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摘  要： 地学时空预测是地球系统科学的重要研究问题，针对地学时空过程，开展时空多尺度的未来演变

预测。随着大数据、人工智能和地球科学的发展，地学时空预测从模型驱动的研究范式发展为数据驱动，进

而发展为数据−知识联合驱动（数智耦合）的研究范式。本文首先回顾了地球系统科学时空预测模型的发展，

包括统计、物理、人工智能、数智耦合模型及其局限性，其次阐述了数智耦合的基本概念、数智耦合框架、

数智耦合关键技术，进一步探讨了数智耦合时空预测建模目前面临的重要挑战，包括数智耦合时空预测的逻

辑深度、地学过程数智精准表征能力、数智耦合时空预测的专业壁垒，最后展望了数智耦合时空预测的未来

发展方向，包括大模型时代的数智耦合、数智耦合时空预测的通用性和数智耦合时空预测的智能性，为地球

科学领域数智耦合时空预测范式的发展提供较为全面的认知思路。 

关键词： 数智耦合；地球系统科学；时空预测；人工智能 

Research Progress and Prospects of Data-Knowledge Coupled Spa-

tiotemporal Prediction Modeling in Geosciences 
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Abstract: Objectives: Spatiotemporal prediction plays a crucial role in Earth system science, focusing on forecasting 

the multiscale future evolution of geospatial processes. With the development of big data, artificial intelligence (AI), 
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and Earth science, spatiotemporal prediction has transitioned from a model-driven approach to a data-driven paradigm 

and, ultimately, to a data-knowledge coupled paradigm. This paper reviews the development of spatiotemporal pre-

diction models, including statistical, physical, AI, and data-knowledge coupled models, while analyzing their limita-

tions and challenges. This paper aims to review current progress of data-knowledge coupled spatiotemporal prediction 

modeling in geosciences, highlight the important challenges and provide insights on future development. Methods: 

This paper provides a systematic review of the evolution of spatiotemporal prediction models in Earth system science, 

with particular emphasis on the transition from statistical, physical, and AI-based models to data-knowledge coupled 

models. The paper further elaborates on the basic concepts, theoretical framework, and key technologies involved in 

data-knowledge coupling. Results: (1) This article proposes a four-in-one data-knowledge coupled spatiotemporal 

prediction framework of "data empowerment, knowledge guidance, joint drive, and intelligent computing solutions". 

(2) The review identifies the limitations of traditional spatiotemporal prediction models and emphasizes the advantages 

of data-knowledge coupled models that integrate both data-driven and knowledge-driven approaches. Key challenges 

in this field include the logical depth of data-knowledge coupling, the accurate representation of geoscientific pro-

cesses, and overcoming professional barriers in spatiotemporal prediction modeling. (3) This paper highlights three 

promising development directions of spatiotemporal prediction in geosciences, including the data-knowledge coupling 

in the era of large models, the universality of data- knowledge coupled spatiotemporal prediction models, the intelli-

gence of data- knowledge coupled spatiotemporal prediction models. Conclusions: Data-knowledge coupled spatio-

temporal prediction models offer significant potential for advancing Earth sciences by enhancing prediction accuracy, 

interpretability, and robustness. In the future, the development of data- knowledge coupled geoscience spatiotemporal 

prediction will be more versatile and intelligent, with self-learning, self-evolution, self-adaptation, and self-generation 

capabilities, forming a highly intelligent prediction system that will demonstrate excellent adaptability and versatility 

in multiple fields, tasks, and scenarios. 

 

Key words: Data-knowledge coupling, Earth system science, Spatiotemporal prediction, Artificial intelligence 

 

 

地学时空预测问题是指基于地学时空数据，

针对地学时空过程未来时刻的时空演变规律进行

估计
[1]
。随着大数据、人工智能以及计算技术的

发展，时空预测理论方法已经广泛应用于地球科

学领域。例如，华为盘古气象大模型基于人工智

能技术，能在 10 秒内完成全球 7 天气象要素预

报，计算速度是传统数值方法的 1 万倍以上，提

高了欧洲中长期天气预报中心的预报时效约 0.6

天，热带气旋路径预报误差降低 25%[2]。谷歌研

究团队基于长短期记忆网络和数值预报，提出了

全球河流洪水预测模型，能提前 7 天对无站点观

测流域的小规模和极端洪水事件做出预测，精度

优于世界上先进的洪水预测系统 GloFAS[3]。与传

统时间序列预测相比，地学时空预测需要对地学

过程的时空依赖性、时空异质性、时空复杂性、

时空交互性等特征进行建模，具有多尺度、异质

性、区域性等特点[4]。目前，地学时空预测从模型

驱动的研究范式发展为数据驱动，进而发展为数

据−知识联合驱动（数智耦合）的研究范式。相比

于模型驱动和数据驱动的地学时空预测范式，数

智耦合的地学时空预测将数据驱动和模型驱动进

行有机融合，侧重提升时空预测模型的泛化能力、

可解释性和可靠性。 

随着大数据、大模型、云计算等理论技术的

发展，地学时空预测理论方法在地球科学领域取

得了快速发展，但是高精度、高可靠、可解释的



 

 

地学时空预测仍面临巨大挑战。例如，传统数值

天气预报和基于数据驱动的机器学习模型依然不

能精准预测台风杜苏芮的时空路径，Google 流感

预测模型 GFT 也未能准确预警非季节性流感。数

据不确定性、模型不完善性、时空过程复杂性等

问题制约着时空预测的精准性、可靠性和可信性

[1]。数智耦合时空预测从数据和知识耦合的角度

出发，融合数据驱动和知识驱动的优势，能够部

分地解决上述问题，提升地学时空预测的可信可

靠程度。近几年来，数智耦合的地学时空预测理

论方法取得了初步的进展，在可解释性、耦合方

式、预测效率、预测精度等方面开展了较多研究，

实现了数智耦合时空预测在地学不同领域的科学

尝试。例如，清华大学等研究团队通过融合数据

驱动和物理机制，基于连续方程设计神经演变算

子，并构建对流尺度生成网络，提出了NowcastNet

极端降水临近预报大模型，将极端降水临近预报

的时效延长至 3 小时[5]。虽然数智耦合的地学时

空预测理论方法得到了较快发展，但是在耦合逻

辑深度、精准表征能力、专业领域壁垒等方面依

然存在较大挑战，阻碍了数智耦合地学时空预测

的可推广性、可靠性、可实现性和智能性，需要

进一步研究和发展。 

本文将首先回顾地学时空预测模型的演进历

程，并阐明现有模型所面临的难题与挑战；接着，

着重阐述数智耦合地学时空预测建模研究进展，

分析数智耦合地学时空预测的研究框架和关键技

术；随后，从耦合逻辑深度、精准表征能力、专

业领域壁垒三个方面，探讨数智耦合时空预测面

临的重要挑战；最后，围绕大模型时代的数智耦

合、数智耦合时空预测的不确定性和数智耦合时

空预测的智能性，展望数智耦合地学时空预测未

来的发展方向。 

1  地学时空预测模型发展 

在地学时空预测场景中，需要对预测的目标

变量和影响因素之间的时空依赖关系进行建模。

现有的时空依赖关系建模方法可分为四类（图 

1）：时空统计、人工智能、物理模型以及数智耦

合。时空统计基于统计理论，例如地理加权回归 

(GWR)[6] 、时空自回归积分移动平均  (ST-

ARIMA)[7]、时空克里金法 (ST-kriging)[8]和贝叶

斯最大熵 (BME)[9]。机器学习和深度学习等新兴

人工智能方法可以从数据驱动的角度对时空依赖

关系进行建模[10, 11]。与传统统计模型相比，人工

智能模型在天气预报、交通预测、视频预测、能

源估计等方面表现出色[12-14]。物理模型基于物理

机制，能够合理解释预测结果，尽管当前物理模

型的预测精度可能不如统计机器学习模型 [13, 15, 

16]。数智耦合模型则通过将人工智能与物理模型

结合起来，融合它们各自的优势，提高模拟和预

测精度[17, 18]。例如，人工智能模型可用于细化物

理模型中的参数化过程，从而可以改进正向模拟

[19, 20]。尽管人工智能模型的可解释性因其黑箱结

构而被削弱，但研究人员正尝试用物理解释来揭

示人工智能模型的内部层次[21, 22]，以构建一个可

理解的人工智能预测器。这四类模型在地学时空

预测问题中都得到了广泛的应用。 

时空统计理论和方法已广泛应用于各种学科

的探索性时空数据分析和预测[23, 24]。基于时空统

计的地学时空预测方法以数据为驱动，依靠有限

的样本来代表总体，未来预测是使用历史样本和

统计方法构建的。经典的随机时间序列建模和地

统计方法经过扩展能够考虑时空依赖性，例如时

空自回归综合移动平均[25]、地理加权回归[26]、时

空克里金[27]以及贝叶斯最大熵方法。时空统计学

有坚实的统计理论基础，可以从统计学角度得到

很好的解释。虽然时空统计学中的预测是由数据

驱动的方法做出的，但该方法结构是基本不变的，

可以在统计理论基础上进行解释。时空统计方法



 

 

可以模拟平稳和非平稳、线性和非线性、单变量

和多变量时空过程。然而，现实世界的地学时空

过程可能是高度非线性、非高斯、随机、易变和

异构的，时空统计模型可能难以从海量高维数据

集中提取非线性高级特征和复杂规则[18, 28]，并且

从历史数据中学习到的关系可能不适用于新的数

据和场景预测（分布外泛化问题）。 

 

图 1 地学时空预测方法中的统计、人工智能、物理和数智耦合模型的概念性表示 

Fig. 1 Conceptual Representation of Statistical, AI, Physical and Data-Knowledge Coupled 

Models in Geospatial Spatiotemporal Prediction Methods 

 

人工智能是一种强大的数据驱动工具，可用

于各种应用中的数据分析、挖掘和预测。近年来，

随着计算科学、数学、统计学和许多相关领域的

理论和技术进步，以机器学习和深度学习为代表

的人工智能方法广泛应用于地学时空预测场景中

[29-31]。机器学习和深度学习通过使用给定的数据

集训练模型并对未知的系统状态做出预测，能够

使用复杂的多层模型结构从数据集中提取高级特

征，在许多实际问题中展现出良好的潜力[32-34]。

常见的机器学习预测算法包括支持向量机

（SVM）[35]、随机森林（RF）[36]和人工神经网络

（ANN）。深度学习通过构建深度复杂模型结构

来学习高维非线性特征，进而开展地学时空预测

[11, 37]。常见的深度学习时空预测网络包括卷积神

经 网 络 （ CNN ） 、 卷 积 长 短 期 记 忆 模 型

（ConvLSTM）、图卷积神经网络（GCN）、视觉

Transformer 模型等。同时，以深度学习为代表的

大模型技术广泛应用于地学时空预测建模中，如

盘古天气大模型[2]、伏羲大模型[38]、空天灵眸遥



 

 

感大模型[39]、OpenCity 城市时空预测大模型[40]、

NowcastNet 极端降水预报大模型、多光谱遥感大

模型 SpectralGPT[41]、GraphCast 天气预报大模型

[42]等。基于人工智能的地学时空预测模型能够处

理大规模、多源、复杂的地学时空数据，相比传

统物理模型，人工智能模型可以更快地处理和预

测时空数据，具有数据驱动的高效性；以深度学

习 为 代 表 的 人 工 智 能 模 型 （ 如 LSTM 、

Transformer、GNN 等）能够捕捉地学数据中的非

线性和复杂关系，具有较高的预测精度；人工智

能模型可以通过训练数据自动学习地学规律，减

少人为干预，具有较高的自动化与适应性；通过

迁移学习和模拟数据增强，人工智能模型可以在

数据稀缺区域进行预测。同时，人工智能时空预

测模型也存在一些不足。人工智能模型高度依赖

高质量的训练数据，在数据不足或数据误差的情

况下预测能力不足；人工智能模型的“黑箱”特

性难以解释预测结果，无法提供预测背后的物理

机制；大型深度学习模型通常需要高性能计算资

源，训练和部署成本高；当训练数据不足或偏差

过大时，人工智能模型可能过拟合或缺乏泛化能

力，在极端事件预测中表现可能不稳定。 

数据驱动和知识驱动的时空预测方法各有优

势。数据驱动的时空预测模型在非线性特征提取、

高维建模、计算推理效率等方面具有优势，但是

可解释性较低，模型的泛化能力不足，在新数据

新场景中的预测能力不足[43, 44]。知识驱动的预测

模型具有较强的物理机制，跨领域迁移能力强，

可解释性较高，但是存在模型构建复杂性高、灵

活性受限、复杂场景泛化能力不足以及计算需求

较高等问题。通过融合数据驱动和知识驱动的预

测模型，构建数智耦合的地学时空预测模型，能

够提升数据驱动时空预测模型的可解释性和可信

度，使得预测过程和结果更遵循物理原理，提升

模型的泛化能力和鲁棒性。现有数据驱动的地学

时空预测方法通过嵌入物理定律、定义物理算子、

融合物理预测、添加物理约束等方式，嵌入了物

理先验知识，在一定程度上提升了地学时空预测

模型的精度和可解释性。例如在 NowcastNet 极端

降水临近预报大模型中[5]，基于连续方程设计神

经演变算子，并构建对流尺度生成网络，添加了

降水运动过程的物理约束，预测效果优于目前先

进的数据驱动或物理模型的方法。 

由于大数据、人工智能、高性能计算等技术

的发展，地学时空预测模型在预测能力、模型耦

合、可解释性、计算效率等方面取得了一些进展。

然而，现有地学时空预测模型依然存在一定的局

限性： 

（1）数据−知识的相互作用关系不清晰。针

对具体的时空预测任务，缺乏对预测任务与数据

−知识在时空预测建模过程中的双向作用关系的

定量剖析，难以回答数据−知识是否可用以及如何

相互作用的问题。 

（2）数据−知识的耦合建模能力不足。数据

−知识在地学时空预测模型中耦合不深入。主流预

测模型的构建过程没有协同数据与知识的驱动作

用，导致预测结果的精确性和可解释性难以有效

兼顾。 

（3）地学时空预测模型的泛化性较低。时空

预测模型在不同任务间适用性不强，缺乏对预测

模型在不同任务之间自适应泛化能力的研究，难

以保证预测性能于不同区域/时相/尺度应用中的

稳健性。 

（4）地学时空预测的不确定性。在时空预测

模型中，数据−知识的不确定性难以量化，无法在

时空预测过程中有效估计数据不确定性和知识不

确定性对预测结果的不确定性影响。 

（5）地学时空预测模型的智能性。现有地学

时空预测模型的智能化能力不足，自学习、自进

化、自适应、自生成能力有待提升。 



 

 

2  数智耦合地学时空预测建模研究进展 

地学时空预测经历了从物理模型驱动的理论

科学范式到数据驱动的数据科学范式，随着数据

驱动与知识驱动研究范式的交叉融合，数智耦合

的地学时空预测研究成为可能。本节将归纳总结

数智耦合地学时空预测的基本概念、理论框架和

关键技术，阐述数智耦合地学时空预测建模的研

究进展。 

2.1 数智耦合地学时空预测的基本概念 

数智耦合地学时空预测中的“数”，这里指

的是数据驱动，即以数据为驱动力，通过数据来

拟合模型结构和参数来开展时空预测。地学时空

预测使用的数据为时空数据，即具有时间和空间

属性的数据。在大气、陆地、海洋、生物、社会、

经济和人文等现象中，数据具有不同的地理空间

分布，并且数据随着时间而变化，可以认为是时

空数据[45, 46]。时空数据的类型有很多，包括图像、

视频、社交媒体数据、轨迹数据、社会经济数据、

地图数据、定位数据等等。面向地理时空过程，

基于地理时空数据，开展时空过程在未来时刻的

时空演变规律预测，可以理解为地学时空预测。

在数据驱动的地学时空预测建模中，基于时空数

据、统计或人工智能方法以及预测任务信息，构

建时空预测模型，通过数据来拟合模型参数，而

不是通过物理经验模型知识。在数据驱动模型中，

不需要关注地学时空过程的中间物理机制，直接

通过数据学习模型参数的值开展预测，得到的预

测结果不具有物理可解释性，但是预测精度相对

较高[18]。 

数智耦合地学时空预测中的“智”，这里指

的是知识驱动。知识的定义因学科和视角的不同

而有所不同。例如，柏拉图在《泰阿泰德篇》中

对知识提出了“有真理的信念”定义，是知识哲

学的经典起点[47]。知识也是经验的积累和系统

化，现代认知科学的观点常常将知识看作是通过

感知、思考和实践而积累的有用信息，是人类通

过实践和经验所获得的对事物、现象、规律等方

面的认识、理解和掌握。在地球科学中，知识一

般是通过对数据的分析、建模和解释得来的。地

球科学中的知识可以分为显式知识和隐性知识。

显式知识是可以明确表达和书面化的知识，可以

通过文献、数据、公式、图表等形式传递，具有

清晰的结构和体系，通常是经过验证和普遍接受

的科学理论或事实，如物理定律、地理定律、水

文模型。隐性知识是难以用语言或文献明确表达

的知识，通常通过实践经验、直觉、技能、判断

等方式获得，往往依赖于个人经验和感知。在地

球科学中，知识驱动的地学时空预测以地学领域

的先验知识、物理模型和理论为核心，强调模型

的解释性和科学性，通常建立在确定性规律的基

础上，对数据依赖较低，但可能无法很好地适应

复杂、非线性的地学现象。 

数智耦合的地学时空预测则是通过融合数据

驱动和知识驱动，核心是将地学领域的显性知识

（如物理规律、理论模型）与隐性知识（从数据

中学习的复杂模式）结合，以“数”+“智”的方

式实现高精度、可靠性、可解释的地学时空预测。

相比于知识驱动模型，数智耦合的地学时空预测

模型能够利用数据驱动模块捕捉非线性特征，以

及知识驱动模块提供合理约束，两者结合显著提

升预测性能[18, 48-50]。同时，知识约束使模型在数

据不足或质量较差时仍能保持稳定表现，增强了

模型的鲁棒性。在可解释性方面，数据−知识联合

驱动的数智耦合模型通过嵌入领域知识，使预测

结果更易被领域专家理解。数智耦合的地学时空

预测范式具有跨领域适用性，适用于地学中广泛

的时空问题，包括气象、地质、生态和水文等领

域。例如，通过在模型中引入水分平衡原理、理

查德方程和土壤水边界条件作为约束条件，构建



 

 

新的损失函数来引导深度学习模型的训练过程，

使得模型性能显著提高并在较长预测周期内仍能

保持较高精度[51]。大气-陆地-海洋耦合模式中的

降雨-径流中复杂的物理模型可以用神经网络来

替代，从而自适应不同地理环境和气候条件改进

径流预测结果[52]。使用物理模型生成径流模拟数

据计算残差误差，再利用时空预测模型进行预测，

在保留物理模型物理约束的同时提高了径流预测

的准确性[53]。 

2.2 数智耦合地学时空预测框架 

本文提出“数据赋能、知识指导、联合驱动、

智算求解”四位一体的数智耦合时空预测框架，

如图 2 所示。 

 

图 2 数智耦合地学时空预测框架 

Fig. 2 Data-Knowledge Coupled Geospatial Spatio-

temporal Prediction Framework 

 

（1）数据赋能：地学时空预测的基础驱动力 

数据赋能是指通过高质量、多维度的数据为

地学时空预测提供动力支撑，利用先进的技术手

段挖掘数据背后的内在规律与复杂模式，从而提

升模型的精准性、稳定性和科学性。数据赋能作

为数智耦合框架的重要组成部分，奠定了预测模

型的输入基础，是实现复杂地学问题求解的关键

环节。数据赋能的核心是充分发挥数据在建模与

预测中的潜能，包括数据获取、数据处理、特征

提取和分析建模。在数据获取阶段，需要收集针

对时空预测任务的多源数据。在数据处理阶段，

需要对原始数据进行清洗、融合、插值与降噪。

在特征提取上，需要从数据中提取关键时空特征，

为模型构建提供有效的输入变量。在分析建模阶

段，利用机器学习和统计分析方法，发现数据中

的模式、趋势和潜在规律。数据赋能的优势包括：

高维数据支持、强大的模式识别能力和灵活适配

性，支持多维度、多尺度和多模态数据的全面分

析，能够利用机器学习技术从数据中发现潜在规

律和复杂关联，能够快速适应不同领域与任务的

需求。 

（2）知识指导：地学时空预测中的理论与经

验支持 

知识指导是指在地学时空预测过程中，通过

引入领域知识、物理规律、理论模型和专家经验

等，来指导数据驱动方法的建模与预测过程，提

升模型的科学性、解释性和准确性[18, 48]。它为预

测过程提供了理论框架和实际约束，使得预测结

果不仅符合数据中的模式，也能够与已知的地学

规律相一致。知识指导是数据赋能之外的重要组

成部分，尤其在处理复杂的地学系统时，起到了

极其关键的作用。知识指导的核心在于如何利用

现有的地学理论、物理法则和专家经验，为数据

驱动模型提供科学依据。这里的知识包括显性知

识、隐性知识、先验知识等。知识指导的来源众

多，包括物理和数学模型（如流体力学方程），

专家知识与经验（如领域专家规则）、地学规律

和启示（空间自相关性）等。在应用时，通过引

入物理约束、领域专家知识嵌入、知识驱动的特

征选择与构建、先验知识与数据结合等方式，实

现知识指导[18, 48, 49, 54, 55]。通过知识指导，可以增

强模型解释性，将理论和规律引入模型，增加了



 

 

模型预测结果的物理合理性和解释性；提高预测

准确性，利用现有的知识约束，减少了预测误差

和不确定性；弥补数据不足，在数据稀缺的情况

下，知识指导提供了理论上的支持，确保模型的

稳定性；增强跨领域适用性，在多个地学领域中，

知识指导都能够为模型提供坚实的理论支撑。总

之，知识指导在地学时空预测中扮演着至关重要

的角色，它为模型提供了科学的理论框架、准确

的边界条件和领域专家的经验，增强了模型的解

释性、稳定性和准确性。 

（3）联合驱动：地学时空预测中的数据与知

识融合 

联合驱动是指将数据驱动和知识驱动两种模

式结合，通过协同作用实现更为准确、全面和可

靠的地学时空预测。在地学时空预测的实际应用

中，数据和知识往往不是独立运作的，而是互为

补充、互为支持。数据提供了海量的信息和模式

识别能力，而知识则为数据提供了理解、约束和

指导的框架，联合驱动的核心目标是通过两者的

协同提升预测精度、可解释性和鲁棒性。通过联

合驱动，数据与知识的优势可以得到有效的整合，

使得模型既能从数据中发现隐藏的模式，又能遵

循科学理论和规律，避免单纯数据驱动模型可能

出现的过拟合或不可解释问题[18, 48-50]。联合驱动

的核心在于如何设计有效的融合架构，以便将数

据驱动的学习过程与知识驱动的推理机制相结合。

常见的耦合模型包括：基于物理约束的学习模型、

结合知识图谱的学习模型以及混合模型。例如通

过嵌入领域知识来引导机器学习过程，或者将物

理定律作为约束条件对深度学习模型的输出进行

约束，以及利用知识图谱对预测进行推理与优化。

通过联合驱动，地学时空预测模型能够：1）提高

预测精度，数据驱动可以通过对大规模数据的分

析发现潜在的规律，而知识驱动确保这些规律符

合地学规律，从而提升预测结果的准确性；2）增

强可解释性：数据驱动模型往往缺乏可解释性，

而知识驱动方法提供了科学理论的支持，使得模

型输出更加可理解和透明；3）提升鲁棒性：通过

联合驱动，系统能够更好地应对数据不完备、噪

声干扰等问题，提升预测的稳定性和可靠性；4）

避免过拟合：数据驱动模型容易在数据稀缺时发

生过拟合，而知识驱动方法通过理论约束，有助

于防止模型对噪声的过度学习。 

（4）智算求解：地学时空预测中的智能计算

方法 

智算求解指的是结合先进的计算技术、智能

算法和人工智能方法，对数智耦合模型进行高效

的求解和决策。在地学时空预测中，智算求解不

仅依赖于数据和知识的集成，还依赖于高性能计

算、并行计算、分布式计算等技术，以应对大规

模、多维度和复杂的地学问题。通过智能化的计

算框架，能够加速预测过程，提升预测的精度，

并为复杂的地学系统提供优化解。智算求解的关

键在于通过智能计算的方法，结合深度学习、强

化学习、优化算法等多种智能算法，解决复杂的

地学时空预测问题。在智算求解中，依托大规模

计算平台和云计算资源，支持大数据分析和复杂

模型的训练、优化和推理，通过智能算法（如深

度学习、演化算法、强化学习等）对复杂的地学

时空数据进行建模和预测，可以采用并行计算和

分布式计算框架，在处理大规模数据时，能够显

著加速计算过程，优化求解效率。同时，可以开

展多层次优化，通过优化算法，进行多目标、多

约束的优化求解，寻找最优的地学时空预测方案

或决策支持策略。基于智算求解，可以实现高效

计算，通过高性能计算平台和智能算法，能够处

理大规模地学数据，提供实时、精确的预测；可

以增强预测精度，通过复杂的模式识别和非线性

建模，提升地学时空预测的精度；可以优化决策

支持，通过优化算法，能够为地学领域的复杂决



 

 

策提供最优解。智算求解通过结合先进的计算资

源与智能算法，能够应对地学时空预测中的大规

模数据处理、模型训练和优化问题，推动地学领

域的智能化、自动化进程。 

 

2.3 数智耦合时空预测关键技术 

数智耦合时空预测技术的核心在于融合数据

驱动与知识驱动的优势，通过多源数据表征、知

识表达建模、深度耦合机制与高性能计算支撑，

实现高精度、可解释且鲁棒的预测。本节系统阐

述四大关键技术的核心内涵、技术路径与研究进

展（图 3）。 

 

图 3 数智耦合时空预测关键技术 

Fig. 3 Key Technologies of Data-Knowledge Cou-

pled Geospatial Spatiotemporal Prediction  

 

（1）多源数据表征学习技术 

多源数据表征学习技术旨在从多模态、多尺

度的地学时空数据（如遥感影像、气象观测、社

会经济数据等）中提取统一、高效的时空特征表

示，其核心作用是通过整合异构数据源、挖掘深

层特征与优化数据表示，解决数据异质性、冗余

性和噪声问题，从而增强模型对复杂时空模式的

学习能力，为后续预测提供高质量输入。该技术

体系包含数据融合、特征提取与异构数据处理三

个核心环节，共同支撑地学时空预测的精度与泛

化性提升。 

数据融合是多源数据表征学习的首要步骤，

通过整合不同来源、格式与尺度的数据，构建统

一输入框架。例如，谷歌的全球河流洪水预测模

型通过融合降雨量、地形高程与土壤湿度数据，

构建全局时空网格特征，显著提升预测精度[3]；华

为盘古气象大模型采用跨模态注意力机制，自适

应对齐卫星遥感与地面观测数据的语义特征[2]。

特征提取聚焦于从原始数据中自动挖掘高价值特

征，减少冗余信息干扰。卷积神经网络[56]（CNN）

擅长提取遥感影像的空间分布模式，如地表覆盖

类型与地形起伏特征，长短期记忆网络 [57]

（LSTM）捕捉气象数据的时间依赖性，例如温度

序列的周期性变化与极端事件的时间演化规律，

图神经网络[58]（GNN）则建模城市交通网络的拓

扑关联性，通过节点嵌入与图传播机制解析区域

间的动态交互。自监督学习（Self-Supervised 

Learning）进一步扩展无标签数据的表征能力[59]，

例如通过构建正负样本对的对比学习框架，从海

量未标注遥感数据中学习通用特征，提升模型对

复杂场景的适应性。异构数据处理针对结构化与

非结构化数据的融合挑战，通过张量分解与嵌入

技术实现跨模态对齐[60]。张量分解（如 CP 分解

与 Tucker 分解）将多维时空数据（如传感器时间

序列）降维至低秩表示，保留核心时空信息的同

时减少计算复杂度。嵌入向量化技术（如 BERT

扩展模型）将文本报告、社交媒体数据映射为连

续向量，与图像特征在统一语义空间中关联。例

如，OpenCity 城市时空预测大模型通过融合交通

流文本描述与视频数据，实现跨模态特征互补，

增强对城市交通拥堵动态的建模能力[40]。此外，

多模态变分自编码器通过生成式模型学习多源数

据的联合分布，有效整合遥感影像与气象观测的

跨模态特征[61]。 

（2）知识表达建模技术 



 

 

知识表达建模技术是地学研究中至关重要的

领域，其核心目标是通过整合结构化的领域知识

（诸如物理定律、专家经验等）以及隐性规律（例

如数据驱动模式），构建出能够被计算机计算和

处理的知识表示形式，为地学模型提供科学严谨

的约束条件和清晰逻辑的指导方向。这一技术在

提升预测的可解释性、物理合理性以及在数据稀

缺场景下的鲁棒性方面发挥着关键作用，主要涵

盖了显式知识嵌入、隐性知识提取和知识结构化

表示三大类别，具体内容如下： 

显式知识嵌入是将领域知识以精确的数学形

式融入模型架构的关键手段，其主要目的是强制

模型严格遵循物理规律或逻辑规则，从而确保模

型预测结果的准确性和可靠性。例如，在流体动

力学模拟领域，Navier-Stokes 方程作为描述流体

运动的基本方程，通过将其转化为微分算子的形

式嵌入到神经网络中，为模型的预测过程设定了

明确的物理约束边界，有效地限制了模型的输出

范围和变化趋势，使得模型能够更加准确地模拟

流体的流动特性[48]；在土壤湿度预测研究中，理

查德方程作为描述土壤水分运动的经典方程，被

巧妙地编码为损失函数的一部分，作为物理约束

条件，对模型的预测结果进行严格限制，确保模

型能够真实地反映土壤水分的运移规律，为土壤

湿度的准确预测提供了坚实的理论基础[51]。隐性

知识提取是从海量数据中自动发现潜在规律的核

心技术，对于完善地学模型的知识体系具有不可

忽视的重要意义。这一过程通常借助于先进的数

据分析方法和算法，如因果推理方法。通过因果

推理，可以深入挖掘数据中变量之间的因果关系，

为模型的构建和优化提供关键的支持信息。以气

象因子对洪灾的影响路径为例，通过运用因果推

理方法，可以精确地识别出不同气象因子（如降

雨量、降雨强度、降雨持续时间等）与洪灾发生

之间的内在因果联系[62]。知识结构化表示主要依

靠知识图谱来构建规则库，从而为模型的推理过

程提供明确的指导方向。知识图谱以图形化的方

式直观地展示了知识实体之间的复杂关系，通过

图神经网络或向量嵌入等先进技术，实现了对知

识的动态推理和高效计算。例如，港口交通流量

预测模型通过知识图谱整合船舶轨迹、潮汐规律

与经济数据，实现多维度决策支持[63]。 

（3）数据−知识深入耦合技术 

数据–知识深入耦合技术通过动态交互机制

融合数据驱动与知识驱动的优势，解决单向依赖

与冲突问题，提升模型在复杂场景下的精度与适

应性，其核心作用在于实现数据模式挖掘与知识

逻辑推理的协同优化，能充分发挥数据的丰富信

息和知识的先验经验，确保所得到的解决方案兼

具物理合理性与数据适应性。 

动态权重分配技术是实现数据与知识有效融

合的重要手段。它通过灵活调整数据与知识在模

型中的贡献比例，使模型能根据不同情况和需求，

充分利用两者的优势。该技术采用贝叶斯优化框

架或强化学习机制来实现权重的动态调整，贝叶

斯优化框架通过对数据和知识的概率模型进行优

化来确定最佳权重分配，强化学习机制则通过与

环境交互学习最优权重策略。例如，在气象预测

中，初始阶段依赖物理模型（如 WRF）生成大气

流场，数据充足后切换至 LSTM 拟合残差路径偏

差可以有效预测误差[31]。双向反馈机制是实现数

据与知识互惠优化的关键。它通过数据驱动的结

果反哺知识库，同时利用知识修正数据噪声，不

断提升数据和知识的质量和准确性。例如，在水

文预测中，基于质量守恒定律的异常数据清洗算

法，在洪水模拟中剔除不符合流量平衡的传感器

异常值，提升数据质量[53]。混合架构设计通过分

层耦合物理与数据驱动模块，实现了知识约束与

数据学习的深度融合。底层基于物理方程生成中

间变量，如大气压强场、土壤湿度分布等，为模



 

 

型提供坚实物理基础；顶层通过深度学习算法拟

合残差或优化细节，提高模型预测精度。例如，

在洪水模拟中，生成对抗网络（GAN）的生成器

输出符合 Navier-Stokes 方程的流场分布，然后利

用判别器确保虚拟场景与历史灾情数据的空间一

致性[19]。 

（4）高性能计算求解技术 

高性能计算求解技术通过并行架构、分布式

计算与智能算法优化等手段，加速数智耦合模型

的训练与推理，应对地学时空预测中海量数据与

复杂计算的挑战，其核心作用在于确保模型在大

规模、实时场景下的可用性与效率，为高精度预

测提供工程化支撑。并行计算框架是高性能计算

的重要基石，它主要依托数据并行与模型并行两

大策略，充分释放多核处理器与各类加速硬件的

强大算力。如在地震波传播模拟中，基于 MPI

（Message Passing Interface）的分布式计算将三维

地质模型分割为多个子域，各节点并行求解弹性

波动方程，大幅提升计算效率[64]。云端 - 边缘协

同架构则是适应现代地学数据处理需求的创新性

架构。它有机结合了云计算强大的计算能力与边

缘设备的实时响应特性，实现了实时响应与全局

优化之间的良好平衡。如在气象领域采用联邦学

习（Federated Learning）框架，各气象站本地训练

模型并加密上传梯度参数，云端聚合后下发全局

模型，既保护数据隐私又提升模型泛化能力[65]。

智智能算法优化是高性能计算求解技术的另一关

键组成部分，主要通过模型压缩、增量学习等先

进手段来降低计算资源的消耗。模型压缩技术，

如 TensorRT 的 INT8 量化，能够将模型中的浮

点参数转换为低精度格式，在几乎不影响模型预

测精度的前提下，大幅减少模型的体积，进而显

著提升模型的推理速度，使其能够在资源有限的

设备上快速运行[66]；增量学习则为模型的动态更

新提供了高效解决方案。以基于在线序列极限学

习机（OS - ELM）的地表形变预测模型为例，该

模型在面对新的观测数据时，仅需利用这些新数

据对网络权重进行微调，而无需对整个模型进行

全量重训练，极大地节省了计算时间和资源，确

保模型能够及时反映地表形变的最新变化趋势，

为地质灾害监测与预警提供了更为高效的技术手

段[67]。 

3  数智耦合地学时空预测面临的重要挑

战 

数智耦合地学时空预测在理论、模型和技术

方面取得了一些进展，然而仍然面临着一些挑战

（图 4）。本节从数智耦合时空预测的逻辑深度、

地学时空过程数智精准表征能力、数智耦合时空

预测的专业壁垒三个方面进行阐述，分析当前数

智耦合时空预测面临的重要问题和可能的解决方

案。 

3.1 数智耦合时空预测的逻辑深度 

（1）数据−知识耦合逻辑的理论深度不足 

数智耦合缺乏统一的理论框架。当前的数据

−知识耦合多以“经验融合”为主，例如将知识作

为数据驱动模型的正则化约束[51]，或利用数据优

化传统知识模型的参数[18]。这种方式缺乏整体性

的理论指导，导致模型的适用范围和预测效果具

有不确定性。数智耦合的逻辑关系相对模糊，数

据驱动与知识驱动在不同阶段的作用缺乏明确的

逻辑描述，例如何时优先依赖数据，何时引入知

识约束。现有方法主要关注“知识指导数据”或

“数据校正知识”中的单向耦合，而忽视了两者

在动态变化下的双向交互。双向耦合的逻辑缺失，

限制了模型在复杂情景中的应用能力。数据与知

识的动态分配机制不足。在实际应用中，数据与

知识的重要性可能随时间、空间、任务目标而变

化。然而，现有耦合逻辑缺乏灵活性，难以动态



 

 

调整数据与知识的相对贡献。因此，需要建立统

一的数智耦合理论框架，统一描述数据驱动与知

识驱动的耦合逻辑，明确两者的角色与交互关系；

基于贝叶斯理论、优化理论、因果理论等，建立

数据−知识的数学耦合机制；构建多层次的数智耦

合逻辑，如浅层耦合、深层耦合、动态耦合等等。 

 

图 4 数智耦合地学时空预测面临的重要挑战 

Fig. 4. Major Challenges in Data-Knowledge Coupled Spatiotemporal Prediction in Geosciences 

 

（2）数据−知识耦合逻辑的协同能力不足 

当前数智耦合方法往往以单向模式为主，数

据与知识之间存在单向依赖。在数据驱动主导情

况下，知识仅作为约束条件嵌入数据驱动模型，

作用有限，难以在预测中发挥指导作用。在知识

驱动主导情况下，数据仅用于优化知识模型的参

数，忽略数据中潜在的复杂模式。这种单向依赖

导致模型在复杂环境下难以平衡两者的优劣。数

据与知识冲突未能有效解决，如数据中包含噪声

或偏差，与领域知识的规律不符。领域知识在复

杂情境下可能失效，无法准确匹配数据模式[68]。

当前耦合方法缺乏冲突处理机制，导致预测模型

在数据质量下降或知识适用性不足时表现不稳定。

数智耦合的动态协同能力不足。数据与知识的权

重应随情境动态变化，在数据稀缺时，知识应占

主导地位；在数据充足时，应优先挖掘数据中的

模式。然而，现有方法通常采用固定的融合方式，

难以动态调整两者的贡献比例。数智耦合的多层

次协同能力不足[18, 48]，数据与知识的协同多停留

在浅层，如参数优化或结果校正，未能实现深层

次的协作：如知识引导模型结构设计；数据驱动

模型主动发现并修正知识中的不足。因此，需要

建立统一的数智耦合表达框架，实现数据与知识

的无缝对接，如利用知识图谱将知识结构化[55, 69]，

与数据中的模式建立映射关系，或者通过向量化

方法将知识表示为嵌入，与数据特征向量在统一

空间中融合；引入动态权重机制，基于贝叶斯优

化和自适应学习思想[70]，根据情境动态调整数据

与知识的贡献比例；建立数据与知识的双向交互



 

 

机制，实现数据与知识之间的反馈循环，如利用

数据挖掘发现知识中的盲区或不足，迭代更新领

域知识；或者利用知识优化数据驱动模型的结构

设计，例如引入物理约束的神经网络。在冲突处

理与融合方面，引入置信度评估和多模态优化，

构建数据与知识冲突的解决机制，通过算法自动

评估数据与知识的可信度，权衡冲突中的优先级，

在冲突场景中引入多目标优化算法，寻求数据与

知识的最佳融合。数据−知识协同能力的提升，能

够显著提高模型的预测精度和鲁棒性，尤其是在

数据稀缺或场景复杂时。同时，通过协同增强，

数智耦合时空预测模型可以动态适应情境变化，

为地学领域提供智能化、实时化的决策支持。 

（3）数据−知识耦合逻辑的可解释性不足 

数智耦合的地学时空预测模型依然存在可解

释性问题。首先，数据驱动模块具有固有的黑箱

属性[18]，耦合逻辑如何在数据模式与知识约束之

间分配权重或优化模型，缺乏清晰的解释；再者，

数据与知识的表示形式差异较大，数据多为高维

向量、时间序列或图像形式，知识常为规则、逻

辑公式或微分方程，缺乏统一的表示方法，导致

融合后难以解释两者的协作机制；另外，数智耦

合模型通常涉及多层次、多阶段的耦合机制，数

据模式与知识规则的交互复杂，深度学习模型中

高维参数与知识约束的关系难以解析；最后，当

前研究多偏向提升预测精度，往往通过复杂网络

或高维优化实现，而解释性设计未被优先考虑，

缺乏机制分析工具用于解读耦合模型的内部运作。

在可解释性提升方面，可以从以下几个方面来考

虑：1）基于知识图谱和因果网络[55, 71]，构建统一

的表达方法，将数据和知识映射到统一的语义空

间，便于分析两者的协作机制；2）基于模块化设

计和物理约束网络，提高模型结构的透明性，在

融合模型设计中注重结构的可解释性[2]；3）引入

解释性算法，如可视化方法、反事实推理、特征

归因分析等方法，分析数智耦合时空预测模型的

运行机制[72]；4）构建可解释的动态权重机制，在

模型中加入解释性动态权重分配，明确在何种场

景下知识的权重增大或减小，通过数学形式表达

权重变化的依据（如贝叶斯推断[70]或强化学习）；

5）加强耦合过程的理论化，理论上明晰数据与知

识的融合逻辑，如使用概率图模型或数学优化方

法，显式描述数据与知识交互的动态过程。 

3.2 地学时空过程数智精准表征能力 

（1）地理时空数据不确定性 

地理时空数据不确定性是指地理和时空数据

在采集、处理、分析和应用过程中，由于多种内

外部因素而产生的误差、模糊性或未知性，这种

不确定性可能影响模型的预测结果。由于采集与

测量误差、数据处理与存储误差、自然现象复杂

性、模型和算法局限性等原因，地理时空数据存

在不确定性[73]。在时空数据质量方面，可以通过

缺失数据填补、多源数据融合、数据质量评估等

方法，减小数据不确定性，提升数据质量[74, 75]。

在不确定性表征方法上，可以通过统计方法、模

糊集理论、概率分布建模、深度学习方法来建模

数据不确定性。在统计方法上，通过误差传播分

析，量化数据处理过程中的误差累积，评估数据

的不确定性；或者基于置信区间分析，为预测结

果提供上下限范围，量化其可信程度。在模糊集

理论方面，通过表征不确定性和模糊性的程度，

来表示复杂地学现象的不确定性。概率分布建模

是表征数据不确定性常用的方法，利用贝叶斯推

断或蒙特卡洛模拟，生成预测结果的概率分布[76, 

77]。在深度学习方法中，通过贝叶斯神经网络，将

参数表示为概率分布，提高模型对数据不确定性

的感知能力。另外，通过深度概率模型，如变分

自动编码器（VAE）和生成对抗网络（GAN）表

征复杂数据中的模糊性。 

（2）时空预测模型不确定性 



 

 

模型不确定性指的是模型在预测过程中由于

自身结构、参数、算法或外部条件等因素导致结

果偏差或模糊性的现象，模型不确定性是影响预

测可靠性和结果可信度的重要问题[73, 78]。模型不

确定性来源主要包括：模型结构不确定性、参数

不确定性、隐变量和外部条件等原因。在模型不

确定性表征方法上，可以通过概率分布方法、集

成学习、深度学习等方法来建模[79, 80]。在概率分

布方法方面，通过贝叶斯推断，将模型参数表示

为概率分布，预测结果附带置信区间，或者基于

统计方法计算预测结果的不确定性范围和置信区

间估计。在集成学习方法方面，通过随机森林、

XGBoost 等算法集成多棵决策树，通过模型集成

减少单一模型的不确定性[17]，或者使用深度集成

模型，如多神经网络集成，通过不同架构模型的

综合表决量化不确定性。在深度学习中，可以使

用贝叶斯深度学习算法对深度神经网络参数进行

分布式建模，生成预测分布。另外，可以基于蒙

特卡洛 Dropout 的方式，在测试阶段随机丢弃部

分神经元，通过多次采样量化模型的不确定性[80]。 

（3）数智耦合时空预测不确定性 

数据（随机）和模型（认知）不确定性是预

测不确定性的主要影响因素[73, 78, 81]。在时空预测

过程中，由于数据本身、嵌入的知识和时空传播

特性的相互作用，导致不确定性未能充分量化和

追踪，尤其是在复杂的地理时空过程中，时空不

确定性传播的动态过程难以精确刻画。时空数据

和知识的相互作用增加了预测模型的复杂性和挑

战，特别是在面对动态变化和不完全知识时，传

播不确定性难以估计。数智耦合时空预测不确定

性主要体现在以下几个方面：①不确定性扩散过

程未量化：在时空预测模型中，数据和知识的不

确定性常常没有得到有效的传播建模。模型通常

局限于对单一时空点的预测，未能考虑到从一个

点或区域到另一个点的时空不确定性传播。②不

确定性积累无法追踪，数据和知识的不确定性随

着时间的推移可能逐渐积累，特别是在动态系统

中，如气候变化或灾害预测。然而，大部分模型

未能有效跟踪和量化这种不确定性积累的过程，

导致长期预测的精度较低。③多源数据不确定性

融合困难：在多源数据（如遥感、气象、地质数

据等）和领域知识的融合过程中，不同数据源和

知识的不同不确定性会影响最终结果。然而，如

何有效融合这些不确定性，尤其在时空传播的背

景下，仍缺乏有效的量化方法。 

针对数智耦合不确定性时空传播问题，可以

从几个方面来开展建模：①强化时空传播模型：

引入时空随机过程，如马尔科夫过程和时空高斯

过程，来模拟不确定性如何随时间和空间传播。

通过将不确定性看作随机变量，研究其随时间和

空间传播的规律。②不确定性传播路径建模，设

计不确定性传播路径，模拟从一个时空点的不确

定性向邻近时空点的传播过程。此过程可以通过

图论、网络分析等技术来量化时空传播效应。或

者引入时空系统中的反馈机制，帮助揭示如何通

过不同变量的互动和依赖关系，导致不确定性的

积累和传播。③融合多源不确定性，如使用贝叶

斯方法来融合不同数据源的时空不确定性，在模

型中结合不同源的不确定性分布，进行不确定性

加权平均。或者通过集成学习结合不同模型的预

测结果和不确定性，在时空模型中减小单一模型

对不确定性传播的影响[17]。④动态知识嵌入：结

合实时数据更新领域知识库，根据实时观测结果

调整和优化知识的推理过程。或者使用因果推理

方法（如结构方程模型或因果图）来更清晰地揭

示数据和知识之间的因果关系，从而更好地理解

不确定性是如何传播和积累的[62, 82]。 

在不确定性时空传播方法上，可以使用蒙特

卡洛模拟对时空预测的不确定性进行量化，估算

预测结果的分布，尤其适用于处理复杂的时空依



 

 

赖关系[76, 77]。另外，在大规模时空数据集上，基

于贝叶斯推理框架，使用变分推理方法来近似计

算不确定性传播。同时，可以开展多层次不确定

性分析，分析数据、模型和知识层次的不同不确

定性来源，通过分层级量化和跟踪不确定性传播。

最后，要充分发挥领域知识的协同作用，在模型

中嵌入领域专家的知识，并通过知识推理机制处

理不确定性，改进模型的推理能力；结合深度学

习与传统领域知识，提出联合推理算法，使模型

能够适应不确定性变化并持续优化。 

 

3.3 数智耦合时空预测的专业壁垒 

（1）“数”和“智”在专业领域的物理隔离

性 

在时空预测中，传统的“数”通过构建模型、

海量分析数据来进行预测，依赖于特定场景下的

数据。“智”则是基于已知的科学理论方法通过

适普性的定律和公式进行推导，或特定场景下积

累的专业知识、技能和经验，一般不受数据的限

制。在实际应用中，“数”和“智”通常是分离

的。数据科学家专注于数据收集、模型训练，而

物理学家、工程师关注于科学理论的建立和验证，

这就导致了“数”和“智”在专业领域的物理隔

离性，如何在实际的时空预测问题中，将数据驱

动的方法与基于科学规律的知识进行有效结合，

以获得更具普适性、可扩展性的预测模型。 

“数”和“智”的物理隔离性还体现在部门

之间的协作障碍。在许多跨领域应用中，对使用

数据的收集、分析和应用通常跨越多个部门。这

些数据的管理、分析和应用往往由不同的团队或

者部门进行，这些团队和部门有各自的工作流程，

缺乏统一的沟通和协作。这种分散性增加了数据

共享和整合的难度，还使得各个部门之间的工作

成果难以融合。同时，许多时空预测任务涉及多

个学科和专业领域的知识，这要求在数智耦合时

空预测任务中，各领域的专家能够共同参与并协

调工作。然而传统的学科壁垒使得不同领域的专

家在实际工作中难以进行有效的沟通和合作。数

据科学家和物理学家的思维方式、工作方法存在

较大差异，导致了他们在合作时常常产生偏差。 

因此，解决物理隔离性是数智耦合时空预测

中的重要问题。从不同领域、不同部门的分散性

和孤立性，到跨学科知识融合的困难，这些因素

限制了数智耦合时空预测模型的使用和推广。要

克服这些障碍，需要加强跨部门和跨学科的协作，

统一技术标准和平台，推动不同领域知识的融合

与创新，从而使得数据驱动的方法和科学理论能

够有效结合，提升数智耦合时空预测模型的准确

性、普适性和可扩展性。 

（2）数智耦合时空预测模型在专业领域的时

空适用性不足 

数智耦合时空预测模型在实际应用中，面临

的第二个问题是在不同区域/时相、时间/尺度上的

时空适用性不足。时空预测模型依赖于特定区域

的时空数据，这使得模型在跨区域、跨时相或者

在不同时间尺度下的表现不好。融合了数据驱动

与科学理论的时空预测模型，在面对不同区域或

时相的应用时，往往需要采用不同的数据和知识

方法。这种时空适用性不足的问题，根源在于模

型对于时空变化的泛化能力不足，尤其是在区域

异质性和时间变化性较大的情境下，模型的预测

效果容易受到限制。 

地理区域差异是影响时空预测模型性能的关

键因素。不同区域的环境、气候、社会、经济等

因素存在的显著差异，会导致同一预测模型在不

同区域的应用效果有很大差别[83]。例如在气候预

测领域，某些模型可能在特定的气候带中表现优

异，但将模型应用到气候条件迥异的区域时，预

测的准确度往往会显著降低[84]。这是因为许多时

空预测模型，尤其是那些基于数据驱动的模型，



 

 

过于依赖于训练数据集的区域特征，如果训练数

据主要来源于某一特定区域，那么模型对其他区

域的预测能力就会受到影响。 

数智耦合时空预测模型在不同时间尺度上的

适用性不足也是一个重要问题。时间尺度差异对

长时间序列预测模型的影响十分显著。例如，在

交通流量预测中，短期内的交通流量波动可能受

到实时事件的影响，而长期的交通流量变化则可

能与城市发展、人口迁移等宏观因素密切相关[85-

87]。数据驱动的预测模型往往依赖于历史数据来

进行训练，不同时间尺度下的数据特性差异较大，

模型往往很难同时在短期和长期尺度上都有出色

的表现。 

数智耦合时空预测模型在不同时相上的适用

性不足，也是限制其广泛应用的一个原因。在许

多实际应用中，时空预测模型往往需要考虑某一

特定时相下的预测效果，然而，不同的时相可能

会面临完全不同的环境条件和预测需求。例如，

在气候变化预测中，模型需要在不同季节、不同

气候条件下进行预测，不同的时相会涉及到不同

的变量和系统动态，因此，模型的时空适应性必

须能够解决这些多变的条件。 

因此，需要①增强数智耦合时空预测模型的

时空尺度适配性，通过采用多尺度建模技术，根

据不同领域的时空尺度需求，设计不同分辨率的

模型子系统。例如，气候模型可能需要长时间尺

度的预测，而交通流模型则需实时响应。通过层

次化或多尺度模型[38]，可以使模型在不同的时间、

空间尺度下都具备适用性。另外，通过采用自适

应建模技术，根据数据的时空特征动态调整模型

参数或结构。比如，在实时交通流预测中，根据

流量数据的变化，调整模型的时间窗和空间范围。

②提升数据和知识融合能力，将多源数据与领域

知识有机结合，利用机器学习、深度学习和知识

图谱等技术，优化模型的知识表达和推理能力
[49, 

55, 69]
。通过引入领域知识，可以弥补数据不足或

缺失的部分，提高模型的准确性和时空适用性。

③开展专业领域特性与模型的定制化，针对不同

专业领域，设计量身定制的时空预测模型。例如，

在气象领域中可以结合气象物理学与数据驱动模

型
[2, 5, 38]

，在交通领域中可以结合流量预测与行

为模式识别。通过领域特定的优化，增强模型在

特定任务下的时空适用性。④采用动态模型与实

时更新策略，在一些快速变化的专业领域（如灾

害预警），模型需要具备实时更新和动态适应的

能力。通过集成学习和在线学习方法，使模型能

够根据最新的数据和知识快速调整预测结果，提

高时空适用性。 

（3）数智耦合时空预测模型的业务化运行能

力不足 

数智耦合时空预测模型的业务化运行能力不

足是实际应用中面临的一个问题，要将模型有效

地部署到业务场景中，仍然存在许多问题。这些

问题既包括技术上的局限性，也涉及业务需求与

模型能力之间的脱节。数智耦合时空预测模型在

业务化运行过程中面临模型复杂性、实时性需求、

业务适配性、数据质量保障、模型维护与更新等

多方面的问题。 

数智耦合时空预测模型的复杂性直接影响了

其业务化运行的能力。数智耦合时空预测模型往

往具有复杂的架构和庞大的参数规模。这些复杂

模型在实验室环境中可以通过高性能计算资源运

行，但在实际业务环境中，计算资源通常有限，

模型的部署和推理效率会受到严重影响。其次，

实时性和响应速度是业务化运行中的核心需求。

在许多业务场景中，预测模型需要能够快速地处

理数据并生成结果，例如交通流量预测、灾害预

警等场景，实时性直接决定了预测的价值。然而，

由于数智耦合模型不仅需要同时处理大量的时空

数据，还需要结合物理规律进行复杂计算，导致



 

 

其推理过程可能耗时较长。此外，业务适配性不

足也是影响数智耦合模型业务化运行能力的关键

因素之一。业务需求通常具有高度的多样性和动

态性，数智耦合时空预测模型在设计时往往采用

特定的模型架构和知识结合，针对特定的应用场

景和目标，缺乏灵活性。需求的多样性对模型提

出了定制化和灵活化的要求。模型的维护与更新

也是业务化运行中的重要挑战，业务环境的动态

变化要求预测模型能够不断适应新的数据和条件，

这就需要模型具备高效的更新能力。然而，数智

耦合模型的更新涉及到模型参数的重新训练甚至

结构的调整，这需要大量时间，同时也增加了业

务运维的复杂性。 

因此，需要①进一步提高数智耦合时空预测

系统集成性与适配性，将数智耦合模型设计为可

模块化的系统，便于与现有业务流程和技术架构

进行集成。通过设计可扩展的 API 接口、插件等

方式，实现与现有系统的无缝衔接，降低系统集

成的难度。开展数智耦合时空预测系统的自动化

部署与运维，采用自动化部署和持续集成

（CI/CD）工具，简化模型的部署过程。通过自动

化监控和运维管理，确保模型能够稳定运行并及

时调整。②加强数智耦合时空预测模型的实时性

与计算效率，采用云计算平台来处理大规模数据

和高复杂度的计算任务，同时利用边缘计算实现

实时预测和快速响应。通过分布式计算架构，提

升模型的计算效率和响应速度。采用更高效的算

法和计算框架（如并行计算、GPU 加速等）来优

化模型的计算性能，减少对计算资源的需求，提

高模型的实时性。③进一步增强模型的可解释性

与决策支持能力，采用可解释的人工智能技术[72, 

88]，如 LIME、SHAP 等，增强模型的透明性和可

解释性，使决策者能够理解模型的预测结果及其

依据，从而提升对模型的信任和依赖。开发具有

交互性和反馈机制的决策支持系统，让业务人员

能够根据预测结果调整决策，并实时反馈调整模

型的输入和参数，使模型更加适应实际业务需求。

④引入数据治理和质量控制机制，确保输入数据

的准确性和一致性。此外，利用数据清洗和增强

技术，弥补数据缺失和不一致问题。采用流式数

据处理技术，建立实时数据传输和处理管道，以

确保模型可以及时获取并处理最新的数据。⑤强

化业务理解与场景定制化，开展领域知识嵌入，

在模型中嵌入行业特定的知识和规则，使其能够

更好地适应特定业务场景的需求，提升模型在特

定领域的精度和适用性。设计灵活的模型结构，

能够根据不同的业务场景需求，快速调整模型参

数和预测逻辑，从而提高其在多种业务环境中的

适应性。 

 

4 数智耦合地学时空预测研究展望 

目前，数智耦合地学时空预测研究仍存在不

足，例如大模型时代的数智耦合相对较弱，数智

耦合时空预测模型的通用性不足，数智耦合时空

预测模型智能性较低。在大模型时代，很多大模

型主要是数据驱动的，如何赋予大模型‘智’仍

是一个挑战。其次，数智耦合时空预测的通用性

尚有巨大提升空间，当前的模型往往需要针对不

同应用领域进行大量的定制化调整，缺乏足够的

跨领域适应性。最后，数智耦合时空预测的智能

性尚有不足，在自学习、自进化、自适应、自生

成能力方面亟待提升。因此，未来研究需进一步

解决这些问题，推动数智耦合时空预测模型的深

入发展（图 5）。 



 

 

  

 

图 5. 数智耦合地学时空预测研究展望 

Fig. 5. Research Prospects of Data-Knowledge Coupled Geospatial Spatiotemporal Prediction 

 

4.1 大模型时代的数智耦合 

随着人工智能技术的快速发展，大模型

（Large Models），如 ChatGPT、DeepSeek 等，

已经成为当前智能化研究和应用的核心。例如，

在天气预报领域，盘古气象大模型[2]由华为研发，

作为首个精度超过传统数值预报方法的人工智能

预测模型，其预测速度大幅提升。原本预测一个

台风未来 10 天的路径需在庞大的服务器集群上

花费数小时进行仿真，而现在通过人工智能推理，

在单台服务器上单卡配置下，10 秒内即可获得更

精确的结果。伏羲（FuXi）大模型[38]由复旦大学

团队提出，采用创新的级联方法，整合多个精心

调试的模型分别针对不同预报时段进行优化，生

成全面的预报结果。而在地学领域，地学人工智

能大模型为地学研究带来新机遇。如 “坤元”，

由中国科学院多单位共同研发，是全球首个多模

态地理科学大模型，可实现多种地理功能，在地

理学基准测试集上准确性高。还有上海交通大学

团队推出的 GeoGalactica，以 Galactica 为基座，

收集约 600 万篇地学论文训练改进，具备较高地

学语言生成能力。目前，地学时空预测大模型的

数据驱动能力较强，知识嵌入和耦合能力相对较

弱，时空预测大模型的透明性、可解释性、泛化

能力不足。 

大模型时代的到来为数智耦合提供了强大的

技术支持，重塑了数据和知识在地学时空预测中

的融合方式。未来大模型能够同时处理文本、图

像、时间序列、地理数据等多模态信息，实现数

据和知识的统一表征。借助大模型的语义理解能

力，可以与知识图谱结合，将领域知识嵌入模型

推理过程中。大模型通过预训练在超大规模数据

上学习跨领域的普适规律，在特定任务上进行微

调时，能够更好地适应多场景、多区域、多尺度

的复杂地学问题，增强数智耦合时空预测模型的

泛化能力。大模型具备多步推理和因果关系分析

能力，有助于更深层次地挖掘地学过程中的因果

关系。大模型可通过持续学习更新自身能力，支



 

 

持动态环境中实时调整数智耦合时空预测模型。

在大模型支持下，数智耦合时空预测模型能够高

效处理海量数据，通过并行处理和高效优化算法，

能显著提升数据处理效率。同时，大模型具备强

大的自然语言处理能力，可以将复杂的领域知识

转化为通用的模型输入，降低非专业人员使用的

技术门槛。大模型驱动的数智耦合时空预测模型

能够支持跨学科协同，通过结合多学科知识（如

气象学、地质学、生态学），促进跨领域知识在

地学时空预测中的深度融合。因此，大模型时代

为数智耦合提供了强大的工具和方法，能够显著

提升数据与知识融合的效率和深度。 

4.2 数智耦合时空预测的通用性 

当前，数智耦合时空预测模型在不同领域、

不同场景和不同数据条件下应用和扩展能力存在

不足，其通用性面临诸多挑战。不同地学领域的

数据格式、尺度和语义存在巨大差异，这使得数

据的融合和知识的嵌入变得极为困难。例如，地

质数据可能侧重于岩石的微观结构和宏观构造，

而气象数据则关注大气的温度、湿度等宏观变量，

将这些不同性质的数据整合到统一的数智耦合模

型中，需要解决复杂的数据转换和适配问题。此

外，不同地学现象的物理机制和时空演化规律各

不相同，要构建通用的数智耦合模型，需要深入

理解和抽象这些复杂的规律，这对模型的构建和

优化提出了极高的要求。 

数智耦合时空预测通用性的提升可从多个方

面开展。一方面，需要研发通用的数据处理和知

识融合技术，能够自动识别和处理不同格式、尺

度和语义的数据，实现多源地学数据的无缝融合。

另一方面，要加强对不同地学现象底层物理机制

的研究，通过建立统一的模型框架，将各种地学

现象的特殊规律进行参数化处理，纳入到通用的

数智耦合模型中。同时，随着人工智能技术的不

断发展，如迁移学习、元学习等技术的应用，有

望让数智耦合模型在不同地学领域之间快速迁移

和自适应调整，进一步提升其通用性。此外，还

可以通过强化领域知识整合增强通用性，构建跨

领域的知识图谱，将通用知识与领域特定知识结

合，以及通过因果推理方法强化模型对因果关系

的理解，增强跨领域适应性。 

4.3 数智耦合时空预测的智能性 

当前，数智耦合时空预测模型的智能性尚有

不足。主要体现在： 

①数智耦合时空预测模型的自学习能力不足。

自学习是指模型在样本数据稀疏或不完整的情况

下，能够通过已有知识、领域先验或未标注数据，

主动进行优化和学习的能力。地学数据稀疏性普

遍存在，模型对未标注数据的利用能力不足，依

赖于大规模标注数据训练。在稀疏样本下，模型

容易过拟合或表现不稳定。在此情况下，可以通

过无监督学习与半监督学习、主动学习、增强学

习等技术，提升数智耦合时空预测模型的自学习

能力。 

②数智耦合时空预测模型的自进化能力不足。

自进化是指模型在动态变化的任务需求或环境下，

能够协同优化自身的结构与参数，以适应新的预

测目标。地学任务需求常随时间变化，当前模型

多为静态结构，难以适应动态任务变化，缺乏领

域知识与数据动态融合的进化机制。针对自进化

能力不足的问题，通过迁移学习方法，将已有模

型知识应用于新的任务场景，实现快速适应；引

入增量学习机制，逐步更新模型的知识库和特征

表示；建立数据与知识双驱动的进化框架，动态

优化模型结构和参数；结合遗传算法或强化学习

实现模型协同优化。 

③数智耦合时空预测模型的自适应能力不足。

自适应是指模型能够在面对多模态数据、多场景

任务或动态环境时，快速调整策略和结构以适应

变化的能力。地学数据多模态特征明显，不同任



 

 

务场景对模型要求差异大，模型缺乏通用适应机

制，容易因场景变化导致性能下降。有效的提升

策略包括：开发支持多模态输入的模型架构，如 

Transformer 结合图像与文本数据的处理能力；构

建能够对任务层、数据层和模型层进行分级适应

的框架；引入动态权重机制，根据场景变化实时

调整模型对不同输入数据的依赖程度。 

④数智耦合时空预测模型的自生成能力不足。

自生成是指模型能够通过自主优化机制，实现结

构设计、超参数调节和训练策略的自动化，从而

减少人工干预。地学时空模型的结构设计和超参

优化通常依赖人工经验，效率低下。当前的自动

化搜索方法在大规模时空数据处理上仍存在局限。

数智耦合时空预测模型的自生成能力可以从以下

方面进行优化： 使用神经架构搜索技术自动搜索

最优网络结构，针对特定地学任务生成高效模型；

引入贝叶斯优化或进化算法自动调整模型的超参

数；开发基于领域知识的模型生成器，可根据输

入任务自动生成预测模型。 

5 总结 

本文对数智耦合地学时空预测建模研究进展

进行了较为详细的综述，并对未来发展进行了展

望。数据驱动和知识驱动的地学时空预测模型研

究经历了快速发展，有各自的优势和不足。数据

驱动的地学时空预测模型具有较高的自适应能

力、非线性建模能力和计算推理效率，而知识驱

动的时空预测模型具有较强的物理机制、可解释

性和泛化能力。因此，数智耦合的地学时空预测

研究范式通过融合数据驱动和知识驱动，提升时

空预测模型的泛化能力、可解释性和可靠性。本

文提出了“数据赋能、知识指导、联合驱动、智

算求解”四位一体的数智耦合时空预测框架，梳

理了数智耦合时空预测的关键技术，总结了数智

耦合地学时空预测面临的重要挑战，包括数智耦

合逻辑深度、时空过程精准表征和数智耦合专业

壁垒。大模型时代为数智耦合地学时空预测提供

了前所未有的机遇，通过整合大规模数据和领域

知识，可以显著提升时空预测的精准性和智能化

水平。未来数智耦合地学时空预测的发展将具有

更高的通用性和智能性，具备自学习、自进化、

自适应、自生成能力，形成高度智能化的预测系

统，并将在多领域、多任务、多场景中展现卓越

的适应性和通用性，为应对地球科学领域的复杂

问题提供强有力的工具支持，同时助力科学研究

和决策管理向更加智能化和精准化的方向发展。 
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