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基于支持向量机回归的城市排水窨井水位预测
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摘 要： 为实时掌握城市排水管网水位状态，减少水位监测设备长期运行的维护成本，通过

获取排水窨井水位及降雨量短期监测数据，分析水位站点水文特征因子，制作样本数据集，并对支

持向量机回归算法进行优化训练，构建城市排水窨井水位预测模型，最后利用典型天气数据对模型

进行测试，模型预测结果精度良好。与长期布设窨井水位传感器开展长期监测相比，该方法通过获

取短期水位数据即可对窨井实时水位进行预测，具有部署方便、运维成本低的特点，在城市排水日

常提质增效运维、内涝应急调度等业务应用中具有较高的实用价值。
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Prediction of Urban Drainage Manhole Water Level Using Support Vector 

Machine Regression
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Abstract： A model for predicting urban drainage manhole water level was constructed to monitor 
the water level status of the urban drainage network in real time and reduce the long‑term operational 
maintenance costs of water level monitoring equipment. This involved collecting short‑term monitoring 
data on manhole water levels and rainfall, analyzing hydrological characteristic factors of water level 
stations, creating a sample dataset, and optimizing and training a support vector machine regression 
algorithm. The model was subsequently tested using typical weather data, and the results demonstrated 
high prediction accuracy. Compared with the long‑term installation of manhole water level sensors for 
continuous monitoring, this approach enabled the prediction of real‑time manhole water levels by 
acquiring short‑term water level data. It was characterized by ease of deployment and low operational and 
maintenance costs, making it highly practical for business applications such as daily quality and efficiency 
enhancement in urban drainage operations, and emergency dispatching during urban waterlogging events.

Key words： urban drainage system;    water level prediction;    support vector machine regression; 
quality and efficiency improvement

城市排水管网高水位运行是外水入侵排水系统

最直观的表现。排水管网高水位运行，导致管网水

体流速降低，污染物沉积管道，受降雨二次冲刷影响

污染物随溢流进入受纳水体，易引起水体黑臭，二次
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危害巨大。对排水管网水位运行状态进行实时监

测，识别排水管网高水位风险，能有效辅助排查排

水管网缺陷，为排水运维调度、系统设计改造提供

决策依据，助力排水系统提质增效［1］。
在排水系统中布设在线监测设备是获取地下

管井实时水位、识别高水位风险的有效手段。长期

在线监测条件下，由于管井内部环境恶劣，监测设

备易腐蚀损坏，且需定期更换电池及零件，后期运

维成本高；短期监测能够辅助问题分析，但不能满

足在线实时监测及预警需求［2］。针对上述问题，笔

者考虑降雨因素，收集短期窨井在线水位监测数据

及雨量监测数据，应用支持向量机（SVM）回归算法，

构建城市排水系统窨井水位预测模型；基于该预测

模型，根据地面降雨监测数据实时预测地下窨井水

位，识别管井高水位风险运行状态，以期为排水系

统运维和监测提供低成本解决方案。

1 支持向量机回归支持向量机回归

近年来，机器学习方法在城市排水系统中的应

用越来越广泛［3-4］。支持向量机是在统计学习理论

基础上发展起来的一种新的、通用的机器学习方

法，能够解决小样本、非线性和高维数等实际难题，

可以使在小样本下建立的分类器具有很强的推广

能力。为支持回归问题，Drucker等将其拓展到支持

向量机回归算法（SVMR），管井水位预测属于非线

性回归预测问题，因此，选择SVMR进行模型构建［5］。
SVMR 的基本思想是通过一个非线性映射 Φ，

将数据 xi映射到某一高维空间 F 中进行线性回归。

给定数据集{ xi，yi }，i = 1，2，…，l，xi ∈ Rn为 n维的输

入向量，yi ∈ R 为输出向量，构建 SVMR 的决策函

数。为保证决策函数平坦，假设所有训练数据都可

以在一定精度下用线性函数拟合，考虑到允许拟合

误差情况，引入松弛变量，将寻优问题表示为凸优

化问题，采用 Lagrange 乘子得到原始问题的对偶优

化问题，求解该问题可获得SVM的回归函数。

2 案例分析案例分析

2. 1　研究区域概况

研究区域选择南方某市某河涌中游区域，该区

域污水汇入沿河涌敷设的一条污水主干管，主干管

下游连接污水处理厂。由于管网破损、雨污分流不

彻底等因素，雨季条件下存在雨水入流入渗问题，

易导致主干管满管运行、下游污水厂进水量增大、

进厂污染物浓度偏低等问题。为缓解污水厂压力、

降低主干管淤积风险，当管道水位达到一定高度

时，则实行人工调度措施管理。为实时掌握主干管

水位运行情况，辅助运行调度，主干管沿途窨井内

部布设水位监测设备用于监测管网水位，并在区域

布设多个雨量站点用于监测雨情。但由于主干管

来水环境复杂，窨井监测设备经常受垃圾遮挡、酸

性液体腐蚀等影响，需定期维护，增加了运维成本。

研究区域概化见图 1。主干管收集周边排水单

元产生的污水；从上游到下游，依次布设水位站点

1~4用于监测窨井水位数据；区域内布设雨量站点 1
和 2 用于监测降雨量；河涌内布设河道水位站点 1
用于监测河道实时水位。水位站点及雨量站点的

测量频率均为 5 min。该研究选取水位站点 3 作为

窨井水位建模站点（下称“站 3”），雨量站点 1作为站

3的主关联雨量站，其他站点数据用于建模辅助。

窨井水位站

河道水位站

雨量站

主干管

河流

排水单元

河道水位站点1 水位站点1

雨量站点1

水位站点2

水位站点3

雨量站点2
水位站点4

N

0        100       200 m

图1　研究区域概化示意

Fig.1　Genervalization of the study area

2. 2　水文特征分析

根据站 3 周边环境的初步分析，污水系统外水

来源主要包括地下水入渗、降雨入流入渗、河湖水

倒灌等。通过对站 3 与河道水位站点 1 常水位分

析，河涌水位远低于排水管网敷设高度，可排除河
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涌水位倒灌影响。为提高 SVMR 算法的学习效率，

保证城市排水管网窨井水位预测模型的建设质量，

通过对站 3旱季、雨季水文特征的进一步分析，提取

水位影响因子，为特征样本提取提供依据。

2. 2. 1　旱季水位规律分析

选取典型旱季天气进行旱季水位曲线规律分

析，旱季天气选取标准：①日累计降雨量在 5 mm以

下；②旱季时间跨度不宜少于连续 7 d；③降雨结束

至少48 h后，以排除前一场降雨的影响。

对选取的旱季数据中的无效数据进行人工剔

除，以确保数据精度，剔除标准：①为确保雨量站点

1监测数据的可靠性，对雨量站点 1与站点 2日累计

降雨量进行校验，若两者之间的偏差大于 5 mm，则

剔除该日旱季数据；②为确保站 3监测数据的可靠

性，剔除数据中存在数据缺失、零值情况。

采用以上标准，选取 7个工作日、6个非工作日

旱季水位监测数据集，并分别进行叠加，绘制旱季

水位变化曲线，如图 2所示。可以看出，站 3水位高

峰出现在每日凌晨 01：00 左右，水位低谷出现在每

日 07：00左右；随着每日时间的推移，整体变化规律

一致性较强，不同日同一时刻水位波动差异较小，

呈现以日为单位的周期变化规律，满足一般旱季规

律。分析表明，站点来水环境相对稳定，存在突发

异常排放的可能性较小。
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图2　工作日和非工作日旱季水位监测数据叠加曲线

Fig.2　Water level monitoring data superimposed curve of 
dry season on weekdays and non‑working days

2. 2. 2　雨季降雨入流入渗分析

为分析站 3 水位受降雨入流入渗的影响，选取

12 月和 5 月的监测数据，分别对雨量站点 1 的降雨

数据及站 3水位监测数据进行叠加分析，结果如图 3
所示。可以看出，旱季流呈周期规律性；降雨情况

下，站 3受降雨影响水位明显上涨，水位与降雨量呈

正相关；降雨结束后，水位慢慢恢复到正常水平。

这表明，站 3为典型的受降雨入流入渗影响的站点，

上游排水管网可能存在破损、雨污分流不彻底等

问题。

综上可知，站 3的水位时序过程线与日时刻、降

雨量均有极大相关性。为了能够准确描述站 3的水

位变化规律，充分表达地表径流、土壤渗流、管网汇

流对水位曲线变化的影响，选取日小时数及雨量站

点 1 的 5 min、10 min、15 min、30 min、1 h、2 h、3 h、4 
h、6 h、12 h、24 h、48 h累计降雨量作为特征因子。

2. 3　模型构建

2. 3. 1　样本制作

考虑兼顾雨季及旱季水位特征，选取 2022年 4
月—7月以及 11月—12月等 6个月的监测数据制作

样本集。对数据进行预处理，剔除存在缺失、零值
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图3　12月和5月的降雨与水位叠加过程线

Fig.3　Rainfall and water level superposition process line 
in December and May
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等异常值的数据，具体原则如下：①剔除雨量站点 1
日监测数据缺失率大于 5%的天数；②剔除水位站 3
日监测数据缺失率或零值大于 5% 的天数；③剔除

雨量站点 1与站点 2日累计降雨量偏差大于 10 mm
的天数。最后得到48 426组样本数据。

从整体样本数据中选择 6 d典型旱季及雨季天

气的数据作为测试数据，包括：2022年 11月 11日旱

季工作日；2022年 11月 13日旱季非工作日；2022年

11 月 7 日，累计降雨量为 9. 5 mm 的小雨；2022 年 6
月 1日，累计降雨量为 23. 5 mm的中雨；2022年 4月

24 日，累计降雨量为 36 mm 的大雨；2022 年 5 月 1
日，累计降雨量为69 mm的暴雨。

2. 3. 2　参数优化

选择径向基函数作为 SVMR核函数。SVMR性

能与超参数的选取有很大关系，研究表明，超参数

主要包括核参数 σ、惩罚参数 C、损失参数 ε。为选

取合适的超参数，防止模型过拟合及欠拟合，充分

评价模型超参数［σ，C，ε］组合的优劣程度，使用遗

传算法优化参数选择，采用 K折交叉方法及均方根

误差（RMSE）衡量指标验证模型优劣程度，具体步

骤如下［6］：①将实际问题数值化，转化成 SVMR可以

处理的数据格式；②为消除样本在数值上相差较大

的影响，提高模型的精度，对样本进行归一化处理；

③根据数据特征，预设超参数的取值范围，其中σ取

值范围为 0~5，C取值范围为 0~10，ε取值范围为 0~
0. 1，设置种群规模为 50，最大迭代次数为 30次；④
采用 10折交叉验证方法评估参数组合优劣；⑤利用

遗传算法对超参数进行优化，求RMSE最小化问题。

通过上述方法，最终得到最优参数 σ 为 2. 561、C 为

0. 898、ε为0. 076 8。
2. 3. 3　模型测试

为验证模型可靠性，利用最优参数［σ，C，ε］建

立 SVMR 预测模型，分别利用 6 组测试数据对窨井

水位进行预测，计算预测值与实测值的 RMSE 和决

定系数 R2，对模型进行评价。结果表明，旱季非工

作日、旱季工作日、小雨、中雨、大雨、暴雨测试集的

RMSE 分别为 0. 053 7、0. 045 0、0. 057 0、0. 046 0、
0. 045 8、0. 051 3，R2分别为0. 845 3、0. 886 5、0. 732 2、
0. 969 5、0. 544 2、0. 752 8。

预测数据与实测数据曲线如图4所示。
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图4　实测与预测水位对比

Fig.4　Comparison of measured and predicted water levels
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通过分析模拟结果可知，模型对 6 组典型旱季

及雨季数据模拟的 RMSE 均小于 0. 06、决定系数 R2

均大于 0. 5，预测值与实测值的差异较小，拟合效果

较好，精度能够满足一般基于管网水位预测的业务

应用要求。

对比旱季与雨季的预测结果可知，雨季预测效

果稳定性相对较差，主要原因是：①雨季降雨雨型

复杂、产汇流环境不确定因素较多，导致管网液位

特征不规律，加上雨季样本占整体样本量的比例较

小，雨季模型训练欠佳。可通过增加雨季样本量进

一步提高模型对雨季预测的稳定性。②该研究使

用单一雨量计数据制作样本进行模型训练，而污水

管网上游汇水区实际降雨一般存在空间分布差异

特征，模型输入降雨量与实际降雨量不一致，导致

雨季模型预测结果变差。可通过管网上游汇水区

布设多个雨量站点，再根据每个站点降雨量插值模

拟空间分布差异的降雨特征解决该问题。

3 结论结论

①    窨井水位站点 3旱季水位曲线整体变化规

律一致性较强，不同日同一时刻水位波动差异较

小，呈现以日为单位的周期变化规律，来水环境相

对稳定，异常排放的可能性较小；雨季的水位受降

雨影响较大，与降雨量呈正相关，上游排水管网可

能存在管道破损、雨污分流不彻底等问题。

②    选取日时刻及不同时段累计降雨量作为

建模特征因子、窨井水位作为建模目标变量，对模

型进行训练验证、测试，测试结果与实际值拟合程

度较高，模型预测可靠性良好。基于水位预测模

型，在不布设管井水位传感器的条件下，通过地面

降雨监测数据，能够预测地下窨井实时水位，与长

期布设窨井水位物联网监测设备相比，具有部署方

便、运维成本低的优点，对于城市排水日常调度、内

涝应急决策等具有较高的使用价值。

③    与长期实时监测方法相比，该方法也存在

一定的不足。由于模型建立需依赖流域历史水文

样本数据，若流域发生城市更新、管网改造等对流

域产汇流环境产生影响的活动，已建立的模型模拟

结果可能与实际监测数据具有较大的偏差，模型适

用性变差。为提高模型的可靠性，需重新收集流域

样本数据、分析特征因子，并对模型进行训练及

验证。
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