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摘 要： 生活小区污水排放量数据是采用模型法进行污水管网检漏的重要基础条件，但现有

的直接监测法、定额法和给水量法存在监测量大、精度低和数据难获取等问题。考虑到生活小区的

建筑特征信息（如建筑面积、住户数量等）与排水行为密切相关，通过收集上述易获取的建筑特征信

息，结合极端梯度提升（XGBoost）机器学习算法的优异非线性拟合能力，具有实现生活小区污水量

高精度预测的潜力。为此，对多个典型生活小区的污水排放量进行监测，基于小区建筑特征信息并

结合XGBoost算法，建立生活小区污水量预测模型。结果表明，预测模型的主要参数为住户数、建筑

面积、占地面积、竣工时间和排水时间，经预处理和超参数优化后，模型在一天中08：00—24：00的污

水量预测误差较小，测试集的平均相对误差为11%，优于定额法和给水量法的42%和17%。
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Abstract： The volume of domestic sewage discharge in residential communities serves as a 

fundamental input for leakage detection in sewer networks using model‑based approaches. However, 
conventional methods such as direct monitoring, quota‑based estimation, and water consumption‑based 
estimation suffer from limitations including extensive monitoring requirements, low accuracy, and poor 
data accessibility. Given the close correlation between sewage discharge behavior and building 
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characteristics (such as total floor area and number of households), this study explored the potential of 
using easily accessible building characteristic information, combined with the strong nonlinear fitting 
capabilities of the XGBoost machine learning algorithm, to achieve high‑accuracy predictions of sewage 
discharge volumes. To this end, sewage discharge data were collected from multiple representative 
residential communities. A predictive model for community‑scale sewage discharge was developed by 
integrating building characteristic variables with the XGBoost algorithm. The results indicated that key 
predictive characteristics included the number of households, total floor area, land area, completion year, 
and typical drainage hours. After data preprocessing and hyperparameter optimization, the model 
achieved high prediction accuracy during 08:00 and 24:00, with an average relative error of 11% on the 
test set, which outperformed the quota‑based (42%) and water consumption‑based (17%) methods.

Key words： sewer network; external water diagnosis; sewage volume prediction in residential 
communities; building characteristic information; XGBoost

我国城市污水管网普遍面临外水入侵的问题，

因此亟须开展外水诊断工作［1-2］。模型法通过分析

管道预测流量与实测流量之间的差异［3-5］，识别是否

存在外水入侵，具备较高的计算精度与效率，因而

在实际应用中受到越来越多的关注。然而，模型法

通常依赖于区域内排水户（生活小区、商场、工业园

等）的实际排水数据，而居民生活小区是城市排水

户的主要类型。由于小区数量众多，直接监测存在

监测量大、监测设备多等问题，目前仍面临较大困

难。传统的定额法通过人口和折减系数估算污水

排放量，往往只体现日均水平，预测精度有限；另一

种基于给水量并乘以折减系数的估算方式，未能充

分考虑污水排放相对于给水行为存在的时间延迟

及衰减特征，因而同样存在一定偏差。因此，亟须

开发一种准确高效的生活小区污水量预测方法，从

而为提升整个污水管网外水诊断的精度奠定基础。

建筑特征信息如户数、排水时间等变量与居民

数量和用水排水习惯密切相关，因此用于污水量预

测具备一定的理论依据。Jia 等［6］利用建筑物体积

和人口密度估算建筑使用人数，将实测污水量按照

建筑人数比例进行分配，从而进行污水管网建模并

取得了较好效果，流量模拟的拟合优度达到 0. 91。
何韶渺等［7］利用地理信息数据识别建筑物类型，结

合相关规范估算其污水量，纳什效率系数达到 0. 9，
预测精度较高。但上述方法均依赖于管网实测流

量和液位数据对小区预测流量进行分配调整，无法

实现直接基于建筑物特征预测其污水量，因此难以

用于外水诊断。若收集多个典型生活小区污水量

数据，建立小区污水量数据集，结合预测模型可实

现基于建筑物特征直接预测污水量。由于建筑特

征信息变量多，变量之间关系复杂，且存在交互作

用和非线性关系，因此简单的线性回归方法难以实

现高精度预测，而机器学习中的极端梯度提升

（XGBoost）算法能生成多个预测函数［8］，并对预测函

数进行不断优化迭代，因此其可充分挖掘数据规

律，具有优异的非线性拟合能力和预测精度［9］。由

于其对数据准确性、数据与因变量相关性等要求较

高，需要筛选出数据中重要的变量，并对数据进行

降噪和特征提取等预处理，才能实现高精度预测。

基于上述背景，首先对典型生活小区开展污水

量监测工作，提取和筛选影响排水量的关键因素；

随后，构建融合建筑特征信息与 XGBoost 算法的生

活小区污水量预测模型；最后，分析生活小区污水

量预测模型的预测效果，优选预测误差较小的时间

段，为城市污水管网健康管理提供技术支持。

1 材料与方法材料与方法

1. 1　研究数据获取

1. 1. 1　污水量数据获取

生活小区污水排放总口水量小、液位低，常低

于多普勒流量计监测最低水位，因此需要开发一种

低水位下的流量监测设备。三角薄壁堰通过堰板

形成壅水建立流量和液位的特定关系，将监测堰上

水头代入堰流公式即可得待测流量［10］，受低液位影

响较小。因此，开发了一种管道三角堰流量计（见图

1），其将堰板设计为圆形与管道形状匹配，通过充

气膨胀的环形密封圈实现管道密封，液位数据通过

··78



陈 成，等：XGBoost结合建筑特征信息预测生活小区污水量 第 41 卷 第 23 期www. cnww1985. com

堰板背部的液位计探头读取。经率定，该流量计流

量监测范围为0. 51~45 m3/h，平均相对误差为4. 6%。

1. 1. 2　建筑特征信息数据获取

通过小区物业、售房平台、地图、排水管网 GIS
平台等渠道收集不同建筑特征信息数据。其中，户

数和竣工时间：售房平台+小区物业，房价：售房平

台，楼栋数和占地面积：地图量取，建筑面积：小区

不同楼栋平面面积乘以楼栋层数之和，排口数：排

水管网GIS平台。

1. 2　研究区域概况

本研究需要对多个小区进行污水量监测，选择

小区的标准主要有：污水排放总口数量为 1~2个，总

口监测条件良好，无淤积堵塞，供水水表正常工作，

小区类型具有代表性，户数、面积、竣工时间等参数

总体分布均匀。最终选择 9个小区，其竣工时间分

别为 1995 年、2017 年、2004 年、2012 年、2000 年、

2020 年、2004 年、2002 年、2012 年，除了小区 C 和 G
有2个排口外，其他小区均为1个，其他信息见表1。

应用管道三角堰流量计对上述 9个生活小区进

行流量监测，监测结果如图 2 所示。小区 A~I 的流

量 范 围 分 别 为 0. 68~11. 50、1. 87~25. 53、1. 11~
17. 47、1. 02~16. 69、1. 44~9. 78、5. 42~35. 43、1. 82~
29. 93、2. 36~18. 25、5. 82~44. 94 m3/h，平均流量分

别为 3. 98、7. 82、6. 26、6. 12、4. 17、15. 61、11. 58、
8. 05、18. 44 m3/h。

1. 3　研究方法

生活小区污水量预测方法构建涉及数据集构

建、预测算法确定、变量筛选、数据降噪、数据特征

提取、超参数优化等环节。

1. 3. 1　数据集构建

按照 7∶2的比例将污水量数据划分为训练集和

测试集，样本数分别为672和192组。

1. 3. 2　预测算法

采用XGBoost算法对污水量进行预测。建筑特

征信息变量多，而且变量之间存在交互作用和非线

性关系，而机器学习中的 XGBoost 算法具有较强的

非线性拟合能力，是一种基于梯度提升框架的机器

学习算法，广泛应用于回归问题分析中［11］。其核心

思想是通过逐步构建并加权集成多个弱分类器（通

常为决策树）［8］，以最小化目标损失函数，从而提升

模型的整体预测性能。因此相比于传统预测方法，

XGBoost算法与本研究中多变量非线性拟合需求相

符，但其也存在对数据准确性、数据与因变量相关

性要求较高的问题，因此需要对数据进行预处理，

常用的预处理方法有变量筛选、数据降噪和数据特

征提取。

1. 3. 3　变量筛选方法

科学合理地选择与污水量高度相关的变量进

a. 实物图 b. 安装图

图1　管道三角堰流量计

Fig.1　Pipe triangular weir flowmeter

表1　样本小区建筑特征信息

Tab.1　Building characteristic information of sample 
communities

小区

A
B
C
D
E
F
G
H
I

户数/
户

280
433
272
363
240
672
548
360

1 106

建筑面积/
m2

49 870
58 904
32 370
95 000
23 757

103 000
79 675
46 958

122 008

占地面积/
m2

8357
10 600

7 750
3 509

11 400
22 300
31 600
13 600
24 700

房价/
元

55 200
43 100
56 400
33 650
64 200
55 800
58 300
51 000
54 000

楼栋数/
栋

4
3
8
2
3
6
9
3
5

时间

00:00     04:00     08:00     12:00     16:00     20:00     24:00

45
40
35
30
25
20
15
10

5
0

污
水

量
/（m

3 ·h-1 ）

小区A
小区B
小区C
小区D
小区E

小区F
小区G
小区H
小区 I

图2　样本小区污水量随时间变化规律

Fig.2　Changes in sewage volume of sample communities 
with time
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行建模，是确保预测准确性的基础。本研究采用皮

尔森相关系数对建筑特征信息和污水量之间的相

关性进行量化。皮尔森相关系数是衡量两个连续

变量之间线性相关程度的统计量，其数值范围为

［−1， 1］，其中值为 1 表示完全正线性相关，值为−1
表示完全负线性相关，值为0表示无线性相关关系。

1. 3. 4　数据降噪方法

采用了高斯平滑对数据进行降噪，平滑程度参

数 sigma 在后文进行优化。污水管网环境恶劣，导

致流量监测数据存在异常数据噪声，从而影响预测

效果。数据去噪算法能够识别并优化数据中存在

的随机波动，使得数据更加平滑，减小误差［12］。高

斯平滑是一种常用的去噪和平滑技术，广泛应用于

图像处理、信号处理、时间序列分析等领域［13］。它

基于高斯分布对数据进行加权平均，从而平滑局部

波动、去除噪声，同时尽量保留整体趋势。

1. 3. 5　数据特征提取方法

利用径向基函数变换将时间变量转换为多个

径向基函数，从而凸显出时间数据的循环特征，提

高模型预测精度。径向基函数变换是一种常用于

机器学习特征工程中的数据变换技术，其能够将原

始数据转化为能更代表预测目标特征的数据，从而

提高模型表现。其核心思想是通过生成多个数据

中心点，利用重复基函数捕捉数据与中心点的接近

程度，反映数据变化规律和循环特点［14］。径向基函

数变换的参数中，input_range为数据变化范围，本研

究设置预测时间间隔为 2 h，预测总周期为 24 h，因
此设置 input_range 为（0，24）；n_periods 参数为要创

建的基函数数量，不同取值对预测效果有较大影

响，因此将该值作为超参数在后文进行优化。

1. 3. 6　超参数优化方法

超参数优化是指在训练机器学习模型时，搜索

和选择最优超参数组合的过程。超参数与模型的

训练过程直接相关，合理的超参数选择可以显著提

高模型的性能、精确度和泛化能力，因此需要对超

参数进行优化。由于XGBoost模型可优化的超参数

较多，因此采用逐个参数单独优化以降低复杂度。

调参目标函数设置为均方误差（MSE），对于每组超

参数，利用K折交叉验证对训练集进行K次划分，划

分结果为 K-1 份新的训练集和 1 份验证集，计算 K
次划分验证集均方误差的平均值，作为该组超参数

的目标函数并对其进行最小化，本研究中将折数 K

设置为5。
2 结果与讨论结果与讨论

2. 1　生活小区污水量变化的主要影响因素

实现生活小区污水量的有效预测，首要步骤是

明确影响生活小区污水量变化的主要因素。收集

多个与生活小区污水量变化存在联系的建筑特征

信息变量，解析它们与污水量的联系。其中，户数

和建筑面积反映了小区的居住人数，从而影响小区

排水量；占地面积反映小区的规模，从而间接反映

小区的人均用水量；楼栋数越多，使用人数可能越

多，产生的污水量可能越大；竣工时间反映了建筑

的设备老化程度，从而反映小区污水的漏损率；房

价越高，居住人群的消费水平越高，用水量及污水

量可能越大；气温越高，小区用水量及污水量可能

越大；最后，人类排水活动具有明显的时间规律性。

可见，这些相关信息均在物理意义上与污水量存在

联系。计算它们与生活小区污水量之间的相关性，

并绘制相关系数热图，结果如图3所示。

从图 3 可以明显看出，污水量与户数和建筑面

积有较强相关性（相关系数>0. 60），表明这两类物

理属性在一定程度上能够反映污水量排放水平。

此外，污水量与排水时间、占地面积及竣工时间的

相关性处于中等水平（相关系数>0. 40），但与房价、

气温、楼栋数等变量的相关性较弱（相关系数<
0. 25），表明其影响较小。因此保留相关性中等及

污水量

排水时间

户数

建筑面积

占地面积

竣工时间

房价

气温

楼栋数

1.00

0.47

0.67

0.69

0.54

0.43

0.06

0.18

0.24

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0
-0.2
-0.4

0.47

1.00

0.00

-0.00

-0.00

0.00

0.00

0.24

0.00

0.67

0.00

1.00

0.95

0.69

0.54

0.03

0.09

0.22

0.69

-0.00

0.95

1.00

0.77

0.69

-0.00

0.14

0.31

0.54

-0.00

0.69

0.77

1.00

0.23

0.46

0.28

0.62

0.43

0.00

0.54

0.69

0.23

1.00

-0.45

0.07

-0.01

0.06

0.00

0.03

-0.00

0.46

-0.45

1.00

0.53

0.51

0.18

0.24

0.09

0.14

0.28

0.07

0.53

1.00

0.26

0.24

0.00

0.22

0.31

0.62

-0.01

0.51

0.26

1.00

污
水

量

排
水

时
间

户
数

建
筑

面
积

占
地

面
积

竣
工

时
间

房
价

气
温

楼
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数

图3　污水量影响因素相关系数热图

Fig.3　Heat map of correlation coefficients of factors 
affecting sewage volume
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以上的变量，利用户数、建筑面积、排水时间、占地

面积、竣工时间对污水量进行预测。

2. 2　生活小区污水量预测模型参数优化

2. 2. 1　降噪强度参数优化

采用不同平滑强度的高斯平滑对所有污水量

监测数据进行处理，随着平滑强度参数 sigma 值的

提高，污水量数据曲线逐渐变平滑，说明高斯平滑

有效减少了随机误差带来的数据波动，当 sigma 达

到 1. 5 时，平滑后的曲线基本平滑且保留了原有的

变化趋势，无剧烈抖动，继续提高 sigma值对曲线噪

声去除无明显效果，因此最终选择 sigma=1. 5 时的

降噪强度对污水量数据进行降噪。

2. 2. 2　模型超参数优化

对径向基函数变换中的基函数数量和XGBoost
模型中的 5项超参数进行优化，以 MSE作为目标函

数，尝试不同超参数组合使得 MSE 最小，优化过程

见图 4。通过逐个超参数的调整，MSE 降至 10. 78，
说明模型已经达到了较高的精度，优化结果为基函

数数量=24，超参数 n_estimators=101，max_depth=2，
learning_rate=0. 08，colsample_bytree=0. 22，subsample=
0. 14。

2. 3　生活小区污水量预测模型效果分析

计算 XGBoost 模型预测结果，将训练集和测试

集的所有样本的特征值代入建立的预测模型中，得

到预测值并与真实值进行比较，结果见图 5。可见，

XGBoost 模型预测效果较好，置信区间和预测区间

窄，预测精度高，线性拟合线与正比例函数基本重

合，预测准度好，测试集决定系数 R2和平均相对误

差（MRE）分别为0. 92、14%。
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图5　XGBoost模型预测值和实测污水量对比

Fig.5　Comparison of measured and predicted sewage 
volume using XGBoost model

2. 4　生活小区污水量预测模型优化

构建生活小区污水量预测区间能够在污水量

预测中考虑预测误差，从而对预测结果的不确定性

进行衡量。设某小区的瞬时污水量 y服从均值为 μ
和标准差为σ的正态分布，则其 95%预测区间即为

［μ ± 2σ］。由于总体均值μ和标准差σ无法获取，因

此利用模型预测污水量 ŷ来近似表示均值μ，利用预

测误差（即模型残差）的标准差 se 来替代标准差 σ，

构建 95%预测区间［ŷ ±  2se］。选择测试集中的两个

小区分别计算其 95% 预测区间，绘制实测流量、预

测流量和预测区间，结果见图 6。可以看出，实测流

量基本位于预测区间内，说明建立的污水量预测区

间有效。
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图4　模型超参数优化过程

Fig.4　Model hyperparameter optimization process
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图6　生活小区污水量95%预测区间

Fig.6　95% prediction interval of sewage volume in 
residential communities

分析所有生活小区在不同时间的污水量预测

相对误差，结果表明 08：00—24：00的污水量预测相

对误差较小，平均误差为 12. 6%，变化范围为 8%~
20%（见图7）。

2. 5　不同生活小区污水量预测方法对比

分别采用 XGBoost 算法、定额法和给水量法预

测测试集中 B 和 F 两个生活小区的污水量，计算其

在 08：00—24：00的平均相对误差，结果见图 8。其

中 XGBoost 算法的预测效果最好，预测流量变化平

滑，与实测流量拟合程度较高，小区B和F的平均相

对误差分别为 9%和 13%；其次是给水量法，其基本

反映了实测流量变化规律，但精度不够高，平均相

对误差分别为 15% 和 19%；定额法预测效果最差，

预测结果为固定值，无法反映真实污水量逐时的变

化规律，平均相对误差分别达到40%和44%。
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图8　不同方法预测生活小区B、F污水量结果

Fig.8　Results of different methods for predicting sewage 
volume in residential communities

3 结论结论

①    构建了一种基于XGBoost算法的建筑特征

信息预测生活小区污水量方法，生活小区污水量的

主要影响因素为户数、建筑面积、占地面积、竣工时

间和排水时间，因此优选上述因素为污水量预测模

型的输入参数。

②    构建的污水量预测模型在 08：00—24：00
的预测误差较小，其测试集平均相对误差为 11%，

优于传统定额法和给水量法的42%和17%。
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