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摘  要：尽管深度学习在处理非线性高维问题时表现出强大的能力，但在复杂科学与工程问题中仍面临诸多挑战，

如高昂的计算成本、大量的数据需求、难以解释的黑盒特性，缺乏对物理规律的建模能力等。为此，近年来涌现了一

种新的框架——物理引导深度学习，通过将领域内的物理知识融入深度学习模型的构建和训练过程中，旨在增强模

型的性能、可解释性及其物理一致性。对国内外关于物理引导深度学习的相关工作进行了全面梳理与分析。介绍

了物理引导深度学习框架的主要动机与理论基础。对物理信息组合与物理信息融合两种模式进行了详细讨论，总

结了各方法的特点、局限性与应用场景。分析了物理引导深度学习在多个领域应用中的表现，并从计算复杂性与优

化收敛问题、控制方程偏离问题、观测数据依赖问题与知识融合困难问题四个方面探讨了该框架目前面临的挑战，

并基于此展望该领域未来的发展方向，以期为研究者提供借鉴思路及多维度视角。
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Abstract: Although deep learning has significant achievements in addressing nonlinear and high-dimensional problems, it 

faces challenges in complex scientific and engineering domains (such as high computational costs and data requirements, 

the difficulties in interpreting its black-box nature, and the lack of capabilities for following the physical laws). Therefore, 

a novel framework called physics-guided deep learning has emerged which enhances the performance, explainability, and 

physical consistency of deep learning by integrating domain-specific physical knowledge into the construction and training 

process of deep learning models. This paper reviews and analyzes the researches (e.g., methodologies, applications, etc.) 

on physics-guided deep learning thoroughly. Firstly, the main motivations and theoretical foundations of the physics-guided 

deep learning are introduced. Secondly, a detailed discussion is conducted on the two modes: the combination of physical 

information with deep learning and the fusion of physical information with deep learning. The characteristics, limitations 

and application scenarios of the two modes are summarized and discussed. Finally, the performance of physics-guided 
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科学研究方法的框架与体系被称为科学范式，科学

研究已经经历了经验科学范式、理论科学范式与计算科

学范式[1]，并在大数据时代逐渐向数据密集型范式转

变[2]。在计算科学范式中，计算机技术和先进的数值方

法 ，如 Ansys Fluent、COMSOL Multiphysics 和 FLAC 

（fast Lagrangian analysis of continua）等，已被广泛用于

建模和求解复杂的物理问题。但这些基于数值机理的

模型在处理非线性多尺度问题时面临挑战，如计算成本

高、对未知物理过程的建模困难及对网格化方法的依赖

等[3]。同时，在计算科学范式与数据密集型范式中均备

受瞩目的深度学习方法，因其能够自动提取特征与规

律[4-5]，拥有强大的复杂函数逼近能力[6]而被广泛应用，

已在图像识别[7]、气象建模[8]、材料信息学[9]、水文学[10]，

及数学[11-12]等领域取得了显著的成果。然而，传统深度

学习具有以下几个问题：（1）黑盒特性使人难以相信其

能获得可解释性强且与物理规律相一致的结果；（2）严

重依赖于训练过程，在与训练数据分布不同的实际应用

中泛化能力不佳；（3）依赖于大量的观测数据，数据的获

取费时费力，且观测数据不可避免地缺失或误差可能导

致深度学习结果无法达到令人满意的准确度。基于此，

为改善数值机理模型和深度学习方法的局限性，结合经

验、理论与计算科学范式知识的深度学习方法为研究者

提供了新的思路。

经验、理论、计算科学范式经历了长时间的发展，积

累了丰富的知识与研究成果。在深度学习领域内，这些

知识与研究成果包括物理定律、物理机理、专家经验等，

被称为物理信息（或物理知识），将这些物理信息应用并

融合到深度学习中，可以为深度学习模型内嵌领域物理

知识，形成了物理引导的深度学习（physics-guided deep 

learning，PGDL）或理论引导深度学习（theory-guided 

deep learning，TGDL）。将物理信息与深度学习方法融

合可在一定程度上提升深度学习方法的可解释性与物

理一致性，同时，由于物理信息的融入，可大大减少深度

学习方法对观测数据的依赖。

从 20世纪 90年代，已有尝试使用先验知识改进神

经网络[13]的研究。2017年，Raissi等[14-15]提出了物理引

导神经网络（physics-informed neural networks，PINN），

成功地将物理方程约束引入深度学习模型中，实现了偏

微分方程的求解。这一工作将物理引导神经网络方法

引入了研究的聚光灯下，并引领了该领域后续大量研究

的开展。这些研究工作不仅进一步探索了物理引导深

度学习的潜力，还为其在各个领域的应用提供了重要的

理论和实践基础。近年来，许多学者在此基础上对物理

引导的深度学习方法进行了深入研究[16-20]，在多个领域

取得了显著的研究成果，这些成果进一步验证了该方法

在提高模型准确率、泛化性、物理一致性和鲁棒性方面

的潜力。例如，在结构力学领域，物理引导深度学习方

法成功应用于结构动力学模拟，能够更精确地预测结构

的响应和行为[21]；在化学领域，物理引导方法被成功应

用于化学过程模拟，并帮助发现新化合物[22-23]；而在水

文学领域，物理引导深度学习方法在湖泊温度建模、地

下水渗流建模、降雨径流模拟、洪水预测和水文数据分

析等方面展示出了独特的优势，并取得了令人满意的研

究成果[24-30]。这些都表明该方法在处理多尺度、多物理

场耦合问题方面具有广泛的应用前景。

物理信息的长期积累与深度学习方法的持续发展，

都各自形成了较为完整的理论体系，因此，物理信息与

深度学习方法的融合需要学科之间紧密地沟通。然而，

目前大多将深度学习与物理信息相结合的研究均是由

不同学科的研究人员在独立研究中开发的。为加速不

同研究团体之间的思想交流，并推进物理引导深度学习

方法的研究与应用，本文对该领域的主流设计思路进行

了总结，并介绍了其在不同领域的应用及流行趋势，旨

在为研究者提供一个全面的视角，能够了解物理引导深

度学习的最新进展和技术前沿。

1  物理引导深度学习
在物理引导深度学习框架的构造方法中，通常存在

物理信息组合与物理信息融合两种模式（如图 1）。物

理信息组合将领域物理知识编码为物理引导项并从外

部介入引导神经网络的计算过程，通常将物理引导项应

用于深度学习模型的前端以构建物理引导的数据处理

方法；应用于后端以构建输出优化方法；应用于优化阶

段以构建损失函数。不同于物理信息组合的引入外部

deep learning on various applications is analyzed. Furthermore, the challenges of the physics-guided deep learning are 

discussed from four perspectives: computational complexity and convergence, biases while involving control equations, 

dependence on observational data, and difficulties in knowledge fusion, based on which, an outlook for the future direction 

of this domain is provided. This paper strives for providing research reference and multidimensional perspectives of 

physics-guided deep learning for the researchers.
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引导的方式，物理信息融合针对特定问题将领域物理知

识与深度学习模型进行深度融合，构建融合框架以实现

优势互补。常用的方法包括物理引导的结构设计、预训

练任务设计与混合模型构建等。

本章将从物理信息组合与物理信息融合框架构建

模式及其相关的子方法出发，总结与介绍物理引导深度

学习的应用案例。将重点探讨物理信息组合方面的关

键方法，包括物理引导的数据处理、输出优化和损失函

数设计等方面。同时，还将详细研究物理信息融合的常

用方法，如物理引导的结构设计、预训练任务设计和混

合模型构建等。表 1对本章中将要阐述物理引导深度

学习相关方法的机制、优势、局限性、适用场景进行了归

纳总结。旨在为读者提供物理引导深度学习领域的理

论指导和实践指南，为进一步推动物理引导深度学习方

法的发展和应用提供有益的参考。

为便于后续详细论述物理引导深度学习方法，表2

列举了全文涉及的重要符号及其含义。

1.1  物理信息组合
1.1.1  物理引导的数据处理

在深度学习模型中，数据是驱动模型学习的关键因

表1    物理引导深度学习方法归纳

Table 1    Summarization of physics-guided deep learning methods

方法分类

物理引导的数据处理

物理引导的输出优化

物理引导的损失函数

物理引导的结构设计

物理引导的预训练

物理引导的混合模型

软约束

硬约束

信息嵌入

结构定制

模型集成

残差建模

机制

利用数值机理模型或客

观物理信息来补充或修

正数据

利用领域知识对模型的

输出进行后处理

基于已知的物理方程、领

域专家知识构建物理引

导项

为模型引入严格的限制

条件，在定解条件上严格

满足物理一致

将物理信息以神经元节

点、数据流等形式嵌入深

度学习模型中

以特定物理知识为灵感

定制模型结构可抽象地

结构化反映物理信息

构建包含领域知识经验

的预训练任务

数值机理模型与深度学习

进行结构或过程的集成

深度学习模型关注预测

数值机理模型的残差以

弥补模型误差

优势

简化工程问题，增强模型的

物理约束遵循性并提升模型

性能

模型的外推能力增强，提高

模型的适用范围和泛化能力

应用范围广，可实现更健壮

的训练，能够约束参数更新

方向且不显式增加模型参数

可减少算法的数据需求，降

低模型优化压力，提升模型

鲁棒性

增强模型对复杂问题的建模

能力，提高预测准确性

使模型训练和优化过程贴近

真实物理系统，提升模型效

率和可解释性

模型适应性增强，可降低对

高质量数据的依赖

增强模型物理一致性，提高

预测精度

增强模型对新或未见数据的

适应能力，降低过拟合风险，

计算资源需求较低

局限性

会引入系统偏差，存在参

数估计困难以及过度收敛

的风险

使模型对异常值较敏感，

需采取额外的数据预处理

措施

物理一致性不足，无法确

保全面遵守物理约束，正

则化项权重难以调整

仅保证局部符合物理约

束，增加计算时间

需要精细的超参数调整，依

赖物理信息的准确性，增加

模型复杂性及计算成本

缺乏统一标准来选择合适

的结构，依赖工程直觉和

试错方法

增加模型复杂性和训练成

本，具有领域依赖性

需考虑物理模型的可用性

和准确性及对模型进行细

节校准

需谨慎处理动态系统约

束，无法强制执行物理定

律，依赖于大量训练数据

适用场景

适用于数据质量受

损或存在较多噪声

的情况

适用于需要预测超

出训练集范围的数

据的情况

适用于数据稀缺、复

杂物理过程模拟的

情况

适用于数据噪声较

大、有高精度需求的

情况

适用于数据和领域

知识丰富但非线性

复杂的情况

适用于需依据工程

问题定制解决方案

的情况

适用于数据获取成

本高或数据稀缺的

情况

适用于数据稀缺但

物理知识丰富、复杂

系统模拟的情况

适用于数据丰富、环

境或操作条件变化

大的情况

图1    物理引导深度学习框架构造方法

Fig.1    Construction methods of physics-guided

deep learning frameworks

279



Journal of Frontiers of Computer Science and Technology  计算机科学与探索 2025, 19(2)

素，而数据中所蕴含的物理信息对于模型能否学习到准

确的物理规律具有重要影响。因此，在数据准备阶段，

可利用数值机理模型或客观物理信息来补充或修正数

据，从而提升深度学习模型的准确性和泛化能力。在水

文学领域，Khandelwal等[31]使用地形海拔高度信息来修

正卫星遥感获取的水体分布区域数据，采用优先判定凹

面地形区域为水体的方法，解决了卫星数据缺失和错误

等问题，相较于传统滤波器方法，预处理模型在无干扰

与加入 40%随机干扰噪声情况下准确性分别提升 97%

与16%，鲁棒性获得了大幅改进。在桥梁损失误差建模

任务中，Yin等[32]通过分析桥梁激励响应对桥梁损失数

据进行校正，并将加速度信号转化为时频图像以提取更

多频率信息，与传统损伤识别技术相比，模型预测准确

率平均提升约 41%。改变数据预处理方式以确保深度

学习模型的输入数据包含正确的原始物理信息，也是物

理引导数据处理的重要方法。Kashefi等[33]针对不均匀

域中的翼面流体力学预测问题，采用PointNet架构处理

数据集，以保留翼面数据的原始物理特性为目标，在

0°~±30°攻角下的预测误差（以欧氏距离 L2衡量）均不

超过 0.25，相较传统计算流体力学（computational fluid 

dynamics，CFD）方法运行速度提升数百倍。

这些研究表明，在数据准备阶段采用物理引导方法

对数据进行修正或增强可以提高深度学习模型性能与

物理一致性。然而，利用数值机理模型补充、修正数据

也不可避免地引入了一些问题。这些数值机理模型通

常是基于已知物理定律根据输入计算输出变量，但由于

目前对某些物理过程的不完全了解以及数值求解方法

对控制方程的近似求解，数值机理模型大多仅能提供实

际物理过程的近似表示，从而引入系统偏差。此外，大

多数值机理模型参数较多，需要首先借助有限的观测数

据来估计这些参数值，在计算成本较高的同时也引入了

偏差。

1.1.2  物理引导的输出优化

在各个学科领域中，数据分布规律和特征通常是非

常重要的领域知识。利用这些领域知识对模型的输出

进行后处理，可以确保模型输出结果与物理实际相一致

（如图 2所示），从而实现对输出结果的物理引导优化。

Khandelwal等[34]在构建全球地表水动态地图的研究中，

针对中分辨率成像光谱仪（moderate-resolution imaging 

spectroradiometer，MODIS）的多光谱数据标定淡水资源

面积时历史数据不完善、多地区水体/陆地数据标签不

完整、不准确等问题，基于“长时间被分类为水体的地区

更可能拥有较低海拔”的物理规律，有效提取了地理数

据中隐藏的海拔高度信息。基于海拔信息的物理引导

输出优化后处理修正项，将水体/陆地的分类标签与海

拔高低顺序进行统一，改善了前人工作中全球地表水动

态地图的分类质量，在相同数据集的情况下，使用改进

的算法将皮尔逊相关系数（Pearson correlation coeffi-

cient，PCCs）由 0.83提升至 0.94。但这种后处理方法在

物理信息几乎不变或变化不足的场景中效果有限，并且

在处理具有更高空间分辨率的复杂几何区域时面临挑

战。Chen等[35]采用类似的后处理方法成功改进了地下

水流深度学习模型。该研究将领域物理知识（地下水渗

流控制方程）离散化为约束矩阵，以确定符合控制方程

解的超平面，使用投影法将模型输出预测矩阵映射到该

超平面，从而优化模型输出并满足理论约束，较传统多

层神经网络，物理信息的加入将预测精度 L2 提升约

84%。Hautier等[23]采用输出优化的方法发现了新的化

表2    本文符号及含义

Table 2    Notations and their meanings

符号

X

Ypre
θ

fnet
fDE
fphy
y(n ) /Ypre(n )

a

N

M

P

LOSSdata
LOSSphy
LOSSphy,hard
LOSS

λi
Diff

符号含义

模型输入

模型预测输出

模型可训练参数

深度学习模型

微分方程

物理引导项

高阶微分项

值域极值

物理引导项配置点数量

物理约束项数量

施加硬约束后物理约束项数量

标签数据与模型输出数据间的损失

物理引导损失函数

施加硬约束后的物理引导损失函数

多项损失函数加权后的总损失函数

超参数，用于调整各项损失的权重

表示两者间的差异

图2    物理引导的输出优化模型

Fig.2    Physics-guided output optimization model
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合物。该研究首先在晶体结构数据库中建立了概率模

型，输出最有可能形成新化合物的成分和晶体结构。然

后利用密度泛函理论（density functional theory, DFT）作

为输出优化项以测试筛选新化合物，该理论能准确模拟

各种化合物的基态和有限温度行为，并有效证明化合物

的相稳定性。该输出优化项帮助模型发现了 355种新

的稳定化合物，包括罕见的稀土元素混合物。Wada

等[36]在机械形状设计任务中，利用空气动力方程对生成

对抗网络模型（generative adversarial network，GAN）生

成的形状施加平滑约束以进行优化，从而确保模型输出

形状与训练数据集相同并满足物理有效性，在多个四位

数翼型数据集上平均绝对误差（mean absolute error，

MAE）降至0.022，且在四种模型对比实验中表现最佳。

输出优化一种基于模型输出进行后处理的方法，其

独立的结构特点赋予了其较高的灵活性，可以方便地与

其他方法相结合并达成更好的模型效果。这类方法通

过在模型输出端整合领域知识，增强了模型的外推能

力，使其能够预测训练数据集范围外的数据，从而提高

了模型的泛化能力。相较于依赖训练数据的纯数据驱

动模型，采用输出优化策略的模型能基于物理机制进行

外推，显著扩展了模型的适用范围。然而，这种方法构

建的模型对异常值较敏感，需要采取额外的数据预处理

措施进行离群点检测，以减少异常值对模型预测精度的

负面影响，并提升模型对离群点的鲁棒性。

1.1.3  物理引导的损失函数

损失函数被广泛应用于指导深度学习模型的训练

过程，决定了深度学习模型的优化方向与性能，同时深

刻影响着深度学习模型的泛化能力。假设深度学习模

型为 fnet，如式（1）所示，其中X表示输入，Ypre 表示模型

输出，θ代表模型可训练参数。对于成对的标签数据，均

方误差函数（mean square error，MSE）（如式（2）所示）是

常见的损失函数，它通过衡量标签数据与模型输出数据

之间的相似度来优化模型参数。除了均方误差函数之

外，还有许多其他常用的损失函数，如交叉熵损失函数

（cross-entropy loss）、KL 散 度 损 失 函 数（Kullback-

Leibler divergence loss）等，它们适用于不同的任务和模

型架构。

Ypre = fnet (X,θ ) （1）

LOSSdata = 1
N∑

i = 1

N (y ipre - y itrue )2 （2）

在物理引导深度学习中，可以根据具体问题和领域

知识构建带有物理约束的损失函数，以进一步指导模型

的优化调整。这种物理约束可以以多种形式融入损失

函数中。例如，可以通过引入与物理规律相关的物理引

导项，用于约束模型输出与物理规律一致。这样的物理

引导项可以基于已知的物理方程、领域专家知识（经验

知识）或通过施加硬约束来构建，从而提供额外的引导

方向，帮助模型更好地拟合真实物理系统。

（1）基于物理方程：构建基于已知的物理方程的物

理引导项时，常常会涉及到含有高阶微分项的非线性

微分方程，如Burgers方程和KdV方程等。物理引导损

失函数的方法避免了直接求解微分方程的数值解，而

是通过平衡方程的方式提取物理信息。微分方程 fDE，
如式（3）所示，反映了微分方程的平衡关系，即左侧的变

量满足方程的物理约束。通过将深度学习模型的输入

X和输出Ypre代入微分方程 fDE，可以得到物理引导项 fphy
（如式（4））。该项体现了深度学习模型输入和输出变量

与物理信息之间的符合度。

fDE (x,y,y′,y″,…,y (n ) ) = 0 （3）

fphy (X,fnet (X,θ ) ) = fDE (X,Ypre,Ypre',…,Y (n )pre ) （4）

（2）基于领域专家知识：在某些领域中，经验知识可

以以单调性关系或变量的合理值范围等形式表达，并可

以使用不等式进行表示。若需使深度学习模型能够遵

循如式（5）、（6）所示的单调性或值域经验关系，可以构

造如式（7）、（8）所示的物理引导项来度量模型与经验知

识之间的符合度。通过合理的数学变换方法，研究者可

以灵活地运用各种领域知识来构建物理引导项。

fnet (xi,θ ) ≤ fnet (xj,θ ), xi < xj （5）

fnet (x,θ ) ≤ a （6）

fphy (x,fnet (x,θ ) ) =
     {fnet (xi,θ ) - fnet (xj,θ ), fnet (xi,θ ) > fnet (xj,θ )

0, fnet (xi,θ ) ≤ fnet (xj,θ ) （7）

fphy (x,fnet (x,θ ) ) = {fnet (x,θ ) - a, fnet (x,θ ) > a
0, fnet (x,θ ) ≤ a （8）

LOSSphy =  1
N∑

i = 1

N [ fphy (xi ) ]2 （9）

LOSS = λ1LOSSdata + ∑
i = 2

M

λiLOSSphy,i （10）

基于物理引导项残差构建的物理引导损失函数（如

式（9））可以用于对深度学习模型施加物理信息约束。

通过将多个损失函数进行加权和连接（如式（10）），可以

构建多样化的损失函数。超参数λi用于调整各损失函

数的权重，从而综合考虑标签数据与物理信息的重要

性。通过灵活调整这些超参数，可以平衡标签数据与物

理信息之间的权衡关系以使模型能够响应不同任务的

具体需求（如满足物理一致性）。图 3展示了物理引导

损失函数方法的运行机制。

基于物理方程或领域知识构建物理引导损失函数
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是目前流行的一种物理引导深度学习方法，属于软约束

的范畴。以降雨径流建模为例，Xie等[25]总结了降雨径

流的极端天气情况与基本物理机制之间的关系，包括长

期强降雨导致土壤含水量饱和、长期无雨导致极端干旱

以及降雨强度与径流量大小的单调关系等。基于这些

物理机制，研究团队构建了物理引导项，并将其与长短

期记忆（long short-term memory，LSTM）网络结合进行

训练。实验结果显示，与传统的LSTM模型相比，物理

机制的加入不仅将 MSE 平均值从 0.36 下降至 0.11，还

显著改进了对洪峰的预测，并完全消除了不符合基本物

理规律的“负流量”错误预测。类似的，Johnson等[37]基

于等离子体的欧姆定律损失函数的理论指导深度学习

模型，消除了模型产生违反欧姆定律约束的预测的可能

性，在不同太阳周期背景下进行的太阳风模拟实验中，

物理约束模型的决定系数R2相比其他无约束深度学习

回归模型平均提升约 25%。在轴承剩余使用寿命预测

问题上，Lu等[38]利用轴承退化信息与监测信息间的单

调约束关系构建了轴承退化过程的物理引导项，并引入

时空注意机制，通过构建物理引导损失函数与深度学习

模型相结合，对比其他先进模型，物理信息的加入显著

提高了对现有数据的利用效率，R2指标达到 0.902，物

理一致性得分方面平均提升约 36%。Karpatne 等[29]则

根据湖泊系统中水密度随深度增加而增大的单调关系

规律，设计了物理引导项。物理信息的加入使模型在湖

泊温度预测的均方根误差（root mean square error，RMSE）

从传统深度神经网络（deep neural networks，DNN）模型的

2.07 ℃优化至1.79 ℃。此外，该模型完全消除了物理不

一致性，提高了预测的准确性和可靠性。在流行病学领

域，Magri等[39]研究了新型冠状病毒的传播方式，利用基

于易感者（susceptible，S）、感染者（infected，I）、康复者

（recovered，R）和死亡者（deceased，D）的病毒传播模型，

即SIRD模型构建了物理引导的损失函数，对多个国家

新冠病毒病例增长情况进行建模分析。在真实病例数

据集内的测试表明该模型可对康复者、感染者数量做出

较为准确的预测。

这些研究表明，物理引导损失函数的引入可以有效

地将领域物理知识融入深度学习模型中,提升模型的性

能和可解释性，并使模型能够更好地符合真实世界的物

理规律。对模型施加软约束的一个主要优势在于，能够

在输出（观察）数据不可用的情况下通过计算物理引导

损失函数训练模型。进一步，当观测数据较稀疏时，也

可以通过引入物理引导损失函数训练模型。此外，在算

法复杂度方面，该方法在不显式增加模型参数的情况

下，通过正则化项约束参数的更新方向。这种约束确保

了模型预测沿着合理的方向优化。然而，基于软约束的

模型可能仍然会产生物理上不一致的结果，因为它仅计

算模型预测与物理机制之间一致性程度的加权平均值。

这种策略只能在平均意义上保证预测结果不严重违反

约束，无法确保预测结果在每个点都符合物理约束，即

模型可能会在某些点上产生偏离控制方程的物理不一

致的预测。目前，尚无适用的解决方案可以通过调整正

则化项的权重，让模型更侧重于某项或多项基于物理的

损失，实现各物理约束项的自适应优化控制。

（3）硬约束：复杂系统中的领域先验知识通常由泛

定方程和定解条件等组成。硬约束指为模型引入严格

的限制条件，保证其在定解条件上严格与物理一致。施

加物理硬约束后得到的总损失函数无需考虑由边界和

初始条件构成的惩罚项（如式（11））。图 4展示了在软

约束方法基础上施加物理硬约束构建物理引导损失函

数方法的运行机制。

LOSS = λ1LOSSdata + ∑
i = 2

P

λiLOSSphy,hard,i （11）

引入严格限制的定解条件是目前常用的施加硬约

束的方法。在多材料扩散问题上，Xie等[40]通过将解和

通量的连续性条件作为硬约束整合到神经网络的数学

形式中，完美解决了轴向界面处的不连续问题，与其他

图3    物理引导的损失函数模型

Fig.3    Physics-guided loss function model

图4    施加硬约束的物理引导损失函数模型

Fig.4    Physics-guided loss function model with hard constraint
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增强型PINN方法在多场景下相比，总计算时间平均减

少约 20%。为解决神经网络中的“频谱偏差”现象，

Deng 等[41]将多尺度深度神经网络与硬约束技术相结

合，惩罚指定边界和初始约束的任何偏差，以将平流扩

散方程（advection-diffusion equations，ADE）的解转化为

一个无约束优化问题。不同维度的 ADE 数值实验表

明，硬约束的引入增强了模型的有效性，MSE平均降低

了6个数量级。

基于硬约束指导的模型具有一定的灵活性，有利于

融合模型训练过程中的各种信息，这对提高模型精度具

有重要意义。理论上，硬约束方法可以有效减少算法的

数据需求，并且在较少的配置点（观测点）、边界点和观

测值的情况下，依然能够获得较高的预测精度，同时对

有噪声的观测具有更强的鲁棒性。从优化角度来看，硬

约束通常比软约束更有效。对模型施加硬约束避免了

直接构建边界和初始条件的残差项，减少了残差项的数

量，降低了模型面对多重优化问题时的压力，并为手动

调整训练超参数λi提供了便利。硬约束方法提高了模

型的学习能力，可以有效利用领域知识和先验信息，但

也存在一定的局限性。目前，对硬约束的研究还处于初

级阶段，需要进一步深入探索。当前的硬约束方法只能

保证严格的限制条件区域周围的配置点的预测结果严

格符合物理约束，不能保证整体满足。换句话说，硬约

束方法是一种从局部到全局的应用方法，而局部遵守约

束是全局满意的必要不充分条件。只有所有位置都满

足泛定方程和定解条件，才能保证整体的物理约束。同

时，扩大硬约束的覆盖范围会增加计算时间。因此，如

何平衡硬约束的覆盖范围和计算效率是一个值得进一

步研究的问题。

总的来说，物理引导损失函数方法通过在损失函数

中结合领域物理知识，不仅提升了模型预测的精度，减

少模型对观测数据的依赖，还增强其输出的物理一致

性，特别是在处理有噪声数据和复杂系统时展现出显著

的鲁棒性和可信度。尽管该方法仍面临诸多挑战，研究

者可结合软硬约束的优势，进一步致力于开发更加通用

和高效的物理引导方法。同时，多学科交叉融合将推动

这类方法在科学、工程和技术等各个领域的广泛应用。

1.2  物理信息融合
1.2.1  物理引导的结构设计

除了在深度学习模型前后端与优化阶段结合物理

信息，直接使用物理信息修改深度学习模型结构能直接

影响模型对物理机制的学习效果。合理运用理论知识

可以很大程度上指导模型的结构设计，如 McCulloch

等[42]基于大脑神经元信息交换传输的原理，提出了最早

的人工神经网络；而由大脑记忆与遗忘机制启发的

LSTM 网络[43]，则改进了传统循环神经网络（recurrent 

neural network，RNN）。物理引导结构设计的主要思想

是根据特定的物理知识修改模型的结构，从而保证模型

本身在一定程度上反映物理知识。物理引导的模型结

构有多种设计思路，如信息嵌入及结构定制等。

（1）信息嵌入：信息嵌入指将物理信息以神经元节

点、数据流等形式嵌入深度学习模型中，直接使物理信

息在深度学习前向传播中耦合，强化模型输出与物理信

息指导的相关性。如 Jia等[44]基于LSTM网络预测时间

序列的湖泊温度，在LSTM数据流外额外添加湖泊能量

数据流以结合物理信息，两路数据流共同影响最终输出

的湖泊温度数据。其中湖泊能量数据流以模型输出的

湖泊水温、气温、气压及湖泊气候环境变量等为输入变

量，结合能量守恒公式计算湖泊系统能量净变化量，指

导模型的最终输出在一定程度上符合能量守恒定律。

融合模型相比于传统RNN模型与基于物理的模型在湖

泊温度预测的 RMSE 方面分别实现了最高 0.5 ℃与

1.5 ℃的提升。在预训练任务中，这种融合模型还展现

了平均 0.5 ℃的精度优势，证明了其优异的泛化性能。

Zhong等[45]基于RNN构建模型以精确模拟高山流域径

流对气候变化的响应，其中神经元的连接是通过系统动

力学的显式离散表示来指定的（如描述土壤水分运动、

融雪等的物理方程）。受Stefan方程启发从序列中忘记、

记忆和输出信息，使输出变量具有物理意义，成功地将物

理可解释性和一致性与深度学习的强大学习能力结合，

模型对日、月、年流量模拟的纳什-萨特克利夫效率系数

（Nash-Sutcliffe efficiency coefficient，NSE）均接近0.9。

以上研究表明，将物理信息嵌入到深度学习模型架

构中，可以增强模型对复杂问题的建模能力。这样不仅

可以利用深度学习模型强大的非线性拟合能力来更全

面地捕捉复杂系统的动态行为，还能指导模型更准确地

预测关键变量，并确保输出更加符合物理定律。然而，

这种方法可能会使模型参数变得更加复杂，优化过程更

为困难，需要精细的超参数调整，致使训练和推理过程

中计算成本的增加。此外，嵌入的物理信息的准确性至

关重要，因为不准确的物理信息会导致预测偏差。信息

嵌入的优势依赖于高质量且多样化的物理信息。

（2）结构定制：以特定物理知识为灵感定制模型结

构可抽象地结构化反映物理信息。Jia等[30]使用基于图

结构的LSTM网络研究河网的流量与温度变化，将图神

经网络与LSTM网络结合，以真实河网的连接关系为图

神经网络建立邻接矩阵，将河流流量数据添加到网络节

点中，约束河流流量数值关系符合现实河道拓扑结构；
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同时以能量守恒定律约束河流水温，从多方面将物理信

息立体结合入网络模型中在温度和流量预测的RMSE方

面，该模型比传统的RNN模型平均提升约 130%。Gao

等[46]提出了一种物理引导的图卷积神经网络（graph 

convolutional neural network，GCNN）用于最优潮流

（optimal power flow，OPF）计算，聚合局部邻域特征构

建物理引导图卷积来提取拓扑特征和物理关系，以使神

经网络中的特征传播遵循物理定律，与现有方法相比，在

不同拓扑变化情况下，该模型 OPF 预测精度平均提高

13.30%至32.63%。进一步，由于物理引导项的引入使得

模型学习了通用的结构动力学物理规律，模型具有对包

含部分未知物理关系的结构动力系统进行建模的能力。

类似的，Kashinath等[47]在模型中嵌入可微层以加强偏微

分方程（partial differential equation，PDE）物理约束的优

化效率，在模型内部加速对物理信息的学习，相较于卷积

神经网络（convolutional neural network，CNN），物理信息

层的嵌入将预测精度最高提升了约25%。

这些研究揭示了通过在结构上直接反映物理信息，

可以使训练和优化过程更贴近真实的物理系统，从而为

各种应用带来显著的优势。这种方法不仅大幅提升了

模型效率，还增强了模型对复杂现象的可解释性，为处

理复杂的科学和工程问题提供了一个可靠的工具，特别

是在需要精确模拟物理现象的场景中展现出巨大的潜

力。然而，在实施结构定制时，选择何种结构来反映物

理信息以优化模型性能并无统一标准，这在实践中带来

一定的不确定性。通常需要根据具体问题和场景特别

定制模型结构，牺牲模型泛化性以提高其鲁棒性。尽管

这种方法在优化模型性能上取得了进展，但关于结构定

制的实用指南仍相对有限，因此模型结构的设计在很大

程度上还是依赖于工程直觉和试错方法。

总而言之，物理引导的结构设计方法紧密结合了

物理信息，基于物理指导的模型结构切实参与了模型

的计算与优化，通过观察物理信息数据流，研究者可以

直观地研究理论引导项对模型的影响，有助于对模型

机理的解释。由于不同领域拥有多样的物理定律或领

域经验知识，每项不同领域的研究都对应着独特的定

制模型，多样且复杂的物理信息导致构建模型的经验

难以继承，因此，广泛地将物理定律映射到模型结构上

仍具有挑战性。

1.2.2  物理引导的预训练

合适的参数初始化有助于避免深度学习模型陷入

局部最小值、鞍部及梯度消失等问题。构建包含领域知

识经验的预训练任务并应用于迁移学习，有助于避免劣

质的参数初始化以优化训练过程。同时，物理引导的预

训练任务可在早期阶段内化物理信息、为后继模型的泛

化性能打下良好的基础。Harada等[48]首先使用相对较

大、生成成本低廉的数据集并结合物理约束来学习

RAE2822机翼周围欧拉方程的解以生成物理引导的预

训练初级模型。然后，利用基于 Navier-Stokes 方程的

物理引导损失函数更新和扩充使用大量低保真欧拉数

据获得的预训练模型。结果表明，使用物理引导预训

练模型进行热启动，在稀疏数据下可有效进行深度学

习模型的训练，其总体均方误差低于 10−5，决定系数R2

值为 0.99。在稀疏数据条件下，预训练模型相较于传

统Navier-Stokes方程模型预测精度提升近一个数量级。

Wang等[26]以地下水渗流迁移学习任务为背景研究了物

理引导预训练方法的泛化性能，以恒定边界条件的二维

瞬态饱和流数据构建物理引导预训练模型。将预训练

模型直接迁移至边界条件突变事件，实验表明物理引导

的预训练模型可有效利用内化物理信息预测训练集范

围外的地下水渗流响应，R2相较于传统多层神经网络对

照组提升约 105%。Chen 等[49]利用时空网络架构门控

变量来捕获动力系统物理参数的变化以提取复杂的时

空数据模式。基于不同物理参数下的湖泊温度模型生

成的多组模拟数据构建预训练模型以初始化该架构。

通过预训练获得的初始化模型可以通过微调门控变量

以轻松适应每组模拟数据，仅只使用2%的数据，也能很

容易改进以匹配观测结果。

这些研究展示了物理引导预训练方法在提升深度

学习模型的泛化能力和预测精度方面的有效性。通过

在预训练阶段内化物理信息，模型能够更好地适应未知

分布的数据，具备更强的泛化能力。特别是在数据稀缺

或成本较高的情况下，这种方法能利用少量或低保真度

的数据实现较高的预测精度，降低对高质量数据的依

赖。然而，物理引导的预训练也增加了模型的复杂性

和训练成本，特别是在处理高维度和大规模问题时，可

能需要大量的计算资源。此外，该方法在缺乏物理知

识支持的领域或未探索的领域中的优势不太明显。未

来，通过进一步结合多领域的物理知识与先进的深度

学习方法，物理引导的预训练将继续推动复杂系统建

模的发展。

1.2.3  物理引导的混合模型

融合基于自然物理系统机理的数值机理模型与基

于数据驱动的深度学习模型以构建混合模型是一种有

效的物理引导深度学习框架。混合模型的构建有多种

方法，如模型集成及构建残差模型等。

（1）模型集成：将数值机理模型与深度学习进行结

构或过程的集成，是发挥两种模型优势的重要方法。具
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体措施包括为深度学习模型引入数值机理模型数据流

以进行特征增强；实施模型级联或替代等。如 Pawar

等[50]使用深度学习方法研究翼形气动问题，尝试使用特

征增强方法将简化数值机理模型的物理信息导入深度

学习模型以构造集成模型，该研究使用翼形数据驱动深

度学习网络以回归升力系数，在第三隐藏层增加了气流

物理参数（雷诺数与功角）、数值机理模型（Hess-Smith

面板法）产出的升力系数及压力阻力系数，所提混合模

型取得了很好的效果。特别地，由于Hess-Smith面板法

在小功角条件下表现出较好的预测效果，混合模型成功

地继承了数值机理模型的优点，在攻角范围为-10°到

+10°时提供了较传统方法更好的预测。Hanachi等[51]开

发了用于预测刀具磨损的物理引导混合模型，以自适应

神经模糊系统（adaptive network-based fuzzy inference 

system，ANFIS）为基础，以加工条件参数和传感器数据

为输入特征，融合刀具磨损率预测数值机理模型构建混

合模型，其对于磨损的预测精度分别比基于个体测量的

推理模型和Sipos刀具磨损预测模型提升 48%和 61%。

Xu等[52]在GCNN中引入物理模型的刚度退化信息与导

波信号的功率谱密度变化关系进行学习，以确保模型输

出满足现有物理，通过仅对一种特定碳纤维增强复合材

料（carbon fiber reinforced polymer，CFRP）结构的数据

进行训练，混合模型就可以将其出色的性能扩展到

NASA 发布的 CFRP 数据集中的所有其他 CFRP 层上，

准确率超过 90%。Chen等[53]通过整合作物生长和生产

模型（world food studies，WOFOST）、非饱和流模型

（HYDRUS）等数值模型与径向基函数神经网络构建了

集成模型以进行生态水文建模。在有限硬件条件下的

测试中集成模型降低了约6%的运行时间，增强了运行

效率。在多个数据集上，集成模型与数值模拟的结果高

度一致，显示出良好的泛化性能。

上述研究表明，模型集成方法有效地结合了基于物

理的模型和基于数据驱动的深度学习模型的优势。通

过利用两者的互补特性，不仅提升了模型的性能，还减

轻了各自的不足。通过结合数值机理模型的物理准确

性和深度学习的数据处理能力，该方法改善了物理过程

的建模，提供了比单一模型更高的预测精度，并确保模

型输出在物理上的一致性。集成模型还能有效利用数

值机理模型的低成本数据与深度学习的快速计算能力，

提升模型的运行速度。然而，在集成基于物理的模型和

深度学习模型之前，需考虑到基于物理的模型的可用性

和准确性。由于物理过程的复杂性可能随应用场景而

变化，基于物理的模型需要在细节上进行适当校准，而

未经校准的模型可能会引入物理信息的误差。因此，使

用经过校准的模型进行集成能更好地捕获与目标系统

相关的关键物理特征，从而提高整体模型的实用性和准

确性。

（2）残差建模：残差建模是构建混合模型的一种重

要方法。在面对未知的物理机理和观测误差时，基于领

域物理知识的数值机理模型在实际应用中难以完全准

确地描述现实物理系统，因此其输出结果会存在不可避

免的误差。然而，深度学习模型具有复杂函数逼近的能

力，可以对数值模型的误差进行回归。基于这一原理，

可以构建残差建模框架来弥补模型误差（如图5所示）。

Cho 等[54]使用 LSTM 网络对基于深度学习模型与水文

数值机理模型（weather research and forecasting model-

hydro，WRF-Hydro）的残差进行回归，构建了混合模型

（WRF-Hydro-LSTM）。实验结果表明，相较于单独应用

LSTM网络或者WRF-Hydro模型，所提出的混合模型展

现了更高的预测精度。具体而言，该模型在NSE上达

到 0.95，而在相关系数 R 上超过 0.97。值得注意的是，

在偏差百分比（percent bias，PBIAS）方面，该混合模型

相比于单独使用的 LSTM 模型提高了 89.7%。这一显

著的改进表明，混合模型在减少对训练数据集的敏感性

方面取得了显著成效，从而展现出更加卓越的泛化性

能。Li 等[55]针对数值天气预报模型（numerical weather 

prediction，NWP）在降水预测任务中存在的系统偏差问

题，利用空间信息和大气环流变量作为辅助预测因子，

使用CNN对数值模型的残差进行建模，通过其对空间

信息的提取能力，将数值机理模型在预测任务中的

RMSE改进了约 10%。Jeon等[56]采用CFD和深度学习

模型交替计算时间序列并监测第一原理残差的混合方

法，两者的交叉点可以由第一原理的物理信息确定。

通过进行中间CFD模拟，始终如一地防止深度学习模

型预测的时间序列中的残差超过公差，网络参数可以

在最新的 CFD 时间序列数据中使用类似的变量拓扑

更新，包括参数更新时间在内，混合模型的仿真速度提

高了1.9倍。

图5    物理引导的残差建模

Fig.5    Physics-guided residual modeling
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这些研究表明残差建模是直接解决基于物理的模型

的缺陷的有效方法。当数值机理模型无法捕捉所有复杂

非线性关系时，深度学习模型能通过学习这些差异来提

供更精确的预测结果。残差模型通过校正数值机理模型

的系统误差，不仅提升了特定数据集上的表现，还增强了

对新或未见数据的适应能力。尽管深度学习模型容易受

到过拟合的影响，但在残差建模中，其主要关注预测物理

模型的残差，这种专注性降低了过拟合的可能性，并提高

了模型的稳定性和可靠性。与完全基于数据驱动的模型

相比，残差模型通常需要较少的计算资源，因为物理模型

提供了一个近似解决方案，深度学习模型只需调整这些

解决方案以适应特定的误差模式。这种方法增强了模型

在不同环境中的应用灵活性和鲁棒性，为处理复杂的实

际问题提供了一种有效的技术路线。然而，在使用深度

学习模型进行残差建模时需谨慎。例如在某些情况下，

动态系统可能需要保持稳定或状态需为非负。如果没有

对残差模型施加额外的约束，深度学习模型的过度灵活

性可能导致不良行为。此外，这种方法旨在模拟由物理

模型产生的误差，而不是直接预测某些物理量，无法强制

执行基于物理系统内部状态的更广泛约束，不能提供与

已知物理定律绝对一致的预测。该方法仍然需要大量的

训练数据，因此无法解决数据稀缺性的挑战。

总之，物理引导的混合模型方法通过整合基于物理

的模型和深度学习模型，充分利用两者的优势，增强模

型的物理意义和实用性。研究者可通过利用数值机理

模型的结构性和深度学习的灵活性，改进各领域对物理

知识或自然物理系统机理的应用。尽管如此，混合模型

的发展仍面临诸多挑战，包括提高模型可解释性、保证

决策透明度及实现绝对物理一致性等。面对这些挑战，

可尝试在构建深度学习残差模型的过程中利用本文提

到的物理引导方法融入物理信息。

2  物理引导深度学习方法的应用
物理引导的深度学习将领域物理知识与深度学习

模型有机结合，成功改善了深度学习模型在特定科学与

工程领域中的性能表现。通过物理引导，深度学习模型

能够充分发挥其强大的函数逼近能力，展现出独特的应

用潜力。本章将根据物理引导深度学习的研究现状，介

绍其在提升可解释性、求解偏微分方程、知识发现、数据

生成、降尺度和参数反演等方面的应用。以学科领域进

行分类，表3总结了在不同科学与工程领域中已经用于

引导深度学习训练与推导的物理原理与规律。

2.1  提升可解释性
由数据驱动的深度学习模型能够得到令人满意的

表3    物理引导深度学习中的领域物理知识应用概览

Table 3    Overview of application of field-specific physics 

knowledge in physics-guided deep learning

学科领域

材料科学

地球物理学

地下水动力学

地质力学
电磁学
光学
土木工程学
电力工程学

化学

机械工程学

结构力学

量子力学

流行病学

流行病学

能源动力学

农业科学

气象学

热传导与

流体力学

水文学

物理学

已应用于物理引导方法

的领域知识
线性扩散方程
波形物理模型
Aki-Richards 方程
地下水渗流方程
达西定律
粘性流体本构方程
Helmholtz 方程
程函方程
欧拉-伯努利简支梁模型
交流潮流方程
密度泛函理论（DFT）
分子结构
经验磨损时间模型
泊松方程
非线性泊松方程
空气动力学方程
轴承退化信息-监测信息关系
线弹性本构方程
薛定谔方程
Klein-Gordon 方程
SIRD模型
SVEIDR模型
SEIR 模型
SIR 模型
热平衡方程
作物生长和生产模型 （WOFOST）
Richardson-Richards 方程
数值天气预报模型（NWP）
平流方程
Allen-Cahn 方程

Navier-Stokes 方程

Korteweg-de Vries 方程
Hess-Smith 面板法
两相流动方程
欧拉方程
分数对流扩散方程
广义斯托克斯方程
Burgers方程
对流扩散方程
Kuramoto-Sivashinsky 方程
反应扩散方程
动量方程
降雨径流机制
能量守恒定律
水密度-深度关系
非饱和流模型（HYDRUS）
水文数值机理模型（WRF-Hydro）
Stefan方程 
水动力模型
全息问题偏微分方程
分数阶方程
随机微分方程
随机扩散反应方程
直接模拟蒙特卡罗方法（DSMC）
Helmholtz 方程
质量守恒定律
等离子体的欧姆定律
非定常平流扩散方程
Grey-Scott 方程
Ginzburg-Landau 方程
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输出结果，但是其内部机理依然无法解释，本质上由数

据驱动的黑盒模型。深度学习模型的运作机理可能出

人意料，如Rieger等[79]在训练用于判断恶性或良性肿瘤

斑块的深度学习模型时，发现模型会错误地将数据集中

恶性肿瘤旁的彩色标签视为判断恶性肿瘤的重要特征。

因此，解释模型运作机理是设计、改进与评价深度学习

模型的重要参考。当前，提升深度学习的可解释性是重

要的研究课题[80-82]。

将物理知识与深度模型相结合，通过引导模型重视

正确特征、纳入参考理论或数值机理模型建议等方法，

能有效地为深度学习模型提供引导使其输出物理知识

上一致的结果。Irrgang 等[83]强调了将地球系统模型

（earth system models，ESMs）与深度神经网络构造知悉物

理规律的混合模型对提升可解释性有重大意义。在交通

工程领域中，Zhang等[84]将起点-终点（origin-destination，

OD）需求和入站流量之间的物理量信息纳入深度学习

模型，为大流行期间未来OD乘客的演变趋势生成具有

物理意义的解释，为应对突发事件期间的交通管理和规

划提供了重要的参考。Stoudenmire等[85]受物理学中成

功的密度矩阵重整化群算法启发，将量子启发张量网络

应用于多类监督学习任务。在MNIST数据集上的应用

表明，这种方法能够实现低于1%的测试集分类错误率，

张量网络形式为深度学习模型增添了结构，并提供了生

成式解释。Duvenaud 等[63]由分子的客观结构启发，使

用GCNN将分子的顶点与键等特征映射为图形式，并用

于总结分子指纹特征。研究人员发现，分子的溶解度的

高低与指纹的某些位置密切相关，这些位置可以对应到

相应分子中的几个子结构，这些子结构具有共性，并且

从理论上与分子的溶解度高低对应着正向或反向的相

关性。这些研究表明，将物理知识与深度学习结合的方

法不仅提升了深度学习模型的透明度和准确性，还能有

效揭示模型的内部机制，从而增强了模型在科学和工程

应用中的信任度和实用性。

2.2  求解PDE
偏微分方程 PDE 指包含未知函数的偏导数（或偏

微分）的方程，其中在数学、物理及工程技术中应用最广

泛的二阶偏微分方程，也被称为数学物理方程，是极大

一部分物理知识的表现形式。现如今如谱方法、有限元

法、变分迭代法、有限差分法[86]、无网格法及有限体积法

等求解偏微分方程的数值方法为人们计算和预测物理

系统提供了巨大帮助。如今已有许多面向不同领域的

数值机理模型用于求解PDE，为科研项目提供可靠的模

拟效果与数值解。然而基于数值方法的高精度PDE求

解往往会面临很大的计算代价，“维度爆炸”问题也使人

们对于大规模PDE求解问题望而却步。

训练好的深度学习模型能以很低的计算代价完成

回归任务，对求解 PDE有一定应用潜力。目前已有许

多团队对基于深度学习的 PDE 求解方法进行了研

究[87-92]，其中利用物理引导的深度学习方法求解PDE是

一个重要方向。Raissi等[65]提出PINN方法将目标PDE

变形并定义为损失函数以回归目标PDE的解，并针对连

续和离散PDE分别给出了基于物理引导深度学习的正

逆向求解方式，对复杂流体动力学问题进行了准确的正

向求解预测，误差约0.1%。Pang等[75]使用整数阶运算符

的自动微分和分数运算符的数值离散化来构造损失函

数中的残差，将PINN扩展到分数阶物理信息神经网络

（fractional physics-informed neural networks，fPINN），实现

了对时空分数阶对流扩散方程的多维度高精度正逆向

求解，物理信息的融合使精度增加约 60%。Lu等[76]提

出具有硬约束的物理信息神经网络（physics-informed 

neural networks with hard constraints，hPINN）用于解决

拓扑优化问题，并证明了其在光学全息问题和斯托克斯

流流体问题上的有效性，其L2相对误差<1%。Wang等[71]

提出物理信息残差自适应网络，解决了PINN的病态初

始化问题，使其能够稳定有效地扩展以利用深度网络，

在多个PDE上证实了其求解性能方面的卓越效果，平均

相对L2测试误差低于10−3。如今使用物理引导深度学习

模型方法求解PDE已成功实用化，如DeepXDE等软件

包已为求解PDE提供了解决方案[93]。

2.3  知识发现
数据对于科学研究至关重要，研究者们可从数据中

总结规律，发现变化，甚至提取出控制方程[94]。深度学

习从数据层面帮助研究者揭示数据规律、发现数据特征

甚至控制方程以促进知识发现[95-97]。

将物理知识与深度学习模型相结合，能帮助实现知

识发现。对于大部分的数理问题，基本规律大多以微分

方程的形式表现。从观测数据中提取微分方程的未知

参数是一种典型的知识发现过程。Raissi等[65,72]在讨论

物理引导的PDE求解方法的过程中，对PDE隐藏参数

的知识发现过程进行了探索，成功使用物理引导的深度

学习方法寻找到连续Navier-Stokes方程中的未知参数，

也成功通过离散时间物理信息神经网络解决了极少量

数据下PDE未知参数的反演问题，其误差在 0.09%内。

进一步，该团队使用依赖高斯过程的框架实现线性微分

方程的参数挖掘，通过推断函数概率使对于小数据的知

识发现过程更为有效，其反演误差不超过2.8%，并表现

出良好的抗噪性能。Zhang 等[77]将不确定性分析与物

理信息神经网络进行结合，在正向与逆向求解问题上均
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有效对微分方程随机参数进行挖掘，相对 L2误差可达

1%以下。Zhang等[78]将直接模拟蒙特卡罗方法与机器

学习模型相结合，构建混合物理引导模型，成功推导出

了流体力学中的多个重要方程。

除了对微分方程进行参数挖掘，知识发现过程也能

为研究者定性或定量地提供具体领域知识与经验。类

似的方法也用于实现预测 3D分子结构[98]。Ke等[67]利

用SVEIDR病毒传播模型指导神经网络的构建，该模型

考虑了疫苗接种状况等因素，包括易感者（susceptible，

S）、疫苗接种者（vaccinated，V）、暴露者（exposed，E）、

感染者（infected，I）、诊断者（diagnosed，D）和康复者

（recovered，R）。该研究旨在探索新型冠状病毒的传播

模式。所提出的物理引导模型有效预测了感染曲线的

变化，所有相对均方根误差（relative root mean square 

error，RRMSE）均小于4%，对感染人数的预测准确率达

到了 95%。Fraehr 等[99]利用混合模型实现了洪水水位

的预测，与其他基准模型相比，混合模型在峰值水位预

测上的平均差异最小，其值接近于 0米左右，表明模型

在水位预测中没有显著的高估或低估偏差，为制定更科

学的洪涝防护策略提供了有力支持。Dandekar等[68]将

隔离措施状况等信息作为物理约束指导神经网络，结果

表明实施强有力的公共卫生检疫和隔离措施可防止病

毒有效繁殖数Rt的指数级增长。该类方法还能在计算

机硬件领域为研究者生成可靠的错误预测机制[100]，为

有序与混沌动力学系统的演化研究提供预测方法[11,101]。

2.4  数据生成
数据在科学研究中起着至关重要的作用，尤其对于

数据驱动的深度学习方法而言，数据的质量和数量更加

重要。优质的数据能够很好地反映研究对象的内在规

律，是发现或验证理论的必要条件，也是深度学习模型

训练的基础。然而，数据的获取通常需要耗费大量时间

和人力成本，涉及到统计整理大量的人工采集数据或传

感器收集的数据。因此，如何以高效且低成本的方式获

取优质数据成为一个非常重要的问题。

利用深度学习模型低成本生成数据是一个可能的

解决方案，然而深度学习模型生成的数据往往缺乏理论

支撑，缺乏与现实物理规律的一致性。物理信息引导的

深度学习模型能有效改善这个问题，通过物理知识约束

使深度学习模型内化物理规律，保证物理一致性并赋予

更好的可解释性。例如Gauding等[73]基于超分辨率生成

对抗网络，结合物理引导损失函数通过无监督深度学习

进行训练，从粗颗粒度数据（例如大涡模拟（large eddy 

simulation，LES））中重建完全解析的湍流场并具有较好

的精度。Yao 等[22]提出了一种物理引导的混合模型以

解决传统力场无法进行化学过程模拟的问题。该模型

支持各种常见化学模拟类型，可以低计算代价进行上万

原子的模拟并生成可靠的分子模拟数据。Feng等[102]提

出了基于物理的深度学习级联损失模型，在压气机设计

中表现出良好的性能，并给出了叶栅流场的局部描述，

实现了高精度的二维流场数据生成。这些研究表明，物

理信息引导的深度学习模型可以在数据生成过程中兼

顾效率和物理一致性，为解决数据获取成本高的问题提

供了一种可行的解决方案。

2.5  参数反演
一些关键的物理参数对于描述系统的状态演化非

常重要，因此获取这些参数是非常必要的。然而，在实

际研究中，研究者往往难以直接获取系统的关键参数或

特征，这时参数反演可以帮助研究者获取所关注的参数

和输入特征。

由于深度学习方法具有优秀的非线性逼近能力，它

在参数反演任务中具有很好的适用性。此外，将已知的

物理知识嵌入深度学习模型中，可以有效地帮助深度学

习模型学习物理系统的潜在知识，并约束模型按照给定

的物理规律产生结果。在水文学领域，Wang等[27]提出

了基于地质统计信息约束的TgNN-geo模型，用于反演

地下水渗流系统的导水率场。TgNN-geo模型引入了两

个神经网络，分别用于逼近随机模型参数和导水率场

解，通过加入导水率场的地质先验统计信息，TgNN-geo

模型能够在空间测量稀疏或先验统计不精确的情况下

进行直接反演。该研究团队还提出了基于卷积神经网

络的物理引导自动编码器（TgAE）[58]，TgAE通过对控制

方程进行有限差分离散化，并将其作为损失函数嵌入到

CNN 的训练中，实现了水利传导率场的准确反演

（RMSE=0.259），且不确定性显著降低。Kalajahi等[59]使

用类似方法测试了多种物理引导神经网络架构，在使用

相对较小的输入数据集训练时，仍能在估计介质的渗透

率和孔隙度等方面实现显著的准确性。Bandai等[70]提

出了一个由三个连接的前馈神经网络组成的 PINN 框

架，成功地在无需初始条件和边界条件的情况下反演了

Richardson-Richards方程的关键参数，与现有方法相比

相对误差降低了三个数量级。Xu等[60]使用物理引导神

经网络对粘弹性材料进行参数反演，仅利用有限位移数

据进行粘弹性反演建模就能较准确地恢复空间变化的

地下粘度参数，还在另一项研究中阐明具有物理约束信

息的数据驱动繁衍模型在相对刚性的问题上具有更快

的收敛性和更好的稳定性[61]。Hong等[69]将物理引导模

型与传感器数据结合，成功反演了建筑的区域空气渗透

速率和区域内部热质量两个关键参数很大程度提高仿
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真精度，从而有助于解决现有建筑改造节能估算的挑

战。在地质学领域中，Biswas等[57]基于波传播物理学计

算中间物理参数构造物理引导模型，与传统的机器学习

方法相比，降低了对标记数据集的需求且在解决地震反

演问题上取得了很好的效果。这些研究表明物理引导

深度学习模型结合物理知识的约束提升了参数估算的

准确性，在处理反演任务时展现出广泛的应用潜力。

3  挑战与展望
物理引导方法在深度学习模型中引入了物理机制，

在许多应用场景中取得了优异的效果。然而，在研究实

践中，仍然存在一些领域内共同的困难与挑战。本章将

总结一些物理引导方法存在的研究痛点，回顾了相关研

究者为解决这些问题所采取的举措，对该领域未来的发

展方向进行了展望。

3.1  计算复杂性与优化收敛问题
在传统深度学习领域，单一损失函数的应用基于严

谨的数学推导，以确保模型在独立解空间内实现有效收

敛[103]。在这种框架下，深度学习模型能够根据设定的

优化策略，在有限的时间和计算资源条件下，有效地找

到预期的最优解。然而，在物理引导深度学习的应用

中，通常采用物理引导的损失函数作为模型构建的主要

方法，从而引入新的数学组件。由于多个损失函数的组

合，模型面临多个独立解空间的挑战，进而形成一个包

含多个局部最优解的复合解空间。这种解空间的重叠

和相互作用显著增加了寻找全局最优解的计算复杂性，

导致模型优化目标的模糊性，面临多目标优化的问题。

这可能导致梯度下降过程陷入极限环或发散，从而影响

模型优化的效率和稳定性。目前，对这种正则化机制的

影响仍然不完全清楚，在某些情况下可能导致不稳定和

错误的预测[66]。

为缓解优化困难，尝试探索适当的损失函数权重是

一种有潜力的研究方向。Wang等[66]通过研究物理引导

深度学习模型的收敛性能和训练失败案例，提出了学习

率退火方法，利用梯度统计来平衡复合损失函数中不同

项之间的相互作用，并在一系列的问题上将其预测准确

性提高了50~100倍。同时，该团队从神经正切核（neural 

tangent kernel，NTK）的视角出发，推导出了 PINN 的

NTK并证明了其收敛性。利用NTK的特征值来自适应

地平衡各项损失函数的权重，可以在一定程度上优化

PINN在多项优化状态下的训练效果[64]，将预测解和精确

解的相对L2误差降低了两个数量级。然而，该类方法是

基于对优化失败案例模式的分析所启发的基于统计的经

验方法，虽然优化了训练效果但对于核心的多项优化问

题尚无解决方案。如何从根本上解决这一难题仍需要更

多研究者持续深入的工作，即对深度学习模型的构建方

式和优化算法进行更深层次的探索和改进，为物理引导

深度学习方法的进一步发展提供更可靠的解决方案。

3.2  控制方程偏离问题
当主导物理引导深度学习框架的控制方程具有高

阶导数或解具有强不连续性时，简单的物理引导损失函

数方法只能在平均值上满足控制方程的解。这导致难

以保证每一个预测点都满足既定的物理约束，在庞大的

解空间中寻找控制方程的特解变得困难。因此，如何高

效地保证控制方程的严格满足是一个待解决的问题。

为缓解上述问题，有研究者尝试将损失函数的构造

形式由整体聚焦于局部。例如，Xu等[24]采用了区域积

分的方法，将偏微分方程的弱形式应用于深度学习模型

中，一定程度上缓解了当偏微分方程含有高阶导数或解

具有间断时损失函数精度下降的问题。同时，该团队还

尝试了硬约束的方法，通过投影法和输出优化手段限制

偏微分方程的解空间，引导模型向符合偏微分方程解的

方向收敛[73]。然而，该类方法只能保证观测点周围区域

的预测结果符合物理约束，而不能保证整体的解均满足

控制方程。在处理高度复杂的物理现象时，这些方法的

有效性和泛化能力仍有待验证。因此，如何更好地全面

解决这个问题仍然需要进一步的研究。

3.3  观测数据依赖问题
目前，在控制方程约束的物理引导深度学习框架

中，仍然需要部分观测数据来确定控制方程的定解条

件。这意味着仍需要数值机理模型或实际观测数据对

物理引导深度学习模型提供必要的数据支持，限制了其

应用的灵活性。

有研究者尝试使用深度学习来寻找控制方程的算

子而非函数。通过寻找控制方程对应的潜在解的解算

子，尝试实现深度学习模型在没有配对输入输出训练数

据的情况下快速预测偏微分方程的解。如Wang等[62]引

入了基于物理的DeepONets网络（一种算子学习架构）

在无标签数据下实现预测偏微分方程的解并将优化速

度提高了三个数量级。对控制方程定解条件进行更强

制的约束也是可能的解决方案，如 Sun 等[74]对 Navier-

Stokes方程的初始与边界条件进行强制约束，在无模拟

数据的情况下完成了对流体流动系统的代理建模。然

而当前无观测数据的方法尚在起步阶段，模型的成功运

行往往以高难度的训练过程为代价且只能解决简单问

题。无监督方法在处理基于更复杂的物理公式的实际

问题时无法胜任，如对于非稳态与源汇问题[104]，仍无合

适的解决方案，这也是未来研究的一个开放方向。
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3.4  知识融合困难问题
要成功地将物理知识与深度学习模型有机结合，

研究者需要同时熟悉深度学习领域和研究领域的物

理知识。他们需要在特定领域中准确有效地运用适

当的物理知识并将其与深度学习模型相匹配，这对于

领域物理知识专家和深度学习研究者来说都是一个

重要课题。

为了更有效地应用物理引导深度学习这种融合方

法，学科之间的知识和信息交流至关重要。领域知识专

家和深度学习研究者之间的互助合作可以促使更多领

域知识被应用于物理引导深度学习，并克服技术难题。

物理引导深度学习方法可以成为推动学科交流与学习

的契机，吸引更多学者参与跨学科学习与交流，并利用

跨学科混合方法的优势为各自领域带来新的贡献。然

而，当前的教育和研究框架可能尚未完全适应这种跨学

科知识融合的需求。因此，未来可能需要发展新的教育

模式和合作框架，以更好地促进和支持这种跨学科的知

识交流和合作。通过这些新的方法，可以更有效地培养

具有多学科背景和技能的研究者，从而推动物理引导深

度学习等领域的进一步发展。

4  总结
本文全面总结了物理引导深度学习的方法论与研

究进展，详尽介绍了信息融合与组合两大类方法，并分

析了子方法的机制、特点、局限性及适用场景。此外，文

章还重点讨论了这些方法在多学科领域的应用及其独

特优势和有效性。尽管物理引导深度学习在实际使用

中已展现出成效，但仍存在未解决的问题，展现出广阔

的研究前景。未来可围绕这些未解决的问题进行多学

科领域合作，以推动该领域的进一步发展。总体而言，

物理引导的深度学习为深度学习领域带来了新的思路

和挑战，同时也为跨学科知识融合提供了新的契机，有

待多学科研究者进一步深入研究。
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