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基于深度学习的城市内涝积水水深预测模型
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摘要:为提高城市内涝模拟计算效率,满足城市内涝预警时效性的要求,利用深度学习方法优势,基
于传统水文水动力学模型的模拟结果,以坡度、高程、降水量等城市暴雨内涝致灾链条发展的关键

驱动因子作为输入,结合卷积神经网络 (CNN) 和长短期记忆网络 ( LSTM),引入注意力机制

(ATT),并使用麻雀搜索优化算法进行超参数优选,构建了城市内涝积水水深预测的 CNN-LSTM-
ATT 模型。 利用该模型对深圳市大空港新城区内涝积水水深进行预测,结果表明:CNN-LSTM-ATT
模型能有效预测暴雨引起的城市内涝积水水深,其在未来 30 min 内的预测水深与水文水动力学模

型模拟结果相近,模型精度在延长预见期后略有下降;与水文水动力学模型相比,CNN-LSTM-ATT
模型模拟效率提高近 200 倍。
关键词:城市内涝;水文水动力学模型;深度学习方法;水深预测;深圳市
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Abstract:

 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

computational
 

efficiency
 

of
 

urban
 

waterlogging
 

simulation
 

and
 

meet
 

the
 

requirement
 

of
 

timeliness
 

of
 

urban
 

flooding
 

warning,
 

the
 

advantage
 

of
 

deep
 

learning
 

method
 

and
 

simulation
 

results
 

of
 

the
 

traditional
 

hydrological-hydrodynamic
 

model
 

were
 

utilized,
 

and
 

the
 

key
 

driving
 

factors
 

for
 

the
 

development
 

of
 

urban
 

rainstorm
 

waterlogging
 

disaster
 

chain,
 

including
 

slope,
 

elevation,
 

and
 

precipitation,
 

were
 

used
 

as
 

inputs.
 

In
 

combination
 

with
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN)
 

and
 

the
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

( LSTM),
 

a
 

CNN-LSTM-ATT
 

model
 

for
 

urban
 

waterlogging
 

water
 

depth
 

prediction
 

was
 

constructed
 

through
 

introducing
 

the
 

attention
 

mechanism
 

(ATT)and
 

by
 

using
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

for
 

optimal
 

selection
 

of
 

hyper-parameters.
 

The
 

model
 

was
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

waterlogging
 

water
 

depth
 

in
 

Dakonggang
 

new
 

urban
 

area
 

of
 

Shenzhen
 

City,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

CNN-LSTM-ATT
 

model
 

can
 

effectively
 

predict
 

the
 

water
 

depth
 

of
 

urban
 

waterlogging
 

caused
 

by
 

heavy
 

rain.
 

The
 

predicted
 

water
 

depth
 

with
 

the
 

CNN-
LSTM-ATT

 

model
 

in
 

the
 

next
 

30 min
 

is
 

close
 

to
 

the
 

simulation
 

results
 

of
 

the
 

hydrological-hydrodynamic
 

model,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

decreases
 

slightly
 

after
 

the
 

prediction
 

period
 

is
 

extended.
 

Compared
 

to
 

the
 

hydrological-hydrodynamic
 

model,
 

the
 

CNN-LSTM-ATT
 

model
 

exhibits
 

a
 

simulation
 

efficiency
 

that
 

is
 

approximately
 

200
 

times
 

higher.
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　 　 近年来全球变暖趋势明显,极端天气事件频发,
引起了全世界学者的密切关注[1] 。 随着城镇化进

程的持续推进, 城市内不透水面积占比日渐增

加[2] ,与此同时,排水系统设计与建设却存在迟滞

现象,内涝问题越来越严重,呈现突发性强、持续时

间长、洪峰大和影响范围广等特征[3-4] 。 研究表明,
我国是全球洪涝灾害最频发的国家之一,我国约有

2 / 3 的地区存在发生洪涝灾害的可能,且自 2000 年

以来 全 球 受 洪 灾 影 响 的 人 口 中, 仅 中 国 就 占

55%[5] 。 在城市洪涝灾害管理与防控体系中,城市
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内涝预警预报系统是不可或缺的基石,它不仅指导

工程性防洪措施的布局与优化,亦为防洪减灾策略

规划等非工程性防洪措施提供科学依据与理论支

撑。 鉴于此,水文学、气象学等相关领域的学者们广

泛关注于城市内涝预警预报系统建设[6] 。 对已有

研究成果进行梳理后发现,目前常见的城市内涝模

拟技术大多对数据精度提出了极高的要求,而计算

效率等方面却存在不足,阻碍了其在不同城市环境

中的推广应用。 随着深度学习技术的飞速进步,不
再囿于明确的物理机制,尝试城市内涝模拟新思路,
即通过数据驱动直接挖掘并学习输入和输出之间的

潜在关系,进而实现对内涝水深的预测,已成为解决

现有城市内涝预报关键问题的重要方法。
深度学习算法在城市内涝模拟中的应用案例正

不断 涌 现。 Panda 等[7] 构 建 了 人 工 神 经 网 络

(artificial
 

neural
 

network,
 

ANN)模型,其预测性能优

于 MIKE
 

11 水动力学模型;Chang 等[8] 将台北市某

水库作为研究区,使用递归神经网络进行暴雨水位

预测,研究结果发现其效果优于前馈神经网络。
Chen 等[9] 将 长 短 期 记 忆 网 络 ( long

 

short-term
 

memory,
 

LSTM)应用于传统数值模型,将数值模型

模拟的实验结果作为特征数据,用于 LSTM 的训练,
该数值模型和深度学习模型相结合的方法兼顾了预

测精度和计算效率,展示了深度学习技术在城市内

涝模拟中的潜在应用价值。 此外,使用单一学习算

法在预测精度上有时可能不足以满足需求,也有学

者将不同深度学习算法进行组合。 周聂等[10] 运用

极限随机树及 K 最邻近(K-nearest
 

neighbor,
 

KNN)
分类算法,构建了高分辨率山洪灾害快速预报模型,
模型可在 10 s 内完成最大淹没情况计算,并输出淹

没范围图且精度良好;苑希民等[11] 结合 LSTM 和灰

色模型( grey
 

model,
 

GM)的优势,提出基于 LSTM-
GM 神经网络模型的风暴潮增水预报方法。 以上研

究成果揭示了深度学习技术在洪涝灾害模拟和预测

中的潜力,城市内涝是洪涝问题的研究分支,深度学

习技术在城市内涝研究中同样具有广阔前景。 但目

前在城市内涝积水水深预测方面,利用深度学习技

术的研究处于起步阶段,相关探索仍较为缺乏。
深度学习算法依赖于数据驱动,目前大部分城

市的实测数据存在不同程度的缺失和精度不足等问

题。 此外,随着城市发展的加速,过去的测量数据与

当前的实际情况可能不一致。 为此,本文通过引入

注意力机制( attention
 

mechanism,
 

ATT),建立耦合

卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)
与 LSTM 的深度学习架构,构建了城市内涝积水水

深预测的 CNN-LSTM-ATT 模型,并通过实例应用对

模型的预测精度进行验证,研究结果可为城市洪涝

灾害预警预报、避洪转移等工作提供信息支持和科

学依据,同时为深度学习在该领域的研究和应用提

供参考。

1　 研究方法

1. 1　 MIKE 模型的构建

为将物理过程融入深度学习算法中,本文利用

MIKE 系列软件构建基于传统水文水动力学的城市

暴雨内涝模型( MIKE 模型),模拟不同重现期设计

降雨,将得到的淹没水深数据用作训练深度学习模

型的样本。 MIKE 系列软件由丹麦水力学研究所开

发[12] ,广泛应用于汇水区雨水径流、管网水流等模

拟。 利用 MIKE
 

11 可建立一维河道模型,模拟河道

内行洪;MIKE
 

URBAN 可用于模拟城市排水系统和

汇水区中地表径流、管道内水流等情况;利用 MIKE
 

21 可推演地表漫流过程。 MIKE
 

FLOOD 可将三者

动态耦合,计算并存储各自的结果。 MIKE 系列软

件在众多应用场景中展现出其广泛的适用性,包括

城市管网与河流的交互、二维地表水流等,且能够考

虑各种人工构筑物的影响。
1. 2　 基于深度学习方法的模型构建

在深度学习领域中,CNN 拥有强大的特征提取

能力[13] ,LSTM 由于其独特的设计[14] ,能够有效处

理时间序列数据,捕捉长期依赖关系,使其在时间序

列分析方面表现出色[15] 。 鉴于这两种算法各自的

优势和局限性[16-17] ,本文将 MIKE 模型的内涝模拟

结果作为训练样本,通过 CNN 从历史降雨序列中提

取有效的局部特征,利用 LSTM 提取水位数据的深

层时间特征,引入 ATT,对城市内涝致灾链条发展的

关键驱动因子赋予不同权重[18] ,归一化融合生成内

涝时序数据集,构建城市内涝积水水深预测的 CNN-
LSTM-ATT 模型,模型依据历史数据分析潜在特征,
经过参数学习预测后一时刻的淹没水深。 模型训练

流程如图 1 所示。
1. 2. 1　 内涝时序数据集生成

将内涝特征、水深预测特征因子(即地形条件、
降雨过程等) 等数据进行融合与归一化处理,构造

有监督的暴雨内涝时序数据,输入到 CNN-LSTM-
ATT 模型。

有监督学习是一种在训练过程中利用带有“标

签”的数据集进行学习的机器学习方法。 “标签”是

指数据集中每个样本的输出部分,即期望模型预测

的目标值。 有监督学习的目标是通过学习输入与输
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图 1　 CNN-LSTM-ATT 模型训练流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

CNN-LSTM-ATT
 

model
 

training

出之间的映射关系,使模型对未见过的新数据进行

准确预测[19] 。 其表达式为

Y = f(U) (1)
式中:U 为输入变量;Y 为“标签”;f 为两者间的映射

函数关系。
1. 2. 2　 模型架构

本文构建的 CNN-LSTM-ATT 模型包含 1 个卷

积层、1 个 LSTM 层、2 个拼接层、3 个全链接层,最
后一个全链接层中包含一个激活函数层,如图 2 所

示。 CNN-LSTM-ATT 模型输入层为降雨数据、水深

时序数据和地形数据等,输出层为内涝控制点未来

时刻的淹没水深值。 根据已有的研究,前期降水量

是影响城市内涝淹没水深的主要因素,且城市对降

雨的响应迅速,内涝现象常在降雨开始后 1 h 内发

生[20] 。 本文综合考虑研究区的管网密度、地形条件

等因素,采用某时刻前 1 h 的降雨和历史淹没水深

模拟该时刻的淹没水深;在测试集中,进一步通过滚

动预测的方式,模拟接下来 30、60 min 内每分钟的

淹没水深。

图 2　 CNN-LSTM-ATT 模型架构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

CNN-LSTM-ATT
 

model
 

1. 2. 3　 模型超参数确定

针对批处理规模、学习率、优化器等超参数,本
文选择麻雀搜索优化算法(sparrow

 

search
 

algorithm,
 

SSA) [21]进行超参数优化以提升模型性能。 考虑到

卷积核、全链接层的输入和输出大小的改变会对

ATT 的参数造成影响,因此采用手动调参。
SSA 具有全局搜索能力强、收敛速度快等优

点[22] 。 其执行步骤为:①CNN-LSTM-ATT 模型对来

自 SSA 的参数数据进行解码,获得批处理规模、学
习率等参数数值;②利用训练数据集对 CNN-LSTM-
ATT 模型进行训练,并使用验证集对已训练模型进

行评估, 计算出内涝控制点淹没水深预测值与

MIKE 模型模拟值之间的均方误差( MSE);③将误

差值反馈给 SSA,用于计算个体的适应度,进而促进

种群向更优解迭代更新。 SSA 优化 CNN-LSTM-ATT
模型的流程如图 3 所示。
1. 3　 模型评价指标

本文采用了平均相对误差( MRE)、平均绝对误

差(MAE)、均方根误差( RMSE)、皮尔逊相关系数

( r)等指标对模型的精度进行评价。
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图 3　 SSA 优化 CNN-LSTM-ATT 模型流程

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

using
 

SSA
 

to
 

optimize
 

CNN-LSTM-ATT
 

model

2　 实例分析

2. 1　 研究区概况与数据来源

本文以深圳市大空港新城区为研究区(图 4),
研究 区 位 于 22° 40′ N ~ 22° 46′ N、 113°46′E ~
113°52′E,总面积约为 25. 45 km2,该区域地处南沙、

图 4　 研究区概况

Fig. 4　 Overview
 

of
 

study
 

area

前海、蛇口 3 大自贸区战略节点,地理区位优势明

显,不仅是广州、深圳、香港核心发展走廊和东西向

发展轴的重要组成部分,更占据粤港澳大湾区湾顶

的核心地位。 研究区处于南亚热带海洋性季风气候

带,全年高温湿润,雨量丰沛,石岩水库雨量站长期

降雨数据统计表明,多年平均降水量为 1 606 mm,年
际雨量变化较大,分布极不均匀。 夏秋季节该地区

常受到台风的影响,进一步增加了降雨的不确定性

和极端性。
本文采用的雨水管网数据、河道断面及 DEM 数

据来源于华东勘测设计研究院,实测气象资料来源

于深圳水务局,下垫面遥感数据来源于中国科学院

计算机网络信息中心地理空间数据云平台( http: / /
www. gscloud. cn)。
2. 2　 降雨情景设计

根据 《 深 圳 市 暴 雨 强 度 公 式 及 查 算 图 表

(2015 版)》相关规定,针对不同的重现期,采用相应

的暴雨强度公式设计暴雨情景,得到不同重现期

(2、3、5、10、20、30、50、100 年一遇)下的降雨过程:
i = A / ( t + b) n (2)

式中:i 为暴雨强度;t 为降雨历时,文中 t = 180 min;
A 为雨力参数;b 为降雨历时修正参数;n 为暴雨衰

减指数。 不同降雨重现期各参数取值见表 1。
表 1　 不同降雨重现期参数取值

Table
 

1　 Parameter
 

values
 

for
 

different
 

rainfall
 

return
 

periods

重现期 / a A / mm b / min n

2 14. 768 12. 688 0. 654
3 14. 839 12. 544 0. 629
5 14. 914 12. 388 0. 602

10 14. 004 11. 305 0. 557
20 13. 568 10. 178 0. 529
30 13. 318 9. 657 0. 514
50 13. 007 9. 058 0. 495

100 12. 587 8. 298 0. 470

2. 3　 结果与分析

2. 3. 1　 MIKE 模型内涝模拟

深圳市大空港新城区一维管网模型见图 5(a),
区域共有 1 654 根管线、1 652 处检查井和 52 个排水

口,划分了 1 652 个子汇水区,汇水区不透水参数主

要参考 GB50014—2021《室外排水工程设计规范》
的径流系数规范确定,忽略了初损和水文衰减系数,
不透水系数约等于径流系数。 参考文献[23-25],确
定了草地、道路、建筑用地的不透水系数范围,分别

为 10% ~ 20%、80% ~ 90%、85% ~ 95%。
一维河道模型包括一条截流河干流和南、北两

条连通渠,连通德丰围涌、石围涌、下涌、沙涌、和二

涌、沙福涌、塘尾涌、玻璃围涌共 8 条上游河涌。 初
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图 5　 研究区管网系统及高程

Fig. 5　 Pipe
 

network
 

system
 

and
 

elevation
 

of
 

study
 

area

始流量设置为接近于 0,河道糙率取值为 0. 028 ~
0. 033。

考虑到模型精度要求及人工构筑物高度对二维

模型的影响,本文在 ArcGIS 中对地形数据进行了处

理,对获取的 1 ∶ 1000 地形图高程数据进行插值得

到精度为 10 m 的网格数据,并将建筑所在位置的高

程统一提高 40 m, 道路所在 位 置 的 高 程 降 低

0. 15 m,如图 5(b) 所示。 模拟时间步长与 MIKE
 

URBAN 中保持一致,均为 1 min。 干湿边界临界值

设为 0. 002 和 0. 003。
利用 MIKE

 

FLOOD 将一维排水管网模型、一维

河道模型、二维地表漫流模型耦合。 根据 MIKE 模

型,结合 2018 年“山竹” 台风事件对参数进行调试

和校验。 在率定过程中,选择海上田园站作为主要

分析点,该站记录的最大降雨强度为 26. 3 mm / h,
24 h 累积降水量为 124. 2 mm,低于 2 年一遇的水

平。 潮位数据参考赤湾站,同期记录的最高潮位达

到 3. 15 m,相当于 200 年一遇的水平。 台风“山竹”
在该地区产生的总降水量接近 119. 97 mm,持续时

间大约为 24 h。
在验证过程中,采用了 4 个易涝点的淹没水深

数据和截流河南、北段的最高水位进行验证。 结果

显示,模拟水位与实测水位大致吻合,如表 2 所示。
此外,模型模拟研究区的积水情况也与实际情况相

一致。 因此,认为模型具有良好的精度[26] 。
2. 3. 2　 CNN-LSTM-ATT 模型内涝预测

2. 3. 2. 1　 试验数据集划分

8 场降雨数据的特征信息如表 3 所示。 考虑深

度学习模型的泛化能力,本文选择 20 年一遇的设计

降雨情景作为测试集,用于评估模型的性能。 其余

7 场降雨作为模型训练的数据集,按照 5 ∶ 2 的比例

进行多次轮换划分,每轮 5 场用于模型的学习,其余

2 场用于性能评估,从而更全面地测试模型在不同

数据上的表现,减少性能评估的偏差。

表 2　 水位模拟结果与实测结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

water
 

level
 

simulation
 

and
 

measurement
 

results

指标 水位测点
实测
值 / m

模拟
值 / m MRE / %

淹没水深

最高水位

和二社区 0. 15 0. 164 3 9. 53
建安路与永福路交汇处 0. 60 0. 682 3 13. 72

德的工业园 0. 50 0. 471 1 -5. 78
松福大道(荔园路—凤塘大道段) 0. 30 0. 332 0 10. 67

截流河北段 1. 70 1. 860 0 9. 41
截流河南段 2. 00 2. 160 0 8. 00

表 3　 降雨特征信息

Table
 

3　 Characteristic
 

information
 

of
 

rainfall

降雨重现期 / a 降雨峰值 / mm 总降水量 / mm

2 2. 7 159. 6
3 2. 9 178. 1
5 3. 1 200. 6
8 3. 5 230. 1

10 3. 8 253. 7
20 3. 9 266. 6
50 4. 1 283. 5

100 4. 4 306. 7

2. 3. 2. 2　 超参数优化结果

依据 MIKE 模型的结果,综合社会经济状况、人
口和交通流量等因素,选定了 10 个关键的内涝风险

控制点,如图 4 所示。 经过多次迭代、优化后,确定

CNN-LSTM-ATT 模型的超参数优选结果, 如表 4
所示。

表 4　 超参数优选结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

hyper-parameter
 

optimization

参数 取值范围 优选结果

Conv1 卷积核大小 1、3、5 3
优化器 RMSProp、Adam、SGD SGD
学习率 0. 000 1、0. 000 5、0. 001 0. 000 1
动量 0. 5、0. 7、0. 9 0. 9

Fc1 神经元个数 192
Fc2 神经元个数 64、128、192 64
Fc3 神经元个数 64

批处理规模 10、20、30、40 20
激活函数 relu、sigmoid relu

·06·



2. 3. 2. 3　 模型精度评价

为验证 CNN-LSTM-ATT 模型的科学性和合理

性,对比分析 MIKE 模型与 CNN-LSTM-ATT 模型在

测试集中的淹没水深模拟和预测结果,部分控制点

的结果如图 6 所示。 结果表明,CNN-LSTM-ATT 模

型在预测内涝积水水深方面表现良好,成功模拟了

未来城市内涝情况。 特别是在预测未来 30 min 内

的淹没水深时,CNN-LSTM-ATT 模型与 MIKE 模型

结果符合度较高。 尽管随着预测时间的增加,深度

学习模型和 MIKE 模型的偏差逐渐加大,但仍能有

效预测暴雨引起的城市内涝积水水深,验证了 CNN-
LSTM-ATT 模型的可靠性和应用价值。

图 6　 部分控制点水深模拟和预测值对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

water
 

depth
 

prediction
 

and
 

simulation
 

results
 

for
 

selected
 

control
 

points

采用统一的评价指标,在测试集上对训练后的

CNN-LSTM-ATT 模型进行测试, 并对 CNN-LSTM-
ATT 模型结果的精确度进行评估,评价结果如表 5
所示。

由表 5 可以看出,CNN-LSTM-ATT 模型对未来

30 min 内的内涝积水水深预测精度较高, MRE、
MAE、RMSE 均较小,皮尔逊相关系数较大,表示基

于深度学习的 CNN-LSTM-ATT 模型具有较高的可

靠性,能够较好地预测未来 30 min 内的内涝控制点

积水情况;随着预报时间增加,模型的预测精度随之

下降,MRE、MAE、RMSE 均有所增大,皮尔逊相关系

表 5　 CNN-LSTM-ATT 模型精度评价结果

Table
 

5　 Accuracy
 

evaluation
 

results
 

of
 

CNN-LSTM-ATT
 

model

控制点
编号

未来 30 min 内 未来 60 min 内

MRE /
%

MAE /
m

RMSE /
m r MRE /

%
MAE /

m
RMSE /

m r

1 0. 51 0. 01 0. 01 0. 90 0. 48 0. 01 0. 01 0. 83
2 4. 54 0. 03 0. 03 0. 82 3. 77 0. 03 0. 03 0. 80
3 3. 21 0. 01 0. 02 0. 44 5. 76 0. 03 0. 03 0. 37
4 4. 26 0. 03 0. 03 0. 85 2. 88 0. 02 0. 02 0. 76
5 3. 39 0. 01 0. 01 0. 89 4. 22 0. 02 0. 02 0. 84
6 6. 03 0. 03 0. 03 0. 88 5. 5 0. 03 0. 03 0. 83
7 6. 12 0. 01 0. 01 0. 87 5. 03 0. 01 0. 01 0. 83
8 9. 92 0. 09 0. 09 0. 88 11. 46 0. 11 0. 12 0. 84
9 0. 85 0. 01 0. 01 0. 89 2. 28 0. 02 0. 02 0. 24

10 7. 97 0. 01 0. 02 0. 80 14. 52 0. 03 0. 03 0. 76

数降低,表示随着预见期的延长,CNN-LSTM-ATT 模

型对未来城市暴雨内涝情况的解释力度变弱。
2. 3. 2. 4　 模型运行效率对比

本文的模拟计算在配备了 i5-12400f 处理器

(4. 4 GHz)和 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX4070 显卡(12GB
专用显存) 的计算机上进行。 MIKE 模型在模拟

20 年一遇的降雨事件时,内涝淹没模拟大约耗时

3 495 s;在遭遇更长历时或更复杂降雨情况下,模拟

时间可能延长至数小时,这样的处理速度难以满足

城市暴雨内涝预警的时效性需求。 相比之下,CNN-
LSTM-ATT 模型利用 GPU 进行加速,发挥了深度学

习的性能优势,在模拟时间上大幅领先,将模拟时长

缩短至 18 s。 与 MIKE 模型相比,CNN-LSTM-ATT 模

型的效率提高了近 200 倍,大幅缩短了模型运行时

间,这不仅能有效应对城市内涝的快速响应难题,也
为实时模拟和预测城市内涝提供了技术支持。

3　 结　 论

a.
 

CNN-LSTM-ATT 模型在模拟淹没水深方面

具有良好的性能,可应用于内涝风险评估。 CNN-
LSTM-ATT 模型预测的淹没水深与 MIKE 模型的模

拟结果相近;MRE、MAE、RMSE、皮尔逊相关系数等

指标均较理想。 但随着预报时间增加,CNN-LSTM-
ATT 模型的模拟性能出现一定的下降。

b.
 

CNN-LSTM-ATT 模型能够在 18 s 内完成预

测,而传统的 MIKE 模型则需要 3 495 s,CNN-LSTM-
ATT 模型的运行效率比 MIKE 模型提高了近 200
倍。 CNN-LSTM-ATT 模型显著降低了内涝预警和预

报所需的时间,使得实时模拟城市内涝成为可能,有
助于城市防洪和紧急避险的快速决策。
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