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摘 要： 鉴于人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术在各行业的蓬勃发展以及国内城市对

水环境管理日益增长的需求，系统地梳理、探讨了AI在以“监测-预警-溯源-控制”为基本流程的城

市水环境管理体系中发挥的作用。基于AI的代理监测技术、监测网络设计以及动态巡检规划，为水

环境监测和水设施检测提供了便利；数据驱动的水环境模型相较于传统模型部署快捷高效，能准确

把握水质变异的动态；AI支持的专家系统能有效整合利用环境大数据信息，及时确定污染事件；污

水的源头管控是个多目标规划问题，通常使用优化算法进行方案研判；AI对污水处理过程和运行环

节进行建模，预测并优化污水处理效率和成本；水环境管控作为一项系统工程，按照“厂、网、河、源”

一体化的理念采取系统性治理思路，AI在这类复杂系统中的优势比传统方法更加显著，有助于实现

对水环境的精细、综合管控。进一步对 AI 在城市水环境管理领域的发展，包括如何应用环境大数

据、整合数据-物理模型、构建新的研究范式和学科阵营以及开展学科教育等一系列未来愿景进行

了讨论。最后，从科学、社会学以及哲学角度指出了该领域将要面对的一系列问题，有待后续进一

步深入研究。
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Abstract： In view of the rapid development of artificial intelligence (AI) across various industries 

and the growing demand for water environment management in China, this paper systematically discussed 
the role of AI in the urban water environment management, focusing on a basic process of monitoring-
early warning-tracing-control. AI‑based agent monitoring, monitoring network design and dynamic 
inspection planning offer enhanced capabilities for water environment monitoring and water facility 
detection. Compared to traditional models, the data‑driven water environment model can be deployed 
quickly and efficiently, accurately capturing variations in water quality dynamics. AI‑supported expert 
systems effectively integrate and utilize large‑scale environmental data to promptly identify pollution 
events. Source control of sewage presents a multi‑objective planning challenge, commonly addressed 
using optimization algorithms to evaluate schemes. AI models the sewage treatment process and plant 
operation, to optimize the efficiency and cost-effectiveness. Water environment management should 
embrace systematic projects aligned with the concept of plant-network-river-source integration. AI offers 
significant advantages in such complex systems than traditional methods, which is conducive to the fine 
and comprehensive management of water environment. This paper explores AI’s development in urban 
water environment management, including its application of environmental big data, integration of data 
with physical models, establishment of new research paradigms and disciplines, and advancements in 
specialized education. Furthermore, it identifies several challenges in this field from scientific, 
sociological, and philosophical perspectives, urging further exploration by follow‑up researchers.

Key words： artificial intelligence;    urban water environment;    smart water;    smart 
environment protection;    big data;    research paradigm

1 研究背景研究背景

当前，随着以传感器、互联网为基础的信息技

术产业的持续进步，人类有机会依靠机器的力量来

实现更全面、更科学的城市水环境监管。

城市水环境一般被定义为一个城市所在的地

球表层的空间中水圈的所有水体、水中悬浮物及溶

解物，与城市经济系统和人类生活密切相关［1］。狭

义的城市水环境管理主要指对城市内部的河流、湖

库及人工管渠内的水体进行水质管控，其概念亦可

拓展至给排水管网、污水厂和地表径流。文中主要

探讨的是城市化区域内自然或人工水体的社会循

环和自然循环，主要聚焦于城市湖库河流和排水管

网的水质问题，以及由此衍生的其他环境安全问

题。随着我国近年来快速的城市化进程，相关学术

研究和业界需求正处于快速增长之中。

人工智能（Artificial Intelligence，AI）通常被视

为让机器能够智能运行的方法或技术，现今高度数

理统计化的机器学习方法在该领域占据了主导地

位，其定义为一个能够从外部数据中学习总结并解

决特定目标和任务的系统［2］。当前，信息产业蓬勃

发展，足够普及的各类传感器能够提供海量的外部

环境数据，深度学习算法依赖计算力强大的硬件能

够对数据进行精准而深刻的描绘分析，两者组合为

人工智能系统的强大学习能力打下了基础，使AI这
个并不年轻的概念又重获新生。

在国内近些年的城市化过程中，形成了一套适

合我国的城市水环境监管体系即“监测-预报-溯

源-控制”（见图 1）。具体来说就是对城市水体进行

必要的监测以保证对水体环境信息的掌握，使得污

染发生时能够快速响应，对相关主体进行预警预

报，同时对水环境变化的源头进行精确定位，最终

助力制定相应的水环境管控决策，并评估其可能产

生的影响。AI 在其中的各个环节都能发挥举足轻

重的作用，且已有较多成熟案例，是城市水务智能

化、信息化的技术基础。基于成熟的城市水环境管

理体系，国内很多城市都已经或正在建立各自的水

环境管理平台，旨在提供数字化的城市水环境监管

信息，并辅助制定水环境管控措施，这也是智慧城
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市建设的重要组成部分。

2 水环境监测与水设施检测水环境监测与水设施检测

科学是对自然现象进行数理逻辑的推导总结，

测量是科学进步的基础，环境信息的监测也是环境

科学发展及环境管理的基本条件，AI在水环境监测

及水设施检测的软硬件上均能助力。

2. 1　监测设备

随着监测传感技术和设备的快速发展，基于深

度神经网络的 AI 技术在时空大数据获取及分析中

发挥着越来越重要的作用。目前，AI技术已经被用

于原位水质的长期监测，包括使用机器学习算法对

传统监测方法的升级，如光谱水质代理监测，对不

同物质的光谱特征进行学习以实现水质浓度的预

测［3］，以及基于计算机视觉技术的新监测方法的探

索，如使用普通摄像头的实时雨量监测［4］、使用深度

学习实现对藻类的监测［5］、基于视频图像的溢流堰

流量测量等［6］。同时在大尺度监测领域，遥感技术

和AI的结合也得到了大力发展，如基于无人机遥感

数据和机器学习算法反演总氮浓度［7］，以及使用近

端遥感和神经网络对TN、TP和COD浓度的预测等［8］。
2. 2　监测网络

监测网络的布设也是影响监测效果的重要因

素之一。AI 对环境信息的挖掘为网络布设提供了

更多信息，同时算法也应用于监测网络的优化设

计，使之更加高效。根据设计驱动因素的不同，即

设计输入信息的不同，提出的优化方法可以分为两

类：一类只考虑水质监测的代表性，另一类基于多

种标准，采用自然条件并考虑社会条件［9］。模糊优

化、遗传算法、人工蜂群等算法被用于这些研究，在

缺少历史水质数据的情况下基于多标准的优化方

法是设计新的地表水水质监测网络的有效方法

之一［10］。

2. 3　设施检测

排水管网是城市中关键的水环境基础设施。

下水道检查指对管网的缺陷进行检测识别，防止管

网缺陷和错接造成污染。基于视觉的下水道检查

技术得到了最广泛、最深入的研究［11］，包括在实际

应用中最普遍的闭路电视技术、下水道扫描与评估

技术［12］，其他视觉方法包括热成像技术和激光轮廓

分析，它们分别用于检测热异常和生成管道的3D轮

廓。而要对下水道图像进行缺陷监测识别，传统的

人工方法效率极低，因此基于计算机视觉的缺陷识

别方法得到了大量研究和使用。多种机器学习算

法如径向基函数网络、卷积神经网络、支持向量机、

随机森林、神经模糊、自组织地图等被用于缺陷分

类中［13］，具备较高的识别率，并极大地减少了人力

消耗。

2. 4　AI赋能水环境监测

当前，基于光电信号的代理监测技术弥补了某

些场景下化学监测难以观测或者达不到观测要求

等不足（如高频率、偏远地域），通常还具有低成本、

维护损耗低的特点；凭借AI在光电声图像等信号处

理中的优势，后续研究进一步融合领域知识有望创

造出新型的水环境监测设备和适用于各类水设施

的检测工具；在监测网络设计或者动态巡检规划

中，可以使用 AI辅助参数数据自动提取，通过智能

优化算法进行规划设计，使得监测布点的设计定量

更加科学化、规范化，提高其准确性和灵活性［4］

（见图2）。

a. 基于雨滴检测
的降雨监测

b. 基于代表性点位识别
的流域监测网络优化

c. 基于图像特征提取
的下水道裂缝检测

图2　AI赋能水环境监测示例

Fig.2　Scenarios of AI empowering water environment 
monitoring

图1　城市水环境管理体系

Fig.1　Urban water environment management system

··10



唐思捷，等：人工智能赋能城市水环境管理的技术路径探讨 第 40 卷 第 16 期www. cnww1985. com

3 水质预警预报水质预警预报

通过长期采集的水体水质监测数据，进行实时

水质预报以及突发污染预警是城市水环境管理的

重要一环。

3. 1　变化预测

数据驱动模型通过对已有水质数据的分析学

习，以及实时监测数据的同化，能够对一定时间范

围内的水质变化进行较为准确的预测。如 Prophet
算法可以捕捉不同时间周期（周、月、年）内水质的

变化规律，而且在少量数据缺失的情况下也不影响

预测的准确性。Prophet 算法已经在工业产量需求

预测中得到应用［14］，在水量与水质预测如水源地湖

库富营养化趋势预测、供水系统的细菌和总氯预测

中亦具有广阔的应用前景。Sun 等［15］利用 Prophet
算法提出了污水流量中各组成部分的占比规律，从

而制定了污水排放的调度规则。

3. 2　异常预警

水质异常指的是水质偏离其正常水平的现象。

水质本身在长尺度范围内就具有波动现象，而由人

类活动引起的水质短期异常才更值得关注，这类异

常的出现频率与正常的水质波动也具有差异。通

过大数据分析，AI算法可以对长周期内水质变化信

息实现精准把控，排除离群值对整体规律的影响并

将其识别出来。如 Tinelli 等［16］采用基于 AI 的监测

算法预警给水管网中的生物污染，通过使用基于AI
的模式识别算法，对给水管网中的生物异常进行自

动检测和精确可视化。

3. 3　AI赋能预警预报

传感器布设的普及以及采样数据的增加，为基

于 AI开发的异常检测算法提供了大数据来源。未

来研究需考虑如何使用 AI对水环境监测数据流进

行实时准确分析，以实现对水质信息的全方位把

控，补充监测过程中的数据缺失，并对水质的变化

及异常做出准确及时的预测。AI 赋能水质预警预

报示例如图3所示。

近 20年来，基于人工神经网络、模糊理论、支持

向量机等AI算法的水质模型相继被提出［17］，这些数

据驱动模型在有些情景下比机理模型更具优势，在

基于在线监测的数据流处理中发挥了重要作用，因

此如何实现 AI与传统模型的有效结合也是后续研

究的重点。

水
质

参
数

时间
a. 基于时序模型的水质变化预测

水
质

参
数

时间 b. 基于时序分析的水质异常检测

图3　AI赋能水质预警预报示例

Fig.3　Scenarios of AI empowering prediction/early‑ 
warning of water quality

4 水环境污染溯源水环境污染溯源

污染溯源，即污染发生后，对上下游水质数据

进行分析，从而确定污染源的位置及时间信息。

4. 1　定性溯源

定性溯源是对污染源进行定性分析描述的过

程，利用机器学习算法对水样的荧光图谱进行学

习，判断主要污染物类型等。荧光光谱法是一种简

单、无试剂、非萃取且灵敏的方法，常结合各类机器

学习算法，应用于天然系统中溶解性有机物的表

征［18］。Borisover 等［19］结合平行因子解析法追踪排

放到Kishon河下游的工业废水足迹，并确定了废水

的主要来源。Dürrenmatt等［20］使用自组织地图算法

和 Ward聚类方法组成的两阶段聚类方法对污水处

理厂进水处采集的水样进行分析，找到了典型的污

水聚类。清华大学研究团队在南方某水体开展了

荧光光谱表征的水纹溯源技术的应用研究，在长期

监测数据中检测到水质异常并根据匹配算法判定

印染废水是主要污染物［21］。
4. 2　定量溯源

对污染源进行的定量计算和分析包括借助各

类优化算法进行水质模型的正向模拟用作污染评

估，以及数值反演追踪污染源。根据下游监测点的

污染物浓度，识别源特征（位置、释放时间和负荷

量）的问题可以归类为逆问题。地表水（排水管网
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系统可视为简化的地表水系统）污染的数值反演方

法主要分为三类：①模拟优化法；②概率方法（贝叶

斯法、后向概率法）；③数学方法（正则化法、解析

法）。模拟优化方法在河流系统中的应用最普遍，

它基于污染物运移传输模型与优化算法计算未知

的污染源参数。应用于地表水污染源识别的优化

算法主要包括遗传算法、蚁群算法、微分进化算法、

粒子群算法等。

4. 3　AI赋能污染溯源

当前污染溯源对 AI 的应用仅停留在初级的算

法支持，如应用于定性溯源的自组织映射神经网络

和定量溯源的优化算法（见图 4）。后续研究可集中

在框架性专家系统搭建方面，以有效整合物联网的

设备数据、环境大数据系统和疑似污染源信息，及

时确定污染事件发生位置，调配污染点位周边的战

略储备资源，对污染源进行综合治理。这种基于社

会复杂结构的专家决策系统，有望建立一个适用性

更广、准确性更高的定性定量耦合溯源体系，实现

对各类空间尺度、时间尺度下的污染进行溯源

分析。

a. 基于自组织映射的污染源定性分析

b. 基于数值模拟和优化算法的污染源定量识别

图4　AI赋能水环境污染溯源示例

Fig.4　Scenarios of AI empowering source tracing of water 
quality

5 水环境污染控制水环境污染控制

对城市水环境污染的控制是一项复杂的系统

工程，涉及从污染源头到处理终端的一系列过程的

控制。AI 在传统的单元化、静态化的规划、设计和

运行管理体系中已经被广泛应用，同时也在促进水

环境污染控制朝着精细化的动态综合管控继续

发展。

5. 1　源头控制

排污许可是一种从源头控制固定污染源排放

的环境管理制度，而排污权的有效分配和交易涉及

多个跨区域的排污、监管主体的非线性系统达到环

境-经济效益的最优，离不开模型和算法的帮助。

从基础的线性规划、动态规划、非线性规划等确定

性方法［22］，到以遗传算法、粒子群算法、蚁群算法、

模拟退火等为代表的启发式算法［23］，各类算法已经

广泛应用于排污分配中各类单目标/多目标优化案

例中，以期达到环境容量的最大利用。

城市水环境的源头控制也包括对传统灰色基

础设施的改造，以及海绵城市绿色措施建设等内

容。该部分涉及的 AI应用主要为使用启发式算法

对城市规划进行优化并对建设方案进行评估［24］。
5. 2　处理端控制

污水处理是减少污染、改善水环境的最重要步

骤。然而污水处理过程受到多种化学、物理、生物

因素的影响，污水处理流程和工艺的复杂性也导致

了系统的不确定性增加，提高了受纳水体的环境

风险［25］。
各类机器学习模型（主要为神经网络和决策树

以及它们的各类变体）被广泛地应用于模拟污水处

理厂中典型污染物在各个环节的处理效果［26］。使

用实验数据进行建模，AI可以较为准确地模拟污水

处理过程中各类污染物的处理效率。

此外，基于 AI 的控制与自动化系统，可以最大

限度地从历史数据和操作经验中总结知识，用于辅

助指导污水厂的运行管理，以提高其运行效率和稳

定性。基于神经网络、强化学习等模型以及借助数

据挖掘、模糊控制等手段，可以实现对污水处理过

程中曝气、泵水等环节的精确控制，以适应变化的

反应条件，在保证处理效果的前提下，达到降低能

耗、削减成本［27］的目的。使用运行数据或实验数据

对具体处理环节进行 AI建模，模拟其中的生物、物

理、化学处理过程，可以进一步评估、预测和诊断污

水处理厂的运行状态，提升污水处理能力，如提高

曝气效率、控制污泥膨胀、评估膜污染［28］等。
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5. 3　AI赋能水环境污染控制

当前服务于水环境污染控制的 AI 仍部分停留

在初级、小范围、短流程中，基于目标优化、黑箱建

模等途径，可单独应用于水环境污染的不同环节，

典型案例如图 5所示。然而，考虑到水环境管控作

为一项系统工程，需要从全局的角度进行顶层设计

和规划，应该按照“厂、网、河、源”一体化的理念，采

取源头、过程、末端相结合的系统治理思路。从包

含集水区、污水管网、处理厂和明渠的城市排水综

合管控研究［29］，到包含河流湖泊的大流域管控［30］，
AI在这类复杂系统中的优势比传统方法更加显著，

后续研究需考虑如何使用更复杂的 AI决策支持系

统助力对大尺度水系统复杂环境的精细、综合管控。

6 AI与城市水环境管理的融合与城市水环境管理的融合

6. 1　当前现状

当前，AI主要分为计算机视觉、自然语言处理、

专家系统以及算法支持 4个领域［31］，其中每个领域

都与上述城市水环境管理的 4个流程形成了紧密的

结合（见图 6），但是融合程度各不相同，一些应用是

建立在原有水环境管理流程的基础上，为传统管理

方法提供了更便捷、更强大的工具辅助，如对监测

网络的优化布局和对水质变化的预警预报等。而

另一部分应用则是为传统水环境管理提供了新的

方法，开辟了新的途径，如基于计算机视觉的污染

物监测和污染溯源分析是难以通过传统管理手段

达到的。更有新颖的 AI应用跳脱出常规的城市水

环境管理思维，如基于对社交网络分析的自然语言

处理形成的众包技术，能辅助城市水环境的实时监

控和污染溯源，网络舆情分析也为决策者提供了一

个更准确、快速的渠道来了解环境管控措施的有效

性、合理性。

人类发展的历史也是一部工具进化的历史，AI
这一强有力的工具当前仍处于快速发展之中，其在

城市水环境管理中的应用前景值得展望。

6. 2　数据模型和机理模型的融合

传统的水文、水力、水质模型在城市水环境管

理中应用广泛，这些模型或多或少都包含了对真实

物理过程的模拟。而 AI提供的从大规模真实观测

的原始数据中进行无偏见的隐式学习，能发掘旧有

知识体系中难以预见的潜在物理模式或科学定理，

也被称为第四范式［32］，此类数据驱动模型相较于传

统机理模型，部署方便快捷且模拟效果出色。

尽管统计模型可解释性较差，但已有广泛的研

究利用现有领域知识，对数据模型结果进行解释，

并得到新的科学发现，包括物理、生命科学和环境

科学［33］等领域的各类本构关系和微分控制方程、守

恒关系和非线性偏微分方程［34］的识别提炼。然而，

这种方法仍然受到研究人员先验知识的固有限制

和偏见的影响，难以发挥数据的真正作用。另一类

数据驱动和物理过程耦合建模的方法，根据融合程

度和位置的区别，大致有改善参数化、数据模型部

a. 基于多目标优化的排污权分配

b. 基于强化学习的污水厂自动控制

图5　AI赋能水环境污染控制示例

Fig.5　Scenarios of AI empowering pollution control in 
water environment

图6　AI各领域在城市水环境管理不同流程的广泛应用

Fig.6　Massive applications of AI in processes of urban 
water environment management
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分替代物理模块、数据模型分析物理建模和观测的

误差等途径［35］，然而这种“软”耦合与真正的数据-
物理模型还有一段距离。基于概率规划和微分编

程的方法有望促进AI和物理模型的进一步融合，实

现真正的可解释模型［36］，如 Jiang等［37］在流域水文的

耦合建模工作对城市水环境建模具有相当大的借

鉴作用。

6. 3　新的研究范式和学科阵地

AI 为城市水环境管理提供了广泛的研究材料

和新颖的研究方法，势必会产生一系列有新的物理

内涵的指数，有利于更有效地理解和解释领域内的

相关问题，例如引进紫外吸光度方法表征有机微污

染物的去除效率而形成的UV254指数［38］，被广泛应用

于水体有机物含量的检测。进一步地，成体系的新

指数足以形成一个新的知识概念，助力更准确地表

述研究领域内的某个新问题，如近年来兴起的智慧

水务、厂-网-河一体化等新概念。这些新概念定义

了领域内的特定问题，有助于相关研究群体的

形成。

以水信息学［39］（Hydroinformatics）为例，作为一

个跨学科交叉领域，水信息学的出现模糊了水科

学、数据科学和计算机科学的界限；尽管其起源于

计算水力学，但对水循环管理的社会维度的额外关

注使其有别于传统的建模决策支持。城市水环境

管理则更侧重城市内部的水体系统，关注水环境的

工程和管理问题。城市发展的切实需求以及科学

进步的自我驱动，AI在与城市水环境管理的结合中

不断解决实际问题，也产生了更多的问题，这种螺

旋上升的趋势有助于该领域形成独特的学科内核，

从而产生新的交叉领域学科。横向来看，国内类似

的相关产业也在经历同样的发展道路，如智能矿

山、智能运载系统、智能制造系统、智能与仿生材料

等。而环境工程、水务管控领域提出的数字水务、

环境智能等概念也正处在萌芽阶段，有待进一步

发展。

6. 4　需求导向的学科教育

教育政策对新学科的发展也至关重要。根据

重庆大学针对给排水科学与工程专业毕业生就业

单位展开的调研统计［40］，43. 8%的受访人员认为行

业当前的瓶颈为知识结构和专业的结合、智慧型人

才的培养以及信息数字化的应用，超过 90%的受访

单位认为专业工作将会涉及人工智能。截至目前，

水科学领域乃至环境科学和地球科学领域都缺乏

系统性的AI教育，相关领域的学生通常需要自学AI
相关知识才能开展研究，并且即便是资深研究人员

通常也只是能够使用基于 Python、R 或者 MATLAB
的 AI 工具库，而缺乏对代码内部深层次原理的理

解，更不了解AI与领域知识的互动是否会产生意料

之外的结果。毫无疑问，城市水环境与AI的结合需

要培养同时具有良好AI知识素质的新型研究人员，

才能切实推动学科的发展。

7 还需要关注的问题还需要关注的问题

在面对这个充满无限可能的领域规划美好未

来的同时，也需要时刻警惕脚下的路并不平坦，需

要关注的问题还很多。

7. 1　AI的数据依赖

无处不在的传感器能实时获取详尽的水环境

数据，然而真正的信息隐藏在数据的背后，如何对

水环境大数据进行挖掘是需要面对的第一个难题。

水环境数据不同于常见的非结构化大数据（视频、

音频、图像等），数据挖掘的方法也不能照搬传统方

法。因此有必要开发特殊的机器学习算法，挖掘大

规模水环境数据中隐藏的未知特征，推进对水科学

的理解。

另一方面，尽管水行业现有的数据体量相较于

历史已经是空前的，然而横向比较仍不能真正算作

“大数据”。如何借助 AI扩大水环境信息的来源也

是重要的课题，其中众包技术被认为是一种可靠的

数据来源［41］，尤其是对于成本高昂的水质数据，新

的众包来源或许会诞生新的研究方法。此外，大尺

度数据集的缺乏也导致当前水行业 AI泛用性的问

题。数据驱动模型一旦在区域性训练集上过度拟

合，就很难应用于其他地区。如何将模型在小样本

且有偏的数据集中训练好，涉及专业知识与算法的

进一步结合。

以深度神经网络为代表，这类黑箱模型存在解

释性的难题，在水务行业这类社会基础设施领域的

应用会带来信任度问题——即公众需要了解决策

制定的理由。因此，如何融合数据模型和机理模

型，选取两者的优点，也是接下来无法绕开的研究

课题。

7. 2　社会学视角的融合

AI 对数据的依赖在社会学层面上也引出两个

重要的问题：一是个人层面的人权与隐私权，二是
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国家层面的数据主权和公共安全。

随着各种智能传感器和智能仪表的广泛普及，

大型综合水务公司现在能够实现对从供水源头到

消费者水龙头最后到污水处理厂的全产业链实时

监控。政府和公共事业单位可以利用水务信息评

估并优化系统，支持决策制定。但是对于个体而

言，用水数据也是个人数据的一部分，需要得到保

护。相关基于个人用水数据衍生的技术和服务在

隐私和数据保护方面的法律考量，当前亦鲜有文献

报道，需要对这些技术的伦理依据重新理解、阐述

并适应［42］。
另一方面，AI对数据的依赖使得数据成为最重

要的资源，而掌握“数据霸权”的产业、地区或国家

有可能对集体安全造成威胁。水行业作为支撑社

会运行的基础设施，其数据安全性也应得到重视，

相关数据保护条例的拟定，一方面能保障社会的公

共安全，另一方面也能明确学术共同体在相关研究

的数据使用边界。除此之外，依托“数据霸权”产生

的巨型互联网托拉斯，凭借其数据资源的优势，已

经深度渗透水务等传统行业，并有望借此持续扩大

信息差重塑行业生态。作为社会基础的水行业，需

要认真考虑如何调整治理体系来应对这种冲击。

7. 3　科技哲学的思考

当前的弱人工智能大部分还需要领域内的知

识图谱来构建规范性的数据结构，即本体（Ontology），
才能实现 AI的应用。本体的构造来自于人类的经

验知识，在复杂的实际工程问题中，这种过程通常

繁琐且复杂，阻碍了AI技术的进一步融合。尽管类

似于 GPT-3［43］这类无监督学习模型已经达到相当

高的可用度，但是水科学这种跨多学科领域在短时

间内还很难诞生出如此庞大的神经网络结构。此

外，对水环境控制的限度也是个问题，水环境作为

一个非线性系统，同时拥有众多的边界条件和非人

为因素，对环境系统的整体认知也还不够完善。在

此基础上，是否有必要且有能力去解决一些大环境

系统的问题是值得思考的另一个方向。

8 结语结语

目前，城市水环境管控正迎来重大历史机遇，AI
和信息与通信技术（Information and Communications 
Technology，ICT）、运营技术（Operation Technology，
OT）联合赋能有望更高效、更精准、更科学地实现对

城市水环境管理的业务指导和决策支持，有效增强

城市公共服务和管理能力，保护生态环境。

由于 AI 赋能具有广泛的融合性、范式的颠覆

性、显著的边际效益等，整体来说水行业工业界对

AI技术的热情要早于学术界，可以说在一定程度上

工业界领跑学术界，这符合企业家对水价值链增加

的巨大需求，也与AI整个领域在前几年的发展规律

相一致。而近一两年，AI领域出现了科学家从工业

界回归学术界的现象，有待孕育新的技术内核。而

AI技术扩散到具体工业行业后，目前还在融合发展

中，后续也非常可能在水务工程和环境工程领域出

现学术界引领工业界的景象。
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