
 

DOI：  10.14042/j.cnki.32.1309.2025.01.003

知识数据双驱动的感潮河网水动力
智能模拟方法

袁赛瑜  1，2 ，陈逸鸿  1 ，罗　霄  1 ，张汇明  1，2 ，唐洪武  1，2

（1.   河海大学水灾害防御全国重点实验室，江苏 南京　210098；2.   河海大学水利部水循环与水动力系统重点实验室，江苏 南京　210098）

摘要：  感潮河网地区大量水闸、泵站智慧高效的联合调度是实现河网活水提质的重要保障，但以往的智能模拟方法

缺乏物理可解释性，难以准确描述感潮河网复杂的水动力过程。本文提出了一种知识数据双驱动的感潮河网水动力

智能模拟方法，应用于概化感潮河网和上海蕰南片感潮河网的水动力模拟。结果表明：以人工神经网络为主干、以

河网水流控制方程作为物理约束，构建包含控制方程残差的人工神经网络损失函数，不断迭代优化神经网络权重集

直至损失函数满足要求，从而实现同时具备物理可解释性和高效计算效率的感潮河网水动力智能模拟；该方法区别

于传统人工神经网络，表现在所需的训练数据大幅度减少，还可以得到没有训练数据断面的水动力过程；该方法具

有良好的模拟精度、计算效率以及鲁棒性。
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感潮河网地区地势平缓，水动力弱，且受到下游潮汐顶托，水体常出现滞流和往复流现象，自净能力

差，河网水质易恶化 [1]。通过大量水闸、泵站工程的联合调度提升水动力是提高河网水体自净能力和改善水

质的重要手段，而感潮河网水动力过程的精准快速模拟是重要前提。目前感潮河网的水动力模拟以水流运

动方程计算和神经网络方法为主，如上海河网 [2-3]。前者基于描述浅水水流运动的圣维南方程组，通过对方

程进行离散求解。这种方法通常需要将连续的水动力过程离散到有限数量的网格点，为了保证计算精度，

需要划分比较精细的网格，对于较大河网系统，计算效率低。近年来，神经网络等机器学习方法因其逼近

非线性系统能力强、计算效率高等特点而越来越多地应用于水动力模拟和水文预报。这类方法使用数据驱

动的人工神经网络代替圣维南方程组，避开了方程求解过程，通过大量水位、流量等数据进行训练学习，

实现快速地模拟和预测，且通过更新神经网络算法可以进一步提升模型的计算速度 [4-6]。然而，神经网络模

型往往对训练数据的需求大、精准度要求高 [7-8]，而且缺乏物理可解释性。Raissi等 [9] 在 2019年提出了一种集

成了数据约束和物理约束的计算方法，可以弥补上述 2种方法的不足。这种方法所需的训练数据量少，缓解

了数据稀缺对机器学习模型的限制，而且因为加入物理约束而增加了可解释性，已被成功应用于流体力

学、弹性力学、传热系统和量子化学等领域 [10-13]。

本文提出一种知识数据双驱动的感潮河网水动力智能模拟方法，并将其应用于上海蕰南片感潮河

网，实现感潮河网水动力的快速、精准模拟，对感潮河网洪水快速预报、水动力时空格局优化提供有力

支持。 
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1    模型原理与方法
 

1.1    模型框架

传统的人工神经网络模型将输入层的数据经过多个隐藏层计算后得到输出层的预测值，这些预测值与实

际值的差异为损失函数，该函数指导优化算法调整网络权重，从而完成人工神经网络的训练过程 [14]。但是，

对于没有提供训练数据的位置，神经网络便无法依此过程完成训练，而且训练结果是否满足客观物理规律

不得而知。若将物理方程嵌入损失函数中，计算每个输入样本对应输出值的方程残差，以残差作为损失函

数的一部分，指导神经网络训练，既可以指导无训练数据位置的神经网络训练，训练得到的结果也满足给

定的物理方程，具有较好的可解释性。据此，图 1给出了知识数据双驱动（简称 KDM）的感潮河网智能模拟

方法框架，主干部分为图 1（a）部分所示的人工神经网络，在计算损失函数时嵌入如图 1（b）部分所示的物理

方程，对人工神经网络训练结果进行约束，其中，ε 为人工神经网络的阈值，当损失函数小于此阈值时表示

训练完成，本文取值为 0.000 1；Jf 为阻力项。
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图 1   知识数据双驱动的感潮河网智能模拟方法框架

Fig. 1    Framework of knowledge and data dual-driven tidal river network intelligent simulation method
 

该方法中，人工神经网络作为主体框架，负责处理和预测数据。神经网络主要由输入层、隐藏层和输出

层构成。考虑到预测水位和流量预测中所需捕捉的特征可能不同，这里分别采用 2个相同尺寸的深度神经网

络来实现对水位（h）和流量（Q）的预测，神经网络的输入层 X 为

X = (x,n, t) （1）
式中：x 为距河道第 1个断面的距离；n 为河道编号；t 为时间。

以预测水位的深度神经网络为例，第 i 层隐藏层的输出值（Zhi）可由式（1）计算：

Zhi = f
(
WhiZh(i−1)+Bhi

)
（2）

i−1 （ĥ）

式中： f（ ）为用于提供非线性关系学习能力的激活函数；Whi 和 Bhi 分别为第 i 层隐藏层的权重和偏置值；

Zh(i-1) 为第 层隐藏层的输出值。最后人工神经网络预测的水位 可由最后一层隐藏层 l 的权重（Whl）、

偏置（Bhl）和输出值（Zhl）依照式（2），以相同方法计算。 

1.2    知识数据双约束损失函数

σ数据约束部分的损失函数（L1（ ））由神经网络预测值与给定初始条件、边界条件和水文测站观测值的均
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方根差值构成：

L1 (σ) = ωicLic+ωbcLbc+ωobLob （3）
σ Lic Lbc Lob

ω ω ω

Lic Lbc Lob

式中： 为包含水位预测神经网络和流量预测神经网络全部权重和偏置的权重集； 、 和 分别为初始

条件、边界条件和水文测站观测值对应的误差； ic、 bc 和 ob 分别为初始条件、边界条件和水文测站观测

值对应误差的权系数。 、 和 可分别由式（4）—式（6）计算。

Lic =
1

Nic

Nic∑
i

[(̂
h(X,σh)−h (X)

)2
+

(
Q̂(X,σQ)−Q (X)

)2
]
, X ∈Ωic （4）

Lbc =
1

Nbc

Nbc∑
i

[(̂
h(X,σh)−h (X)

)2
+

(
Q̂(X,σQ)−Q (X)

)2
]
, X ∈Ωbc （5）

Lob =
1

Nob

Nob∑
i

[(̂
h(X,σh)−h (X)

)2
+

(
Q̂(X,σQ)−Q (X)

)2
]
, X ∈Ωob （6）

ĥ σh Q̂ σQ σh σQ

式中：Nic、Nbc 和 Nob 分别为初始条件、边界条件和水文测站观测值所用于计算的时空点数；h（X）和 Q（X）分

别为水位和流量的参考解； （X， )和 (X， )分别为水位和流量的预测值， 和 分别为水位和流量

预测神经网络的权重集；Ωic、Ωbc 和 Ωob 分别为初始条件、边界条件和水文测站计算中的时空域。

考虑到真实感潮河网中绝大部分时空位置的实测数据难以获取，无法依照此思路实现神经网络的训练过

程，且训练得到的结果是否满足河网物理规律也不得而知。因此，引入一维圣维南方程组作为河道水流控

制方程；引入节点能量平衡方程作为河网分汇流节点控制方程，计算各样本输出值对应的方程残差，作为

损失函数的一部分，指导神经网络完成训练过程，同时也为预测结果提供了物理依据。

一维圣维南方程组包括连续性方程和动量方程，用于描述水位和流量的时空变化规律。一维圣维南方

程 [15] 为 
∂A
∂t
+
∂Q
∂x
= 0

∂Q
∂t
+
∂

∂x

(
Q2

A

)
+gA

∂h
∂x
+gA

n2Q |Q|
A2R4/3

= 0
（7）

式中：A 为过水断面面积； t 为时间；x 为沿河道的距离；g 为重力加速度；n 为河道糙率；R 为河道的水力

半径。

在河网模拟计算中，除了需要对单条河道进行水力计算外，还需要分汇流节点等内边界条件处的控制方

程。在分汇流节点处，圣维南方程组不再适用，由以下质量守恒方程和节点水位方程控制 [15]：{ ∑
Qi−

∑
Q j = 0

h1 = h2 = · · · = hn
（8）

∑Qi ∑Q j式中： 为河网节点上游各河段的入流流量之和； 为河网节点下游各河段的出流流量之和；hi 为与河

网节点处相连的第 i 条河段的水位， i =1，2，…，n。水流质量守恒方程假设入流流量总和等于出流流量总

和；节点水位方程假设河网节点处不存在水位突变，水位相等。

Lpde控制方程对应的知识约束损失函数（ ）可由以下公式计算：

Lpde =
1

Npde

Npde∑
i

 4∑
j

r j
2(X,σh,σQ)

, X ∈Ωpde （9）

σ σ

Lpde σ

式中：Npde 为方程残差所用于计算的时空点数；rj 分别为式（7）和式（8）中所示 4个方程的残差；Ωpde 为方程

残差计算中的时空域。此时，本方法的损失函数（L（ ））由人工神经网络部分的损失函数（L1（ ））和方程对

应损失函数（ （ ））组合而成：

L (σ) = L1 (σ) + Lpde (σ) （10）
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1.3    权系数自适应调整

ω ω ω权系数 ic、 bc 和 ob 可以用来平衡不同损失项的数量级，避免某些损失项因数量级较大而在训练过程

中主导了其他损失项，从而影响优化效果。而权系数的优选是随着不同求解问题和神经网络优化过程不断

变化的，人为调整权系数费时且难以获取权系数的最佳取值。本文中采用动态权系数法解决此问题，该方

法使权系数在神经网络权重更新过程中动态调整以平衡损失函数的梯度，神经网络的权重更新过程可表示为

σk = σk−1−η
(
ωk−1

ic ∇σLic+ω
k−1
bc ∇σLbc+ω

k−1
ob ∇σLob+∇σLpde

)
（11）

η ∇
ω̂ic ω̂bc ω̂ob

式中：k 为神经网络的迭代步数； 为用于决定神经网络参数更新幅度大小的学习率； 算子表示求梯度。

第 k 次迭代权系数的估计值 k、 k 和 k 可由下式计算：

ω̂ic
k
=

max
∣∣∣∇Lpde

∣∣∣
|∇Lic|

, ω̂bc
k
=

max
∣∣∣∇Lpde

∣∣∣
|∇Lbc|

, ω̂ob
k
=

max
∣∣∣∇Lpde

∣∣∣
|∇Lob|

（12）

式（12）表示，第 k 次迭代权系数的估计值以当前方程残差梯度的最大值与初始条件、边界条件、水文测

站观测值对应误差梯度的平均值之比计算，以保证各项损失函数在权重更新时的梯度在同一数量级。第 k 次

迭代权系数的更新值为

ωk
ic = (1− θ)ωk−1

ic + θω̂ic
k
, ωk

bc = (1− θ)ωk−1
bc + θω̂bc

k
, ωk

ob = (1− θ)ωk−1
ob + θω̂ob

k （13）
θ θ式中： 为决定权系数更新快慢的系数，本文中 取值为 0.1，以保证权重更新的稳定性。

由于输入数据之间的尺度差异较大，在误差反向传播时可能会出现梯度爆炸的现象，本文采用以下量纲

一化方法将输入数据缩放到 [− 1，1]区间内：

Xre = 2
X−min(X)

max(X)−min(X)
−1 （14）

Xre式中： 为量纲一化的输入层。 

1.4    参数设置

L2

min|L(σ)| ω ω

ω

神经网络尺寸的选择对模拟结果有着至关重要的影响。若选择的神经网络尺寸过小，将难以捕捉到输入

和输出之间的复杂关系，导致神经网络欠拟合；若神经网络尺寸过大，会过多地捕捉训练数据的细节，导

致过拟合问题，同时增加计算的负担。在预试验中，本文测试了增加隐藏层和增加神经元的案例，结果显

示增加的隐藏层和神经元会显著提升训练时间，而对模拟精度几乎没有提升，甚至过拟合导致精度降低。

为此，本文在模型验证中使用 2个隐藏层，每层 30个神经元的全连接结构构造本方法中的神经网络部分，

加入系数为 0.01的 正则化方法防止过拟合现象，提高神经网络的鲁棒性。神经网络的激活函数 f 使用

tanh激活函数，神经网络权重的初始化方法选择适用于对称激活函数 tanh的 xavier初始化，用于寻找最小损

失 的优化器使用 Adam，神经网络的学习率为 0.005，训练迭代次数为 30 000次，权系数 ic、 bc 和

ob 初始取值均为 10。 

2    模型验证
 

2.1    案例设置

本文设置了概化河网案例，用以探讨本方法模拟感潮河网水动力过程的可行性（图 2）。河网由 8条河道

和 4个交汇分汊节点组成，拥有 2个入口和 2个出口边界。入口边界给定非恒定流量过程，出口边界给定潮

位，河道断面均为矩形，河长为 1 000 m，糙率为 0.028 m− 1/3/s，河道其他物理信息如表 1所示。考虑到现实河

流中存在水文测站可以提供当地的水位、流量等时间序列数据，这里也提供若干断面（即水文测站）的时间

序列水位和流量数据以提高模拟精度，这些数据由一维水动力模拟软件 HEC-RAS计算值提供。最后，将本
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方法预测结果与 HEC-RAS软件计算结果对比，分析本方法的可行性。
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图 2   求解案例示意

Fig. 2    Solution case diagram
 
 
 

表  1    河道物理信息

Table 1    Physical information of the river channels
 

河道编号 河宽/m 底坡 初始流量/(m3/s) 河道编号 河宽/m 底坡 初始流量/(m3/s)

1-1 90 0.000 5 41.8 1-5 50 0.000 8 15.6

1-2 30 0.000 7 8.25 1-6 50 0.000 7 14.4

1-3 30 0.000 6 7.35 1-7 50 0.000 8 20.0

1-4 70 0.000 7 34.4 1-8 70 0.000 9 30.0
 

L2

模拟案例参数设置如下：使用 HEC-RAS求解时，入口边界为 1-8和 1-7河道上游，分别设置为 50～

130 m3/s和 20～50 m3/s的流量过程（图 3）；出口边界为 1-1和 1-2河道下游，设置为潮位边界，水位变动幅度

为 20 cm（图 3）；计算时长为 24 h，时间步长为 15 min，河道每隔 100 m设置 1个断面，共 88个断面。使用

KDM求解时，训练的初始条件为 t = 0 s时全部河道各断面的水位和流量，边界条件为 1-8和 1-7河道 x =

0 m以及 1-2和 1-1河道 x = 1 000 m处的水位、流量时间序列数据，水文测站设在 8条河道 x = 500 m处共

8个，计算中的 Nic、Nbc、Nob 和 Npde 分别为 88、194、776和 8 536。由于案例中提供的数据点比较稀疏，为防

止过拟合，设置 正则化方法系数为 0.1。
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Fig. 3    Inflow boundary flow process of each cases
 

εh、εQ

本文采用 L2 相对误差衡量 KDM模拟结果与 HEC-RAS参考解之间的差异，评估 KDM的模拟效果。通过

计算两者之间的欧氏距离，并进行量纲一化处理，以便比较不同规模的数据。对水位和流量的 L2 相对误差

可由下式计算：

εh =

∥∥∥∥̂h (X,σh)−h (X)
∥∥∥∥

2

∥h (X)∥2
, εQ =

∥∥∥∥Q̂
(
X,σQ

)−Q (X)
∥∥∥∥

2

∥Q (X)∥2
（15）
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2.2    案例模拟结果分析

ω ω ω σ

Lpde(σ)

图 4为概化河网模拟中各河道水位 KDM解和 HEC-RAS参考解的结果对比图。显然，KDM方法显现出

很高的精确性，水位和流量的 L2 相对误差分别为 3.83% 和 7.49%，潮汐边界对水位的影响主要集中在河道 1-

7和 1-8下游 500 m范围内，这种影响能被 KDM很好地捕捉到。其中，水位的最大误差在 0.2 m左右，这些

位置集中在分汇流节点附近，误差成因主要是交汇口的壅水和水位突变。分汇流节点处时常伴随着复杂的

水流结构 [16-19]，节点水位方程和质量守恒无法精确捕捉分汇流节点处的水动力过程。若以更加精确的方程实

现对河网分汇流节点的控制，本方法的预测精度将进一步提升。同时，节点附近缺乏测量数据也是导致误

差的原因之一，可以通过增设交汇 /分汊口附近的测站以提高水动力的预测精度。在模拟过程中，权系数

ic、 bc 和 ob 由初始值 10上升至 10 000附近，最后稳定在 9 000左右。这表明，训练初期 L1( )的极速收敛

导致中期下降速度远小于 ，并且一直保持这样的趋势直至训练完成。除了计算精度，本方法的计算效

率很高，本案例中 HEC-RAS的计算时间为 47 s，而训练完成之后的 KDM为 1 s。
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注：各分图左、中、右图分别为参考解、KDM解、差值。

图 4   案例中各河道水位参考解和 KDM解对比

Fig. 4    Comparison between reference and KDM solution for the water level of each channels in this case
 
 

2.3    鲁棒性分析

感潮河网实际测量数据往往会伴随有一定的噪声。为检验本方法的抗噪声能力，在参考解中加入不同水

平的噪声（0.5%、1%、2%、5%、10%）用于 KDM训练，对应误差如表 2所示。随着噪声水平从 0.5% 增加到

2%，KDM解仍然具有优异的表现，水位误差控制在 6 % 以内，流量误差略微升高到 19% 左右；当噪声水平

从 5% 增加到 10% 时，水位误差从 6% 左右增加到 10% 左右，流量误差升高到 26% 左右，模拟结果受影响较
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大。KDM在 5% 内的噪声影响下仍可以精确模拟感潮河网水动力过程，表明本方法具有良好的鲁棒性。
 
 

表  2    噪声水平及其对应的 L2 误差
Table 2    Noise level and its corresponding L2 error 单位：%

 

噪声水平 水位误差 流量误差 噪声水平 水位误差 流量误差

0 3.83 7.49 2 5.83 19.65

0.5 3.66 5.08 5 9.78 17.86

1 3.92 15.91 10 9.60 25.63
 
 

3    模型应用
 

3.1    模拟案例介绍

本节通过模拟真实感潮河网来进一步验证方法的可行性。上海蕰南片河网由杨树浦港水系（包括虬江、

东走马塘和杨树浦港）、虹口港水系（包括南泗塘、西泗塘、沙泾港、俞泾浦、虹口港）、彭越浦-木渎港水系

（包括东茭泾、彭越浦、桃浦河、木渎港）和新江湾城水系组成，全片总面积为 173.3 km2，片内河道总长

159.51 km，河道总面积为 3.69 km2，河网密度为 0.92 km /km2。该区域水系较复杂，河网水动力不足、水流往

复现象突出 [6]，通过河网水闸调度提升河网水动力是改善水环境状况的主要措施。本案例模拟了蕰藻浜以南

和苏州河以北的整个河网共 33条河道 28个节点的水动力过程，模拟情景为 2022年 5月 1日全天，选择往复

流现象突出的虹口港水系进行水动力模拟结果分析。虹口港水系存在 7条河道（河道编号为 2-1—2-7）、3个

分汇流节点以及 3个水文测站，如图 5所示。

考虑到感潮河网的复杂性，本案例神经网络设置 3层隐藏层，每层 30个神经元。模拟过程中，不提供

初始条件，给定河网南侧 4个闸泵（虹口港水闸、彭越浦泵闸、真如港泵闸、木渎港泵闸）以及北侧 5个闸泵

（郝桥港泵闸、西泗塘泵闸、东茭泾泵闸、西弥浦水闸、桃浦河泵闸）的闸内当日水位、流量数据作为边界
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Fig. 5    Diagram of Shanghai river network simulation and research area
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条件。这里为了计算简便，未考虑闸门调度，直接给定闸内数据，数据的时间间隔为 5 min。河网内存在江

湾、凉城新村和虎林公园 3个水文测站。以下分别讨论虎林公园作为训练、江湾及凉城新村作为验证，虎林

公园及江湾作为训练、凉城新村作为验证，以及 3个测站同时作为训练的 3种工况下 3个水文测站真实测量

数据与模拟结果的吻合程度，并将 3个水文测站均用于训练，分析上海蕰南片河网虹口港水系的水动力模拟

结果。模拟过程中，时间步长为 15 min，整个模拟河网选取 187个断面参与残差计算。
 

3.2    模拟结果验证

以虎林公园水文测站作为训练数据，其余两测站作为验证，模拟水位、流量结果如图 6（a）、图 6（b）所

示。由于缺乏初始水动力数据，且俞泾浦、沙泾港处均不存在训练数据，两河的分流比以及水面坡降都难

以确定，位于两河上的凉城新村和江湾水文测站的水位模拟结果在关闸时刻基本与实测值吻合，但是在开

闸时刻的涨落趋势和幅度难以预测。以虎林公园、江湾水文测站作为训练数据，凉城新村作为验证的模拟

结果如图 6（c）、图 6（d）所示。可以看到，在给定了江湾的水位、流量数据之后，凉城新村的水位时间序列

数据已经基本与实测数据吻合；流量模拟结果也得到了很大的改善，但仍存在部分误差。将 3个测站的数据

均作为训练数据的模拟结果如图 6（e）、图 6（f）所示。从 3个测站的实测水位流量可以看出，主要的开闸时间
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图 6    不同数量水文测站提供训练数据下的模拟结果

Fig. 6    Simulation results with training data from different numbers of hydrological stations
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在 0～4 h和 12～18 h，在这 2个时间段中，3个测站的水位受到潮汐影响而产生波动，流量也随之发生剧烈

震荡，在这种影响下，3个测站的水位、流量时间序列数据也都得到了很好的模拟，且变化趋势也更加平

滑，部分波动数据被模型认为是测量误差而没有进行学习，这表示潮汐变化过程能够被捕捉到，也再次表

明本方法具有良好的鲁棒性。 

3.3    虹口港水动力模拟结果分析

虹口港水系各河道的水位、流量模拟结果如图 7所示。当日 0～4 h及 12～16 h左右为虹口港开闸时间，

虹口港闸内水位提升了 0.5 m左右，流量提升了 30 m3/s左右，河道 2-1的水动力也因此得到了明显的提升；

河道 2-2与 2-3位于河道 2-1下游，且拥有相似的分流比，两河道水动力相当，都能很好地排出河道积水；河

道 2-5和河道 2-6分别与河道 2-2和河道 2-3下游相连，且 4条河道流向基本一致，具有大致相同的水动力特

征；河道 2-4和河道 2-7作为东西走向的河道，几乎与其余河道正交，且南北侧闸门启闭时间接近，因此，

水动力较强的南北走向河道中的水流难以流入这 2条河道，导致其水动力较差，整体流量较小，水流往复现

象严重。这种往复水流往往不利于水体自净和活水提质，是河网局部水质变差的重要原因 [3]。

 
 

24

16

时
间

/h

距离/km

8

0
1

24

16

时
间

/h

距离/km

8

0
1

24

16

时
间

/h

距离/km

8

0
1 2 3 4 5 6

24

16

时
间

/h

距离/km

8

0
1 2 3 4 5 6

24

16

时
间

/h

距离/km

8

0
1 2 3 4 5 6

24

16

时
间

/h

距离/km

8

0
1 2 3 4 5 6

24

16

时
间

/h

距离/km

8

0
1

24

16

时
间

/h

距离/km

8

0
1

24

16

时
间

/h

距离/km

8

0
1 2

24

16

时
间

/h

距离/km

8

0
1 2

24

16

时
间

/h

距离/km

8

0
1 2 3 4 5 6

24

16

时
间

/h

距离/km

8

0
1 2 3 4

2.0 2.4
水位/m 流量/(m3/s)

2.8 3.2 3.6 4.0 −20 −10 0 10 20 4030

5 6

24

16

时
间

/h

距离/km

8

0
1 2 3 4 5

24

16

时
间

/h

距离/km

8

0
1 2 3 4 5

(a) 河道 2-1 (b) 河道 2-2

(c) 河道 2-3 (d) 河道 2-4

(e) 河道 2-5 (f) 河道 2-6 (g) 河道 2-7

注：各分图左、右图分别为水位和流量模拟结果。

图 7   各河道水位流量模拟结果示意

Fig. 7    Diagram of water level and flow rate simulation results for each channels
 
 

4    结　　论

本文提出了知识数据双驱动的感潮河网水动力智能模拟方法，应用于感潮河网案例的水动力模拟，并与

河网水动力模拟软件的计算结果进行验证分析，同时应用于上海蕰南片感潮河网水动力模拟。主要结论
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如下：

（1）本方法以河网水流控制方程约束人工神经网络，在保证计算效率的基础上，提高了物理可解释性，

而且需要的训练数据大幅度减少，还可以得到没有训练数据断面的水位和流量。

（2）在感潮河网案例模拟中，该方法能够捕捉潮汐对水位的影响，且具有较高的模拟精度和良好的鲁棒

性。由于分汇节点处水流复杂、水位变化大，水动力模拟较现实河网存在一定偏差。为此，在控制方程的

选取方面仍然有待优化，可以将节点水位方程和质量守恒方程替换为更加准确的节点控制方程，实现对分

汇流节点处水动力过程的精准捕捉以增加模拟精度。此外，针对水位梯度在分汇节点处的突变特性，可以

通过在这些关键位置增设水文测站来有效降低预测偏差。上海蕰南片感潮河网水动力模拟结果显示，虹口

港水系中东西走向的河道水动力较弱，难以排出往复积水，导致河网水质变差。可以通过控制南北闸门启

闭及分汇流节点处的工程措施控制分流比，提升东西走向河道的水动力。

（3）本方法未来可以将水闸、泵站的调度规则纳入模型中，进一步耦合河网水环境、水生态相关控制方

程，构建感潮河网水动力-水质-水生态耦合智能模型，服务于感潮河网地区水问题综合治理，为流域数字孪

生、国家水网建设提供支撑。
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Knowledge- and data-driven intelligent simulation method for tidal river network
hydrodynamics*

YUAN Saiyu1 ,2 ，CHEN Yihong1 ，LUO Xiao1 ，ZHANG Huiming1 ,2 ，TANG Hongwu1 ,2

（1.  The National Key Laboratory of Water Disaster Prevention，Hohai University，Nanjing 210098，China；2.  Key Laboratory of Hydrologic-

Cycle and Hydrodynamic-System of Ministry of Water Resources，Hohai University，Nanjing 210098，China）

Abstract：The intelligent and efficient joint scheduling of numerous sluices and pumping stations in tidal river networks is
an important guarantee for improving water quality through increasing water mobility in these systems. However，previous
intelligent  simulation  methods  lack  physical  interpretability， making  it  difficult  to  accurately  describe  the  complex
hydrodynamic  process  in  tidal  river  networks.  This  paper  proposes  a  knowledge-  and  data-driven  intelligent  simulation
method for tidal river network，which is applied to the hydrodynamic simulation of a generalized tidal river network and the
Wennan  part  of  the  Shanghai  tidal  river  network.  This  method  takes  artificial  neural  network  (ANN)  as  the  backbone  and
incorporates  the  river  network flow control  equations  as  physical  constraints，and an ANN loss  function is  constructed by
including the residuals of the control equations. The ANN weight set is iteratively optimized until the loss function meets the
required  criteria， thereby  achieving  a  hydrodynamic  intelligent  simulation  of  tidal  river  network  with  both  physical
interpretability  and  high  computational  efficiency.  This  method  differs  from  traditional  ANN  approaches  in  that  it  greatly
reduces  the  amount  of  training  data  required  and  can  also  predict  the  hydrodynamic  processes  in  sections  without  training
data. This method has good simulation accuracy，computational efficiency，and robustness.

Key  words：hydrodynamic simulation；tidal river network；intelligent simulation；knowledge driven；data driven
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