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Abstract: Scientists still cannot fully understand and explain many complex physical phenomena and dynamic

systems, which cannot be described by deterministic mathematic equations and be analyzed and predicted

through compact physical mechanistic models. With the ever- increasing of observational data, data- driven

machine learning methods can effectively describe many complex non- linear phenomena. Nevertheless, pure

data- driven models still have shortcomings in representation, interpretation, generalization capabilities, and

sample efficiency. Conventional machine learning methods are confronted with challenges brought by

spatiotemporal heterogeneity and sample sparsity. Recently, Physics- Informed Machine Learning (PIML) can

effectively leverage observation data to describe and analyze dynamical systems when physical principles are

uncertain. PIML has gain wide attention and been extensively applied in physics, computer science, biology,

medical science, and geosciences. In recent years, artificial intelligence and machine learning technologies have

been widely applied in geography, especially in GIScience and remote sensing, attracting wide research interests

of geographers. This line of research is termed GeoAI and has become a cutting- edge research frontier in

geography. PIML methods integrate the ideas of model- driven and data- driven methods, introducing new

research paradigms for GeoAI and improving the description and prediction of complex geographical

phenomena. This survey first summarizes recent progress in this domain from the perspectives of the

representation of physical priors and the integration of physical priors in machine learning methods. Physical

prior refers to existing independent knowledge that is already available before building machine learning models.

This survey reviews the representation of physical priors from the aspects of augmented data and customized
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features, physical laws and constraints, governing equations as well as geometric properties. We also review how

physical priors are integrated into various machine learning models, including constraint modeling, auxiliary task

design as well as model training and inference. Based on the PIML survey framework, we explore the

relationships between spatiotemporal priors and other physical priors, before briefly reviewing and summarizing

typical case studies of spatiotemporal prior-informed GeoAI research. We also discuss the research agenda and

future prospects of spatiotemporal prior representation and the spatiotemporal prior- informed GeoAI in the

context of geo-machine learning and GeoAI frontiers. In light of fast progress of PIML, we contend that GeoAI

studies that are well informed by spatiotemporal priors can gradually establish a generic geographical

representation, analysis, prediction, and interpretation framework, which not only helps handle many classical

problems in GIScience but also addresses future profound challenges of human being by encouraging

geographers to explore more research opportunities when collaborating with researchers from other disciplines.

Key words: PIML; physical priors; machine learning; deep learning; spatiotemporal priors; spatio-temporal rep-

resentation; Geospatial Intelligence; Geographic Information Science
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摘要：许多复杂的物理现象和动态系统尚未为科学家所完全理解和解释，因此不能构建确定的数学方程来描述，不能直接使

用紧凑的物理机理模型来进行分析和预测。随着观测数据的日益丰富，数据驱动的机器学习方法可以较好地描述复杂非

线性现象，但是纯数据驱动模型在表征能力、可解释、泛化能力、样本利用效率方面还存在很多不足。常规机器学习方法

在地学领域的应用还面临时空异质性、样本稀疏等带来的挑战。近年来感知物理先验的机器学习方法可以在物理原理不

太明确的情况下更有效地利用观测数据描述和分析动态系统，受到了广泛关注，并在物理、计算机、生物、医学和地学等领

域得到了一定的应用。近年来人工智能和机器学习技术已经大量应用于地理学尤其是地理信息和遥感领域，受到地理学

者广泛重视，被称为地理空间智能，并已成为一个热门的研究方向。感知物理先验的机器学习方法融合了模型驱动和数

据驱动思想，为地理空间智能研究带来新的研究范式，促进各种复杂地理现象的精细描述和预测。本文首先分别从物理

先验的表达形式和如何在机器学习中集成物理先验两方面概述了该领域的进展。物理先验是在机器学习建模之前已经

存在、独立于机器学习方法的知识。本文从增广的数据和定制特征、物理定律和约束规则、支配方程、几何特性等方面总

结物理先验知识的表达形式。主要从机器模型约束建模、辅助任务设计和模型的训练推理角度总结如何在机器学习模型

中有效集成各种物理先验。本文基于以上的综述框架，结合地学机器学习和地理空间智能的发展和前沿问题，探讨了地

理时空先验与其他物理先验的关系，简要总结和分析了目前感知时空先验的地理空间智能方法研究案例，探讨了时空先

验表征以及集成时空先验地理空间智能的未来研究规划和应用前景。随着感知物理先验的机器学习方法研究的快速发

展，我们相信感知时空先验的地理空间智能研究未来将逐步构建起跨多时空尺度的通用地理表征、分析、预测和解释框

架，不仅能更好地解决地理信息科学的传统问题，还将鼓励地理学者与其他相关学科一起建立交叉研究的前沿机会，探索解

决人类未来面临的共同挑战。

关键词：物理感知的机器学习；物理先验；机器学习；深度学习；时空先验；时空表征；地理空间智能；地理信息科学

1 引言

在许多自然科学领域，传统研究一般遵循物理

学的机理模型（Mechanistic Models），通过构建精确

的数学方程表达已知明确的物理过程和机制，确定

性地表示各种物理变量之间的数学关系。然而许

多复杂的物理现象和动态系统尚未为科学家所完

全理解和解释，因此不能构建确定的数学方程来描

述。此外对于一些方程部分或全部已知的问题，高

精细时空分辨率条件下计算十分复杂（如短临气象

预报），也不能在实际大规模应用中直接采用这些

方程来进行分析和预测[1]。

机器学习特别是深度学习不仅在商业应用领

域取得成功（图像、音频、翻译、推荐等），也逐步应

用于科学计算和研究领域。但是常规深度学习方

法在科学研究特别是地学领域的应用遇到一定的

困难。首先深度学习算法通常需要大量高质量训

练样本，然而地学领域的观测样本在时空分布上比

较稀疏、采集质量不佳。其次完全数据驱动的方法

不能保证拟合的模型能生成符合物理规律的结
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果。由于地学现象普遍的时空异质性问题，训练好

的模型在训练环境之外的数据上泛化能力通常较

差[2-3]。在动态系统中，数据分布可能会持续发生变

化，给深度学习模型的泛化能力提出了很高要求。

机器学习特别是深度学习方法的黑盒子特性，还存

在解释性较差、可信度不足的缺点。

在物理机理模型已经明确的应用中，可直接使

用确定的物理模型来进行分析和预测。在训练样

本较为充裕和可靠的情况下，直接采用机器学习模

型也能较好地解决应用问题。然而在物理原理不

甚明确而观测数据数量不足、质量不佳的情况下，

则可以尝试在机器学习建模中集成物理先验知识

的方法，可取得优于纯物理或纯机器学习方法的结

果 [4]。这种方法一般被统称为感知物理先验的

(Physics- Informed Machine Learning，以 下 简 称

PIML)或者物理导引的机器学习 (Physics-Guided

Machine Learning)[4-6]。一方面，动态系统中实体的

运动模式和交互关系遵循基本的物理规律，物理先

验可以作为严格的理论约束和归纳偏好(inductive

bias)，可辅助提升机器学习模型的可解释性和结果

的可信度，使得分析和预测结果更遵循物理原理，

显著提升机器学习模型的时空表征能力、泛化能力

和鲁棒性。另一方面PIML方法的训练速度和计算

效率也能得到显著加强，提高了有限观测数据样本

的利用效率，对于复杂和高时空分辨率的地学问题

高效求解有很高的应用价值。

本文分别从物理先验的表达形式（第2节）和如

何在机器学习中集成物理先验（第3节）2个方面概

述了 PIML领域的进展。然后结合地学机器学习

和地理空间智能的发展和前沿问题，探讨了时空

先验表征以及感知时空先验地理空间智能的未来

研究规划和应用前景（第 4 节）。第五部分提出总

结和展望。图 1 表示了本文各内容之间的关系。

PIML 建模方法是在物理机理部分已知的情况下

开展，可集成传统机理模型和现代数据驱动机器

学习方法的优点。我们认为各种先验知识可以统

一在物理先验的整体框架下，同时地学先验如果

不涉及时空维度信息，则不属于时空先验。由于

时空先验不仅局限在地学领域，因此感知时空先

验的机器学习也超越了地理空间智能和感知地学

先验的机器学习范畴。感知地学先验的机器学习

方法在时空表征、集成方法和应用等方面与感知时

空先验的机器学习方法有共同之处，因此表现为一

定的重叠。地理空间智能建模中许多方法也可以

利用时空先验知识，因此也与感知时空先验的机器

学习方法有所重叠，目前这一方向的研究还比较初

级，未来将逐步扩展并采用更多集成时空先验的机

器学习方法。

2 各种类型的物理先验

物理先验是在机器学习建模之前已经存在、独

立于机器学习方法的知识。本文从增广的数据和

定制特征、物理定律和约束规则、以偏微分方程为

代表的支配方程(Governing Equation)、几何特性和

归纳偏好等方面总结物理先验知识的表达形式及

其如何被有效地用于机器学习建模和训练中。

2.1 增广数据和定制特征作为物理先验

对于数据样本稀缺的应用场景，可采用数据增

广(Data Augmentation)方式将物理先验植入到数据

中，也可以在领域先验知识的支持下设计专门的特

征或者特征集，让机器学习模型获取更好的表征和

泛化能力。增广的数据可通过开展更多的科学实

验获取，但是成本较高。也可以用传统的物理仿真

方法，依托特定的物理方程生成。但是由于很多物

理动态现象和过程的原理方程还不够精确，这种方

法不一定能生成符合实际物理规律的训练数据。

因此越来越多的数据增广任务采用机器学习的生

成方法，即通过少量已标记数据的内在概率分布来

生成类似分布的新数据。生成对抗网络(Genera-

tive Adversarial Network, GAN)[7]是最常用的增广数

据生成模型。GAN框架可以很方便地利用各种物

理先验来生成仿真数据，如在生成器的损失函数中

加入非精确或统计约束来模拟湍流等动态系统[8]。

图1 感知各种先验的机器学习方法与地理

空间智能的关系

Fig. 1 Relationships between various prior-informed

machine learning methods and GeoAI
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另一种常见的生成模型是变分自编码模型(Varia-

tional Autoencoder, VAE)[9]。VAE 模型可加入各种

约束生成符合特定特性的数据，如顾及形态约束的

材料仿真[10]。标准化流（Normalizing Flows）是近年

来兴起的一种深度生成模型[11-12]，通过构造的可逆

变换函数可对复杂分布的数据样本进行精确高效

的密度估计，对于数据生成和增广也有较好的应用

潜力。

特征工程本身就是机器学习的核心问题。虽

然深度学习具有自动学习特征表征的优势，但是如

果事先能根据先验知识构建合理的特征或特征集，

直接用于模型训练或者用于数据仿真都可以较好

地为深度学习模型引入归纳性偏好，提高模型的表

征和泛化能力。如在实时流体仿真中，可以构建符

合Navier-Stokes 方程规定物理特性的特征向量，提

高流体粒子行为的仿真能力和效率[13]。Bergman[14]

通过生成和使用逆转对称不变特征证明对称性对

于神经网络的优势。从这些案例可以看出，设计符

合物理先验的特征需要紧密联系相关应用问题的

专业知识，同时要熟知所使用机器学习模型对特征

的拟合能力。

2.2 经典物理定律、算术方程和逻辑约束作为物理

先验

在描述物理动态系统和过程时，可将经典物理

定律、公理作为先验集成到深度学习建模中。这些

经典物理定律和公理通常可以用比较简洁的算术

方程表达，如经典牛顿力学、运动学、电磁学定律方

程等。这些方程已经作为先验集成到深度学习模

型中，用于各种物理动态系统的建模和预测。在机

器学习模型中集成这种类型的物理先验通常是通

过损失函数中增加正则项，惩罚与经典物理定律不

符合的参数组合，从而鼓励模型遵循基本的物理规

律[15]，如基于重力模型的一般形式，利用神经网络

或图自编码扩展其非线性表征能力，进行出行流量

建模[16]或边预测[17]。引入经典的物理定律和公理可

以让深度学习模型同时从数据和物理原理中学习

知识，减少训练样本需要量，提高现有样本的利

用率。

除经典物理定律和公理外，PIML还可以充分

借鉴专业领域知识，特别是用简单算法方程和逻辑

约束表达的经验知识。常见逻辑约束包括变量取

值的范围、阈值不等式约束、经验规律或者单调约

束等。这些知识虽然没有经典物理定律和公理得

到广泛验证和认可，但同样是特定应用问题的长期

知识的积累。可以用损失函数正则约束将先验集

成到深度学习的框架中来。如Muralidhar等[18]在损

失函数中加入近似范围和单调约束，有效地应对了

水氧溶解预测中数据稀缺和噪声较多的问题。这

些算术方程和逻辑约束还可以结合到深度神经网

络的架构设计中。Wang等[19]在损失函数中加入多

个预测结果尽可能相等的约束，有效解决了多视图

交通预测的结果对齐问题。

2.3 以微分方程为代表的支配方程作为物理先验

各种形式的支配方程描述了各种物理动态系

统的状态以及相关物理变量之间的关系，如经典的

拉格朗日力学、Hamiltonian 力学、欧拉空气动力学、

Navier-Stokes 流体力学方程等。偏微分方程是较

为常见的支配方程类型。对于时空连续变量 u(x,

t)，可以用一个通用的偏微分方程形式表达其在时

间上的演化过程：

∂u
∂t

= f
æ

è
çç

ö

ø
÷÷t,x,u, ∂u

∂xi

, ∂2u
∂xi∂xj

,… , [t, x ∈Ω ]× [0, T]（1）

式中：u∈ R d是遵循以上偏微分方程的观测物理量；

x ∈Ω 是位于有界区域 Ω 内的二维位置坐标，t ∈
[0, T]为时间。f 是支配 u 在时空上变化的物理函

数。依据这个偏微分方程，一个物理动态系统可表

达为时间导数和空间导数的非线性函数关系。

虽然神经网络很早就被用于求解偏微分方

程 [20]，但是浅层神经网络的非线性逼近和表达能力

有限。Raissi等[21-22]较早提出在深度神经网络中集

成以偏微分方程形式表达的物理先验，以 粘性

Burgers方程为例验证了深度学习在给定初始和边

界条件下如何求解正向问题，并命名为感知物理的

深度学习(Physics-Informed Deep Learning)，这一研

究引发了近年来PIML研究热潮。偏微分方程提供

了紧凑的先验表达模型，在其约束下，深度神经网

络可充分利用观测样本数据高效求取近似解，不仅

可以发现新的时空模式，还避免了数值求解方法的

离散化过程，结果更加稳定。在初始条件和边界条

件已知时，这些先验信息也可以用于辅助设计深度

神经网络的架构[23-24]。

深度学习方法可有效地提升偏微分方程前向

问题的计算能力。但是大多数物理动态过程中，支

配方程的精确形式不一定确定，如参数值不确定、
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部分参数项未知等。这种不确定导致求解过程是

随机的，此时可以用随机偏微分方程（Stochastic

PDE）表示这种不确定状态下的物理先验[25]。

2.4 几何特性作为物理先验

不同的物理系统带有自身特有的几何特性，如

各种不变性(invariance)和等变性(equivariance)。假

设Φ f(x) = f(x-d)是对函数 f的某种变换，在不变性

条件下：

y[Φ f (x)] = y[ f (x)] （2）

在等变性条件下，上式可写为：

y[Φ f (x)] = Φ y[ f (x)] （3）

这些特性长期以来被作为先验以显性或隐性

的形式引入到机器学习建模中，改善了模型的鲁棒

性和泛化能力。许多经典深度学习模型在结构上

已经实现了部分不变性，如循环神经网络的时间不

变性、卷积神经网络的旋转和尺度不变性等。其他

不变性则需要根据应用问题的不同，扩展已有的深

度神经网络框架，如使用各向异性的卷积神经网络

保持三维物体形状变形的不变性[26]、流体动力学建

模中通过增加高阶乘网络层实现旋转不变性[27]、通

过构建对称保持函数建立深度势能模型提升分子

模拟的表达能力[28]等。

等变性卷积神经网络已有不少研究[29-30]，如支

持预定义的任意连续变换[31]。相对于不变性，等变

性保持了特征的相对位置和方向，因此能更加准确

地描述物理动态系统的时空变化模式。如通过空

间 transformer 网络的等变性改善大气流体模型的

预测精度和稳定性 [32- 33]、集成 U-net 和空间 Trans-

former 保持时空动态特征的等变性实现物理一致

的高精度天气预报[34]等。

目前此方面研究还停留在对相对简单和具备

明确物理含义的几何特性建模上，由于对许多复杂

动态系统不变性的理解还不够透彻，还不能很好地

在深度神经网络中精确地描述复杂系统的这些几

何特性[4]。如果几何特性只是部分确定，可将其作

为软约束，建立灵活的不确定或近似几何特性建模

方法[35]。可以在建模之前对几何特性进行测试，从

而确定需要采用的几何特性先验 [36]。在几何特性

未知的情况下，可从数据中发现具体的不变性和等

变性 [37]。相关研究集中在对卷积神经网络的定制

和扩展[38-39]。随着图神经网络方法的日益流行，也

出现了面向图神经网络的几何特性先验建模方法，

如等变性图神经网络可以按照方法分为不可约表

征、常规表征和标量化 3种方法[40]。以上进展基本

上是局限于特定的物理系统或针对专门的研究问

题而特殊设计，目前还缺乏较为普适、支持几何特

性保持的深度神经网络设计原则和建模技术。大

部分研究都是面向特定具体问题的专门设计，在理

论层面上对复杂动态系统的各种几何特性的总结

归纳还比较欠缺。

3 感知物理先验的机器学习的各种
建模方法

本文主要从模型约束（3.1）、辅助任务设计

（3.2）和模型训练推理（3.3）角度总结如何在机器学

习特别是深度学习模型中有效地集成各种第二部

分归纳的各种物理先验。

3.1 物理先验作为机器学习模型的各种约束

各种形式的物理先验可以作为约束条件灵活

地集成到现有的深度学习网络，主要包括损失函数

中加入的各种软约束和扩展深度神经网络架构和

功能引入硬约束 2 种形式。这两种方法也是当前

PIML建模最常见的方式。

3.1.1 定制损失函数引入物理先验软约束

最常见的软约束方法是在原有损失函数基础

上，加入包含物理先验的至少一个正则项，起到惩

罚违反物理先验或引入数据先验模式的作用。如

图 2所示，为时空连续变量 u(x, t)，训练一个深度神

经网络 NN(x, t; θ)，其中θ为网络的参数。σ是非线

性激活函数。该网络的损失函数包括基于观测真

实值的监督误差损失和基于特定偏微分方程的先

验约束损失：

Loss =∑
i

L(NN(xi, ti),ui) +w∑
j

LPDE|(xj, tj)
（4）

式中：∑
i

L(NN(xi, ti),ui) 表示模型输出值和真值的

差异；∑
j

LPDE|(xj, tj)
表示基于特定偏微分方程以及相

应的边界/初始条件计算的非监督损失，后者作为损

失函数的一项物理先验正则项对损失函数加入软

约束。

这种定制方式较为灵活，可根据需要添加各种

正则项，但是损失函数各项权重的超参数选择带来

了新的问题，影响了模型的泛化能力[41]。大部分物
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理先验正则约束是鼓励算法在学习过程中尽量遵

守先验方程规定的物理规律或数据先验统计模式，

如以图神经网络更新函数形式表达的扩散和波动

方程[15]、湖水温度、密度和水深之间的关系方程约

束多层神经网络训练[42]、改善生成对抗网络的协方

差结构约束[5]等。Basir和Senocak[43]针对软约束问

题，提出了基于增强拉格朗日的优化方法约束求

解，改善了多维偏微分方程前向和逆问题的求解精

度。以损失函数的正则项形式体现的软约束提供

了一种弱监督信息，但是并不能保证学习结果一定

符合这些软约束条件，本质上是在原有损失和物理

先验损失之间的一种平衡。

3.1.2 定制深度神经网络架构实现显式约束

为了保证模型求解必须遵守特定的物理原理、

规律或经验约束，可在原有深度神经网络基础上定

义专门的网络层、算子等强迫模型遵守显式定义的

约束条件。相比损失函数定制的“软”约束，这些新

扩展定义的网络组件实现的是“硬”约束，要求模型

必须遵守物理一致性和其他特定特性，因此训练得

到的模型对于新数据场景下具备较好的泛化能力，

也提高了可解释性。

具体扩展定制的方法包括在网络架构中引入

定义的专门物理变量[44]、固化网络参数为特定的物

理变量值[45]、定制专门的网络层保持某些物理和几

何特性[27,46]、引入专门的算子描述动态系统[47]、使用

专门的数值积分方法提升网络对动态系统学习的

稳定性和鲁棒性 [48]。其中定制专门的网络层并在

其中使用专门定义的各种卷积或算子是最为流行

的方法，如拉格朗日流体仿真中的连续卷积相比离

散卷积更精确地描述了动态流体粒子在时空中的

移动特征[49]。

由于手工定制深度神经网络耗时耗力，也有研

究采用自动架构搜索[50]寻找符合物理先验的最优

深度神经网络框架[51-52]。将已有的传统物理模型与

机器学习模型采用松耦合的混合模块化建模也是

一个较为便捷的PIML方法[53-54]，具备机器学习推理

速度快和物理先验保证泛化能力的优点。但是松

耦合模型由于不是建立在端到端的统一学习框架

下，部署和参数学习较为复杂。将动态系统分解为

近似物理模型和数据驱动模型表达的部分，即机器

学习模型用于解释物理模型的残差，在改善可解释

性和提高泛化能力上也有一定的优势[55]。

3.2 物理先验指导辅助任务设计

在深度学习网络设计中，可在原有主任务网络

分支基础上增加物理先验支持的辅助任务分支，两

个分支之间通过共享所有参数或设置分支之间参

数约束方式将物理先验引入主任务训练和推理过

程。辅助任务与主任务共享主干网络框架，通过联

合学习的方式提升学习效率、泛化能力和预测精度

（图3）。与多任务学习不同，辅助任务主要是服务于

机器学习的主任务而不是作为并列的学习任务，在

测试时可以不增加计算量。设计辅助任务可从保持

物理一致性、构建与主任务关联的子任务等角度开

展，如预测分子能量主任务外设计预测原子间作用

力 [56]。在求解积分-微分方程（integro-differential

equations）的前向和逆问题中，可定义辅助任务表达

支配方程的积分并用辅助输出的自动微分取代积分

运算，从而避开积分离散化限制[78]。辅助任务与主

任务可以直接采用多任务学习联合损失的方式进

图2 物理先验作为软约束的深度神经网络[4]

Fig. 2 Deep neural networks with physical priors as soft

constraints

图3 物理先验指导下的辅助任务学习

Fig. 3 Auxiliary task learning guided by physical priors
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行建模和训练，如利用多任务学习框架学习多个偏

微分方程的共享表征提高求解的泛化能力[58]。

近年来也有研究开始采用元深度学习框架，通

过元学习的快速适应能力来改善模型对新任务的

泛化性能。元学习是构建在任务级别，即以任务作

为样本的高层次学习框架[59]，通过学习通用的元知

识，让各种不同任务都能获得较好的泛化性能。此

时物理先验可集成到元知识的学习过程。Seo等[60]

认为在时空动态系统中如果观测数据稀缺，偏微分

方程泛化能力则表现不佳，因此提出了采用模型无

关的元学习方法学习空间模块，通过仿真数据获取

的知识提升元测试任务的适应能力。

3.3 物理先验在机器学习模型训练和推理中的作用

物理先验除了在以上机器学习建模时发挥作

用外，在模型训练和测试推理也能发挥提高泛化

能力、提高训练数据利用率、加快训练效率、增加

可解释性等优势。首先物理先验可以指导研究人

员选取合理的数据预处理方法，如Qi和Majda[61]使

用不同的经验分割函数来缩放训练数据输出的正

负样本，从而更准确描述流体场的数据统计结

构。其次，机器学习模型初始化可借助物理先验

加快训练速度。特别是通过预训练等方式为深度

神经网络设置较为合理的初始化参数，通过微调

等方式快速将物理先验知识迁移到新问题域中，

有利于改善未知数据分布条件下的泛化能力 [62]。

在实验或观测数据缺乏或者获取昂贵的情况下，

可以利用仿真数据进行模型的预训练。为了应对

现实应用问题与仿真环境的差异，研究者采用迁

移学习或域适应技术来帮助物理先验更好地适用

于真实物理系统[63-64]。

物理先验还可以支持模型训练，如基于物理先

验的混合优化训练策略[65]、求解偏微分方程中引入

物理先验帮助约束边界条件并聚焦到较高梯度区

域[66]、利用高斯平滑模型提高二阶导数计算效率从

而改善深度神经网络的训练效率[67]、优于经典梯度

方法的半逆雅克比优化算法[68]等。机器学习得到

的结果可基于物理先验进行校验和审核，排除或标

记不符合物理先验或违反物理一致性的结果 [69]。

仿真数据和知识图谱是常见用于结果校验的物理

先验形式[5,70-71]。

4 PIML在地理空间智能的研究前景

4.1 感知地学先验的机器学习方法及其应用

地理信息科学（GIScience）与地学领域面临很多

相似的挑战。因此我们首先对感知地学先验的机器

学习方法进行简要综述。地学应用机器学习已有很

长历史[72]，从对地观测数据处理、数据同化、数值建模

到异常监测和时空预测等方面，机器学习方法已经得

到了广泛认可和应用[72-74]。地学过程通常包含非定型

目标的建模、复杂的时空相关、多尺度交互、高维结

构、突出的时空异质性等特点，相比其他领域更加关

注罕见事件[75]。地学数据采集和处理存在质量不佳、

样本偏小、真实值数据缺乏等问题[75-76]。从地学专业

角度的模型可解释性也是需要关注的问题[75]。因此

直接照搬目前计算机领域机器学习模型不一定能很

好地解决地学难题。

地学领域可以根据所研究的动态系统的特点，

集成各种专业的时空先验知识。显式地在PIML建

模中考虑时空关联等先验的研究还不多。这一方

面的进展多出现在气候和天气领域。在各种大气

和海洋系统中，跨尺度的时空相干(spatio-temporal

coherence)结构广泛存在，也是组成气候和天气模

式的基础[77]。在意识到时空相干结构的存在后，就

可以定制各种机器学习方法，使之能够显式地描述

和提取特定的时空模式[41,78]。在局部时空关联建模

方面，可以构建各种神经网络模型表征不同地学现

象的局部时空关联用于支持预测任务或数据生成，

如场景生成网络表征流体的局部时空关联[79]、时空

分离的先验感知模块化元学习方法[60]和可描述复

杂动态系统局部时空关联的时空神经网络等 [80]。

除了局部时空关联外，长程时空关联有时也对动态

系统的演化发挥重要的作用 [81]。在扩展和改进现

有机器学习方法，融入地学先验知识的地学建模方

面还有很大的探索空间。

虽然地学学者已经广泛意识到PIML方法的优

势和必要性，但是大部分已有研究是以在现有机器

学习方法特别是深度神经网络基础上做少量的改

进，在模型的定制和扩展中灵活而高效地融合地学

先验知识的研究还比较少见。物理学较多采用简

练而普适的数学公式作为先验，但是面对不同的地

学过程和问题，人们的了解水平也有很大差异，有

些已经建立了较为完整的数学模型（如大气流体动

力方程），然而大部分地学现象和过程并没有彻底
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为科学家所理解，无法构建精确的数学描述，因此

目前许多 PIML 建模方法不能直接应用于地学领

域。因此如何在已有地学模型基础上更好地发挥

数据驱动方法的优势成为地学领域面临的共同问

题。一方面传统地学领域接纳机器学习方法的相

对滞后，缺少对机器学习方法进行深层次的定制和

改进，另一方面机器学习领域的研究较少顾及地学

应用，大部分方法没有根据地学问题和数据特点研

发。因此在未来研究中还需要2个领域研究人员的

紧密合作和交流，为地学研究方法的转型提供更好

的技术支持[75]。

4.2 PIML在地理空间智能的应用进展

4.2.1 地理空间智能的研究进展

人工智能和机器学习起源以来，一直在地理学

的地图制图、空间分析、时空建模等领域得到了大

量应用[82-85]。近年来，随着深度学习技术的飞速发

展，其在 GIScience 领域也得到了广泛深入的应

用。大部分研究依托已有的深度学习算法，基于时

空大数据，在时空模式发现、空间插值、时空预测、

智能推荐、地图制图、时空统计[86-87]等领域取得了一

定的成果。将人工智能和机器学习技术引入到地

理学尤其是 GIScience 和遥感领域，已经受到地理

学者的广泛重视，并利用美国地理学者协会、美国

计算机协会SIGSPATIAL等举行了多次有关学术研

讨，已经成为一个热门的研究方向，可称为地理空

间智能（GeoAI）[85,88-90]。

研究人员已经意识到地理和GIScience研究和

应用具有学科特有的挑战和难题。与其他学科相

比，地理时空智能研究在多源数据融合、时空异质

性泛化、可解释和可信、计算效率和样本集构建方面

存在更多的困难[89]。人工智能和机器学习方法应该

充分顾及这些挑战和特点，在方法设计和实现中显

性考虑到地理时空模式、规律和应用需要[90-91]。部分

研究已经开展了空间显式的人工智能建模方法

(Spatially-explicit modeling)，本质上是在机器学习

建模中顾及了地理空间先验，因此能显著改善模型

的性能[92-94]。未来研究可能涉及构建高质量基准数

据集、改善模型的泛化能力、提高模型的可解释性、

探索智能化的地理时空推理方法等[88-90]。

4.2.2 地理时空先验

图4描述了物理先验、地学先验、时空先验和地

理时空先验之间的关系。我们把所有的先验知识

统一在物理先验框架下。虽然地学先验有很大一

部分属于时空先验，时空先验却不仅限于地学领

域，在医学影像、交通工程、高能物理等许多非地学

领域许多应用特别是涉及动态系统的建模和预测

时，也会定义和使用时空先验。如果地学先验如果

不涉及时空维信息，则不属于时空先验。由于地理

学整体属于地学范畴，地理时空先验同时属于地学

先验和时空先验。地理时空先验的核心是包含地

理学第一、第二和第三定律等在内的地理学核心概

念，也涉及时空模式、时空统计和区位/方向/时间表

征等先验知识。可以看出，地理时空先验由于缺乏

确定的数学方程描述，大部分属于弱先验，这也给

感知先验机器学习建模带来困难和挑战。

相比物理、计算机等领域而言，感知地理时空先

验的机器学习研究还比较少。地理学和GIScience

学者需要密切注意PIML领域的进展，可在地理空间

智能的框架下开展集成时空先验的机器学习研究。

时空先验可以帮助设计合理的深度神经网络架构，

如利用时序近邻、周期和趋势等设计深度时空残差

网络预测交通流[95]，建立空间邻域、功能近似和交通

连接等多视图的图卷积神经网络模型预测出租出行

需求等[96]，基于注意力机制引入城市结构先验进行人

类活动轨迹仿真[97]。在计算机视觉领域，利用地理先

验也可以显著提高各种检测、识别、分类和分割等

任务的精度和泛化能力[98-100]。研究人员也开展了一

些集成地理时空先验的遥感解译研究，如利用多时

相遥感影像建立自监督学习的正样本集以及建立

图像定位的前置任务(pre-text task)[101]，顾及地物位

置的自监督密集表征发现提取时空不变特征用于

精细遥感图像语义分割[102]等。

4.2.3 感知时空先验的地理空间智能方法

表1总结了各种感知地理时空先验的机器学习

方法类型，分析了其优缺点，并给出了相关研究案

例。除了第3节归纳的PIML方法类型，地理学的时

图4 各种先验之间的关系以及地理时空先验的典型类型

Fig. 4 Relationships between different categories of priors

and typical spatio-temporal priors
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空异质概念还需要强调如何充分顾及各种地理现象

分布和过程演化的时空异质特点。如Klemmer等[103]

在普通图神经网络框架下引入学习空间自相关的辅

助任务，并作为损失函数的一部分，从而显式地顾及

了各种地理数据中的空间自相关信息，显著改善了空

间回归任务的精度。在网络结构定制方面，由于对算

法设计和实现的要求较高，多数研究还是由计算机学

者做出，如Zhang等[95]分别设计了不同的残差网络分

支描述交通流在时间维度上的近邻、周期和趋势等模

式，Geng等[96]建立了多视图的门控循环神经网络描述

近邻、功能相似和联通等非欧关联，从而支持精确的

出租出行需求预测。由于技术难度限制，网络架构定

制和辅助任务设计等类型的研究还很少出现在地理

学和GIScience领域。

在如何定制机器学习模型更好地描述几何特

性方面，地学学者已经开始探索研究，如Chattopad-

hyay等[34]通过引入空间 transformer保持自编码模型

的等变几何特性，改善了气象数据预测性能。对于

动态系统的时空预测，计算机领域则较多地集成了

微分方程先验来更好地描述复杂的时空依赖关系并

引导深度神经网络的学习过程，研究证明可以改善

长期预测或复杂动态系统的时空预测精度[80,104]。但

是相比于物理学领域集成经典物理定律或偏微分

方程的神经网络方法，地理和 GIScience 内部的时

空先验很少以确定而紧凑的数学公式形态出现，也

不是科学和工程各领域广泛认可的定理，表现为弱

地理先验，因此更加依赖数据驱动的机器学习模

型，需要创新建立感知时空先验的表征方法，在传

统地理概念的支持下，从时空数据中提取和归纳复

杂的时空模式与规律。

与常规PIML不同，地理学内的相关研究需要

重点关注区位（location）的表征学习[105]，即通过机器

学习模型对位置坐标和区位关联等信息进行编码

表征，从而更好地描述时空异质性。近期的成果有

多尺度自编码非监督区位的二维和三维表征

模型[106-107]、集成空间关联辅助任务和空间坐标表征

的图神经网络[103]。但是除了对区位和坐标的表征

外，其他地理概念如方向和时间先验知识的表征学

习的研究还比较少。受到计算机领域知识图谱机

器学习发展的影响，地理知识图谱作为表达各种时

空先验的工具，也已经被用于地理问题自动

回答[108-109]和选址[110]等应用中。目前区位表征方法

可以一定程度上引入依赖于不同区位的时空异质

先验信息，但是目前研究刚起步，还需要GIScience

学者重新思考传统的地理概念，设计顾及时空异质

的时空先验表征模型。

通过表 1的总结和分析，总体上时空先验的形

式化表征还未形成广泛使用的框架，研究人员还是

根据自己的个人经验，结合机器学习方法进行一定

的建模和分析，因此未来还有较为广阔的研究空

间。为了深入集成时空和地理先验，地理和 GI-

Science学者需要积极学习机器学习建模和实现技

术，深入理解所研究问题和可利用地理时空先验的

特点，才能研发出具备良好时空表征能力、可迁移、

可解释、高精度、泛化能力强的地理空间智能模型。

4.3 感知时空先验的地理空间智能：挑战与研究规划

在地理学和 GIScience 内部，地理空间智能研

究受到地理学基础理论方法的制约，目前还难以建

立较为严密的数学体系，地理学的基本概念（如区

表1 感知时空先验的机器学习方法分类和案例

Tab. 1 Types and case studies of spatio-temporal prior-informed machine learning

集成方法类型

损失函数定制

网络架构定制

描述几何特性

描述动态系统

辅助任务设计

描述时空异质

优点

设计和实现方便、可以增加多个正则项表达各

种先验

严格满足具体先验、设计灵活、扩展性好

引入合理的几何特性作为归纳偏好，可以显著

改善泛化能力和训练效率

精细化描述局部和远程时空相干和关联，灵活

表征复杂动态系统

可在元学习等框架下设计辅助任务，更充分地

利用任务间关联集成先验知识

通过位置、方向的表征体现时空异质更好地描

述地理动态系统

缺点

作为软约束不能保证时空先验的严格实现

技术难度高，需要对深度学习和研究问题有

很深的理解

现有不变性、等变性定义过于粗略，特定动

态系统的缺乏精细化几何特性定义

缺少明确的支配方程，时空先验的定义和集

成实现技术难度大

辅助任务的合理设计难度较高；如果相关性

不强，辅助任务有可能影响主任务

时空异质模式复杂，非地学领域研究较少，

可参考借鉴的方法比较缺乏

参考文献
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位、领域、尺度等）和基础定律大多数是模糊的文字

表述。这给时空先验的精确定义和建模带来了严

重的困扰。

虽然地理空间智能已经取得了很大进展，但是

相对于物理、地学、生物、医药等领域，在感知地理

时空先验知识的机器学习方法创新和改进方面还

较为滞后，尚未开展系统深入的研究探索工作。在

应对各种地理应用问题和数据时，感知时空先验的

地理空间智能方法还面临着许多理论和技术挑战，

包括但不仅限于以下几个方面：

（1）缺乏时空关联和时空依赖先验的统一描述

和形式化的数学建模方法。虽然在各种自然和人

文地理现象中广泛存在时空关联和依赖，但是由于

这些关联和依赖关系的复杂性，现有的空间统计方

法不足以充分描述非线性复杂关联，GIScience研究

人员在描述各种复杂非线性地理过程的时候很少

建立和依托确定的通用数学方程，难以将这些关联

和依赖关系用数学语言系统而统一地描述成为地

理时空先验，同时在建立机器学习模型的时候难以

有效利用各种约束和归纳偏好，影响了模型的性能

和泛化能力；

（2）时空异质性的普遍存在导致地理先验的归

纳较为困难。相比物理等其他领域，地理现象的时

空异质现象较为普遍，因此很难归纳建立普适的先

验方程或定律。目前地理空间智能方法专门针对

时空异质性的显性建模还比较少，部分原因也是因

为时空先验的提取和表征还比较困难；

（3）地理过程和现象普遍存在的多尺度交互十

分复杂，地理空间的划分方法（即经典的可变面元

问题，Openshaw也会对机器学习的建模、训练和推理

带来显著的影响，导致其结果不可靠和不稳定[83]。时

空 先 验 对 建 模 分 析 结 果 的 影 响 很 不 稳 定 。

GIScience领域对机器学习模型的鲁棒性和稳定性

的评价还很缺乏，因此需要定义可靠的时空先验来

提升模型的鲁棒性。

为了应对这些挑战，GIScience 领域需要从理

论、方法和应用方面加强研究：

（1）理论研究：重新梳理各种地理和GIScience

经典时空概念[111]，形式化定义各种地理时空先验，

建立跨多尺度和不同空间划分的时空先验的异质

性表达和更新方法，建立统一的时空归纳偏好框

架，指导时空显式机器学习的建模和应用。研究地

理问题的几何时空特性，即各种不变性和等变性，

参考表征学习理论，建立支持地理空间智能方法的

先验表征理论框架。参考神经网络结构搜索和自

动机器学习理论，建立地理先验启发的时空深度学

习框架自动构建和优化模型；

（2）方法研究：在目前PIML方法基础上，深入

探索地理数据的仿真和增广方法、从物理和地学领

域引入时空动态系统的支配方程建模与 PIML 方

法、研究适应低质量、稀缺时空观测数据的深度学

习建模和训练技术、融合已有地理信息技术（如时

空插值、空间统计等）的机器学习方法[112]、顾及时空

先验的可解释时空显式深度学习方法等；

（3）应用研究：分别针对自然地理和社会人文

领域，与领域专家协作，选取经典和前沿问题，探索

感知时空先验的机器学习方法的应用价值和潜在意

义，为理论和方法研究提供实证支持。为了更好地

开展方法的对比和验证，有必要效仿计算机科学领

域，选取特定的应用问题，建立基准数据集，让研究

人员在相同的实验环境下对比各自的研究方法，鼓

励研究者开放源代码和数据，创办针对特定挑战的

竞赛等，从而促进地理空间智能研究的健康发展。

5 总结与展望

本文回顾了近年来PIML研究进展，总结了该

方法在地学的应用及在地理空间智能的应用研究

前景和挑战。传统上机理建模方法和数据驱动方

法建模思想截然不同，前者强调普适和解释，后者

强调对复杂非线性现象的归纳和预测能力。随着

人们逐步认识到纯机器学习模型在表征能力、可解

释、泛化能力、样本利用效率方面的不足，PIML方

法得到迅速发展。模型驱动和数据驱动的研究方

法很早就用于地理学中[113]，地理学者同也长期受益

于这些方法的启发。未来PIML方法融合了模型驱

动和数据驱动思想，也必将为地理和 GIScience 的

研究带来新的范式与思想，促进各种复杂地理现象

的精细描述和预测。地理和 GIScience 相对物理

学、计算机科学和其他地学研究，更多的是实证分

析，总体上缺乏严密的理论和形式化的数学建模方

法，因此建立感知时空先验的地理空间智能理论框

架可以方便地向相关领域学习建模方法和研究范

式，也是促进 GIScience 真正为科学界所认可的一

个重要研究任务。PIML领域作为一个新兴研究方

向，还没有建立理论原则来指导如何根据应用问
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题、观测数据和机器学习框架的具体情况，将物理

先验有效地与机器学习集成。在这一方面，GI-

Science的研究者可以探索在不同应用场景下时空

先验发挥的作用，逐步构建感知时空先验机器学习

的建模和评估准则，为推进PIML发展做出自己的

贡献。GIScience领域的学者已经开始逐步将各种

经典的地理思想引入到机器学习的建模中。感知时

空先验的机器学习也离不开计算机科学、地学、数学、

统计学、交通以及各种社会科学的研究人员的共同

参与，发挥多学科交叉协作的优势，共同促进

GIScience的健康发展。这些协作形式包括互相参加

各领域的学术会议、召开联合研讨会、协同开展科学

研究和联合发表学术论文等。此外许多地理应用还

涉及人文社会的诸多问题，如贫困、平等、人口等，在

建立数据驱动的机器模型时，除了要考虑时空先验

知识，还需要考虑这些问题自身的道德、法律和社会

公益等软约束，这方面的研究还比较稀缺。最后

GIScience学者还应该利用机器学习的强大建模能

力，结合专业知识先验，探索解决人类未来面临的共

同挑战，面向社会经济、安全、交通、气候变化、能源、

公共卫生等实际应用，建立跨多时空尺度的通用地

理空间智能表征、分析、预测和解释方法，提升地理

和GIScience在学术界的影响力。
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