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摘要：  为针对城市排水系统实时控制中模拟精度与控制效率难以兼顾的问题，本文提出了一种结合图神经网络代理

模型与强化学习的智能实时控制方法，以提升溢流风险管控效能。构建了可高效模拟复杂系统溢流的图神经网络代

理模型；以溢流最小化为目标、代理模型为虚拟环境，采用强化学习实现多闸门动态调控。以岳阳市排水片区为例

开展研究，结果表明：代理模型测试期内纳什效率系数达到 0.969，模拟精度较高；强降雨条件下，基于代理模型的

强化学习策略最大可削减 18.1% 的溢流量，且单步决策仅用 0.19 s，显著优于遗传算法等传统方法（单步耗时 16.2 min）；

在不确定性情景下，强化学习更加稳健。研究可为城市排水系统智能调控提供技术支撑。
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城市排水系统主要负责城市废水及雨水径流的收集与排放，承担着保障城市排涝、防治内涝和维护城

市环境的重要职责 [1-2]。排水系统不仅是城市可持续发展的关键组成部分，其运行效率和服务水平也与城市

的繁荣与扩展密切相关 [3]。在全球气候变化的背景下，如何提升排水系统的运行效率以减少内涝风险 [4] 成为

亟需解决的重要挑战。

城市排水系统的实时控制是实现溢流削减的重要手段。通过对系统运行状态的实时监测与分析，制定

动态调整控制策略，以提升排水系统的整体运行效率 [5]。目前，实时控制方法主要分为启发式控制和基于优

化的控制两大类。启发式控制（如规则控制与模糊逻辑控制）主要依靠专家经验，通过 IF-THEN规则 [6] 或模糊

推理 [7] 实现系统状态与控制动作的关联。其实现简便、对模型依赖性低，在实际工程中应用广泛，但也存在

着难以保证最优、复杂系统中规则繁多灵活性不足 [8] 等问题。相较之下，基于优化的控制方法依托动力学模

拟，并结合预设目标与约束，采用线性二次控制、模型预测控制与智能优化算法等 [9]，系统地求解最优控制

策略，能更有效地提升溢流削减和系统调控效果。近年来，强化学习等基于机器学习的智能控制方法通过

与环境的交互自主学习控制策略，展现了优于传统方法的适应性和实时性 [10]。然而，这些控制方法普遍依赖

与动力学模型大量交互进行系统仿真，随着排水系统的结构和运行复杂度不断提升，模型模拟所需计算资

源和时间大幅增加 [11-12]，从而严重制约了实时控制策略的时效性与实际应用。

代理模型的引入为提升排水系统模拟效率提供了新思路 [13]。代理建模作为一种抽象建模方法，旨在开发

和利用相较于“原始”仿真模型计算成本更低的“替代体”，以提升模拟效率。目前，机器学习是城市排水系

统代理模型中应用最为广泛的方法 [11]，在排水系统的设计优化 [14]、实时运行管理与调度 [15]，以及弥补过程模
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型在精度和适用性不足等方面 [16]，均展现出显著的应用价值。然而，这些方法多将系统视为无空间结构的

“黑箱”，忽略了排水管网复杂的空间拓扑关系与节点间的水力动态耦合，限制了模型的物理解释性和对多

变工况的泛化能力。图神经网络作为一种专门用于处理图结构数据的深度学习框架，能够在保留网络拓扑

的同时跨节点传递和聚合特征，刻画空间邻近与动态交互机制。在水文水资源领域，图神经网络已成功应

用于河网洪水预报、水位预测等任务 [17-18]，显著提升了模型精度与可解释性，但其在城市排水系统代理建模

中的应用潜力尚未充分挖掘。

本文将基于图神经网络的高精度代理模型与强化学习优化决策相结合，提出一种能够兼顾模拟精度与

优化效率的城市排水系统智能调控新方法。以湖南省岳阳市典型排水片区为应用案例，开展城市排水系统

的高效模拟与智能调控研究。 

1    研究区域

以湖南省岳阳市中心城区的洛王路排水片区为案例区域。如图 1所示，研究区面积为 2.04 km2，排水系

统为合流制管网，包括 275条管道、270个检查井和 1座调蓄池。调蓄池容量为 2万 m3，暴雨时可临时储存

多余污水，并通过泵站输送至污水厂。当调蓄池满且泵站输送能力不足时，剩余污水会排入附近河流，造

成污染。在实际运行中，降雨是影响排水系统运行的主要外部因素，因此主要关注降雨事件对系统的影

响。为提升调蓄效率，研究区在管网关键节点设置了 3个流量控制设施，通过实时闸门调节实现动态分配流

量，缓解暴雨期间的溢流压力。研究区域已建立经过校准的雨水管理模型（Storm Water Management Model，

SWMM），并经过实际内涝过程检验 [11,19]。
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图 1   研究区排水设施分布

Fig. 1    Drainage facilities distribution of the study area
 
 

2    研究方法

针对城市排水系统调控在精度与效率上的双重挑战，研究构建了“代理建模 -智能控制 ”协同框架
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（图 2）。基于图神经网络方法开发排水系统的高精度代理模型，用以快速、准确地模拟系统在不同工况下的

动态响应。以该代理模型为环境，引入强化学习算法学习多闸门的最优实时控制策略，实现溢流风险最小

化的智能调度。
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图 2   方法框架

Fig. 2    Schematic diagram of methodology
 
 

2.1    基于图神经网络的城市排水系统代理模型

采用图神经网络代理模型，将输入和输出数据以图结构的形式进行组织。城市排水系统可以抽象为无

向图表示 [20]，其中节点对应排水系统中的检查井，边对应各个管道。图神经网络善于处理不规则的图结构数

据，利用拓扑信息提升代理模型的模拟精度。 
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2.1.1   代理模型输入与输出

代理模型输入为节点的降雨入流、闸门的控制状态（考虑全开、半开和全关 3种状态）以及排水系统的图

结构，输出为所有管道的流量序列。由于一些节点长期处于零溢流状态，若直接以溢流量为目标建立代理

模型，将会导致样本中零溢流数据占据较大比例，引发数据不平衡问题，影响模型性能 [21]。因此，采用水量

平衡原理推求溢流量，即每一个节点应满足节点的入流总量与出流总量之差等于该节点的溢流量。 

2.1.2   模型架构

如图 2所示，研究提出了一种结合图神经网络与序列学习机制的编码器-解码器（Encoder-Decoder）模型框

架 [22]。输入数据包括降雨入流、闸门动作与排水系统拓扑结构。其中，降雨入流以节点属性形式嵌入排水系

统节点表，闸门动作以边权重形式嵌入边索引表。数据首先经嵌入（Embedding）层处理，得到低维稠密的特

征表示。编码器由图注意力卷积层（GATConv） [23]、门控循环单元（GRU）和注意力机制（Attention）顺序组成，

同时捕获空间结构关联（节点-管道网络结构）与时间动态（降雨序列-流量序列） [17]。解码器包括掩码注意力机

制（Masked Attention）、注意力机制以及图注意力卷积层，强化时序建模与空间特征提取。图注意力卷积层基

于邻接矩阵注意力权重实现节点特征聚合；门控循环单元沿时间维度对特征进行序列建模；注意力机制为

关键时间片分配动态权重生成上下文向量；编码器与解码器通过隐状态传递融合空间与时间特征；最终经

全连接层回归管道流量。 

2.1.3   训练数据

根据宋晓猛等 [24] 研究成果，造成城市内涝问题的一般为短历时、高强度降雨。根据岳阳市气象局提供

的 2014—2020年实测降雨数据进行 SWMM模拟，为丰富训练数据，对长历时强降雨进行分割，以溢流总

量大于 1 000 m3 为标准筛选，共得到 421场 3 h致涝降雨过程。降雨数据输入至 SWMM中，生成所需要的样

本数据进行模型训练，每样本历时为 4 h，包括 3 h降雨过程与 1 h排水过程。为提升模型的泛化能力，每一

场致涝降雨生成 20组不同的闸门控制策略，各控制时段下闸门动作均为随机生成，最终得到 8 420例样本。

由于数据较丰富，以 7∶2∶1的比例划分为训练集、验证集和测试集 [11]。 

2.1.4   损失函数与评价指标

训练过程中采用均方误差（EMS）指标构建损失函数。此外，考虑到代理模型面向闸门控制的应用场景，

还应关注闸门位置处的模拟流量以提升模型效果。损失函数（L）的具体表达形式如下所示：

L =
K∑

k=1

T∑
t=1

(
qk,t − q̂k,t

)2
KT

+

I∑
i=1

T∑
t=1

(
qi,t − q̂i,t

)2
T

（1）

q̂式中：q 为 SWMM模拟流量； 为代理模型模拟流量；k 为管道编号，k=1，2，···，K； i 为闸门编号， i=1，

2，···，I； t 为模拟时段， t=1，2，···，T。在模型训练过程中，采用网格搜索法确定超参数，采用 Adam优

化器进行参数更新 [25]，学习率设定为 0.002。

对于时间序列模拟问题，采用纳什效率系数（ENS）作为评价指标 [26]，采用均方根误差（ERMS）评价溢流代

理效果。 

2.2    基于强化学习的实时控制模型

研究采用强化学习方法，实现城市排水系统实时控制以削减溢流。强化学习是一种通过智能体与环境

不断交互、基于奖励反馈学习最优决策的机器学习方法 [27]。研究将代理模型建模为强化学习环境，智能体根

据模型当前状态选择控制动作（闸门开度调节），所选动作输入代理模型环境，获得下一时刻的状态及奖

励。通过与环境的多轮交互，智能体不断调整策略以最大化长期累计奖励，从而实现对溢流风险的有效

控制。 
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2.2.1   强化学习设置

强化学习环境是由城市排水系统代理模型与不同降雨过程构成，智能体产生的动作作用于代理模型

中，奖励函数的计算也基于代理模型输出值。

st状态空间描述城市排水系统在任一时刻的运行状态，研究系统状态（ ）可表示为

st =

[
Vfl,t−1

Vin,t−1
, at−1,et−1,Pt

]
（2）

Vfl,t−1 Vin,t−1 at−1

et−1 Pt

式中： 为上一时段溢流量； 为上一时段入流总量； 为上一时段动作向量 （闸门开度控制 ）；

为上一时段控制节点上游管道充满率向量； 为当前时段降水量。

at

动作空间描述强化学习智能体在决策时刻可采取的控制措施，由排水系统内 3个闸门的开度调节组成。

动作空间（ ）记为

at = [g1,t,g2,t,g3,t] （3）

gi,t i t

gi,t

式中： 为第 个闸门在时段 的开度， i=1,2,3。实际工程中，过于高频与细化的闸门动作会导致机械磨损增

加、故障率提升等问题 [9]，本研究设置控制动作间隔为 20 min， 取值为{0, 0.5, 1}，对应闸门全关、半开与

全开。

奖励是强化学习的重要组成部分。强化学习模型为多步决策过程，需要考虑每步决策对于后续决策的

影响。若采用溢流总量与峰值削减率等整体指标，则多步过程内仅存在一次奖励反馈，不利于模型收敛。

同时，奖励应以比值形式表达，归一化处理以消除不同强度事件的影响。因此，奖励函数设置为排水系统

当前时段溢流量与入流量之比，定义如下：

Rt = −
Vfl,t

Vin,t
（4）

该奖励函数能够直接反映排水系统的溢流控制效果，溢流比例越低，奖励值越高（负值越小）。 

2.2.2   强化学习算法

研究采用近端策略优化（Proximal Policy Optimization，PPO）算法 [28] 训练强化学习智能体。PPO算法的核心

思想是通过限制每次策略更新的幅度，避免策略发生剧烈变化，从而提升训练稳定性和样本利用效率。

PPO采用“剪切概率比”机制，具体目标函数如下：

LCLIP (θ) = Êt

[
min
(
rt (θ) Ât,clip (rt (θ) ,1− ϵ,1+ ϵ) Ât

)]
（5）

rt (θ) Ât

ϵ clip (x,1− ϵ,1+ ϵ) Êt

式中： 为新旧策略对当前动作的概率比； 为优势函数，采用广义优势估计计算，衡量当前动作相对于

平均水平的优劣； 为超参数，控制剪切的范围； 表示将概率比限制在指定区间内； 表示

对采样数据取经验期望。

具体训练流程如图 2所示。PPO训练超参数采用网格搜索法确定，剪切系数为 0.2，广义优势估计平滑

参数为 0.95，折现因子为 0.99，每批次采样数为 120，学习率为 0.002。 

2.3    对比方案

为验证所提方法的有效性，设计了 3种控制方案进行对比：

（1）静态排水。城市排水系统主要属于无压流系统。在静态排水工况下，所有闸门均保持完全开启，系

统依靠重力作用实现排水过程。静态排水作为基准值用于评价其他调控方案的效果。

（2）规则控制。在规则控制方式下，闸门的开度由预先设定的 IF-THEN规则决定，仅依赖于系统状态。

当控制闸门节点未发生溢流时，闸门开度设为开启；当控制闸门上游管道未满且控制闸门节点发生溢流
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时，闸门开度设为关闭。

（3）基于遗传算法的优化控制。为对比强化学习方法的性能，引入遗传算法作为城市排水系统优化控制

方法。遗传算法是一类基于自然选择和遗传机制的全局优化方法，能够在复杂、高维、非线性的问题空间

中搜索最优解 [29]。在本研究中，每一个个体表示所有闸门在控制周期内的开度序列。种群通过遗传操作不断

进化，目标是最小化城市排水系统溢流风险。

考虑到代理模型可能引入的模拟误差，静态排水与规则控制方案直接在 SWMM上执行，遗传算法与强

化学习则依托代理模型完成优化计算，随后将优化得到的控制策略输入 SWMM进行评估。 

3    结果与讨论
 

3.1    代理模型精度

代理模型训练期、验证期与测试期溢流模拟效果如图 3（a）—图 3（c）所示。可以发现，训练、验证与测

试期间评价数据非常接近，ENS 指标表现较好。这表明模型未出现明显的过拟合现象，可以用于未知数据的

模拟任务。模型溢流流量模拟值与真实值之差集中在 0～10之间，呈现略微的正偏差，这是由于深度学习的

特性导致不能完美模拟溢流量为 0的情景，对实际应用的影响很小。此外，图 3（d）展示了各节点处溢流代理

结果，节点溢流平均 ERMS 为 0.03，最大不超过 0.10，这表明提出的水量平衡方法可以有效地计算溢流。
 
 

−100 −50 0 50 100
0

0.1

0.2

0.3

0.4

频
率

−100 −50 0 50 100
0

0.1

0.2

0.3

0.4

频
率

代理误差/(m3/s)

代理误差/(m3/s)

−100 −50 0 50 100
0

0.1

0.2

0.3

0.4

频
率

代理误差/(m3/s)
(a) 训练期

ENS=0.972

ERMS

0~<0.03
0.03~<0.06
0.06~0.10

NEMS=0.001
ENS=0.968
EMS=0.001

ENS=0.969
EMS=0.001

(b) 验证期

(c) 测试期

排水片区

(d) 测试期 ERMS 分布

0 0.4 0.8 km

图 3   代理模型训练效果

Fig. 3    Performance of the surrogate model training
 

为进一步验证代理模型模拟溢流量的准确性，研究选取了 P=50%、P=33% 与 P=20% 的 3 h设计降雨过

程，SWMM与代理模型输入同样随机产生的闸门控制动作，绘制动作下的溢流流量过程序列。如图 4所

示，代理模型能很好地模拟排水系统在不同降雨过程下的溢流流量序列过程，ENS 指标较好。可见，本文所

提出的图神经网络代理模型在各类降雨情景下均展现出优异的模拟精度，为后续排水系统智能控制提供了

可靠模型。 
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3.2    强化学习控制结果
 

3.2.1   强化学习训练结果

采用 PPO算法对强化学习调控模型进行训练，

最终训练过程如图 5所示。可以发现，在训练初

期，奖励函数值呈现出波动上升态势，表明模型在

这一阶段通过不断学习，策略得到了有效优化。当

训练至一定程度后，奖励值的增长放缓，最终趋于

平稳，即模型已基本收敛。采用 PPO强化学习的城

市排水系统实时控制模型在训练过程中展现出了良

好的收敛性与稳定性，可以应用于后续的优化调控。 

3.2.2   设计降雨下控制效率

表 1对比了 3 h设计降雨下不同控制策略的溢流削减能力，其中相对提升指不同策略削减溢流量与静态

控制总溢流量之比。可以看到强化学习表现最佳：在 P=50% 的设计降雨下，强化学习方法与遗传算法溢流

削减能力几乎相同；当设计频率为 P=33%时，3种控制策略的相对提升幅度有所下降，但仍保持相似的性能

排序；在更高强度的 P=20% 暴雨事件中，各方案效果进一步减弱，规则控制几近失效，强化学习仍具备一

定调控能力，优于遗传算法。

图 6（a）—图 6（b）绘制了 P=50% 设计降雨情景下不同方案的溢流控制过程。从图 6中可以看到，规则控
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制的溢流削减能力主要集中在最后时刻内。由于下游控制点一直处于溢流状态，闸门关闭，上游承担了蓄

水任务，因此在最后时刻削减了可能的溢流。遗传算法与强化学习则是不同的控制取向。基于全局优化，

遗传算法更平坦化溢流过程，强化学习智能体则基于状态信息做出即时响应，雨势加大时迅速排放缓解压

力，减弱时又倾向蓄水，形成多峰态势。此外，由于奖励函数在多步控制期内累积，导致一些峰值影响被

均化。图 6（c）展示了强化学习调控前后的溢流分布情况，其中调蓄池附近溢流量最大，通过强化学习调控

可以有效削减。其他溢流点位基本被控制，偶有新的溢流点，但强度较低。
 
 

表  1    不同控制方案效果对比

Table 1    Comparison of the effects of different control methods
 

控制策略
P=50% P=33% P=20%

总溢流/万m3
相对提升/% 总溢流/万m3

相对提升/% 总溢流/万m3
相对提升/%

静态控制 3.035 — 5.095 — 6.969 —

规则控制 2.795 7.9 4.835 5.1 6.934 0.5

遗传算法 2.565 15.5 4.555 10.6 6.697 3.9

强化学习 2.552 15.9 4.484 12.0 6.578 5.6
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图 6   P=50% 设计降雨下溢流控制过程

Fig. 6    Overflow control processes under P=50% design rainfall event
 

对比不同模型与控制方法下的耗时，在相同滚动优化时段设置下，基于 SWMM的遗传算法达到收敛平

均耗时为 16.2 min，效率较低；而采用代理模型后，遗传算法的优化耗时显著缩短，仅为 62.40 s，充分体现

了代理模型在提升优化效率方面的优势。进一步地，将代理模型与强化学习方法结合，滚动优化单步用时

缩短至 0.19 s，速度较遗传算法提升了 328倍。基于“代理建模-智能控制”的协同框架能够兼顾模拟精度与优
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化效率，实现了对城市排水系统调控问题的高效优化。 

3.2.3   降雨强度对控制效率的影响

为探究方案在不同降雨过程下的调控能力，研究采用 421场至少造成 1 000 m3 溢流的降雨过程作为输入

进行调控，结果如图 7所示。可以发现，3种方案的控制效果随着降雨强度的增加而下降。在平均雨强为

9 mm/h时，3种调控方法几乎可以做到完美调控，将溢流量削减为 0 m3。当平均雨强达到 20 mm/h以上时，

规则控制甚至出现负优化，效果劣于静态排水。这主要是由于简单规则面临强降雨时不能充分利用排水系

统空间，易出现错误操作导致积水更为严重。当雨强较低时，遗传算法的调控策略优于强化学习，当雨强

提升时，强化学习适应性更强，削减能力优于遗传算法。当平均雨强达到 20 mm/h以上时，3种控制方案最

优也仅能削减约 5% 的总溢流量。由于此时降雨强度已基本等同于或超过 5年一遇的设计降雨强度，显著超

出了现有排水系统的设计能力，在这种极端降雨下，排水系统已接近或达到极限工况，系统的溢流量主要

受降雨强度主导，调控措施对溢流的削减作用变得极为有限。此时，防控重点应转向应急响应和极端条件

下的快速排涝，实施增加泵排、建立分洪区等应急调度策略。
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图 7   降雨强度对总溢流削减率的影响

Fig. 7    Effect of rainfall intensity on the total overflow reduction rate
 
 

3.2.4   降雨不确定性对控制效率的影响

N(0,σ2)

图 8（a）展示了遗传算法与强化学习在降雨不确定下的表现。降雨不确定性采用高斯噪声进行刻画 [29]，

相对误差满足正态分布 。代理模型输入为 20次加入误差的 3 h设计降雨过程，重现期为 P=50%。结

果表明降雨不确定性对总溢流削减率产生负面影响，但强化学习稳健性更好，削减能力优于遗传算法。从

分布形态看，强化学习的四分位距小于遗传算法，对输入扰动更具鲁棒性。虽然降雨入流存在误差，但强

化学习可通过状态空间的反馈自适应调整策略，使表现更为稳健。相较之下，遗传算法以开环时序为决策

单元，易受外界扰动影响而偏离优化解。 

3.2.5   控制间隔对控制效率的影响

图 8（b）展示了遗传算法与强化学习在不同控制时间步长下的表现，输入基于 P=50% 的 3 h设计降雨过

程。遗传算法结果基于 20次优化均值，强化学习则为确定性模型。结果表明随着控制时间步长缩短，二者
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优化效果均有提升，但强化学习表现更优，且在不同控制时间步长下更为稳定，这可能是由于控制时间步

长的缩短提升了遗传算法求解的空间复杂度，导致算法易陷入局部最优。整体来看，强化学习方法在不同

控制间隔下均展现出更优的效果和更强的稳定性，表明其在城市排水系统滚动优化中具有更大的应用

潜力。
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Fig. 8    Effect of rainfall uncertainty and control time steps on total overflow reduction rate
 
 

4    结　　论

针对城市排水系统调控在模拟精度与控制效率上的双重挑战，本文以岳阳市洛王路排水片区为例，提

出了基于图神经网络代理模型和强化学习的城市排水系统实时控制方法，并在多种降雨情景下进行了系统

评价。主要结论如下：

（1）图神经网络代理模型能够有效刻画排水系统的空间结构与时序特征，实现了高精度的流量与溢流过

程模拟，测试期纳什效率系数达 0.969，为复杂调控策略的快速优化提供了可靠基础。

（2）强化学习结合代理模型实现了以溢流最小化为目标的动态优化，相比遗传算法，不仅优化效果更

好，最大削减率提升至 18.1%，且优化耗时显著降低，极大提升了工程应用的实时性。

（3）在不同降雨强度、控制间隔与降雨不确定条件下，强化学习均表现出更高的溢流削减率与更强的稳

健性，尤其在强降雨及高不确定性情景中仍保持优势，适用性更佳。
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Intelligent regulation of urban drainage systems based on
graph neural network surrogate models*

ZHOU Chutian1 ，LIU Pan1 ，XU Qin2 ,3 ，XIE Kang2 ,4 ，CAI Jing2 ,5

（1.  State Key Laboratory of Water Resources Engineering and Management，Wuhan University，Wuhan 430072，China；2.  The National Key

Laboratory of Water Disaster Prevention，Nanjing Hydraulic Research Institute，Nanjing 210029，China；3.  Yangtze Institute for Conservation

and Development，Nanjing 210098，China；4.  Research Center for Climate Change of Ministry of Water Resources，Nanjing 210029，China；

5.  Wanjiang University of Technology，Ma’anshan 243031，China）

Abstract：To address the challenge of balancing accurate simulation with efficient control in the real-time control of urban
drainage systems，this study proposed an intelligent real-time control framework integrating a graph neural network (GNN)
surrogate model with reinforcement learning (RL)，aiming to enhance the effectiveness of overflow risk management. First，
a GNN-based surrogate model，capable of efficiently simulating overflow in complex systems，was developed. Then，the
surrogate  model  served as  a  virtual  environment  in  which  RL was  used to  achieve  dynamic  regulation  of  multiple  actuator
gates，with the objective of  minimizing overflow. Using a drainage district  in  Yueyang City，China as  a  case study， the
surrogate  model  achieved  a  Nash-Sutcliffe  efficiency  coefficient  of  0.969  during  the  testing  period， indicating  high
simulation  accuracy.  Under  heavy  rainfall  conditions， the  RL  strategy  based  on  the  surrogate  model  reduced  overflow
volumes  by  up  to  18.1%， with  a  single-step  decision  time  of  only  0.19  seconds.  This  was  substantially  faster  than
conventional  methods， such  as  genetic  algorithms， that  required  16.2  minutes  per  step.  Moreover，RL exhibited  greater
robustness  under  uncertainty  scenarios.  This  study  provides  technical  support  for  intelligent  regulation  of  urban  drainage
systems.

Key  words：urban  drainage  system； graph  neural  network； surrogate  model； urban  overflow； real-time  control；
intelligent regulation
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