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基于区块链与机器学习结合的洪水预测模型研究
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 摘　要               近年来，人类活动愈发频繁，深刻改变自然生态，致使极端天气与自然灾害呈高发态势，其中，洪涝灾

害影响尤为突出。洪水直接威胁群众生命安全，造成溺水悲剧；洪灾过后，卫生环境恶化，又极易引发

疾病传播，严重损害群众健康。这些灾害不仅给人民生命财产带来难以估量的损失，还对我国的可持续

发展构成严峻挑战。文章提出一种基于 MLP 多层感知机与区块链技术结合的洪水预测模型，首先使用

皮尔逊相关系数法对数据进行关联性分析，选取关联性强的指标，然后，基于 MLP 模型对洪水数据中

关联性强的指标进行预测，并将数据和预测结果上传至区块链的智能合约，触发合约可靠且不可篡改的

预警信息发布，及时通知相关部门和公众，同时利用区块链记录的数据对模型进行优化和更新。实验结

果表明，MLP 的预测精度达到 82.47%，并且 MLP 模型输出的 MAE、MSE 和 F1-score 指标也较为可靠，

模型性能稳定。   
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0  引言

近年来，由于人类活动的影响，洪水灾害频发，这种难

以预测的自然灾害，不仅可能导致溺水事故，还会导致灾后

疾病的高发，严重威胁着人民生命安全和财产。2023 年 6 月

24 日至 25 日，我国 15 条河流出现超警戒水位的洪水态势，

水位超警戒线意味着洪水风险加剧。这一系列洪水灾害不仅

对中国造成了严重影响，而且在全球范围内也导致了数十亿

美元的经济损失。洪水的频发和强度加剧，与人口快速增长、

耕地扩张、围湖造田以及无节制的森林砍伐等活动密切相关。

这些行为改变着地球表面的自然状态，也改变了水流的自然

汇流条件，从而加剧了洪灾的程度和频率。

因此，加强洪水预警系统的建设，提高防灾减灾能力，

以及实施可持续的土地管理和水资源管理策略，对于减轻洪

水灾害的影响至关重要。同时，国际社会需要加强合作，共

同应对这一全球性挑战，以保护我们共同的家园。

在这种数据量骤增的洪水案例事件背景下，利用机器学

习 [1]、人工智能和区块链技术 [2] 进行洪水的预测的重要性显

得愈加突出。机器学习模型可以通过分析历史洪水数据，识

别洪水发生的模式和相关环境因素，从而提高预测的准确性。

人工智能技术能够处理大量的气象、地质和水文数据，实时

更新洪水风险评估，为决策者提供科学的依据。同时，能够

优化警报系统的响应时间，确保信息的快速传递，这对于洪

水应急响应和灾害准备至关重要。区块链技术具有不可篡改、

去中心化和数据可追溯性，将其应用于存储洪水相关的数据，

有利于提高洪水数据的安全性以及解决中心化服务器存储数

据的单点故障问题。因此，整合机器学习、人工智能和区块

链技术进入现有的洪水预警和管理框架，将极大地提升防范

和减轻洪水灾害的能力。

传统的洪水预测方法主要是利用统计模型 [3]、水文模型

和经验法则。这些模型和方法数据依赖性强，且局限于历史

数据，在数据使用和处理上还存在一些显著问题，以至于模

型的实际落地应用仍然面临着诸多挑战。近年来，随着机器

学习和区块链技术的发展，基于数据驱动的洪水预测方法 [4]

进入了研究人员的视野。这些方法通过大量的数据收集，利

用机器学习算法对收集到的数据进行处理和分析，有效地提

升了预测的准确度。但在数据透明性和共享性以及模型优化

方面存在不足，影响了洪水预测模型的可靠性，如何有效地

整合不同机构（如气象局、水利部门、科研机构）共享和访

问洪水相关的数据，以构建更为全面的洪水预测模型，打破

数据孤岛，也是一个亟待解决的问题。
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1  相关工作

高小雲等人 [5] 将水动力模型与机器学习技术相结合，

以改善城市洪水预报与灾害分析效果，并通过参数确定后的

一维、二维耦合水动力模型，实现较高的洪水预测精度，并

且运用高分辨率激光雷达影像与精密模型，模拟英国伦敦西

部泰晤士河的洪水场景。付贵 [6] 研究的三岔河普定电站以上

流域水情测报系统，是一种结合光纤通信组网方式和遥测站

GPRS（GSM）先进洪水预报系统，采用改进的 API 模型（降

雨径流预报模型）、改进的马斯京根流量演算及有自动实时

校正功能的马斯京根模型等对洪水进行实时预报，在流域水

雨情监测中发挥了及时有效的作用。刘明锦等人 [7] 针对山洪

预警问题，在基于机器学习中的算法以及历史雨量数据和实

时采集雨量数据组成的大数据的支撑之下，搭建了山洪预测

模型，并应用到阿坝州小金川河流域和阿坝州龙溪沟流域进

行模拟和验证。张越 [8] 首先提出了一种新的洪水数据处理方

式，在河道流域内筛选数据相关性最大的站点作为预测输入，

降低数据冗余、去除无效数据，使模型能够更快达到最优。

李静 [9] 通过对当地气象和水文现状的分析，构建了洪涝灾害

预警的气象水文耦合预测模型。同时，针对耦合模型在暴雨

天气中径流量预测响应慢的问题，采用长短期记忆网络对模

型进行优化。

为解决洪水预测模型中的数据安全问题，提高预测精确

性，本文提出了一种基于区块链技术和多层感知机的洪水预

测架构。首先，对异构数据集进行上传区块链，所有上传的

数据需要多方机构达成共识才可上链，并且可以被所有参与

者查看，这种透明性有助于建立信任，专注于分析 20 个指标

的分布情况；其次，对上链数据进行相关性分析，以量化 20

个指标与洪水发生概率之间的联系，总结出哪些指标对洪水

发生的影响最为关键，据此提出预防措施，构建模型并进行

洪水预测，预测洪水发生概率。最后，将预测结果和相关数

据集上传至区块链，通过智能合约自动通知相关部门和公众，

确保及时响应，对比预测结果与实际洪水事件，评估模型的

准确性。将新的洪水事件数据和预测结果上传至区块链，作

为模型优化的基础。

2  数据画像和特征分析

本文数据集是一个关于洪水的数据集，涵盖超过 20 万

条与洪水发生的多个特征和相关指标，该数据集为模型研究

提供了数据支持，并且能精准分析洪水的发生规律、影响因

素和预测模型。

首先，需要对 train.csv 数据集进行初步的探索性数据

分析。这一过程包括数据的统计描述、数据清洗（处理缺

失值和异常值）以及确认变量类型等基本任务，为后续的

分析工作奠定坚实的基础。将专注于分析 20 个指标的分布

情况，以识别可能的离群点或异常模式。可以通过散点图

等可视化工具，研究指标与洪水发生概率之间的关系。接

下来，进行相关性分析，以量化指标与发生概率之间的联

系。使用皮尔逊相关系数 [10] 来衡量变量之间的线性相关性。

最后，得出哪些指标对洪水发生的影响最关键，并提出预

防措施。

在不确定是否有缺失值或者异常值的情况下，本文使

用 K-S 检验判断方法对附件中的 train.cvs 分别进行判断，

因为 train.csv 中的数据量较大，文中选取其中 50 条数据

对季风气候和排水进行 K-S 检验，具体检验结果如图 1、

图 2 所示。

图 1  K-S 检验季风强度图

图 2  K-S 检验地形排水图

在对训练（train）数据集进行异常点检验时，可以发现

季风强度、地形排水坐标的变化呈现出较好的线性规律，数

据中并未出现离散点，也未发现异常值。如表 1 所示，本次

仅对训练数据集中异常点的检验结果进行展示。

表 1  季风和排水 K-S 检验表

类别 P 值 是否拒绝原假设

季风强度 4.562 527 是

地形排水 4.1625 26 是

这里，先对数据进行了预处理之后，在预处理过后的数

据基础上，对 train.csv 数据中的一部分进行可视化的展示，

方便更加清晰地分析数据。可视化数据如图 3 所示。
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图 3  50 条数据中的 20 参数可视化分析图

本文使用了 Pandas 库中的 corr() 方法来计算相关值。

corr() 方法用于计算 DataFrame 中所有列之间的相关性，返

回一个相关性的矩阵。在此只关心与洪水概率列的相关性，

具体各个影响因素与之相关性如表 2 和图 4 所示。通过表

2 可以看出，湿地损失对洪水概率发生的相关性最密切，其

次是政策因素、排水系统和规划不足等，然后季风强度和

农业实践对洪水发生的概率影响性最小，仅有 0.104 085 和

0.131 002。

表 2  各个参数与洪水发生概率的相关性

影响洪水发生概率的因素类别 影响因子

湿地损失 0.256 100

政策因素 0.244 400

排水系统 0.209 701

规划不足 0.207 369

大坝质量 0.202 084

河流管理 0.200 474

人口得分 0.195 899

城市化 0.191 512

无效防灾 0.190 619

侵蚀 0.188 992

海岸脆弱性 0.182 665

滑坡 0.181 650

地形排水 0.181 223

基础设施恶化 0.181 094

淤积 0.177 818

森林砍伐 0.158 018

气候变化 0.138 528

流域 0.138 248

农业实践 0.131 002

季风强度 0.104 085

图 4  各参数与洪水发生概率热力图

皮尔逊相关性系数（Pearson correlation coeffi  cient）是衡

量两个变量之间线性关系强度和方向的统计指标，其值范围

为 -1~1。具体来说，1 表示完全正相关；-1 表示完全负

相关；0 表示没有线性相关性。

3  模型架构 

系统架构图如图 5 所示。

图 5  系统架构图
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传统洪水预测中，往往涉及多个部门和机构的数据共享。

中心化存储容易遭受恶意攻击和单点故障，一旦服务器被攻

击，数据就会被伪造、非法篡改甚至造成整体丢失，中心化

存储出现该问题的时候，想要追回数据极其困难。并且洪水

隐私数据安全性也不能被保障，也容易被攻击者非法窃取。

但是通过将区块链技术应用于洪水预测模型，将区块链中的

每一个区块使用 SHA256 方法进行链接，当其中一个信息被

非法篡改，其他区块会同时受到影响。以保证数据不可篡改。

3.1  用户层

在基于区块链的洪水预测模型中，各种检测站、气象部

门和水文部门作为共识节点，承担着重要的“角色”，负责

上传与洪水相关的数据。这些节点的协作不仅提高了数据的

可靠性和透明度，还增强了洪水管理的整体效率。各个共识

节点会定期收集洪水相关数据，并上传至区块链。区块链网

络的共识机制可以确保所有节点对上传数据的有效性达成一

致。这意味着，只有经过验证的数据才会被记录在链上，提

高数据的可信度。

3.2  应用层

该层主要使用 MLP 多层感知机模型，用于洪水数据分

析和预测，主要的优点如下：

（1）非线性建模能力：MLP 能够通过其多层结构和激

活函数捕捉输入特征之间的复杂非线性关系。这对于洪水预

测尤为重要，因为洪水的发生通常受到多种因素的影响。

（2）自适应学习：MLP 通过反向传播算法自动调整权

重，这使得模型在处理复杂的洪水数据时更加灵活和高效。

（3）强大的预测能力：经过适当训练的 MLP 模型通常

表现出较高的准确性。通过使用历史数据训练，模型能够识

别出潜在的模式，提高洪水发生概率的预测能力。总之，使

用多层感知机模型进行数据分析和预测，能够有效捕捉复杂

的非线性关系，并自动提取特征，提供准确性高的预测结果。

这些优势使得 MLP 成为洪水管理和风险评估中一种强大的

工具，帮助决策者制定更有效的应对策略。

MLPRegressor 类是 Scikit-Learn 库中用于创建多层感知

器（MLP）回归模型 [11] 的一种方法。这类模型特别适用于

解决回归问题，即预测一个具体的数值，而非分类问题中的

类别标签。多层感知器（MLP）作为一种人工神经网络，包

含输入层、至少一个隐藏层和一个输出层，能够通过学习捕

捉数据中的非线性关系。

构建多层感知机模型首先对权重进行初始化，将输入

样本送入网络中进行前向传播。对于每个样本，计算输入层

到隐藏层的加权和，输入激活函数中得到隐藏层的输出。再

将其传递到下一层，直至输出层输出分类结果。将网络的

输出与样本的标签进行比较，计算损失函数。常用的损失

函数包括均方误差（Mean squared error）和交叉熵（Cross 

entropy）。反向传播算法是一种常用的优化方法，通过计算

梯度并更新权重和偏置来最小化损失函数。并通过反向传播

算法计算每个权重对损失的梯度。本文采用 6 层 MLP 模型，

由输入层、3 个隐藏层、1 个全连接层和输出层组成。这种结

构使得 MLP 能够处理复杂的数据模式。

（1）输入层：输入层是网络的第一层，接收原始数据

作为输入。每个输入节点代表数据的一个特征。

（2）隐藏层：在输入层之后是隐藏层，执行大部分的

计算工作。每个隐藏层完全连接到前一层的所有节点上。

六层的 MLP 模型中有 3 个隐藏层，隐藏层的神经元数量和

激活函数可以根据具体任务进行调整。常用的激活函数有

ReLU、sigmoid 和 tanh 等，本文采用 ReLU 函数。

（3）输出层：输出层是 MLP 的最后一层，产生最终的

网络输出。输出层的节点数量和激活函数类型取决于特定的

任务。例如，对于二分类问题，输出层可能只有一个神经元，

使用 sigmoid 激活函数；对于多分类问题，输出层的神经元

数量将等于类别数量，并使用 softmax 激活函数。

MLP 出色的全局优化和泛化能力使其成为在数据集中进

行拟合和预测的理想选择。验证预测模型的准确性，将数据

集分为训练集和测试集，使用训练集数据训练MLP回归模型。

使用测试集数据评估模型的性能，可以使用平均绝对百分比

误差（MAPE）作为评估指标。MAPE 的计算公式为：

MAPE = Σ（| (ypred - ytrue) |×100% /n                       （1）

式中：n 是测试集样本数；ypred 是预测值；ytrue 是真实值。

使用 MLPRegressor 类创建一个多层感知器（MLP）回

归模型。设置模型的隐藏层大小为 100 和 50，随机状态为 1，

最大迭代次数为 500。使用训练集（Xtrain 和 Ytrain）来训练模型。

使用训练好的模型对测试集（Xtest）进行预测，得到预测的洪

水概率（ypred）。使用 mean_absolute_percentage_error 函数计

算测试集上预测洪水概率的平均绝对百分比误差（MAPE）。

计算模型的准确率，即 100% 减去 MAPE。

3.3  智能合约层

传统合约是由双方一起制定规则，需要第三方机构对合

约执行进行监督和授权。智能合约规则代码公开透明、不可

篡改，可以在没有第三方情况下可信交互，避免了人工错误

与人为干涉。该系统中将洪水数据通过共识节点上传至区块

链，区块链中的智能合约将先校验数据的规范性以及完整性。

当前合约定义只有水文局、气象局、水文站等监测部门节点

才有权对特定范围内的链上洪水信息数据进行检索和确认。

并且共识节点按需上传洪水数据，当有新的数据上传至区块
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链后，智能合约 [12] 将自动触发执行洪水数据的上传和检索。

3.4  共识层

智能合约上传数据之后会通过共识机制对需要上传的数

据做进一步的共识承认，最后存储到区块链上，该系统架构

采用联盟链，选用联盟链常用算法——PBFT 共识算法 [13]。

该区块链分布式网络中的节点为相关监管部门（包括气象监

测站、水位监测站和水文监测站）。该共识算法规范了区块

的传播形式，每个加入联盟链中的共识节点可以相互进行通

信（包括接收数据和发送数据）以达成共识确保数据的准确

性和完整性。共识完成后，将上传的数据集分别存放在各个

节点的账本中，保证数据分布式存储，防止中心化故障引发

系统问题。

3.5  数据层 

数据存储层由区块链数据库构成，当共识机制 PBFT 算

法对数据进行确认后，会将估算的洪水信息（包括海岸脆弱

性、滑坡、地形排水、基础设施恶化），洪水模型的每次验

证过程和更新情况进行整合区块链上链，将数据存放在各个

节点的账本中。数据层核心任务是保护区块链数据库信息，

确保信息能够安全保存。为了优化数据的不可篡改性和提高

区块链的整体安全性，每个区块中还包含了一个 Merkle 根。

这个根哈希值代表了整个区块的内容，任何对区块内数据微

小的改动都会导致不同的 Merkle 根产生，从而使得任何未

授权的修改立即被网络中的其他节点识别出来从而保证系统

安全。

4  实验分析

本文使用 MLP 模型和随机森林模型对上述问题得出的

结果进行预测。首先对洪水数据进行预处理，使用 K-S 检验

判断方法进行判断，选取其中 50 条数据对季风气候和排水

进行 K-S 检验，使用 StandardScaler 技术，使其具有零均值

和单位方差。其次，用皮尔逊相关性系数确定了与洪水发生

概率高度相关的关键指标。在本文中，选择了城镇化建设、

基础设施恶化、大坝质量、地形排水、气候变化作为特征，

洪水概率作为目标变量。该程序中从 df_train 中选择关键指

标对应的列作为特征数据（Xtrain），不包括洪水概率列，从

train.csv 数据表中选取 176 760 条数据作为训练集数据。将

df_train 中洪水概率列作为目标变量（ytrain）。从 df_test 中选

择与训练数据相同的特征列作为测试集的特征数据 (Xtest)。使

用 StandardScaler 对训练稽核测试集的特征数据进行标准化

处理。

具体实验结果为选取如参数指标：“季风强度”“地形

排水”“河流管理”“森林砍伐”“城市化”“气候变化”“大

坝质量”“淤积”“农业实践”“侵蚀”“无效防灾”“排

水系统”“海岸脆弱性”“滑坡”“流域”“基础设施恶

化”“人口得分”“湿地损失”“规划不足”“政策因素”，

对洪水发生的概率进行模型预测如表 3 所示。其中，设置模

型迭代轮次为 200 轮，设置 176 760 条数据为训练集，剩下

为数据位测试集。该模型随机选取了 6 组数据集进行模型训

练与预测，准确率在 82% 左右。其中 MLP 模型预测准确度

为 82.47%。

表 3  20 个指标的洪水概率预测模型表

序号 原始洪水概率 预测洪水概率

0 0.470 0.517 187

1 0.475 0.558 295

2 0.450 0.491 979

3 0.615 0.535 038

4 0.490 0.478 545

... ... ...

95 0.490 0.518 182

96 0.465 0.508 426

97 0.425 0.500 487

98 0.485 0.489 724

99 0.525 0.494 763

表 4 为随机选取“城市化”“基础设施恶化”“大坝质量” 

“地形排水”“气候变化”“洪水概率”5 个指标对洪水发

生概率模型进行预测生成的预测概率与原始概率对比。

表 4  5 个指标的洪水概率预测模型表

序号 原始洪水概率 预测洪水概率

0 0.455 0.562 161

1 0.455 0.473 471

2 0.480 0.603 891

3 0.505 0.543 146

4 0.370 0.473 843

... ... ...

95 0.500 0.583 464

96 0.560 0.516 393

97 0.440 0.502 491

98 0.455 0.486 680

99 0.425 0.453 481

通过表 4 可知，预测值与原始值出入比较大，说明当参

数指标较少时，模型预测准确度较低，准确度为 77.78%。
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对该实验结果的预测值与真实值做均方误差（MSE）和

平均绝对误差（MAE）误差分析，可以看出该模型有一定的

可靠性和拟合性。模型的均方误差（MSE）和平均绝对误差

（MAE）如表 5 所示。

表 5  两模型 MSE、MAE 和 F1 Score 对比表

序号 MSE MAE Test Score

MLP 模型

1 0.000 402 0.014 934 0.844 586

2 0.001 034 0.026 411 0.600 304

3 0.001 245 0.019 634 0.836 951

4 0.000 973 0.023 924 0.696 415

5 0.001 093 0.022 869 0.839 524

6 0.001 052 0.014 963 0.848 521

随机森林模型

1 0.000 393 0.014 982 0.848 016

2 0.001 022 0.025 864 0.600 307

3 0.000 398 0.015 693 0.844 739

4 0.000 385 0.014 398 0.851 515

5 0.000 413 0.014 852 0.843 533

6 0.000 401 0.014 947 0.843 129

5  结语

本文深入分析了洪水灾害的数据分析与预测问题，通过

详细考察指标关联性与预防措施的确定、洪水风险评估模型

的构建、洪水发生概率的精确预测、大规模洪水风险预测及

分布分析等关键问题。采用了区块链技术对洪水数据进行了

存储，利用皮尔逊相关系数进行关联性分析，并利用多层感

知器回归模型对洪水发生的概率进行预测，通过 Standard-

Scaler 技术对数据进行标准化处理以提高模型性能。最终，

建立了一个能够准确预测洪水概率的模型，并提出了有效的

防范措施，以减轻洪水带来的损失。
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