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基于 UNet-KAN-SR 模型的城市积涝高效智能预报
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摘要：伴随着全球气候变化，在经历高速城镇化进程之后，城市积涝灾害趋多趋强，使得快速积涝预测成为研究

热点问题。相较于传统数值模拟，基于深度学习的人工智能模拟方法能有效提升计算效率，但因 GPU 计算显存有

限而易遭遇模型训练瓶颈。鉴于此，本研究提出了一种基于 UNet-KAN-SR 模型的城市积涝高效智能预报方法，

先利用 UNet-KAN 模块学习低分辨率积涝分布的时空演变规律，再利用超分辨率 SR 模块与高分辨率下垫面信息，

逐步将低分辨率积涝分布映射为高分辨率积涝分布，从而利用时空解耦在保障时空模拟精度的同时有效降低智能

模型训练的计算资源需求。测试降雨情景的验证结果表明，UNet-KAN-SR 模型能在 3 min 内完成未来 3 h 积涝分

布预报，均方根误差为 9 cm、命中率达 0.86，具备较高的计算精度与效率。相较于已有智能模型常用的卷积层，

UNet-KAN-SR 模型引入的 KAN 层可显著提升模型对积涝时空演变过程的非线性建模能力，使均方根误差降低

10%。此外，本研究发现高分辨率下垫面信息能显著提升智能模型对积涝分布的预测能力且不同类型的下垫面信

息所能取得的提升幅度相近，由此说明在构建智能模型时，可通过优选输入下垫面特征组合，有效提升模型训练

速度并控制建模成本，实现高效智能预报。
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1　研究背景

全球城市极端暴雨事件趋多趋强［1］，使得极端暴雨下洪涝非线性响应机制成为当前水文科学探索和技

术应用领域的热点问题［2］。其中，精准高效的城市内涝模型可动态推演地表淹没过程，为灾害应急管理、

公共安全保障提供科学依据。然而，现有积涝模型高度依赖于水文水动力方程的并行化数值求解［3］，使

得模型计算受限于如图形处理单元（Graphics Processing Unit，GPU）等特定高性能计算设备［4］，仍然无法

有效满足临灾快速预警要求［5］。因此，突破传统数值模拟的效能瓶颈、实现快速积涝推演仍然是城市洪

涝研究的前沿问题。

近年来，以深度学习为代表的人工智能模拟方法为城市积涝高效预报带来了崭新思路［6］。相较于

经典数值模型，该类方法常以完成参数验证的数值模型为参考目标，采用以卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Networks，CNN）、长短期记忆网络（Long Short Term Memory，LSTM）等为代表的深度神经

网络，自动学习数值模型输入与输出间的映射关系，有效规避了数值建模的复杂计算逻辑与稳定性约

束条件，能有效提升模拟效率。如林凯荣等［7］选取 25.45 km²的深圳市大空港新城区，构建融合 CNN、

LSTM 及注意力机制的智能模型，实现了 18 s 内完成 3 h 设计暴雨计算。李玉龙等［8］选取郑州市金水区

西部片区，以多重现期、多雨型情景下城市水文水动力耦合模型计算结果为样本数据训练基于 CNN 的
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智能模型，实现了区域最大积水深度的高精度快速预测。Bian 等［9］利用时空深度学习模型 ConvLSTM，

快速模拟沿海区域洪水动态淹没过程，为城市洪涝风险早期预警提供高效智能工具。然而，由于地表

积涝发展过程复杂、模拟单元数量众多，为了学习大量单元上流场的时空演变特征，智能模型往往需

要采用输出维度较高、隐藏层参数较多的深度神经网络，使得用于相应模型训练的 GPU 计算资源消耗

极高［10］。因此，如何实现高效智能模拟仍是当前研究的热点问题之一。

考虑到低分辨率模拟占用计算资源相对较少并包含整体流场发展的必要信息，He 等［11］提出以低

分辨率流场为输入，利用深度学习模型进行超分辨率（Super-Resolution，SR）计算，形成满足目标应用

需求的高分辨率流场。如 Wang 等［12］利用旋转经验正交函数提取洪水演进时空特征，构建了融合低精

度洪水模型与稀疏高斯过程的混合智能模型，实现了 11 min 内完成 120 h 溃堤洪水模拟。在考虑低分

辨率流场作为输入的同时，也可以使用图片分块方法来降低显存消耗［13］。图片分块方法将大的图像分

解成多个小块来处理，以减少一次性加载到显存中的数据量，从而降低计算资源的需求。Herath 等［14］

提出了融合物理约束与深度学习的次网格 UNet 模型（Subgrid UNet，SGUnet），模型通过将大尺度洪水

深度图按 512×512 像素进行图片分块处理，在降低显存与计算负担的同时保持对局部地形特征的敏感

性。然而，分块方法在保持水文连通性方面存在潜在不足。由于每个分块的计算相互独立，相邻区域

间的流动关系可能被割裂，导致积涝演进过程中的全局水动力特征无法被充分捕捉。虽然通过减小分

块尺寸可以进一步降低显存占用，但目前尚缺乏系统性研究探讨分块大小变化对模型预测精度的影

响。此外，改进用于非线性拟合的神经网络基础模块也是提升智能建模效率的重要方向。Liu 等［15］提

出了基于 Kolmogorov-Arnold 表示定理的 KAN（Kolmogorov-Arnold Networks）模块，创新采用激活函数学

习范式，显著提升了深度神经网络对复杂非线性关系的拟合效率。近年来，KAN 已逐渐被应用于河流

水位预测［16］、淹没范围提取［17］等任务，展现出优于经典深度神经网络架构的计算效能。

基于前述城市积涝智能预报研究进展，本论文以北京城市副中心为研究区域，提出了一种基于两

阶段时空解耦学习的城市积涝时空预报模型 UNet-KAN-SR，通过分别学习低分辨率积涝过程发展、

低分辨率至高分辨率积涝场的映射规律，实现 3 min 快速准确预报 3 h 积涝过程。

2　研究区域与数据集构建

2.1　研究区域　北京城市副中心是承担北京市政府非首都功能疏解和京津冀协同发展的重要战略载体［18］。

北京城市副中心地处北运河流域冲积平原，总面积为 307 km2，地势相对平坦，平均坡度约为 1.5%，下垫

面不透水率与建筑物面积占比较高（图 1（b）（c））。北京城市副中心属于温带大陆性半湿润季风气候，年平

均降雨量为 546.8 mm 且夏季降水约占全年降水的 70% 以上。作为“九河下梢”，北京城市副中心处于北

京市多条河流下游位置，地势相对低洼平坦，排水能力不足，存在较高内涝风险［19］。依据地方政府提供

的内涝监测资料，该区域历史易涝点主要集中在下凹式立交桥、铁路桥等地（图 1（a））。

2.2 研究数据集  本研究选用美国气候预测中心 CMORPH 卫星降水降尺度产品和随机暴雨移置方

法［20］，随机生成 32 场时空分辨率分别为 1 h、1 km 的 24 h 降雨过程。这 32 场降雨过程的统计特征总结

如图 2 所示，其中总降雨量分布在 150 至 210 mm 之间，最大小时雨强介于 50 至 110 mm/h 之间，涵盖

了不同重现期的降雨情景。上述降雨过程被作为气象驱动数据，输入积涝数值模型，进行城市积涝数

值模拟计算，从而获取高分辨率的地表淹没训练样本。积涝数值模型选用自主研发的城市水文水动力

耦合模型，具体计算原理与建模过程详见李瑞栋等［21］。高程数据（图 1（a））由大疆禅思 L2 系统搭载激

光雷达测量采集，原始点云密度约为每平方米 100 点。土地利用数据（图 1（b））使用 ESRI 公司发布的

2020 年 10 m 分辨率全球土地利用数据集［22］。建筑物面积数据（图 1（c））选用 Shi等［23］发布的东亚国家建

筑物矢量边界数据集，并利用 GIS 渔网分析工具将其重采样至 2 m 分辨率。由于原数值模型采用非结

构三角网格离散求解域，本研究利用 GIS 渔网分析工具，将三角网格存储的模拟水深结果重采样至 30 
和 100 m 分辨率（图 1（e）（f）），得到图像大小分别为 880×726、264 × 218 的高、低分辨率淹没分布序列
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作为参考数据集，用于后续智能模型训练。

3　研究方法

3.1　城市积涝预报问题定义　城市积涝预报属于典型的时空序列预测问题，即针对一场按固定时间间

图 1　北京城市副中心下垫面数据与降雨积涝分布示例

Fig. 1　Surface data and example rainfall-inundation distribution in the beijing municipal administrative center

图 2　32 场降雨过程的总雨量和小时降雨量峰值

Fig. 2　Total rainfall and hourly rainfall peak values for 32 rainfall events
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隔划分的降雨积涝过程，以当前时刻 t为起点，依次输入前序 M 个时间步的淹没分布图{xt - i} i = 0，  …，M - 1
与相关辅助信息A，利用计算模型M输出未来时段N个时间步的淹没分布图{ x̂ t + i} i = 1，  …，N

，具体可表示为：

x̂ t + N，  ⋅ ⋅ ⋅，  x̂ t + 1 = M ( xt ，  ⋅ ⋅ ⋅，xt - M + 1，A ) （1）
考虑到常见降水短临预报的预见期约为 0～2 h［24］，本研究设定淹没训练样本的时间间隔为

10 min，并设定输入序列步数 M = 6 与输出序列步数 N = 6，由此实现 0～1 h 积涝预报。具体而言，模

型利用前 1 h（6 × 10 min）的淹没分布序列作为初始驱动，预测后 1 h 的积涝演变，并采取滚动预报策

略（即将首轮预报的末期结果更新至下一轮的输入数据），递推生成更长预见期的淹没分布图。

3.2　UNet-KAN-SR 模型　

3.2.1　模型基本原理　UNet-KAN-SR 模型采用两阶段串联结构，分别由 UNet-KAN 模块与 SR 模块组

成（图 3（a））。针对已有时空序列学习方法因需联合考虑时空演变规律而面临的模型训练显存急剧上升

这一问题［25-26］，UNet-KAN-SR 模型首先采用 UNet-KAN 模块推演 100 m 分辨率淹没分布图的时空演变

过程，即以历史 6 步淹没图与当前步降雨组合为输入，输出未来 6 步淹没图，由此规避因直接预测精

细化淹没分布演变过程而产生的高昂计算开支；在此基础上，UNet-KAN-SR 模型进一步采用 SR 模

块，学习单时间步内淹没分布自 100 m 分辨率映射至 30 m 分辨率的统计降尺度规律，由此逐一计算得

到各个目标时刻的 30 m 分辨率淹没分布。相较于经典时空深度学习模型，UNet-KAN-SR 模型将积涝

时空模拟分解为两阶段任务，使得 UNet-KAN 模块与 SR 模块可以进行解耦训练（即分别采用各自的输

入-输出数据组合训练），实现在保障时空建模精度的同时有效降低模型训练所需的计算资源。

3.2.2　UNet-KAN 模块　为了高效表征城市积涝过程的非线性发展规律，UNet-KAN-SR 模型采用基于

卷积神经网络 UNet［27］架构的 UNet-KAN 模块，预测未来 1 h、时间分辨率为 10 min、空间分辨率为 100 m
的城市积涝演变过程。该模块采用典型的编码器-解码器结构，并通过跳跃连接机制，将编码器各层

提取的多尺度特征图直接传递至解码器对应层，与上采样后的特征图进行特征拼接，进而联合进行卷

积运算以实现高精度的空间信息还原。在此基础上，UNet-KAN 模块将 UNet结构内部分上、下采样阶

段的 CNN 层替换为相应的 KAN 层（图 3（b））。具体而言，CNN 层通过考虑空间局部关系的多层卷积计

算融合历史淹没与降雨图像蕴含的特征信息，并利用非线性激活函数提升对特征间非线性作用关系的

拟合能力。在此基础上，KAN 层［28］首先采用较大空间感受野的深度可分离卷积计算提取积涝分布空间

特征并将其展平后，利用 KANLayer 提取各个时空位置间的全局关联关系，再利用点卷积计算完成时

空特征融合。其中，在 CNN 常用的非线性激活函数 A ( z ) 基础上，KANLayer 进一步引入了参数化 B 样

条函数 Bi ( z ) 组合（图 3（d））：

KAN ( z ) = ωb A ( z ) + ωs∑
i

ci B i ( z ) （2）
式中：z为 KANLayer的输入向量；ωb、ωs 和 ci 为可学习的权重系数；A ( z ) 默认取为 SiLU 激活函数：

A ( z) = z
1 + e- z （3）

由于 KAN 层采用可学习的基函数组合提取全局非线性特征，其非线性建模能力预期优于仅考虑局

部空间特征的 CNN 模块，故 UNet-KAN 模块依次连续运用 CNN 与 KAN 模块组合，逐级强化对积涝发

展时空特征的学习，并由此输出为未来 6 步（即预见期为 1 h）积涝分布图序列。针对预见期 1 h 以外的

积涝过程预报，UNet-KAN 模块采用滚动预报策略，即利用首轮预报的末期结果作为新输入，依次递

推生成未来 2、3 h 等时段预测。

3.2.3　SR 模块　在利用 UNet-KAN 模块得到逐 10 min、100 m 分辨率的淹没分布后，UNet-KAN-SR 模

型进一步利用 SR 模块与多源下垫面信息（图 3（a）和（c）），将其降尺度至 30 m 分辨率。与 UNet-KAN 模

块类似，SR 模块以 UNet为基础结构，主要由编码器、解码器和跳跃连接组成。其中，编码器利用 5 层

残差卷积单元（ResUnit）及相应的升尺度池化计算模块，自局部至整体提取下垫面环境与积涝分布间的

空间关联特征。相似地，解码器利用 5 层 ResUnit及相应的降尺度逆卷积操作，逐级融合来自编码器与

跳跃连接的多尺度信息，最终通过 3×3 卷积、1×1 卷积及非线性激活函数，输出相应时间步的 30 m 分
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辨率淹没图。为科学引导 SR 模块利用粗分辨率积涝信息推理得到细分辨率积涝分布，本研究参考影

响城市产汇流过程的区域下垫面特征，引入高程、建筑物面积比例、土地利用类型等基底信息，并利

注：KAN/CNN/ResUnit（Cin，Cout，H，W），Cin表示输入通道数，Cout表示输出通道数，H 和 W 分别表示输入淹没分布图的

长宽尺寸（按格点数计）；NSR表示 SR 模块的输入通道数；UNet-KAN 模块以替换 3 层 KAN 为例。

图 3　UNet-KAN-SR 模型图

Fig. 3　Overview of UNet-KAN-SR
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用栅格重采样计算，将其与低分辨率积涝分布共同插值至与高分辨率积涝分布一致的栅格坐标系，由

此融合得到 SR 模块的输入张量，用于支撑后续超分辨率计算。

3.2.4　模型训练方法　UNet-KAN-SR 模型训练分为 UNet-KAN 模块和 SR 模块。两个模块均采用均方

误差作为损失函数，采用 Adam 优化器更新参数，批处理大小为 2，最大迭代次数设置为 100 次，并采

用基于验证集损失的自适应学习率调度器，使得优化器能在模型性能指标停滞时自动降低学习率，

加速参数细化寻优。数据集划分比例采用训练集：验证集：测试集为 24∶3∶5。经统计，按图 3 结

构和前述批处理大小配置，UNet-KAN 模块参数量约为 1081 万，SR 模块参数量约为 169 万，两者训

练时分别需消耗 15 GB 大小的 GPU 显存容量。相比于已有研究常用的时空深度学习模型 ConvLSTM［9］，

在相似模型参数量（479 万）与同等训练配置的条件下，ConvLSTM 模型训练所需的 GPU 显存容量增长

为 22 GB，由此可见本研究提出的 UNet-KAN-SR 模型可有效节约模型训练所需的 GPU 显存容量。

3.3　模型评价指标　本研究采用均方根误差（RMSE），平均绝对误差（MAE）、命中率（POD）、误警率

（FAR）、关键成功指数（CSI）、峰值偏差百分比（PBAIS）等指标评估 UNet-KAN-SR 模型用于积涝时空

模拟的性能。相关指标的具体计算方法如下：

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - yi ) 2 （4）

MAE = 1
n ∑

i = 1

n |yi - yi | （5）
POD = TP

TP + FN
（6）

FAR = FP
TP + FP

（7）
CSI = TP

TP + FP + FN
（8）

PBAIS = |PF - PS|
PF

（9）
式中：yi 为参考值；yi 为预测值；n 为逐时间步、逐像元统计的样本数；TP、FP、FN 分别为以 15 cm
为水深阈值［29］分类统计得到的命中、漏报、空报像元数；PF 为预报峰值；PS 为模拟峰值。具体而言，

当预测值与参考值在同一像元中均大于 15 cm 时，判定为命中像元；当预测值小于 15 cm、参考值大于

15 cm 时，判定为漏报像元；当预测值大于 15 cm、参考值小于 15 cm 时，判定为空报像元。

4　结果分析

4.1　积涝预报效能分析　从随机生成的 32 场 24 h 降雨序列中，选取测试集 5 场 24 h 降雨事件，按

10 min 为起报时间间隔，采用 UNet-KAN-SR 模型滚动预报各个起报时刻后 3 h 的积涝分布情况，并与

作为参考值的数值模拟结果进行对比，由此评估 UNet-KAN-SR 模型积涝预报精度。经统计，UNet-
KAN-SR 模型平均 RMSE 为 9 cm、 MAE 为 2 cm、 POD 为 0.86、 FAR 为 0.31、 CSI 为 0.60，由此说明

UNet-KAN-SR 模型能命中区域内绝大部分的高积水深点位，综合性能相对较为良好。为评估模型计

算效率，本研究采用计算配置为：GPU 为 Tesla V100S-PCIE-32GB，CPU 为 Intel（R） Xeon（R） Gold 
6226R CPU @ 2.90 GHz。经统计，对于 3 h 降雨积涝过程计算，UNet-KAN-SR 模型平均用时约为

3 min，能实现快速城市积涝风险预警，从而为相关应急处置措施的实施预留充足时间。

图 4 展示了在 5 场测试集中选取的 1 场测试降雨情景（总降雨量为 209 mm，小时降雨量峰值为

73 mm/h）下 UNet-KAN-SR 模型以 T=5 h 为起报时刻、预报得到的区域积涝演变过程。经统计，UNet-
KAN-SR 模型平均 RMSE 为 9 cm、平均 POD 为 0.85 且变化幅度不大，说明针对 0～3 h 积涝预报任务，

该模型能较稳定地保持相对可靠的综合性能，预测得到绝大多数高水深区域淹没分布情况，故具有较

好的高风险区域预警能力。
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考虑到历史易涝点位属于城市积涝风险预警的重点对象，本研究进一步检验了前述测试降雨情景

下 UNet-KAN-SR 模型在相关点位处的积涝预报情况（图 5），其中降雨为随机生成的降雨序列中各易涝

点的降雨过程。经统计，UNet-KAN-SR 模型在各历史易涝点处的 RMSE 平均值约为 25 cm、PBAIS 平

均值约为 19%，说明 UNet-KAN-SR 模型在高风险点位处仍能维持相对可靠的积涝预报精度，可较好

地预见历史易涝点位处峰值积水深情况，由此为积涝风险预警提供有价值的信息。由于历史易涝点积

水深度显著高于区域平均水平，导致模型在极端水位变化下的预测误差相比于模型平均误差相对

放大。

4.2　KAN 模块有效性分析　为检验 KAN 模块学习积涝时空演变过程非线性特征的优越性，本研究进

一步以经典 CNN 模块为基准，比较在 UNet-KAN 模块内替换不同层数 KAN（图 3（b））对预报性能的影

响。基于测试集降雨事件，表 1 总结了模型进行 1 h 积涝预报的性能统计结果：

由表 1 可知，适当引入 KAN 层有助于提升模型的预报精度。特别地，当仅替换 1 层 CNN 为 KAN
时，UNet-KAN 模型在多个指标方面均取得显著提升，如 RMSE 从 1.45 降至 1.30 cm、MAE 从 0.22 降至

0.17 cm，由此说明 KAN 层能有效增强模型对积涝时空演变过程的非线性特征建模能力。然而，随着

KAN 替换层数进一步增加，模型性能的提升效果逐渐减弱。因此，即使 KAN 层能有效增强智能模型

的非线性建模能力，但仍应结合具体实验分析，确定适当的 KAN 替换层数，实现智能模型非线性拟合

与泛化能力间的最优平衡。

4.3　下垫面信息组合有效性分析　地表高程、土地利用类型、建筑物等下垫面条件对城市积涝涉及的

产汇流过程具有不可忽视的影响，属于城市积涝数值模拟的重要输入数据［30］。为分析下垫面特征选取

图 4　基于 UNet-KAN-SR 模型的 3 小时区域积涝分布预测（水深小于 1 cm 的区域未绘出）

Fig. 4　Predicted 3-hour regional inundation distribution based on the UNet-KAN-SR model（Areas with water depth less than 1 cm are not shown）
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对 UNet-KAN-SR 模型积涝模拟性能的影响，本研究采取对比实验方法，选用高程 Z、建筑物面积比

例 B 和土地利用类型 L 的不同组合作为 SR 模块的辅助输入变量并训练相应模块，统计不同下垫面特征

组合下 UNet-KAN-SR 模型的训练时间与均方根误差分布如表 2 所示。

由表 2 可知，在不引入任何下垫面信息的初始条件下，UNet-KAN-SR 模型的 RMSE 为 35 cm，说

明若仅以低分辨率积涝分布为输入，智能模型仍难以直接预测相应的高分辨率积涝分布情况。然而，

通过引入地表高程、建筑物面积比例和土地利用类型下垫面信息，UNet-KAN-SR 模型的 RMSE 下降至

10 cm 以内，说明高分辨率下垫面信息能显著提升智能模型的积涝预测能力。图 6 进一步比较了不同

下垫面信息组合下模型 RMSE 的分布情况。从图中可以看出，尽管在不同信息组合的 RMSE 上下四分

图 5　基于 UNet-KAN-SR 模型的历史易涝点处 1~24 h 积涝过程预测

Fig. 5　Predicted 1-24 hour inundation process at historical flood-prone locations based on the UNet-KAN-SR model

表 1　不同 KAN 替换层数对 UNet-KAN 预报性能的影响

Table 1　The influence of replaced KAN layer numbers on the UNet-KAN prediction performance
KAN 替换层数

0
1
2
3
4

RMSE/cm
1.45
1.30
1.32
1.30
1.30

MAE/cm
0.22
0.17
0.18
0.18
0.13

POD

0.79
0.81
0.82
0.82
0.83

FAR

0.05
0.03
0.03
0.03
0.03

CSI

0.76
0.79
0.79
0.79
0.80

表 2　基于不同下垫面输入信息组合的 UNet-KAN-SR 模型性能比较

Table 2　Performance comparison of UNet-KAN-SR models based on different combinations of surface characteristics
下垫面组合形式

RMSE/cm
训练时间/h

初始

34.8
Z

9.2
66

L

9.5
53

B

12.5
59

ZB

9.3
85

BL

9.5
60

ZL

17.2
69

ZBL

9.5
88

注：ZB 表示同时选用高程 Z 和建筑物面积比例 B 作为 SR 模块的辅助输入变量；BL 表示同时选用建筑物面积比例 B 和土地利用类型 L

作为 SR 模块的辅助输入变量；ZL 表示同时选用高程 Z 和土地利用类型 L 作为 SR 模块的辅助输入变量；ZBL 表示同时选用高程 Z、

建筑物面积比例 B 和土地利用类型 L 作为 SR 模块的辅助输入变量。
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位数范围存在一定波动，但大部分组合 RMSE 中

位数稳定在 10 cm 附近，说明 UNet-KAN-SR 模型

能凭借其强大的非线性拟合能力，自动学习归纳

得到任一下垫面信息与相应分辨率积水深分布间

的内在关联规律，从而有效提升积涝预测性能。

从实验结果中可以看出，单独引入任一类型的下

垫面信息均能获得较为理想的预测效果。这一现

象的原因可能在于，模型通过引入 KAN 模块，显

著增强了对非线性特征的建模能力。KAN 层通过

采用更为复杂的非线性激活函数，能够有效捕捉

输入特征之间的全局关联，从而使得即使是较为

简化的输入特征，亦能够在模型中发挥重要作

用。考虑到引入过量输入特征会显著增加模型训

练时间（表 2），故通过前述特征优选，能有效缩短智能模型训练时间，提升建模效率。同时，由于高

分辨率 DEM 制备成本相对高昂且地理覆盖范围有限［31］、土地利用［32］及建筑物面积占比［23］等下垫面特

征已形成基于高分辨率光学影像的可开放获取产品，故在构建相关智能模型时，可优先考虑选用高分

辨率土地利用、建筑物面积占比等信息作为输入，预期能显著降低智能模型构建成本。

5　结论

针对城市积涝高效预报，本文提出了一种基于两阶段时空解耦学习的 UNet-KAN-SR 模型，即先

利用 UNet-KAN 模块学习 100 m 分辨率积涝演变过程，后利用 SR 模块将其细化映射至 30 m 分辨率积涝

分布，并成功应用于北京城市副中心，取得如下主要结论：

（1）聚焦城市积涝智能预报面临的计算显存瓶颈，UNet-KAN-SR 模型解耦训练 UNet-KAN 模块与

SR 模块，使得模型无需联合学习 30 m 分辨率积涝过程的时间演变与空间分布特征，有效降低了计算

资源需求。基于测试集降雨事件的评估结果表明，UNet-KAN-SR 模型的平均 RMSE 为 9 cm、POD 为

0.86，仅需 3 min 即可完成 3 h 积涝事件计算，故能保障快速可靠的城市积涝预报。

（2）通过对比不同 KAN 替换层数下 UNet-KAN-SR 模型性能，本文发现 KAN 层可有效显著提升智

能模型对积涝时空过程的非线性特征建模能力，可降低 10% 的 RMSE。但过度堆叠 KAN 层易诱导智能

模型产生过拟合问题，使得模型性能出现不同程度的下降，故仍应结合具体问题分析，寻求智能模型

非线性拟合与泛化能力间的最优平衡。

（3）通过对比不同下垫面信息组合下 UNet-KAN-SR 模型性能，本文发现高分辨率下垫面信息能显

著提升智能模型对于积涝分布的预测能力，但相关预测性能受下垫面信息类型影响较小，因此可通过

输入特征优选，有效提升智能模型训练效率，避免因高分辨率地形信息依赖而造成的高昂成本，实现

高效智能建模。

需要承认的是，尽管 UNet-KAN-SR 模型已可对 30 m 分辨率积涝过程实现高效智能预报，可初步

满足城市积涝风险动态研判需求［33］，但考虑到城市下垫面环境所蕴含的复杂微地形结构，未来研究应

聚焦于 5 m 分辨率乃至更精细尺度的积涝模拟预报，进一步检验 UNet-KAN-SR 模型及其时空解耦学

习策略在提升智能模型效能方面的优越性。此外，为完善不同网络结构在相同计算预算下的比较，后

续工作还将尝试引入其他深度学习模块（如 Transformer 等模块）替代传统卷积模块，系统评估其在洪涝

模拟精度、计算效率与显存消耗方面的综合表现，从而为不同类型模型在城市洪涝预报任务中的适用

性提供更全面的认识。

图 6　基于不同下垫面信息组合的 UNet-KAN-SR 模型

均方根误差分布

Fig. 6　Root mean square error distribution of the UNet-KAN-SR 
model based on different combinations of surface characteristics
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Efficient and intelligent forecasting of urban waterlogging based on UNet-KAN-SR modeling

CHEN Yaoming1，2， LI Ruidong1， CHEN Ji2， NI Guangheng1
（1. State Key Laboratory of Hydroscience and Engineering， Tsinghua University， Beijing 100084， China； 

2. Department of Civil Engineering， The University of Hong Kong， Hong Kong 999077， China）

Abstract： With global climate change and accelerating urbanization， urban waterlogging disasters have become 
increasingly frequent and severe， making rapid waterlogging forecasting a key research focus. Compared with tradi⁃
tional numerical simulation methods， deep-learning-based artificial intelligence （AI） models can significantly 
improve computational efficiency. However， they often encounter training bottlenecks due to limited GPU memory. To 
address this， this study proposes an efficient AI urban waterlogging forecasting model named as UNet-KAN-SR. This 
model first employs the UNet-KAN module to efficiently simulate the spatio-temporal evolution of waterlogging over 
low-resolution grids， and then leverages the SR （super-resolution） module， along with high-resolution surface infor⁃
mation， to progressively map the low-resolution waterlogging distribution to high-resolution distribution. This spatio⁃
temporal decoupling strategy can ensure simulation accuracy while substantially reducing the computational resources 
required for training AI models. Experimental results demonstrate that the UNet-KAN-SR model can simulate a 3-
hour waterlogging distribution within 3 minutes， achieving a root mean square error （RMSE） of 9 cm and a probabil⁃
ity of detection （POD） of 0.84， demonstrating high accuracy and computational efficiency. Further analysis reveals 
that the integration of the KAN module can significantly enhance the model’s capability to capture nonlinear flood 
dynamics when compared with common CNN modules， reducing RMSE by 10%. Furthermore， this study finds that 
incorporating high-resolution features， such as surface topography， building coverage ratio， and land use， can sig⁃
nificantly improve the simulation performance but performance improvement is similar under different feature combi⁃
nations. This indicates that by optimizing the combination of input features during AI model construction， training 
speed can be enhanced， modeling costs controlled， and efficient intelligent forecasting achieved.
Keywords： urban waterlogging forecasting； deep learning； spatio-temporal prediction； super-resolution model； Bei⁃
jing municipal administrative center
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Optimization and application of observation systems for elastic wave CT 
Testing of concrete cut-off walls

ZHAO Xiang1，2， ZHANG Qingming1，2， ZHOU Yang1，2， YANG Lei1，2， LI Changzheng1，2， LI Bide1，2
（1. Yellow River Institute of Hydraulic Research， Zhengzhou 450003， China； 

2. Technological Innovation Center for Levee Safety and Disaster Prevention， MWR， Zhengzhou 450003， China）

Abstract： This study aims to assess the applicability of various observation systems for evaluating the quality of con ⁃
crete cut-off walls using the elastic wave CT method， focusing on their accuracy and reliability in detecting internal 
defects within the concrete. Five distinct observation system layouts were employed to capture the propagation signals 
of the simulating elastic wave source within the concrete cut-off wall. The internal structure of the concrete cut-off 
wall was reconstructed utilizing the shortest-path ray algorithm and the Gauss-Newton inversion method. The perfor⁃
mance of each system layout in signal acquisition， data processing， and image reconstruction was compared and ana⁃
lyzed through experiments. The results show that the fixed observation system layout demonstrates superior perfor⁃
mance when the depth of the cut-off wall is shallow and the equipment can provide full coverage. The positioning error 
can be controlled within 0.5 m， with a signal-to-noise ratio higher than 25 dB， ensuring high detection precision. For 
deep walls exceeding the coverage range of the equipment， mobile observation system layouts show significant advan⁃
tages. Among them， the balanced and optimized mobile observation system layout is more suitable for rapid， large-
scale screening. A practical engineering case confirmed that the balanced and optimized observation system can suc⁃
cessfully identify the local defects in a 61 m deep cut-off wall. Through comparative analysis， this study eatablishes a 
quantitative selection criteria for observation systems based on indicators such as positioning error， relative wave 
velocity error， and signal-to-noise ratio.
Keywords： elastic wave CT； concrete cut-off wall； observation system； non-destructive detection； image reconstruction
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