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城市排水系统智慧决策技术研究综述

尹海龙，张惠瑾，徐祖信
（同济大学 环境科学与工程学院，上海 200092）

摘要：智慧决策是智慧水务的核心关键技术。围绕城市排

水系统的提标增效，从管网诊断评估、城市内涝防治和雨天

溢流污染控制 3个方面，对城市排水系统智慧决策的实现模

式进行了评述。在管网诊断评估方面，综述了基于水量、水

质特征因子分区监测的水量来源溯源定位方法；在城市内涝

防治方面，综述了基于数值化模型的内涝风险精细化模拟评

估和机器学习模型的降雨实时预报、局部积水深度快速预报

实现模式；在溢流污染控制方面，综述了基于多目标优化算

法、数值模型和机器学习相结合的排水系统优化调度实现模

式。模型系统的可靠性是智慧排水决策的关键，应重视管网

水量来源定量解析和排水系统内涝风险预警、优化运行调度

的融合。
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Review of Intelligent Decision-Making
Technologies for Urban Drainage
System

YIN Hailong，ZHANG Huijin，XU Zuxin
（College of Environmental Science and Engineering， Tongji
University，Shanghai 200092，China）

Abstract： Smart decision-making is the key technology
of smart water systems. This paper reviews the realization
of intelligent decision-making of urban drainage systems
from pipe network diagnosis and evaluation， urban
waterlogging prevention and control， and overflow
pollution control in rainy days. For drainage pipe
detection and assessment， the technical methods for
source flow tracking based on water flow and chemical
markers monitoring at divided sub-catchments were
evaluated. For urban flooding control，the techniques of
elaborate simulation of flooding risk area using numerical

model，and the real-time forecast of precipitation and
local flooding depth using machine-learning method were
reviewed；for the drainage overflow pollution control，the
optimal control of urban drainage system based on the
integration of multi-objective algorithm， numerical
model， and machine-learning were discussed. It is
proposed that the reliability of the modeling system is the
key for smart decision-making in urban drainage systems.
Therefore，attention should be paid to the integration of
quantitative analysis of water sources in the pipe network
and waterlogging risk early warning and optimal operation
scheduling of drainage systems.

Key words： smart drainage system； pipe detection；

urban flooding；overflow pollution；optimal regulation

近年来，人工智能、机器学习、物联网等新技术

的兴起促进了“智慧城市”的发展。城市排水系统是

城市的生命线，智慧排水是智慧城市的重要组成部

分。我国在改革开放以来的快速城镇化建设过程

中，管网基础设施建设严重滞后，一方面建成区排水

管网密度偏低，另一方面已建排水管道破损、混接等

状况突出，管网实际污水收集能力低。这些因素导

致城市内涝频发以及大量污染物未经收集直排河

道。排水系统提标增效成为城市安全运行管理和水

环境治理的卡脖子问题。

当前，新型传感技术的突破和成本的不断降低，

为未来人工智能在城市排水系统中的应用提供了广

阔前景。本文在综述智慧排水各发展阶段的基础

上，评述新一代智慧排水的应用场景、理论方法与实

现途径，以期为未来智慧排水建设和实现城镇排水

系统提标增效提供参考。
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1 智慧水务发展阶段

智慧水务的核心作用在于如何基于已建排水设

施，实现内涝防控和溢流污染削减效果的最优化。

智慧排水或者更广义的智慧水务发展过程中，先后

经历了互联网与信息化时代、物联网时代和人工智

能时代，因此智慧水务的发展具有明显的阶段性，

包括：

第一阶段是信息化阶段，通过地理信息系统

（geographic information system，GIS）将传统的业务

管理模式计算机化，将传统的图纸、报表代之以基于

数据库系统的业务化信息系统平台管理；通过将数

据库系统与空间属性数据集成，实现排水系统中泵

闸及管道设施、水环境污染源的GIS平台管理等。

例如上海市在 2000年开展的全市水环境污染源调

查中，开发了涵盖全市近 6万多个点污染源的水环

境GIS系统，为上海市苏州河水环境治理工程论证

和全市水环境治理与保护规划制定发挥了作用［1］。

在此基础上，耦合水环境污染源与排水管道的GIS
系统，还可以实现污染源排放的溯源追踪功能，为污

水收集管网建设提供依据［2］。

第二阶段是智慧感知阶段，以物联网监测设备

为核心，依托互联网开展信息系统升级建设。具体

在城市排水系统中，围绕排水液位监测、内涝积水点

监测、数据服务平台、手机移动端、短信平台等开展

的惠民业务服务。同时根据管理业务需要，建立了

排水管网数据采集与监视控制系统（supervisory
control and data acquisition，SCADA），辅助排水管网

系统的运行调度。同第一阶段相比，这一阶段的特

点是将依托于静态数据的决策管理升级为依靠动态

数据的决策管理，是我国目前城市排水系统信息化

建设的主要形式［3-6］。

第三阶段是智能决策阶段，在智慧感知的基础

上，进一步通过新型传感技术（如新型水质在线传感

技术），并结合大数据分析、人工智能算法和排水管

网数学模型等技术手段，对排水系统进行智能化诊

断和优化调控，实现排水系统整体的提质增效。这

一阶段的特点是实现从“眼睛”到“大脑”的转变。国

外部分地区已经在探索第三阶段的研究与应用。例

如，美国印第安纳州某排水片区（面积100 km2）近年

来采用智慧水务技术，通过布设传感器对排水系统

进行优化调控，年溢流水量削减81%，河道中大肠杆

菌含量从4 430个⋅L−1下降至2 340个⋅L−1，表明智慧

水务在排水管网提质增效方面具有巨大潜力［7］。

综上，从智慧水务的发展阶段来看，智慧排水不

仅要通过智慧感知实现“眼睛”的功能，更重要的是

通过智慧决策和智慧应用实现“大脑”和“四肢”的功

能。智能决策是未来智能排水发展的核心技术，为

此以下重点阐述基于智能化决策的城镇智慧排水研

究进展与解决方案，具体从管网诊断评估、城市内涝

防治和雨天溢流污染控制3个方面进行了评述。

2 排水管网诊断评估中的智慧决策

我国目前排水管道已超过 60万 km。高地下水

水位地区管道破损导致大量外水入渗，降低了雨污

水管道的输送能力，加剧了城市内涝和污水厂雨天

溢流；低地下水水位地区管道破损则造成污水外渗，

污染地下水。此外，排水管网混接造成污水通过雨

水管网直排河道，造成污水管网高覆盖率下的实际

截污效能偏低。因此，城镇排水管网改造修复是提

标增效的前提。在改造修复之前，需要通过科学合

理和低成本的诊断方法识别管网中混接、破损的来

源，绘制管网混接破损风险图，从而达到精准施策的

目的。

2. 1 排水管道物探检测成像的智能识别

闭路电视成像（closed circuit television，CCTV）
技术是上世纪 60年代以来应用至今的排水管道主

流检测技术。CCTV检测图像需要人工判读，主观

性强且判读效率低。基于人工智能的图像识别技术

可提高CCTV检测图像的识别效率，其基本原理是

首先基于已拍摄的CCTV图像判读结果，建立管道

缺陷问题（包括裂缝、横断面面积缩小、发生位移等）

的图像数据库；在此基础上采用机器学习算法对检

测图像进行自动判读。

应用于管道缺陷判读的机器学习算法包括反向

传播神经网络法、径向基函数神经网络法、支持向量

机算法和随机森林算法等［8-11］。同反向传播神经网

络相比，径向基函数神经网络逼近能力、分类能力、

学习速度更高；随机森林算法则通过建立很多决策

树，组成决策树森林，有效提高对样本的分类准确

度。例如英国Wessex Water公司［12］利用随机森林

算法及支持向量机进行管道问题自动诊断，对

CCTV检测图像进行预处理、图像特征提取、问题分

类、诊断结果平滑化，从而识别管道缺陷。研究发

现，基于随机森林算法的管道视频图像识别准确度

能达到80%，诊断结果平滑化处理法可以减少20%
的错误诊断率。
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2. 2 排水管道数字化诊断检测技术

排水管道CCTV检测需要排水管道断水、清淤

操作，每公里检测费用高达数万元甚至十万元以上；

另外受到降水排空操作的限制，对高水位运行的雨

污水干管检测难以实施。在排水片区检测中，全面

采用CCTV检测技术，不仅成本高昂，而且在管道高

水位运行条件下也不现实。因此，低成本、不断水的

排水管道智能化诊断技术是未来管道检测评估的重

要技术手段。

排水管道数字化诊断的第一个层次是全局水量

平衡分析技术。通常是基于单个管网系统或者管网

与河道、多个管网系统之间的实时水位、流量过程进

行相关性分析和流量平衡分析，用于识别潜在的河

水倒灌、管网连通等问题。在建立污染源地理信息

系统的情况下，还可以解析排水片区的总体混接水

量等。Xu等［13］针对上海中心城区某排水系统开展

了水量平衡分析，解析了该排水系统的总体混接水

量和地下水入渗量，并确定了河水倒灌导致的雨水

泵站旱天排放问题以及河道倒灌水量的当量管计算

公式。在中国海绵城市某试点区［14］，选取管网排口

等 160个关键点布设超声波流量计及液位计，通过

大数据分析得出排口存在的雨污混接和潮汐回流现

象。然而，排水管道中的水量不仅包括污水，还包括

外来水；在无法事先获取每个排水户的具体接管去

向及水量情况下，单纯通过水量平衡算法难以确定

出管网中不同入流来源的水量，为此还需要借助水

量水质检测联用的定量解析算法。

排水管道数字化诊断的第二个层次是水量水质

分区诊断技术。排水管道水量水质分区诊断技术是

首先将排水管网划分成若干网格节点，这些网格节

点通常选择在泵站、管网检查井处。之后在网格节

点处开展流量观测和水质特征因子检测，结合化学

质量平衡算法分区域或分管段定量解析管道中各种

入流源（生活污水、工业废水、地下水等）的水量。美

国国家环保局（Environmental Protection Agency，
EPA）在1993年和2004年发布的雨污混接调查技术

指南中，提出了基于水质特征因子的管道中不同入

流来源（生活污水、工业废水、地下水等）表征方

法［15-16］；国外学者还采用化学需氧量、总氮、总磷、甜

味剂、水同位素等指标，对排水管道入渗、外渗及其

对水环境影响（如地下水污染等）进行了表征［17-20］。

Xu等［21-23］建立了表征不同管道中不同入流源的水质

特征因子数据库，在此基础上通过入流源和管网监

测点的化学质量平衡，建立了基于概率分析的化学

质量平衡模型。该方法在实现管道水量来源分区溯

源解析的同时，解决了水量比例解析结果闭合性和

水质特征因子数据的样本代表性问题，并在上海、安

徽等地的雨水管网混接诊断、污水管网破损和地下

水入渗分析、污水管网雨水混接诊断中实现了示范

应用。同时，水量水质分区诊断技术能够确定管网

数学模型的入流边界条件，是智慧水务平台中建立

管网数学模型的基础。

排水管道数字化诊断的第三个层次是基于管网

数学模型和在线数据的溯源反演技术。在分区溯源

解析的基础上，进一步通过检查井或者泵站的液位、

水量监测数据，实现管道中入流源的反演定位，有助

于进一步减少水量水质分区监测的工作量，拓展智

慧排水的实现途径和应用价值。基于在线数据的水

量来源溯源反演，本质上是一种反问题理论，其实现

方式上有赖于管网数学模型和自寻优算法的结合，

通过与下游边界时间序列实测数据的拟合反演水量

来源。在排水管网数学模型与自寻优模型的结合方

面，目前其主要实现形式为开放式的EPA暴雨管理

模型（storm water management model，SWMM）与优

化算法的结合［24］。SWMM模型系统可在Python环
境或者MATLAB下进行二次开发，实现与优化算

法的集成［25-26］。Zhao等［27］建立了基于PySWMM与

微生物遗传算法的排水管网破损与地下水入渗水量

定量识别方法；在开展水量水质分区诊断的基础上，

针对地下水入渗的高风险区域，以地下水入渗量诊

断结果作为约束条件，进一步反演管网中的破损点

位和水量分布，为基于在线数据的溯源反演提供了

技术解决方案。该研究系统展示了排水管道数字化

诊断的 3个层次，如图 1示。基于SWMM模型与贝

叶斯‒马尔科夫链蒙特卡罗抽样算法，还可构建排水

管网污染物排放的溯源反演模型［28］，并结合电导率、

pH、氨氮等在线检测数据对污水管网中突发性工业

污染排放的排放位置、排放量和排放时段等 3个排

放特征参数进行反推。

3 内涝防治与溢流污染控制中的智慧

决策

在管网智慧诊断和后续的改造修复基础上，需

要进一步借助于管网系统的全局实时模拟和优化调

度，达到管网系统整体运行效能的最优化，实现缓解

内涝和削减雨天溢流的双重目标。
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3. 1 城市内涝预警技术

3. 1. 1 基于数值模拟的地面积水预测

城市地面积水预测是一个非恒定流动水流模拟

问题，基于机理性模型的数值模拟是常用手段。城

市内涝预测常用的数值模拟工具包括 SWMM、

MIKE URBAN、Infoworks等，其中管道中水流模拟

基于非恒定流动的圣维南方程，地面径流模拟主要

采用非线性水库‒运动波方程计算模式。在MIKE
URBAN中还进一步拓展了时间‒面积模型、线性水

库模型、单位水位过程线模型等模式。随着数值计

算技术和电脑硬件的发展，高精度的地面径流数值

模拟和实时内涝、洪水预报不断得到应用。

在高精度地表径流模拟方面，基于二维浅水方

程的地表径流演算被加入到最新的模拟中，通过耦

合地表径流量和地下管线流量，模拟积水变化过程、

影响范围等。例如在广东省东莞市的城市内涝模拟

案例中，采用了二维浅水方程演算地表径流，预测了

两场降雨事件的地面积水深度并对内涝风险进行了

评价［29］。将城市内涝数值模拟技术与三维GIS技术

和可视化技术结合，可以更加直观地展示整个降雨

过程中的管道水位、溢流节点、满管流管道的时空分

布，为内涝防控提供决策支持［30］。将排水管道模型

和河道水动力模型耦合，还可以进一步对雨水径流

排放河道后，城市河道水位、流量的动态演进过程展

示，服务于城市排水系统‒河道的联合调度。在上海

浦东新区某镇区的城市内涝和河道防汛调度中，基

于MIKE FLOOD（包括MIKE URBAN、河道水动

力模型MIKE 11和MIKE 21），构建了城市内涝耦

合模型系统。该系统能够对城市雨洪模型模拟结果

进行采集处理，实现积水监测点预警、管段纵剖面图

展示、管网查询、区域积水模型和河网水位模型结果

动态演示，并具有预测预警网页发布平台，为辅助处

理城市洪水预报治理工作和防汛调度决策提供强有

力的技术支持手段。除了MIKE FLOOD模型系统

外，开源式的模型系统架构如SWMM模型和河道水

动力模型HEC‒RAS的集成和二次开发，预期也将

在智慧排水平台方面发挥更大作用［31］。随着云计算

等技术的发展，集成地表径流模型、管网模型和河道

水动力模型的排水片区实时内涝预报和河道水情预

报也将成为可能。

3. 1. 2 基于机器学习的地面积水预测

基于机器学习的地面积水预测旨在根据天气预

报的实时变化，解决研究区域内特定点位地表积水

的快速、实时预测问题。该方法的基本原理是首先

通过机理性模型得到不同降雨情形下的若干计算案

例，之后基于机器学习算法建立输入变量包括降雨

量、降雨历时等与地面积水深度相关的学习训练网

络，在此基础上利用学习后的网络对实时降雨情形

导致的地表最大积水深度进行快速预测。同机理性

模型的时空尺度上精细模拟相比，基于机器学习的

预测算法仅输出特定点位的最大积水深度，明显降

低了模拟计算时间，响应速度更快，同时具有便于操

图1 排水管网不断水操作的数字化检测技术原理

Fig.1 Technical route for digital pipe network detection without draining the drainage pipes
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作的特点。Yan等［32］以MIKE FLOOD的模拟算例

为依据，建立了基于支持向量机（support vector
machine，SVM）算法的城市内涝预测模型系统，用

来对区域最大积水深度进行预测。以杭州市某排水

系统为例（面积4. 5 km2），对2013年近100场降雨事

件的模拟分析表明，采用MIKE FOOD的模拟时间

为78 h，而采用支持向量机模型的耗时仅为约6 ms。
Hosseini等［33］、Geurts等［34］研究了基于机器学习的内

涝空间风险预测技术，具体利用聚类分析和增强广

义线性模型（boosted generalized linear model）、随机

森林、贝叶斯广义线性模型等机器学习算法对已有

的流域内涝风险图进行学习训练，并结合模拟退火

算法进行输入变量的特征子集筛选优化，实现了由

单一点状的最大积水深度预测向空间尺度上的积水

分区区域预测。

3. 2 城市排水系统优化调度技术

3. 2. 1 基于机理模型的排水系统优化调度

通过排水系统的优化调度，实现排水系统空间

各单元截流输送能力和污染物截流量的最大化，是

管网溢流污染控制和内涝防治的有效手段。排水系

统的优化调度是基于多目标变量的非线性优化问

题，需要借助管网水动力水质模型耦合优化算法实

现，通过对方案的寻优得到满足决策目标最优控制

方案。从溢流污染控制的角度，通常管网优化调度

的目标函数是溢流排放到受纳水体的污染负荷最小

化，优化调度的控制变量包括中途泵站和调蓄设施

的启闭运行方式，以及部分可更换管段等。中途提

升泵站的运行方式通常根据泵站前池水位来进行优

化，根据目标函数和约束条件优化泵站前池水位区

间对应的雨污水泵开启台数。

与单纯的管网数值模拟相比，排水管网优化调

度则更强调机理模型和优化算法的集成，对模型的

开放性提出了更高的要求。SWMM模型由于其具

有的开源性和文件接口灵活特点，可借助于Python
编程环境下的PySWMM模块实现管网模型与优化

算法的集成，在排水管网优化调度模拟中受到较多

的关注。赵志超［35］在Python环境下对SWMM进行

了二次开发，实现了基于Sobol算法的情景方案自动

生成与模型自动运算功能。以安徽巢湖市老城区环

城河沿岸排放口的雨天溢流污染最小化作为约束条

件，确定了合流制系统泵站的优化调度方案和下游

污水输送瓶颈管段的改造方案。Sadler等［36］通过集

成 Python 和 SWMM5，开 发 了 开 源 模 拟 工 具

SWMM_mpc，实现了基于模型预测控制的排水系统

优化调度模拟分析。以美国弗吉尼亚州诺福克地区

两个排水系统汇水区为例，论证了基于调蓄设施容

积和排放口动态潮汐水位为多目标约束条件的汇水

区内涝防控优化调度方案，有效降低了研究区域内

涝风险。

基于优化算法和SWMM耦合的排水管网优化

运行调度，还体现在算法本身的改进上，从传统的遗

传算法到微生物遗传算法、基于精英策略的遗传算

法NSGA‒II等，以满足运行速度快、解集收敛性能

好和同时兼顾内涝防控和溢流控制的全局最优。例

如，在昆明主城区的排水系统和调蓄设施优化设计

中，陈丰［37］、白桦［38］利用SWMM模型与NSGA‒II算
法结合构建多目标优化模型，并结合并行计算技术，

实现调蓄设施数量、规模与布局的同步优化。将管

网、泵站、调蓄池、污水厂视为整体，还能制定厂网一

体的联合调度及运行策略优化方案，实现污水厂服

务片区范围的整体性提质增效。

3. 2. 2 基于数据驱动的排水系统优化调度

基于物联网获取的实时降雨和管网同步水位、

流量、水质数据，可以建立降雨量与管网监测数据的

机器学习网络；再通过建立未来降雨量的实时预测

算法，可以实时预测未来降雨情形下的管网出流水

量、水质，从而为排水系统的运行调控提供响应时

间，发挥实时调控功能。以日本东京排水系统优化

调度为例［39］，通过在地面安装雷达雨量计以及在管

道内安装在线流量、水位和水质监测设备，在实时监

测 的 基 础 上 ，建 立 具 有 预 测 功 能 的 非 线 性

Hammerstein模型，具体利用当前、过去时刻排水管

道内的流量、水质、过去降雨量及过去降雨量的乘方

值预测下一时刻的管道出流流量、水质，实施排水系

统的在线调度。从防止内涝的角度，根据预测的管

道出流水量并综合考虑雨水泵站前池控制水位，通

过物联终端控制技术调整下一时刻的雨水泵开启台

数，使得雨水泵排放水量与管道出流水量动态平衡。

从溢流污染控制的角度，根据预测的管道出流水质，

当出流水质超出允许排放浓度临界值时，尽可能开

启污水泵对雨天出流水量实施截流或者采取必要的

末端处理措施；反之则开启雨水泵将管网雨天出流

水量排放河道。

基于数据驱动的排水系统优化调度，涉及到未

来情形的实时预测，因此人工智能算法的选择是其

关键因素。表1给出了不同人工智能算法的对比及

其在城镇智慧排水中的应用。总体上，除了上文采

用的非线性Hammerstein模型外，长短时记忆神经
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网络、循环单元神经网络等也具有良好的多步预测

功能，是未来数据驱动模型与排水系统智能化调度

的结合点。

在此基础上，还可以将机理模型和机器学习模

型耦合，进一步探索实现闸门、泵站实时控制的技术

方法。如图 2所示，通过管网水动力水质模型并结

合优化算法，可以生成典型降雨情形下的排水系统

泵闸优化调度方案库，作为机器学习模型的训练样

本。基于训练后的机器学习模型，则可以快速生成

在预测未来降雨情形下的泵闸优化控制方案，提高

排水系统优化调度的精准性。

4 总结与展望

在GIS系统、物联网技术发展的基础上，新一代

城镇智慧排水系统的发展趋势是从具备“眼睛”到具

备“大脑”。管网诊断、内涝预警和优化调度是城镇

排水系统的智慧决策的3个重要方面。本文的主要

结论如下：

（1）管网数学模型是实现智慧决策的核心工具，

其前提是管网模型的可靠性，尤其需要对管网入流

入渗水量的边界条件进行合理确定。管网数学模型

的建立应与管网诊断排查有机结合。不断水的管网

数字化诊断技术能够实现管网入流入渗水量的分

区、分段定量解析，是智慧排水的重要环节。

（2）从排水系统全生命周期管理的角度，应将数

学模型、优化算法、在线水位监测有机结合，建立具

有自寻优功能的管网智能化模型系统。当排水管网

在线水位监测数据与现状模型模拟结果之间存在显

著的异常变化时，可通过智能化模型系统，实现对异

常排放的快速反演定位。

（3）对于城市内涝预警和管网溢流污染控制，数

值模型和机器学习模型都是重要的实现手段。数值

模型能够实现地面积水和管网水流水质时空变化的

精细化模拟预测，而机器学习模型则具有快速预测

的功能。数值模型和机器学习模型的结合，有助于

丰富机器学习模型的训练场景，提高人工智能的可

表1 机器学习算法在城市排水系统智慧决策中的应用

Tab.1 Application of machine learning method in smart decisionn-making of urban drainage systems

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

算法名称

反向传播神经
网络（BPNN）
径向基函数神
经网络（RBF）

循环人工神经
网络（RNN）

多层感知器神
经网络（MLP）
小波神经网络

（WNN）
长短时记忆神

经网络
（LSTM）

门控循环单元
神经网络
（GRU）

随机森林算法
（RF）

增强广义线性
模型（GLM⁃
Boost）

支持向量机算
法（SVM）

非线性Ham⁃
merstein模型
自适应神经网
络模糊推理系
统（ANFIS）

算法特点

包括输入层、隐含层和输出层，具备自学习能力，适合于求解内部
机制复杂的问题，但学习速度较慢
包含输入、隐藏、输出层，由非监督式和监督式学习2个阶段组成。
相比反向传播神经网络，训练速度更快

用于对时间序列数据进行处理，上一时刻的神经网络输出数据（如
闸门运行控制状态）和当前时刻的输入数据（降雨数据等）共同作
为神经网络的输入层

包含输入、隐藏、输出层，单步或两步超前预测时表现良好，多步超
前预测时，准确性下降
包含输入、隐藏、输出层，采用母小波的震荡波形作为激励函数。
多步超前预测时WNN优于MLP

当超前预测步长大于4时，预测效果优于WNN和MLP；当超前预
测步长为6时，依然能够保持低方均根误差、高纳什效率系数

相比LSTM网络结构更加简单，GRU网络的训练速度更快，占用
计算资源相对更少

通过建立决策树，组成决策树森林，可以处理高维数据，训练速度
快，实现简单，能有效提高对样本的分类准确度。在噪音较大的分
类或回归问题上可能会过度拟合

采用函数梯度下降法进行整体损失函数的优化，算法简单，适用于
解决高维数据集问题，建立分类预测模型

计算的复杂性取决于支持向量的数目，而不是样本空间的维数，一
定程度避免了“维数灾难”，算法简单，鲁棒性较好，适用于小样本、
非线性学习
非线性输入‒输出块结构模型，结构简单、灵活多变，适用于模型预
测控制，可进行时间序列预测

基于神经网络和模糊逻辑组合的多层反馈人工神经网络，由1个
输入层、3个中间层和1个输出层组成，用于求解高度非线性问题

应用案例

加拿大安大略省地下污水管道缺陷识别案例［9］，台
湾台中市某街区污水管道缺陷识别案例［11］

台湾台中市某街区污水管道缺陷识别案例［11］

美国华盛顿州西雅图市金县某合流制排水系统的实
时优化控制［40］，挪威Drammen市城区排水管网系统
（15 km2）雨天在线调蓄［41］

挪威Drammen市城区排水系统（15 km2）雨天溢流
事件预测［42］

英国Wessex Water公司管网缺陷诊断案例［12］；伊朗
北部Golestan省Golestan流域涝风险预测案例［33］

伊朗北部Golestan省Golestan流域涝风险预测案
例［33］

杭州某排水区域（4. 5 km2）最大积水深度实时预
报［32］

日本东京排水系统泵站优化调度［39］，越南中部Vu
Gia‒Thu Bon河流域每日降雨实时预测［43］

台北市某排水系统泵站的雨天实时运行控制［44］
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靠性。对排水系统的整体运行调控调度，还有依赖

于数值模型、优化算法和机器学习算法的进一步融

合，从而生成实时调度方案。

智慧决策的关键在于智能化模型，而开源模型

的二次开发或者自主模型是建立智能化模型的基

础。未来应进一步加强在该方面的研究，从而实现

在底层技术上的突破。
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