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AI大模型在山洪灾害风险辨识与预警中的应用探讨
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摘要：山洪灾害是我国洪涝灾害中致人死亡的主要灾种，风险辨识与预警是主动防御山洪灾害的关键技术手段。

本文系统梳理了国内外既有山洪风险辨识与预警技术，详细分析了不同方法的优缺点和遇到的瓶颈；通过回顾人

工智能发展历程及其对水文科学研究范式演变的推动作用，阐明了人工智能在山洪灾害防御中应用的巨大潜力，

指出了大模型在山洪风险辨识与预警中面临的数据获取与质量、泛化能力、可解释性、复杂性与涌现能力平衡、

算力与并行加速、智能判断等六个方面的挑战。此外，针对性探讨了解决方案和发展趋势，提出未来应重点关注

大数据治理，探究人工智能与物理模型的融合技术，不断改进异构混合并行计算框架和训练策略，推动 AI大模型

参数自动优化和智能预测，提升学习能力、泛化能力、风险预测能力，旨在为 AI大模型在山洪灾害风险辨识与预

警中的应用提供理论与实践指导。
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1　研究背景

山洪灾害是我国致人死亡失踪的主要灾种，每年因山洪灾害死亡失踪人数约占洪涝灾害的 70%，

对重要基础设施和社会经济发展造成严重威胁［1］。因其点多面广、机理复杂、突发性与不确定性显

著，风险辨识与预警难度大，是我国防汛工作的难点和薄弱环节［2］。2010 年以来，全国 29 个省（自治

区、直辖市）和新疆生产建设兵团持续开展了山洪灾害防治项目建设，初步建成适合我国国情、专群

结合的山洪灾害防御体系，因山洪灾害年均死亡人数较项目实施前大幅降低七成［3-4］。然而，受气候

变化和山丘区人类活动加剧的影响，极端暴雨诱发的山洪灾害呈现趋多、趋强、趋广的态势［5-6］。

山洪风险辨识与预警是主动防御山洪灾害的关键技术手段，已围绕致灾机理、模型模拟、山洪预

警开展了大量研究［7］。致灾机理研究普遍采用观测试验和数值模拟相结合的方式，从暴雨特征、下垫

面条件及变化、承灾体分布及属性等方面，针对特定区域历史山洪灾害全过程进行复盘分析，揭示山

洪孕灾环境、致灾因子与承灾体间作用机制，辨识山洪风险，为预警指标分析奠定基础［8］。模型模拟

则通过构建或改进分布式水文模型、一二维水动力学模型、水文水动力耦合模型、水沙耦合模型等，

开展小流域沟道断面水位、流量、流速等过程的模拟推演，少数研究通过机器学习求解水动力学模型

中的偏微分方程组，以提高计算速度，也有少量研究利用深度学习开展洪水模拟预报［9］。山洪预警预

先将易受山洪影响的区域划定为山洪灾害危险区，充分运用卫星、雷达、地面站的降雨监测和不同预

见期的降雨预报，驱动各类山洪模型滚动计算，同时动态分析考虑土壤含水量变化的山洪灾害预警指
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标，分析受山洪威胁的对象、可能的风险等级和发生时间。具有代表性的成果集成应用平台包括中国

国家山洪灾害监测预报预警系统、美国国家水模型系统和山洪预警指南系统、欧洲洪水预警系统，均

可提供大范围山洪灾害监测预报预警。但近年来的实践应用表明，物理机制模型在刻画山洪过程和分

析预警指标时具有较大不确定性，对不同灾害过程预警准确性差异大，漏报、误报现象普遍存在，其

关键在于具有确定性物理机理的模型面对山洪形成与致灾过程中的突发性与变异性，无法快速建立表

征山洪灾害现象数据间的内在联系，难以提高风险辨识与预警准确性。

AI大模型学习能力强，能够快速建立输入大数据和目标输出之间的相关关系，针对不同应用场景

依然能够有效把握核心要素和关键特征，一定程度上降低了不确定性，已被尝试应用于气象、海洋、

地质、地震等多个领域［10-11］。盘古天气大模型、伏羲气象大模型以及“风清”“风雷”和“风顺”大

模型已在气候、气象预测预报中得到应用［12-14］，“瀚海星云”海洋环境预报大模型可进行未来 15 天的

全球三维温盐流场预报，多模态地理科学大模型“坤元”实现了地理专业问题解答、地理学文献智能

分析、地理数据挖掘分析、专题地图绘制等功能，“谛听”地震波大模型已应用于地震信号识别、地

震活动监测、大地震快速响应等方面，显著提升了地震信号的识别准确率和速度［15］。AI也被尝试应用

于洪水预报，Google Research 洪水预测团队利用 AI 技术提前 7 天成功预测了洪水过程［16］。中国水利水

电科学研究院于 2024 年发布全国首个水利水电行业大模型，具有多模态大参数算子、大规模高性能算

力、大场景全过程模拟特征。考虑到 AI大模型的优势恰好能够弥补物理机理模型的不足，预期其在山

洪风险辨识和预警中也将发挥更重要的作用，而随着监测感知技术的快速发展，数据要素将更加全

面、精细，为 AI大模型的应用提供条件。如何构建适应性强的山洪风险辨识和预警模型，揭示山洪致

灾机理一般规律，提高山洪风险预测能力，延长预见期，增强时效性，成为目前山洪灾害防御能力提

升的难点问题。本文系统梳理了既有山洪风险辨识和预警技术方法，分析其优势、特点和存在的问题，论

述了人工智能在山洪风险辨识和预警中的探索应用、面临挑战及发展趋势，为山洪灾害防御提供新思路。

2　山洪灾害风险辨识与预警技术的发展

国外围绕山洪灾害风险辨识与预警已开展大量的研究，以美国、日本、欧洲最具代表性。美国山

洪预警指南（Flash Flood Guidance，FFG）采用不同土湿状态下诱发山洪所需的最小雨量，与实测或预

报雨量对比，判断是否生成山洪预警［17］；日本通过绘制流域雨量指数（流域出口流量的平方根）和雨强

的散点图，划分出成灾与未成灾事件的分界线，以此确定是否产生预警［18］；欧洲则通过耦合数值大气

模式与水文水动力学模型建立了 EFAS-FF（European Flood Awareness System-Flash Flood）山洪预警系

统，该系统采用衡量降雨极端性的 EPIC（Enhanced Peak over Climatology）与衡量产流极端性的 ERIC
（Enhanced Runoff Index based on Climatology）作为预警指标［19］。国内相关研究始于 2002 年，至今已形成

了一系列适应我国国情的山洪风险辨识与预警方法。山洪灾害风险辨识主要采用统计学的方法挖掘危

险性、承灾体、易损性三方面的风险因子，构建风险辨识模型，划分不同区域的山洪灾害风险等级；

山洪预警已建成融合预报预警、监测预警与现地预警的多阶段递进式预警体系。

2.1　山洪灾害风险区划与辨识　山洪灾害风险区划与辨识是开展山洪灾害风险管理的基础。日本在

1970 年代便对有可能发生山洪灾害的区域绘制风险图；欧洲、美国等也绘制了覆盖全域的山洪灾害风

险图集；我国则是在 1984 年生成了中国第一张洪水风险图，但并未对山洪灾害进行细致的研究。2015
年，第一次全国山洪灾害调查评价工作完成后，以全国范围调查评价成果大数据为基础，全国山洪灾

害防治项目组提出了考虑暴雨特征、产汇流特征、房屋易损性等 3 类风险主导因子的山洪灾害三级风

险等级划分方法，绘制了全国山洪灾害风险分布图，成为指导山洪灾害防治项目建设和开展山洪灾害

防御工作的重要依据［20］。总体上，既有山洪灾害风险区划与辨识方法大致分为三类（见表 1）。

2.2　基于降雨监测预报的山洪预警　通过对比监测预报雨量与雨量预警阈值，分析确定预警对象、等

级和时间，预警阈值的设定至关重要［25］。
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2.2.1　气象风险预警指标分析方法　基于数值降雨预报的气象风险预警通常作为提示性预警。综合暴

雨集中度、单位洪峰模数、汇流时间、承灾体易损性、前期影响雨量等风险因子确定预警指标，并与

数值降雨预报进行对比，可判断未来 24、12、6 h 的山洪灾害风险落区及风险等级。国外部分地区因

降雨预报精度相对可靠，已开展了更长预见期的洪水预报，并以此作为山洪预警的依据［19］。

2.2.2　临近预报预警和实时监测预警指标分析方法　临近预报预警和实时监测预警通常作为指令性预

警，其预警指标主要采用临界雨量。临界雨量常见的计算方法见表 2［26］，其中，实测雨量统计法、水

位流量反推法、水动力学反推法、比拟法等为静态预警指标分析方法，由历史资料、降雨记录等长期

稳定特征计算；复合预警指标法与动态临界雨量法则根据土壤含水量和下垫面变化而动态调整预警指

标。近年也有研究把山洪中沙石的影响做了简化考虑，指导临界雨量动态调整［27］。

2.3　基于洪水模拟预报的山洪预警　以前期影响雨量和预报降雨为输入，采用水文水动力学模型模拟

沟道流量、淹没范围和水深，通过与设计洪水或成灾水位对比，确定山洪预警的对象、时间和等级。

2.3.1　水文模型　由于山洪多发生在 200 km2以下空间尺度较小的流域，洪水过程陡涨陡落且历时短，

常见的可应用于山洪模拟预报的水文模型包括中国山洪水文模型 CNFF、新安江模型、HEC-HMS、
TOPMODEL 等，各模型的特点如表 3 所示［28］。考虑到山洪暴发时蒸散发量远小于降雨量，山洪实时模

表 2　常用临界雨量分析方法

Table 2　Common critical precipitation amount methods
方法

实测雨量统计法

复合雨量预警指

标法

水位流量反推法

水动力学反推法

比拟法

动态临界雨量法

原理

统计历史山洪灾害对应

雨量站各时段雨量的最

小值，作为临界雨量

分析历史山洪灾害降雨过

程，综合考虑雨强、前期

雨量，确定临界雨量

结合降雨 - 径流关系，

利用成灾水位/流量反

推临界雨量

基 于 成 灾 水 位/流 量 ，

采 用 二 维 浅 水 方 程 模

拟，试算反推临界雨量

将某一小流域的临界雨量

直接移用到相似小流域

在水位流量反推法基础

上 ， 通 过 实 时 计 算 土

湿，动态调整临界雨量

优势

方法简单易用，适用范围广

考虑了前期影响雨量

易于理解和计算，是我国现

阶段应用最广的分析方法

方法先进，对山洪的形成与

演化过程进行更细致的描述

无需雨水情监测资料，适用

于无资料地区

考虑了下垫面和土壤含水量

等动态变化，具有较明确的

物理机制，是主要研究方向

不足

受历史山洪灾害样本限制，

缺乏物理依据

未考虑下垫面空间异质性，

历史样本受限

未考虑前期影响雨量和降雨

时空异质性

计算成本高、模型参数较难

获取

流域相似性判定标准主观

性强

对数据要求高、计算成本高

数据需求

流域内及周边雨量站的监测雨

量、历史山洪灾害

长系列降雨监测资料、山洪灾

害事件过程详细记录

暴雨图集/水文手册、防灾对

象处的河道断面与糙率

流域精细地形地貌数据、防灾

对象处的河道断面、模型参数

小流域基本属性及特征

精细地形地貌数据、小流域基

本属性特征、河道断面、水文手

册、土壤含水量模拟模型参数

表 1　山洪灾害风险区划与辨识方法

Table 1　Flash flood disaster risk zoning and identification methods
方法

多指标综合评价［8，21-22］

模糊综合评价［23］

水文水动力模拟［24］

原理

基于 AHP 等方法确定的权重综合评估危险性与易损性等指标，

对山洪灾害风险进行定量区划

设置吸引域和排斥域，计算各指标的隶属度函数，并根据可变

模糊集评价模型计算出不同风险等级的评价值

借助分布式水文水动力模型模拟不同重现期降雨下的淹没水深，

按淹没水深划定风险等级并将其纳入区划体系

优缺点

计算简单，方法成熟，应用广泛，但主观

性强，对大样本的挖掘能力不足

指标系统全面，可推广性强，但吸引域、

排斥域及评价模型的选用具有主观性

结果直观，可反映真实物理过程，但计算

过程复杂，且对算力要求很高
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拟计算可忽略蒸散发；产流模块应判断产流模式，重点关注下渗和壤中流计算；由于山丘区水文资料

普遍匮乏，汇流模块优先选择基于精细下垫面资料分析的单位线。水文模型应用于山洪模拟尚有两个

难点［29］：（1）山洪多发于无资料地区，水文模型参数难以率定；（2）降雨径流关系高度非线性和洪水过

程的不确定性导致山洪模拟精度较低。一是坡面汇流时间因山区坡陡、植被覆盖变化大难以准确衡

量；二是山区陡坡存在特殊的壤中暴流，但相关机理和模拟方法的研究不足；三是山洪沟道形态上下

游变化剧烈，加之行洪过程中沟道形态也会因冲刷淤堵而改变，沟道洪水演进的计算充满挑战。

2.3.2　水动力模型　当山丘区小流域地形起伏大、桥涵闸坝等影响沟道行洪构筑物数量多时，仅依靠

水文模型无法直观反映山洪对沿河村落等防御对象的影响程度，需联合水动力模型开展山洪模拟。在

串联式、动态单向结合与动态双向耦合等三种联合方式中  ［30］，动态单向结合是每一时间步长都有从水

文模型向水动力模型的信息传送，而无从水动力模型向水文模型的信息反馈，时效性好，适用于山洪

过程连续模拟，也是小流域山洪“四预”能力提升业务化应用最多的方法。

2.3.3　水沙耦合模型　西南强震损区、黄土高原地区的山洪往往裹挟泥沙，导致剧烈的冲刷、淤积，

影响洪水传播过程，有必要构建水沙耦合模型。一方面建立坡面产流产沙模型，明确产沙量；另一方

面建立输沙过程模型，明确淤积量和含沙量，从而反映沟床响应和水位抬升［31］。但山区强动力作用下

的产沙量、输沙量和淤积量计算仍然是难点。

3　人工智能在山洪风险辨识与洪水预报的初步探索

3.1　人工智能驱动的科学研究范式　从萌芽期的机器学习到探索期的深度学习，再到迅猛发展期的大

模型，人工智能经过 70 余年的发展，实现了三个转变：一是机器学习算法向深度学习算法转变；二是

模型参数从少量向亿级转变；三是从不具备自主决策意识向自主意识转变。人工智能大模型的出现与

快速发展更是引发科学研究范式的变革，基于海量数据和超级计算机驱动的科学研究模式正在推动科

技创新进入第五范式“智能科学”。利用人工智能大模型不仅能够处理多维、多模态的海量数据，解

决复杂场景下的技术难题，而且能够透过大数据揭示其背后的科学规律。山洪灾害风险辨识与预警所

依赖的水文学及相关领域同样经历了研究范式变革（见图 1）。2025 年，国家自然科学基金委员会发布

了重点项目指南“人工智能与水利学科相关领域交叉融合基础理论”，有望取得更大突破。

3.2　人工智能在山洪风险辨识中的探索应用　山洪灾害风险辨识的关键，在于利用表征自然和社会两

类属性的多源异构数据，挖掘提取致灾关键要素，分析不同空间点位的山洪风险等级。人工智能技术

凭借高效的数据处理能力和复杂非线性关系建模能力，已初步在山洪灾害风险辨识中得到应用。

提取致灾关键要素是山洪灾害精准预测和风险辨识的前提。在山洪风险分析中，主成分分析［32］、

系统聚类［33-34］、神经网络［35-36］、支持向量回归［37］、随机森林［38-39］等人工智能方法均有应用。一方面，

人工智能可用于单一致灾要素多源数据的融合处理，提高表征该要素的数据准确性，具有代表性的是

表 3　适用于山洪模拟的水文模型及特点

Table 3　Hydrological model for flash flood simulation
模型

新安江模型

陕北模型

Tank 模型

时空变源混合产流模型

HEC-HMS
TOPMODEL

中国山洪水文模型 CNFF
MIKE SHE

特点

适用于蓄满产流，采用蓄水容量曲线描绘下垫面不均匀性

适用于超渗产流，采用下渗能力分配曲线描绘下垫面不均匀性

基于多水箱的空间组合模拟完整产汇流过程，缺乏物理意义

划分水文响应单元，将蓄满和超渗两种产流模式进行平面混合、垂向混合与时段混合

适用范围广，支持多种产流计算方法

基于地形指数描绘产流区域的空间变化，适用于地形起伏较大的山区

采用分布式单位线进行坡面汇流计算，考虑了雨强和蓄满区域变化对汇流速度的影响

采用物理方程描绘了完整的水循环过程，精度较高但计算复杂
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神经网络、贝叶斯模型等应用于山洪灾害诱发因素降雨的插值融合，以提高面雨量观测能力［40-41］。另

一方面，人工智能通过对历史山洪灾害样本资料和致灾因子数据进行训练学习，建立各致灾因子之

间、致灾因子和山洪灾害样本之间的复杂相关关系，用于关键致灾要素提取及其对山洪灾害潜在风险

的贡献度分析［42-43］。基于致灾要素提取及其贡献度，利用 K-means 聚类法、随机森林、K 邻近等人工

智能方法建立山洪灾害风险评估模型，计算不同空间点位的山洪风险并赋值，按照相应阈值绘制山洪

灾害风险区划图［44］。

3.3　人工智能在洪水预报和预警中的探索应用　人工智能在洪水预报中的探索主要包括两个方面：一

是基于人工智能的水文模型参数优化；二是基于人工智能算法直接构建洪水预报模型。

基于洪水预报的山洪预警准确性主要受水文模型影响，而水文模型预报精度高度依赖参数［45］。基

于经验和专家知识的水文模型参数优化方法，耗时长、主观性强、稳定性差［46］。遗传算法［47］、粒子群

算法［48］、洗牌复形演化算法［49］、模拟退火算法［50］、差分进化算法［51］等可以更全面地搜索参数空间，能

够处理非线性和高维度问题，通过迭代优化寻求最佳参数组合，提供更准确的参数优化结果，在噪声

干扰、数据缺失或异常值存在的情况下，仍能保持较好的优化结果。

基于人工智能构建洪水预报模型，本质是建立降水、土湿、下垫面特征等输入与断面洪水过程输

出之间的复杂映射关系［52］，分为纯数据驱动和物理机制融合数据驱动的人工智能洪水预报模型。纯数

据驱动的洪水预报模型从丰富的水文观测数据中挖掘潜在的规律和隐藏信息，适用于水文资料系列长

且完整的流域，BP、LSTM、卷积等神经网络模型已被应用于水库入库洪水和流域洪水预报［53-55］（见图 2）。

为拓展人工智能应用范围，学习不同流域水文资料，将训练后的人工智能模型应用于无资料地区，成

为重要研究内容。如刘媛媛等［56］基于机器学习方法，通过对 12.1 万处水文测站的海量历史水文资料进

行挖掘，在人为影响小的山丘区中小流域进行洪水预报，结果达到了预报精度要求。

与纯数据驱动的洪水预报模型相比，物理机制融合数据驱动的洪水预报模型具有更强的泛化能力

和可解释性，适用于数据条件不均衡的流域，但模型复杂度更高，构建和训练难度更大，目前尚处于

探索应用阶段［57］。冯钧等［58］结合理论引导数据科学，在数据驱动模型中引入洪水预报领域的物理知

识，使模型能更准确地拟合洪水过程。崔虎虎［59］提出了基于新安江模型的机理-数据融合洪水预报模

型，洪峰流量预报效果优于纯数据驱动模型。此外，将人工智能洪水预报模型预报的流量或水位，与

设定的流量或水位预警指标对比，可进一步实现洪水预警［60］。

人工智能在山洪风险辨识、水文模型参数优化、洪水预报和预警中已得到初步应用，但受限于数

据共享难度，尚未形成规模，与真正意义上的大模型还有一定差距，特别是基于人工智能的洪水预报

图 1　水文科学研究范式演化

Fig. 1　Evolution of the hydrological scientific research paradigm
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技术尚未在山洪灾害预警中得到应用，需借鉴其他领域大模型的构建理念和思路，研发山洪灾害风险

预测大模型，从全国视角挖掘大数据背后的因果关系和相关关系，应对山洪灾害的不确定性。

4　研究挑战与发展趋势

4.1　研究挑战　

4.1.1　数据获取与质量的问题　人工智能大模型的构建与训练，需要一定规模的高质量数据支持。从

山洪灾害防御底数看，57 万个防治村、368 万条山洪沟道信息完整，数据量已成规模，但随着山丘区

人类活动加剧和城镇化进程加快，防灾对象变化大，防治村涉及的危险区和预警指标需动态调整；从

小流域雨水情监测预报看，部分高山区降雨监测存在盲区，大多数小流域未建设水位或水文站，有观

测站的小流域数据序列也不长，数据条件极不均衡，尽管基于高分辨率的地形地貌数据提取了小流域

基础属性和部分产汇流参数，构建分布式水文模型实现了 53 万个小流域洪水实时模拟，但缺乏实测资

料验证；从历史山洪灾害数据看，近 6 万场灾害事件中有灾害过程记录的占 60%，有详细灾害调查资

料的仅占 6%。当前山洪灾害风险辨识与预警所需的各类数据异构性突出［61-64］，气象、水文、地形以

及社会经济数据等多源数据存在时空分辨率差异，山洪灾害样本大数据构建充满挑战。

4.1.2　泛化能力的问题　不同区域、不同类型的山洪灾害特点不同，其致灾要素与灾害结果间的相关

性亦存在差异。由于样本数量不足和数据条件不均衡，由纯数据驱动的源任务学习所得山洪灾害特征

难以直接用于新目标任务。模型复杂度和训练方法也会影响泛化能力，人工智能大模型结构简单容易

欠拟合，结构复杂则会过拟合，两种情况均会导致泛化能力变差，但目前更多依赖于建模者的经验，

尚缺乏针对山洪灾害风险辨识与预警方面的理论依据［65-66］。

4.1.3　可解释性的问题　纯数据驱动的人工智能大模型对山洪灾害的物理过程认知不足，影响结果信

任度［67-68］。使人工智能大模型具备可解释性的挑战在于解释模型、解释方法和检验验证等方面。解释

模型在处理图像数据时可能不适用，而山洪风险辨识与预警的应用场景从根本上依然是雨量、下垫

面、淹没等不同图像的综合识别；解释方法的难点在于如何将不同解释策略进行融合并形成揭示能力

更为强大的分析框架；山洪有关专业知识能够强化数据间的因果逻辑，但解释方法缺乏大量数据测试

检验。

4.1.4　复杂性与涌现能力平衡的问题　随着样本数据增多，人工智能大模型参数规模扩大、模型复杂

度增加成为趋势，直至出现涌现能力，表明其具备了准确刻画山洪过程和致灾要素特征的能力。但过

于复杂的模型不仅带来巨大的算力资源消耗，也可能导致过拟合和过度记忆噪声而丧失泛化能力，更

为复杂的人工智能大模型并不一定能够应对山洪灾害存在不确定性的特点。如何基于训练数据样本大

小，在模型复杂性与涌现能力之间寻求合理的平衡点，是亟需解决的问题。

4.1.5　算力与并行加速的问题　与气象等领域已建人工智能大模型相比，山洪过程因复杂的下垫面条

图 2　人工智能在洪水预报中的应用

Fig. 2　Artificial intelligence application for flood forecasting
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件和物理机制，完全依赖数据驱动的人工智能难以获得可信的风险辨识与预警结果。因此，用于山洪

风险辨识与预警的人工智能大模型需将物理模型与人工智能模型耦合，计算更为复杂，对超级算力与

智能算力均提出更高要求。如何高效利用计算资源，通过异构并行加速技术训练和推理，并降低参数

通信对系统吞吐率和可扩展性的影响，是人工智能大模型训练和推理面临的重要问题。

4.1.6　智能判断模型结果的问题　实现山洪灾害风险辨识与预警结果的智能判断，对于快速优化模

型、提高工作效率非常必要。但在应对拥有海量样本的语言、图像等应用场景时，人工智能大模型尚

需人工干预方可达到使用者预期，而在特定领域微调后，也难免出现模型“撒谎”的问题，凸显出人

工智能大模型的独立思考与判断能力不足。山洪灾害过程存在不确定性，更需要人工智能大模型从具

有“自我识别”向“自主意识”的能力转变，如何实现风险辨识与预警结果的智能判断成为技术难题。

4.2　发展趋势　

4.2.1　统一的数据治理与多模态数据应用　山洪灾害防御大数据治理应贯穿大模型构建、训练和优化

的全过程：一是利用先进的数据汇聚存储技术［69-71］，将调查分析、地理空间、监测预报等多模态数据

进行统一汇聚、高效存储，其中防灾对象的特征信息应通过调查逐年更新（或灾后及时更新）；二是利

用各类异常数据处理方法对原始数据进行清洗、标注；三是按照人工智能大模型对输入数据格式的需

求，将不同模态数据对齐插值到同一时空域并统一分辨率，提高数据的完整性和一致性。针对水位、

流量等观测数据匮乏的问题，选择有观测资料或山洪灾害调查资料的小流域，对水文水动力等物理模

型参数进行率定，利用参数区域化等技术［74-76］，将参数移植到无资料地区，构建全国物理模型参数

库，进而采用历史降雨观测资料，以及基于暴雨图集（或水文手册）中设计暴雨量级、时程分配和空间

分布特征而设定的不同情景的暴雨过程，同时设定不同时空特征的土壤湿度值，驱动物理模型计算不

同情景下的山洪过程，并以小流域布设的视频站、图像站监控作为辅助信息对计算结果进行判断，一

并纳入样本库，充实山洪灾害样本大数据（见图 3）。此外，采用知识向量化方法，将各类监测感知、

预测预报、调查分析等多元异构信息进行同化与融合，为综合研判山洪风险和预警提供新思路。

4.2.2　迁移学习和训练策略改进　除了利用物理模型模拟的方式扩大样本外，把从数据丰富流域学习

到的“知识”迁移至缺资料流域，能够减少人工智能对训练样本的依赖。当源流域和目标流域的数据

分布相似时，宜采用基于实例的迁移方法，当共享特征空间可以捕捉跨流域的普适特征时，宜采用基

于特征的迁移方法，而基于模型的迁移是通过微调源流域的预训练模型来适应目标流域，具有较好的

通用性和泛化能力，应用更广［77］。但开展迁移学习的前置条件是源流域与目标流域的特征相似，且山

图 3　山洪灾害样本大数据构建

Fig. 3　Construction of sample big data for flash flood disaster
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洪过程中风险隐患点壅堵溃决及地质灾害伴生等的不确定性小，否则迁移效果将无法达到预期。

优秀的训练策略可以减少大模型参数和复杂度，并提升大模型的泛化能力。结合我国不同地区山

洪灾害特点，采取分区分类的策略对人工智能大模型进行训练，是有效的技术路径（见图 4）。其中，

中国山洪分区已有大量研究，总体上考虑了地形区划、地貌区划、流域区划、水文区划、气候区划、

土壤区划等，也对致灾因子、孕灾环境等进行了评估，并利用不同地区历史山洪灾害事件的特点对分

区结果进行了检验；山洪灾害可按致灾要素分为山洪洪水灾害、山洪水沙耦合灾害、山洪泥石流灾害

类型［78］，也可按山洪成因分为暴雨洪水型、水沙泥石型、阻水溃决型、融雪洪水型等。

4.2.3　深度融合物理模型的 AI 大模型　人工智能大模型学习能力强，强调输入输出的相关关系，但缺

乏物理意义和可解释性，易产生要素伪相关。水文水动力等物理模型突出因果关系，可解释性强，但

因山洪的非线性和不确定性而适应能力偏低。从优势互补、系统协作的角度，通过明晰人工智能大模

型和物理模型的耦合机制，让物理模型扮演山洪过程模拟校正的角色，构建深度融合物理模型的人工

智能大模型，是推动其应用于山洪这一场景的重要前提［79］（见图 5）。近年来，利用大模型文本学习的

能力，通过“读书”的方式，学习水量平衡等物理知识，提高了人工智能对洪水过程的计算精度。前

沿的研究主要集中在将水文水动力等物理模型中的水量平衡方程、二维浅水方程嵌入人工智能大模型

的损失函数，作为物理约束影响人工智能大模型参数［80］。山洪灾害风险辨识与预警也可采用上述方

图 4　山洪风险预测大模型训练

Fig. 4　Flash flood risk prediction large model training

图 5　人工智能大模型与物理模型的融合方式

Fig. 5　Integrated approach for artificial intelligence large model and physical model
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法，在大模型中引入物理机制进行部分修正与约束，实现对数据驱动部分过程的实时校正，确保风险

辨识与预警结果符合基本物理规律，从而提升大模型计算结果的准确性和稳定性。

4.2.4　平衡模型复杂度与应用效率　模型复杂度主要受其架构深度、物理约束嵌入强度、输入数据维

度以及不确定性量化需求等影响［81-82］。高复杂度的人工智能大模型具有更强的非线性拟合能力和特征

提取能力，可有效捕捉山洪要素之间细微的相关关系，从而提升山洪灾害风险辨识与预警的准确性。

但实际应用中往往需要考虑算力情况与实时性要求。基于训练数据样本量的约束，应在模型容量与应

用效率之间寻求动态平衡，采用多尺度建模、帕累托前沿优化及混合代理框架，实现大模型参数与架

构的优化，在保障物理可解释性前提下提升计算可行性［83］。Zhu 等［84］提出了基于搜索的参数优化系统

BestConfig，使用网格抽样的方式将连续的参数范围离散化，以表现好的样本为中心重新开始迭代搜

索，可在有限的资源下找到表现更好的配置。Luo 等［85］设计了一种基于连续优化的自动神经结构设计

方法，简单有效地实现了在离散空间中提升神经架构的搜索效率。

4.2.5　量子计算与并行技术　量子计算是提高人工智能大模型计算效率的新技术，适合处理高维非线

性问题，非常适合大数据处理与人工智能大模型的训练优化，计算效率可达到指数级的加速效

果［86-87］。在量子计算尚未全面推广时，人工智能大模型更多依赖并行加速技术，相比模型并行和混合

并行，数据并行应用最广泛。为提升训练效率和大模型收敛性能，混合精度训练和梯度累积等技术也

常被引入并行训练框架中。通过分布式文件系统和高效的通信协议，如 Parameter Server 架构、Ring-
AllReduce 算法等，可降低通信开销并提高资源利用率。未来，融合量子计算的超高效率与并行计算

的高扩展性，形成适应不同硬件生态的异构混合并行计算框架，针对山洪灾害需分区分类的特点，开

发适用于山洪风险辨识与预警的大规模并行训练技术是重要的研究方向之一。

4.2.6　山洪风险智能预测　“智能”取决于大模型预测结果的自主判断和参数自动优化。针对大模型

预测结果的判断，可引入贝叶斯神经网络等不确定性量化技术，对降雨监测预报的不确定性［88］、水文

水动力模型及参数的不确定性［89］、山洪风险预测结果的不确定性［90］等进行概率分布估计，输出置信区

间，实现智能判断；针对大模型参数自动优化，可通过设置合理的损失函数，在模型训练过程中不断

优化网络权值。当损失函数中考虑物理约束，则可利用参数交互来耦合物理模型与人工智能大模型，

即令人工智能大模型输出水文水动力等物理模型的参数，作为嵌入损失函数的物理模型输入，再由损

失函数中的物理约束反作用于人工智能大模型，通过最小化损失函数实现水文水动力学等物理模型参

数与大模型参数交互自动优化，但其应用前提是已建有相当规模的物理模型参数库。大模型超参数优

化可利用网格搜索或贝叶斯优化等方法，自动探索不同结构参数组合的最优解，系统性地调整模型结

构相关参数（如网络层数、神经元数量、激活函数类型等），达到提升模型的性能和泛化能力的目标，

并利用交叉验证技术有效评估参数调整对模型稳定性的影响（见图 6）。尽管大模型在推理阶段开展风

险辨识与预警所需时间远小于训练阶段，但参数自动优化带来的计算成本还需进一步考虑，业务化应

用时可根据意图感知，采取算力一体化调度加速计算进程，以保障大模型时效性和响应时间。

此外，充分运用山洪灾害风险预测信号在大模型中反向传播的特性，研究考虑物理约束条件下的

大模型反向传播分析技术，挖掘山洪风险与致灾要素间的相关关系和因果关系，提出基于大数据和大

模型的山洪灾害致灾机理研究范式，是基于人工智能大模型开展山洪灾害风险预测的重要研究内容。

依据致灾机理分析成果，预期可筛选出与山洪风险具有强关系的致灾要素，进一步支持大模型输入策

略调整。

5　结论与展望

人工智能已初步应用于山洪灾害风险辨识与模拟，大模型的构建将显著提升山洪模拟与风险预测

的效率和准确性，推进山洪灾害防御向数智化发展，并为揭示大数据背后的山洪致灾机理提供新思

路，预期技术成熟后，精度和效率兼备，有望替代业务化应用最为广泛的雨量预警方法，成为山洪灾
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害防御的新选择，在构筑山洪灾害防御体系中发挥重要作用。展望未来，人工智能大模型在山洪风险

辨识与预警中的应用需重点开展三方面研究工作：

（1）山洪风险预测大模型构建。筛选适宜的人工智能模型架构，以充分发挥水文水动力等物理模

型与人工智能优势为目标，通过明晰物理模型和人工智能的耦合机理与相互作用机制，以水量平衡方

程、二维浅水方程等作为物理约束，以桥梁路涵等风险隐患点的堵溃为随机扰动，嵌入人工智能模型

的损失函数，构建融合物理约束的山洪风险预测大模型。

（2）山洪风险预测大模型训练。通过数据标准化治理，构建集成调查、观测及水文水动力等物理

模型模拟复盘的山洪灾害样本大数据，并按照山洪灾害特点和成因对样本大数据进行分区分类，研究

提取不同分区山洪致灾关键要素，制定符合物理模型与人工智能耦合状态下的输入和输出策略，确定

数据量与模型复杂度对不同类型算力资源的需求，并研发有限算力支持下的分区分类并行训练技术。

（3）山洪风险预测大模型优化。研发考虑物理约束条件下的人工智能反向传播分析技术，挖掘山

洪风险与致灾要素间的相关关系和因果关系，提出基于大数据和大模型的致灾机理研究方法；依据致

灾机理分析成果，筛选与山洪风险具有强烈相关关系和因果关系的致灾要素，开展输入要素类别及其

属性的策略调整；研制水文水动力等物理模型参数与大模型参数交互自动优化技术，不断升级山洪风

险预测大模型。

参  考  文  献：

［ 1 ］ 钟凌 .  山洪预警关键技术研究［M］.  北京：中国水利水电出版社，2019.  
［ 2 ］ 陈宇，王瑛，刘庆爱，等 .  基于土地利用的山洪灾害损失评估模型研究［J］.  自然灾害学报，2021，30（2）：

52-59.  （CHEN Y，WANG Y，LIU Q A，et al.  Study on loss assessment model of flash flood disaster based on land 
use［J］.  Journal of Natural Disasters，2021，30（2）：52-59.  （in Chinese））

［ 3 ］ 水利部办公厅 .  水利部办公厅关于印发 2022 年度山洪灾害防御能力提升项目建设工作要求的通知［EB/OL］.  
中华人民共和国水利部，（2022-04-26） ［2025-07-08］.  https：//www. mwr. gov. cn/zwgk/gkml/202205/t20220526_
1575803. html.  

［ 4 ］ 郭良，丁留谦，孙东亚，等 .  中国山洪灾害防御关键技术［J］.  水利学报，2018，49（9）：1123-1136.  （GUO 
L，DING L Q，SUN D Y，et al.  Key techniques of flash flood disaster prevention in China［J］.  Journal of Hydraulic 
Engineering，2018，49（9）：1123-1136.  （in Chinese））

图 6　山洪风险预测大模型参数优化

Fig. 6　Parameter Optimization for Flash Flood Risk Prediction Large Model

—— 684



［ 5 ］ 刘明潇，朱勇杰，胡昊，等 .  城市新区极端雨洪汇流淹没特性与致灾机理调查研究——以郑州“7·20”特大

暴雨（郑东新区）为例［J］.  水利学报， 2024， 55（3）： 288-300.  （LIU M X，ZHU Y J，HU H， et al.  Survey 
research on characteristics of extreme rainstorm flood and disaster-causing mechanism in urban new district：Taking 
Zhengdong New District in Zhengzhou’s “7.  20”  heavy rainstorm as an example［J］.  Journal of Hydraulic Engi⁃
neering，2024，55（3）：288-300.  （in Chinese））

［ 6 ］ 麦合木提·图达吉，童瑞，徐宝宁，等 .  北京“23·7”特大洪水复盘分析［J］.  水力发电学报，2024，43（4）：

12-22.  （MAHMUT T，TONG R，XU B N，et al.  Hindcasting on “July 2023”  flood event in Beijing［J］.  Journal 
of Hydroelectric Engineering，2024，43（4）：12-22.  （in Chinese））

［ 7 ］ 杨伟超 .  山洪灾害多尺度格局演变分析与脆弱性评估调控研究［D］.  天津：天津大学，2018.  （YANG W C.  
Research on Multiple Scales Pattern Evolution of Flash Floods and Vulnerability Assessment & Regulation［D］.  Tian⁃
jin：Tianjin University，2018.  （in Chinese））

［ 8 ］ 张晓蕾，李昌志，孙东亚，等 .  基于调查评价大数据的全国山洪灾害风险分区研究［J］.  中国防汛抗旱，

2020， 30（9）： 61-63.  （ZHANG X L， LI C Z， SUN D Y， et al.  Research on national flash flood disasters risk 
zoning based on survey and evaluation of big data［J］.  China Flood & Drought Management，2020，30（9）：61-63.  
（in Chinese））

［ 9 ］ 陈柳彤，许映军，徐粒，等 .  下垫面变化对暴雨—山洪灾害危险性的影响研究——以粤西马贵河流域为例

［J］.  地理科学进展， 2025， 44（4）： 840-852.  （CHEN L T， XU Y J， XU L， et al.  Impact of land surface 
changes on extreme rainfall-flash flood hazard：A case study of the Magui River Basin in western Guangdong Province
［J］.  Progress in Geography，2025，44（4）：840-852.  （in Chinese））

［ 10］ 黄小猛，林岩銮，熊巍，等 .  数值预报 AI 气象大模型国际发展动态研究［J］.  大气科学学报，2024，47（1）：

46-54.  （HUANG X M，LIN Y L，XIONG W， et al.  Research on international developments of AI large meteoro⁃
logical models in numerical forecasting［J］.  Transactions of Atmospheric Sciences，2024，47（1）：46-54.  （in Chi⁃
nese））

［ 11］ SHEN C P.  A transdisciplinary review of deep learning research and its relevance for water resources scientists［J］.  
Water Resources Research，2018，54（11）：8558-8593.  

［ 12］ BI K F，XIE L X，ZHANG H H，et al.  Accurate medium-range global weather forecasting with 3D neural networks
［J］.  Nature，2023，619（7970）：533-538.  

［ 13］ 盛杰，金荣花，张小雯，等 .  临近气象预报大模型“风雷”V1 版本检验及个例评估［J］.  气象，2025，51
（4）： 389-399.  （SHENG J， JIN R H， ZHANG X W， et al.  Verification and case evaluation of the “Fenglei”  
V1 meteorological nowcasting model［J］.  Meteorological Monthly，2025，51（4）：389-399.  （in Chinese））

［ 14］ 赵铜铁钢，张弛，田雨，等 .  全球气象预报驱动流域水文预报研究进展与展望［J］.  水科学进展，2024，35
（1）：156-166.  （ZHAO T T G，ZHANG C，TIAN Y，et al.  Research progresses and prospects of catchment hydro⁃
logical forecasting driven by global climate forecasts［J］.  Advances in Water Science，2024，35（1）：156-166.  （in 
Chinese））

［ 15］ ZHAO M， XIAO Z W， CHEN S， et al.  DiTing： A large-scale Chinese seismic benchmark dataset for artificial 
intelligence in seismology［J］.  Earthquake Science，2023，36（2）：84-94.  

［ 16］ NEARING G，COHEN D，DUBE V，et al.  Global prediction of extreme floods in ungauged watersheds［J］.  Nature，
2024，627（8004）：559-563.  

［ 17］ 刘荣华，周燕怡，郭良，等 .  美国山洪灾害预警研究进展［J］.  中国防汛抗旱， 2020， 30（1）： 141-148.  
（LIU R H， ZHOU Y Y， GUO L， et al.  Research progress on early warning of flash flood disasters in the United 
States［J］.  China Flood & Drought Management，2020，30（1）：141-148.  （in Chinese））

［ 18］ 何秉顺 .  日本气象厅山洪预警方法概述［J］.  中国防汛抗旱，2020，30（1）：149-152.  （HE B S.  Overview of 
flash flood early warning methods of Japan Meteorological Agency［J］.  China Flood & Drought Management， 2020，
30（1）：149-152.  （in Chinese））

［ 19］ RAYNAUD D，THIELEN J，SALAMON P， et al.  A dynamic runoff co-efficient to improve flash flood early warn⁃
ing in Europe：Evaluation on the 2013 Central European floods in Germany［J］.  Meteorological Applications，2015，
22（3）：410-418.  

［ 20］ 中国水利水电科学研究院 .  中国山洪灾害图集［M］.  北京：中国地图出版社，2021.  
—— 685



［ 21］ WU Y N，ZHONG P G，ZHANG Y， et al.  Integrated flood risk assessment and zonation method：A case study in 
Huaihe River basin，China［J］.  Natural Hazards，2015，78（1）：635-651.  

［ 22］ 王娜，张学霞，古丽米热，等 .  北京市房山区县域山洪灾害风险评价研究［J］.  水电能源科学，2022，40
（11）：85-88.  （WANG N，ZHANG X X，GU L M R，et al.  Risk assessment of mountain torrent disaster based on 
county territories of Fangshan District in Beijing［J］.  Water Resources and Power，2022，40（11）：85-88.  （in Chi⁃
nese））

［ 23］ 赵刚，庞博，徐宗学，等 .  中国山洪灾害危险性评价［J］.  水利学报，2016，47（9）：1133-1142.  （ZHAO G，

PANG B，XU Z X，et al.  Assessment on the hazard of flash flood disasters in China［J］.  Journal of Hydraulic Engi⁃
neering，2016，47（9）：1133-1142.  （in Chinese））

［ 24］ 常倬林，崔洋，缑晓辉，等 .  基于 FloodArea 的石嘴山市暴雨山洪灾害风险影响区划［J］.  自然灾害学报，

2021，30（4）：191-202.  （CHANG Z L，CUI Y，GOU X H， et al.  Risk and impact zoning of the torrential flood 
disasters from rainstorm in Shizuishan City based on FloodArea model［J］.  Journal of Natural Disasters， 2021， 30
（4）：191-202.  （in Chinese））

［ 25］ 李青，何秉顺，李昌志，等 .  山洪灾害气象预警方法探索与实践［J］.  中国防汛抗旱，2020，30（1）：31-35.  
（LI Q，HE B S，LI C Z，et al.  Exploration and practice for meteorological early warning of flash flood hazrads［J］.  
China Flood & Drought Management，2020，30（1）：31-35.  （in Chinese））

［ 26］ 孙东亚，翟晓燕，郭一君，等 .  山洪灾害雨量预警指标分析方法评述与展望［J］.  中国防汛抗旱，2024，34
（5）：1-7.  （SUN D Y，ZHAI X Y，GUO Y J，et al.  Review and outlook on the analysis methods of rainfall warn⁃
ing indicators for flash flood early warning［J］.  China Flood & Drought Management，2024，34（5）：1-7.  （in Chi⁃
nese））

［ 27］ 张晶晶 .  江西省山洪灾害防治预警指标体系研究［D］.  南昌：南昌大学，2016.  （ZHANG J J.  Mountain Torrent 
Disaster Prevention Early Warning Index System Research in Jiangxi Province［D］.  Nanchang：Nanchang University，
2016.  （in Chinese））

［ 28］ 李致家，张珂，王栋，等 .  现代水文模拟与预报技术［M］.  2 版 .  南京：河海大学出版社，2021.  （LI Z J，
ZHANG K， WANG D， et al.  Hydrological Modeling and Forecasting［M］.  2nd ed.  Nanjing： Hohai University 
Press，2021.  （in Chinese））

［ 29］ 崔鹏，张国涛，张晨笛 .  壤中暴流水文机理与致灾效应［J］.  地理学报，2023，78（7）：1627-1640.  （CUI P，
ZHANG G T，ZHANG C D.  Hydrological mechanism and disaster-causing effects of subsurface stormflow［J］.  Acta 
Geographica Sinica，2023，78（7）：1627-1640.  （in Chinese））

［ 30］ 江春波，周琦，申言霞，等 .  山区流域洪涝预报水文与水动力耦合模型研究进展［J］.  水利学报，2021，52
（10）： 1137-1150.  （JIANG C B， ZHOU Q， SHEN Y X， et al.  Review on hydrological and hydrodynamic cou⁃
pling models for flood forecasting in mountains watershed［J］.  Journal of Hydraulic Engineering， 2021， 52（10）：

1137-1150.  （in Chinese））
［ 31］ 吴钢锋 .  二维定床和动床洪水数值模型的研究和应用［D］.  杭州：浙江大学， 2014.  （WU G F.  Two-

dimensional Numerical Model for Flood Propagation Over Fixed and Movable Bed［D］.  Hangzhou：Zhejiang Univer⁃
sity，2014.  （in Chinese））

［ 32］ 陈真，马细霞，张晓蕾 .  基于 PCA 和 AHP 的小流域山洪灾害风险评价［J］.  水电能源科学，2018，36（11）：

56-59.  （CHEN Z，MA X X，ZHANG X L.  Risk assessment of mountain torrent disaster in small watershed based 
on PCA and AHP［J］.  Water Resources and Power，2018，36（11）：56-59.  （in Chinese））

［ 33］ 杜俊，任洪玉，张平仓，等 .  大空间尺度山洪灾害危险评估的比较研究［J］.  灾害学，2016，31（3）：66-72.  
（DU J，REN H Y，ZHANG P C，et al.  Comparative study of the hazard assessment of mountain torrent disasters in 
macro scale［J］.  Journal of Catastrophology，2016，31（3）：66-72.  （in Chinese））

［ 34］ 倪鹏，包为民，张乾，等 .  基于主成分分析的系统聚类分析方法在洪水预报中的应用［J］.  三峡大学学报：自

然科学版，2018，40（1）：1-4.  （NI P，BAO W M，ZHANG Q，et al.  Application of hierarchical cluster analysis 
to flood forecasting based on principal component analysis［J］.  Journal of China Three Gorges University： Natural 
Sciences，2018，40（1）：1-4.  （in Chinese））

［ 35］ 冯快乐，周建中，江焱生，等 .  基于 BP 神经网络的湖北省山洪灾害危险性评价［J］.  自然灾害学报，2018，
27（1）：148-154.  （FENG K L，ZHOU J Z， JIANG Y S，et al.  Assessment on the hazard of flash flood disaster in 
—— 686



Hubei Province based on BP neural network［J］.  Journal of Natural Disasters， 2018， 27（1）： 148-154.  （in Chi⁃
nese））

［ 36］ 李祎琛，何亚伯，汪洋 .  基于粗糙集 RBF 神经网络村镇山洪灾害损失预测研究——以神农架林区为例［J］.  
灾 害 学 ， 2017， 32（2）： 227-234.  （LI Y C， HE Y B， WANG Y.  Mountain torrent disaster loss prediction 
research based on RSs and RBF neural network： A case study on Shennongjia［J］.  Journal of Catastrophology，
2017，32（2）：227-234.  （in Chinese））

［ 37］ 王燕云，原文林，龙爱华，等 .  基于 SVR 的无实测资料小流域山洪灾害临界雨量预估模型及应用——以河南

新县为例［J］.  水文，2020，40（2）：42-47.  （WANG Y Y，YUAN W L，LONG A H， et al.  Threshold rainfall 
prediction model for flash flood disaster in ungauged small watersheds based on SVR：A study case in Xinxian County 
of Henan Province［J］.  Journal of China Hydrology，2020，40（2）：42-47.  （in Chinese））

［ 38］ AVAND M，MORADI H，LASBOYEE M R.  Using machine learning models， remote sensing，and GIS to investi⁃
gate the effects of changing climates and land uses on flood［J］.  Journal of Hydrology，2021，595：125663.  

［ 39］ 周超，方秀琴，吴小君，等 .  基于三种机器学习算法的山洪灾害风险评价［J］.  地球信息科学学报，2019，21
（11）：1679-1688.  （ZHOU C，FANG X Q，WU X J， et al.  Risk assessment of mountain torrents based on three 
machine learning algorithms［J］.  Journal of Geo-information Science，2019，21（11）：1679-1688.  （in Chinese））

［ 40］ 覃晓东，朱仟，周东旸，等 .  基于深度学习的多源降水数据融合方法及其应用［J］.  人民长江，2023，54
（11）： 68-75.  （QIN X D， ZHU Q， ZHOU D Y， et al.  Merging multi-source precipitation data based on deep 
learning and its application［J］.  Yangtze River，2023，54（11）：68-75.  （in Chinese））

［ 41］ 潘旸，沈艳，宇婧婧，等 .  基于贝叶斯融合方法的高分辨率地面－卫星－雷达三源降水融合试验［J］.  气象学

报，2015，73（1）：177-186.  （PAN Y，SHEN Y，YU J J，et al.  An experiment of high-resolution gauge-radar-
satellite combined precipitation retrieval based on the Bayesian merging method［J］.  Acta Meteorologica Sinica，
2015，73（1）：177-186.  （in Chinese））

［ 42］ 任洪玉，杜俊，丁文峰，等 .  基于 GIS 的全国山洪灾害风险评估［J］.  灾害学，2018，33（4）：86-92.  （REN 
H Y，DU J，DING W F，et al.  Risk assessment of mountain torrents disaster in China based on GIS［J］.  Journal of 
Catastrophology，2018，33（4）：86-92.  （in Chinese））

［ 43］ 赖成光，陈晓宏，赵仕威，等 .  基于随机森林的洪灾风险评价模型及其应用［J］.  水利学报，2015，46（1）：

58-66.  （LAI C G，CHEN X H，ZHAO S W， et al.  A flood risk assessment model based on random forest and its 
application［J］.  Journal of Hydraulic Engineering，2015，46（1）：58-66.  （in Chinese））

［ 44］ 陈跃红，徐聪聪，张晓祥，等 .  中国山洪区划研究  ［J］.  地理学报，2023，78 （5）：1059-1073.  （CHEN Y H，

XU C C，ZHANG X X，et al.  Regionalization of flash floods in China［J］.  Acta Geographica Sinica，2023，78（5）：

1059-1073.  （in Chinese））
［ 45］ 廖如婷，徐宗学，叶陈雷，等 .  暴雨洪水管理模型参数敏感性分析［J］.  水力发电学报，2022，41（6）：11-

21.  （LIAO R T，XU Z X，YE C L，et al.  Parameter sensitivity analysis methods of storm water management model
［J］.  Journal of Hydroelectric Engineering，2022，41（6）：11-21.  （in Chinese））

［ 46］ 程艳，宋阳光，刘雨坤，等 .  基于智能算法的水库水文模型参数优化设计［J］.  电子技术，2023，52（10）：

420-421.  （CHENG Y， SONG Y G， LIU Y K， et al.  Design of parameter optimization for reservoir hydrological 
model based on intelligent algorithms［J］.  Electronic Technology，2023，52（10）：420-421.  （in Chinese））

［ 47］ CHEN L， WANG W Z， WEI G Y， et al.  Development of a universal calibration platform for watershed models 
using global optimization［J］.  Journal of Environmental Informatics，2021，38（1）：16-26.  

［ 48］ 刘欣蔚 .  改进粒子群算法在水文模型中的应用［D］.  天津：天津大学，2018.  （LIU X W.  An Improved Particle 
Swarm Optimization Algorithm and Its Application in Hydrological Model［D］.  Tianjin： Tianjin University， 2018.  
（in Chinese））

［ 49］ 顾超 .  改进 SCEM-UA 算法和新安江模型在山洪预警中的研究与实现［D］.  南京：南京信息工程大学，2014.  
（GU C.  Research and Implementation of Mountain Flood Warning in Improved SCEM-UA Algorithm and Xin’ anjiang 
Model［D］.  Nanjing：Nanjing University of Information Science and Technology，2014.  （in Chinese））

［ 50］ MADSEN H.  Comparison of different automated strategies for calibration of rainfall-runoff models［J］.  Journal of 
Hydrology，2002，261（1）：48-59.  

［ 51］ MENG Z， PAN J S.  HARD-DE： Hierarchical archive based mutation strategy with depth information of evolution 
—— 687



for the enhancement of differential evolution on numerical optimization［J］.  IEEE Access， 2019， 7（1）： 12832-
12854.  

［ 52］ 李建柱，李磊菁，冯平，等 .  基于深度学习的雷达降雨临近预报及洪水预报［J］.  水科学进展，2023，34（5）：

673-684.  （LI J Z，LI L J，FENG P， et al.  Radar rainfall nowcasting and flood forecasting based on deep learning
［J］.  Advances in Water Science，2023，34（5）：673-684.  （in Chinese））

［ 53］ NEARING G， COHEN D， DUBE V， et al.  Global prediction of extreme floods in ungauged watersheds［J］.  
Nature.  2024，627（8004）：559-563.  

［ 54］ RAISSI M，YAZDANI A，KARNIADAKIS G .  Hidden fluid mechanics：Learning velocity and pressure fields from 
flow visualizations［J］.  Science.  2020，367（6481）：1026-30.  

［ 55］ 徐刚，胡婷婷，王琛倪 .  基于深度学习的流域洪水预报模型研究［J］.  水文，2023，43（3）：82-87，92.  （XU 
G， HU T T， WANG C N.  Research on watershed flood forecasting model based on deep learning［J］.  Journal of 
China Hydrology，2023，43（3）：82-87，92.  （in Chinese））

［ 56］ 刘媛媛，刘业森，刘洋，等 .  基于机器学习降雨动态时空特征识别山丘区小流域洪水预报方法研究［J］.  水利

学报，2024，55（9）：1009-1019.  （LIU Y Y，LIU Y S，LIU Y， et al.  Research on flood forecasting method in 
mountainous small watersheds based on machine learning for identifying rainfall dynamic spatiotemporal features［J］.  
Journal of Hydraulic Engineering，2024，55（9）：1009-1019.  （in Chinese））

［ 57］ 芮孝芳 .  数据密集范式与水文学的未来［J］.  水利水电科技进展，2018，38（6）：1-7.  （RUI X F.  Hydrology 
future and data-intensive paradigm［J］.  Advances in Science and Technology of Water Resources， 2018， 38（6）：

1-7.  （in Chinese））
［ 58］ 冯钧，邵萍萍，张继茹，等 .  知识引导数据驱动及其在水文模型构建中的应用模式和展望［J］.  河海大学学

报：自然科学版，2025，53（5）：1-9.  （FENG J，SHAO P P，ZHANG J R，et al.  Research review of physics-
guided data-driven methods and their application and prospects in hydrological model development［J］.  Journal of 
Hohai University：Natural Sciences，2025，53（5）：1-9.  （in Chinese））

［ 59］ 崔虎虎 .  基于机理—数据融合的山区中小河流洪水预报模型研究［D］.  西安：西安理工大学，2024.  （CUI H 
H.  Research on Flood Prediction Model of Small and Medium-sized Rivers in Mountainous Areas Based on 
Mechanism-data Fusion［D］.  Xi’an：Xi’an University of Technology，2024.  （in Chinese））

［ 60］ MA M，LIU C，ZHAO G，et al.  Flash flood risk analysis based on machine learning techniques in the Yunnan Prov⁃
ince，China［J］.  Remote Sensing，2019，11（2）：170.  

［ 61］ 吴黎东 .  基于多源数据融合的短临强降雨预报研究［D］.  福州：福州大学， 2021.  （WU L D.  Research on 
Short-imminent Heavy Rainfall Forecast Based on Multi-source Data Fusion［D］.  Fuzhou： Fuzhou University，
2021.  （in Chinese））

［ 62］ 李翰泽，胡天瀚，李达，等 .  基于多源数据融合的小流域山洪灾害分区预警研究［J］.  水利科学与寒区工程，

2024，7（5）：71-75.  （LI H Z，HU T H，LI D，et al.  Study on regional early warning of mountain flood disaster in 
small watershed based on multi-source data fusion［J］.  Hydro Science and Cold Zone Engineering， 2024， 7（5）：

71-75.  （in Chinese））
［ 63］ 姜铭，李剑锋，杨世琦，等 .  重庆市多源融合土壤湿度数据产品及应用分析［J］.  遥感信息，2023，38（6）：

148-156.  （JIANG M， LI J F， YANG S Q， et al.  Analysis of multi-source fused soil moisture data products and 
applications in Chongqing［J］.  Remote Sensing Information，2023，38（6）：148-156.  （in Chinese））

［ 64］ DEMIRAY B Z， SIT M， DEMIR I.  D-SRGAN： DEM super-resolution with generative adversarial networks［J］.  
SN Computer Science，2021，2（1）.  doi：10. 1007/s42979-020-00442-2.  

［ 65］ MA K， FENG D， LAWSON K， et al.  Transferring hydrologic data across continents—Leveraging data-rich regions to 
improve hydrologic prediction in data-sparse regions［J］.  Water Resources Research，2021，57（5）：e2020WR028600.  

［ 66］ LV H，HOU T，HORTON R， et al.  The streamflow estimation using the Xinanjiang rainfall runoff model and dual 
state-parameter estimation method［J］.  Journal of Hydrology，2013，480：102-114.  

［ 67］ HOGE M， SCHEIDEGGER A， BAITY-JESI M， et al.  Improving hydrologic models for predictions and process 
understanding using neural ODEs［J］.  Hydrology and Earth System Sciences，2022，26（19）：5085-5102.  

［ 68］ LEES T，REECE S，RIECK J， et al.  Hydrological concept formation inside long short-term memory （LSTM） net⁃
works［J］.  Hydrology and Earth System Sciences，2022，26（12）：3079-3094.  
—— 688



［ 69］ 熊力，顾进广，项灵辉 .  基于列式数据库的 RDF 数据分布式存储［J］.  数学的实践与认识，2014，44（5）：

148-156.  （XIONG L，GU J G，XIANG L H.  Column-oriented distributed storage for RDF database［J］.  Mathemat⁃
ics in Practice and Theory，2014，44（5）：148-156.  （in Chinese））

［ 70］ 张鹏，李鹏霄，任彦，等 .  面向大数据的分布式流处理技术综述［J］.  计算机研究与发展，2014，51（S2）：

1-9.  （ZHANG P，LI P X，REN Y， et al.  Distributed stream processing and technologies for big data：A review
［J］.  Journal of Computer Research and Development，2014，51（S2）：1-9.  （in Chinese））

［ 71］ 范儒彬，廖国铭，李学恒，等 .  多模态海洋水文监测系统研究［J］.  科技与创新，2023（17）：60-63，67.  
（FAN R B，LIAO G M，LI X H，et al.  Research on multimodal ocean hydrological monitoring system［J］.  Science 
and Technology & Innovation，2023（17）：60-63，67.  （in Chinese））

［ 72］ 林女贵，吴元林 .  基于改进 K-means 的大数据清洗方法［J］.  微型电脑应用，2021，37（11）：133-136.  （LIN 
N G， WU Y L.  Research on big data cleaning methods based on improved K-means［J］.  Microcomputer Applica⁃
tions，2021，37（11）：133-136.  （in Chinese））

［ 73］ 匡俊搴，赵畅，杨柳，等 .  一种基于深度学习的异常数据清洗算法［J］.  电子与信息学报，2022，44（2）：

507-513.  （KUANG J Q， ZHAO C， YANG L， et al.  An outlier cleaning algorithm based on deep learning［J］.  
Journal of Electronics & Information Technology，2022，44（2）：507-513.  （in Chinese））

［ 74］ 程艳，敖天其，黎小东，等 .  基于参数移植法的 SWAT 模型模拟嘉陵江无资料地区径流［J］.  农业工程学报，

2016，32（13）：81-86.  （CHENG Y，AO T Q，LI X D，et al.  Runoff simulation by SWAT model based on param ⁃
eters transfer method in ungauged catchments of middle reaches of Jialing River［J］.  Transactions of the Chinese Soci⁃
ety of Agricultural Engineering，2016，32（13）：81-86.  （in Chinese））

［ 75］ 汪银龙，冯民权，张杰 .  基于相似流域法的 SWAT 模型模拟黄河中游无资料地区径流［J］.  水资源与水工程学

报 ， 2018， 29（6）： 81-87.  （WANG Y L， FENG M Q， ZHANG J.  SWAT model based on similar watershed 
method to simulate runoff in the middle Yellow River with no data area［J］.  Journal of Water Resources and Water 
Engineering，2018，29（6）：81-87.  （in Chinese））

［ 76］ 王洁，陈裕迪，梁峰铭，等 .  基于 CMADS 和流域相似理论的无资料地区水文模拟——以元江-红河流域为例

［J］.  南水北调与水利科技（中英文），2024，22（3）：534-544.  （WANG J，CHEN Y D，LIANG F M， et al.  
Hydrological simulation based on CMADS dataset and basin similarity in ungauged areas：A case study of Yuanjiang-
Red River basin［J］.  South-to-North Water Transfers and Water Science & Technology，2024，22（3）：534-544.  
（in Chinese））

［ 77］ ZHUANG F， QI Z， DUAN K， et al.  A comprehensive survey on transfer learning［J］.  Proceedings of the IEEE，

2020，PP （99）：1-34.  
［ 78］ 王协康 .  极端降雨与强人类活动复合作用下山洪灾害研究构想和成果展望［J］.  工程科学与技术，2024，56

（4）：1-9.  （WANG X K.  Research framework and anticipated outcomes of flash flood disasters due to the combined 
effects of extreme rainfall and intense human activities［J］.  Advanced Engineering Sciences， 2024， 56（4）： 1-9.  
（in Chinese））

［ 79］ 李鹏，黄文琦，王鑫，等 .  数据与知识联合驱动的人工智能方法在电力调度中的应用综述［J］.  电力系统自动

化，2024，48（1）：160-175.  （LI P，HUANG W Q，WANG X， et al.  Review on application of combined data-
knowledge-driven artificial intelligence methods in power dispatching［J］.  Automation of Electric Power Systems，
2024，48（1）：160-175.  （in Chinese））

［ 80］ 周创兵，姚池，杨建华，等 .  数智技术赋能库坝系统安全管控探讨［J］.  中国水利，2025（1）：7-14.  （ZHOU 
C B， YAO C， YANG J H， et al.  Safety control of reservoir dam system with digital intelligence technology［J］.  
China Water Resources，2025 （1）：7-14.  （in Chinese））

［ 81］ SUBHADARSINI S，KUMAR N D，GOVINDARAJU S R.  Enhancing Hydro-climatic and land parameter forecast⁃
ing using Transformer networks［J］.  Journal of Hydrology，2025，655：132906.  

［ 82］ XU W，CHEN J，CORZO G， et al.  Coupling deep learning and physically based hydrological models for monthly 
streamflow predictions［J］.  Water Resources Research，2024，60（2）：e2023WR035618.  

［ 83］ NAZ B S， KURTZ W， MONTZKA C， et al.  Improving soil moisture and runoff simulations at 3 km over Europe 
using land surface data assimilation［J］.  Hydrology and Earth System Sciences，2019，23（1）：277-301.  

［ 84］ ZHU Y，LIU J，GUO M，et al.  BestConfig：Tapping the performance potential of systems via automatic configura⁃
—— 689



tion tuning［C］//Proceeding of the 2017 Symposium on Cloud Computing. 2017.  
［ 85］ LUO R， TIAN F， QIN T， et al.  Neural architecture optimization［J］.  Advances in neural information processing 

systems，2018. doi：10. 48550/arXiv.1808.07233.  
［ 86］ DANG Y， JIANG N， HU H， et al.  Image classification based on quantum K-Nearest-Neighbor algorithm［J］.  

Quantum Information Processing，2018，17（9）：1-18.  
［ 87］ GONG L， DING W， LI Z， et al.  Quantum K-nearest neighbor classification algorithm via a divide-and-conquer 

strategy［J］.  Advanced Quantum Technologies，2024，7（6）：2300221.  
［ 88］ 李哲 .  多源降雨观测与融合及其在长江流域的水文应用［D］.  北京：清华大学，2015.  （LI Z.  Multi-source 

Precipitation Observations and Fusion for Hydrological Applications in the Yangtze River Basin［D］.  Beijing：Tsing⁃
hua University，2015.  （in Chinese））

［ 89］ 崔震，郭生练，王俊，等 .  基于混合深度学习模型的洪水过程概率预报研究［J］.  水利学报，2023，54（8）：

889-897， 909.  （CUI Z，GUO S L，WANG J， et al.  Probabilistic forecasting of flood processes based on hybrid 
deep learning models［J］.  Journal of Hydraulic Engineering，2023，54（8）：889-897，909.  （in Chinese））

［ 90］ 王政荣，韩俊太，杨雨亭 .  耦合不确定性的山洪灾害风险预警方法及应用［J］.  水力发电学报，2023，42（6）：

30-39.  （WANG Z R，HAN J T，YANG Y T.  Coupled uncertainty of flash flood forecasting method and its applica⁃
tion［J］.  Journal of Hydroelectric Engineering，2023，42（6）：30-39.  （in Chinese））

Exploring the application of large AI models in flash flood risk 
identification and early warning

TIAN Jiyang1，2， ZHANG Yuefen1，2， YAN Denghua1，2， XU Shenghao2，3， DUAN Jiacheng2，3， LI Jianzhu3

（1. State Key Laboratory of Water Cycle and Water Security，China Institute of Water Resources and Hydropower Research， 

Beijing 100038， China； 2. Research Center on Flood and Drought Disaster Reduction， MWR， Beijing 100038， China； 

3. State Key Laboratory of Hydraulic Engineering Intelligent Construction and Operation， Tianjin University， Tianjin 300350， China）

Abstract： Flash flood disasters are the main cause of fatalities among flood-related hazards in China. Risk identifica⁃
tion and early warning represent crucial technologies for the proactive defense against flash floods. This paper system⁃
atically reviews conventional techniques for flash flood risk identification and early warning both within China and 
abroad， providing a detailed analysis of the advantages， limitations and bottlenecks of various methods. By tracing 
the development of artificial intelligence （AI） and its role in transforming research paradigms in hydrological sci⁃
ence， the study highlights the significant potential of AI in flash flood disaster prevention. It identifies six major chal⁃
lenges confronting large AI models in the context of flash flood risk identification and early warning： data acquisition 
and quality， generalization and interpretability， balancing complexity with emergent capabilities， computational effi⁃
ciency and parallel acceleration， and intelligent decision-making. Targeted solutions and future trends are discussed 
in response to these challenges. The paper proposes that future research should focus on big data governance， and the 
integration technology of AI and physical models. Additionally， efforts should focus on continuously improving hetero⁃
geneous hybrid parallel computing framework and training strategies， advancing automated optimization of large 
model parameters and intelligent prediction， and enhancing learning capacity， generalization ability and risk predic⁃
tion ability. The aim of these efforts is to provide both theoretical insights and practical guidance for the application of 
large AI models in flash flood risk identification and early warning.
Keywords： flash flood disaster； large AI models； integration with physical models； intelligent prediction； risk iden⁃
tification and early warning
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