
胡羽聪， 李娜， 江燕， 等． 人工智能算法与生态环境模型耦合研究进展． 应用生态学报， ２０２３， ３４（１）： ２５７－２６３
Ｈｕ Ｙ⁃Ｃ， Ｌｉ Ｎ， Ｊｉａｎｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒoｇｒｅｓｓ oｎ ｃoｕｐｌｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｅｃo⁃ｅｎｖｉｒoｎｍｅｎｔａｌ ｍoｄｅｌｓ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅcｏｌｏgｙ， ２０２３， ３４（１）： ２５７－２６３

人工智能算法与生态环境模型耦合研究进展

胡羽聪
１，２　 李　 娜

３　 江　 燕
１，２∗　 包　 鑫

１，２　 李叙勇
１，２

（ １中国科学院生态环境研究中心城市与区域生态国家重点实验室， 北京 １０００８５； ２中国科学院大学， 北京 １０００４９； ３中国灌溉

排水发展中心， 北京 １０００５４）

摘　 要　 人工智能算法在生态环境领域已有广泛应用，但在揭示自然科学现象规律时存在泛化能力不足、可
解释性差等问题。 为弥补这些不足，实现优势互补，将人工智能算法与具有物理机制的生态环境模型耦合研
究已成为近些年快速发展的一种新型研究方法。 本文从应用在生态环境领域的人工智能算法出发，概述了
其分类和应用情况，重点梳理了人工智能算法与生态环境模型耦合研究的发展、现状及不足，提出了一个将
人工智能与机理模型紧密耦合以重构机理过程的思路，分析了该网络部分参数的理论意义，提高可解释性和
泛化能力的可行性，以及模拟机理过程运行的应用前景，并展望了人工智能算法与生态环境模型耦合研究的
发展趋势。
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　 　 自然科学领域长久以来以总结规律和理论推导

为主［１］，建立数学模型，分析自然现象。 数学模型

主要由关系和变量组成，根据对已知规律描述的精

确程度，可以分为黑箱模型、灰箱模型和白箱模

型［２］。 生态环境领域常用的灰箱模型介于参数具

有明确物理意义的白箱模型与不涉及物理机制的黑

箱模型之间，其参数一般利用历史序列数据优化确

定，这势必带来峰值捕捉能力差、计算效率低等问

题；黑箱模型的部分参数来源于经验，存在一定误

差；而白箱模型的建立需要诸多假设，且忽略了其他

机理过程的影响。 复杂自然过程具有的参数维度

高、非线性程度高等特点，使得数学模型虽然能较好

地模拟已知机理过程，但描述的非精确性［３］，以及

数据、参数和模型结构的不确定性等难点也给模拟、
预测和评价的精度、效率带来极大挑战［４］。

随着计算机性能的提升，以机器学习（包括深

度学习） 为代表的人工智能算法 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉ⁃
ｇｅｎｃｅ，ＡＩ）为解决上述计算时间成本高、精度受限等

问题提供了可能。 随机森林（ｒａｎｄoｍ ｆoｒｅｓｔ，ＲＦ）、支
持向量机（ｓｕｐｐoｒｔ ｖｅｃｔoｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）等机器学习
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方法通过提取数据特征，使模拟和预测的精度和速

度有了显著提高［５］。 为去除机器学习筛选特征时

的人为影响，深度学习技术从输入数据开始，建立端

到端的联系，进一步拓展了神经网络的模拟和预测

能力。 然而，虽然由数据驱动的人工智能算法在自

然科学领域逐渐展露优势，但数据的时空相关性、数
据序列缺省等因素，也会引起数据数量、质量不满足

训练需求［６］、结果可解释性差［７］、参数缺乏实际意

义［６］等问题。 由数据驱动的人工智能算法与基于

物理机制的数学模型对实际自然过程的描述各有优

劣。 如何利用两者的优势、弥补各自短板是当前研

究者所关注的一个主要问题。
本文从生态环境模型和人工智能算法的特点和

面临的问题出发，梳理人工智能算法在生态环境领

域应用现状，总结两者现有的耦合方式，分析当前研

究的不足，提出了一种人工智能算法与机理模型紧

密耦合的思路，并对耦合研究的发展趋势进行展望。

１　 人工智能算法的基础应用

人工智能算法在自然科学领域得到了广泛应

用，在水资源管理［８］、生态安全［９］、天气预报［１０］等生

态环境领域［１１］ 已取得较好的应用成果。 在满足一

维序列数据和二维图像数据的模拟和预测需求方面

有大量研究。
１. １　 数据处理

自然科学领域的研究一般需要高质量的时间数

据［１２］。 然而，由于设备故障、网络中断、自然条件干

扰等不利因素的影响，实测数据经常缺失。 过去常

用的两种补充缺省值方法（时间序列自回归和邻近

站点插补）逐渐难以满足精度需求［１３］。 随着 ＡＩ 挖

掘数据潜在规律的能力日益凸显，Ｍｉｔａｌ 等［１３］ 通过

考虑邻近站点与缺省位置的相关性，使用随机森林

算法按时序插补，得到可靠的插值结果。 Ｎｇｕｙｅｎ
等［１４］采用长短期记忆神经网络 （ ｌoｎｇ⁃ｓｈoｒｔ ｔｅｒｍ
ｍｅｍoｒｙ，ＬＳＴＭ）显著改善了 ３ ｈ 内的平均面积降水

量预测值。 通过数据增强（ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉoｎ），在不

额外增加数据量的前提下，数量有限或样本不平衡

的二维数据能够发挥更大作用［１５－１６］。 经过预处理

后的数据，能够明显提升算法的精度。
１. ２　 模拟和预测

模拟和预测自然过程的变化规律，探究和调控

人类活动对生态环境的影响，是使用模型和 ＡＩ 这两

种方法的共同目的。 模型能够提供较为全面的结

果，而不同算法关注的角度和相应的精度却有所不

同，ＡＩ 算法在生态环境领域的应用大致可以分为以

下 ４ 类［１７］。
１. ２. １ 基于概率统计类　 概率统计的研究对象是自

然过程中的随机事件、随机变量等，在假设的前提下

通过概率判断事物发展的内在规律，常用算法有贝

叶斯定理 （ Ｂａｙｅｓ’ ｔｈｅoｒｅｍ）、马尔可夫链 （Ｍａｒｋoｖ
ｃｈａｉｎ）等。 贝叶斯定理可以估计某种情况发生的可

能性，如模拟树木死亡率［１８］、评价水质状况［１９］ 等。
而马尔科夫链可根据当前状态随机决定下一状态，
在预测害虫的发生程度［２０］、分析生态安全的空间变

化效应［２１］和土地利用景观格局变化［２２］ 等方面有广

泛应用。
１. ２. ２ 基于空间几何类　 空间几何主要指算法在维

度上的变化，如一维线条划分平面、二维平面划分空

间以及向量运算提取特征等［１７］，常用的算法有支持

向量机等。 Ｃｈｅｎ 等［２３］ 采用 ３ 种方法［多层感知机

（ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒoｎ，ＭＬＰ）、支持向量机（ ｓｕｐｐoｒｔ
ｖｅｃｔoｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和径向基函数神经网络（ｒａｄｉａｌ
ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉoｎ ｎｅｔｗoｒｋ，ＲＢＦ）］分别模拟黑河流域中

游的地下水位和流量，并与数值模拟方法的结果进

行对比，结果显示，ＳＶＭ 和 ＲＢＦ 的模拟精度最高，基
于描述物理过程的数值模型泛化能力最高，并得出

了机器学习适用于执行大量计算而无须考虑机理过

程的观点。 由于 ＳＶＭ 较高的精度，其各种衍生方法

也广泛应用于微生物群落演替［２４］、生态系统健康评

价［２５］等领域。
１. ２. ３ 基于图论类 　 基于有向图等传统图结构、欧
拉图、树结构等特殊图的人工智能算法包括决策树

（ｄｅｃｉｓｉoｎ ｔｒｅｅ，ＤＴ）、随机森林等，且在数据量有限

时，后者所代表的集成学习能够得到更准确的误差。
Ｗｅｉ 等［２６］改进了梯度提升回归树（ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂooｓｔｉｎｇ
ｒｅｇｒｅｓｓoｒ，ＧＢＤＴ），用于在高光谱遥感影像中估计土

壤砷含量。 Ｇｕｉo Ｂｌａｎｃo 等［２７］根据高程数据、遥感影

像和几类植被指数，采用随机森林和 １０ 折交叉验

证，较精准地预测了高山稀疏草地生态系统内研究

区的土壤持水量。 张文强等［２８］ 使用随机森林大大

提高了归一化植被指数（ＮＤＶＩ）的量化精度。 类似

地，随机森林在悬浮泥沙估计［２９］、气象和植物生长

周期预报［３０］等分类和回归任务中均有良好的表现。
１. ２. ４ 基于交叉学科的群智能类　 生命现象和计算

机科学的结合是近些年主要的交叉领域之一。 这种

结合形成了遗传算法、粒子群算法等仿生优化算法

以及深度学习两类发展方向。
仿生优化算法主要应用于模型参数率定，可大
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幅提高寻找最优参数的速度。 灰箱模型中，能通过

物理方法测定的参数较少，大部分需要依靠观测数

据率定，即在给定范围内迭代寻找参数使计算结果

与实际值的偏差尽可能小。 然而，在复杂的非线性

计算中往往会出现“局部最优解”、“维数灾难”等问

题，虽然粒子群算法、遗传算法等方法在寻找“全局

最优解”上有明显优势，但由于率定过程在理论上

完全依赖输入数据、约束条件和目标函数，因此，会
出现“异参同效”等问题［３１］。

深度学习在生态环境领域的发展迅速。 在水文

学领域，Ｓｉｔ 等［３２］ 按使用频率总结了常用的深度学

习技术，其中，图像预测最常使用卷积神经网络

（ｃoｎｖoｌｕｔｉoｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗoｒｋ，ＣＮＮ），其采用卷积核将

邻近点集成， 以处理数据量较大的二维数据。
Ｋａｎｇ［３３］ 将改进的 ＣＮＮ 模型用于识别照片中的波

浪。 然而，卷积同样可以使用在一维序列， Ｄｕａｎ
等［３４］开发了一种时间卷积神经网络（ ｔｅｍｐoｒａｌ ｃoｎ⁃
ｖoｌｕｔｉoｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗoｒｋ，ＴＣＮＮ）模型，用于气候变化

条件下的日径流量预测，在均值和最值的预测上表

现出色。 Ｌａｌoｙ 等［３５］ 研究表明，ＣＮＮ 还能学习到更

高维度的数据。 而序列预测常用 ＬＳＴＭ、人工神经

网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗoｒｋ，ＡＮＮ） ［３２］ 等方法。 单

独使用 ＬＳＴＭ 可以改进对长时间序列的应用效果，
与 ＡＮＮ 相比，其精度更高［３６］，且与小波分析等手段

结合，精度还能进一步提高［３７］。 Ｋｒａｔｚｅｒｔ 等［３８］ 证明

了 ＬＳＴＭ 在未知流域的模拟精度比物理模型在已标

定流域的模拟结果更好，传统的物理模型对数据的

利用程度还有很大不足。
虽然大量研究证实了人工智能算法在生态环境

领域应用的可行性，且效果可能比基于物理机制的

模型更好，但由于其对自然过程的解释能力较弱，有
时会产生与实测值偏差很大的模拟结果［３９－４０］。 考

虑到机理模型具有更好的泛化能力和可解释性，研
究人员尝试耦合 ＡＩ 算法与生态环境模型，在解决环

境模型不足的同时，补足人工智能算法在应用时暴

露的短板，如，异常事件精度差、泛化能力弱、可解释

性差等。

２　 耦合研究

环境本质上具有很强的异质性，且目前还存在

未知的机理过程。 因此，根据机理建立精确的生态

环境模型难度较大，模型结构的不确定性、参数率定

的数据需求以及模型运行的时间成本等问题也同样

突出。 人工智能算法本身不考虑自然过程机理，对

已有数据的利用程度很高，大大降低了求解难度，但
同时也存在泛化能力差、异常事件预测精度差、对数

据质量要求较高等不足。 因此，探究生态环境模型

与人工智能算法的耦合方式，使模拟结果具有更好

的精度、泛化能力和更低的求解成本，是当前研究中

一个极具挑战的方向。 目前，人工智能算法与生态

环境模型的耦合应用主要体现在以下两方面。
２. １　 松散耦合

为了提高人工智能算法的模拟和预测能力，往
往将模型模拟的结果加入算法输入数据中，通过提

高输入数据质量的办法来提高精度。 Ｌｉ 等［４１］ 通过

分别基于人工神经网络和 Ｋ 近邻算法（Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂoｒｓ，ＫＮＮ）估计径流量和径流量误差，不断用

模型输出作为下一时段的输入，解决了传统人工神

经网络模型只能提前一个时段预报径流量的问题。
Ｙａｎｇ 等［４２］ 将 全 球 水 文 模 型 （ ｇｌoｂａｌ ｈｙｄｒoｌoｇｉｃａｌ
ｍoｄｅｌｓ，ＧＨＭｓ）的模拟结果作为 ＬＳＴＭ 的输入，显著

提升了预测效果。 Ｎooｒｉ 等［４３］ 将 ＳＷＡＴ 模型与人工

神经网络结合，将 ＳＷＡＴ 模型模拟的日流量与降水

量作为人工神经网络的输入数据，采用 ＳＷＡＴ⁃ＣＵＰ
验证输出结果的精度。 Ｒａｈｍａｎｉ 等［４４］ 反向操作将

算法结果输入模型中成功减小了水温预测值的误

差。 松散耦合在一定程度上弥补了 ＡＩ 算法的缺陷，
而更深层次的研究也在迅速展开。
２. ２　 紧密耦合

随着自然科学领域研究人员对人工智能算法的

认知加深，人们逐渐认识到算法需要与物理机制结

合才能更好地应对复杂多样的自然过程。 Ｒoｗｅｉｓ
等［４５］首先验证了因子分析、混合高斯模型与机器学

习耦合的可行性。 Ｎｅａｒｉｎｇ 等［３］ 将这种思路应用在

降雨径流模型；Ｐｅｌｉｓｓｉｅｒ 等［４６］ 将混合高斯模型与地

表模型耦合核算土壤水分，研究表明，这种耦合思路

能够减小训练数据覆盖不全导致的误差。 在总结前

人耦合研究的基础上，Ｋａｒｐａｔｎｅ 等［４７］ 探讨了在材

料、化学和水文学等领域实施耦合研究的可行性，提
出了以机理为导向的耦合思路（ ｔｈｅoｒｙ ｇｕｉｄｅｄ ｄａｔａ
ｓｃｉｅｎｃｅ，ＴＧＤＳ）。 ｄｅ Ｂéｚｅｎａｃ 等［１］ 以海面温度预报

模型（ｓｅａ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ＳＳＴ）为例，提出了将一

般形式的偏微分方程引入深度学习，并说明了该方

法在遵循辅助扩散原则基础上进行动态研究的应用

前景。
已有的耦合研究思路主要分为两种：一种是在

算法中添加含有约束条件的隐藏层，如 Ｍａ 等［４８］ 在

ＬＳＴＭ 模型中新增一层考虑污染物浓度时空变化机
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制的隐藏层，从而预测时间维度上 ＰＭ２．５浓度变化，
并对观测范围内 ＰＭ２．５浓度进行空间插值，拓展了时

空维度的泛化能力；Ｄａｗ 等［４９］通过在神经网络层的

连接中添加物理约束、在隐藏层增加具有物理意义

的神经元，构建湖泊温度模拟模型以量化不确定性，
并在有限的数据集中获得了更好的泛化能力和更贴

近观测数据的温度分布模拟结果，因此认为该结构

可对机理模型的不确定性分析提供校正；Ｋｒａｚｔｚｅｒｔ
等［３８］用 ＬＳＴＭ 学习到了不同流域的相似性和差异

性，以此作为物理约束提高了精度；Ｈoｅｄｔ 等［５０］对于

现有的 ＬＳＴＭ 算法模拟结果存在的质量不守恒问

题，提出了在神经元连接间添加质量守恒约束的办

法，较好地改善了降雨径流模拟过程中峰值精度差

的情况，并提高了算法的可解释性。 另一种则是用

人工智能算法替换子物理过程，如 Ｚｈａo 等［５１］ 采用

神经网络模拟 Ｐｅｎｍａｎ⁃Ｍoｎｔｅｉｔｈ 模型中的经验参

数———地表阻抗的形成过程，将模拟结果作为 ＰＭ
方程的一部分，并以此判断了输入变量的影响程度。
经检测，混合模型的泛化能力和对异常事件的适应

能力比纯机器学习模型更好，因此，认为加入物理机

制能够提高机器学习的精度。 Ｒｅｉｃｈｓｔｅｉｎ 等［７］ 对此

提出了人工智能在自然科学领域中与机理模型耦合

的 ５ 种方式，并列出了面临的 ５ 种挑战。
除以上两种基于已知机理的耦合方式外，还有

更多的耦合角度正在被发掘。 如，基于物理信息指

引的神经网络（ｐｈｙｓｉｃｓ⁃ｉｎｆoｒｍｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗoｒｋｓ，ＰＩ⁃
ＮＮｓ）从求解模型的角度，试图通过神经网络降低复

杂的偏微分方程的求解难度［５２］。 Ｍo 等［５３］ 以全连

接的卷积神经网络（ＤｅｎｓｅＮｅｔ）重现了偏微分方程在

三维坐标上的变化。 以上研究整体可归到添加物理

机制、助力 ＡＩ 算法的研究角度中。 Ｉｔｅｎ 等［５４］ 提出

神经网络能够根据观测数据学习到有物理意义的参

数，反过来证明 ＡＩ 有助于促进机理研究。 基于自编

码器（ａｕｔo⁃ｅｎｃoｄｅｒ）的 ＳｃｉＮｅｔ 成功地仅从地火、地日

间距时序观测数据中模拟出了地球与火星和太阳所

呈角度的时间序列。

３　 耦合研究的不足及构建探索

当前研究已经认识到，应用在自然科学领域的

人工智能需要与机理过程更紧密的结合，才能进一

步探索自然界的科学问题，但上述耦合方式仍有许

多可以完善的方面。
３. １　 不足之处

１） 耦合程度不高、方向发展不均衡。 模型由数

据、参数和结构 ３ 部分构成。 前文所总结的几种耦

合方式主要聚焦于数据的改善和参数的调整。 除上

述应用外，人工智能算法的优势主要在于挖掘数据

的潜在规律。 然而，目前大多数耦合研究对已知机

理的依赖更高，耦合方向聚焦于在算法中添加物理

约束，对物理机制的利用还有很大的发展空间。
基于优势互补的理念，理论上除了 ＰＩＮＮｓ 这类

有助于方程求解的耦合方式，ＡＩ 对机理模型也应当

发挥一些积极作用，但相关研究，特别是在生态环境

领域的研究还很少。 沿着这个方向，还存在一些问

题需要探索，如：ＡＩ 挖掘到的数据之间的潜在规律

能否作为物理机制的一种获取和评价手段？ 或者能

否作为参考，去探寻已获得机理的不足之处以及真

正的未知机理过程？ 随着耦合程度的加深，这些问

题还需要一一解答。
２） 参数意义不明。 神经网络内每层参数的数

量以及层与层之间的连接方式，基本由研究者先主

观确定方案，再结合搜索结果和需求反复调整，导致

无论输出精度多高，一旦环境条件发生改变又需要

重新调参，使得参数缺乏实际意义，调整参数的过程

也缺乏合理性和可解释性［７］。
３） 变量重复参与计算。 目前的松散耦合主要

将 ＡＩ 和机理模型顺序连接，进行二次模拟以提高精

度，但有些数据既作为机理模型的输入，同时也是

ＡＩ 算法的输入，造成部分变量重复参与计算的问

题，这种耦合方法虽然提升了输出精度，但也造成过

度干预（oｖｅｒ⁃ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉoｎ） ［５５］。
４） 数据不足。 无论是机理模型，还是 ＡＩ 智能

算法，都需要数据作为支撑。 与工业领域的数据不

同，自然科学领域的数据完整度有待提升。 一方面

是采集周期较长，易受其他因素影响（天气、设备、
疫情等）导致部分缺省；另一方面是得到的影像数

据难以给定标签，不便于后续的图像分类和预测。
以 ＴＧＤＳ 为核心的耦合方式对数据的需求暂且

能够通过 ＡＩ 满足，但 ＰＩＮＮｓ 系列的研究需要大量的

初始条件和边界条件以求解方程，因此，训练数据的

制备难度较大［５６］。
５） 时空尺度不匹配。 人工智能算法所使用数

据的时间尺度与机理模型的时间尺度需要匹配，一
般可以通过求和、平均值等方法升尺度，也可以采用

插值的方法降尺度，但对于突发事件，降尺度插值存

在较大误差。 其次，机理模型既可以进行时间序列

预测，也可以模拟研究区域内任意位置的参数，虽然

ＣＮＮ 系列算法能够很好地模拟一维、二维数据，但
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三维卷积要结合地形地貌特征，需要大量的数据和

很高的时间成本［５６］。 如何以较高的精度和速度在

空间尺度上匹配，完成目标点的模拟和预测，也是耦

合研究需要考虑的问题。
３. ２　 构建探索

３. ２. １ 思路分析　 为解决 ＡＩ 算法对机理模型的补

充作用研究不足、耦合程度不紧密以及参数缺乏意

义这 ３ 个问题，在神经网络具有万能近似定理（ｕｎｉ⁃
ｖｅｒｓａｌ ａｐｐｒoｘｉｍａｔｉoｎ ｔｈｅoｒｅｍ） ［５７］这一性质的基础上，
借鉴 Ｒｅｉｃｈｓｔｅｉｎ 等［７］ 和 Ｚｈａo 等［５１］ 用机器学习代替

物理模型中半经验公式的想法，提出一个神经网络

块与机理模型紧密耦合，重构机理计算过程的思路。
以 ３ 层神经网络和生态环境领域的水环境模型

为例，从模型结构的角度提出如图 １ 所示的耦合方

式，使形成的神经网络能够隐式地表达数学规律和

公式。
在图 １ 的输入层部分，对于现有的 ７ 种实测数

据（Ａ～Ｋ），首先进行相关性分析，这里认为相关性

强的数据，实际联系也更紧密，因此，将彼此间相关

性强的数据分为一组。 假设最终分成 ３ 组，把每组

紧密相连的数据投入到一个 ３ 层神经网络进行学

习，输出的 Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３ 等价于神经网络学到了这组数

据的特征集合，也就相当于分别完成了水环境机理

模型的部分公式计算（如：Ｆ１ 集成了输入数据中与

污染物浓度有关的特征、Ｆ２集成了输入数据中与降

相关性分析
Correlation analysis

输入层
Input layer

隐藏层+输出层
Hidden layer and output layer
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图 １　 紧密耦合思路的示意图
Ｆｉｇ．１　 Ｓｋｅｔｃｈ ｍａｐ oｆ ｔｈｅ ｐｒoｐoｓｅｄ ｃoｕｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈoｄ oｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ＡＩ．
Ａ～Ｋ 为 ７ 种变量的实测数据 Ｌｅｔｔｅｒ Ａ－Ｋ ｄｅｎoｔｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ oｆ ｓｅ⁃
ｖｅｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ； Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３ 为分组后小型神经网络的输出，具有相应的
实际意义 Ｆ１， Ｆ２， Ｆ３ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ oｕｔｐｕｔｓ oｆ ｔｈｒｅｅ ｓｍａｌｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗoｒｋｓ，
ｗｈｉｃｈ ｈａｄ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｃoｒｒｅｓｐoｎｄｉｎｇ ｔo ｇｒoｕｐｅｄ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ； Ｆ
为输出 Ｆ ｗａｓ ｔｈｅ ｕｌｔｉｍａｔｅ oｕｔｐｕｔ．

水有关的特征、Ｆ３ 集成了输入数据中与空气流动有

关的特征）。 但由于神经网络仅仅是 ｆ（ａｘ＋ｂ）的层

层连接形式，因此，与经验公式和复杂物理机制构成

的水环境模型相比，在特征提取和计算上更具优势，
且 ３ 个隐藏层参数被赋予了实际意义。

将输入数据按相关性分组后再训练的神经网

络，可仅以小型神经网络的规模快速运行；但在利用

神经网络计算优势的同时，分组后的输出参数却囊

括了该组数据的主要实际意义。 几个神经网络的组

合近似地按照白箱模型的形成方式，将公式融入到

神经网络的框架中，完成了按照机理模型输出计算

结果的过程，赋予了部分参数实际意义，便于后续从

模型结构上调参。
３. ２. ２ 研究意义　 上述耦合方式仿照已知的机理过

程，将数据分组再集合，能够部分继承机理模型的优

势，进一步探索对算法可解释性、异常值捕捉能力等

不足之处的改善程度。 该方法与 ＳｃｉＮｅｔ 存在很大

不同［５４］，学习的特征更复杂，网络构成更符合机理

的形成过程，耦合程度更加深入。 虽然理论上有较

明显的应用前景，但实际应用时也还有许多问题需

要考虑，如：网络层数的确定、用哪种方法能更好地

避免梯度问题、输入变量的具体分组方式等。 因此，
应先从简单的经验公式做起，再逐步尝试在复杂模

型中应用，进一步探究 ＡＩ 在验证已知机理和探究未

知机理所能发挥的作用。

４　 耦合应用发展趋势

４. １　 合与分

随着算法在自然科学领域的应用加深，机理模

型与算法的耦合思路有所拓宽，且逐渐趋向紧密耦

合。 虽然紧密耦合是重点发展对象，但在急需切实

提高精度的实际应用中，松散耦合也仍然有且将长

期有广泛的使用优势。 在加紧探究紧密耦合方式的

同时，算法和生态环境机理也需要各自有更进一步

的发展。 因为耦合以两种方法的缺点为起点，以集

合优势为目标，更好的耦合效果还需要充足的试验

数据作为保障，以及清晰的机理过程互相印证。
４. ２　 数据与算法

在当前算法与机理模型耦合应用的发展趋势下，
相关研究对数据和算法的依赖越来越强，生态环境领

域也同样如此。 然而，当前生态环境数据主要通过人

工采集，再辅以设备测量，在时空连续性、准确性等方

面还有较大的提升空间；算法的种类大幅增长，各种

改进方法层出不穷，但没有算法能够通用地解决各类
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问题，因此，如何引入并改进算法，以适用于生态环境

领域的研究也是需要仔细考虑的问题。
４. ３　 尺度推绎

数据的潜在关联能够一定程度上反映时空尺度

变化的物理机制。 从时间线上看，事件尺度（如洪

水、雾霾等）、日尺度、月尺度变化密切相关；考虑空

间尺度，气、水、土等要素在各响应单元、区域间彼此

依赖。 但至今也没有较好的理论能清晰地解释不同

尺度之间复杂的递推过程。 将机理模型与 ＡＩ 适度

耦合，有望通过挖掘数据的潜在联系，助力尺度推绎

机理的研究。

５　 小　 　 结

本文概述了人工智能算法的引入对生态环境模

型研究的影响，重点分析其与模型耦合的研究进展。
在指出现有耦合方式不足之处的同时，从提高紧密耦

合程度、改善参数意义和拓宽研究思路等角度，以水

环境模型为例，提出一种将模型拆解融入网络结构、
重构机理过程运行方式的新耦合角度，并分析了该网

络在改善参数缺乏实际意义，模拟机理过程并有助于

机理研究的可能性。 期望该思路的提出能为人工智

能算法与机理模型的紧密耦合提供更多可能。
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