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智慧灌区的架构、理论和方法之初探
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（武汉大学 水资源与水电工程科学国家重点实验室，湖北 武汉 430072）

摘要：我国灌区面临着多元化、精准化和智能化的管理需求。结合人工智能技术的发展趋势和水利学科本身特

点，尝试提出智慧灌区的定义和基本功能。从灌区的感知智能、认知智能和管理决策三个方面讨论了智慧灌区研

究的难点，初步论述了智慧灌区架构、理论和方法。在灌区感知智能方面，提出非接触式与接触式观测相结合、

移动式和固定式观测相结合的观测体系，开发适用于灌区不同尺度观测的机器视觉技术、灌区特征解译技术和天

地空数据智能交换技术；建立大数据环境下的信息理论，支撑灌区多源观测体系的研发和海量数据的解译和分

析。在灌区认知智能方面，提出物理方程和机器学习相结合的灌区建模思路，建立“数据-物理”混合认知智能的

理论基础，开发非完整先验物理机制下灌区水分、盐分、养分、污染物迁移转化以及作物生长和生态系统演化模

型，开发灌区物理机制挖掘方法和动态建模方法。在灌区决策方面，提出可满足众多决策者需求以及可处理多种

目标的智能优化决策系统，实现灌区尺度上的水量、水质和生态的最优化管理。
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灌区在我国农业和水利行业中具有举足轻重的地位。目前灌区管理面临新的需求，包括：（1）管

理目标多元化。灌区是我国农业发展的主体，如何提高农业水资源利用效率，对于保障工业和生活

用水供应至关重要。在水资源短缺现象日益严重、水土环境污染和生态退化问题加剧的背景下，灌

区管理从传统农业用水管理转变至农业、工业、生活和生态用水管理并重，有些灌区还服务于旅游

和科教产业。灌区管理涉及到多地区、多部门、多行业，管理目标多元化使得灌区系统的复杂性显

著增加；（2）管理行为精准化。粗放型农业用水方式导致我国农田灌溉水有效利用系数仅为 0.554（中

国水资源公报，2019），且传统的灌区管理以农业用水为主，缺乏生态和环境方面的监测与管理。为

实现多目标优化管理，需对灌区水资源配置、种植结构、农田水肥药措施等不同时间和空间尺度的

行为进行精细化管理，实时精准地实施抗旱、防洪、排涝、排渍、控污，以及满足生产、生活、生

态的用水需求，达到水土资源的最优利用以及生态环境保护的目的；（3）管理手段智能化。随着城镇

化的发展，农业就业人口数量快速下降、老龄化现象日趋突出。灌区管理在面临管理目标多样、管

理任务繁重的同时，也面临管理人员不足的压力；因此，需要借助智能化手段，提高管理服务的效

率和水平。总的来说，我国灌区管理主要沿用传统的理论与技术手段。本文以智慧灌区为论述对

象，试图为未来智慧灌区发展提供架构、理论及相应方法层面的展望并结合人工智能的最新研究进

展，力图梳理出适用于灌区场景的人工智能技术特点以及需解决的难点。

1 智慧灌区的定义和基本功能

灌区是指灌溉水源工程所能控制的对农田实施灌溉的地域，由灌溉水源工程、灌溉排水系统及
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灌溉农田组成［1］。在灌区的管理上，通常以抗旱、防洪、排涝、排渍等作为主要目标。目前，灌区的

管理从水量调控转变至水量、水质、生态调控并重，灌区中农业活动也已经从稳产、增产转变至保

证产量品质并重。

人工智能（又称机器智能），是指一个可以感知周围环境并采取行动以最大化概率实现其目标的

系统。最近 20 年来，人工智能研究的核心是在推理、知识表达、规划、学习、自然语言处理、感

知、移动与操控工具等方面构建与人类类似甚至超出人类的能力［2-3］。人工智能在图像和视频识别、

游戏、语言、无人驾驶等方面取得了初步成果。然而，按照 Pearl 等［4］对因果关系的分级，目前的人

工智能仅具有初级的关联能力，即可基于被动观测做出预测；更高级的、具有干预能力和反事实能

力的人工智能尚待开发。

参照人工智能的定义，本文尝试将智慧灌区定义为：具有智能监测、解译、模拟、预警、决策

和调控能力的灌区，全面实时感知灌区水情、墒情、工情、作物长势、生态环境等信息，快速、精

准、自主调控水源、输配水及排水系统等工程设施及设备，实现水量、水质和生态等多目标的最优

化管理。智慧灌区是现有灌区信息化、自动化和数字化的高级形式；它融合了人工智能技术，以期

实现更为智能的灌区监测、信息解译、模拟、预警、决策和调控［5-6］，具备自主学习、分析和优化能

力。智慧灌区依赖于灌区场景的机器智能，其在感知、认知、管理灌区方面具备超越人类的能力。

智慧灌区包括 4 个基本功能：（1）能够对不同尺度的灌区要素进行观测，从低信息含量的被动观

测过渡到高信息含量的主动观测；（2）能够从多源数据中准确解译出灌区的水情、墒情、作物（植被）

长势、生态、环境、工情等定量特征，自动识别出灌区干旱、涝渍、盐碱、水土流失、生态退化、

环境污染等表征；（3）针对庞大、复杂的灌区系统，能够准确描述灌区的水分、盐分、养分、污染物

迁移转化以及作物生长和生态系统演化，具备动态自主建模能力和模型进化能力，具有观测数据之

外的推理能力；（4）能够自主、精准制定水资源调度和配置、水旱灾害防治、水环境修复、生物多样

性保护等措施，可准确评估各管理行为的效应和效益并具备实时调整的能力。针对某些特定的灌区

功能和管理目标，还可定义其它类似的智慧型概念，例如可针对灌溉、供排水等目标，定义智慧灌

溉、智慧泵站等概念。智慧灌区建设以开发人工智能技术来提升灌区管理能力为核心，是目前“补短

板、强监管”的有效手段，也是现代灌区的全新阶段。图 1 给出了智慧灌区架构的框图，下文将分别

予以论述。

笔者认为智慧灌区不仅仅是人工智能技术在灌区内的应用，这主要是因为目前的人工智能技术

过度依赖于数据，而对于复杂的灌区系统来说，难以进行空中、地表、土壤、地下全覆盖式的观

测，也因此难以获取高维的、高密度的数据集。智慧灌区应是经典农田水利学、水文学、水力学、

环境学、生态学等专业学科知识与人工智能的结合。前者为智慧灌区提供先验知识，后者处理数据

图 1 智慧灌区架构
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的能力更强，两者结合将更有利于灌区场景的人工智能技术的开发。

2 智慧灌区的观测体系

智能观测系统和数据解译系统构成了灌区感知智能，其目的在于快速、准确获取灌区的数字化

表示，包括：地形，土地利用类型，土壤水分、盐分和养分状态，气象要素，干旱和洪涝状态，水

库、湖泊、河道和沟渠水位、水质、流量、流速，地下水位和水质，作物（植被）生长状态，生物多

样性，设备和建筑物（闸门、泵站、沟渠等）运行状态，农田管理信息等主要数据。数字化服务于灌

区智能管理，数字化的规划精度一方面取决于灌区调控目标，也取决于技术精度与技术成本之间的

均衡；在数据量和精度能够满足灌区特定调控目标的前提下，快速和低成本数字化优先于高精度和

高成本数字化。

2.1 灌区多源观测系统 灌区传统的地面观测以点尺度观测为主（如墒情站），观测密度和代表性均

不足。Li 等［7］研究表明，点尺度的土壤含水量在农田管理中存在局限性，这主要是由于土壤含水量

的强烈空间变异性削弱了点尺度数据的价值。卫星遥感虽然已广泛应用于灌区灾害评估，但仍未成

为一种日常观测手段；目前卫星观测的时空分辨率也难以满足精准、精细化的管理要求。低空无人

机观测在中尺度问题中已展现出了显著的优势，但在灌区中相应的技术和应用研究仍然滞后。随着

卫星观测精度和分辨率的改善、无人机观测成本和地面传感器价格的降低，天地空一体化观测将成

为未来灌区的基本观测架构。

目前构建天地空一体化观测体系存在诸多挑战：（1）天地空一体化观测体系的基础设施建设不

足，现有体系还不能支持灌区的数字化，而数字化是智慧灌区的前提；（2）大规模布设地面接触式传

感器（如 TDR、FDR 传感器）的成本非常昂贵且不利于田间机械作业，这意味着应该更加重视非接触

式传感器；（3）天地空观测还没有形成协同效益，不同尺度和不同来源数据的协同利用缺乏严谨的理

论支持和系统的实验研究；（4）灌区缺乏高时空分辨率和高通量的观测手段，缺乏针对海量数据的解

译方法。

非接触式观测近年来获得飞速发展，但目前灌区的观测系统设计尚未予以重视。在河流和沟渠

流量监测方面，图像测速方法正成为一种具有潜力的非接触式表面流速和断面流量测量方法［8］，有可

能成为常规接触式测流法（如流速仪法）的替代方法。例如赵浩源等［9］在崇阳水文站的比测实验发现，

图像测速法估测的表面流速与旋桨式流速仪实测结果之间的相对误差小于 15%、流量误差小于 5%。

在干旱监测方面，土壤含水量和作物水分胁迫指数（CWSI）分别是最为常用的基于土壤的指标（接触

式方法）和基于作物的指标（非接触式方法）；随着土壤水分遥感监测理论的发展，特别是土壤热惯

量和微波方法的兴起，非接触式的干旱监测手段日益丰富。非接触式干旱监测方法通过地表的近

中远红外、热红外信号以及穿透冠层的微波信号来反映干旱，应用更为便捷，且兼容无人机等移

动平台，然而相关技术在现有灌区中应用很少。在灌区植被表型观测方面（例如病虫害、LAI、作

物长势）［10］，非接触式观测已能达到很高的精度。在水质监测方面，非接触式传感器已可测量叶绿

素 a 含量、水温、溶解氧、总磷等指标［11］。在大坝等建筑物监测方面，全球导航卫星系统（GNSS）方

法，在精度上虽略逊于正倒垂法等经典方法，但具有全天候、实时、自动化程度高等特点［12］。

非接触式观测大多基于光谱遥感技术；与此同时，激光探测及测距（LiDAR）技术也已经成熟应

用于地形监测［13］、农作物特征（株高、生物量、作物氮素状态）［14-15］，以及大坝等建筑物的结构和变形

监测等方面。随着低中高空遥感技术的发展，这些技术的成本正在快速降低。总的来说，非接触式

监测方法已在灌区得以广泛应用，但仍不是灌区观测的主流方法，这主要是因为其技术成熟度、观

测精度和可靠性方面仍有待完善。智慧灌区观测系统应结合非接触式和接触式观测，接触式观测系

统用于高精度的项目信息获取，以及在现有技术条件下，非接触式所无法替代的观测项目。

综上所述，笔者认为智慧灌区的基本观测架构具有如下特征：（1）接触式和非接触式观测相结

合，移动式与固定式观测相结合。非接触式传感器以可见光、近中远红外、热红外、微波等电磁波
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段、激光、声纳为探测手段，可搭载在地面固定设备、卫星、移动无人车、无人船和无人机上；相

对于接触式观测而言，非接触式设备在单位观测成本以及运行维护上更有优势；（2）适用于灌区不同

尺度观测的机器视觉技术。机器视觉是人工智能的基础技术之一，也是目前人工智能领域中成果最

为丰富的分支。机器视觉在图像的颜色、形状、纹理和光谱分析上取得了显著进展［16］，应是灌区感

知智能的基础组成。为了精准捕捉灌区特征的动态变化和三维结构特征［17-19］，灌区机器视觉还应具有

高通量图像数据（超高分辨率图像、视频数据和超光谱图像）的收集和分析能力；（3）基于多源大数据

的灌区特征解译技术。大数据不仅体现在数据容量和类型的增加，更体现在数据分析方法的创新，

如卷积神经网络［20］和云技术［21］等。例如，对干旱的定量诊断，可融合土壤含水量、近中远红外、亮

度温度、微波等多源数据中所含的干旱信息，也可融合不同尺度数据来提高估计精度［22］。相对于单

一数据，多源大数据技术一方面为利用间接数据提供了途径，一方面可降低对单源观测的过度依

赖，增加了观测系统的稳定性；（4）天地空数据智能交换技术。鉴于天地空观测手段各自的优劣势，

应实现信息流在天地空观测设备之间的交换。数据交换的益处一方面在于可以实现天地空设备之间

的互相校准和不同尺度数据的尺度升降，另一方面可根据管理目标，为由被动观测向自主触发观测

提供前提。例如，当系统判断卫星数据不足以服务于管理目标时，可自主触发无人机观测，对特定

区域自动进行高分辨率的巡测。

2.2 灌区大数据环境下的信息理论和数据解译方法 当面临大量的、不同类型的、不同低价值密度

的数据时，就需要引入信息度指标（例如熵）以评估各种观测数据在量化灌区特征上的价值大小，并

可以通过数据价值反向管理监测系统，提高数据采集效率，降低监测成本。因此，信息理论是灌区

感知智能的基础理论之一，应解决如下 4 个问题：（1）评估某种数据所含的信息量；（2）评估多源数据

联合包含的信息量；（3）评估某种数据所含的信息量有多少可通过其它数据推导出来；（4）评估多源

数据包含的重复信息量［23］。在已有研究中，科学家们提出了边际熵（Marginal entropy）、联合熵（Joint
entropy）、相对熵（Relative entropy）、交叉熵（Cross entropy）、转移信息（Transinformation）和全相关性

（Total Correlation） 等概念，并在水文观测站设计等问题中得以应用［23-24］。然而，已有的信息理论在

处理多源大数据时是不足的。Calude 等［25］证实当数据集过大时会出现任意的、无意义的相关性，导

致“伪相关泛滥”问题，从而产生数据越多越难提取有效信息的现象。不同于推荐系统、广告领域的

大数据技术，灌区的多源大数据包含复杂的物理关系，如土壤含水量与热红外、微波反射时间和振

幅等数据存在特定的但又具有一定不确定性的物理关系。由于相关性不等同于因果关系［4］，笔者认为

在多源大数据分析过程，新的信息理论应服从于自然界固有的因果关系，尤其对于包含众多变量和

管理目标的复杂系统。在多源大数据分析中考虑这些物理关系的约束，有利于解译出更有价值的信

息。总而言之，灌区大数据的信息理论尚不完善，缺乏系统的理论分析和相应的实验研究。下文第 3
节将从模型的角度进一步论述该点的重要性。

由被动观测转变为主动观测是未来趋势，即根据管理需求，系统自主调整卫星轨道、高度和角

度，触发无人机自动巡测，以及自主调整地面观测设备的高度、角度和位置，实现有针对性的观

测。实现该功能的最大难点在于如何评估拟采集数据所包含的信息能在多大程度帮助系统实现预定

的管理目标。因此，新的信息理论也是主动观测的基础理论，从而可以科学地评估和预判观测数据

价值。

在数据解译方法上，传统的统计方法、机器学习方法以及深度学习方法均有广泛应用。深度学

习技术近期获得广泛关注，在灌区相关问题上已有初步的成果，如植被分类［26-27］、降雨降雪估计［28］、

太阳辐射计算［29］、物候估计［30］、产量估计［31］、水位计算［32］和溶质参数估计［33］等。为同时利用多源数

据，学者们提出多种改进的深度学习架构，如 Yang 等［31］提出了一种双支深度神经网络，分别解译可

见光和多光谱数据；Yang 等［30］以热时间作为辅助数据来约束卷积神经网络的计算结果。然而，目前

的研究尚不足以支撑灌区不同尺度观测的机器视觉技术，也无法高效解译多源大数据，特别在超高

分辨率图像、视频数据、超光谱图像、多源海量数据解译方面仍有待开发。深度学习技术在解译数

据方面虽然直接高效，但其缺乏物理可解释性的不足有待弥补。Zhou 等［33］最近通过深度卷积神经网
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络建立了含水层水力参数与宏观弥散度的映射关系，避免了密集观测水头和求解水流方程，极大地

便捷了多孔介质宏观参数的推求；然而，如何在参数估计中满足内在的物理约束，服从连续性方

程、能量方程和动量方程等基本方程值得深入研究。

3 智慧灌区的认知体系

土壤-植物-大气连续体（SPAC）、彭曼公式、圣维南方程、谢才公式、达西定律、对流弥散方程

等基本概念和方程是灌区水分、盐分、养分、污染物迁移转化和作物生长模拟的基础。目前应用于

灌区管理的软件也众多，包括 SWAT、TOPMODEL 和 SHE 等概念性流域水文模型，WOFOST、DS⁃
SAT、 ORYZA、 EPIC 和 CropSyst 等作物模型， Fluent、 MODFLOW 和 HYDRUS 等水动力学模型，

SWAP、DRAINMOD、AquaCrop 和 AHC 等田间水管理模型及其它等等。然而，仅对少数灌区问题（如

短距离渠道输水），模型才具有良好的精度；对于不同尺度耗水量估测、湖泊水库河道水质模拟、农

田水土环境模拟、地下水运动及污染物运移、多渠段复杂明满流输配水系统自动控制等众多问题，

这些概念、方法和模型仍不足以支撑灌区精准化和智能化的管理。Gupta 等［34］指出，如何在复杂系统

中调和过程模型与观测数据已成为现代环境科学的关键问题。Savenije［35］认为模型是基于特定理论的

工具，概念模型不等同于现实。为对灌区水量、水质、生态实施精准管理，增强模型的现实性至关

重要。模型与现实的脱钩，也是现有灌区模型难以胜任精准化和智能化管理的主要原因。这种脱钩

体现在 3 个地方：（1）灌区数字化程度不足，模型运行缺乏足够的数据支撑。让模型在基于现实的数

字环境中运行是灌区感知智能解决的主要问题；（2）对灌区的机理认识不足，尚未透彻地理解水分、

盐分、养分、污染物迁移转化以及作物生长和生态系统演化过程。灌区水转化与伴生的多种过程在

不同时空尺度上的机理和规律也有待深入揭示；（3）建模方法的不足。合理的模型架构应具有利用已

知观测来描述仍含有大量未知信息（如土壤质地、水力性质等）的系统的能力［35］。后两点是灌区认知

智能需解决的核心问题。

3.1 灌区模拟的纯数据驱动方法和数据同化方法 许多与灌区管理相关的模型采用了大量的假设和

简化，导致难以准确模拟灌区内的各种过程。为了减弱或摆脱模型对复杂物理机制的依赖，多种数

据驱动的模拟技术得以发展和应用，包括机器学习为代表的纯数据驱动方法和数据同化方法。

纯数据驱动方法是指具有特定架构的机器学习模型。这类模型通过历史数据来构建输入和输出

之间的关系，从而达到直接预测的目的。在径流模拟方面，Hsu 等［36］利用非线性人工神经网络模拟

降雨-径流过程，取得了甚至优于物理模型的精度。Jain 等［37］检验了在人工神经网络方法在降雨-径

流模拟中保留物理机理的能力。后续研究者还结合了多种不同机器学习方法来进一步改进径流模

拟［38-39］。在灌区耗水计算方面，由于蒸散发物理过程复杂，数学模型形式众多，不同模型均存在较

大的局限性。例如能量平衡模型虽物理机制明确，但能量不闭合问题、气孔阻抗及地表粗糙长度参

数化难题大大降低了模型的精度。考虑到蒸散过程本身是一个复杂非线性的现象，其依赖于众多相

互影响的气象要素，Kumar等［40］尝试摆脱特定的模型，利用人工神经网络直接建立气象要素与蒸散关

系。在灌溉排水系统控制方面，也有学者采用人工神经网络来预测沟渠水位［41］，但相关研究较少，

目前主流模型还是依赖于水力学原理。可以看出，在涉及到复杂机理、多变量、多过程的问题中，

纯数据驱动的模型受到了更多的关注。

为弥补经典机理模型的不足，有学者尝试将机理模型与观测相结合，用于提高模型的性能［34］，

该过程被称之为数据融合或数据同化。与纯数据驱动方法不同的是，数据同化方法以物理过程的数

学模型为基础，通过融合观测数据不断调整模型的参数和状态，从而获得参数和状态的最优估计。

数据同化方法虽已成功应用于水文预报［42］、地下水资源管理［43］、农田水分管理［44］等方面，但现有的

数据同化技术依赖于物理模型，只能加入与物理模型变量对应的观测数据，尚无法融合多源大数据。

总而言之，随着灌区数据的累积，特别是灌区感知智能的建立，机器学习方法在建模中会起到

越来越重要的作用。尽管纯数据驱动方法目前取得了一定的成功，但它属于黑箱模型，忽略了物理
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过程的数学描述。对于强烈非线性问题，如果缺乏或没有足够多的输出变量的历史观测（或观测噪音

大），机器学习方法则表现不佳［45］。由于缺乏极端样本，机器学习方法通常难以捕捉小概率事件；因

此，应用纯数据驱动方法管理大坝等重要建筑物具有一定风险。相比而言，数据同化方法的机理性

更强，外插效果更好。近年来，两种不同的数据利用方法有混合的趋势。例如，Wang 等［24］最近在数

据同化的框架内，通过机器学习（高斯过程回归）的方法将间接观测（土壤温度）融合到土壤含水量的

估计。这种混合方法一定程度上保留了物理机制，同时避免了构建更为复杂的物理模型，为利用多

源数据提供了一种思路。相关的研究仍处于初步阶段，如何避免多源大数据“伪相关泛滥”的干扰仍

有待研究。第 3.3 节将深入论述混合方法。

3.2 灌区的物理机制挖掘方法 目前绝大多数灌区相关模型都具有固定的模型结构，即无论研究区

域数据的丰富程度和物理过程的复杂程度如何，均采用具有固定结构的模型。同时，已有研究主要

通过数学方程和参数来表达物理机制。

Fenicia 等［46-47］提出了一种逐步建模法，随着观测数据的累积不断调整模型结构，让模型结构适

应性地进化，在模型复杂度和数据量之间实现平衡。Clark 等［48］提出了一种多假设建模框架，在建模

过程中考虑物理过程的不同表达形式。Bui 等［49］提出用神经模糊推理系统创造初始洪水风险模型，并

通过元启发算法优化模型。目前已有多种机器学习方法（包括稀疏回归、高斯过程和人工神经网络方

法等）从数据反向推理常微分和偏微分方程。但是，在实际问题中挖掘物理机理面临着众多挑战［50］，

例如：如何处理大噪音和异常数据，如何处理来自不同实验环境的数据，以及如何在没有观测数据

的区间内进行外插等。在复杂的灌区系统中，数据大多来源于非控制性的环境，数据的噪音通常也

是未知的，物理机制的反向推理尤其困难。

借助机器学习技术和新的建模思路推理物理机制、自动构建灌区某些过程描述方法或针对调控

目标自主制定决策模型应是灌区认知智能的重要组成部分。在灌区感知智能成熟的前提下，监测系

统可以在不同尺度上收集灌区的各类数据，能否利用这些数据，结合物理方程挖掘技术和建模方

法，来重新理解灌区的水分、盐分、养分、污染物迁移转化规律；能否在灌区各类错综复杂的因果

关系未知或部分已知的条件下，建立具有更加完整机制的模型或根据数据自动调整模型结构，提高

模拟和预测精度，特别是改善观测数据区间之外的预测能力。相关的研究非常欠缺。

3.3 灌区的混合认知智能 针对真实的灌区系统，现有的各种模型均不具备完整的物理机制，也难

以精准预测灌区的水分、盐分、养分、污染物迁移转化以及作物生长和生态系统演化规律。以 SPAC
系统为例，从概念化物理过程的角度来说，目前 SPAC 系统使用到的经典理论本身（如彭曼公式、

Richards 方程、对流弥散方程等）还难以描述自然界复杂的、完整的物理机制，原因包括三个方面：

（1）在建模过程中，需要对土壤、水分、溶质、冠层等研究对象做理想性的概化。孔隙率、多孔介质

理想流体、叶面积指数（LAI）等统计性质的概念虽便于方程和模型的建立，但也可能削弱模型中物理

问题的真实性。（2）SPAC 系统侧重于刻画土壤水运动、蒸散发、光合作用、干物质累积和分配等过

程，而忽略或简化了很多其它过程。 例如，现有模型大多采用简化的函数来描述作物根系分布，而

很难考虑根系趋水、趋肥、趋氧和趋温的生长特征。（3）农田中各个过程受到众多因素的影响，而在

构建模型的过程中无法考虑所有因素与模型输出之间的因果关系。例如，微气象对农田耗水具有重

要影响，但由于监测难度大，现有模型大多忽略了田间的微气象条件。鉴于灌区环境的复杂性和时

空变异性，现有灌区模型在还存在诸多不足，经常出现模型愈复杂、预测能力愈差的现象。

建立包含所有物理机制的过程模型是很困难的。在灌区各类错综复杂的因果关系未知或部分已

知的条件下，应建立非完整先验物理机制下的灌区模型，降低灌区系统模拟精度对模型结构完整性

的依赖，在提高模拟精度的同时放宽建模要求。Reichstein 等［51］认为物理过程建模（理论驱动）与机器

学习建模（数据驱动）过去往往被看成是两个领域；前者外推能力强，后者更灵活可发现新规律，两

者可以互为补充。鉴于物理机制的重要性以及直接从数据发掘复杂物理机制的巨大难度，数据驱动

的机器学习可能不会替代物理模型，但会起到补充和丰富的作用，最终构成认知系统的混合智能。

近年来，越来越多学者将物理过程模型与数据驱动模型结合到一起，以提高模型的可解释性、
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改善预测精度。目前已有多种不同的混合策略。例如，Young 等［52］结合了过程模型（HEC-HMS）与支

持向量机，用于预测降雨-径流过程；Zhang 等［53］在数据同化的框架内，结合了集合卡尔曼滤波与高

斯过程，提高了土壤含水量的预测精度。有些学者仅对物理模型的参数实施机器学习，保留物理过

程模型的数学描述。例如，蒸散模型中的许多参数有明确的物理意义，但缺乏精准的量化方案（如地

表粗糙长度）；Chaney 等［54］利用极端随机树方法对地表粗糙长度模型的参数进行估计，从而在原始物

理框架下改进蒸散精度。Hu 等［55］利用随机森林、神经网络等机器学习技术，直接建立地表粗糙长度

与相关变量之间的关系，从而克服了地表粗糙长度物理模型自身的不确定性。

总而言之，观测数据是若干因素在现实世界的综合表现。在控制实验中（固定某些因素），通过

数据分析来发现物理机理是较易的；但在灌区这样的复杂系统中，特别是在多因素共同作用下，如

何发掘新的物理机理仍有待研究。笔者认为灌区的混合认知智能是指构建出新的模型架构，一方面

自主发掘物理机理，另一方面利用已知观测（灌区的数字实现）准确模拟仍存在固有未知信息的灌区

内的水分、盐分、养分、污染物迁移转化以及作物生长和生态系统演化，准确评估管理行为的效应

和效益，实时调整管理行为，提高完成调控目标的概率。

针对灌区复杂系统来说，混合认知智能需解决如下问题：（1）当灌区错综复杂的因果关系未知或

仅仅部分已知时，以不牺牲模拟精度为前提放松对建模的要求，建立非完整先验物理机制的灌区水

分、盐分、养分、污染物迁移转化以及作物生长和生态系统演化模型；（2）结合基于机器学习的物理

方程挖掘技术和数据同化技术，提出基于“数据-物理”混合策略的灌区建模方法；（3）现有模型大多

具有固定的模型结构；鉴于灌区的很多环境要素是未知的、难以观测的，固定的模型结构会导致模

型无法进化，无法适应于特定的使用环境［35］。需根据数据、环境和目标为模型自动设定适宜复杂

度，让模型结构具有数据、环境和目标适应性，提高模型的适用性；（4）为混合认知智能建立相应的

基础理论支撑。由于机器学习本身的理论限制，能否为“数据-物理”混合方法建立严谨的理论基础，

决定了混合认知智能是一种描述自然界因果关系的新方式还是说仅仅是一种实用性技术。

大数据为科学研究和工程应用提供了新的机遇，但在大数据时代，纯数据驱动的方法能否完全

取代具备物理意义的理论，数据的相关性能否取代因果关系，在学术界存在巨大的争议［25］。笔者认

为因果关系超越相关性，水利学科的基本理论模型是该学科主要因果关系的数学表达，基于大数据

的模型应首先服从已有的基本理论、方程和因果关系，并通过发掘和描述新的因果关系来形成高级

智能（干预能力和反事实能力）。物理与机器学习的混合是灌区感知和认知智能的合理实现途径。但

从更长远的角度来看，物理和数据之间的能力界限可能会逐渐模糊。

需要特别强调的是，当数据集不够大时（即所谓的小数据问题），物理机制的作用会尤其重要。

鉴于小数据问题在灌区系统中的普遍性（例如在地下水资源管理中，参数、水量、水质的观测数据通

常都有限），如何利用物理机制并基于小数据来构建认知智能也应予以关注。

3.4 智慧灌区管理决策与认知和感知智能的关系 现有灌区决策系统能够在相对简单的任务上实现

优化决策（例如闸门开度的优化控制、单一水库灌区用水调度、以增产为目标的灌溉决策等），但对

复杂问题（例如多水源灌区的用水调度、多目标决策等）进行智能化决策面临诸多困难。由于灌区系

统的复杂性和不确定性，面向抗旱、防洪、排涝、排渍、控污等多个目标的智能优化决策极具挑战

性。这主要是因为难以准确量化管理决策与灌区状态变量（即水分、盐分、养分、污染物、作物和生

态系统的状态）之间的复杂关系，经济、环境与生态效益难以均衡，以及问题规模庞大。优化管理决

策的主要优化方法包括线性规划、非线性规划、动态规划等经典方法，遗传算法、粒子群算法等进

化算法，以及强化学习方法等。就处理复杂优化问题的能力来看，进化算法不依赖于目标函数的梯

度信息，适用于处理灌区这类庞大的非线性问题［56］。深度强化学习是传统强化学习与神经网络的结

合，近年来受到广泛关注，但在灌区管理决策上的研究仍为空白。

灌区观测系统和认知体系的完善分别从数据和基础模型方面为灌区决策系统提供了更好的支

撑。灌区的环境感知系统可为智慧决策提供当前的状态，而认知智能可更好评价决策效果。然而，

为对水源、沟渠、建筑物、田间等实体进行调控，实现水量、水质和生态的最优化管理，并逐渐形
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成系统自主制定管理决策的能力，可能面临以下挑战：（1）灌区管理优化方案的确立相当复杂，涉及

到工业、农业、生活、生态、环境多目标协同，通常由多地区、多部门、多行业参与，优化规则的

确立相当复杂。例如，灌区用水决策可能涉及到成千上万个农田管理者、渠道管理者、水库管理

者，以及农业和环境部门人员等，不同决策者想达到目标也不尽相同，这样导致多目标 Pareto 解集难

以生成，即使生成后也难以决策。如何对决策参与者众多、目标多样的管理行为进行优化仍有待研

究；（2）灌区的认知和感知智能建立并不能消除灌区决策过程中固有的随机性和不确定性。即使灌区

认知体系为决策过程提供了更为准确的约束条件，决策优化过程仍面临着如何获取全局最优解的挑

战，特别是实时动态决策。与此同时，对于庞大的灌区系统，评价决策对环境影响以及相应管理行

为为不同决策者带来的效益可能需要消耗巨大的计算成本；（3）根据管理目标的不同，灌区管理将是

多种决策优化方法并存的局面；但核心难题仍在于建立一套决策系统，可以胜任整个灌区尺度上的

水量、水质和生态的最优化管理；（4）具备从历史数据中逆向提取优化灌溉、排水等方案的能力，从

而提高在复杂系统中的决策优化能力；（5）具备专家知识和经验与计算机决策相结合的能力；（6）基

于强化学习算法，决策系统在与真实环境和虚拟模型的不断交互中获取经验，而不需要假设经典马

尔科夫决策过程中状态转移概率方程的先验知识，以降低其对历史数据的依赖，以非监督方法改善

决策系统的决策能力。

4 结论

智慧灌区的发展一方面依赖于新型基础设施（如高通量观测设备、数据中心和各种智能设备等）

的建设；另一方面依赖于计算能力的突破和先进算法和模型的研发，以及算法、模型与数据中心、

灌区设备的连接；再一方面仍依赖于基础学科研究，特别是以农田水利学、水文学、力学、作物

学、遥感学等学科为基础，使人工智能在解读灌区因果关系上具有更高精度。在灌区感知智能方

面，以多源大数据技术为手段，精准、实时识别灌区特征，并逐渐开发主动观测功能；需要建立大

数据环境下的信息理论，用以支撑多源海量数据的解译和分析。在灌区认知智能方面，摆脱对复杂

物理机理描述的过度依赖，开发“数据-物理”混合型建模技术，提高模型在非完整先验物理机制下的

模拟和预测能力，让模型具有适宜复杂度和相应的模型结构，同时为混合认知智能建立“数据-物理”

混合方法的理论基础。在灌区决策方面，需研发针对众多决策参与者、目标函数多样的智能决策系

统，实现整个灌区尺度上的水量、水质和生态的最优化管理。

与目前主流的人工智能技术不同，智慧灌区的底层是一种混合智能，是多源大数据技术的成熟

形式，是观测系统与管理设施的协作，是物理机制和数据的融合，也是管理决策与灌区感知和认知

的结合。本文的观点虽主要围绕智慧灌区来论述，但对其它学科的智能研究也有一定的参考作用。
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A preliminary exploration of framework，theory and method for intelligent irrigation district

SHI Liangsheng，ZHA Yuanyuan，HU Xiaolong，YANG Qi
（ State Key Laboratory of Water Resources and Hydropower Engineering Sciences， Wuhan University，Wuhan 430072，China）

Abstract： Irrigation district in China is confronted with the requirement of diverse， precise and intelligent
management. Integrating the development trend of artificial intelligence and water resources engineering， the
definition and basic functions of intelligent irrigation district （IID） is tentatively proposed in this paper，
identifying the major challenges of IID study from the aspects of perception intelligence， cognition intelli⁃
gence and management decision making. The framework， theories and approaches for IID are preliminarily
explored. With respect to perception intelligence， it should be a combination of non-contact and contact
measurement， and a mixture of mobile and fixed measurement. Machine vision， data interpretation and

“space-sky-ground”data exchange technology need development for multi-scale observation of irrigation dis⁃
trict. Information theory under big-data environment is required to support the multi-source observation sys⁃
tem and support the interpretation and analysis of massive data. With respect to cognition intelligence， a
modelling framework is proposed by integrating physical equation and machine learning. The theoretical ba⁃
sis of hybridizing data and physical mechanisms should be built. Competent models for water， salt， nutri⁃
ent，pollutant transport and transformation， crop growth， and ecosystem evolution should be developed even
with incomplete priori physical mechanisms. Machine learning physical mechanism from data and adaptive
modelling technique should be explored. The intelligent decision-making system is expected to satisfy the re⁃
quirements from a large number of decision makers and handle multiple objective functions， so that optimal
strategies can be made to manage water quantity，water quality and ecosystem.
Keywords： intelligent irrigation district； artificial intelligence； big data； perception intelligence； cognition
intelligence
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