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黄土区不同土地经营方式径流量神经网络模拟
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摘　要：基于黄土坡面降雨—径流关系的复杂性和非线性，引用３层前馈型ＢＰ网络模型，对不同土地经营方式（草灌

地、刈割地、翻耕地）径流量进行模拟，以植被盖度、降雨强度、坡度、土壤前期含水率和土壤容重５个因子作为输入层

变量，次降雨下径流量作为输出层变量。利用野外人工模拟降雨试验所得到的不同降雨强度下各类土地经营径流小

区的径流量实测资料，对网络进行模拟训练并预测，径流量平均误差不超过１０％，且径流量较大的翻耕地训练精度及

预测结果较草灌地、刈割准确性更高些。与传统回归统计方法进行了误差比较，结果表明，该模型能更好地预测次降

雨的径流量。
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　　降雨—径流过程被认为是高度非线性过程，并且
不易用简单模型来描述［１］，径流量的确定是研究降雨
产流中非常重要的一个环节，而影响径流量的因素很
多，并且多为非线性关系，为此引入了人工神经网络
（ＡＮＮ）［２］，人工神经网络是一种能模拟具有非线性
输入输出关系的数学工具，其中之一的ＢＰ网络模型
具有较强的自学习能力和处理非线性问题能力［２－３］。

曹广学［４］利用山西岔口流域的实测数据对ＢＰ网络
预报的检验表明，洪水过程的合格率为７９．１３％，取
得了满意的精度；舒畅［１］通过实例仿真，表明该模型
对不同类型降雨径流过程模拟具有较高的精度；敖汝
庄［５］通过观测资料建立坡面小单元产流量ＢＰ网络
模型，通过验证其功能是有效的；任妮等［６］建立了松
花江干流流域的降雨径流ＢＰ网络预报模型，并与其



他方法进行对比，结果表明其预报精度较高，能较好
反映计算流域的降雨径流规律。这些多数是以小流
域为尺度，在一定条件下建立的，其输入变量主要以
几个较易获得的降水特征值（降雨强度、降雨历时、降
雨量）组成。而影响降雨产流的因素众多，土壤、植
被、地形、土地经营方式等尚未考虑，单一以降水特征
值作为输入变量，很难有效模拟产流特征。为此，本
文在延安燕沟流域以（草灌地，刈割地，翻耕地）为例，
引入ＢＰ网络模型对不同土地经营方式下的产流规
律进行研究。

１　研究区概况

燕沟流域位于延安市南３ｋｍ处，东经１０９°２０′
００″—１０９°３５′００，北纬３６°２０′００″—３６°３２′００″，属黄土
高原丘陵沟壑区第Ⅱ副区。流域处于暖温带半湿润
气候向半干旱气候过渡带，多年平均降水量为５７２
ｍｍ，年最大降水量８７１．２ｍｍ，年最小降水量为３３０
ｍｍ。降雨时空分布不均，５７％的降雨集中于夏季

６—９月，特别是７—８月，多以暴雨形式出现，通过暴
雨频率计算，延安燕沟流域１０ａ一遇２４ｈ暴雨量为

１１０ｍｍ，２０ａ一遇２４ｈ暴雨量为１３０ｍｍ，降雨是该
流域土壤侵蚀的主要外营力。天然植被以灌丛和草
被为主，多分布于沟坡。土壤以侵蚀性黄绵土为主，
占９０％以上。

２　材料与方法

试验采用中国科学院水利部水土保持研究所研

制的组合侧喷式野外人工模拟降雨装置［７］，降雨喷头
由喷头体、碎流挡板、出流孔板等部分组成。更换不
同直径的孔板，调整压力表读数，可获得不同的降雨
强度。两侧座架之间距离为６ｍ，喷头高６ｍ，喷头
上出水高度为１．５ｍ，降雨雨滴终点速度近似达到天
然降雨的终速，降雨均匀度达８０％以上。确定野外
喷头组合方式的具体步骤是：先在室内率定不同压力
条件下单个喷头的降雨强度和均匀系数，然后再率定

２个喷头组合后的平均降雨强度，并确定组合喷头的
最佳降雨区域以及喷头间的适宜间隔。
土壤含水量和土壤容重采用烘干法测定。植被

盖度测定采用垂直照相法，即试验前用高倍数码相机
对植被进行垂直拍摄，通过专家目估得出植被盖度。
坡度参数设计分别为缓坡７°、陡坡２６°；设计降雨强
度５个：０．９４ｍｍ／ｍｉｎ，１．２３ｍｍ／ｍｉｎ，１．４８ｍｍ／

ｍｉｎ，１．７２ｍｍ／ｍｉｎ和２．２２ｍｍ／ｍｉｎ，由于野外实验
条件坡度地形的限制，陡坡只进行了２个雨强分别为
（１．７２ｍｍ／ｍｉｎ和２．２２ｍｍ／ｍｉｎ）试验，降雨试验选

在早晨和下午风力较小时进行。降雨历时均为４０
ｍｉｎ，降雨时记录降雨开始、产流开始、降雨停止及径
流停止时间，接取所有径流样，时间间隔为５ｍｉｎ；在
小区周围布设４个雨量筒量测降雨量，并利用实测降
雨量和径流资料计算降雨强度、径流量等。
布设草灌地（草地，灌木地）、刈割地（刈割草地，

刈割灌木地）、翻耕地（翻耕草地，翻耕灌木地）６个土
地经营方式小区，小区面积为５ｍ×１ｍ，共计１×５
×６＋１×２×６＝４２场降雨。

ＢＰ网络模型学习过程实质是一个反复迭代过
程，首先给网络赋一组随机初始权值，然后输入一个
样本通过激活函数来计算其输出值，如果实际输出值
和期望输出值与预先确定的误差值差异较大，则通过
一定方法来修改各层神经节点的权值和阀值，以达到
减小该差值目的，反复执行该过程直至该差值小于预
先确定的值为止。本文采用ＢＰ网络模型对不同土
地经营方式下的径流量进行模拟，具体网络模型结构
参考文献［８］。在网络训练过程中，由于输入变量在数
值上的变化相差较大，另外其量纲也不尽相同，故不
能直接用于神经网络的训练，否则会严重影响网络的
学习速度及网络的精度等。用式（１）对实测试验数据
进行归一化处理［９］。

Ｔｉ＝
Ｚｉ－Ｚｍｉｎ
Ｚｍａｘ－Ｚｍｉｎβ＋ξ

（１）

式中：Ｚｉ，Ｔｉ———变换前后的变量；Ｚｍａｘ，Ｚｍｉｎ———最大
和最小值；β———一般取值为（０，１）之间，本文取０．８，

ξ＝（１－β）／２。在计算出预测值后，仍然利用公式（１）
反向算出实际值以确定实际误差。

３　结果与分析

３．１　网络结构的选择

３．１．１　输入变量及输出变量确定　坡面降雨产流影
响因素众多，主要有降雨、地形、土壤、植被等方面，其
中植被（以盖度表现）可有效拦蓄径流，从而影响产流
强度。本试验中草灌地可通过盖度（７０％～８０％）反
映植被因素，植被因素对刈割地和翻耕地产流影响可
不予考虑。降雨因素对坡面产流影响与降雨量、降雨
强度和最大３０ｍｉｎ雨强等因子有关，本试验采用稳
定的雨强和相同的降雨历时，因此可仅用降雨强度来
反映降雨因素；用坡度来反映地形因素；土壤因素用
（０—３０ｃｍ）土壤前期含水率和（０—２０ｃｍ）土壤容重
来反映；基于上述分析，在ＢＰ网络模型中，草灌地可
采用盖度、降雨强度、坡度、土壤前期含水率和土壤容
重这５个因子作为模型输入变量，刈割地和翻耕地采
用后４个因子作为模型输入变量，降雨径流量作为模
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型的输出变量。

３．１．２　隐含层数及隐含层神经元数的确定　在对隐
含层数及隐含层神经元数的确定中，考虑到坡面降雨
产流预测是个较为复杂的非线性问题，既要满足精度
要求，又要尽可能减少学习时间，因此选择１个隐含
层，采用固定的三层前馈网络，在隐型层中使用Ｓ型
激励函数，有足够的神经元，在输出层中使用线性激
励函数，就可以任意精度逼近几乎任何复杂程度的非
线性函数［１０］。隐含层神经元可理解为降雨量、降雨
历时等。其个数与所研究问题复杂程度有关，根据

Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理［１１］暂定为２ｎ＋１，ｎ为输入样本个
数，为了提高准确性，在误差训练中神经元从３～１２
分别进行试算。
综上所述，３种土地经营方式计算径流量神经网

络结构见表１。训练和测试中发现，在样本数量较少
时，隐性层的神经元个数不宜过多，否则会造成训练
样本误差比较小，而测试样本误差较大的过度训练问
题，因此３种土地经营方式的隐含层神经元个数略有
差异［１１］。

３．２　坡面降雨径流量的ＢＰ网络模型
利用模拟降雨试验所得到的３×１４组实测数据

中的３×１２组作为训练样本，其余３×２组作为预测
样本（见表２），取训练样本集误差为０．０００　５，学习率

为０．１０，动量因子为０．６０，最大学习次数为１０　０００，
用（１）式对实测数据归一化处理后，应用ＤＰＳ神经网
络工具，对上述网络进行训练，草灌地、刈割地、翻耕
地网络分别学习到６　３２０，５　９００，５　１８０次后网络趋于
收敛，训练停止，训练样本集误差分别达到０．０００　４９，

０．０００　４９，０．０００　４８，小于预设误差。表２可看出，前

３×１２组分别代表草灌地、刈割地、翻耕地训练样本
集，其平均相对误差分别３．６０％，３．３４％，１．１０％，最
大相对误差分别为９．３８％，８．３７％，２．９６％。后３×２
组分别代表草灌地、刈割地、翻耕地预测样本，其平均
相对误差分别５．９９％，６．６７％，３．０１％，说明该ＢＰ网
络模型的训练精度及预测结果都较好，从中发现翻耕
地训练精度及预测结果较草灌地、刈割准确度更高，
相同降雨条件下翻耕地产流量很大，因此更有利于径
流量的准确测算。

表１　计算径流强度的神经网结构

土地经

营类型

神经网络结构

输入

因素

隐性层激

励函数

神经元

个数

网络层

结构

草灌地 Ｉ，Ｓ，Ｂ，Ｗ，Ｃ　 Ｌｏｇｓｉｇ　 ４　 ５—４—１
刈割地 Ｉ，Ｓ，Ｂ，Ｗ　 Ｌｏｇｓｉｇ　 ４　 ４—４—１
翻耕地 Ｉ，Ｓ，Ｂ，Ｗ　 Ｌｏｇｓｉｇ　 ８　 ４—８—１

注：Ｉ为降雨强度；Ｓ为坡度；Ｂ 为容重；Ｗ 为土壤前期含水量；Ｃ为

盖度。

表２　不同土地经营方式坡面降雨径流量ＢＰ网络的训练及预测结果

草灌地 刈割地 翻耕地

实测值／

（Ｌ·ｍｉｎ－１）

计算值／

（Ｌ·ｍｉｎ－１）
误差／％

实测值／

（Ｌ·ｍｉｎ－１）

计算值／

（Ｌ·ｍｉｎ－１）
误差／％

实测值／

（Ｌ·ｍｉｎ－１）

计算值／

（Ｌ·ｍｉｎ－１）
误差／％

０．６６９　 ０．６７６　 １．０７　 ０．８１１　 ０．８５３　 ５．１１　 ２．６６５　 ２．７４４　 ２．９６
１．１７０　 １．１３１　 ３．３２　 ２．０４４　 ２．０５９　 ０．７６　 ３．１７８　 ３．１２４　 １．７０
２．５３３　 ２．５６８　 １．４０　 ０．５５１　 ０．５３８　 ２．３８　 ６．８７５　 ６．７６４　 １．６８
２．７８６　 ２．８２９　 １．５５　 ４．６３６　 ４．４６６　 ３．６７　 ５．６１１　 ５．７５１　 ２．５０
３．８５８　 ３．６５８　 ５．１８　 ４．８９４　 ５．０４６　 ３．１１　 １２．６４４　 １２．３６８　 ２．１８
０．０４９　 ０．０５２　 ５．７１　 ０．２８８　 ０．３００　 ４．１７　 ７．３９２　 ７．３７８　 ０．１９
０．２３５　 ０．２５３　 ７．８２　 ０．４０４　 ０．３７４　 ７．４３　 ４．９３９　 ４．９２３　 ０．３２
０．３６０　 ０．３２６　 ９．３８　 ０．５１１　 ０．４９８　 ２．５４　 ７．１７１　 ７．１０８　 ０．８８
０．５７６　 ０．６０７　 ５．３８　 ０．９７４　 １．０５６　 ８．３７　 ８．５５６　 ８．５５０　 ０．０７
０．８１６　 ０．８０２　 １．７８　 ７．７５６　 ７．５７８　 ２．２９　 ８．７８１　 ８．８０５　 ０．２７
０．４２７　 ０．４２９　 ０．６８　 １．７０２　 １．７０４　 ０．１４　 ２．４２８　 ２．４４１　 ０．５３
０．８０３　 ０．８０３　 ０．００　 １．７８９　 １．７９１　 ０．１０　 ３．９７２　 ３．９６７　 ０．１２
０．４２９＊ ０．３９６　 ７．６９　 ０．３０４＊ ０．２８６　 ５．９２　 ３．５４９＊ ３．６５８　 ３．０７
１．５１５＊ １．４５４　 ４．０３　 ３．１１５＊ ３．３４６　 ７．４２　 ３．３０４＊ ３．４０１　 ２．９４

注：＊代表预测样本。

３．３　ＢＰ网络模型与回归模型对比分析
以翻耕地为例，根据上述试验所得的１４组实测

试验数据，同样取降雨强度、坡度、土壤前期含水率、
土壤容重这４个变量作为输入变量，坡面降雨径流量
作为输出变量，建立坡面降雨径流量 的回归模型，
如下：

Ｒ＝３．９８０１＋１．４４３２Ｓ＋１．５１５９Ｉ＋１．３２４５Ｗ＋１．５５２１Ｂ
复相关系数ｒ２＝０．７７８６，显著检验Ｆ＝７．５９６６，

Ｆ０．０５（５，１９）＝２．５９６６，Ｆ＞Ｆ０．０５（５，１９）。
将回归模型计算结果和实测实验数据的误差

与ＢＰ网络模型计算结果与实测实验数据的误差列入
图１。可以看出，翻耕地降雨径流强度ＢＰ网络模型
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较回归模型模拟精度高，预测结果较好。这说明对于
复杂的坡面降雨径流，利用具有非线性映射功能的

ＢＰ网络模型，能更好地模拟坡面降雨径流的复杂特
性，更好地预测次降雨的径流量。

图１　ＢＰ网络模型误差和回归模型误差比较

４　结 论
（１）利用坡面降雨产流ＢＰ网络模型预测不同土

地经营方式下径流量规律，效果较好，平均误差不超
过１０％，具有较高径流量的翻耕地训练精度及预测结
果较草灌地、刈割准确性更高。模型输入变量中，植
被盖度、降雨强度、坡度、土壤前期含水率和土壤容重
比较容易测定，模型便于利用，与回归模型相比较，该
模型能更好地模拟不同土地经营方式下的降雨产流

复杂非线性特性，能更好的预测次降雨的径流量。
（２）该ＢＰ网络模型的输入参数是在一定试验条

件下建立的，具有一定的适用范围，影响坡面径流量

的因素众多，如最大３０ｍｉｎ降雨强度、降雨量、土壤
质地、坡长、坡向等，在今后的研究中仍需深入探讨。
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