
数据驱动与理论驱动双向耦合的

智能化地球系统模式探索

摘 要：分析总结了人工智能方法在地球系统模式中的应用，提出了人工智能数据驱动与物理模型理论驱动相融合的智能化地

球系统模式研究框架，并对该框架的研究思路和关键技术进行了分析。该框架将地球系统模式自下而上的数据驱动模型与自上

而下的物理模型耦合，通过双向驱动共同实现地球系统数学物理方程的有效求解，从而构建智能化的地球系统模式。进一步研

究需要基于该理论框架提出具体可行的算法，从而促进智能化地球系统模式研究的发展。
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Abstract: In this paper, we analyzed and summarized the applications of artificial intelligence in the earth system model, proposed a research

framework of intelligent earth system model coupled data-driven models based on artificial intelligence with theory-driven models based on phys-

ical models, and analyzed the research thoughts and the related key technologies. Through the double-direction-driven, to realize the effective res-
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地球系统包含大气圈、水圈、陆地岩石圈、冰雪

圈和生物圈之间的复杂相互作用和反馈，涵盖自然和

人类的全方位相互作用，涉及数学、地理、物理、化

学、生物等学科以及社会和经济等众多领域[1]。地球

系统模式是基于地球系统中动力、物理、化学和生物

过程建立的数学方程组确定各个部分（大气圈、水

圈、冰雪圈、岩石圈、生物圈）的性状，由此构成地

球系统的数学物理模型，再采用数值方法进行求解，

编制成一种大型综合性计算程序，并通过计算机对地

球系统复杂行为和过程进行模拟与预测的科学工

具 [2-6]。地球系统模式是理解过去气候与环境演变机

理、预估未来潜在气候变化情景的工具，世界各发达

国家纷纷制定了各种地球系统模式的研究计划，并投

入巨资进行研究 [2,7]。随着地球系统模式研究的发展，

数据量剧增，系统越来越复杂，传统方法已难以满足

地球系统模式发展的需求，迫切需要大数据技术和人

工智能技术的支撑[1,8]。

将人工智能的机器学习（数据驱动）与物理模型

（理论驱动）两种科学范式进行融合，研究地球系统

模式的智能化处理和分析技术是一个关键问题。人工

智能的深度学习模型借助强大的特征表示和学习能

力，日益成为地球系统模式智能化发展的技术基础；
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但深度学习也存在模型复杂、参数多、学习过程是

“黑盒模型”、学习结果可解释性差等问题。因此，将

人工智能的深度学习模型（数据驱动）与地球系统模

式的物理模型（理论驱动）相融合，将人工智能深度

学习自下而上的模型与地球系统模式自上而下的模式

紧密耦合，充分利用两种模型的优点，双向驱动实现

优势互补，是研制智能化地球系统模式的有效思路之

一。本文将系统分析和总结人工智能（机器学习、深

度学习等）在地球系统模式中的应用，并进一步提出

人工智能（数据驱动）与物理模型（理论驱动）双向

驱动的智能化地球系统模式研究框架和方法，最后对

智能化地球系统模式的未来发展趋势进行了展望。

1 智能化地球系统模式的方法与应用分析

21世纪以来，人工智能越来越多地应用于地球系

统科学，除在固体地球科学领域具有广泛应用以外，

在大气和海洋等地球系统模式的其他分量中也有广泛

应用。本文重点介绍人工智能方法在陆面过程模式、

大气环流和大洋环流 3个分量中的应用，并简要分析

人工智能在海冰分量、地球化学分量以及地球系统耦

合器等方面的应用。

1）人工智能在大气环流分量中的应用。赵宗慈[1]

等系统梳理了 21 世纪以来人工智能（主要是机器学

习）应用于气象科学领域的主要国外文献，对人工智

能在气象领域的应用进行了总结。人工智能在气象领

域的常用算法包括决策树算法、随机森林算法、人工

神经网络算法、遗传算法、支持向量机算法、贝叶斯

学习算法、Boosting与Bagging算法、关联规则算法以

及期望最大化（EM）算法等[1]。众多学者开展了人工

智能在大气环流分量中的应用研究，如Coelho等提出

了一种利用贝叶斯模型预测厄尔尼诺与南方涛动（EN⁃
SO）的方法，该方法有效提升了ENSO预测的准确性

和可靠性；SHI X J[9]等将机器学习方法应用于短期临时

提前预报，提出了一种卷积长短期记忆（LSTM）模

型，即一个端到端的训练模型，该模型能更好地反映

时空相关性，取得了很好的降雨量临时预报效果。

2）人工智能在大洋环流分量中的应用。人工智

能在地球系统模式大洋环流分量中具有广泛应用。以

海浪预测为例，人工智能对海浪预测预报的研究大多

是利用机器学习方法（包括神经网络模型），如王燕[10]

等利用支持向量回归（SVR）方法建立了渤海海域近

岸海浪有效波高短期预测模型，并设计了多组风浪信息

组合输入方案，开展了有效波高预测敏感性实验，研究

发现，利用SVR方法建立的机器学习模型对小样本数

据集具有良好的适应能力，可有效解决预报中的非线

性问题，为近岸海浪有效波高短期预测提供参考。在

地球系统模式预报中，LSTM 网络、循环神经网络、

卷积神经网络等较为复杂的深度学习模型主要应用于

海浪波高的预报研究，如卢鹏[11]等对传统LSTM神经网

络算法进行了改进，提出了一种基于混合模型的海浪

高度预测算法，通过太平洋东北海盆海域和马尾藻海

域4个站点的浮标数据进行了实验，验证了方法的有

效性；莫旭涛 [12]等对比分析了循环神经网络、LSTM
网络、带卷积的循环神经网络、带卷积的LSTM网络

4种网络模型在波高数据建模预测中的效果，结果表

明，加入卷积的网络模型的预测结果准确度更高。

3）人工智能在陆面过程模式中的应用。陆面过

程是指发生在陆地表层的所有物理、化学、生物过程

及其与大气、海洋的相互作用过程。陆面过程模式是

指定量描述这些过程以及研究人类活动与环境相互作

用的数学物理模式，并可通过计算机实现仿真，是数

值天气/气候/地球系统模式的核心组成部分[13]。Pal S[14]

等综述分析了机器学习方法在陆面过程模式中的应

用，结果表明，利用机器学习方法可提升陆地表面模

型的性能，通过改进蒸散发和热通量估计、参数优化

等方法可减少不确定性。广泛应用的机器学习方法包

括人工神经网络、随机森林模型等 [14]。PAN S[15]等对

4种基于遥感的模型、两种机器学习模型以及14种陆

地表面模型共 20种全球陆地蒸散发模型（GTET）进

行评估发现，机器学习是GTET的重要方法和未来发

展方向，但机器学习方法依赖于训练数据，对于那些

缺乏长时间序列数据的区域可能难以发挥有效作用。

Everingham Y[16]等将降雨量、温度、辐射和季节性气

候指数作为随机森林回归机器学习算法的输入特征，

将生物量指数作为输出，对随机森林回归模型进行训

练，并通过实验验证了机器学习算法在生物量预测中

的重要作用。周佳玮[17]等提出了一种结合高分辨率和

多时序遥感影像，基于深度学习的水稻提取方法，即

构建全卷积网络对高分辨率遥感影像进行分类，并利

用 LSTM网络和随机森林分类器对哨兵 2号多时序遥

感影像进行分类，再通过面向对象的分割和投票对

3种方法的分类结果进行融合，得到最终提取结果。

4） 人工智能在地球系统模式其他分量中的应

用。人工智能方法在地球系统模式的海冰分量、地球

化学模式以及耦合器等方面的研究相对较少，如郑冬

梅[18]等研究了逐步回归分析方法在渤海海冰等级预报

··2
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针对如何将自下而上基于机器学习的数据驱动模

型与地球系统模式自上而下的理论驱动模型进行耦

合，从而实现智能化地球系统模式的问题，本文提出

了一个理论框架，如图 1所示。智能化地球系统模式

框架是一种自上而下物理驱动模型与自下而上数据驱

动模型耦合的双向驱动模型。

一方面，从理论分析入手，深入研究了地球系统

模式的机理模型，地球系统圈层的相互作用，大气

圈、水圈、岩石圈、生物圈之间的相互作用及其相互

交融形成的特殊圈层——社会人文圈，包括水气耦

中的应用，通过相关分析和逐步回归分析发现，渤海

海冰的年际变化与西太平洋副高面积和北界指数、太

平洋副高面积指数、亚洲区极涡面积指数以及南方涛

动指数都有显著的相关关系；尹鹏[19]以深度学习方法

为基础，分析了海冰密集度数据集的预测可用性，并

基于评估结果开展了LSTM网络模型在海冰面积预测

中的研究，提出了适用于多变量海冰面积时间序列预

测的深度学习方法。复杂地质条件下地球化学异常的

识别与提取是地质大数据和人工智能算法研究应用的

热点领域[20-22]。地球化学研究中应用的机器学习算法

包括神经网络、支持向量机、随机森林、决策树、极

限学习机等。机器学习的各种算法不仅能处理大量与

矿产预测相关的证据图层，还具有识别已知矿床与证

据图层之间非线性关系的潜力[22-24]。复杂化探数据及

其异常经常包含复杂和非线性模式，深度学习对于智

能识别与提取复杂地质条件下的地球化学异常具有优

异的能力。卷积神经网络是其中较为常用和有效的方

法[25-27]。这些深度学习方法将输入的数据映射到少数

深层次特征中，有利于保留与复杂地质过程及其相互

作用有关的深层次结构表征，最终达到提高异常识别

的效果 [22]。耦合器是地球系统模式的核心器件之一，

用于实现不同分量模式间的相互作用和系统集成，能

支持不同分量模式间的数据传递、不同网格之间数据

的插值、物理场向“目的分量”的汇合以及能量等的

守恒性诊断等[28-30]。目前，还鲜有人工智能在耦合器

中的应用研究，未来可以考虑将人工智能方法引入耦

合器的研发，基于人工智能的方法自动配置各分量耦

合时的物理量和耦合频率等。

2 数据驱动与理论驱动融合的智能化地球系统

模式

基于深度学习的数据驱动模型在地球系统模式中

得到了很好的应用[31]，如 Scher S[32]提出了一种数据驱

动的天气和气象预报模型，该模型利用深度神经网络

构建一个通用的环流模型，通过利用实际数据对该模

型进行训练从而实现有效的气象预报；Simmons A[33]等

提出了地球系统科学观测与集成的路线图。基于深度

学习的数据驱动模型具有自动分析地球系统模式数据

的优点，但存在可解释性差等问题。Reichstein M[31]等

指出下一步的发展方向是构建耦合地球系统模式物理

过程模型与数据驱动的机器学习模型的智能化地球系

统模式。
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图1 数据驱动与理论模型驱动耦合的智能化地球系统模式框架

秦 昆等：数据驱动与理论驱动双向耦合的智能化地球系统模式探索 ··3
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合、大洋环流、陆面过程、生态系统等；同时分析了

地球系统各圈层相互作用体现出的动力过程、物理过

程、化学过程和生物过程等。基于地球系统模式的理

论分析，构建地球系统模式的相关数学物理方程，包

括水平衡方程、能量方程、海洋动力学方程、海冰热

力学方程等。另一方面，从数据分析入手，在收集整

理海量地球系统数据（包括气象数据、海洋数据、海

冰数据、地球化学数据等）的基础上，利用基于机器

学习、深度学习的模型，高性能计算机的算力、精巧

的算法以及大数据分析模型等，采用自下而上的数据

驱动模型，从海量的地球系统数据中提取信息、挖掘知

识，从而求解地球系统模式数理方程中的模型参数。将

自上而下的理论驱动模型，与自下而上的数据驱动模型

耦合，共同实现地球系统模式数理方程求解任务，从而

实现智能化地球系统模式。

3 总结与展望

引入人工智能的理论和方法，发展智能化地球系

统模式，是地球系统模式的未来发展趋势。地球系统

模式研究中积累了越来越丰富的海量数据，基于机器

学习、深度学习等智能化模型，可从地球系统模式大

数据中自动探测各种模式、知识和规律，求解地球系

统模式的数学物理方程，以及为参数调整等提供支

撑。然而，自下而上的数据驱动模型是“黑盒模

型”，存在可解释性差等问题。地球系统模式的物理

模型是从地球系统模式的机理分析入手，通过分析地

球系统圈层相互作用以及地球系统模型的动力过程、

物理过程、化学过程、生物过程等，构建地球系统模

型的数学物理理论方程。将地球系统模式自下而上的

数据驱动模型与地球系统模式自上而下的物理模型进

行耦合，双向驱动，共同实现地球系统数学物理方程

的有效求解，从而构建智能化地球系统模式，可有效

解决这些问题。本文提出了一种耦合双向模型的智能

化地球系统模式的理论框架，可为智能化地球系统模

式的进一步深入研发提供参考。今后研究需要基于该

理论框架，提出具体可行的算法，从而促进智能化地

球系统模式研究的发展。
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