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摘 要：雨水收集利用是缓解城市水资源紧张与排水压力的重要途径。构建基于遥感数据集的 U-Net地物识别模

型，提取水体、裸地、林草地、建筑屋面、道路等 5类地物；考虑地物、土壤和降雨季节性变化等，分别采用综合径流系

数法和 SCS-CN地表产流模型计算径流系数，结合坡度因子进行修正，推求不同降雨情景的雨水资源潜力。西安市

城六区的案例研究表明：U-Net模型对城区复杂地物的分类精度和边界识别表现出显著的适用性和稳定性，超参数

训练能有效平衡模型识别性能与效率；相较于综合径流系数法，SCS-CN 的径流系数值更大、空间异质性更强，更能

精细刻画土壤水文条件差异对产流的影响，更适用城区雨水资源潜力评估及后续规划建设与管理；在 10%、50%、

90% 频率及多年平均降雨情景下，U-Net 地物识别模型对结果修正后，雨水资源潜力分别为 2. 85 亿、2. 20 亿、1. 73
亿、2. 26亿m3/a；建筑屋面和道路是雨水资源的主要贡献区。该成果可为城市雨洪韧性管理提供参考。
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雨水作为动态更新、获取便捷、水质较好、利用

成本较低的淡水资源［1］，在应对极端气象水文事件

频发、水资源短缺、城市病等挑战时日益重要［2］。雨

水资源利用的概念，指通过改造下垫面或利用雨水

径流设施，对降雨及其形成的分散性坡面径流加以

调控和处理，使之服务于生活、工农业生产、生态等

需水过程［3］。它对于保障供水安全、提升排水韧性、

促进非常规水资源利用和区域可持续发展具有重

要意义［4］。

海绵城市建设背景下，城市多采用灰-绿-蓝、

源头-过程-末端相结合的雨水管理模式［5］。通过优

化平面布局和竖向控制以提高雨水收集与滞蓄能

力，从而实现市政杂用、景观生态、内涝防治等目

标［6］。中国城市雨水利用规模偏小，雨水收集具有

很大潜力［7］。例如，北京 2020年雨水集蓄面积不足

建 成 区 的 2%，雨 水 利 用 量 仅 占 年 降 雨 量 的

0. 78%［8］。

雨水资源利用潜力评估的关键是计算地表径

流量［9］。地物是影响雨水产流、下渗及收集效率的

关键因素，不同地物的特性决定了降雨后的水文响

应过程。因此，地物特征识别至关重要，即要分析

地表上各种自然的和人造的、固定或半固定的物体

与现象。近年来不断丰富的高分遥感影像数据，以

及深度学习方法在地物分类中的应用与发展，为城

市地物解译及雨水径流计算提供了数据和方法

可能［10］。

本文提出基于遥感影像精确解译的城区雨水

资源潜力评估方法，在陕西省西安市城六区进行实

例应用。首先构建U-Net地物识别模型和评价分类

精度，然后分析降雨特征并确立四种降雨情景，再
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计算和修正研究区径流系数，最终估算不同情景的

雨水资源潜力。

1　研究区与数据

1. 1　西安市城六区概况

陕西省西安市是中国西北的重要中心城市，面

临复合型水安全挑战。随着人口增长和土地开发

强度加大，水资源供需矛盾突出；自然地表逐渐被

不透水和弱透水的人造地表替代，洪涝不断加

剧［11］。西安市城六区包括新城、碑林、莲湖、雁塔、

未央和灞桥 6个主城区（图 1），总面积约 820 km²，是
西安市人口最密集、建设最集中、雨水资源开发利

用最具代表性和潜力的核心区域。地理坐标为北

纬 33°42′～34°44′，东经 107°40′～109°49′，地势整

体呈南高北低，南依秦岭山系，北部地势平缓。

1. 2　数据收集与处理

本研究主要使用 3 类基础数据［12］。①1961—
2023 年西安市逐日降雨数据。由两个来源的数据

整编而成，即国家青藏高原科学数据中心的 1961—

2022年逐日降雨栅格数据（有缺失），以及美国国家

环境信息中心的 1981—2023 年地面观测气象数据

（https：//www. ncei. noaa. gov/data/global-summary-
of-the-day/archive/）。 ② 地理空间数据云（www.

注：a） 陕西省行政边界 b） 西安市数字高程模型 c） 西安市城六区数字高程模型

图1　研究区概况

Fig. 1　Overview of the study area
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gscloud. cn）的数字高程模型（DEM）数据，土地利用/
覆被、土壤分布等数据。③谷歌地球（Google Earth）
的空间分辨率为 0. 5 m 遥感影像数据，使用其历史

影像功能，选取了 2022年 2月至 2023年 2月覆盖主

城区的高质量影像。针对部分区域分辨率不统一

和更新滞后的问题，采用分区截图、拼接、几何校正

等手段，保证边缘过渡自然、空间统一。此外，为提

高地物分类的空间精度与可靠性，在 ArcGIS Pro 中

设置控制点完成几何校正，采用二次多项式变换与

双线性插值提升精度；按 WGS 1984 坐标系裁剪研

究区影像，并储存为统一格式；通过直方图均衡

化［13］和 Pansharpen 融合等方法［14］增强影像对比度

与细节表现。

2　研究方法

城区雨水资源潜力评估框架见图 2。数据集构

建过程包括遥感数据处理、数据准备、数据集划分；

研究区地物识别包括 U-Net地物识别模型构建、模

型精度评价、分类结果分析并引入支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）监督分类方法作为

对照；雨水潜力评估包括降雨数据分析、参数获取、

径流系数计算与修正、潜力计算。

2. 1　U-Net地物识别模型

地物指地表上天然和人造的实体地理要素。

遥感影像地物识别分类中，深度学习方法一般通过

学习地物的颜色与纹理特征，提高目标识别能力并

有效抑制背景干扰。本研究建立U-Net地物识别模

型［15］。它是一种基于编码器-解码器与跳跃连接的

全卷积神经网络模型，具有精度高、小样本高效、多

尺度融合、地物边缘清晰、轻量化易部署等优势。

图2　城区雨水资源潜力评估框架

Fig.  2　Framework of urban rainwater harvesting potential assessment
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为提高雨水径流系数估算和雨水资源潜力评

估的精度和信度［16］，本文确立的地物识别流程包括

数据准备、预处理、样本数据标注、模型构建、训练

与损失、推理与后处理、精度验证等。①采用目视

法与人工标注方式，依据相关分类依据［17］并结合地

貌与影像特征，将研究区划分为水体（河流、湖泊、

人工水体等）、裸地（裸露地面、未开发土地等）、林

草地（林地、草地、绿化带等）、建筑屋面（屋面、广场

等）、道路五类地物。②样本越丰富，模型越稳定、

适应性越强［18］。样本数据标注时，优先选择边界清

晰、易于辨识的区域，避免树冠遮挡和阴影干扰。

所有样本生成对应的像素级标签掩码，用于模型的

训练。为降低模型训练的计算负担，采用滑动窗口

法将高分辨率的影像裁剪为 256×256 像素块，步长

为 128像素，以保持空间连贯性；为增强模型泛化能

力并减少过拟合，还采用以旋转为主的数据增强策

略扩充样本。③按照 9：1和 6：4两种比例划分数据

集为训练集、验证集，分别用于调参和性能评估。

④设置多组超参数配置方案以评估超参数对模型

训练效果的影响。选择训练轮数（10~60）、批次大

小（4~20）、验证集占比（10%~40%）进行组合，因为

三者在模型收敛速度、泛化能力和最终精度方面均

起着重要作用。表 1 为 U-Net 地物识别模型主要

参数。

表1　U-Net地物识别模型主要参数

Tab. 1　Main parameters of the U-Net land-cover recognition model

参数名称

软件平台

深度学习框架

深度学习后端

模型类型

模型名称

主要网络结构

编码器骨干网络

输入影像块

输入波段

分类类别

学习率

学习率调度策略

优化器

损失函数

数据增强

早停策略

监控指标

权重初始化

附加训练策略

参数来源

参数设置

ArcGIS Pro 深度学习模块

ArcGIS Learn 2.2.0.1
PyTorch backend

U-Net
UnetClassifier

ArcGIS Learn内置U-Net结构

ResNet-34
256×256

4
水体、林草地、道路、建筑屋面、裸地

9.1201×10⁻⁶ 至 9.1201×10⁻⁵
ArcGIS Learn默认 one-cycle学习率调度策略

ArcGIS Learn 2.2.0.1默认优化器配置

默认多分类损失函数；未启用 focal loss
ArcGIS Learn默认增强

启用

Validation loss
Random

未启用 class balancing、mixup、focal loss
训练脚本、.emd模型定义文件及ArcGIS Learn 2.2.0.1默认配置
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采用总体精度（Overall Accuracy）衡量U-Net地
物识别模型在整体类别上的分类能力：

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN # (1)

式中：Accuracy表示分类正确的像素数占总体像素

数的比例，反映整体分类精确度；TP为被正确分类

为正类的像素数；TN 为被正确分类为负类的像素

数；FP为被误分为正类的像素数；FN为被误分为负

类的像素数。

同时，采用精确率（Precision）、召回率（Recall）、

均值 F1 分数（F1_Score）和 kappa 系数四项指标，分

析U-Net地物识别模型在单类目标识别方面的准确

性和完整性：

Precision = TP
TP + FP # (2)

Recall = TP
TP + FN # (3)

F1_Score = 2Precision∙Recall
Precision + Recall # (4)

Kappa =
∑i = 1

n Ti

N - ∑i = 1
n ai∙bi

N 2

1 - ∑i = 1
n ai∙bi

N 2

# (5)

式中：N为总样本数，本文取 500；n为地物类型的总

数，即 n =5；Ti 为第 i类地物被正确识别的样本数；ai

为人工判别的第 i类地物的样本个数；bi为地物识别

模型所识别的第 i类地物的样本个数。

2. 2　雨水资源潜力评估方法

雨水理论潜力（Wr，m3）等于研究区的总降雨

量，反映区域从大气降水中可获得水资源的最

大值：

Wr = 1000∙P̄∙A# (6)
式中：P̄为区域平均降雨深，mm；A为产流面积，km2。

雨水资源潜力（Wm，m3）需要对雨水理论潜力进

行折减。因为能够实际收集的雨水资源量受降雨

时空分布、地表覆盖、蒸发、下渗损失、降雨初期污

染弃流等多种因素影响。此外，引入径流系数、季

节折减系数和初期弃流系数：

Wm = ∙∙∙Wr # (7)
其中：Ψ为径流系数，即降雨转化为径流的比例，无

量纲；α 为季节折减系数，反映雨季降雨的集中程

度，西安市取 α=0. 82；β为初期弃流系数，表征雨水

初期径流污染不能利用的部分，西安市取β=0. 64。
2. 3　径流系数计算与修正方法

在 ArcGIS Pro 软件中，分别应用综合径流系数

法和 SCS-CN 模型计算地表径流系数，使用栅格计

算器得到研究区的径流系数分布图。综合径流系

数法参考《建筑与小区雨水控制及利用工程技术规

范》［19］、《室外排水设计规范》［20］等，确定研究区水

体、裸地、林草地、建筑屋面、道路的径流系数初值

取值分别为 0. 90、0. 30、0. 15、0. 85、0. 80。SCS-CN
模型通过径流曲线数（Curve Number，CN值）反映地

形、土壤和植被等因子对产流的综合影响，适用于

缺少资料地区的径流估算［21］和雨水收集量计算［22］。

采用 ArcCN‑Runoff 第三方扩展工具［23］完成

SCS-CN计算。SCS-CN模型［24］通过降雨量（P，mm）
与初损关系推求地表径流深（R，mm），再计算径流

系数（ΨS）：

ΨS = R
P # (8)

R =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

( )P - Ia
2

P - Ia + S
，P > Ia

0，P ≤ Ia

# (9)

式中：S为下渗量，mm；Ia为前期损失量，mm。

Ia = λ∙Smax # (10)
式中：λ为区域参数，西安市取 0. 2；Smax 为最大潜在

滞留量，mm。

Smax = 25400
CN - 254# (11)

式中：CN 值由地物类型、土壤水文分组（Hydrologic 
Soil Group， HSG）以 及 前 期 土 壤 湿 润 状 态

（Antecedent Moisture Condition， AMC）共同决定［25］。

本文根据地物类型、土壤水文分组（Hydrologic 
Soil Group， HSG）、前期土壤湿润状态（Antecedent 
Moisture Condition， AMC）确定 SCS-CN 模型的 CN
值（表 2）。研究区的土壤水文分组主要为 B 组（粉

砂质壤土、壤土，充分湿润时仍具有较大入渗率）和

D组（黏土、粉砂质黏土、重黏土，入渗率极低）；由于
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缺少场次降雨的前期降雨量和土壤含水量实测数

据，本文统一采用中等前期湿润状态（AMC-II）作为

基准条件。

坡度是影响地表径流形成与发展的关键地形

因子之一，显著影响产流起始时间和径流系数的变

化［26］。雨水收集设施宜布设于坡度较小、地势相对

平坦的区域，以便于汇水、降低初期流速并提高入

渗效率［27］。为反映坡度对径流系数的影响，在对研

究区坡度条件［28］进行空间分析的基础上，建立分段

线性修正函数对不同坡度（θ，无量纲）下的径流系

数进行调整。叠加坡度修正因子（f）后的径流

系数（Ψ）：

= f∙ΨS # (12)

f =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1，θ ≤ 5°

1 + 0.012∙( )θ - 5  ，5° < θ ≤ 15°

1.15，θ > 15°
# (13)

2. 4　地物识别误差修正及雨水资源潜力传递

为量化地物识别误差对雨水资源潜力评估的

影响，采用分类混淆矩阵开展误差传播分析。设分

类混淆矩阵（M）为：

M = {m ( i，j )}5 × 5 # (14)
式中：m ( i，j ) 表示被 U-Net地物识别模型识别为第 i

类地物但人工判读为第 j类地物的样本数量。将混

淆矩阵按行归一化得到误判概率矩阵：

p ( i，j ) = m ( i，j )∑j = 1
5 m ( i，j ) # (15)

式中：p ( i，j ) 表示被 U-Net识别为第 i类地物的像元

但真实属于第 j类地物的概率。

逐一对U-Net识别的地类面积进行修正：

A'j = ∑
i = 1

5
Ai∙p ( i，j )# (16)

式中：Ai 为第 i类地物的修正前面积，m2；A′j 为第 j类

地物的修正后面积，m2。第 j 类地物的单位面积雨

水资源潜力（uj）为：

uj = Wj

Aj
# (17)

式中：Wj 为第 j 类地物的修正前雨水资源潜力，m3。

修正地物面积后代入单位面积雨水资源潜力，估算

得到考虑地物识别误差的雨水资源潜力（W'，m3）：

W' = ∑
j = 1

5
A'j∙uj # (18)

3　结果分析与讨论

3. 1　地物识别结果

完成 U-Net 模型训练后，利用 ArcGIS Pro 中的

深度学习分类像素工具，对研究区遥感影像进行重

分类，生成地物空间分布（图3）。

为验证 U-Net 相较于传统监督分类方法的优

势 ，本 文 还 构 建 了 支 持 向 量 机（Support Vector 
Machine，SVM）地物识别模型作为对照，对同一遥感

影像、同一训练样本和同一验证点进行重分类以生

成地物空间分布。表 3 为 SVM 地物识别模型与 U-
Net模型精度对比，可知：SVM在该数据集上的地物

识别能力有限；U-Net 总体精度和 Kappa 系数均高

于 SVM，其中对建筑屋面和道路识别效果较好，但

水体、裸地及林草地仍存在一定误分现象。

针对 U-Net 地物识别模型的超参数训练过程，

进一步分析五类地物识别的精确率、召回率、F1 分

数等性能指标，发现：训练 30轮时，性能与效率达到

最优平衡；批次为 16时，验证损失稳定，性能指标较

好且训练时长适中；验证集占比 10% 时，更有利于

模型在复杂地物上的表现。分类结果显示，建筑屋

面和道路等人工地物识别精度较高，裸地识别效果

总体较好；水体召回率较高但精确率偏低，存在一

定误报；林草地受光谱混叠、类内差异和样本分布

不均等因素影响，识别稳定性相对较弱。总体来

看，单纯增加训练轮次对光谱相近或类内差异较大

表2　径流曲线数取值

Tab. 2　Values for runoff curve parameters

地物类型地物类型

水体

裸地

林草地

建筑屋面

道路

HSG-B组组

98
86
62
87
92

HSG-D组组

98
94
82
94
95
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的地物识别提升有限，仍需结合样本质量和类别均

衡进一步优化。

3. 2　降雨特征分析结果

分析图 4 可知：月降雨量在 0~380 mm，雨季为

5—10月，月降雨量峰值多出现在 7月，具有典型的

暖温带半湿润季风气候特征。

将西安市 1961—2023年日降雨量小于 0. 1 mm
的情形统计为无降雨事件，结果见表 4。分析可知：

多年平均降雨天数为 88. 7 d；小雨事件最常见，其次

为中雨、大雨、暴雨，未记录到大暴雨和特大暴雨

事件。

对西安市 1961—2023 年的年降雨量进行频率

分析，采用 P-Ⅲ型曲线进行拟合。结果表明：实测

数据与 Cs=3Cv 曲线拟合度最高，决定系数 R²为
0. 97，模型拟合效果良好；变异系数Cv为 0. 20，年际

降雨波动较小；年均降雨量为 735. 62 mm。在此基

础上，推求得到理论频率为 10%、50%、90% 的年降

雨量分别为925. 52、717. 90、565. 33 mm。

3. 3　雨水资源潜力评估结果

西安市城六区径流系数计算结果见图 5。分析

可知：综合径流系数法和 SCS-CN 法的径流系数在

数值和空间分布上存在差异。前者主要反映不同

地物的产流能力等级，后者的径流系数值更大、空

间异质性更强。

西安市城六区不同地物的雨水潜力计算结果

见图 6。分析可知：①年降雨量频率分别为 10%、

50%、90%以及多年平均降雨量情景下，综合径流系

数法估算的雨水潜力分别为 1. 76亿、1. 36亿、1. 08
亿、1. 39 亿 m3，但均与西安市主城区雨水资源计算

结果［30］较一致；②不同降雨情景下，建筑屋面、道路

均是雨水资源潜力的主要贡献区，年降雨量越大，2
种方法计算的雨水资源量的绝对误差越大；③综合

径流系数法的雨水资源量计算结果均小于 SCS-CN
模型，林草地的计算相对误差最大（约 80%），其次

是裸地（约 68%）。原因在于前者将同一地类的产

流能力概化为固定径流系数，难以反映土壤入渗能

图3　西安市城六区的地物识别结果

Fig.  3　Land-cover recognition results in the six urban districts of Xi’an
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力、初损和滞蓄过程的差异；SCS-CN 模型通过 CN
值、潜在最大滞蓄量和初损量，能更精确刻画林草

地和裸地的降雨-径流非线性关系。

3. 4　地物识别误差分析及修正

图 7为U-Net地物识别模型分类误差修正后的

雨水资源潜力估算结果。考虑地物识别误差传播

后，雨水资源潜力估算结果整体变化较小。分地物

类别来看，修正后建筑屋面贡献有所降低，道路和

裸地贡献有所增加，说明分类误差主要通过易混淆

地类的面积重分配影响估算结果。总体上，分类误

差传播未改变不同降雨情景和不同方法之间的主

要对比关系，表明雨水资源潜力评估结果具有一定

稳定性。

总之，采用综合径流系数法和 SCS-CN 模型分

别估算雨水资源量并对比验证，有利于保证估算结

果的可信度。综合径流系数法计算简便［31］，可作为

快速估算手段；SCS-CN模型充分考虑了土壤类型、

土地覆盖等，能更精准动态反映黄土区不同下垫面

的产流规律［32］，更适用于城市建成区等需精细评估

情景［33］。

4　结语

为促进雨水等非常规水资源利用和强化旱区

城市雨水资源韧性管理，本文提出基于遥感数据集

的 U-Net地物识别模型构建与性能评价方法，采用

综合径流系数法和 SCS-CN模型计算径流系数并结

合坡度因子进行修正，进行降雨特征分析以推求不

同降雨情景，从而评估研究区的雨水资源潜力。主

要结论如下：①U-Net 地物识别模型对城区复杂地

物的分类精度和边界识别具有显著的适用性和稳

定性，超参数训练能够有效平衡模型识别性能与效

率，总体精度为 0. 780，Kappa 系数为 0. 725，各项指

标明显优于 SVM 地物识别模型；②西安市雨季为

5—10月，7月多出现降雨量峰值，小雨事件最常见，

平均降雨为 88. 7 d，理论频率为 10%、50%、90% 的

年降雨量分别估算为 925. 52、717. 90、565. 33 mm，

多年平均降雨量为 735. 62 mm；③相较于综合径流

系数法，SCS-CN法计算的径流系数值更大、空间异

质性更强，在评估城区雨水资源潜力上更具优势，

林草地和裸地的雨水资源估算具有更高可信度；④
各降雨情景下，SCS-CN 法估算的研究区雨水潜力

分别为 2. 85亿、2. 20亿、1. 73亿、2. 26亿m3，建筑屋

面、道路在多年平均降雨情景下的雨水资源潜力分

别是 0. 83亿、0. 49亿 m3，是雨水资源潜力的主要贡

献区。

未来研究可进一步整合多源高精度时空数据，

包括降雨观测、下垫面特征及雨洪过程等，并协同

引入CBAM注意力模块与PSPNet金字塔池化模块，

以提升U‑Net地物识别模型的精度与运行效率。在

此基础上，构建城区近实时雨洪模拟框架，从而显

著提高雨水资源潜力评估的时空分辨率和可靠性。

最终，结合多准则决策模型与GIS空间分析技术（如

缓冲区分析、坡度分析和叠加分析），系统指导雨水

表3　U-Net与SVM地物识别模型的精度对比

Tab. 3　Accuracy comparison between U-Net and SVM 

land-cover recognition models

精度指标

总体精度

Kappa系数

精确率

召回率

F1分数

水体

裸地

林草地

建筑屋面

道路

水体

裸地

林草地

建筑屋面

道路

水体

裸地

林草地

建筑屋面

道路

SVM地物识别

模型

0.430
0.276
0.359
0.538
0.483
0.360
0.361
0.226
0.430
0.624
0.375
0.387
0.277
0.478
0.545
0.367
0.374

U-Net地物识

别模型

0.780
0.725
0.620
0.840
0.790
0.820
0.830
1.000
0.737
0.675
0.854
0.83

0.765
0.785
0.728
0.837
0.787
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利用规划及设施的优化布局，为城市雨洪管理提供

科学决策支持。

图4　西安市1961—2023年月降雨量箱形图

Fig. 4　Boxplot of monthly rainfall in Xi'an from 1961 to 2023

表4　西安市1961—2023年分等级降雨事件统计

Tab. 4　Statistics of rainfall events by intensity class in Xi’

an from 1961 to 2023

降雨量等级降雨量等级

小雨

中雨

大雨

暴雨

大暴雨

特大暴雨

24 h降雨量基准降雨量基准/

mm

0.1~9.9
10.0~24.9
25.0~49.9
50.0~99.9

100.0~249.9
≥250.0

日数日数/d

4 169
1 086
302
33
0
0

日数占比日数占比/%

74.6
19.4
5.4
0.6
0
0
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a）综合径流系数法

b）SCS-CN法

图5　西安市城六区径流系数计算结果

Fig. 5　Runoff coefficients in the six urban districts of Xi’an
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Abstract: Rainwater harvesting is an important strategy for alleviating urban water shortages, reducing drainage pressure, and 
improving the resilience of urban stormwater management systems.  Accurate land-cover recognition is essential for estimating surface 
runoff and rainwater harvesting potential, particularly in highly urbanized areas where impervious surfaces, vegetated land, roads, 
rooftops, and water bodies are spatially mixed.  In this study, an urban rainwater harvesting potential assessment framework was 
developed by integrating high-resolution remote sensing interpretation, a U-Net land-cover recognition model, and hydrological 
estimation methods.  The six urban districts of Xi′an, China, were selected as the study area.  Five major land-cover types, including 
water bodies, bare land, vegetated land, building rooftops, and roads, were identified from remote sensing imagery.  The U-Net model 
was constructed using ArcGIS Learn with a ResNet-34 backbone, and a support vector machine (SVM) model was introduced as a 
traditional supervised classification method for comparison.  Classification performance was evaluated using overall accuracy, Kappa 
coefficient, precision, recall, F1-score, and confusion matrices.  Based on the land-cover recognition results, runoff coefficients were 
estimated using both the composite runoff coefficient method and the Soil Conservation Service Curve Number (SCS-CN) model.  The 
composite runoff coefficient method assigns empirical runoff coefficients according to land-cover types, whereas the SCS-CN model 
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further incorporates hydrological soil groups and antecedent moisture conditions to represent differences in infiltration and retention 
capacity.  A slope correction factor was also introduced to adjust runoff coefficients under different terrain conditions.  Precipitation 
records from 1961 to 2023 were analyzed to establish rainfall scenarios corresponding to 10%, 50%, and 90% frequency levels, as well 
as the long-term mean annual rainfall.  In addition, classification error propagation was considered using the U-Net confusion matrix to 
evaluate the influence of land-cover recognition uncertainty on rainwater harvesting potential estimates.  The results show that the U-
Net model achieved an overall accuracy of 0. 780 and a Kappa coefficient of 0. 725, outperforming the SVM model, which achieved an 
overall accuracy of 0. 430 and a Kappa coefficient of 0. 276.  The U-Net model showed relatively good recognition performance for 
building rooftops and roads, while some confusion remained among water bodies, bare land, and vegetated land.  Compared with the 
composite runoff coefficient method, the SCS-CN model produced higher runoff coefficients and stronger spatial heterogeneity, 
indicating that it can better reflect the effects of land-cover types and hydrological soil conditions on runoff generation.  Under rainfall 
scenarios corresponding to the 10%, 50%, and 90% frequency levels and the long-term mean annual rainfall, the corrected rainwater 
harvesting potentials were estimated as 285, 220, 173, and 226 million m³·yr ⁻ ¹, respectively.  Building rooftops and roads were 
identified as the dominant contributors to rainwater harvesting potential.  The proposed framework provides a technical reference for 
urban rainwater resource assessment and resilient stormwater management.
Keywords: rainwater harvesting; U-Net model; land-cover recognition; runoff coefficient; geographic information system; Xi′an
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