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摘要:针对城市内涝模拟中物理机理模型效率与精度难以平衡的问题,提出了一种基于 U-Net 超分

辨率重建的城市内涝快速精细模拟方法,通过以粗精度积水结果为物理先验,实现从粗精度到细精

度积水分布的快速映射。 以深圳市民治片区为研究区,构建粗、细两套水动力模拟网格,结合地形

及其衍生特征作为多通道输入训练深度学习模型,并与一维 二维耦合水动力模型的模拟结果进行

对比。 结果表明:超分辨率重建方法在多数设计暴雨情景下能准确还原积水空间格局和峰值特征,
纳什效率系数普遍超过 0. 9,均方根误差低于 0. 15,与一维 二维耦合水动力模型相比,对 2 h 暴雨

过程模拟的效率提升了 50. 71 倍;随着暴雨重现期增大,超分辨率重建方法对整体积水特征的重建

更为稳定,但在局部低洼与管网复杂区域仍存在偏差。
关键词:城市内涝模拟;超分辨率重建方法;深度学习模型;水动力模型;深圳市
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Abstract:

 

In
 

response
 

to
 

the
 

difficulty
 

of
 

balancing
 

the
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

of
 

physical
 

mechanism
 

models
 

in
 

urban
 

waterlogging
 

simulation,
 

a
 

fast
 

and
 

precise
 

simulation
 

method
 

for
 

urban
 

waterlogging
 

based
 

on
 

U-Net
 

super-resolution
 

reconstruction
 

was
 

proposed.
 

By
 

using
 

coarse
 

accuracy
 

waterlogging
 

results
 

as
 

physical
 

priors,
 

a
 

fast
 

mapping
 

of
 

waterlogging
 

distribution
 

from
 

coarse
 

accuracy
 

to
 

fine
 

accuracy
 

was
 

achieved.
 

The
 

Minzhi
 

area
 

of
 

Shenzhen
 

City
 

was
 

selected
 

as
 

the
 

study
 

area.
 

Two
 

sets
 

of
 

hydrodynamic
 

simulation
 

grids,
 

coarse
 

and
 

fine,
 

were
 

constructed,
 

combining
 

terrain
 

and
 

its
 

derived
 

features
 

as
 

multi-channel
 

inputs
 

to
 

train
 

the
 

deep
 

learning
 

model,
 

and
 

the
 

simulation
 

results
 

were
 

compared
 

with
 

the
 

one-dimensional
 

two-dimensional
 

coupled
 

hydrodynamic
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

super-
resolution

 

reconstruction
 

method
 

can
 

accurately
 

restore
 

the
 

spatial
 

pattern
 

and
 

peak
 

characteristics
 

of
 

ponding
 

under
 

most
 

design
 

rainstorm
 

scenarios.
 

The
 

Nash
 

efficiency
 

coefficient
 

generally
 

exceeds
 

0. 9,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

less
 

than
 

0. 15.
 

Compared
 

with
 

the
 

one-dimensional
 

two-dimensional
 

coupled
 

hydrodynamic
 

model,
 

the
 

efficiency
 

of
 

the
 

simulation
 

of
 

the
 

2h
 

rainstorm
 

process
 

is
 

50. 71
 

times
 

higher.
 

With
 

the
 

increase
 

of
 

rainstorm
 

return
 

period,
 

the
 

super-
resolution

 

reconstruction
 

method
 

is
 

more
 

stable
 

for
 

the
 

reconstruction
 

of
 

the
 

overall
 

ponding
 

characteristics,
 

but
 

there
 

is
 

still
 

a
 

deviation
 

in
 

the
 

local
 

low-lying
 

areas
 

and
 

areas
 

with
 

complex
 

pipe
 

network.
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　 　 城市洪涝灾害已成为全球范围内城市发展面临

的突出挑战。 气候变化背景下极端暴雨事件的频繁

发生,与快速城市化所带来的地表不透水化加剧叠

加,使得内涝风险显著上升[1] 。 据世界银行评估,
中国每年因涝灾造成的直接经济损失约占 GDP 的

1%[2] 。 相关研究表明,在超过 90%城市中,城市化

对洪涝危险具有主要正向贡献,而气候变化下的极

端降雨演变趋势进一步放大了这一风险[3-4] 。 典型

案例包括 2021 年郑州“7. 20”特大暴雨、2023 年京

津冀特大暴雨等,均造成人员死亡失踪,并导致地
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铁、道路、电力系统严重受损。 刘家宏等[5] 的研究

指出,特大城市在外洪与内涝灾害链的耦合中表现

出复杂的系统联动特征。 2023—2025 年全球多国

和地区多次打破历史降雨纪录,极端暴雨事件频繁

发生,包括韩国、中国香港、日本等。 在城市化和气

候变化双重驱动下,强降雨愈发集中、突发性增强、
频次升高,传统防洪排涝体系在现有条件下的应对

存在不足,亟待进一步发展高效、精准的洪涝模拟和

预测方法,以提升城市防灾减灾能力。
城市洪涝预警是提升城市防灾减灾能力的重要

非工程措施之一,国内外已经有了成熟的水文水动

力模型, 且能支持大尺度河流型洪水的应急管

理[6-7] 。 此类模型基于精细化的物理过程和数学公

式,通过高程、土地利用和建筑物布局等数据模拟降

雨、地表产汇流等水文水动力过程,具体可分为单一

的水文、水动力模型和水文水动力耦合模型[8] 。 在

城市洪涝模拟研究中,水文模型和水动力模型各有

侧重。 常用的水文模型包括新安江模型、SCS-CN 方

法等,其整体计算效率较高,参数物理意义明晰,适
用于大尺度降雨与径流过程的模拟,但难以直接反

映城市地表积水的动态演进和空间分布[6,9] 。 相比

之下, 基于浅水方程的二维水动力学模型, 如

LISFLOOD-FP、HEC-RAS
 

2D、TELEMAC-2D、FLO-2D
等,能够刻画水深、流速、流向等空间连续特征,在复

杂地形及城市化区域的洪水过程模拟中被广泛应

用。 同时,为了兼顾地表径流和管网系统的交互,研
究者们开发了一维 二维耦合或一体化的建模平台,
如

 

MIKE
 

URBAN、MIKE
 

FLOOD、InfoWorks
 

ICM,其
在统一框架下处理降雨、入渗、地表汇流与管网溢

流,多用于城市排水系统联动分析。 然而这类模型

需要详细的输入数据与复杂的参数率定,且在城市

尺度下开展高分辨率计算往往消耗庞大的算力和时

间,极大地限制了其在洪涝预警中的应用。 有研究

提出了一些解决方案,例如利用并行计算进行硬件

加速或基于预模拟洪水场景进行估算[10] ,但这些方

法存在成本高昂、编程复杂的问题,或无法应对超标

准的极端降雨情景。
近年来,机器学习模型的快速发展和学科之间

的交叉应用为城市洪涝模拟提供了新的思路。 其中

深度学习模型在城市洪涝模拟与预测中展现出了显

著优势。 有研究者通过一维卷积神经网络( CNN)、
二维 CNN 及其与长短期记忆( LSTM) 等的耦合模

型,实现了对降雨、地形、管网与土地利用等多源数

据的高效特征提取,从而能够快速预测积水淹没水

深与淹没范围。 Kabir 等[11] 提出基于 CNN 的河流

洪水快速预测方法,
 

采用水动力模型的输出作为训

练数据,利用 CNN 快速预测洪水淹没深度,并验证

了其可靠性,且结果表现优于支持向量机( SVR);
Chen 等[12]通过构建时空矩阵并融合 CNN 与 LSTM
提高了内涝预报的精度; Ouma 等[13] 则应用二维

CNN 实现了城市洪水易发性制图;林凯荣等[14]提出

基于深度学习的城市内涝积水水深预测模型,验证

了深度神经网络在城市内涝模拟中的可行性与泛化

潜力;瞿思敏等[15]对比分析了机器学习与物理机制

模型在实时洪水预报中的差异,结果显示数据驱动

模型在短时洪水演进模拟中的响应速度明显优于物

理模型,且在大多数情况下表现出较好的稳定性。
尽管这些研究表明深度学习能够在效率和精度上超

越传统的水文水动力模型,但其内在机理往往难以

解释,即存在“黑箱”问题,限制了其结果的物理合

理化与泛化能力。 为了平衡计算效率与模型的可解

释性,研究者们提出了融合物理先验的混合方法。
一方面,康艳等[16]提出了一种基于误差校正融合的

自适应带宽洪水区间预报模型,将物理机制模型输

出作为输入特征,利用深度学习模型对系统性误差

进行校正,并结合自适应带宽核密度估计实现区间

化预测,结果显示该模型在 90%置信水平下的预测

区间覆盖率超过 92%,兼具物理模型的可解释性与

数据驱动模型的高精度特征;另一方面,研究者尝试

在二维水动力计算框架中引入深度神经网络,实现

从低分辨率到高分辨率的映射,以粗网格水动力模

型快速生成低分辨率的城市内涝积水结果,再通过

深度学习执行“从粗到细”的超分辨率重建,将物理

模型的结构约束与数据驱动的细节恢复优势相结

合,从而在保持物理约束的基础上恢复细节信息。
在后者框架下,粗网格解承担降雨与径流等物理关

系之间的刻画,深度网络学习跨尺度映射以复原细

尺度积水水深,从而在数十秒量级的时效内,逼近高

分辨率数值解的空间细节与演进过程[17] 。 例如,
Song 等[18] 提出的模型将粗网格水动力模拟与

Dense
 

U-Net 结构结合,在复杂城市场景中展现出较

好的稳定性和效率;Choi 等[19]提出的模型将粗网格

水动力模拟与提出的 FLO-SR 框架进一步验证了

CNN 在提升二维水动力模拟空间分辨率方面的潜

力,并指出在模型中嵌入水动力约束对于提高泛化

性和可解释性具有重要意义。 这一思路既显著缓解

了计算瓶颈,又通过“物理先验+学习映射”的方式

降低了“黑箱”风险,为复杂城市场景的快速内涝评

估提供了可操作的技术路径。
基于此,本文提出一种基于 U-Net 超分辨率重

建的城市内涝快速精细模拟方法(以下简称“超分

辨率重建方法”),利用粗精度耦合水动力模型与地
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形特征数据,通过端到端训练建立粗精度到细精度

积水结果的映射关系,在缩短模拟时间的同时,保持

对淹没范围与积水峰值的还原度,并与一维 二维耦

合水动力模型(以下简称“1D-2D 水动力模型”)模

拟结果进行对比,以期为城市洪涝灾害管理提供

参考。

1　 研究区概况与数据来源

1. 1　 研究区概况

本文选取深圳市民治片区为研究区,位于龙华

区东 南 部 ( 22° 37′ N, 114° 02′ E ), 占 地 面 积 约

30. 6 km2,地势整体平坦,地表以低丘陵和台地为

主,呈南高北低走势。 研究区属南亚热带季风气候,
雨季集中,暴雨频发。 经查《广东省水文图集》,研
究区多年平均降水量为 1 722 mm,年际变化大,且年

内分配极不均匀,主要集中在 4—9 月,约占全年降

水量的 85%。 研究区城市化程度高、建筑密集、交
通设施复杂,由于地形低洼与排水压力大,历史上曾

多次出现内涝现象。 研究区具备典型的洪涝风险特

征,且地理信息数据和降雨气象数据较完整,为开展

城市内涝模拟与快速预测研究提供了理想条件。

图 1　 技术框架

Fig. 1　 Technical
 

framework

1. 2　 数据来源

本文基础数据包括 DEM、管网、遥感影像、土地

利用数据。 其中,DEM 数据由研究区内实测高程点

构建 TIN 模型后插值得到,实测高程点垂向精度优

于 0. 10 m,满足 10 m 细网格水动力计算所需的精度

要求;管网数据根据研究区管网 CAD 数据图分析得

到,将管线和沟渠概化为同一排水系统,不同类型附

属物除了排水出口,统一概化为节点;遥感影像数据

基于 Google
 

Earth 截取的研究区卫星遥感图得到,
通过影像配准工具配准遥感图坐标,并导入 ArcGIS
中,使截取的研究区影像与矢量要素类坐标系统一

致,该影像较清晰,能通过肉眼清楚分辨地物特征,
通过手动提取获取道路和建筑物分布数据,并以

. shp 格式保存;土地利用数据基于 GIS 平台的影像

分析功能得到,对研究区遥感影像数据图进行人机

交互式的监督分类,对图像中的各种类型用地进行

判读识别,提取研究区的土地利用类型。

2　 研究方法

2. 1　 技术框架

本文利用 U-Net 对研究区地表网格上粗网格到

细网格积水峰值的映射关系进行学习,并依据水动

力模型模拟获得的网格上的积水信息,结合监督式

深度学习超分辨率算法学习暴雨情景下各网格积水

峰值的映射关系,实现对粗 细网格水深关系建模,
在保持计算效率的同时快速生成精细洪水预测结

果。 为了充分利用地形信息,在输入端除粗网格水

动力模拟结果外,额外拼接了 DEM 及其衍生的坡

度、坡向、曲率 3 类静态栅格,共同作为多通道特征

辅助网络学习。 技术框架如图 1 所示。
2. 2　 城市洪涝数值模型

2. 2. 1　 模型构建

基于 IFMS / Urban 平台构建 1D-2D 水动力模

型,IFMS / Urban 平台包括一维河网、城市管网、二维

地表水动力 3 个模块,支持一维 二维耦合计算。 一

维河网模型即 SWMM,城市管网部分与 SWMM 原理

兼容,能够进行模型和数据层面的耦合交换[20-21] 。
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一维部分采用完整的非恒定流圣维南方程描述管网

中水流的传输行为,涵盖检查井、排水管、溢流口等

基础构筑物;二维部分基于浅水方程模拟地表降雨

汇流、积水扩散与流速分布,充分考虑地形起伏与下

垫面特征;一维部分与二维部分通过雨水口或井盖

等节点实现动态连接,允许水体在地表与管网之间

双向交换:地表降雨强烈时雨水汇入管网,管道超负

荷运行时水反涌至地表形成积涝。 一维与二维的耦

合遵循质量与动量守恒原则,确保模拟的水力过程

连贯、稳定且贴近实际城市排涝响应。
子汇水区划分采用泰森多边形法,利用监督分

类提取用地类型,将研究区划分为绿地、裸地、水体、
硬地 4 种类型,并基于栅格数据管理和分区统计工

具,对各子汇水区的不透水率进行计算,进而获得较

高精度的子汇水区不透水参数。 将研究区进行概

化,得到 3 769 个节点、5 855 条管道及 25 个出水口,
如图 2 所示。 对研究区进行网格划分,细精度四边

形网格分辨率为 10 m × 10 m, 粗网格分辨率为

100 m×100 m,最终得到细网格数为 192 745,粗网格

数为 2 589,如图 3 所示。

图 2　 研究区概化结果

Fig. 2　 Generlization
 

results
 

of
 

study
 

area

图 3　 研究区网格划分

Fig. 3　 Grid
 

division
 

in
 

study
 

area

SWMM 构建过程详见文献[22],主要参数主要

包括曼宁系数、洼蓄深、最大入渗率、稳定入渗率、衰
减系数等,依据《SWMM 用户手册》中参数的取值范

围,参考相关研究成果[23] 确定具体参数值,不透水

区曼宁系数为 0. 011、透水区曼宁系数为 0. 24、不透

水区地表洼蓄深为 2. 5 mm、透水地表洼蓄深为

5. 0 mm、不透水区无洼不透水面积比例为 0. 25、最
大下渗率为 78. 1 mm / h、最小下渗率为 3. 30 mm / h、
衰减系数为 3. 35。

选取研究区的实测暴雨过程验证 1D-2D 水动

力模型的模拟精度,该场次暴雨具有典型的强度大、
历时集中等特征,且积水点资料较完整。 1D-2D 水

动力模型模拟所得的主要涝点最大积水深与实测积

水深进行对比,结果如表 1 所示,可见相对误差均小

于 20%,在合理范围内,表明构建的 1D-2D 水动力

模型能够较好地刻画研究区积水范围及峰值特征。
表 1　 1D-2D 水动力模型模拟结果与实测值对比

Table
 

1　 Comparison
 

between
 

simulation
 

results
 

of
 

1D-2D
 

coupled
 

hydrodynamic
 

model
 

and
 

measured
 

values

涝点位置 实测水深 / cm 模拟水深 / cm 相对误差 / %

民治河边梅花新园 130 118 10
布龙路与人民路交会处 60 59 2

民乐天桥 70 72 3
上塘东路南二巷 100 80 20

临龙路 40 39 3
梅坂大道万家灯火 60 50 20

2. 2. 2　 情景设置及训练数据集生成

由于研究区实测暴雨资料缺少,本文结合研究

区实际暴雨特征,采用设计暴雨作为水动力模型的

输入。 参 考 Zhang 等[24] 的 研 究, 结 合 1950—
2010 年研究区降水资料,设计 8 种暴雨雨型,包括:
早单峰(Ⅰ型)、中单峰( Ⅱ型)、晚单峰( Ⅲ型)、双
峰靠前( Ⅳ型)、双峰一前一后( Ⅴ型)、双峰靠后

(Ⅵ型),均匀降雨(Ⅶ型)、波浪降雨( Ⅷ型)。 设计

暴雨时长取 2 h,暴雨重现期分别取 1、2、5、10、20、
50、100、500 a

 

,暴雨强度公式采用深圳市气象局

2024 年 5 月公布的版本(式(1))。 计算不同暴雨

重现期的降水量,结合不同设计雨型,生成 64 种暴

雨情景(1a-Ⅵ表示暴雨重现期为 1 a 的双峰靠后型
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设计暴雨过程,以此类推)。 暴雨重现期为 20 a 的

8 种设计暴雨过程如图 4 所示。
i = 8. 701(1 + 0. 594lgp) / ( t + 11. 13) 0. 555 (1)

式中:i 为降雨强度;p 为暴雨重现期;t 为降雨历时。

图 4　 暴雨重现期为 20 a 的 8 种设计暴雨过程

Fig. 4　 8
 

design
 

rainstorm
 

processes
 

with
 

rainstorm
 

return
 

period
 

of
 

5
 

a

将生成的 64 场设计暴雨过程输入构建的 1D-
2D 水动力模型,模拟得到研究区两种不同精度网格

的积水深度和积水位置。 通过构建规则渔网进行空

间重采样与赋值,形成规则化的规整矩阵,方便后续

深度学习模型的输入和读取,将粗精度模拟结果赋

值于 68× 65 的方形渔网,细精度模拟结果赋值于

680×650 的方形渔网。 基于粗网格的模拟结果通过

简单最近邻上插值获得与基于细网格模拟结果相同

像元的结果图,即 680×650 的粗精度细尺寸水动力

模拟结果。
由于模拟网格数量大,为提升模型训练效率,对

获得的矩阵网格进行滑块切片,每个暴雨情景切分

为 306 个 128×128 的子块。 同时,在保证静态通道

同步变换的前提下,进行数据增强,增加模型训练样

本及 提 升 模 型 的 泛 化 能 力 和 鲁 棒 性, 共 获 得

156 672 个子块。
 

2. 3　 超分辨率重建方法

城市洪涝积水深度受地形、排水条件和下垫面

的影响,其空间分布呈连续变化并在局地低洼区域

形成峰值,在进行超分辨率重建时,需要在保持空间

结构连贯性的条件下对多尺度特征进行提取。 U-
Net 的对称编码 解码结构与跳跃连接能够在提高分

辨率的同时保留浅层边界信息,减少深层重建阶段

的细节损失,在连续场预测中具有更高的稳定性和

空间一致性,在边界保持与峰值恢复方面更具优

势[16-18] 。 基于 U-Net 结构的超分辨率重建方法主要

用于将粗精度水深图重建为细精度水深图,实现空

间信息的细节恢复与精度提升。 该方法融合了图像

超分辨率的残差学习思想和地形先验特征输入,通
过端到端训练获取粗精度与高精度之间的非线性映

射关系,属于典型的回归型单图像超分辨率框架。
具体来说,对于给定的粗精度输入 X,利用学习函数

fθ 来预测其对应的细精度输出 Ŷ,即:

Ŷ =fθ(X) (2)
　 　 为提升训练效率与重建质量,引入残差超分辨

率机制,用于降低模型学习的复杂度。 即不直接预

测高分辨率图
 

Y,而是预测其与低分辨率输入之间

的差值 R,进而得到 Ŷ:
Ŷ = σ(X + R̂) (3)

式中:R̂ 为网络预测的残差图;σ 为激活函数,用于

确保输出水深非负。
采用 U-Net 作为核心架构,其具有对称的编码

器 解码器结构和跳跃连接。 编码器用于提取多尺

度特征,解码器通过反卷积上采样逐步恢复空间分

辨率,跳跃连接则将浅层特征传递到解码器以保留

空间边界信息,有效防止细节损失。
基于 U-Net 结构的超分辨率重建方法能够融合

5 通道信息输入, 包括粗网格水动力模拟结果、
DEM、坡度、坡向、曲率,捕捉粗 细网格水深的映射

特征,其框架由三层卷积编码器+桥接层+三层转置

卷积解码器+残差输出层组成。 图 5 为 U-Net 架构

示意图。
超分辨率重建方法的关键环节包括:
a.

 

训练轮次设置。 研究前期尝试了 300、600、
900 的训练轮次数进行试验,验证集结果显示训练

轮次为 600 时收敛最充分、性价比最高且稳定性良

好,故本文训练轮次设为 600。
b.

 

学习率设置。 本文采用分段常数衰减策略,
定义了 Piecewise

 

Constant
 

Decay 学习率调度器。 该

调度器在训练过程中根据训练轮次的变化调整学习

率,具体设置为:在第 200 个和 400 个轮次时分别调

整学习率,从最初的 1×10-4 降低到 5×10-5 再降到

1×10-5,有助于在训练初期快速收敛,并在后期稳定

训练过程。
c.

 

损失函数设置。 本文所处理的城市积水整

体呈现中低水深占比较高、局部低洼区存在明显长

尾极值的分布特征。 L2 损失在存在长尾极值时容

易放大个别异常点的梯度贡献,从而影响主流区域

的拟合效果,而 L1 损失在抑制极端误差方面更具优

势,更有利于保证模型训练过程的稳定性和结果的

物理合理性。 故本文采用结合掩膜损失机制调整的

L1 损失,该掩膜基于细网格水动力模型模拟水深值

是否为 0 生成,仅对非 0 值区域计算损失,从而避免

了对无效区域的误导性训练,集中优化模型在有效

数据上的表现。
本文采用纳什效率系数( NSE) 和均方根误差

(RMSE)评价基于 U-Net 的超分辨率重建方法的性

能。 NSE 用于衡量预测值与实测值的相似性,能够
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图 5　 U-Net 架构示意图

Fig. 5　 U-Net
 

architecture
 

diagram

全面评估模拟数据的准确性,取值范围为( -∞ ,1],
值越接近 1 表示效果越好;RMSE 反映预测值偏离

实测值的平均程度,取值范围为[0,+∞ ),值越小结

果精度越高。

3　 结果与分析

基于生成的 64 场设计暴雨过程和研究区 DEM
数据,将 1D-2D 水动力模型的输出结果划分为训练

集、验证集、测试集,分别为 48、8、8 场。 额外设置

4 场雨型、峰值雨强、持续时间方面差异显著的实测

2 h 暴雨过程(实测 1 ~ 4)作为补充测试集,雨型分

别为单峰型、双峰型、单峰型、单峰型,峰值雨强分别

为 21. 6、19. 4、22. 0、42. 5 mm / min,累计降水量分别

为 250、270、350、450 mm。 训练集中的粗精度样本

作为 U-Net 预测的主要参考;细精度样本作为 U-Net
的输出目标,同时也是 U-Net 训练时的最主要监督

指标;根据 DEM 生成的坡度、坡向和曲率 3 种地形

特征数据额外辅助 U-Net 训练。 验证集用于检验

U-Net 训练的精度是否达标,NSE 平均为 0. 911,最
高为 0. 935,RMSE 平均为 0. 091,最低为 0. 074,均
处于较高水平,表明所构建的 U-Net 在还原细网格

积水峰值这一任务上发挥良好。
3. 1　 最大积水深度

利用超分辨率重建方法对测试集的 12 场暴雨

过程进行模拟验证。 将 1D-2D 水动力模型模拟结

果作为最大积水深度的真实值,超分辨率重建方法

输出值作为最大积水深度的模拟值,得到散点图如

图 6 所示。 从整体分布特征来看,绝大部分散点均

较为集中地分布在 45°理想线 y = x 附近,这表明构

建的模型在不同降雨情景下均能较好地拟合水动力

模型模拟结果。 拟合方程的斜率介于 0. 92 ~ 1. 00,

说明超分辨率重建方法预测结果与 1D-2D 水动力

学模型保持较高一致性。 随着暴雨重现期的增加,
拟合精度逐渐提升,NSE 从 0. 886 7 提升至 0. 980 8,
而 RMSE 则由 0. 288 3 降至 0. 085 1,表现出随着降

雨强度增大模型预测更加稳健的趋势。 特别是在暴

雨重现期为 50、100、500 a 等极端情景中,超分辨率

重建方法在多数情景下与 1D-2D 水动力模型结果

高度一致,显示其在应对强降雨与严重积水条件下

的高适用性。 相比之下,在暴雨重现期为 1、2 a 等

低强度情景中,超分辨率重建方法存在一定低估现

象,RMSE 较高,轻微积水情景下的不确定性更为显

著。 整体而言,超分辨率重建方法在设计暴雨下表

现出良好的普适性和随降雨强度增强的鲁棒性。 与

设计暴雨情景相比,历史实测降雨下的预测结果表

现出更复杂的不确定性。 实测 1 事件中,拟合斜率

偏高,NSE 为 0. 862 5,RMSE 为 0. 238 2,超分辨率重

建方法在该次暴雨事件中存在着高估现象,且误差

水平明显大于多数设计暴雨情景;实测 2 事件中,超
分辨率重建方法精度有所改善,NSE 提升 0. 916 6,
RMSE 降至 0. 177 6,表明其在再现积水峰值分布时

更为可靠;实测 3 事件中,拟合斜率为 1. 15,NSE 为

0. 902 5、RMSE 为 0. 211 2,整体精度依然保持较高

水平,但相较实测 2 略有下降;实测 4 事件中,拟合

斜率偏高,NSE 为 0. 876 9、RMSE 为 0. 353 1,出现更

明显的高估趋势和更大的离散性,反映出该场暴雨

具有更强的不规则性与极端性。 超分辨率重建方法

在历史实测暴雨事件下的表现略差于设计暴雨情

景,反映了实际降雨过程更强的空间不确定性及复

杂性。 同时,超分辨率重建方法仍能保持较高精度

也侧面反映了该方法在真实降雨条件下的泛化能力

和应用潜力。
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图 6　 最大积水深度真实值与模拟值的散点图

Fig. 6　 Scatter
 

plot
 

of
 

real
 

and
 

simulated
 

values
 

of
 

maximum
 

waterlogging
 

depth

3. 2　 积水深度空间分布

利用超分辨率重建方法对测试集的 12 场暴雨

过程进行模拟,得到积水深度的空间分布,并统计其

与 1D-2D 水动力模型模拟值的绝对误差,如图 7、
图 8 所示。 表 2 为不同积水深度超分辨率重建方法

与 1D-2D 水动力模型模拟值的绝对误差累计。
由图 7(a) ~ ( c)和图 8( a) ~ ( c)可见,在暴雨

重现期为 1 ~ 5 a 的情景下,超分辨率重建方法模拟

结果显示积水主要集中在研究区东北部和中部的低

洼区域,随着暴雨重现期增大,局部积水峰值逐渐增

加。 对应的绝对误差空间分布表明,超分辨率重建

方法整体趋势与 1D-2D 水动力模型一致,绝对误差

较小,主要分布在局部零星区域。 超分辨率重建方

法在中小暴雨重现期下,能够较为稳定地反映整体

积水格局,尽管有不少零星误差格点,但局部偏差对

整体影响有限。 结合表 2,这一阶段超过 70%的格

点绝对误差小于 2 cm,绝对误差高于 10 cm 的占比

不足 6%,可见超分辨率重建方法在中小暴雨重现

期下的精度较为稳定。
由图 7(d) ~ (f)和图 8(d) ~ (f)可见,当暴雨重

表 2　 不同积水深度超分辨率重建方法与 1D-2D 水动力

模型模拟值的绝对误差累计

Table
 

2　 Absolute
 

error
 

accumulation
 

of
 

super-resolution
 

reconstruction
 

method
 

and
 

1D-2D
 

coupled
 

hydrodynamic
 

model
 

simulation
 

values
 

for
 

different
 

waterlogging
 

depth

暴雨情景

绝对误差累计占比 / %

0 0 ~
<0. 02 m

0. 02 ~
<0. 06 m

0. 06~
<0. 1 m ≥0. 1 m

1 a-Ⅵ 3. 36 77. 93 88. 97 92. 82 100
2 a-Ⅴ 3. 39 74. 62 89. 52 93. 32 100
5 a-Ⅶ 3. 41 75. 96 89. 67 93. 34 100

10 a-Ⅷ 3. 12 80. 96 91. 54 94. 53 100
20 a-Ⅷ 3. 16 79. 64 90. 68 93. 88 100
50 a-Ⅳ 3. 20 79. 09 89. 21 92. 38 100

100 a-Ⅱ 3. 17 78. 73 89. 44 92. 72 100
500 a-Ⅴ 3. 16 78. 53 88. 84 92. 03 100
实测 1 3. 11 75. 40 86. 03 89. 68 100
实测 2 3. 13 76. 58 87. 16 90. 58 100
实测 3 3. 12 75. 58 88. 64 91. 26 100
实测 4 3. 21 78. 31 86. 13 90. 95 100

现期增大,超分辨率重建方法模拟结果显示积水范

围明显扩大,南部和地势平缓区域逐渐产生积水汇

聚,积水深度整体呈增加趋势。 绝对误差分布情况

表现出与前期不同的特征,不再是零散分布,而是更

·78·



图 7　 超分辨率重建方法模拟的积水深度空间分布

Fig. 7　 Spatial
 

distribution
 

of
 

waterlogging
 

depth
 

simulated
 

by
 

super-resolution
 

reconstruction
 

method

为集中地出现在道路及建筑密集区域。 在此阶段,
尽管局部偏差有所增加,但表 2 中绝对误差累计结

果显示,绝大部分格点的绝对误差仍然控制在 2 cm
以下,整体趋势未受到显著影响。

由图 7(g)(h)和图 8(g) (h)可见,在极端暴雨

情景下(100、500 a),超分辨率重建方法模拟结果呈

现大面积积水,部分交通要道及南部低洼区域尤为

明显。 对应的绝对误差分布显示,局部差异进一步

放大,尤其是在排水网络复杂及高密度建筑区域。
从绝对误差累计来看,超过 70%格点的绝对误差依

然小于 2 cm,仅少数格点超过 10 cm。 可见在极端暴

雨情景下,超分辨率重建方法依然可以合理反映总

体积水情况。
由图 7(i) ~ ( l)和图 8( i) ~ ( l)可见,在 4 场历

史实测暴雨情景下,超分辨率重建方法模拟结果再

现了短历时强降雨导致的研究区积水深度分布情

况。 对应的绝对误差空间分布表现出更强的局地

性,排水节点及交通交汇处较高的绝对误差尤为集

中。 结合表 2,2 场实测暴雨情景下约 75%的格点绝

对误差控制在 2 cm 以内,但局部地区超过 10 cm 的

情况依然存在。 可见在真实暴雨情景下,超分辨率

重建方法在预测整体积水情况方面具有较高稳定

性,但受管网运行、地表径流等复杂影响,在局部位

置的预测精度难以完全匹配。
综上,随着暴雨重现期的逐步增大,超分辨率重

建方法模拟的积水深度空间分布呈现出由局部聚集

向整体扩展的演变规律。 绝对误差在低强度降雨情

景下,多为离散分布;在中强度降雨情景下,偏差逐

渐集中于南部低洼区和高密度建筑区域;在极端降

雨情景下,这些局部差异被进一步放大,表现为明显

的高估或低估。 总体而言,超分辨率重建方法在大

尺度空间格局刻画上具有较高稳定性,但在局部复

杂的城市化环境中仍存在改进空间。
3. 3　 模型计算时效性

利用超分辨率重建方法和 1D-2D 水动力模型

模拟测试集 12 场暴雨情景过程,模拟耗时统计结果

如表 3 所示。 本次仅模拟了 2 h 暴雨过程,随着研究

区大小、网格数量、暴雨时长等要素的增加,1D-2D
水动力模型的复杂度大幅增加,从而显著延长模拟

耗时。 超分辨率重建方法的深度学习模型在前期花

费大约 11 h 训练模型,在后续模拟时仅依靠粗网格

水动力模型的输出结果,在 1 min 以内便能得到 2 h
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图 8　 超分辨率重建方法与 1D-2D 水动力模型模拟积水深度的绝对误差空间分布

Fig. 8　 Absolute
 

error
 

spatial
 

distribution
 

of
 

simulated
 

waterlogging
 

depth
 

of
 

super-resolution
 

reconstruction
 

method
 

and
 

1D-2D
 

coupled
 

hydrodynamic
 

model

表 3　 不同模型的模拟耗时统计结果

Table
 

3　 Statistical
 

results
 

of
 

simulation
 

time
 

for
 

different
 

models

暴雨情景
1D-2D 水动力
模型耗时 / s

超分辨率
重建方法耗时 / s

粗网格水
动力模型

深度学习
模型

提升
倍率

1 a-Ⅵ 2 634 47 8 47. 89
2 a-Ⅴ 2 535 46 8 46. 94
5 a-Ⅶ 2 621 48 8 46. 80

10 a-Ⅷ 2 583 46 8 47. 83
20 a-Ⅷ 2 663 49 8 46. 71
50 a-Ⅳ 2 719 51 8 46. 08

100 a-Ⅱ 2 686 50 8 46. 31
500 a-Ⅴ 2 704 52 8 45. 06
实测 1 2 874 49 8 50. 42
实测 2 2 634 50 8 45. 41
实测 3 2 789 47 8 50. 71
实测 4 2 643 49 8 46. 37

暴雨过程的积水深度模拟结果。 相较于使用 1D-2D
水动力模型,使用粗网格水动力模型先获得较低精

度的积水淹没结果,再通过深度学习模型快速模拟

该暴雨情景下的较高精度积水深度结果,这一方法

在保证基本产汇流机理的合理性的前提下,有效提

升了模拟计算效率,在测试集中计算效率最大可提

升 50. 71 倍,表现出较高的计算效率。
同时,超分辨率重建方法的深度学习模型部分

仅负责由低精度积水结果还原至高精度积水结果这

一步骤,计算耗时不会随模拟暴雨时长增加而增加,
始终维持在 10 s 以内。 1D-2D 水动力模型和粗网格

水动力模型的模拟耗时会随着模拟暴雨时长的增加

而增加,但 1D-2D 水动力模型耗时会比粗网格水动

力模型增长得更快,两者之间的计算效率会更加显

著。 可见,通过粗网格水动力模型结合深度学习模

型的途径在城市内涝模拟中具有显著优势。
3. 4　 讨论

本文构建的超分辨率重建方法在多数降雨情景

下能够较好地还原最大积水深度和积水深度的空间

分布,验证了数据驱动方法在城市内涝快速模拟中

的可行性。 结果显示,超分辨率重建方法在中强度

降雨情景下表现稳定,在暴雨重现期为 1、2 a 的低强

度降雨情景和实际暴雨情景时存在一定误差。 表明

超分辨率重建方法能够应对极端条件,但在复杂实
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际情景下仍有改进空间。 从整体表现来看,超分辨

率重建方法的优势在于计算效率高、空间分布还原

度较好、对强降雨的适应性强,能够作为传统水动力

模拟的快速替代方案。 然而,局部模型仍存在偏差,
尤其在低洼地带和排水不均衡区域。 历史实测降雨

情景下的不确定性也提示超分辨率重建方法对真实

水文过程的刻画仍不充分,外部因素,如管网运行和

下垫面特征,未得到有效体现。 粗网格大小的选取

也尤为关键,既关系到耦合水动力模型的计算效率,
又关系到训练数据的质量。 随着网格尺寸增大,局
部地形细节被平滑化,低洼汇水区在平均化过程中

消失,从而减弱积水形成;较大的网格使坡降整体增

大,径流加快下泄,管网与地表交换过程被弱化,加
之数值耗散效应增强,水流被过度扩散,峰值被削

减,最终表现为水动力模型模拟的积水深度和范围

均有所下降,这会导致错误的结果,进而误导超分辨

率重建方法的深度学习模型。 本文研究区面积为约

30. 6 km2 的城区,在前期试验中曾采用 200 m 粗网

格与 10 m 细网格的组合。 试验结果显示,200 m 粗

网格将多个街区合并为单一单元,局地洼地、道路凹

槽以及细尺度坡降等关键微地形完全丢失,导致重

建结果呈现峰值难以恢复、积水分布过度平滑及边

界模糊等现象,无法满足精度要求。 若将粗网格进

一步缩小至 50 m 或者更小尺度,虽然地形表达能力

有所改善,但在仅 30. 6 km2 的区域内,粗网格数量

仍然过大,计算加速效果十分有限,难以体现快速模

拟的核心优势。 因此,本文研究采用 10 m 细网格与

100 m 粗网格、尺度比为 1 ∶ 10 的尺度组合。 研究成

果与 He 等
 [17]的研究结果一致,该研究指出当细网

格与粗网格的尺度比例维持在约 1 ∶ 8 至 1 ∶ 15 之

间时,粗网格仍能准确保留主导性的地形梯度和汇

流格局,使跨尺度映射关系保持稳定且具备可学习

性;若粗网格进一步加大,地形细节将被过度平滑,
细尺度洪涝重建将出现峰值偏移与积水边界模糊等

不稳定现象。
将超分辨率重建方法应用于其他不同地形特征

的新区域时,需要根据研究区的耦合水动力模型重

新训练,这也在一定程度上限制了该方法的实用性。
若想提升超分辨率重建方法对新区域的泛化能力,
应使用更深网络结构的模型和包含大量地形的更庞

大的训练数据。 后续研究中应进一步解决超分辨率

重建方法在低强度降雨情景和极端降雨下的不确定

性,提升对局部低洼和排水复杂区域的预测能力。 针

对粗网格尺寸,可结合研究区尺度优化网格划分策

略,丰富训练输入数据维度,引入排水管网、土地利用

和下垫面特征等,以增强对真实积水机理的描述。

4　 结　 论

a.
 

本文提出的超分辨率重建方法将物理先验

引入深度学习框架,有助于降低“黑箱”风险。 粗网

格水动力模型有效保证了基本产汇流机理的合理

性,而深度学习模型则通过跨尺度映射恢复细尺度

空间细节。
b.

 

所提出超分辨率重建方法具有极高的计算

效率。 在细网格与粗网格的尺度比为 1 ∶ 10 的情况

下,模拟效率与 1D-2D 水动力模型相比最大可提升

50. 71 倍。 对于研究区 30. 6 km2 的范围,该方法模

拟 2 h 暴雨过程时的计算时间可压缩至 1 min 以内,
其中深度学习部分约为 10 s,限制该方法最主要的

因素为粗网格水动力模型的模拟耗时。 随着模拟降

雨时间的增加,相较于 1D-2D 水动力模型的效率提

升更加显著。
c.

 

所提出超分辨率重建方法能够以高精度预

测不同暴雨情景下的积水深度峰值和淹没范围,在
所有测试集中,1D-2D 水动力模型和超分辨率重建

方法在模拟结果上具有较高的拟合程度,其中暴雨

重现期为 5 ~ 500 a 的降雨情景下, NSE 值均超过

0. 9,RMSE 值基本小于 0. 15。 在绝对误差统计中,
约有 10%以内的格点误差超过 10 cm。 当细网格与

粗网格的尺度比例维持在 1 ∶ 10 以内,积水淹没峰

值和淹没范围均能实现较高精度的预测。
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