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摘要:
 

为探索物理机理模型与数据驱动模型的融合方法,分析了现有物理引导融合驱动方法的实

现方式,对基于理论引导数据科学(TGDS)的物理引导融合驱动方法在不同领域的研究现状进行

了分类与总结,并提出了物理引导反馈融合驱动方法和物理引导编码融合驱动方法这种新的分类

方式,结合水文建模领域的特点,详细阐述了物理引导融合驱动方法在水文模型构建中的挑战,并
对未来的研究方向进行了展望。 认为基于 TGDS 的物理引导融合驱动方法,能够增强预测结果的

物理一致性,减少预测误差的累积,提高模型的可解释性,同时能为洪水预报水文模型的改进提供

可行路径,既能减少机理模型因概化过程带来的预测精度不高的问题,又能有效改善由于数据驱动

模型对样本的过度依赖导致的可解释性低的问题;但该方法在应用中面临着计算能力有限、提取多

源数据特征不够准确、参数调整不够灵活的问题,因此在未来研究中可以结合可微分建模或者采用

大模型结合领域知识图谱的方法,进一步探索洪水时序预测建模研究,以更好地应对复杂环境下的

洪水预报需求。
关键词:物理引导数据驱动;融合驱动;洪水预报;人工智能
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Abstract:
 

To
 

explore
 

the
 

fusion
 

methods
 

of
 

physical
 

mechanism
 

models
 

and
 

data-driven
 

models,
 

the
 

implementation
 

pathway
 

of
 

existing
 

physics-guided
 

fusion
 

driving
 

methods
 

was
 

analyzed.
 

The
 

research
 

status
 

of
 

physics-guided
 

fusion
 

driving
 

methods
 

based
 

on
 

theory-
guided

 

data
 

science
 

(TGDS)
 

in
 

different
 

fields
 

was
 

classified
 

and
 

summarized,
 

and
 

new
 

classification
 

methods,
 

such
 

as
 

the
 

physics-
guided

 

feedback
 

fusion
 

driving
 

method
 

and
 

the
 

physics-guided
 

coding
 

fusion
 

driving
 

method,
 

were
 

proposed.
 

According
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

hydrological
 

modeling
 

field,
 

the
 

challenges
 

of
 

the
 

physics-guided
 

fusion
 

driving
 

method
 

in
 

hydrological
 

model
 

construction
 

were
 

elaborated
 

in
 

detail.
 

And
 

the
 

future
 

research
 

directions
 

have
 

been
 

prospectively
 

discussed.
 

It
 

was
 

believed
 

that
 

the
 

physics-guided
 

fusion
 

driving
 

method
 

based
 

on
 

TGDS
 

could
 

enhance
 

the
 

physical
 

consistency
 

of
 

prediction
 

results,
 

reduce
 

the
 

accumulation
 

of
 

prediction
 

errors,
 

and
 

improve
 

the
 

interpretability
 

of
 

the
 

model,
 

providing
 

a
 

feasible
 

path
 

for
 

improving
 

flood
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forecasting-oriented
 

hydrological
 

models.
 

It
 

could
 

not
 

only
 

improve
 

the
 

low
 

prediction
 

accuracy
 

caused
 

by
 

the
 

generalization
 

process
 

of
 

the
 

mechanism
 

model
 

but
 

also
 

effectively
 

improve
 

the
 

interpretability
 

problem
 

caused
 

by
 

the
 

excessive
 

dependence
 

of
 

data-driven
 

models
 

on
 

samples.
 

However,
 

this
 

method
 

faces
 

the
 

problems
 

of
 

limited
 

computing
 

power,
 

inaccurate
 

extraction
 

of
 

multi-source
 

data
 

features,
 

and
 

inflexible
 

parameter
 

adjustment
 

in
 

its
 

application.
 

Therefore,
 

in
 

future
 

research,
 

differentiable
 

modelling
 

(DM)
 

can
 

be
 

combined,
 

or
 

large
 

models
 

combined
 

with
 

domain
 

knowledge
 

graphs
 

can
 

be
 

used
 

to
 

further
 

explore
 

the
 

modeling
 

of
 

flood
 

time
 

series
 

prediction,
 

so
 

as
 

to
 

better
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

flood
 

forecasting
 

in
 

complex
 

environments.
Key

 

words:
 

physics-guided
 

data
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fusion
 

driving;
 

flood
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artificial
 

intelligence

洪水危害巨大,研究切实有效的洪水预报方法对洪水控制和灾害应急处理具有重要意义。 作为防洪减

灾中最重要的非工程措施,洪水预报的准确性直接关系到防灾减灾的成效,有效的洪水预报能够显著降低洪

涝灾害对社会经济和人民生命财产安全造成的威胁[1] 。 洪水始于降雨,经过地表径流、土壤水、地下径流与

蒸散发之间的相互转化,最终形成流域出口的径流。 这个降雨 径流的全过程构成了一个具有时空多尺度动

态结构的复杂系统。 在目前的洪水预报研究中,物理机理方法已被证明能够实现有效的洪水推演与评

估[2] 。 该方法基于水文学和数学原理,通过适当概化径流形成过程[3] 构建水文物理模型,其优势在于模型

参数具有明确物理意义,可通过测量或计算获得,能在确定条件下模拟洪水演进过程并揭示显性规律,适合

全局性问题的分析。 然而,该方法也存在一定的局限性:模型严格依照物理定律推导求解,参数需要人工率

定,计算复杂度与效率难以平衡。 由于数据集、参数和模型结构的差异导致预测不确定性增加,这些因素都

制约了该方法在洪水预报中的应用。 随着人工智能的快速发展,数据驱动方法在洪水预报领域展现出巨大

潜力[4-5] ,该方法通过复杂模式识别和非线性动力学模拟,从海量数据中提取有价值信息,其中最具代表

性[6]的为深度学习模型。 针对洪水时序数据具有的不确定性、非线性和非平稳性特点,该模型能有效捕捉

其中的复杂非线性关系,优势在于能在开放条件和未知环境中挖掘隐式规律,更好地拟合径流时序数据[7-8] 。
数据驱动方法也存在着明显的不足:模型性能高度依赖数据样本的质量和规模,而洪水数据获取难度较大、
成本偏高。 此外,这类方法本质上属于黑盒模型,仅利用观测数据进行训练,训练过程没有洪水物理规律的

引导,容易导致收敛缓慢、欠拟合甚至训练失败,有时甚至会产生违背洪水过程物理规律的输出结果。
为了更好地解决上述问题,一种理论引导数据科学( theory-guided

 

data
 

science,TGDS) [9] 的融合驱动方

法正日益受到广泛关注。 该方法通过结合物理机理方法与数据驱动方法,利用领域知识和专家经验引导数

据驱动模型,使其拟合过程更符合物理规律,从而提升模型的鲁棒性和物理一致性。 目前,关于 TGDS 研究,
学者们提出了不同的分类方式:Faroughi 等[10] 将 TGDS 研究分为物理引导神经网络( physics-guided

 

neural
 

network,PGNN)、物理知情神经网络( physics-informed
 

neural
 

network,PINN)、物理编码神经网络( physics-
encoded

 

neural
 

network,
 

PENN)等类别;Chen 等[11]从软约束(通过损失函数将物理规律引入模型)和硬约束

(将物理机理嵌入到数据驱动模型中)两种角度研究 TGDS 的实现方式;Huang 等[12]以 PINN 为例,从损失函

数设计、参数初始化等关键环节深入分析了 PINN 的不同适用场景。 由于 TGDS 方法能够确保模型的物理一

致性,模型预测精度和可解释能力通常优于单一数据驱动模型,因此该方法不仅在洪水预报领域展现出巨大

潜力,还在水文模拟、故障诊断、智能交通、电力系统分析等多个领域得到了广泛应用[13] 。
水文建模领域经历了较长时间的发展,积累了丰富的知识与研究成果,主要包括物理规律、物理定律、先

验知识以及经验等,被称为物理机理(或物理知识)。 物理机理方法提供观测空间以外的可解释性和概括性

规律,这与数据驱动方法从数据中提取隐式规律形成互补,将这些物理知识融合到数据驱动模型中,提出了

物理引导融合驱动方法[14] ,进而实现水文物理机理方法与数据驱动方法的有效融合,帮助模型输出更合理

的预测结果。 本文以 TGDS 为技术支撑,通过将洪水预报领域内的物理知识引入数据驱动模型中,形成物理

引导融合驱动方法[15]来支撑水文模型构建与洪水预报研究:①对现有的物理引导融合驱动的 3 种实现方式

进行概念描述与特点分析;②对 TGDS 为技术支撑的物理引导融合驱动方法在不同领域的研究现状进行了

分类与总结,提出了物理引导反馈融合驱动方法和物理引导编码融合驱动方法这种新的分类方式;③对物理

引导融合驱动方法在水文模型构建中的挑战进行了详细阐述,并展望了未来的研究方向。

1　 物理引导融合驱动方法研究

现有的物理引导数据驱动的实现方式或者说物理机理模型与深度学习方法融合方式主要分为 3 类[16] 。
第一类以物理机理模型为主模型,引入数据驱动方法进行优化,考虑到物理机理模型是对实际物理过程进行

2
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概化,可能会出现与实际环境不匹配的问题,学者们主要从 2 个方面进行改进:数据驱动方法实时校正物理

机理模型的参数[17] 、数据驱动方法辅助选取物理机理模型[18] 。 第二类主要为物理机理和数据驱动模型混

合建模,主要包括:混合模块建模简化物理机理模型结构关系[19] 、混合特征提取建模复杂非线性关系[20] 。
第三类以数据驱动模型为主模型,引入物理机理进行部分修正。 洪水预报领域的数据集往往存在多源、

多尺度和高维异构的情况,不同时空尺度上的多种气候和洪水过程中的变量,在时空分辨率上通常不一

致[21] ,第一类融合方法不能很好地捕捉其中的非线性关系。 洪水过程固有的随机性、非线性和非平稳性会

导致预测结果的不确定性,第二类融合方法受限于建模复杂度、计算效率及预测精度的平衡限制,往往不能

取得较高的精度,第三类融合方法可以更好地解决上述问题。 洪水预报研究中存在着数据稀疏的问题,低质

量的标记数据也会引入数据噪声的问题[22] ,这在一定程度上影响了模型预测的准确性,通过引入物理机理

到数据驱动模型中,可实现对数据驱动输出结果的校正,提升模型的可解释性。
目前,第三类融合方法中比较常用的是 TGDS,该方法旨在利用领域的科学知识,提高数据驱动模型的

有效性,其中物理一致性是 TGDS 研究理论体系的重要组成部分,它通过将领域的物理知识融合到数据驱动

模型中,引导数据驱动模型向符合领域先验知识与物理规律的方向训练与拟合,辅助构建可以进行科学解释

的数据驱动模型,减少数据驱动模型对数据样本的依赖,更好地实现物理一致性。 在数据驱动模型中引入物

理一致性的方式很多,考虑到模型训练的准确性和模型构建的复杂性,一些学者试图将物理一致性纳入现有

的数据科学模型学习框架中,而另一些学者则是通过不同方式将数据驱动模型与物理机理模型相结合:Luo
等[23]考虑到 Navier-Stokes 方程源于动量守恒,提出了一种编码非线性参数偏微分方程( partial

 

differential
 

equation,
 

PDE)建模框架,通过结合物理原理指导模型优化,结合偏微分方程的第一原则和守恒性来降低相关

参数的估计误差;Pathak 等[24]提出将约束与网络输出进行解耦,这种算法的约束结构简单,更新的网络参数也

符合一定的置信概率区间;Karpatne 等[9]认为构建物理一致性模型的主要方法包括物理上一致的解作为初始

点,结合物理先验和相关性制定概率空间的边界,将科学知识作为约束条件优化模型,在目标函数中编码科学

知识正则项。 本文从物理机理和数据驱动模型的融合方式及模型融合物理一致性的程度方面提出了 TGDS 研

究现状的新分类:物理引导反馈融合驱动方法和物理引导编码融合驱动方法,如图 1 所示。 物理引导反馈融合

驱动方法主要是通过引入物理约束到损失函数中引导模型实现物理一致性,物理引导编码融合驱动模型则是

将物理机理嵌入到数据驱动框架中实现模型的物理一致性;前者适用于数据资源较丰富,对计算实时性要求较

高的业务场景,后者适用于数据样本受限,但是对预测精度有一定要求的时序数据处理业务场景。 对于每一类

模型,本文将具体阐述物理机理与数据驱动方法的结合方式和相应优势,并给出相关分析与展望。

图 1　 物理机理模型、数据驱动模型与 TGDS 关系示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

relationship
 

between
 

physical
 

mechanism
 

models,
 

data-driven
 

models,
 

and
 

TGDS

1. 1　 物理引导反馈融合驱动方法

物理引导反馈融合驱动方法基于输入和输出之间的映射关系,结合复杂的动力学系统从数据集中获取

不同的属性特征,通过引入物理约束到损失函数中,引导模型在训练过程中向着符合物理规律的方向进行,

3
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进而使得整个模型的构建过程符合基本的物理规律和原则。 在水文建模领域,该方法取得了有效的研究推

广:Wang 等[25]采用 TGDS 神经网络 TgNN 研究地下水流;Raissi 等[26] 详细讨论了结合 TGDS 的深度学习算

法在水资源管理等方面的研究现状;He 等[27]结合生成对抗网络与 TGDS 构建高质量模型 TgGAN 来求解动

态 PDE,用于解决具有非均匀模型参数的动态地下流问题。 目前,物理引导反馈融合驱动方法主要包括两

种网络构建方式:PGNN 和 PINN。
1. 1. 1　 模型构建

PGNN 将输入与输出之间的物理约束条件转换成损失函数约束项,在训练时对违反物理认知的输出做

出惩罚,从而引导神经网络学习对应的物理知识,使整个模型构建过程符合物理规律[28] 。 在 PGNN 的技术

体系中,物理规律可以通过添加动力学方程的方式融合到模型中,使整个训练过程在物理规律的指导下进行

有效的拟合。 这种方法的优点在于训练方法相对简单,因此 Huang 等[29]采用 PGNN 加速了计算流体力学的

迭代过程;Faroughi 等[30-31]考虑了训练数据背后的物理原理,并加速了模拟过程。 需要注意的是,PGNN 需

要依赖大量的数据集来训练,对数据集的质量要求较高,同时计算成本也相对较高,模型鲁棒性较低,模型的

通用性也较低。
PINN 通过引入物理知识的正则项和边界约束构建模型的损失函数,使模型的训练和输出遵守物理规

律,同时采用自动微分方法求解 PDE,通过最小化损失函数近似求解[26] 。 各个领域的学者对 PINN 进行了

大量的研究[32-34] :Chen 等[35]进一步开发了基于 TGDS 框架的软约束模型 TgDLF,以解决实际场景中知识驱

动与数据驱动融合的问题;考虑到 PINN 的初始化问题,Jia 等[36]利用合成数据对网络进行预训练,然后采用

相对较少的真实数据样本对模型进行微调,进而有效模拟湖泊的温度变化规律;为了有效降低神经网络参数

冗余问题,Daw 等[37]将物理规律约束融合到神经网络中,成功预测了空间湖泊温度,有效提升了模型的可解

释性;Sun 等[38]将模型权重设置为地震波传播控制方程的参数,物理约束得到了有效集成;Yao 等[39] 将物理

模型和深度学习神经网络的输出进行了有效优化结合,充分抓取了较长时间尺度物理特征及短期随机隐式

特征。 总之,与 PGNN 相比,PINN 可在高非线性、有限数据集和随机噪声环境中提供较好的预测精度。 但是

PINN 的收敛性还需要进一步证明,损失函数中多个正则项权重需要进一步优化,边界条件和初始条件的优

化也需要进一步提升。 此外该类模型的物理约束均为软约束,并不能保证整个过程都严格符合物理规律。
1. 1. 2　 局限性分析

物理引导反馈融合驱动方法计算结构相对简单,并且能够提取非线性物理现象所映射的输入输出相关

性,但是也存在一定的不足之处。
PGNN 输出结果的可解释性相对较低,此外当模型面对训练样本存在的稀疏性、噪声及缺失值的问题

时,模型的鲁棒性往往相对较低。 物理过程可能存在随机性也会导致模型的拟合过程具有一定的不确定性,
模型的输入输出之间误差累积,会影响模型在学习底层物理关系时的泛化性。

PINN 在建模物理过程的动态特征时具有一定的优势,但是在非线性 PDE 构建过程中,收敛性需要进一

步验证,同时 PINN 在全局最小值求解方面存在不足。 在模型的训练过程和超参数优化时,PINN 损失函数

中的不同损失项在训练过程中会互相“竞争”,进而影响训练过程的稳定性。 当面对高维问题时,PINN 可能

导致不连续的求解方案,进而提升计算成本。 对于新的物理规律,PINN 需要额外训练一个神经网络,并调整

相应的参数和权重,这在一定程度上限制了 PINN 的外推,相应的 PDE 参数、边界和初始条件的最优化问题

也需要进一步分析。 此外,现有的物理引导反馈融合驱动方法无法确保在每个点都不违反物理约束。
1. 2　 物理引导编码融合驱动方法

物理引导编码融合驱动方法是将物理知识编码到数据驱动模型中,对数据混沌性和数据漂移问题具有

一定的优势。 编码式融合驱动方式中的物理知识被硬编码到了神经网络中,部分研究人员通过施加物理先

验知识的期望、方差、偏导数等不同形式,从而有效量化神经网络的误差曲线以及权重鲁棒性评估曲线。 本

文主要考虑了编码式融合驱动方法的 2 种主要形式: PENN 和神经网络常微分方程 ( neural
 

ordinary
 

differential
 

equations,NeuralODE)。
1. 2. 1　 模型构建

硬约束方法中的 PENN 通过编码领域先验知识和物理规律,将这些物理信息直接嵌入到神经网络架构

中,对神经网络的偏差和权重进行鲁棒曲线估计和不确定性量化,进而提升模型的预测性能,Rao 等[40] 在无
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法采用 PDE 进行显式表征或者数据样本受到限制的场景中,提出将非线性系统的控制经验硬编码到循环卷

积神经网络中,与物理引导反馈融合驱动模型相比,展现了较好的鲁棒性。 此外,Rao 等[41] 在复杂数据环境

中,采用物理编码方式下的神经网络,有效建模时空 PDE。 Ren 等[42] 基于物理硬编码式神经网络和 PINN,
构建了混合模型 PhyCRNet,能够有效应对低维度参数的时空变化,进而在低维空间中抓取数据时空特征,同
时模型有效融合了可以显式表示时序推演特征的自回归网络,具有业务外推能力。

NeuralODE 则是另一类硬约束预测建模方法,通过学习训练数据中非线性变换的结构,将其编码到网络

层中,确保了神经网络优化方程的可微性,神经网络的隐藏层通过使用可微函数,进而参数化隐藏状态导数,
将离散序列转化为连续的非线性函数[43] ,优点是利用一个较“浅”的网络来建模一个相对复杂的物理模型,
无需构建更深的网络,进而降低模型计算成本。 Ma 等[44]采用了伴随灵敏度的方法计算梯度,用较小的计算

内存控制误差,使模型具有更好的敏感度分析能力。 Poli 等[45] 优化了模型的实用性能,同时 Inners 等[46-47]

将可微编程和通用微分方程的求解能力进行了有效融合优化。 Lai 等[48] 将 NeuralODE 有效集成到 PINN
中,用以降低物理建模与数据驱动结合过程中的偏差,改善了波动性较大的问题。 Roehrl 等[49] 结合正向模

型,有效验证了 PINODE 在建模物理模型不确定性方面的优势。 Dulny 等[50] 将常微分方程 ( ordinary
 

differential
 

equation,ODE)系统建模复杂 PDE 与 NeuralODE 结合,可以有效提取 PDE 动力学物理特征。
1. 2. 2　 局限性分析

物理引导编码融合驱动模型在融合复杂物理过程建模方面取得了一定的进展,但是在模型训练和建模

过程中的不确定性量化方面仍有不足,其在收敛速度和样本敏感性方面也存在一定的局限性。 在建模动态

物理过程时,相对复杂的计算结构,也限制了该类融合驱动方法的推广,因此现有的硬约束方法需要做进一

步的改进与优化。

2　 物理引导融合驱动方法在水文模型构建中的应用与展望

学者们在基于物理机理构建洪水预报模型时,需要考虑变量的时变特征提取、非线性特征以及复杂现象

模拟的计算复杂度等问题,数据驱动方法主要从输入输出数据中提取特征及隐式规律,它的非线性建模能力

可以很好地解决上述问题。 然而单一的数据驱动方法主要依赖于数据样本的数量与质量,训练过程不依赖

物理规律,可能出现不符合科学常识的预测结果,因此需要领域先验知识与物理规则引导数据驱动模型向符

合物理规律的方向拟合,确保输出结果的物理一致性,从而提升模型的可解释性。 因此,在实际问题研究中,
采用物理引导融合驱动方法,将有助于提升模型的整体性能。 本节聚焦于物理引导融合驱动方法在水文模

型构建中的一些主要困难与挑战,并回顾相关研究团队为解决这些问题所采取的措施,同时结合具体研究对

该领域未来的发展方向进行展望。
2. 1　 主要挑战

物理引导反馈融合驱动方法的预测精度与损失函数密切相关,考虑到实际水文模型构建和洪水预报过

程中物理知识的多样性和复杂性,以及多维控制方程的非线性组合可能会进一步增加损失函数正则化机制

的构建难度。 模型的解空间可能是多个局部最优解耦合而成,导致全局最优解的计算复杂度显著增加,进而

影响模型预测的不确定性。 物理引导反馈融合驱动方法现有的点预测机制容易受到实际采集的数据样本中

噪声、缺失值及稀疏性的影响,模型迭代过程中累积的误差,进一步降低预测输出的精度,增加了模型预测的

不确定性。 此外,现有物理引导反馈融合方法的数据驱动模型为判别模型[8] ,缺乏对实测数据样本分布的

理解,无法提供收敛保证,进一步影响了模型的预测精度并增加了预测输出的不确定性。
受降雨和其他气象的多方面因素联合作用,水文过程固有的随机性使得径流形成过程存在广泛的不确

定性,进而导致的混沌性对输出结果的影响更为明显,洪水过程是一个高度非线性系统,径流过程中随机性

和混沌性的影响,给预测模型的构建带来了一定的困难。 Chen 等[11]通过投影将控制方程作为硬约束纳入神经

网络方程来融合驱动预测,但是目前的物理引导编码融合驱动模型没有内置的不确定性量化,物理引导的约束

空间无法有效编码混沌现象对径流预测结果的影响,从而影响模型的物理约束范围,进而降低了模型的精度。
水文时序数据中存在的数据分布漂移问题对预测结果有影响,而目前物理引导编码融合驱动模型未考

虑数据分布漂移的问题,即使引入了领域的物理知识构建相应的物理约束,模型的性能仍可能会受到限制。
目前,物理约束预测建模方法较少考虑复杂非线性偏微分方程参数估计误差阈值的控制,进一步影响了硬约
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束模型的优化,以往的物理引导编码融合驱动方法,忽略了水文模型构建中动态特征与复杂非线性 PDE 参

数估计误差阈值的控制,进而影响物理约束空间边界划定。 以往硬约束构建时,在平衡洪水动态参数优化

时,存在局部最优问题,进而降低了预测模型的鲁棒性。
2. 2　 研究展望

为了有效量化预测过程中的不确定性,学者们尝试将区间预测机制引入物理引导反馈融合驱动模型。
Shao 等[6]将下上边界估计(lower

 

upper
 

bound
 

estimation,LUBE)区间预测机制引入到物理引导反馈融合驱动

模型中,提出了物理引导反馈融合驱动模型的不确定性预测方法,结合误差因子调节机制的 LUBE 区间预测

方法来有效量化预测误差,并降低潜在因素对输出结果的不利影响。 后处理机制[51]可以有效组合模型的多

组输出序列,降低复合解空间优化复杂度对预测精度的不利影响。 此外,为了降低判别模型对预测精度的影

响,可以结合生成对抗网络( generative
 

adversarial
 

network,GAN)、去噪扩散概率模型( denoising
 

diffusion
 

probabilistic
 

model,DDPM) [6]等生成模型技术构建物理引导反馈融合驱动模型,通过将洪水预报过程中的先

验信息设置为张量辅助信息构建模型的初始条件,优化了模型初始化条件。 学者们还通过注意力机制提取

数据特征,作为模型的生成约束条件,将洪水特征有效地集成到生成模型中。 然而,现有物理引导反馈融合

驱动方法的通用性相对较低,考虑到洪水物理过程可能存在随机性,导致模型的拟合过程存在一定的不确定

性,模型的输入输出之间误差累积,会影响模型在学习底层物理关系时的泛化性,损失函数中的不同损失项

的权重分配也需要进一步研究。
为了有效应对随机性对洪水预报精度的影响,学者们尝试采用神经网络对物理建模中的随机项进行编

码。 Shao 等[52]在物理引导编码融合驱动模型的构建过程中,选择与物理过程相匹配的特征来使数据驱动模

型产生具有实际物理意义的结果。 为了考虑混沌过程中随机现象对预测结果的影响,物理引导编码融合驱

动模型对随机过程进行编码,有效地描述了物理场中复杂的隐式随机过程。 此外,水文建模领域中的圣维南

方程,可以有效建模洪水的动态时空变化(包括水深、流速等关键参数的变化,由此推算流量的变化),辅助

模型构建有效的约束超平面,对径流预测中的预测矩阵和物理机制约束矩阵进行分层建模和超平面投影,实
现输出结果严格符合相应的物理规律这一目标。 洪水预报领域相应的约束主要包括:水量平衡约束、最高最

低水位约束、始末条件约束、防洪控制点流量约束以及其他水文和气象的过程性或实时性约束等,不同的约

束对模型的物理引导也是不一致的。
在模型构建过程中,学者们采用不同的方法来降低融合驱动模型对数据样本的依赖,Sun 等[53] 设计了

一种结构化的网络模型增强初始和边界条件,并将控制方程并入了损失函数中来驱动训练过程,在流体建模

过程中降低了对数据样本的依赖。 Wang 等[54] 提出了一种用于学习物理 PDE 的算子网络架构 DeepONets,
其可以在数据样本支撑不足的情况下,快速建模 PDE 的解空间,与传统方法相比,速度提升了 3 个数量级。
Luo 等[23]为了有效应对数据稀缺带来的不利影响,提出了一种编码非线性参数 PDE 建模框架,通过结合物

理知识来指导模型优化,结合偏微分方程的第一原则和守恒性来降低相关参数的估计误差。 此外,在物理引

导编码融合驱动建模时,学者们可以通过物理定律对模型参数估计进行有效的误差控制,进而提高 PDE 项

的微分精度。 自适应机制可以有效应对水文建模与 PDE 求解过程中的全局优化问题,进而提高模型精度及

鲁棒性,这也是未来一个重要的研究方向。

3　 结　 语

物理引导融合驱动方法在水文模型构建领域取得了一定的研究与发展,在进行水文模型构建时,可以根

据不同的水利业务场景的业务需求,结合物理一致性选择不同物理约束,充分发挥训练后的反馈式与编码式

融合驱动模式在不同洪水场景中的优势,提升整体模型的计算效率。 此外,考虑到物理引导融合驱动方法的

诸多局限性,在未来的工作中,学者可以结合微分建模(differentiable
 

modelling,DM) [55] 方法开展基于多个物

理规律约束的水文模型构建的研究,与本文的物理引导融合驱动技术体系相比,两者都将物理规律与神经网

络结合起来,但它们的方法、目的和理论有所不同。 具体来说,物理引导融合驱动方法一般是通过正则化项

或预训练方式引入物理约束,使神经网络方法以更少的训练数据获得更好的鲁棒性,而 DM 使用数值物理模

型作为主干模型进行构建。 物理引导融合驱动方法的目标是提升输出结果的物理一致性,而 DM 则是寻求

更新知识或挖掘新规律。 理论上,当物理引导融合驱动模型中引入物理规律时,通常被引入的规律是被视为

6
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定理(尽管有时存有一定误差),但是在 DM 中并不要求物理规律或者知识是正确的。 在未来的工作中可以

基于 DM,并结合多个物理规律约束,进一步优化水文模型的构建过程。 此外,面对更复杂得多源时空水文

数据,需要进一步建模空天地一体化的时候,现有的物理引导融合驱动方法存在着计算能力有限、提取多源

数据特征不够准确、参数优化不够灵活等缺点,而大模型结合知识图谱可以缓解上述问题。 以 GPT-4[56] 为

代表的人工智能大语言模型可以提供强大的概念性方案,知识图谱[57]则具备确定性的领域内的先验知识和

规则约束,强化学习[58]可通过与环境交互,在线自主学习优化控制策略,实现模型参数的实时动态调整。 在

未来的研究中,可以采用大模型结合知识图谱推演产汇流等洪水形成过程,并利用强化学习技术实现模拟环

境和与真实水文场景的互动学习,进行参数的实时调整,更好地捕捉洪水过程中的多变量复杂非线性关系,
提升模型预测精度,进一步研究物理引导融合驱动方法在水文预报业务中的应用与拓展。
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