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摘    要：气候变化和城市化进程共同导致了极端天气事件频发，城市内涝风险日益严峻，传统方法却难以应对

气候科学与城市内涝之间的割裂。本文通过系统综述与批判性分析现有文献，首次总结提炼出机器学习作为

连接两大领域的 3 种核心“桥梁”模式：多尺度数据同化与特征转换的桥梁、物理机理与数据驱动融合的建模桥

梁、不确定性量化与风险传递的评估桥梁。首先剖析了两者的耦合机制及关键挑战；继而综述了支撑桥梁模式

的关键技术；并通过具体案例阐述了每种模式如何实质性解决相关核心问题。本文所归纳的研究框架为理解

并应对气候变化下的城市内涝风险提供了新视角。
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Machine learning bridging urban waterlogging and climate risk:
a review and outlook

QI Xiaogang1,2，ZHANG Xu1，LI Jiahui1,2

(1. School of Mathematics and Statistics, Xidian University, Xi’an 710071, China; 2. Xi’an Key Laboratory of Information Network
Optimization and Mathematical Methods, Xi’an 710071, China)

Abstract: Climate change and urbanization have led to frequent extreme weather events and severe urban waterlogging
risks, while conventional methods fail to bridge the gap between climate science and urban waterlogging management.
Through systematic review and critical analysis, this paper for the first time summarizes three core “bridging” modes of
machine learning connecting the two domains: multi-scale data assimilation and feature transformation bridge, model-
ing bridge integrating physical mechanisms and data-driven approaches, and assessment bridge for uncertainty quantific-
ation and risk transmission. This paper first analyzes the coupling mechanism between climate science and urban water-
logging  research  and  key  challenges,  then  reviews  key  technologies  supporting  these  bridging  modes,  and  elaborates
how each mode addresses core issues through case studies. This summarized framework provides a novel perspective for
understanding and mitigating urban waterlogging risks under climate change.
Keywords: machine learning; urban waterlogging; climate risk; data assimilation; feature transformation; physical
mechanism; data-driven; uncertainty quantification; risk transmission

气候变化引发的极端天气越来越频繁，导致

城市内涝灾害时有发生，这已经成为现代城市安

全与稳定的严重威胁 [1-3]。政府间气候变化专门

委员会 (Intergovernmental Panel on Climate Change,

IPCC) 发布的第六次评估报告显示，许多地区检

测到强降雨的次数有所增加，未来此类事件会持

续增长，这无疑会极大地冲击人类的居住之地 [4]。

同时，城市化所引发的地表硬化、自然水文循环

过程被阻断及排水系统老化等现象，也给城市排

水系统增加压力，传统的城市排水系统越来越难
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以应对极端降雨现象 [5-6]。因此，有必要对极端气

候引起的城市内涝灾害进行预测和防御，并亟需

新颖的研究方法和技术[7-9]。

相关研究主要关注 2 个领域：气候科学领域

侧重发展大尺度上的气候模式和提高降尺度技

术，进而提高降水预报的精度[10-13]；城市水文学则

专注于排水管网系统和排水模型的改进，关注地

表径流和管道排水问题 [14-16]。2 个领域均取得了

丰硕的研究成果，但存在着交叉困难。这种困难

导致气候预测与城市水文模型之间存在着数据鸿

沟和尺度不匹配等问题，气候模型给出的降水预

报时空分辨率都难以满足城市尺度的合理模拟，

而城市水文模型又缺乏对长期气候变化影响的关

注，进一步阻碍了两者的融合发展。

机器学习的发展为解决这个问题提供了新的

途径，其本身具有处理大量高维度数据、设计复

杂模式和揭示非线性关系等方面的能力 [17-20]。但

目前的研究大多关注特定算法在水文学或气候

学单一领域内的应用和改进，缺乏一个可以把两

者在尺度、数据与机理上的鸿沟进行整合的新视

角 [21-22]。本文作为一篇综述，并非旨在提出全新

的底层算法，而是对近年来交叉研究成果进行系

统梳理与归纳。在此基础上，超越对机器学习方

法的简单罗列，首次系统性地提炼并概述机器学

习在连接气候科学和城市水文学中的 3 种主要

“桥梁”模式：作为多尺度数据同化与特征转换的

桥梁、作为物理机理与数据驱动融合的建模桥梁

以及作为不确定性量化与风险传递的评估桥梁。

这 3 种模式非常具体地解决了气候模型与城市模

型间的尺度不匹配、物理一致性缺失及复合不确

定性等核心挑战。

综上所述，气候与城市内涝在研究尺度、方

法和数据上的割裂是研究的核心障碍。机器学习

因其处理高维非线性问题的能力，被视为连接二

者的潜在方式。然而，其应用需从零散的工具罗

列走向系统化的“桥接”模式，本文旨在构建这样

一个模式。 

1   气候因素与城市内涝的关联机制
 

1.1    气候因素的分类与作用路径

当研究气候因素与城市内涝的关联时，首先

需要一个跨学科的研究框架。图 1 给出了如何用

机器学习作为桥梁将气候风险与城市内涝研究进

行融合。这清晰地反映出从宏观驱动到微观城市

响应的传导路线，同时也是后续对气候因素进行

探讨研究的基础。接下来，给出气候因素的科学

定义和分类体系，并对其影响机制进行讨论和

研究。
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图 1    机器学习桥接气候与内涝的研究体系

Fig. 1    Research system bridging climate and urban flood-
ing via machine learning

  

1.1.1   气候因素的科学定义与分类体系

从内涝的视角来看，造成或影响城市内涝的

各种气象要素和气候系统的状态变量均可被视为

气候因素，气候因素可能会通过改变降雨与径流

转换过程直接地影响城市内涝的发生概率和危害

程度[23]。不同类型的气候因素对城市内涝产生作

用的方法和原因也不同，我们可以把其分为两

类：直接作用因素和间接调制因素。直接作用因

素通过物理过程直接影响地表径流的产生和管网

排水能力 [24]，从而引发城市内涝灾害，其主要由

降雨特征参数 (强度、降雨时长、降雨类型) 及若

干近地气象因素 (温度、风速、湿度等 ) 构成 [25]。

间接调制因素则通过改变区域性气候特征或局部

天气条件，进而间接地引发城市内涝，其涉及大

尺度气候波动和局地气候相互作用等[26]。这样的

分类方法不仅考虑到气候因素发生作用的直接程

度，而且反映了不同时空尺度上气候过程之间的

层次关系。 

1.1.2   直接作用因素的影响机制

在直接影响城市内涝的各种气候因素中，降

雨的特征参数占据主要的地位，而降雨强度、降

雨时长和降雨类型又是降雨特征中的关键因素。

降雨强度直接决定了某一时段内的地表水量输

入，如果超过城市土壤渗透率和排水系统容量时

就会造成城市内涝；降雨时长则影响了城市内涝

的持续时间，长时间降雨将会导致土壤饱和，加

大地表径流比例；降雨类型的影响亦非常大，比

如对流性降雨的高强度等特点通常会导致内涝的

“突发性”[27]。

温度会改变蒸发率，进而影响土壤的前期湿

度。高温时，地表容易干燥，导致后期降雨过程
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中的产流变得明显。风速可以影响雨水降落形态

和位置，强风会导致斜向降雨，容易导致城市密

集度道路区域出现内涝和积水不均，从而诱发城

市内涝灾害。这些因素的综合作用使得城市内涝

展现出复杂的时空分布[28]。 

1.1.3   间接调制因素的影响机制

大尺度气候模态通过大气遥相关过程调控区

域降水格局[29-30]，例如，厄尔尼诺会影响东亚夏季

风，使得长江中下游城市降水集中，导致比常年

更频繁的内涝。局地气候反馈中，城市热岛效应

最明显，热力圈环流使城市地区与郊区间温差增

大，从而使得下风向城区对流旺盛，产生更多的

降雨量 [31-32]。另外，人类活动和地球环境的变化

也会间接地造成城市内涝等灾害的发生。这些间

接因素虽然不直接参与产流过程，但改变气候背

景场，对直接因素的作用效果有深刻的影响，从

而形成多尺度协同的灾害链[33]。 

1.1.4   气候因素敏感性的量化

除使用传统的统计方法对内涝灾害中的气候

因素敏感性进行研究，还可以运用机器学习中的

模型。例如，随机森林 (random forest, RF) 算法可

以通过计算气候因素在决策树分裂中使用的频率

来量化其对内涝预测研究的贡献度，这种方法在

洪水风险绘制研究中被成功应用。Kim 等 [ 3 4 ]

计算了总溢流量、地形高程和网格坐标等因素的

重要性，较好地评估其在城市洪水危险等级预报

方面的贡献。沙普利加和解释 (Shapley additive
explanations, SHAP) 方法的根基在于博弈论中的

Shapley 值，可以用来为预测模型提供统一的局部

解释框架，它将进一步加深人们对模型预测过程

的认识。例如，Chu 等 [35] 提出结合动态空间杜宾

模型与贝叶斯神经网络 (Bayesian neural network,
BNN) 的混合框架，并用 SHAP 方法分析时空效应

对于城市内涝预测的贡献，增强模型的可解释性

和可靠性。类似地，Zhou 等 [36] 采用极限梯度提

升 (extreme gradient boosting, XGBoost) 模型，结合

SHAP 和偏依赖图 (partial dependence plot, PDP)，
得出了形态因子对淹水深度的影响占主导的结

论，还探讨了其非线性关系和交互效应。以上新

方法除验证理论知识外，还挖掘、讨论各种非线

性关系和阈值效应，对于研究城市内涝做出了新

的贡献。 

1.2    气候因素与城市系统的耦合 

1.2.1   城市下垫面的交互作用

城市下垫面，指地球表面与大气层直接接触

的物质层，是气候与城市系统能量和物质交换的

界面，可分为不透水下垫面和透水下垫面两类，

其比例和空间分布是决定城市水文响应的关键因

素[37]。城市下垫面与气候因素之间存在着复杂的

非线性关系。降雨强度与不透水表面比例的耦合

效应具有较为明显的阈值特征，当不透水率超过

一定值时，相同降雨强度下的径流系数会呈现突

变式增长。例如，燕超等 [38] 通过模拟降雨实验发

现，在降雨强度大于 60 mm/h 时，透水砖等透水下

垫面的径流系数会出现显著增加，增幅可达 0.21，
说明存在明显的临界响应阈值；而在不透水表面

(如沥青混凝土) 上，径流系数始终接近 0.9 以上，

受降雨强度变化的影响较小。这种关系在城市化

较高的地区表现得尤为突出。城市的地表建筑和

城市规划也会对降雨再分配产生影响，高层建筑

群会改变近地面的风场和湍流特征，从而导致降

雨空间分布呈现显著的局部差异，这种差异对精

准预测城市内涝位置提出新的挑战。 

1.2.2   气候与水文模型耦合的不确定性

在当前气候模式与城市水文模型耦合的相关

研究中，不确定性传递是较为棘手的问题之一，

不同排放情景、降尺度误差等诸多因素的作用，

造成城市内涝风险评估及预测的可靠性严重下

降。例如，Le 等[39] 结合统计降尺度和水动力模型

两种方法进行研究，发现高分辨率的区域气候模

型会导致较大的变化范围，突出展现了降尺度过

程中因区域气候模式的分辨率差异所引发的不确

定性。Wang 等 [40] 进一步发现在不同气候情景和

多模型组合下，中国各城市的年期望洪水体积会

产生很大的变化，并且波动变化较大，即模型间

存在很大的不确定性，表明排放情景及模式结构对

洪水预测影响很大。另外，占车生[41] 的综述中也指

出了气候模式和水文模型耦合时存在尺度不匹配、

参数化方案不足以及高分辨率模拟中陆气反馈机

制的描述不完善等问题，这又进一步加剧了跨尺

度耦合过程中的误差传递与不确定性放大等问题。

机器学习的方法可以直接应用在解决不确定

性问题上。与传统方法依赖于单独考虑一种不确

定性来源不同，机器学习提供了一种全新的思路

来理解所有的不确定性和它们产生的影响。凭借

其强大的模式识别和函数逼近能力，机器学习模

型可以对误差传播建立某种规则或映射关系，甚

至直接给出从粗尺度气候预测到城市内涝结果的

端对端映射关系，这在一定程度上可以降低不确

定性累积。 

1.2.3   人类活动的相关作用

人类活动也在不断地改变着城市气候系统。
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例如城市扩张改变地表参数，也明显改变局地能

量平衡与微气候。研究表明，城市化进程导致的

“热岛效应”与热浪之间存在显著的协同增效作

用，二者叠加会进一步加剧城市的高温胁迫，其

核心机制与城市下垫面湿度匮乏以及热浪期间风

速降低密切相关 [42]。此外，城市基础设施亦会对

城市的气候系统造成影响，如大规模的地下空间

开发建设会改变城市地下水文的循环路径，海绵

城市建设更是通过对城市地面的下渗功能加以改

善来对地表径流进行控制和调节。以济南市为代

表的研究表明，下垫面不透水率的提升会系统性

改变降水特征，不仅使城区增雨系数显著大于郊

区，还会明显促进短时强降雨事件的发生 [43]。人

类活动对城市气候系统的扰动效应普遍存在着时

间滞后性，城市形态的变化对微气候的调制作用

需要很久的时间才能完全显现。例如，在重庆这

样的城市，特殊地形与城市化进程相叠加，显著

改变区域的孕灾环境，使得极端降雨更易转化为

严重的洪涝灾害，凸显滞后风险的复杂性 [ 4 4 ]。

为明确并探讨这些问题，本文给出如图 2 所示技

术路线，为后续的探讨提供参考。
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图 2    应对耦合挑战的机器学习技术路线

Fig. 2    Machine  learning  technology  route  for  addressing
coupling challenges

  

2   机器学习的相关应用

对气候驱动城市内涝复杂路径的分析与探讨

展现了跨尺度耦合与非线性的核心问题。机器学

习方法众多，但在研究中并非随意选择，而是应

紧密围绕待解决的核心问题。本文后续将阐述机

器学习作为“桥梁”的 3 种典型模式，每一种模式

都对应着特定的科学挑战和技术路线：对于尺度

不匹配挑战，常使用时序分解、时空融合网络等

技术构建数据同化桥梁；对于物理一致性不足挑

战，倾向于采用物理信息神经网络等技术构建机

理融合桥梁；对于不确定性量化挑战，则需依赖

贝叶斯框架、可解释性人工智能等技术构建风险

评估桥梁。本章将分类综述支撑这些“桥梁”的关

键技术，并探讨其在跨学科情况下的独特价值与

固有局限。 

2.1    面向气候因素的特征工程与模型构建

本小节将系统综述支撑“桥梁”模式构建的关

键技术，包括面向气候数据的特征工程、核心算

法架构、模型性能分析以及物理机理融合等方

向。这些技术并非孤立存在，而是为后续解决特

定科学问题、构建具体桥梁模式提供方法论基础。 

2.1.1   气候时序特征的构造方法

气候时序特征构造是利用机器学习方法对城

市内涝进行研究过程中的重要环节，主要包括多

尺度特征、非平稳特性和极值强化面的特征提取

等。以往的时序特征分析方法在处理气候相关问

题时具有一定的难度，近年来在机器学习的引领

下涌现了一批特征工程的方法。

气候数据本身拥有较为明显的多尺度特性，

例如其包含了小时级别暴雨事件和年际尺度干旱

趋势等[45]。一般的方法在对这种多尺度模式进行

捕捉时，很难检测出突发的、特殊的现象 [46]，机器

学习方法具有更加灵活的信号分解与特征提取技

术。例如，基于局部加权回归的季节趋势分解法

(seasonal-trend decomposition using loess, STL) 能够

将时间序列分解为长期趋势、季节波动和随机残

差 3 个部分，从而分别对变化较为缓慢的气候背

景 (如多年干旱 )、固定周期的季节行为 (如梅

雨) 和短期随机事件 (如突发暴雨) 进行建模 [45]。

这种分解有利于提高模型对不同时间尺度规律的

学习能力，特别适合具有较强周期性的气候数

据。类似地，小波能够将降雨时间序列信号分解

为不同的频率成分，可以捕捉不同频率的信息特

征。例如，用降雨的时间序列通过小波分解所得

的每一层系数作为特征放入人工神经网络 (artifi-
cial neural network, ANN) 中进行训练时，可以使模

型同时学习到长期趋势和短期波动两种模式，从

而提升模型性能。小波神经网络 (wavelet neural
network, WNN) 就是把小波函数直接作为激活函

数，这有利于模型对非平稳信号进行处理 [47-48]。

类似地，流形学习算法等也可以从高分辨率数据

中提取时空分布特征，使得气候处理分析更加精
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细[49]。这样的方法既可以增加模型对复杂气候现

象的表征能力，又降低误报率。此外，在对极端

降水事件进行研究时，不同时间分辨率数据会显

著影响特征识别，多尺度分析方法有利于客观地

刻画其时空演变特征[50]。

气候时序数据本身具有内在不平稳特征，常

表现为突变 (如台风骤雨 ) 或渐变 (如持续干

旱) 等特性，传统的统计分析方法由于假设数据

是平稳的，所以是不适用的。集合经验模态分解

(ensemble empirical mode decomposition, EEMD)
通过自适应分解非平稳信号为有限个本征模态函

数 (intrinsic mode function, IMF)，显著提升模型对

突发事件的敏感性。EEMD 与现代分析方法的结

合，是提高气候变化研究及极端事件预警能力的

重要途径。薛春芳等 [51] 较早地将 EEMD 运用在

渭河流域秋季降水序列的分析上，提取多尺度气

候振荡信号，这表明 EEMD 在识别非平稳气候突

变中具有优势；罗那那等[52] 应用 EEMD 对北疆降

水进行多尺度分解，揭示不同时间尺度下降水的

振荡特征和演变规律，是深入认识区域气候突变

程度的有效途径；焦阜生等[53] 进一步将 EEMD 去

趋势法用于生态系统水分利用效率对气候响应的

研究中，在避免常规线性去趋势带来的伪相关影

响的基础上，进一步提高计算准确性。因此，通

过提取 IMF 分量中的多尺度特征并将其作为模

型的输入，可以提取出气候数据中更深层次的信

息，也能降低模型的误报率，为复杂气候现象的

建模提供了新思路。

极端气候事件发生频率低但破坏性很大。例

如，极端降雨事件发生的概率小，却造成大损

失。因此，极端事件建模面临样本稀缺、模型敏

感性不足等问题。特征增强可解决模型敏感性问

题，物理约束嵌入和生成对抗网络 (generative ad-
versarial network, GAN) 也成为当前的研究热点。

Ji 等 [54] 使用 GAN 构建多站点随机天气发生器，

合成 30 年的小时降水序列，准确再现原始数据的

时空分布特征，同时也显著提升空间相关性模拟

的能力。Li 等[55] 将自注意力机制引入到 GAN 中，

生成的结果更接近真实的雷达观测信息，有效地

提升建模的准确性。GAN 通过对抗训练生成符

合统计特征的合成数据，为缓解极端事件样本稀

缺问题提供有效途径。另外，这类生成模型在气

候变化情境下也能发挥重要作用，Chen 等[56] 基于

第六阶段耦合模式比较计划 (coupled model inter-
comparison project phase 6, CMIP6) 的多模型集合，

发现尽管年总降雪天数减少，在特定气候强迫下

中国北方极端强降雪事件频率仍有上升的趋势。

上述方法侧重不同：STL 适合具有明确周期

性成分的数据，但对突变信号的响应较慢；小波

分解在时频域均有良好表现，但小波基的选择对

结果影响显著；EEMD 无需预设基函数，自适应

性强，但存在模态混叠和端点效应问题。总体而

言，这些方法多为信号处理工具，其分解结果是

否具有物理含义仍需结合领域知识判断。在应对

未来非平稳气候情景时，这些方法均依赖于历史

数据分布，其外推能力有限，需与物理模型或生

成模型协同使用。 

2.1.2   空间特征的融合表达

在城市内涝预测的相关研究中，亟需对多源

异构空间数据进行融合。传统的数据融合方法难

以有效整合气象、地形、建筑等多维度信息，而近

年来深度学习为解决这一问题提供新的思路。多

源遥感数据标准化处理、城市地形与气候场的张

量融合以及异构神经网络构建是其中的典型研究

方向。

遥感数据、历史记录数据和实地观测数据等

是内涝预测中的重要输入源，这些数据在分辨

率、坐标系和物理含义上存在着差异，在使用前

需要对其进行标准化处理，可分为坐标对齐、物

理量归一化和异常值清洗等步骤。坐标对齐是指

通过投影变换统一地理参考基准，并运用双线性

插值或卷积下采样将不同分辨率的数据匹配至同

一网格，消除空间错位。例如，Lei 等[57] 通过集成

卫星遥感、无人机遥感和地面测量数据，实现多

源数据的空间配准，提高洪水灾害的监测精度。

黄华兵等 [58] 也特别关注数字高程模型 (digital el-
evation model, DEM) 和不透水面分布数据的正确

配准以服务于精细化分析。物理量归一化是为消

除数据之间的差异，使得数据能够进行比较和应

用，会涉及 Min-Max 标准化或 Z-core 转换等一系

列操作。高伟等 [59] 在对洪涝淹没范围时序监测

进行研究时，对植被指数和遥感数据等进行归一

化，从而提取准确的水体信息。Ding 等[60] 在进行

多源遥感数据融合时，通过对合成孔径雷达 (syn-
thetic aperture radar, SAR) 和光学影像进行辐射归

一化与直方图匹配，极大地提升数据一致性和融

合效果。

多源数据进行标准化处理后，要转化成多

通道时空张量，才可以统一描述城市下垫面特征

和气象要素之间的耦合关系。许多研究采用编

码器−解码器架构 (encoder decoder architecture,
EDA) 提取多尺度特征，编码器利用卷积操作捕
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获地形与降雨的局部关联，解码器则使用上采样

来恢复空间细节，通过跳跃连接保留关键的几何

特征，这解决了城市空间异质性对降水再分配的

影响[61]。有些研究还引入注意力机制来动态确定

不同区域的权重，使得强降雨地带和脆弱地带的

关联性更强，削弱了无关背景噪声，这种方法在

完成网络敏感度提升的同时，也不再受人工局限

性的影响。毛宇涛 [62] 针对轻量化多模态降水预

测模型提出交互通道即空间注意力机制，通过双

向跨模态注意力融合雷达与站点数据，有效抑制

无关噪声并突出关键区域。该方法在浙江区域数

据集上验证了多模态融合对提升短临降水预测鲁

棒性的促进作用，在高强度降水等事件中取得了

良好的效果。近年来，时空序列建模逐渐成为张

量融合的新方向，在结合卷积神经网络 (convolu-
tional neural network, CNN) 与循环神经网络 (recur-
rent neural network, RNN) 的混合模型中，能够通

过门控机制调控时空状态传递，从而提高短时降

水预测的精度与效率。

异构图神经网络 (heterogeneous graph neural
networks, HGNN) 也被广泛用于复杂交互关系的

建模中[63]。HGNN 通过整合多类型节点和多关系

边，能够有效捕捉多因素驱动机制。为解决异构

特征维度差异的问题，可以将节点的属性统一嵌

入低维向量空间[64]。图卷积与时空建模通过融合

时序动态特征，借助图结构来捕捉空间依赖关

系。主流的方法是采用基于元路径的图卷积操作，

通过聚合多条邻居信息来模拟局部空间依赖关系[65]。

同时，静态图结构在与时序模型结合的情况下，能

对降雨强度、管网负荷等时序动态性进行处理[66]。 

2.2    核心算法架构与优化 

2.2.1   气候情景增强技术

气候具有特殊性，其观测数据稀疏且历史极

端事件的样本也有限，传统的气候模型由于受到

限制难以充分捕捉气候变化的复杂模式。气候情

景增强技术是扩展数据资源和提升模型泛化能力

的关键手段，尤其针对极端气候事件预测和区域

气候风险评估场景。常见的方法有基于数值模式

的合成数据生成、利用 GAN 对数据进行扩充、跨

区域迁移学习和参数优化等。

在基于数值模式的合成数据生成方面，门宝

辉等 [67] 通过耦合 CMIP6 与天气研究与预报模式

(weather research and forecasting model, WRF)，发展

一种动力降尺度方法，生成高精度气象数据，用

于识别不同情景下黄河上游复合干旱热浪事件的

演变规律。此类方法的优势在于物理一致性高，

但计算成本高昂，且对参数化方案敏感 [68]。近年

来，通过引入气候相关指数作为条件约束，条件

生成对抗网络 (conditional generative adversarial
network, CGAN) 在生成符合物理规律的数据的同

时，还能保留极端事件的统计特征。通过生成合

成数据、迁移学习等方法，训练数据的时空覆盖

范围和物理多样性都得到扩展，为相关研究提供

更有力支撑 [69]。针对数据稀缺难题，迁移学习可

以通过特征分布对齐实现模型参数的跨区域迁

移。在源域训练的模型通过特征适配后，可提升

目标域的降雨预测精度[70-71]。 

2.2.2   时空融合神经网络

城市内涝受气候因素和城市下垫面情况等因

素的共同影响，很难用单一因素确定。传统预测

模型受计算效率和精度的限制，难以满足高分辨

率的需求。时空融合神经网络 (spatio-temporal fu-
sion neural networks, STFNN) 可以把空间与时间维

度的异构特征并行处理，也可以确保内涝预测的

精度与实时性。目前，主流的 STFNN 采用时空双

通路设计。空间通路使用三维卷积神经网络 (3D-
CNN)，通过多尺度卷积核提取降雨场、地形高程

数据的空间演变特征和相关性 [72]。时间通路采

用 RNN 或时序卷积 (temporal convolutional net-
work, TCN)，从而对雨量站、管网流量等时序数据

的动态规律进行建模，双向长短期记忆网络 (bid-
irectional long short-term memory, BiLSTM) 能够同

时捕捉历史与未来时间步的依赖关系，增强对降

雨峰值的预测能力。当把两者进行融合时候，可

以引入注意力机制，其可通过学习权重动态分配

时间和空间特征的贡献度，例如对强降雨地区的

空间特征或者是关键时间点的雨峰信号进行强

化 [69]。STFNN 通过时空插值和特征级对齐等方

法来解决多源数据中的数据对齐问题。时空插值

可以把非均匀采样的传感器数据进行网格化，如

基于克里金插值处理稀疏的管网水位数据，生成

城市的水位网格图[73]。特征级对齐可以减少分布

差异，其一般通过共享编码器或对抗训练将多源

数据对齐到公共特征空间上。STFNN 通过端到

端的时空特征提取与自适应融合，给出城市内涝

预测的新思路。

与传统的物理降尺度方法相比，STFNN 减少

了计算成本，且能够实现从气候到内涝的端到端

映射，然而这也牺牲了物理可解释性。目前的

STFNN 多为黑箱模型，未能解释中间的物理过

程。此外，其在训练数据分布之外的外推能力也

存在疑问，也难以量化预测结果的不确定性。因
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此，其更适合作为快速预警的代理模型，而不是

取代物理机理分析的最终工具。 

2.3    模型性能与适应性分析 

2.3.1   监督学习模型的比较优势

监督学习 (supervised learning, SL)，其本身具

有可解释性，并能够有效利用标注数据，相关模

型能够处理气候因素的动态特征。RF 通过对多

棵决策树进行集成，提升小样本场景下模型的泛

化能力 [74]，所以其在气候数据非平稳性或噪声干

扰的情况中适用。这些方法的优势在于能够自动

评估特征的重要性，对气候驱动因子与城市排水

之间的非线性关系进行识别[75]。XGBoost 等梯度

提升算法则通过优化损失函数和正则化项，对气

候变量与内涝深度之间的阈值效应进行捕捉，例

如识别临界雨强下积水风险的突变特征 [76-77]。得

益于集成方法融合的异构模型预测能力，SL 的适

应性得到提升。例如，堆叠 (stacking) 等策略可将

气候模式输出与机器学习模型的预测结果相结

合，增强模型在不确定性下的稳定性 [78]。这类方

法的核心在于通过多源数据协同建模来弥补单一

模型的不足，在复杂气候城市系统中实现更稳健

的预测性能。

监督学习模型的作用有所不同：RF 在特征重

要性评估和小样本场景下表现平稳，但容易受噪

声的影响；XGBoost 可以通过正则化和梯度提升

把预测精度提高，但其涉及的超参数调优较为复

杂；Stacking 集成策略可以融合多模型的优势，但

是计算成本偏高且会有过拟合的风险。监督学习

模型的  可解释性强、计算效率高，适合被应用于

简单的风险因子识别与快速评估，但其建模能力

有限，难以展现深层次的非线性耦合关系。 

2.3.2   深度学习模型的核心构架与前沿进展

基于大量异构数据的深度学习可以直接进行

端到端的学习，提取气候时空特征以及城市响应

之间的复杂映射关系对城市内涝预测也是有帮助

的。Transformer 架构可以凭借自注意力机制对气

候数据中的跨尺度依赖关系进行描述，这比较适

用于极端降雨事件的时空传播。Transformer 中的

多头注意力层可以对局部暴雨事件和区域气候振

荡的关联性进行捕捉，从而提升短时预报的准确

性。例如，Burrichter 等 [79] 将降水信息、空间地形

属性和溢流预测编码为图结构，并使用时序图卷

积网络节点间的物理连接与动态交互效应进行量

化，从而完成内涝过程的时空预测。在气候和城

市内涝的研究中还应用了很多深度学习的方法，

例如 CNN 可以有效地提取降雨空间分布、地形高

程和地表覆盖类型等多源数据的局部特征，所以

其可以被应用于积水水深和范围的快速预测 [80]。

长短期记忆网络 (long short-term memory, LSTM)
能够处理气候时间序列的非平稳性和长期依赖的

关系，可用于展现降雨强度、历时与内涝积水深

度之间的动态响应关系，Huang 等 [81] 利用一个耦

合 CNN-LSTM 模型，在流域径流预测中实现时空

特性的有机组合，并通过 SHAP 技术对结果进行

解释。卷积长短期记忆网络 (convolutional long
short-term memory network, ConvLSTM) 把 CNN 的

空间特征提取能力与 LSTM 的时间动态建模能力

进行融合，使得其能同步捕捉时空依赖性，被广

泛应用到构建端到端的“气候驱动−内涝响应”模
型中，有效地实现了从降雨输入到积水输出的直

接映射，适用于模拟时空变化下暴雨引起的内涝

情况 [82]。EDA 也可以结合注意力机制进行改进，

从而实现时序动态、空间静态条件下异构数据驱

动的内涝模拟，所以其可以支持道路级积水的实

时预测和风险可视化。集成学习法不仅可以提升

泛化性能，而且在某种程度上对模型结果具有改

善作用。Du 等 [83] 通过 Stacking 集成框架对多层

感知机 (multilayer perceptron, MLP)、RF、XGBoost
和梯度提升回归器 (gradient boosting reressor, GBR)
等多个基模型进行融合，提升了内涝预测的准确

性与稳定性。总体而言，深度学习方法在城市内

涝预测中具有广泛的应用前景，其多样化的模型

架构也推动了该领域进步。

在深度模型中，CNN 能提取局部空间特征，

但难以捕捉长距离时空的依赖；LSTM 能较好地

处理时间序列的非平稳性，但难以独立建模空间

结构；ConvLSTM 通过卷积门控机制实现了时

空同步建模，是目前最流行的端到端映射架构；

Transformer 则依靠自注意力机制，在理论上能发

现任意尺度的依赖关系，但其计算复杂度较高，

在小样本场景下容易发生过拟合现象。当然，这

些模型的性能非常依赖于训练数据的质量和数

量，且普遍存在泛化能力弱的共同缺陷。未来研

究的关注点或许应该放在增强物理一致性与可解

释性上面。 

2.3.3   半监督与非监督学习的补充

半监督学习 (semi-supervised learning, SSL) 是
机器学习中较为重要的一部分，特点是在训练中

可以同时使用少量有标签和大量无标签的数据[84]。

SSL 可以充分利用未标注数据中的潜在信息和模

式来提高模型的效率和准确性[85]。在气候学和城

市内涝的研究中，标注数据往往比较少且其获得
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成本较高，而未标注数据则相对较多 [86-87]，SSL 就

可以利用未标注的数据来提高模型的性能。

非监督学习 (unsupervised learning, UL)，能够

从无标注的数据中寻找出隐藏的规律 [88-89]。和监

督学习不同的是，UL 允许机器自发地进行探测

和学习，使其更加真实地贴近于现实世界中的数

据分析过程。对于气候研究和内涝预测的相关应

用领域，UL 的主要应用形式有聚类分析、降维技

术、异常检测以及生成模型等。

随着极端天气事件增多和城市内涝风险加

剧，SSL 和 UL 都给气候数据标注不足的场景提

供了很大的便利性。 

2.4    物理机理与数据驱动融合 

2.4.1   物理机理与数据驱动的融合模式

现今的研究中，物理机理与数据驱动的融合

也比较受欢迎[90]。对气候系统的物理规律和机器

学习的数据挖掘优势进行整合，可以开发出具有

机理一致性和场景适应性的预测框架。在受物理

约束的损失函数中，守恒律和过程驱动方程被嵌

入到模型的训练之中，使得模型的输出结果符合

实际物理机理[91]。这些约束有助于提升模型的外

推能力，还能增强在数据稀疏区域保持合理预测

的性能，从而提升模型的鲁棒性和可信度。

嵌入微分方程的神经网络可以进一步强化物

理与数据之间的互馈。物理信息神经网络 (phys-
ics-informed neural networks, PINNs) 的核心是将物

理方程直接嵌入损失函数中进行硬约束，这可以

实现从宏观气候到城市微尺度的跨尺度耦合连

接，能够在提高模型整体预测能力的同时保证其

较好地满足物理规律[92]。

运用机器学习进行研究时，在多尺度物理参

数耦合方面仍面临诸多核心挑战：宏观气候模式

与城市水文模型间的时空分辨差异需通过动态降

尺度技术衔接 [93]；参数传递过程中的不确定性需

借助主成分分析等降维方法处理；时空异质场景

下的迁移效率仍有待提高。元学习驱动的区域气

候参数自适应调整策略可以对参数的迁移效率进

行优化 [94]，但其需要与计算成本和结果精度进行

权衡。邱伟峰 [95] 研发基于神经微分方程的分钟

级降雨估测方法，展现数据驱动技术在短期降水

预测中的优势，为城市内涝预警提供支撑。

PINNs 通过在损失函数中嵌入物理方程，显

著提升了模型在数据稀疏区域的推理能力，是解

决“物理一致性不足”问题的有效手段。然而，其

训练过程对物理先验的准确性高度敏感−若

控制方程不完全或参数化方案不合理，反而可能

引入系统性偏差。此外，PINNs 的训练收敛速度

慢，且物理约束项与数据拟合项之间的权重平衡

缺乏通用准则。相比之下，可微分建模通过将物

理过程转化为可微计算图，在保持机理骨架的同

时赋予了参数学习的能力，在泛化性与灵活性之

间取得了更好的平衡。 

2.4.2   可解释性技术提升

灾害防控决策依赖于对预测结果的解析，可

解释性技术正是连接两者之间的桥，如 SHAP，能
够量化各输入特征对模型预测的贡献度，提升模

型的透明度，对于理解内涝成因至关重要[96]。

动态特征重要性可视化技术将模型关注区域

空间化，通过热力图定位高风险积水点与管网拓

扑瓶颈。Selvaraju 等[97] 开发的梯度加权类激活映

射 (gradient-weighted class activation mapping, Grad-
CAM) 技术不仅提供类别判别定位，还通过与引

导反向传播结合生成高分辨率可视化，增强模型

透明度。在多模态数据融合场景中，此类技术可

生成因果图以解析建筑布局对热岛效应增强降雨

的链式机制，为韧性规划提供空间显式依据。

不确定性量化方法主要被应用在模型的可靠

性评估过程。通过融合蒙特卡洛 Dropout 技术与

气候模式，可区分不确定性来源从而对风险概率

分布进行可视化。Gal 等 [98] 把 Dropout 视为贝叶

斯近似来表示深度学习中的模型不确定性，从而

生成风险概率分布图。BNN 则能够将参数不确

定性纳入概率输出的结果，从而给应急预案的资

源分级调配提供置信度参考。Rudin[99] 主张在高

风险决策中避免黑盒模型，尽量使用内在可解释

模型来确保公平性和透明度；靳庆文[100] 则从情报

分析角度综述可解释性技术的评价方法，强调其

在多领域应用中的价值。

SHAP、Grad-CAM 等技术是构建不确定性量

化与风险传递桥梁的关键，它们将机器学习模型

的预测转化为可理解的决策依据。然而，这些事

后解释方法本身也存在计算复杂、稳定性不一等

问题，且其解释结论仍需与领域知识交叉验证。 

2.4.3   跨区域知识迁移技术

跨区域知识迁移技术能解决模型泛化能力不

足的问题。由于历史背景不同，城市在气候特

征、地形条件、排水系统建设和历史记录保存等

方面有着很多的不同，一个城市的训练模型并不

能直接应用于其他城市。迁移学习可将在数据丰

富区域学习到的知识迁移到数据稀缺区域。正

如 Wang 等[101] 通过集成仿真与 3D 可视化技术所

展示的，多源数据融合与跨尺度建模有助于提升
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模型的适应性与可迁移性。Xia 等 [102] 提出的高

效水动力模型，通过改进底坡源项和摩擦项离散

化方法，增强模型在不同地形条件下的泛化能

力，为跨区域模型迁移提供技术支持。

跨区域迁移仍面临挑战。区间气候模态差异

和城市下垫面差异性会导致负迁移，对预测区域

和结果产生影响。例如，薛丰昌等[103] 提出的基于

空间模态识别与尺度转换模型在单一实验区内精

度较高，但其依赖于代表性降水数据集的构建与

本地化参数调整，这表明跨气候区迁移时面临一

些困难。城市下垫面的复杂性也增加迁移难度，

王兆礼等[104] 在研究相关耦合模型时指出，即使在

同一个城市内，不同区域的排水系统标准和地形

特征差异也会对模型性能产生影响，跨区域时这

类问题会更加突出。

未来的研究需要考虑更多种类的气候区域，

尤其是在跨雨境、跨区域等方面的研究。尝试凭

借元学习驱动自适应策略，在迁移过程中改变参

数设置或结构优化，是具有可行性的研究方案。 

2.4.4   社会物理协同系统建模

社会物理协同建模，通过将人类活动纳入相

关循环中，对城市的反馈进行动态研究  [105]。在相

关研究中，土地利用变化是重要的干预变量，其

通过改变地表径流系数和热岛强度，间接地增加

内涝风险。机器学习模型与遥感和社会经济数据

相耦合，可对内涝风险的演变轨迹进行量化。

基于 Agent 的模型 (agent-based model, ABM)
可以被应用于模拟不同类型决策群体的应急响应

行为及链式反应，为灾后应急、恢复和适应提供

行动指引。通过给不同决策主体设计的行动规

则，ABM 可以模拟推演灾前预防、灾中应急处

置、灾后重建规划等不同环节的策略组合和交互

效果，并进一步对这些措施的效果和长期作用进

行评估[106]，其还可以评估政策干预对系统韧性的

长期影响。

跨空间数据关联技术是社会物理建模的支

撑。整合物理空间、信息空间、社会空间等多源

数据的过程中，需要解决匹配与时空对齐等问

题。如图神经网络方法可通过匹配社交媒体的位

挑战词来获取高覆盖度、灾情动态图，进而推动

将原先的灰色城市设施导向驱动治理，转向为面

向社会、生态与工程协同的综合范式[107]。

至此，我们对机器学习在城市内涝研究中的

应用和相关内容进行了详细阐述和分析，为更加

清晰地展示出两者之间的融合与研究，给出如图 3
所示的融合方式示意。
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机器学习

模
式
一

模
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模
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三

低分辨率气候场 时空融合网络
(如ConvLSTM)

学习非线性映射

高分辨率城市积水场

物理方程与观测数据 物理信息神经网络
(如PINNs)

硬约束−嵌入损失函数

物理一致的预测结果

不确定性的气候输入 贝叶斯框架&可解释性AI

量化不确定性&归因分析

风险概率图

贡献分布图

气候系统
输入

城市内涝
系统端输出模式

三种桥梁应用模式示意

数据同化与特征转换桥梁

物理机理融合建模桥梁

不确定性量化与风险评估桥梁

 

图 3    机器学习作为桥梁的 3 种典型应用模式

Fig. 3    Three typical application modes of machine learning as a bridge
 

 

3   关键挑战与前沿方向

机器学习确实为城市内涝的研究提供强大的

方法论支持，然而其在某些方面也面临着技术瓶

颈和实践障碍，如数据融合、模型泛化、计算效率

及实际应用等。本章节将对当前研究的局限之处
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进行更深入地分析，并对物理引导建模、数字孪

生等前沿方向进行展望。 

3.1    技术瓶颈与局限性 

3.1.1   模型泛化能力的挑战

机器学习模型在实际应用中面临严峻的泛化

能力挑战，原因在于气候系统非平稳性与城市系

统异质性，全球气候逐渐发生变化，基于历史数据

训练的模型难以适应未来的情景。熊立华等 [108]

研究表明，在变化环境下，设计暴雨的“一致性假

设”会被破坏，强度−历时−频率 (intensity-duration-
frequency, IDF) 曲线需基于非平稳性序列进行修

订，否则会低估未来暴雨强度及内涝风险。

跨区域迁移会造成精度损失，对模型普适性

造成进一步阻碍。不同的城市存在着差异，在数

据丰富区域训练的模型被迁移到数据稀缺区域，

会导致性能下降。例如，沿海城市模型在内陆城

市的应用就会受到限制。现有的域自适应技术在

复杂城市系统中的适配效率仍不足，难以实现跨

区域的鲁棒性建模。根本原因在于，大多数机器

学习模型基于历史数据的独立同分布假设进行训

练，而气候系统的非平稳性与城市的空间异质性

共同打破了这一假设，导致模型难以泛化至未知

情景和区域。
微观与宏观之间尺度的衔接问题则源自多尺

度物理过程的衔接困难。宏观气候模式的输出与
城市微尺度水文模型的输入之间存在分辨率差
异，这会导致降水空间的降尺度误差传递至最终
的结果。即使能用代理模型克服这一差距，如何
更准确地传递参数仍难以解决。这实质上是跨尺
度耦合过程中物理信息丢失与误差传递的经典难
题，单纯地统计降尺度或代理模型难以完全保持
物理一致性，需要发展机理嵌入的数据同化方
法。Rasp 等 [109] 强调，基于深度学习的参数化方
案虽能替代传统模型中的一些物理参数化过程，
但如何在高分辨率城市模型中实现跨尺度耦合仍
是一个有待深入研究的方向。

此外，不确定性量化也是薄弱之处。内涝预

测的不确定性不仅来自输入 (如降雨观测及预报

不确定)，也来自模型参数，甚至来自模型结构本

身。现有方法很少系统地区分这些不确定性来

源，也未积极引入概率框架或贝叶斯方法进行量

化。当前研究往往孤立看待不同来源的不确定

性，缺乏一个统一的框架来量化并追溯从气候情

景输入到内涝风险输出的全链条不确定性传递，

这限制风险评估结果的可靠性与决策支持价值。

Tsai 等 [110] 提出的可微分参数学习框架被用于从

大数据中学习参数映射规律，展现出较好的物理

一致性和泛化能力，但仍需进一步对不确定性估

计进行研究。Reichstein 等[111] 也希望在深度学习

与物理模型融合的框架中，发展能够同时处理随

机性与认知不确定性的方法。

现有的机器学习方法在内涝和气候的耦合研

究中呈现出效率与保真度的权衡：纯数据驱动模

型计算效率高，但物理一致性与可解释性不足；

物理约束模型保留了机理可信度，但训练成本高

且对先验知识依赖性强；混合建模 (如可微分水

文模型) 在两者之间找到了折中点，但技术门槛

高，尚处于发展初期。目前还不能做到将跨尺度

耦合、物理一致性与不确定性量化三大核心挑战

同时解决。未来研究可能更倾向于发展能动态平

衡物理置信度与数据置信度的自适应融合框架。 

3.1.2   数据与方法的限制

数据层面的阻碍主要表现为极端事件样本稀

缺性与多源异构性并存。百年一遇暴雨等低频灾

害的样本不足，导致模型在关键场景的泛化能力

不足，且易对高频常规事件过拟合[112]。极端事件

样本稀缺的本质是气候风险的长尾分布特性，这

要求机器学习模型不仅要有强大的插值能力，更

需具备在数据稀缺区间的外推鲁棒性。GAN 虽

可合成物理约束的极端降雨场[113]，但其合理性验

证依赖高保真度水文模型，形成“生成−验证”的闭

环依赖，且合成数据会引入虚假关联。

多源异构数据融合的困难主要是时空对齐与

语义统一。气象雷达、物联网传感器与社交媒体

数据的时空分辨率、坐标系及量纲存在很大差

异，需要通过动态图神经网络进行统一编码 [111]，

现在的方法对非结构化数据的兼容性不高。

另一个较大的问题是在方法论方面，即物理

机理模型与数据驱动范式的冲突。纯数据模型没

有考虑物理规律，其预测缺乏实际意义；而物理

模型因其本身结构复杂，难以适应城市的复杂

性。目前常用的 PINNs 虽然可以通过嵌入守恒约

束来缓解这些矛盾[114]，但微分方程先验设定会遮

盖一些尚未确定的城市水文过程，从而导致模型

的灵活性下降。这揭示物理约束的“硬嵌入”与数

据驱动的“灵活学习”之间的内在张力。其核心在

于如何量化与调和 “物理置信度 ”与 “数据置信

度”。近年来，有研究提出通过硬约束嵌入网络结

构，在保障物理一致性的同时增强泛化能力，为

调和机理与数据关系提供新的思路[115]。 

3.2    计算与实践挑战 

3.2.1   技术实践阻碍

高分辨率模拟的算力需求也是城市内涝预测
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研究的一大阻碍。如果需要处理米级精度的积水

空间分布预测，需要处理跨尺度耦合问题，其计

算复杂度也会非常高。传统水动力模型在模拟城

市内涝的研究中时耗显著，难以满足动态预警的

时效性需求[116]。为缓解算力需求的压力，研究人

员设计了轻量化模型，但其物理过程保真度会受

到破坏，特别是建筑群对降雨再分配等微观机制

的表征中易产生偏差。

实时预警延迟问题来自于数据同化与模型计

算。气象雷达数据的分钟级更新频率与管网传感

器秒级采样率之间的时序异步性，这使得多源流

数据难以实时融合。传统模型依赖静态历史数据

训练，缺乏实时反馈机制，无法动态修正预测结

果[117]。边缘计算部署虽能压缩端到端延迟，但受

限于设备容量与能耗约束，难以支持高分辨率模

型，尤其在面对极端降雨事件时易出现响应滞后

的情况。

精度权衡与可解释性是机器学习模型的内在

矛盾。这一矛盾根源在于模型复杂度与可解释性

往往存在此消彼长的关系。追求高精度常需复杂

的深度网络，而这会牺牲透明度。因此，发展结

构可解释的模型 (如可解释的神经网络结构) 或

高保真的事后解释技术，是打破此僵局的关键。

深度学习确实能够捕捉降雨与积水间的复杂关

系，但由于黑箱性，使得官方部门无法完全相信

预测结果。SHAP 值分析等可解释性技术虽然可

以提升决策透明度，却显著地增加计算消耗，并

且无法保障物理一致性。因此，开发兼具实时性、

可解释性与物理一致性的新型模型架构，是打

破当前困局的关键。研究表明，通过粒子群优化

(particle swarm optimization, PSO) 与深度神经网络

结合，可在保持高精度的同时提升模型响应速

度，但物理约束的嵌入机制仍需进一步探索[118]。

联邦学习是解决数据孤岛困境的方法之一，

不同部门的数据无法共享且缺少权限，可以结合

联邦学习在隐私保护下进行联合训练 [119]。然而，

还有很多困难有待研究和解决，它们阻碍联邦学

习在内涝研究中的落地应用。 

3.2.2   应用落地障碍

技术到决策转化的断层，来源于预警系统与

应急响应系统的脱节。内涝预测模型的输出可能

只涉及积水深度或者范围，没有对疏散路径、资

源调度等进行整合，导致预警信息没有办法直接

作用于应急救援等活动。动态路径规划需要结合

实时的交通数据与积水预测，一般要求在极短时

间内生成疏散方案，但现有的系统由于缺少耦合

接口难以实现协同优化[120]。例如，相关研究表明

尽管太湖流域模型等先进技术能够高效模拟内涝

过程，但其主要关注点仍停留在水文水动力过程

本身，缺乏与应急决策系统的深度整合[116]。

鉴于不同研究关注的时间尺度不同，长期规

划决策与短期预测会面临脱节。机器学习模型一

般适用于短时预测，而城市建设等韧性规划则需

要对气候变化的长期影响进行研究 [121]。气候模

式输出与城市发展模型耦合存在困难，导致规划

方案无法适应气候不确定性。例如，一些城市项

目需量化未来几十年不同排放路径下的内涝风

险，但现有的模型尚难以支撑多时间尺度的协同

分析。

跨部门数据共享机制的不足制约信息的有效

融合。城市、气象和交通等信息分别属于不同的

机构，且数据采集形式与存储技术存在差异，无

法整合成统一的框架进行数据共享[117]。同时，在

不失去数据的所有权和控制权的情况下，跨系统

的数据共享方式与流程还缺少共识和技术支持，

甚至面临同步传输技术瓶颈。

技术的快速发展不能够与治理体系、政策法

规等相互配合，所以社会接受度并不高。大家对预

警结果的信任度取决于机器学习等方法的可解释

程度，同时黑箱决策也很难获得官方部门认可[118]。

在现实生活中，政策法规会滞后于技术创新，联

邦学习的合规性、合成数据的法律效力等都存在

着争议。此外，边缘设备部署也面临着很多难

题，比如供电稳定、环境适应等，这些问题进一步

增加成本。 

3.3    前沿研究方向 

3.3.1   下一代建模技术

物理引导的混合建模，使用物理机理对数据

驱动范式的外推力进行加强。这类模型在神经网

络架构中嵌入水动力学方程，从而避免产生不符

合物理实际的结果，并保留对城市复杂性的适应

能力。其主要思想是根据数据置信度对物理约束

权重进行动态调整，以平衡机理依赖性和模型灵

活性，例如在极端气候场景下加强约束，在普通

区域弱化约束以保留相应的特征，这要求发展可

学习的自适应损失函数，使物理残差项的权重能

随输入数据的分布特征而动态演变。

数字孪生技术，推动城市内涝研究向“虚实协

同”范式演进。城市内涝数字孪生体，基于标准化

接口进行构建，整合物联网传感器、气候模式输

出与社交媒体等多源实时数据，形成监测、模拟、

预警及响应的闭环，其构建与运行面临两大核心
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挑战：一是多源异步流数据的实时同化与融合算

法，二是虚拟模型与物理实体间持续、双向校准

的驱动机制。未来，借助于高性能计算与动态数

据的同化能力，有希望构建高保真的虚拟推演环

境，支持多主体协同演练应急策略，并利用智能

优化算法规划最优疏散路径与资源调度方案。

可解释人工智能和因果推断相结合，有利于

打破机器学习模型的黑箱困境。例如，通过结构

因果模型 (structural causal model, SCM) 与 SHAP，
识别特征间的相关性与因果性，建筑密度混杂因

子会对不透水面比例与内涝深度的关联产生影

响。这些方法提升决策的透明度，也识别出关键

影响点，有利于相关部门进行科学精准的规划。 

3.3.2   未来可行研究方向

面对多源数据时空统一的问题，需要开发一

些多模态数据动态对齐的相关算法，也可以利用

区块链技术实现数据追踪与质量检查，保证合成

数据符合物理规律和标准。同时，灾害数据标准

化共享平台的研发和建设也是十分必要的，以便

于多源数据的获取和利用。

微分方程嵌入的神经网络压缩技术能解决高

分辨率计算的瓶颈问题。例如，在 PINNs 中引入

自适应权重分配机制，对质量守恒方程等核心物

理约束保留高精度计算，对次要过程则采用代理

模型，从而实现效率与精度的优化。另外，边缘

计算部署、蒸馏压缩技术等也都是合适的方法。

发展因果驱动的可解释性技术是破解气候与

城市内涝研究中黑箱问题的重要途径。例如，通

过引入工具变量或结构因果模型，定量区分气候

因素 (如降雨强度) 和城市形态因子 (如不透水面

比例) 对内涝风险的直接效应与以城市微气候为

中介的间接效应，从而识别真正可干预的关键杠

杆点。同时还可以建立混合不确定性传播框架，

融合蒙特卡洛 Dropout 与气候模式集合，从而生

成风险概率分布图，此类框架旨在耦合来自气候

情景 (偶然不确定性 )、模型结构 (认知不确定

性) 及城市暴露性参数 (知识不确定性) 的多源不

确定性，实现其传递、放大与聚合过程的端到端

概率表征。

为应对上述挑战，机器学习技术正从分散的

工具应用，演变为一系列结构化的“桥接”模式。

下面将透过多尺度数据同化与特征转换、物理机

理与数据驱动融合及不确定性量化与风险传递

这 3 种具体模式及其案例分析，系统阐释机器学

习如何实质性地连接宏观气候系统与微观城市水

文过程。 

4   应对挑战的“桥梁”

经过系统的剖析，可以发现城市内涝与气候

风险耦合研究在数据、模型与验证等方面面临挑

战。机器学习技术的价值，在于其为系统性地应

对这些跨学科难题提供结构化的“桥接”模式，而

不仅仅是分散的技术工具。在方法罗列基础之

上，本章节通过阐释 3 种典型的“桥梁”应用模式

及其对应案例，具体地展现机器学习如何实质性

地连接宏观气候系统与微观城市水文过程，从而

推动研究从“技术应用”迈向“模式融合”。 

4.1    多尺度数据同化与特征转换的桥梁

气候模型与城市水文模型之间存在着尺度不

匹配及数据异构性方面的挑战。在这种情况下，

机器学习充当高维、跨尺度数据的“翻译器”与“融
合器”。其核心功能在于，将低分辨率、异构的气

候系统输出 (如全球或区域气候模式结果) 转化为

城市尺度模型可用的、具有物理一致性的高分辨

率输入场，直接弥合从千米级到米级的数据鸿沟。

实现这个过程主要依赖于时空融合神经网

络，它能够直接学习从粗尺度气候场到细尺度城

市环境的复杂非线性映射函数[72]。ConvLSTM 凭

借其同步捕捉时空依赖性的能力被应用于构建端

到端的“气候驱动−内涝响应”模型，降低了对传统

动力降尺度与分布式水文模型的过度依赖。

Liao 等 [82] 的研究是这一情况的典型例子，他们开

发了一种基于 ConvLSTM 的端到端城市洪水淹没

快速预测模型，该模型可以直接输入区域气候模

式的输出或雷达反演的降雨场，运用深度网络来

学习历史暴雨事件中降雨时空模式与积水深度时

空分布的复杂关系，完成了从大范围降雨预报到

街区级积水深度的快速映射。上面这个例子说

明，机器学习可以被看成一个高效的“数据转换桥

梁”，直接弥补了气候系统与城市系统间的尺度缺

失，大大提升了内涝预警的时空精度与时效性，

图 4 详细给出了整个研究过程。Xiao 等 [122] 的实

验强化了 ConvLSTM 的桥梁作用，他们不但构建

端到端的预测模型，更重要的是系统设计了包含

移动雨团中心的多样化降雨情景，迫使模型必须

学习降雨场动态空间结构与城市地表积水时空演

化之间的复杂映射关系。该项研究表明机器学习

桥梁能够有效编码并转换包含运动特征的降雨时

空信息，尽管机器学习模型本身是数据驱动的，

但其可以通过学习包含物理运动特征的降雨场，

得到比传统物理模型更高效的数据转换和高精度

的淹没图。
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图 4    基于 ConvLSTM 的数据同化桥梁实现流程

Fig. 4    Implementation process of the data assimilation bridge based on ConvLSTM
 

此外，GAN 通过对抗性训练生成符合历史统

计特征的合成气候极端场，为数据稀缺场景的模

型训练提供有效的数据增强手段[54–55]。在应对极

端事件数据稀缺方面，Sattari 等 [123] 的工作提供

“桥梁”在数据层面的具体构建方案。他们利用时

间序列生成对抗网络 (TimeGAN)，融合气象驱动

数据与观测流量，生成物理统计特征一致的合成

洪水事件序列。将生成数据用于训练 LSTM 预测

模型后，显著提升在飓风“哈维”等极端事件中的

预报精度。这证明 GAN 可作为可靠的“数据合成

桥梁”，为下游的灾害预测模型提供丰富、合理的

训练样本，有效弥合历史极端样本不足的缺口。

然而，这类纯数据驱动方法在训练数据范围

外的物理一致性与可解释性，仍是其面临的主要

挑战。近期研究进一步探索基于 Transformer 等新

型架构的时空序列预测方法在气象降尺度中的应

用，为提升跨尺度映射的精度与效率提供新方向。

为了提高桥梁的物理可靠性和泛化性，Jin 等 [124]

探索了物理引导和数据驱动方法的结合，他们提

出了一种集成改进 Transformer 与物理耦合模型

的新方法，首先利用物理模型产生训练数据，保

证数据具有物理机理一致性；然后再训练 Trans-
former 模型学习从降雨、地形等到淹没深度的复

杂映射。这种方法其实是在架设“双驱动桥梁”：
物理模型保证知识基础的可靠性，而深度学习模

型则负责高效率、高精度的映射计算，它们相互

协同实现从复杂气候输入到城市内涝场景快速可

信的转换。此外，Zhang[125] 在径流预测中引入的

时空注意力门控循环单元 (STA-GRU) 模型的设

计思路对“内涝预测桥梁”的改进很有启发 ,该模

型通过时空注意力机制，能动态聚焦于输入序列

中关键时间步与上游关键站点的信息，从而更精

准地捕捉影响下游流量的核心时空驱动因子。这

样的机制若应用于城市内涝预测，能够让模型更

好地识别一场移动暴雨中对特定易涝区产生决定

性影响的降雨时空片段，从而提高“桥梁”的信息

筛选与传递效率。

综上所述，借助于各种技术手段，机器学习在
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很多层面扮演着连接气候系统与城市内涝系统的

“数据同化与特征转换桥梁”，促使相关研究从概

念机制转向可验证、可优化的工程实践。 

4.2    物理机理融合的建模桥梁

对于城市内涝和气候的相关研究，纯数据驱

动的模型缺少物理一致性，复杂机理模型的计算

成本又比较高。在这种情况下，机器学习可以充

当物理规律的 “编码器 ”与复杂系统的 “代理模

型”，它能够将物理规律以软约束或硬约束形式嵌

入到学习框架中，或直接学习并替代昂贵的计算

物理模型组件，从而在保证满足现实物理规律的

同时，大幅提高效率，实现机理可信性与模型灵

活性的平衡。

PINNs 就是这种模式的代表，通过将控制方

的残差作为损失函数的一部分，强制神经网络在

训练中符合物理定律，进而在数据稀疏区域也能

产生合理的预测。Raissi 等[91] 提出的 PINNs 框架

为用偏微分方程描述自然现象的求解提供了新范

式。在水文研究方向，李怡昕等 [92] 利用 PINNs 求

解扩散波方程对降雨强度进行预测，成功将水动

力学方程作为先验知识硬性嵌入网络训练过程。

该方法确保模型输出即使在数据不足的区域也能

严格遵循物理机理，显著提升了模型的泛化能力

和可靠性。一个更具体的研究案例来自于 Don-
nelly 等 [126] 的研究，他们为两个广泛使用的水动

力模拟器 (LISFLOOD-FP 用于内陆洪水，Delft3D
用于海岸洪水) 开发了新颖的 PINNs 代理模型。

该模型的核心创新在于并非简单地将偏微分方程

残差加入损失函数，而是设计一个直接编码质量

守恒定律的定制化物理约束损失函数。该模型以

时空边界条件为输入，直接输出全域高分辨率的

水深或水位场。实验表明，与纯数据驱动的卷积

神经网代理模型相比，这种物理信息代理模型在

预测精度有所提升，同时其预测结果在体积守恒

上更符合物理规律。此工作清晰地展示 PINNs 如

何作为一个高效的“代理模型桥梁”，一端接入气

候或水文驱动条件，另一端直接产出高保真的淹

没模拟结果，在保持物理一致性的同时，将计算

时间大大缩短。图 5 更为直接地体现了 PINNs 的

桥梁融合过程。
 
 

Ltotal=MSE(Y, Y)+λ1·ReLU(Evolume_up)+
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图 5    基于物理约束 PINNs 的机理融合桥梁实现流程

Fig. 5    Implementation process of the mechanism integration bridge based on physical constraint PINNs
 

混合建模则是将机器学习组件与传统物理模

型结合，如将机器学习用于参数化未解析过程或

替代某个计算密集型子模块，这种方法既能保持

核心机理可解释性也能提升整体的模拟效率 [90]。

目前的相关研究致力于发展可微分物理模拟等框

架，以更好地实现物理定律与数据驱动的融合，
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可微分建模就是这方面的一个典型。Feng 等 [127]

的研究工作开发了一个可微分的水文模型，它将

传统概念性水文模型的物理过程转化为可微分的

计算图，并利用 LSTM 从流域特征和气象数据中

学习模型的动态参数。整个系统以流域出口流量

观测为唯一监督信号进行端到端训练。这种方法

搭建了一个“学习型参数化桥梁”：物理模型框架

保证水量平衡和过程机理，深度学习模块负责从

数据中自适应地学习最优、最普适的参数映射关

系。结果分析表明该模型在数据充沛区域的日径

流预测性能接近顶尖的纯数据驱动 LSTM 模型，

而在数据稀缺的外推区也展现出强壮稳健性和优

秀的物理一致性。这标志着通过可微分编程将物

理机理与数据驱动深度融合能够创建既可靠又

可外推的学习系统，有效连接了气候强迫与水文

响应。

这标志着机器学习已经从纯粹的“数据拟合

器”转变为“物理规律的求解器”或“物理模型的加

强器”，成为连接确定物理世界和不确定数据世界

的桥梁。 

4.3    不确定性量化与风险传递的评估桥梁

不确定性会贯穿从气候情景到内涝损失预测

的整体研究过程。其中，复合不确定性管理的不

足和预测可靠性评估的缺失一直是目前研究所面

对的重要挑战。面临这种现状，机器学习能够充

当不确定性“量化器”与风险贡献“追溯器”。它不

仅能给出确定性的点预测，还能给出预测结果的

概率分布，也能解析各类输入因素 (气候因子、城

市参数) 对最终风险交互贡献度，以便能够基于

风险做“精细”决策。

通过将网络权重视为概率分布，BNN 能够自

然地给出关于预测的不确定性估计[98]。近期的一

些研究进一步展现了此类方法作为“不确定性量

化桥梁”的具体实践。Houénafa 等[128] 的工作为物

理模型与贝叶斯深度学习的结合提供了范例，他

们将基于最小作用原理的水文模型 (HyMoLAP)
与贝叶斯 LSTM 相结合，构建一个多步径流与不

确定性预报框架，在这个框架中 HyMoLAP 负责

生成确定性的多日径流模拟序列，而贝叶斯 LSTM
则把这个序列作为输入，并输出未来径流的概率

分布。在后续的相关应用中，该混合框架不仅能

提供可靠的确定性预测，其不确定性量化结果也

具有高可靠性。这也清晰地构建了一条从“物理

模型模拟”到“概率化风险预报”的桥梁。另一项

研究是从数据源角度拓展不确定性量化的边界，

Zheng 等 [129] 的工作利用贝叶斯深度学习框架，利

用城市监控摄像头视频这一非传统的数据源，转

化为高时空分辨率的降雨强度估计及其不确定

性。他们构建的贝叶斯 CNN-LSTM 模型，能够依

靠视频图像序列实时估计降雨的强度，并同步得

到结果的不确定性 (如预测方差)。该方法为城市

内涝模型的输入提供了包含可靠性信息的高分辨

率降雨场，从本质上构建了一座从“新型观测数

据”到“带不确定性量化的关键输入变量”的桥梁，

降低了因输入数据不准确而造成的模型整体的不

确定性。

通过结合可解释性人工智能技术 (如 SHAP)
可以量化不同驱动因子对内涝灾害的影响程度，

并揭示深层次的非线性机制[96]。Chu 等[35] 提出一

个融合贝叶斯神经网络与 SHAP 方法的混合框架

用于城市内涝预测，该框架不仅能输出积水深度

的点估计和其置信区间，还能定量分解并确定时

空效应对预测结果的贡献度，在图 6 中详细给出

了该研究的过程，并凸显了机器学习相关方法是

如何扮演研究中不确定性桥梁的。例如，分析能

清晰揭示某次特定内涝事件中，极端降雨强度、

局部地形低洼与排水管网容量不足各自的影响比

例。这种基于博弈论的可解释性方法，在更大

尺度的风险归因研究中发挥了关键作用。Liu 等[130]

整合遥感与机器学习，对哈萨克斯坦的洪水进行

高分辨率时空分析与驱动因子归因。他们利用

RF 和 XGBoost 模型进行洪水分类，并采用 SHAP
框架定量解析降水量等多种环境与社会经济因子

对洪水风险的贡献度。研究表明，降水变化、气

温和土壤湿度是驱动该国北部、西南部和西部地

区高洪水风险的主要因素。这个工作展示机器学

习如何作为“风险归因桥梁”，连接“多源地理气候

数据”与“明晰的致灾因子贡献图谱”，为制定有针

对性的区域防洪减灾策略提供科学依据。在更精

细的城市尺度上，Huang 等[131] 针对深圳市的城市

内涝问题，系统比较多种回归方法与 SHAP 在量

化致灾因子贡献中的表现。他们的研究发现，

RF 模型能很好地捕捉某些因子与内涝之间的复

杂非线性关系。SHAP 分析不仅给出全局性的因

子重要性排序，更重要的是揭示关键驱动因子贡

献度的空间异质性，即在城市不同区域，同一因

子对内涝风险的影响程度与方式存在显著差异。

这标志着机器学习作为“风险诊断桥梁”，已能从

“整体风险评估”深入到“局部致灾机理解析”，为
基于空间的差异化内涝治理措施提供直接决策

支持。
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图 6    基于 BNN-SHAP 的不确定性量化与风险评估桥梁实现流程

Fig. 6    Implementation process of the bridge for uncertainty quantification and risk assessment based on BNN-SHAP

 
这些方法将机器学习从“黑箱”预测工具提升

为“透明”的风险诊断系统，构建从充满不确定性

的气候输入到量化、可解释的风险决策输出的完

整评估链条。未来的研究前沿在于发展统一的概

率集成框架，能够协同量化并追溯这些异质性不

确定性的产生、放大与传递过程。例如，构建深

度集成模型以评估不同机器学习架构与输入数据

扰的联合效应；或开发耦合气候集合预报、水文

模型集合与贝叶斯深度学习模型的级联不确定性

传递分析系统。这类研究将推动机器学习从“局
部不确定性量化器”向“系统风险透视镜”演进，最

终构建起从混沌的气候输入到透明、可靠的风险

决策的坚固评估桥梁。 

4.4    小结

综上所述，机器学习并非以单一、模糊的方

式充当“桥梁”，而是通过多尺度数据同化与特征

转换、物理机理与数据驱动融合、不确定性量化

与风险传递这 3 种具体且互补的模式，系统地应

对城市内涝−气候风险耦合研究中的核心科学挑

战。每一种模式都对应着从“核心科学问题”到
“机器学习解决方案”的明确技术路径，并有相应

的实证研究案例作为支撑。未来的研究应致力于

这 3 种模式的深度融合，例如发展能够同时处理

跨尺度、嵌入物理规律并提供不确定性估计的下

一代智能模型，以更全面地支撑气候适应型城市

的规划与建设。 
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5   结束语

气候变化与城市发展的相互影响，使得城市

内涝灾害日益频发，传统相对独立的气候科学与

城市水文学研究之间存在明显的尺度、方法与耦

合鸿沟。本文系统探讨机器学习作为连接这两大

领域的桥梁作用，构建系统化的研究模式。

本文首先讨论气候因素与城市内涝的耦合机

制及核心挑战，然后对机器学习在相关领域的关

键技术进行综述。最重要的结果是通过总结对

比，明确提出了机器学习充当“桥梁”的 3 种具体

应用模式：作为多尺度数据同化与特征转换的桥

梁、作为物理机理与数据驱动融合的建模桥梁以

及作为不确定性量化与风险传递的评估桥梁。通

过对相应的案例进行分析，这些模式能够实质性

地解决核心科学问题，将宏观气候系统与微观城

市水文过程有机结合起来；具体来说，数据同化

与特征转换桥梁主要应对尺度不匹配和数据异构

的挑战，物理机理融合的建模桥梁致力于解决物

理一致性不足与模型效率的问题，不确定性量化

与风险传递的评估桥梁则为管理复合不确定性提

供了系统的工具。这些都展现了相关研究正从零

散的技术应用迈向以机器学习为核心工具、旨在

深度融合跨学科知识的系统化模式。

该领域也面临着挑战。在理论与方法层面，

需推动 3 种“桥梁”模式的深度融合，探索能够同

步处理跨尺度数据转换、嵌入物理约束并提供可

靠不确定性估计的一体化智能模型框架。例如，

发展可微分的、物理信息引导的生成模型，以协

同解决数据生成、机理约束与风险量化问题。在

技术与数据层面，需构建跨学科、跨部门的动态

数据协作生态，利用联邦学习、区块链等隐私计

算技术，在保障数据安全的前提下，实现多源异

构数据的融合与共。在应用与决策层面，需发展

基于“桥梁”模式的因果推断与决策支持系统，深

度融合可解释性人工智能与因果发现技术，将模

型的透明化输出对接至城市规划、应急管理和韧

性评估的闭环决策流程中。

本文所阐释的跨学科研究框架与“桥梁”模
式，为理解并应对气候变化下的城市内涝风险提

供新视角和新路径，有助于推动城市水文学从被

动响应向主动适应、智能调控的模式转变，为实

现韧性与可持续的城市贡献力量。
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