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基于 PINNs 的圣维南方程组数据同化方法

方卫华1,2,徐孟启1,3

(1. 水利部南京水利水文自动化研究所,江苏 南京　 210012; 2. 水利部水旱灾害防御重点实验室,
江苏 南京　 210029; 3. 河海大学计算机与信息学院,江苏 南京　 211100)

摘要:为提高河道水位流量数据同化的智能化水平,基于物理信息神经网络(PINNs)提出了圣维南

方程组的数据同化方法。 采用双输出网络结构解决双输出方程组的同化问题,以模拟的实测数据

作为边界条件和初始条件,通过消融试验验证网络中加入时空映射缩放和平衡权重系数对同化模

型的有效性,以及所提出同化方法在部分测值缺失情况下的鲁棒性。 结果表明,一维非恒定流圣维

南方程组的数据同化结果与 Preissmann 四点隐式差分法结果一致,且随着同化断面数量的增加,所
获得的同化精度也稳步提升;基于 PINNs 的圣维南方程组数据同化方法有效,对非恒定流模拟具有

较强的适应性。
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Data assimilation method of Saint-Venant equations based on PINNs∥FANG Weihua1 ,2, XU Mengqi1 ,3(1. Nanjing
Research Institute of Hydrology and Water Automation, Ministry of Water Resources, Nanjing 210012, China; 2. Key
Laboratory of Flood and Drought Hazard Control, Ministry of Water Resources, Nanjing 210029, China; 3. College of
Computer and Information, Hohai University, Nanjing 211100, China)
Abstract: In order to improve the intelligent level of river water level and flow data assimilation, a data assimilation method
of Saint-Venant equations was proposed based on physics-informed neural networks (PINNs). The dual-output network
structure was used to solve the assimilation problem of the dual-output equations and the simulated measured data were used
as the boundary conditions and initial conditions. The ablation experiments were carried out to verify the effectiveness of the
assimilation model by adding the spatio-temporal mapping scaling and the balance weight coefficient in the network, and the
robustness of the proposed assimilation method in the absence of some measured values. The results show that the data
assimilation results of the one-dimensional unsteady Saint-Venant equations are consistent with the results of the Preissmann
four point implicit difference method, and the assimilation accuracy is also steadily improved with the increase of the
number of assimilation sections. The data assimilation method of Saint-Venant equations based on PINNs is effective and
has strong adaptability to unsteady flow simulation.
Key words: Saint-Venant equations; physics-informed neural networks; Preissmann four point implicit difference method;
data assimilation

　 　 随着《“十四五”国家科技创新规划》和《“十四

五”水利科技创新规划》相继发布,水利部对推进智

慧水利和数字孪生建设进行了一系列的决策部署,
人工智能技术已经成为水资源保护的重要组成部

分。 特别是随着嵌入式系统、端—边—云协同架构

以及多源传感技术的发展,实现模型—实测数据的

数据同化已成为提升水资源保护智能化水平的重要

手段。

河流洪水预报预警是防洪减灾、水资源调度保

护的重要内容,已有许多学者展开了相关研究。 例

如,刘志雨等[1] 研究了中小河流洪水预报预警问

题;张珂等[2] 探究了洪水预报智能模型;朱跃龙

等[3]提出一种基于时空特征发掘的流量过程智能

模拟方法;张轩等[4] 基于 BP 神经网络算法建立经

验预报模型。 以上文献达到了较好预测效果,然而

现有智能模型对数据依赖性强,需要大量布设传感
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器采集数据,且未与水力学相关物理方程等建立联

系,物理含义不够明确。 监测断面和测点数量的增

加有利于数据驱动模型的建立,然而大量布设传感

器需要较高的时间和经济成本。 为有效精简测点数

量,刘聚涛等[5]使用聚类分析方法优化了流域内测

点数,试验结果表明优化后监测点减幅达 60% 。 可

见,减少模型对测值数量的依赖是河道洪水预报预

警的发展趋势,而在模型中引入水力学方程是减少

对传感器数量依赖的一种重要方式。
圣维南方程组作为河道水文水资源计算和模拟

的重要模型,在常规数值解法方面已经得到广泛而

深入的研究。 由于圣维南方程组的非线性特征,很
难求得其解析解,只能采用数值解法,主要包括特征

线法、直接差分法、有限元法、有限体积法等。 蒋晶

晶[6]采用有限体积法对明渠非恒定流圣维南方程

组进行了求解;王浩骅等[7] 研究了圣维南方程组差

分法数值算法效率与断面数量的关系;胡庆云等[8]

研究了圣维南方程组四点隐式差分解;付典龙等[9]

使用特征线方法基于圣维南方程组计算了锦江水

位。 由于数值解法需要划分网格存储相关离散变

量,一旦计算区域或条件变动就需要重新计算,并且

计算精度取决于划分网格的密度,网格划分越细精

度越高。 上述数值方法对研究人员的经验要求较

高,且在计算分析中难以与现有主流的硬软件兼容。
由于仪器成本比较高、安装调试困难以及仪器设备

本身的稳定性问题,采用监测仪器完整获取整个河

道全时空流速和水位数据不仅成本高昂,而且资料

的连续性也很难保证。 而对于运行条件比较好的部

位安装监测仪器获取少量监测数据,采用数据同化

的方法获得任意断面的水文水资源数据,不仅有效

节约了成本,而且提高了效率。
神经网络作为一种典型的人工智能方法不仅在

回归分析、聚类分析和特征提取中有广泛应用,而且

在偏微分方程求解方面也成为当前的研究热点。
Raissi 等[10]分别就偏微分方程的正反问题建立了物

理信息神经网络( physics-informed neural networks,
PINNs)模型,提出了基于 PINNs 约束的偏微分方程

解法框架;Sirignano 等[11]指出网格划分在解决高维

偏微分问题时不可行,通过将物理定律编入损失函

数以提高神经网络逼近能力,从而结合伽辽金方法

提出了深度伽辽金方法;Lu 等[12] 基于残差自适应

方法提高 PINNs 的训练效率,并提供了一个 PINNs
解决偏微分问题的算法库 DeepXDE;Yang 等[13] 提

出了一种贝叶斯物理信息神经网络 B-PINNs;
Kharazmi 等[14] 提出了变分物理信息神经网络 hp-
VPINNs;王昀卓[1 5] 提出了多网策略的 PINNs 以提

高求解效率;李野等[1 6] 综述了 PINNs 最新进展;
Mao 等[1 7]利用 PINNs 求解 Navier-Stokes 方程组;尧
少波等[1 8]使用 PINNs 方法预测流体瞬时物理量;
Wang 等[1 9]使用 PINNs 思想找到了一个平滑的自相

似解。 上述探索为 PINNs 的进一步深入研究奠定了

基础,但在结合具体工程应用背景、偏微分方程组求

解以及数据同化方面的研究依然欠缺。 利用神经网

络的自动求导功能获取偏微分,从而构建满足物理

约束的优化问题可以有效缩小解空间,再加入定解

条件可以逼近方程的解,在此过程中通过增加实测

数据作为约束信息可以不断提高求解精度和速度。
相对于传统变分同化或最优控制同化方法而言,神
经网络解法能找到一组同时符合方程约束、定解条

件约束以及实测数据的参数,部分数据缺失对整体

效果影响小,可以好地避免累积误差,且随着实测断

面的不断增加,同化精度也会不断提高。
鉴于此,本文采用双输出神经网络结构解决双

方程组的数据同化问题,构建基于 PINNs 的河道水流

运动的数据同化方法,通过与四点隐式差分法计算得

到的河道水位、流量等要素对比,验证方法的正确性。

1　 基于 PINNs 数据同化原理

基于 PINNs 的数据同化方法主干网络可由多层

感知机神经网络构成,但在计算损失时与传统多层

感知机使用标签值计算不同,是通过嵌入物理信息

实现损失值计算。 通用的多层感知机神经网络以 η
表示神经网络的输入,以 u∧ 表示对应输出。 神经网

络的节点参数的集合用参数 θ 表示,则训练网络的

目的就是要通过确定参数 θ 从而得到函数 u∧θ 。 对

于有 N个样本的训练集 {(ηi,yi) | i = 1,2,…,N} ,
其中 ηi 表示第 i 个样本, yi 表示 ηi 对应的标签。 期

望 u∧θ(ηi) 逼近 yi 可转化为求解如下的优化问题:

θ = argmin 1
N∑

N

i = 1
‖u∧θ(ηi) - yi‖2

(1)

式中: u∧θ(ηi) 为输入 ηi 通过神经网络对应的输出。
通过反向传播优化算法可找到一组神经网络参数 θ
使得预测值 y∧ 逼近理论值 y 。

当训练集中没有与 ηi 一一对应的 yi 时,就无法

通过监督学习计算损失函数,从而无法根据反向优

化方式更新网络参数。 PINNs 与上述通用神经网络

不同,其根据物理信息计算损失函数。 PINNs 先正

向传播计算预测值与预测值的导数,组合出满足物

理约束的损失,从而得到损失函数值,不断优化神经

网络参数 θ ,当损失函数值足够小时可以认为在定

义域内满足该物理微分条件。 然而仅有物理规则只

能缩小解空间,得到满足微分或偏微分方程的通解,
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却无法解出精确的数值解,为此需要增加有标签的

定解条件作为约束。 在约束时,可以将实测数据作

为定解条件,以边界条件和初始条件形式提供约束,
并通过增加监测断面不断提高求解精度,从而实现

数据同化。 基于 PINNs 的数据同化原理中, u∧ 表示神

经网络预测 u∧(t,x) , N(λ,u∧,u∧ t,u∧x) 表示非线性组合

算子,将 F(t,x) 定义为由同化输出及其微分与方程系

数的组合,这种组合取决于方程的实际物理意义,如对

于一维 Burgers 方程可取 N(λ,u∧,u∧t,u∧x) = λ1u∧u∧x +
λ2u∧xx ,式中 λ = {λ1,λ2} ,表示固定的系数。 ut = 0、
ux = 0 分别指方程在初始时刻对应的初始条件 u( t =
0,x) 与边界条件 u( t,x = 0) ,在数据同化过程中这

些初始条件和边界条件由断面实测数据获取,如无

特别说明统一称为定解约束条件。 { tb,xb,ub | b =
1,2,…,G} 表示初始时刻和边界处的训练数据,
{ tf,xf | f = 1,2,…,K} 表示定义域内抽样得到的训

练数据,G 表示初始时刻和边界处抽样点数量,K 表

示定义域内抽样点的数量。 损失函数值由均方误差

(mean squared error,MSE)计算得到;Lu表示边界处与

初始条件对损失函数的约束,通过初始值和边界点预

测值与标签的MSE 得到;Lf表示定义域内无标签的抽

样点物理信息偏微分条件约束,由定义的偏微分函数

得到。 损失函数反向传播直至神经网络收敛,拟合的

物理系统可视为满足以上所有条件。

2　 圣维南方程组同化方法

2. 1　 同化模型

神经网络方法作为通用函数逼近器可在约束下

的定义域内避开网格剖分,从而使得同化求解过程

自然满足对称性、能量守恒等物理规则,将仪器测值

作为定解条件的同化方法物理意义上更加完善。 因

此,将监测仪器实测数据作为同化样本点,基于

PINNs 的圣维南方程组数据同化相比常规同化方法

具有更多的优势。

为检验本文方法的有效性,选取一长为 20 km、
断面为规则矩形的河道进行检验。 相关参数为:河
道糙率 n 为 0. 025,初始时刻全河道水深均为 4 m,
初始流量为 0,断面间距 100 m。 边界条件为:上游

水深在 24 h 内由 4 m 线性增加到 6 m,下游水深恒定

为 4 m,无旁侧入流。 相应的一维单宽矩形断面河

道简化圣维南方程组为

∂h
∂t + ∂q

∂x = 0

∂q
∂t + ∂

∂x
q2

h( ) + gh ∂h
∂x + g n2q | q |

h
7
3

= 0

ì

î

í (2)

式中:t 为时间;x 为距起始点距离;h 为水深;q 为单

宽流量;g 为重力加速度。 其中,自变量为 x 和 t,因
变量为 h 和 q。
2. 2　 网络结构

由于圣维南方程组为双输出方程组,因此必须

采用双输出网络结构,其中隐藏层中需要更多神经

元进行非线性映射。 考虑到神经网络层数越多训练

越困难,深度增加会造成梯度消失问题,同时带来计

算负担。 为尽可能减小计算量、降低计算复杂度、提
高收敛效率,通过减少网络深度、增加网络宽度方法

构造相应的同化模型。 使用 3 隐藏层、每层 200 个

神经元的全连接结构构造神经网络。 神经网络中激

活函数使用 tanh,优化器使用 Adam,学习率设为

0. 001,同时为提高模型鲁棒性加入参数为 0. 000 1
的正则化约束。

基于 PINNs 的圣维南方程组数据同化网络结构

如图 1 所示,构造双输出结构物理信息神经网络,将
神经网络的两个输出分别视为水深与单宽流量的预

测值,通过神经网络模型自动求导功能计算因变量

对自变量的偏微分,进一步通过神经网络预测值及

计算得到的偏微分构造约束方程嵌入物理信息。 连

续方程约束、动力方程约束及定解条件约束共同作

用获得损失函数,端到端地训练神经网络参数使模

图 1　 PINNs 方法求解圣维南方程组网络结构

Fig. 1　 The structure of PINNs method for solving Saint-Venant equations
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型收敛,训练中使用梯度下降算法使得损失函数不

断减小。
图 1 中, h

∧

、 q∧ 分别为神经网络预测的水深和单

宽流量, ∂h
∧

∂t、
∂h

∧

∂x、
∂q∧
∂t、

∂q∧
∂x 为由自动求导获得的对应偏

导项。 将初始与边界处抽样的 G 个输入点 ( tb,xb)
及对应的 h、q 用于训练定解约束, ‖h

∧

- h‖2 +
‖q∧ - q‖2 表示神经网络预测值与理论值的差距。
在定义域内由拉丁超立方体抽样得到的 K 个点,
( tf,xf) 表示第 f 个输入点,K 个无标签输入点作为

用于连续方程与动力方程约束。 需要注意的是对进

行边界约束的抽样点同样训练了方程约束项。 最终

可以得到损失函数的整体表达式:

L = λ ∂ h
∧

∂t + ∂q∧
∂x( )

2

b+f
+ ∂q∧

∂t + ∂
∂x

q∧2

h
æ

è

ö

ø
+ g h

∧ ∂ h
∧

∂x +[

g n2q∧ | q∧ |
h
∧ 7

3
]
2

b+f

+ (h
∧

- h) 2
b + (q∧ - q) 2

b (3)

式中:b 与 f 为作用范围; λ 为权重系数,试验中取

1010。 变量上方三角标表示预测值,根据损失函数

反向传播更新,当损失函数足够小时认为满足了定

解约束与物理方程约束。
2. 3　 试验环境及参数

试验采用的 Pytorch 版本为 1. 11、python 版本为

3. 8,在 NVIDIA RTX 3060 GPU 上进行。 同化检验

设定在初始时刻与边界上共有 1 931 个实测数据作

为定解条件,其中最上游断面与最下游断面的测值

作为边界条件,0 时刻所有断面测值作为初始条件。
在 0 ~ 24 h 所有断面随机抽样坐标点训练模型物理

约束能力,需要注意的是在整个定义域内的抽样与

边界抽样的点不同,并没有获得标签值,仅作为一个

坐标输入训练网络。 张婷等[20] 综述了国内外水文、
水动力、水质模型联合应用进展,叙述了全过程模拟

对水资源开发利用与综合决策的重要意义,同时对

耦合过程中存在的时空尺度匹配问题进行了简要分

析。 工程应用中,天然河道水流运动在时间和空间

上跨度大,已有文献工作未考虑量纲差异而导致的

数量级差距问题,直接使用神经网络同化将会导致

计算不收敛。 本文将 20 km 河道 24 h 水流运动研究

转化为单位量纲时间跨度为 86 400 s、空间跨度为

20 km,避免由于因变量变化尺度远小于自变量变化

尺度而导致模型不收敛。 神经网络作为通用函数逼

近器理论上可以通过调整内部参数进行自适应,然
而这种自适应调整需要增加神经网络层数,会带来

参数量增加、收敛困难等问题。 虽然理论上深层网

络可行,但实践中发现受计算能力、训练时间等限

制,会出现模型不收敛、实际效果很差等情况。 为解

决河道水流模拟尺度差异问题,提出在神经网络输

入层加入尺度变换,将输入映射到一个更密集的区

间以加速神经网络收敛,具体措施为在神经网络输

入层将输入的自变量进行缩放。

k =
min(x jmax - x jmin)
min(yimax - yimin)

(4)

式中:yi、x j分别为不同的因变量与自变量;k 为缩放

倍数,为自变量中最小变化量与因变量中最小变化

量的比值。
由于神经网络具有一定的自适应能力,k 的取

值可以在不超出神经网络调节能力的范围内结合式

(4)自由选取。 输入层的尺度缩放变化使得浅层神

经网络可以适应输入输出尺度差异大的问题,此外

浅层神经网络的使用有效减少了神经网络参数量,
提高了收敛速度,实现了算法的轻量化。 本文 k 值

取 104。
这种尺度缩放密集映射并没有改变偏导项数

值,偏导实质是输出变化量与输入变化量的比值,河
道水流的输入尺度变化大、输出变化尺度小导致偏

导项数值小,由两偏导差值组成的连续方程数值更

小,导致连续方程约束在损失函数中会因数值远小

于其他约束项而失效,为解决圣维南方程组中连续

方程失效问题,提出加入权重系数 1010平衡损失函

数中不同方程约束能力,以平衡定解条件损失、连续

方程损失和动力方程损失在损失函数反向传播时贡

献度。 权重系数的取值由初始化后第一次计算的定

解损失与方程损失数量级分析得出。
加入尺度变换与权重系数两个措施使得基于物

理信息神经网络的数据同化方法可以应用到实际尺

度差异大的河道非恒定流模拟中。

3　 验证结果与分析

3. 1　 对比检验

Preissmann 四点隐式差分法具有结构简单精度

较高等优点[21],广泛用于河道非恒定流计算。 为检

验本文同化方法的有效性,将 Preissmann 四点隐式

差分法求解圣维南方程组的结果作为同化结果的参

考基准。 基准数据生成利用 MATLAB R2016b 实

现,采用设定值模拟仪器测值作为同化定解条件,以
各个断面不同时刻水深与单宽流量的值与神经网络

同化结果对比验证模型效果。 其中,时间间隔为

100 s,共得到 865 个时间节点;以 100 m 为间距划分

断面,共获得 201 个断面,获得差分法水深 h(865 ×
201 个数据)和单宽流量 q(865 × 201 个数据)作为

基准值。
同化结果与隐式差分法基准结果计算差异采用

·72·



平均绝对误差 1
N∑

N

i = 1
y∧( ti,xi) - y( ti,xi) 来衡量。

其中,N 表示均匀采样的验证点数,为隐式差分法生

成的解的个数 865 × 201, ( ti,xi) 表示均匀抽样得

到的第 i 个用于验证的点, y∧( ti,xi) 表示在点 ( ti,
xi) 处神经网络的拟合值, y( ti,xi) 表示 ( ti,xi) 处

的基准值。
边界条件与初始条件共采样 1 931 个点,定义

域使用拉丁超立方体随机采样 10 000 个点用以训

练同化模型,经过 10 000 批次约 3 min 神经网络收

敛。 随后与隐式差分法获取的基准值计算平均绝对

误差,并对两种方法结果进行可视化分析。 计算结

果显示,使用定解条件的 PINNs 数据同化方法水深

平均绝对误差为 0. 031m,单宽流量平均绝对误差为

0. 005 m2 / s。 图 2、图 3 分别为隐式差分法和 PINNs
法同化效果,上游断面水位上升导致下一时刻下游

断面水位上升流量增大,水位与流量在时空上变化

有一定时延而非实时同步变化,结果符合预期效果。
可见,基于 PINNs 的同化方法与隐式差分法得出数

值拟合结果吻合。 为更细致分析隐式差分法与

PINNs 法的差异,对数据进行切片观察,结果如图 4
和图 5 所示,分别从固定时间、断面两个维度对拟合

　 　 　 　

(a) 水深

(b) 单宽流量

图 2　 隐式差分法效果

Fig. 2　 Effect of implicit difference method

(a) 水深

(b) 单宽流量

图 3　 PINNs 法同化效果

Fig. 3　 Assimilation effect of PINNs

(a) 水深

(b) 单宽流量

图 4　 不同时刻同化效果切片对比

Fig.4　 Comparison of assimilation effect slices at different times
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(a) 水深

(b) 单宽流量

图 5　 不同断面同化效果切片对比

Fig. 5　 Comparison of assimilation effect slices
at different cross sections

效果微观观察,结果显示 PINNs 法拟合效果良好,基
于 PINNs 的圣维南方程组数据同化方法能适应河道

非恒定流模拟。
3. 2　 增加样本对同化效果分析

为检验数据同化程度的效果,在原同化模型的

基础上分别增加 1 个新断面(方案 1)与 2 个新断面

(方案 2)实测数据扩充定解条件,以加深数据同化

程度。 在方案 1 的同化试验中,除原有初始条件边

界条件外,加入距离起始断面 10 km 的断面实测数

据作为补充。 加深同化程度在初始时刻与边界处共

有(1 931 + 865)个有标签的点,其中有少数点统计

了 2 次,这些点位于关键位置无须滤除。 为保持与

原同化试验一致,在(1 931 + 865)个有标签点中随

机抽样 1 931 个输入点作为定解条件,其余试验环

境均不变;试验结果表明,增加 1 个断面水深平均绝

对误差由 0. 031 下降至 0. 015;单宽流量平均绝对

误差由 0. 005 下降至 0. 004 5。 在方案 2 的同化试

验中,加入距离起始断面 5 km 和 10 km 的 2 个断面

实测数据作为补充。 加深同化程度在初始时刻与边

界处共有(1 931 + 865 + 865)个有标签的点,同样随

机选取 1 931 个点作为输入,其余试验环境均不变;
试验结果表明,新增 2 个断面的水深平均绝对误差

由方案 1 的 0. 015 再下降至 0. 011,单宽流量平均绝

对误差由方案 1 的 0. 004 5 再下降至 0. 004。 试验

结果显示随着同化程度不断加深,模型的精度也在

稳步提升。
图 6 为 15 km 断面不同方法同化效果对比,可

以看出,PINNs 法的方案 1 和方案 2 更接近差分法

结果,拟合效果更好。 但增加河道采样断面需要布

置更多传感器,在实际应用中需要综合考虑精度与

成本。 加深同化程度的试验结果符合数据同化的一

般规律,通过以上试验可以发现 PINNs 法可不断结

合新实测数据,加深同化程度以提升模型精度。

图 6　 15 km 断面不同方法同化效果对比

Fig. 6　 Comparison of assimilation effects of different
methods on 15 km section

4　 消融试验结果与分析

进行消融试验的目的为:①验证时空映射、尺度

缩放对神经网络的作用,分别对网络输入是否进行

缩放、缩放不同倍数进行试验,通过评价指标平均绝

对误差验证所提出措施的有效性;②在方程组中加

入权重平衡各项约束对同化模型的作用,在进行缩

放的网络中分别对加入平衡权重与不加入平衡权重

进行试验,观察与隐式差分法获得的基准数据的平

均绝对误差;③确定同化方法对边界条件与初始条

件选取的依赖性,目的是验证模型对定解条件的鲁

棒性,同样通过与基准数据计算得到的平均绝对误

差体现模型效果,误差越小说明模型性能越高;④验

证模型在不同来水条件的泛化性能,证明基于

PINNs 的数据同化方法在矩形河道水流模拟中的适

应性。
4. 1　 尺度缩放消融验证

圣维南方程组描述河道水流运动具有输入尺度

大、输出尺度小问题,针对这个现象造成的浅层神经

网络不收敛问题,提出了进行时空映射,在网络中加

入尺度缩放机制,通过将输入线性缩放 k 倍,将输

入、输出尺度差异调整至神经网络自适应调节范围
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内。 如表 1 所示,对尺度缩放倍数进行消融试验,结
果表明,k 为 1 时(不进行缩放)效果差,加入尺度变

化机制可以有效提高精度;k 在 103 ~ 106 倍时效果

较好,验证了神经网络具有一定的自适应能力;k >
107时反而会导致精度下降,说明过大的缩放倍数同

样超出了神经网络调节能力。 可见,引入的尺度变

化机制增强了神经网络对输入、输出尺度差异大的

适应能力。 算例中通过计算分析选取的尺度缩放倍

数 104 落在神经网络调节范围区间内,说明时空映

射尺度变换能有效缓解尺度差异问题。
表 1　 不同尺度缩放率对结果的影响

Table 1　 Effects of different scaling rates on results

k 水深平均绝对误差 单宽流量平均绝对误差

1 2. 154 0. 533
102 0. 108 0. 017

5 × 102 0. 071 0. 023
103 0. 054 0. 009

5 × 103 0. 038 0. 008
104 0. 031 0. 005
105 0. 036 0. 007
106 0. 038 0. 019
107 0. 109 0. 032
108 0. 359 0. 322

4. 2　 权重机制消融验证

河道水流属于不可压缩流体,分析发现仅由两

偏导差值组成的连续方程,在损失函数中会因数值

远小于其他约束项而失效,因此为描述质量守恒的

连续方程施加高权重。 神经网络初始化后首次计算

得到的定解损失数量级为 100,连续方程损失数量

级为 10 - 11,动力方程损失数量级为 10 - 6,通过数量

级差异估计平衡权重系数范围。 若直接通过数量级

差异计算则权重系数为 1011,但考虑到定解损失是

来自实测数据的强约束,实际取权重系数为 1010效

果更好。
对网络调整方程权重进行消融试验,不进行权

重调整的模型经过 10 000 次迭代后水深平均绝对

误差为 0. 107,单宽流量平均绝对误差为 0. 017;连
续方程约束加入权重 1010后的水深与单宽流量平均

绝对误差分别为 0. 031 和 0. 005;连续方程加入权

重 1010的同时在动力方程加入权重 105后效果反而

较不加权重更差。 分析认为连续方程加入权重有利

于体现水流为不可压缩流体。 虽然从圣维南方程组

结构分析,动力方程也应该加入平衡系数,但在试验

中连续方程与动力方程都加入参数拟合效果反而变

差,分析认为连续方程中每项数值都比较小且均衡,
连续方程约束仅由两项偏导项构成,而动力方程约

束由导数项、常数项与神经网络预测输出项等多项

组成,加入高权重反而会影响神经网络中参数反向

传播。 以上试验证明了权重机制对网络模型的影

响,神经网络通过反向传播算法,不断拟合逼近目

标,引入权重平衡机制有利于提高模型精度。
4. 3　 定解条件选取消融验证

观察定解条件选取对最终结果的影响,即考虑

实测值缺失对模型的影响。 改变定解条件,其余部

分一致按照加入时空缩放、加入平衡权重的同化方

法进行设计。 基于 PINNs 的同化模型中由实测数据

作为定解条件,对实测数据部分缺失的情况进行模

拟,即检测对部分定解条件测值缺失时模型的适应

能力。 试验结果表明,定解条件为最上游断面与最

下游断面及初始时刻水深时,水深与单宽流量平均

相对误差分别为 0. 031 和 0. 005;定解条件取最上

游断面与最下游断面时,水深与单宽流量平均相对

误差分别为 0. 072 和 0. 012;仅取最上游断面数据

作为定解条件时,水深和单宽流量平均绝对误差分

别为 0. 316 和 0. 050。 可见,随着实测数据的缺失,
模型的精度在不断下降,拥有两个断面作为定解条

件模型优于仅有一个断面实测数据作为定解条件得

到的模型。 试验结果表明基于 PINNs 的数据同化方

法对定解条件选取具有一定的鲁棒性,在实测数据

部分缺失的情况下依然能训练模型,只是精度会有

所下降。
4. 4　 不同来水条件下模型泛化能力

以上试验均是在线性来水条件下进行,为验证

模型的泛化能力,改变上游来水条件进行试验。 在

实际场景中,上游来水导致水位上升并非严格的线

性关系,为了拟合最上游水位变化情况,考虑线性函

数、三角函数、指数函数、二次函数关系的水位上升

关系。 线性函数来水显示最上游断面在 0 ~ 24 h 内

水位呈线性增长趋势;三角函数来水显示最上游断

面水深在 0 ~ 12 h 线性增长,12 ~ 24 h 线性减小;指
数函数来水显示在 0 ~ 24 h 最上游断面水深呈指数

增长趋势;二次函数来水显示上游断面水深在 0 ~
12 h 呈二次函数关系增长,12 ~ 24 h 呈二次函数关

系减小。 由试验结果可见,线性函数来水时水深与

单宽流量平均绝对误差分别为 0. 031 和 0. 005;三
角函数来水时分别为 0. 014 和 0. 014;指数函数来

水时水分别为 0. 027 和 0. 005;二次函数来水时分

别为 0. 01 和 0. 013。 模拟的不同来水情况及试验

结果表明,提出的同化模型计算结果与差分法计算

结果差别均不大,说明基于 PINNs 的圣维南方程组

数据同化方法在河道水流模拟中具有一定的泛化

能力。
综上,同传统方法相比,基于 PINNs 的圣维南方

程组数据同化方法的优势是具有数据同化功能、方
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便与各种智能算法融合和易于封装到嵌入式系统,
且具有较高的鲁棒性和泛化能力。 在计算时长方

面,该方法所消耗时间约 3 min,传统 Preissmann 四

点隐式差分方法约 5s,为此下一步将针对计算复杂

度问题进行优化研究,以尽量降低计算所消耗的

时间。

5　 结　 语

全河道流速水位监测需要部署大量传感器,而
基于 PINNs 的圣维南方程组数据同化方法仅需在少

量断面部署传感器收集数据,仅使用最上游断面、最
下游断面数据及初始时刻河道流速、水位数据作为

同化条件便可构建同化模型。 利用同化模型可计算

出全河段全时间过程水位流量数据,实现了采样断

面由多到少的演变。 在模型建立过程中发现,通过

时空映射缩放、加入方程权重等方法调整神经网络,
有效解决了河道水流模拟输入、输出尺度差异问题;
通过增加采样断面和测点数能够稳步提升同化结果

的精度,此外即便初始条件和边界条件中缺乏部分

数据模型仍能使用,尽管精确度有所降低,但基于

PINNs 的同化方法依然可行,从而证实本方法对仪

器测值缺失具有一定的鲁棒性。 本文算例只对矩形

断面河道进行了研究,下一步将结合真实河道几何

特征、物理约束和边界条件,构建适合自然河流水动

力特征的基于 PINNs 多种维度的水动力模型的数据

同化方法,解决复式断面、动床、分叉蜿蜒等各种河

道和往复流等复杂流态条件下的水文水资源信息智

能插值、数据增强和时空预测问题。
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