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摘  要 

随着城市化进程的持续加速，给排水管网作为城市生命线工程的核心组成部分，其安全、高效、稳定运

行直接关系到居民日常生活质量、城市生态环境可持续性以及城市整体韧性。传统水力建模方法在处理

大规模、强非线性的管网运行问题时，普遍存在参数标定耗时久、计算成本高昂、对突发故障响应滞后

等突出不足，难以满足现代城市智慧管网的运维需求。近年来，以深度学习、图神经网络为代表的机器

学习技术快速发展，凭借其强大的数据挖掘、特征学习和复杂模式拟合能力，为给排水管网的漏损检测、

爆管识别、水质预警、需水量预测以及城市内涝预报等关键运维任务提供了全新的解决思路与技术路径。

本文系统梳理近五年机器学习在给排水管网领域的研究进展，从方法层面全面回顾传统机器学习、深度

学习、图神经网络与物理信息神经网络的发展脉络及核心优势，从应用层面重点探讨其在供水管网漏损

识别与定位、污染事件检测、需水量预测，以及排水管网管道缺陷识别、内涝预测等核心场景中的最新

研究成果与实践应用。最后，深入分析现有研究方法面临的数据稀缺、模型可解释性不足与跨场景泛化

能力薄弱等现实挑战，并对物理信息图神经网络与数字孪生融合等未来发展前景进行展望，为推动机器

学习技术在城市给排水管网领域的深度应用与产业化落地提供参考。  
 
关键词 

机器学习，图神经网络，供水排水管网，漏损检测，物理信息神经网络 
 

 

The Application of Machine Learning in 
Water Supply and Drainage Networks  
Yuanjian Zhu1,2, Yang Huang3, Yiwei Liang2,4, Jingming Cen1*, Wenli Li1, Qi’an Chen5, 
Jianquan Zhu1, Hui Hou6* 
1Guangxi Guigang BEWG Water Co., Ltd., Guigang Guangxi  

 

 

*通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/sea
https://doi.org/10.12677/sea.2026.153045
https://doi.org/10.12677/sea.2026.153045
https://www.hanspub.org/


朱远建 等 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2026.153045 480 软件工程与应用 
 

2Guangxi Nanning BEWG Water Co., Ltd., Nanning Guangxi  
3College of Environmental Science and Engineering, Guilin University of Technology, Guilin Guangxi  
4Guangxi Huishui Technology Co., Ltd., Nanning Guangxi  
5College of Civil Engineering, Guilin University of Technology, Guilin Guangxi 
6Library of Guilin University of Technology, Guilin Guangxi 
 
Received: May 12, 2026; accepted: June 22, 2026; published: June 30, 2026 

 
 

 
Abstract 
With the accelerating urbanization process, water supply and drainage networks—as critical com-
ponents of urban infrastructure—play a pivotal role in ensuring safe, efficient, and stable opera-
tions that directly impact residents' quality of life, urban ecological sustainability, and overall urban 
resilience. Traditional hydraulic modeling methods exhibit significant limitations when addressing 
large-scale, highly nonlinear network operations, including time-consuming parameter calibration, 
high computational costs, and delayed responses to sudden failures, making them inadequate for 
modern smart urban pipeline management requirements. In recent years, rapid advancements in 
machine learning technologies—particularly deep learning and graph neural networks—have lev-
eraged their robust data mining, feature learning, and complex pattern recognition capabilities to 
provide innovative solutions for critical operations tasks such as leakage detection, pipe rupture 
identification, water quality monitoring, water demand forecasting, and urban flooding prediction. 
This paper systematically reviews five years of research progress in machine learning applications 
for water supply and drainage networks, comprehensively examining the developmental trajecto-
ries and core strengths of traditional machine learning, deep learning, graph neural networks, and 
physical information neural networks at the methodological level, while focusing on cutting-edge 
research achievements and practical implementations in key scenarios—including leakage identi-
fication and localization in water supply networks, pollution event detection, water demand fore-
casting, pipeline defect detection, and flood prediction. Finally, this study conducts an in-depth anal-
ysis of the practical challenges faced by existing research methodologies—such as data scarcity, in-
sufficient model interpretability, and weak cross-scenario generalization capabilities—and out-
lines future prospects for integrating physical information graph neural networks with digital twins. 
These insights provide valuable references for advancing the deep application and industrial im-
plementation of machine learning technologies in urban water supply and drainage network sys-
tems.  
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1. 引言 

供水与排水管网是支撑现代城市正常运行的“血管”系统，具有规模庞大、拓扑结构复杂、深埋地

下、运维难度极高的特点[1] [2]，如图 1 所示。全球供水管网的非收益水量平均占比约为 25%，部分发展

中国家这一比例甚至超过 40%，造成巨大经济损失和水资源浪费[3] [4]；与此同时，在全球气候变化背景
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下，极端降雨天气频发，老旧排水系统易引发城市内涝和合流制溢流，严重影响城市正常秩序与居民生

命财产安全[5] [6]。 
 

 
Figure 1. Water supply and drainage networks: the “blood vessel” system of modern cities 
图 1. 供水与排水管网：现代城市的“血管”系统 

 
传统管理模式主要依赖 EPANET、SWMM 等经典水力模型以及现场人工巡检[7] [8]。尽管这些方法

物理意义明确，但在面对大规模复杂管网时，存在参数标定耗时费力、计算量大、反应滞后等明显短板，

已难以适配现代城市管网智慧化运维的需求[9] [10]。随着物联网传感器、地理信息系统、SCADA 系统与

智能水表的广泛普及，给排水管网积累了海量的运行监测数据，为数据驱动的机器学习方法提供了充足

的数据支撑[11] [12]。机器学习能够从海量历史数据中自动挖掘隐藏的特征与运行规律，无需依赖复杂的

物理模型假设，在图像识别、自然语言处理等多个领域已取得突破性成果[13]，近年来也逐渐被广泛应用

于水务领域，在漏损识别、需水预测、水质预警、管道缺陷检测等关键任务中展现出独特优势[14]-[16]。
其中，图神经网络 GNN 天然契合管网的图结构特性，能够有效捕捉管网节点与管段之间的关联关系[17] 
[18]；物理信息神经网络则将水力学方程等物理规律嵌入模型损失函数，在数据稀疏的场景下表现出独特

的适配性[19] [20]。 
本文从方法与应用两个维度系统梳理近五年研究进展，结合工程实践需求进行综合评判，并提出针

对性发展路径，为相关领域的研究与实践提供参考。 

2. 给排水管网中机器学习方法概述 

机器学习在管网领域的应用经历了从传统浅层模型到深度学习，再到图结构感知与物理约束融合的

演进过程。不同方法在机制、适用场景与工程适配性上各具特点，共同推动管网运维从经验驱动向数据

及物理协同驱动转型。表 1 系统比较了各类方法的机制、适用场景及优缺点。 
 
Table 1. Comparison of machine learning methods applied to water supply and drainage networks 
表 1. 机器学习方法在给排水管网中的应用比较 

方法类型 核心机制 适用场景 优势 局限 

传统机器

学习 
基于统计学习与集成树模型，

通过特征工程捕捉数据模式 

小样本、 
高维数据场景；漏损识别、 

管道失效风险预测 

样本需求低、 
可解释性较强、 
训练速度快 

特征工程依赖人工、

难以捕捉复杂 
非线性动态 
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续表 

深度学习 
多层非线性变换与 

注意力机制，自动学习 
时序或图像特征 

时序预测、图像缺陷分类； 
需水量预测、 

CCTV 缺陷识别 

表征能力强、 
端到端学习 

数据需求大、 
“黑箱”特性明显、

长时序受限 

图神经 
网络 

邻域消息传递与拓扑聚合， 
显式建模节点和边的关系 

图结构数据； 
全节点压力重建、 
需水预测、异常检测 

天然适配管网拓扑、

空间关联捕捉强 

计算复杂度高、 
大规模图扩展性 

仍需优化 

物理信息 
神经网络 

将质量守恒、动量守恒等 
水力方程嵌入损失函数 

数据稀疏场景； 
状态估计、漏损反演 

物理一致性强、 
外推能力优 

方程形式依赖 
先验知识、 

训练稳定性要求高 

 
传统机器学习在小样本场景中表现稳定。Mounce 等[21]较早将 SVM 应用于供水管网的异常流量检

测，建立了基于在线监测的爆管识别系统。随机森林、梯度提升树等模型由于具备较强的特征筛选能力

和良好的可解释性，在管网状态评估、压力预测中也有广泛应用[22]-[24]。Lučin等[25]和 Snider 等[26]分
别用随机森林和梯度提升树开展漏损定位与管道失效风险预测，验证了集成学习在工程中的实用性。但

这类方法高度依赖人工特征工程，难以有效捕捉管网复杂的时空非线性动态，在实际大规模部署中泛化

能力受限。 
深度学习方法凭借其多层非线性变换的优势，能够有效学习数据中的复杂模式，对图像、时序等高

维数据具有强大的表征能力[27]，逐渐成为管网研究的主流方法。卷积神经网络(CNN)适合处理具有局部

相关性的输入数据，在排水管道 CCTV 影像缺陷分类中表现突出，有效解决了人工判读效率低、主观性

强的问题[28] [29]；循环神经网络(RNN)及其改进型长短期记忆网络(LSTM)、门控循环单元(GRU)，擅长

建模时序数据的时间依赖关系[30] [31]，在管网流量、压力、需水量等时序预测任务中应用广泛，能够精

准捕捉数据的时间变化规律[32] [33]；Transformer 模型借助自注意力机制，突破了循环神经网络的序列

长度瓶颈，在长时序预测场景中预测精度更高[34]，Cody 等[35]将自编码器与水声谱图结合，实现了小漏

点的早期精准识别，进一步拓展了深度学习在管网漏损检测中的应用边界。然而，深度学习“黑箱”特

性明显，且在数据不足或分布偏移时易过拟合，对物理一致性关注不足，限制了其在真实老旧管网中的

直接应用。 
图神经网络的出现，为解决管网图结构数据的处理难题提供了有效途径。供水与排水管网本质上属

于典型的图结构，节点对应水池、用户、检查井等设施，边对应管段，普通卷积神经网络无法直接处理

这种非欧氏数据，而图神经网络通过邻域信息聚合的方式，能够在节点和边级别开展高效学习，充分捕

捉管网的拓扑关联关系[36] [37]。各类图神经网络模型不断迭代优化，分别引入采样、注意力机制等改进

策略，进一步增强了模型在大规模管网图上的可扩展性。在水务领域，图神经网络已被广泛应用于管网

全节点压力重建、网络物理攻击检测、需水量预测等任务，Kipf 和 Welling [38]提出的 GCN 为后续工作

奠定了基础，GraphSAGE 和 GAT 分别引入采样和注意力机制，进一步增强了模型在大规模图上的可扩

展性[39] [40]。在水务领域，Hajgató 等[41]将 GCN 用于由有限压力测点重建管网全节点压力，效果显著

优于传统插值方法。Tsiami 与 Makropoulos [42]将时空图卷积网络应用于网络物理攻击检测，展示了 GNN
在异常事件识别上的潜力。Zanfei 等[43]提出图卷积递归网络(GCRN)用于需水预测，并把管网拓扑信息

显式注入预测过程。这些研究表明，GNN 的消息传递机制天然模拟了管网中水力波的传播与节点耦合，

是传统时序模型的重要补充，但在工程部署中仍需解决计算效率与大规模图训练难题。 
物理信息神经网络(PINN)为数据稀疏场景下的管网建模提供了全新思路，该方法通过将偏微分方程

等物理规律作为软约束加入模型损失函数，使神经网络在学习过程中始终保证物理一致性，有效解决了
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传统数据驱动模型缺乏物理合理性的问题。在管网领域，PINN 可以将连续性方程、动量方程等水力约束

注入网络，从而在传感器稀疏的情况下进行状态估计与漏损反演[44] [45]。Cuomo 等[46]总结了 PINN 在

科学机器学习中的进展。Willard 等[47]则在更广义的尺度上，讨论了机器学习与科学知识结合的研究路

径。与纯数据驱动方法相比，PINN 在外推能力和可靠性上具有明显优势，尤其适合老旧管网数据不足的

实际工况，是实现“数据高效、物理可信”混合建模的关键路径。综上，各类方法从统计学习到深度表

征，再到拓扑感知与物理约束融合，逐步形成更具工程适配性的技术体系，未来混合模型将成为工程适

配性的核心方向。 

3. 机器学习在供水管网中的应用 

供水管网的安全稳定运行直接关系到居民用水安全与城市正常运转，机器学习技术在供水管网中的

应用主要集中在漏损检测与定位、爆管事件识别、水质监测与污染事件识别、需水量预测等核心场景，

有效解决了传统运维模式的诸多痛点，如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Application of machine learning in the safety and operation and maintenance of water supply networks 
图 2. 机器学习在供水管网安全与运维中的应用 

3.1. 漏损检测与定位 

漏损是供水管网最严重的运行问题之一，也是相关研究的热点方向，早期 Romano 等[48]便提出了基

于统计过程控制与人工神经网络结合的爆管检测方法，为后续研究奠定了基础。部分学者系统综述了数

据驱动的爆管检测方法，将其归纳为信号处理、机器学习与混合方法三类，并进一步比较了基于模型与

数据驱动的漏损检测与定位方法，指出二者的互补性。在 2020 年举办的“漏损检测与隔离方法之

战”(BattLeDIM)国际竞赛中，Saldarriaga 等[49]组织了基于真实管网 L-Town 的标准评测，为不同算法的

横向对比提供了公平平台。近年来，随着深度学习与图神经网络的发展，漏损检测与定位技术得到显著

提升，Fan 等[50]采用机器学习模型对节点压力时序数据建模，在合成数据上漏损识别准确率较高。Daniel
等[51]提出顺序压力驱动算法，将数据驱动识别和模型定位结合起来。Xing 与 Sela [52]使用 GNN 进行管
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网状态估计，实验显示半监督学习方式可以在标注样本极少时仍保持良好性能。Kerimov 等[53]针对 GNN
元模型在水力系统中的迁移性能进行了系统评测。Zhou 等[54]采用深度学习方法定位水网爆管，并验证

了模型在多种工况下的鲁棒性。物理信息方法在漏损检测领域的应用也受到广泛关注，Ashraf 等[55]提出

基于物理信息图神经网络的供水管网状态估计框架，能利用稀疏压力测量推断管网运行状态。Sun 等[56]
则在更基础的层面研究了物理约束下的深度学习，为流体场代理模型提供了思路。Garzón 等[57]综述了

机器学习代理模型在城市水网中的研究进展，指出代理模型在快速分析大规模管网情景方面的优势。 
这些成果验证了混合方法在快速分析大规模情景、降低部署成本方面的优势(代表性研究的横向对比

与评述详见表 2)，但实际工程中仍面临域偏移，即合成数据和真实老旧管网对比问题，因此迁移性能有

待进一步验证。 
 

Table 2. Comparison and critical review of representative studies on leakage detection and localization 
表 2. 代表性漏损检测与定位研究对比与评述 

参考文献 所用模型 数据集 关键性能指标 主要创新点 作者评述与局限性 

Romano 等[48] 
ANN + 统计 
过程控制 

(SPC) 

英国某供水公司 
DMA 区域 SCADA 
在线压力流量数据 

爆管事件检测率高，

误报率低于 
传统阈值法 

首次将 ANN 与 SPC
相结合，实现近实时

报警框架 

依赖人工设置控制限，

对噪声敏感；模型尚未

显式考虑管网拓扑关系 

Cody 等[35] 
深度自编码器 

+ 
水声谱图 

实验室管段 
水声采集数据 

小漏点早期识别 
敏感度优于传统 

声学方法 

将无监督深度表征学

习用于声学漏损检测 

实验环境理想，实际管

网背景噪声干扰下泛化

性能仍需验证 

Zhou 等[54] 深度全连接 
神经网络 

C-Town 基准管网、 
EPANET 仿真 
生成多工况数据 

节点级定位准确率 
显著优于 

多元回归基线 

系统验证了不同需水

模式、漏损强度下的

鲁棒性 

完全依赖合成数据，真

实管网中传感器布设稀

疏将明显削弱性能 

Fan 等[50] 传统 ML 模型

对比 
合成管网压力 
时序数据 

多模型对比， 
集成方法 
准确率较高 

构建了从特征提取到

分类的快速检测流程 

未涉及真实管网验证；

特征工程依赖经验，迁

移成本高 

Daniel 等[51] 
数据驱动识别

+模型驱动定

位的顺序压力

算法 

BattLeDIM L-Town 
基准管网 

在 L-Town 基准上 
识别与定位综合 

表现较优 

实现数据驱动和水力

模型的双阶段耦合 

对水力模型校准精度依

赖较强，在严重老化管

网中存在风险 

Xing 与 Sela 
[52] 

半监督图 
神经网络

(GNN) 

C-Town 等基准管网 
仿真数据 

标注样本占比 < 10%
时仍保持较高 
估计精度 

首次系统验证半监督

GNN 在管网状态估计

中的可行性 

图结构假设静态，实际

管网阀门切换导致拓扑

动态变化时性能下降 

Kerimov 等[53] 多种 GNN 元

模型 
多个 WDS 基准管网的 

跨管网迁移测试 

GNN 元模型在大多

数指标上优于 
全连接基线 

首次系统评测 GNN 元

模型在不同水力系统

间的迁移性能 

跨管网迁移仍存在显著

性能衰减，提示需引入

域自适应机制 

Ashraf 等[55] 
物理信息图 
神经网络 
(PI-GNN) 

合成 WDS 数据 + 稀疏

压力测点 

在测点稀疏条件下 
状态估计误差 
低于纯 GNN 

将水力守恒约束嵌入

GNN 损失函数，实现

物理一致性 

训练对超参数敏感； 
实际管网中物理方程 
参数本身不确定， 
影响约束效果 

3.2. 爆管事件识别 

爆管事件具有突发性、隐蔽性强的特点，一旦发生会造成严重的水资源浪费与财产损失，机器学习

方法为爆管事件的快速识别提供了有效支撑。Mounce 等[58]开发了在线人工智能系统，结合时序异常检

测和模糊推理，对管网传感数据中的爆管事件实现近实时报警。Bakker 等[59]基于自适应预测模型对短

期需水进行实时预报，并将残差用于异常识别。Ye 与 Fenner [60]把卡尔曼滤波用于水力测量数据处理，

提升了爆管检测的灵敏度。机器学习将响应时间从小时级缩短至分钟级，但多数研究仍停留在检测层面，
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未来需与决策模块结合，形成感知、预警、处置三者的闭环。 

3.3. 水质监测与污染事件识别 

水质安全关乎公众健康，机器学习技术在水质监测与污染事件识别中发挥了重要作用。Eliades 与

Polycarpou [61]较早提出面向水系统的故障诊断与安全框架。Taormina 与 Galelli [62]首次将深度学习应用

于网络物理攻击的检测和定位，为水务领域的安全研究开辟了方向。近年来，结合 GNN 的污染事件识别

方法不断涌现，能够同时学习时间和空间相关性，定位精度较传统方法有明显提升[63]。相比传统方法，

污染事件定位精度得到明显提升，但在真实污染事件样本极少的情况下，需加强自监督预训练与少样本

学习策略。 

3.4. 需水量预测 

精确的需水量预测是供水管网调度优化、资源合理配置的前提，直接影响管网运行效率与供水可靠

性。部分学者比较了多种机器学习方法在短期需水预测中的表现，结果显示集成方法效果稳定，且采用

深度学习方法对短期需水进行预测，在多个数据集上优于传统时间序列模型。Pesantez 等[64]则比较了聚

类与深度学习模型在城市需水预测中的差异，指出用户分群有助于提升精度。Zanfei 等[65]提出 GCRN，

把管网拓扑信息注入预测模型，在意大利一座中型城市的实证中取得了最优表现。这些成果为智能调度

提供了支撑，但外部扰动，例如节假日、气象、突发事件等建模仍需加强，以提高长时序预测的鲁棒性。 

4. 机器学习在排水管网中的应用 

排水管网承担着城市污水排放、雨水疏导的重要功能，长期运行易出现各类问题，机器学习技术在

排水管网中的应用主要集中在管道缺陷识别、城市内涝预测、流量预测与运维优化等场景，有效提升了

排水管网的运维效率与韧性，如图 3 所示。值得注意的是，供水管网的机器学习应用以时序异常检测和

图结构建模为主，而排水管网则侧重图像识别与洪水仿真代理模型，二者技术路径存在明显分野，这反

映了供水侧“稳态水力过程”与排水侧“动态水文过程”的本质差异。未来需探索跨系统一体化建模，

实现城市水循环全链条智能管理。 
 

 
Figure 3. Application of machine learning in drainage networks 
图 3. 机器学习在排水管网中的应用 
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4.1. 管道缺陷识别 

排水管道长期受污水腐蚀，容易出现破裂、错位、根系侵入等缺陷。传统 CCTV 人工判读，效率低、

主观性强。Hawari 等[66]系统综述了机器学习在排水管状态评估中的进展。Cheng 与 Wang [67]使用深度

学习方法实现了管道缺陷的端到端检测；Yin 等[68]结合目标检测和迁移学习，在小样本场景下取得了不

错的效果。Wang 与 Cheng [69]进一步把条件随机场与 CNN 结合，实现了像素级缺陷分割，提供了缺陷

面积的定量信息。这些方法为修复决策提供了定量依据，但小样本场景下的泛化能力仍有待提升，若结

合领域自适应技术，可实现大幅度的效率和精准度提升。 

4.2. 城市内涝预测 

气候变化加剧了城市内涝风险。传统 SWMM 等水文水动力模型计算量大，难以满足实时预报需求，

机器学习技术凭借其快速预测的优势，成为城市内涝预测的重要工具。Mosavi 等[70]系统综述了机器学

习在洪水预测中的应用。Berkhahn 等[71]将神经网络与水动力模型耦合，实现对城市内涝水深的快速预

测。Guo 等[72]采用 CNN 对降雨和内涝水深之间建立端到端映射，预测速度比 SWMM 快多个数量级。

Chang 等[73]基于 RNN 对实时水位进行多步预测，为内涝预警提供了支撑。机器学习的运用不仅大幅提

升了内涝预测的速度，还保证了预测精度，为城市内涝预警、应急处置提供了及时有效的支撑，有效降

低了内涝灾害造成的损失，但极端工况下的外推能力不足，需与物理水动力模型形成混合预报系统。代

表性研究的横向对比与评述详见表 3 所示。 
 

Table 3. Comparison and critical review of representative studies on urban flood prediction 
表 3. 代表性城市内涝预测研究对比与评述 

参考文献 所用模型 数据集 关键性能指标 主要创新点 作者评述与局限性 

Chang 等[73] RNN 多步水位

预测 
中国某城市实测水

位与降雨时序数据 
1~3 步未来 

水位预测 R2较高 

实现实时多步水位 
滚动预测， 
支撑内涝预警 

对极端罕见暴雨外推能力 
有限，预测视野受序列 

长度制约 

Berkhahn 等
[71] 

集成 ANN 
+ 

水动力模型耦合 

德国某城市内涝实

测与水动力仿真混

合数据 

实时内涝水深预测精度 
接近水动力模型， 
但速度提升明显 

首次提出 ANN 与 
水动力模型集成的 
实时预报架构 

训练样本需要水动力模型 
预先生成，场景外推 
依然受限于训练分布 

Guo 等[72] CNN 端到端降

雨–内涝映射 

葡萄牙某城市

SWMM 仿真生成的

降雨–淹没图像对 

预测速度较 SWMM 
加速若干数量级， 
空间精度可接受 

首次将图像式 CNN 
用于内涝场快速推断 

完全数据驱动，缺乏物理 
一致性约束；实际地表 
条件变化下需重新训练 

Mosavi 等[70] 多种 ML 
模型综述对比 

公开洪水数据集汇

总 综述类 
系统梳理 ML 在洪水

预测中的应用范式 
与挑战 

聚焦流域尺度， 
城市内涝特有的管网 

和地表耦合机制讨论不足 

Mounce 等
[75] 

ANN + 雷达 
降雨数据 

英国某合流制溢流

井实测水位与雷达

降雨数据 

CSO 井水位多步预测

RMSE 优于自回归基线 

将高分辨率雷达降雨

作为外源驱动 
注入预测模型 

雷达数据获取成本较高； 
单点预测难以 

反映全网协同响应 

4.3. 流量预测与运维优化 

排水流量预测是合流制溢流控制和泵站调度优化的基础。Wei 与 Kusiak [74]采用机器学习模型对污

水处理厂进水流量进行小时级预测，并与季节性模型做了系统比较。Mounce 等[75]使用神经网络结合雷

达降雨数据，对合流制溢流井水位进行预测。这类方法的共同特点是把环境变量，如降雨、气温等，作

为外源输入，显著提升预测精度，推动了排水管网运维的精细化、智能化发展。这类方法为泵站调度提
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供了科学依据，但单点预测难以支撑全网协同优化，未来需引入多智能体强化学习，进一步强化预测。 

5. 面向工程实际部署的挑战与对策 

尽管机器学习模型在仿真与试点研究中取得了优异表现，但从科研原型走向供排水公司大规模生产

环境的过程中，仍面临数据、技术与管理三个维度的深层挑战[76]。 

5.1. 数据获取与治理 

实际管网监测数据通常分散在 SCADA、GIS、营业收费、客服报修等多个独立系统中，字段标准不

统一，时间戳精度参差，缺失与异常普遍存在；不同水务公司之间的数据更因涉及供水安全、客户隐私

与商业利益而难以共享，形成显著的数据孤岛。针对这一困境，联邦学习(Federated Learning)提供了“数

据不动模型动”的分布式训练范式，可在不汇集原始数据的前提下协同训练全局模型；差分隐私与同态

加密技术则可进一步降低参与方对隐私泄露的顾虑[77]。在单一水务公司内部，数据治理(Data Governance)
体系的建设同样关键，包括统一字段编码、建立数据质量评价指标、引入主动学习以高效标注稀缺故障

样本等。 

5.2. 模型集成与运维 

一是与既有运维系统的集成，即 SCADA、GIS、水力模型与机器学习模块之间普遍存在接口不统一、

数据延迟不一致等问题，需要通过中间件与标准化 API 进行解耦；二是边缘计算适配，即在 DMA 计量

分区、泵站、管网末端等现场部署场景下，算力与功耗受限，大型深度学习模型难以直接落地，需借助

模型剪枝、量化、知识蒸馏等模型压缩技术，以及 TinyML 等轻量化推理框架[78]；三是模型全生命周期

管理(MLOps)，管网数据随季节、用水模式、管网改造而漂移，模型上线后必须建立持续监控、自动再训

练与版本回滚机制，以避免一次训练、长期失效的问题。 

5.3. 人机交互与信任建立 

管网调度员、巡检工程师等一线运维人员是机器学习模型的实际使用者，其信任度是算法落地的关

键。依托 SHAP、LIME、注意力可视化等可解释人工智能技术(XAI) [79]，能够直观展示模型决策逻辑；

同时开放专家修正与反馈通道，将反馈内容用于模型迭代学习。配套建立运维人员培训机制与权责划分

规范，厘清黑箱算法的责任界定问题，助力智能模型完成从辅助工具到决策伙伴的转变。 
数据、技术与管理层面的问题环环相扣，单一环节的不足都会成为应用落地的阻碍。未来研究在精

进算法的基础上，也要重视落地部署、日常维护与应用可信性，让技术真正做到可用、好用、敢用。 

6. 挑战与展望 

机器学习在给排水管网领域虽取得显著进展，但实际落地仍面临多重瓶颈。在数据层面，管网监测

点分布稀疏、数据采样频率不一、缺失值较多的问题普遍存在，且历史故障样本极少，给监督学习模型

的训练带来极大困难；同时，公开的真实管网数据匮乏，多数研究依赖合成数据或单一城市管网案例，

模型的跨场景验证不足，难以适应不同城市、不同类型管网的复杂工况[50]。同时，供水与排水管网数据

特征差异进一步加剧了这一问题：供水侧以稳态压力–流量时序为主，排水侧则包含动态降雨–地表径

流图像或者水位数据，二者难以直接迁移。半监督学习、自监督学习和迁移学习等技术，是缓解数据稀

缺问题、提升模型泛化能力的可行思路。 
在模型层面，深度学习模型的“黑箱”特性导致其可解释性较差，难以让管网运维人员理解模型的

决策逻辑，进而影响对模型的信任与应用。可解释人工智能方法(如 SHAP、LIME)的引入，能够有效提
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升模型的透明度，帮助运维人员理解模型预测结果的产生原因[80] [81]；而物理信息神经网络通过显式融

入物理规律，从根本上提升了模型的物理合理性与可信度，为解决模型可解释性问题提供了重要路径，

是更具工程价值的路径。 
在应用层面，多数研究仍停留在仿真实验或单一管网案例验证阶段，难以直接应用于不同规模、不

同拓扑结构的管网；此外，供水–排水技术路径的割裂也制约了城市水务一体化管理。因此，建立标准

化的开放测试基准与数据集，如 L-Town、C-Town、BattLeDIM 数据集，从而能够为不同算法的客观评估

提供公平的平台，推动算法的优化与落地。 
在上述挑战的牵引下，未来研究应在以下五个方向重点突破。每一方向不仅是宏观技术路线，更对

应若干具体且亟待回答的科学问题，值得后续研究者深入探索。 
其一，图神经网络与物理信息神经网络的深度融合。GNN 擅长建模管网的图结构与空间关联，PINN

则擅长引入水力守恒约束以提升物理一致性，二者的耦合有望兼顾数据驱动与物理可信两大优势。然而，

如何在统一框架下同时刻画管网拓扑的不确定性(例如阀门开闭、管段连接变化)与水力参数的不确定性

(例如粗糙度、节点需水量)，从而提升模型在真实老旧管网中的可靠性，仍是亟待回答的关键问题；此外，

物理约束与图结构消息传递之间的耦合权重应如何根据测点稀疏程度自适应调整，以兼顾估计精度与训

练稳定性，也有待进一步研究。 
其二，数字孪生平台与机器学习的深度融合[82]。数字孪生能够构建管网的高保真虚拟镜像，而机器

学习则作为其核心推理引擎，可实现状态实时监测、故障预警与调度优化。未来研究需要回答的核心问

题是在毫秒级实时性约束下，如何构建高精度水力模型与数据驱动代理模型相结合的多保真度数字孪生

架构，在快速推断与精细仿真之间动态切换；以及虚拟传感如何与物理传感网络协同，在管网状态长期

漂移下持续校正机器学习模型，避免一次训练、长期失效。 
其三，大语言模型与基础模型在水务领域的应用探索[83]。基础模型的一模型多任务范式有望将分散

的运维知识、传感数据与文档资料整合到统一表征中。值得研究的方向包括能否构建覆盖管网设计规范、

运维 SOP、历史故障工单与多源传感时序的水务领域基础模型，实现跨任务的统一表征与少样本快速适

配；以及大语言模型与水力计算工具、GIS 数据库之间的工具调用机制如何安全可控地集成，以避免生

成式 AI 的幻觉导致错误的运维决策。 
其四，强化学习与多智能体方法在协同调度中的应用[84]。泵站、阀门、水厂、用户共同构成耦合度

极高的复杂系统，单点优化已难以应对全局协同需求。在“源–厂–网–户”全链条调度场景下，如何

设计兼顾供水可靠性、能耗、水质安全等多目标的多智能体强化学习奖励函数，是该方向的核心挑战；

另一个紧迫问题是，经仿真训练得到的策略如何安全地迁移到真实管网。现阶段，可借助安全强化学习

(safe RL)与“影子模式”(shadow mode)逐步上线，以避免对生产系统造成干扰。 
其五，标准化开放基准与供水排水一体化建模。客观、可复现的横向评估是推动算法走向工程落地

的前提。现有 L-Town、C-Town、BattLeDIM 等基准如何进一步扩展为涵盖供水–排水耦合过程、降雨外

源驱动以及设备故障注入的开放城市水循环基准，以及如何设计跨城市、跨气候带的迁移评测协议，以

客观度量模型在分布偏移下的真实泛化能力，而非仅是单一管网上的过拟合表现，是值得社区共同推进

的工作。 

7. 结论 

机器学习为给排水管网智慧化运维提供了强大技术支撑。从传统机器学习到深度学习、图神经网络

和物理信息神经网络，方法演进显著提升了关键运维任务的效率与精度。然而，数据稀缺、可解释性不

足、跨场景泛化能力薄弱以及供水–排水技术路径割裂仍是主要制约。未来，需进一步融合多源监测数
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据、水力学物理先验知识和管网图结构信息，不断优化模型算法，构建透明、可迁移、面向实战的智能

管网管理系统，推动城市供水与排水基础设施的智慧化、精细化发展，提升水资源利用效率与防灾减灾

能力。 
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