. 基于回归分析方法,提出了一种重构降雨数

据的方法,以保证后续预报的准确性。
c. 所建模型单场降雨平均模拟时间可控制在

17 s以内,可为紧急决策争取大量前置时间,协助决

策者更好采取应急管理措施。
d. 对 3 个内涝点的实测数据与预报数据进行对

比,内涝点淹没面积和积水量的实测值与预报值之间

的 NSE 值均大于 0. 98,而 MAE 和 RMSE 数值较大,
对于不同的指标,误差存在差异,在实际应用中,可以

对误差指标进行监测和优化。 后续可通过智慧雨洪

预警预报系统针对易涝点发布预警信息,提前安排泵

车抽水。
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