
第１９卷第４期
２０１２年８月

水土保持研究
Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｆ　Ｓｏｉｌ　ａｎｄ　Ｗａｔｅｒ　Ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ

Ｖｏｌ．１９，Ｎｏ．４
Ａｕｇ．，２０１２

　

　　收稿日期：２０１１－０７－１１　　　　　　　修回日期：２０１１－１０－０５
　　资助项目：国家自然科学基金资助项目（４１０７２１７１）
　　作者简介：伊燕平（１９８４—），女，吉林长春人，硕士，助理工程师，主要从事水土保持规划设计工作。Ｅ－ｍａｉｌ：ｙｉｙａｎｐｉｎｇ－１０１＠１６３．ｃｏｍ
　　通信作者：卢文喜（１９５６—），男，吉林德惠人，教授，主要从事地下水数值模拟与优化管理等研究。Ｅ－ｍａｉｌ：ｌｕｗｅｎｘｉ＠ｊｌｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

基于径向基函数神经网络的地下水数值

模拟模型的替代模型研究

伊燕平１，２，卢文喜２，张 耘１，芦贵君３，王大中３，洪德法４
（１．吉林省宏利水土保持咨询有限公司，长春１３００３３；２．吉林大学 环境与资源学院，

长春１３００２６；３．吉林省水土保持科学研究院，长春１３００３３；４．长春市城乡规划设计研究院，长春１３００２１）

摘　要：近年来提出的替代模型方法是一种连接数值模拟模型与优化模型的有效途径，替代模型质量的好坏取决于

采样方法和替代模型种类。以金泉工业园区地下水水源地为研究区，基于拉丁超立方抽样方法，结合研究区地下水

数值模拟模型，获取输入（抽水量）输出（水位降深）数据集，运用人工神经网络方法，建立径向基函数神经网络模型，作

为地下水数值模拟模型的近似替代模型。经验证，径向基函数神经网络模型输出得到的水位降深均值与模拟模型计

算结果的拟合平均相对误差为０．０３８；水位降深剩余标准差的拟合平均相对误差为０．０４２。拟合平均相对误差较小，

表明径向基函数神经网络模型能够有效地替代地下水数值模拟模型，为日后替代模型的深入研究提供了科学依据。
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　　理论研究和工程实践证明，模拟优化才能解决地 下水修复过程中决策方案的优选问题，因此基于数值



模拟的优化模型日益受到人们的重视［１－２］。但实现模
拟模型与优化模型耦合，以往运用的嵌入法、响应矩
阵法、状态转移方程法都有自身的局限性［３］，如嵌入
法，它将状态变量（水位）和可控输入变量（抽水量）同
时作为优化模型中的决策变量，因此对于多时段的非
稳定流问题，就会产生“维数灾难”；响应矩阵法只适
用于线性系统的模型耦合；状态转移方程法只适用于
动态规划。为了克服以往耦合技术方法的局限性，近
年来，提出了替代模型法［４］，它在功能上逼近模拟模
型，在优化模型迭代求解过程中可直接调用替代模
型，大幅度地减少计算负荷，节省运算时间，是一种连
接模拟模型与优化模型的有效途径。
替代模型质量的好坏取决于采样方法和替代模

型种类的选定。替代模型种类的选取已有初步研究，

Ｑｉｎ等运用回归分析方法建立了双响应面模型作为
替代模型［５－６］；Ｊｏｈｎｓｏ等应用人工神经网络方法建立
误差逆传播（ＢＰ）神经网络模型作为替代模型［７－９］。

本文以金泉工业园区地下水水源地为研究区，在已有
研究区地下水数值模拟模型的基础上，采用拉丁超立
方抽样方法，应用人工神经网络方法，建立了径向基
函数神经网络模型，作为地下水数值模拟模型的替代
模型，并对替代模型的有效性进行了验证，旨在为日
后替代模型的深入研究提供科学的理论依据。

１　拉丁超立方抽样

输入（抽水量）—输出（水位降深）数据集是建立
替代模型的基本前提。本文应用拉丁超立方抽样的
方法，在抽水井的抽水量可行范围内进行采样，选取
有代表性的抽水量作为地下水数值模拟模型输入数

据集（表１）。
表１　实际抽水量数据资料 ｍ３／ｄ

数值
井号

Ｑ１ Ｑ２ Ｑ３ Ｑ４ Ｑ５
最小值 １　 １　 １　 １　 １
最大值 ２０１１　 １９８１　 １８３１　 １６８１　 １７４１

１．１　基本原理
拉丁超立方抽样（Ｌａｔｉｎ　Ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ　Ｓａｍｐｌｉｎｇ，简

称ＬＨＳ）属于分层抽样，是一种用采样值反映随机变
量整体分布的方法［１０］。拉丁超立方抽样可以避免直
接抽样法数据点集中而导致的仿真循环重复问题，有
效地避免了大量反复的抽样工作［１１－１２］。同时，它强制
抽样过程中采样点必须离散分布于整个抽样空间，使
得抽样的覆盖度得到了很好的保证，抽取的样品具有
一定代表性，如图１所示。

图１　二维变量ＬＨＳ抽样示意图

１．２　抽样过程
设随机变量的维数为Ｎ，ｘ′，ｘｉｕ，ｉ＝１，２，…，ｎ；其

中ｘｉ为第ｉ维变量，ｘｉ１ 与ｘｉｕ 分别为第ｉ维变量的上
限和下限。首先，确定抽样规模Ｈ；其次，将每维变量
ｘｉ的定义域区间［ｘｉｌ，ｘｉｕ］划分成Ｈ 个相等的小区间：

ｘｉｌ＝ｘｉ０＜ｘｉ１＜ｘｉ２＜…＜ｘｉｊ＜ｘｉｊ＋１＜…＜ｘｉＨ＝ｘｉｕ，将原来
的一个超立方体划分成Ｈｎ 个小超立方体；然后，将产
生一个Ｈ×ｎ的矩阵Ａ，矩阵Ａ的每列都是数列｛１，２，
…，Ｈ｝的一个随机全排列组合。在拉丁超立方抽样过
程中，Ｎ维变量分成Ｍ 层，满足要求的小超立方体的
最大组合数可以通过公式计算：Ｍ－１（Ｍ－ｎ）Ｎ－１；最后，
矩阵Ａ 的每行就对应一个被选中的小超立方体，在
每个被选中的小超立方体内随机产生一个样本，这样
就选出Ｈ 个样本。

１．３　抽样结果
基于拉丁超立方抽样的思想，确定每口抽水井的

抽样数目，Ｈ＝３０。通过调用ＶＢ程序中的Ｒａｎｄｏｍ－
ｉｚｅ（）函数实现抽样，结果见表２。

２　径向基函数神经网络

径向基函数（Ｒａｄｉａｌ　Ｂａｓｉｓ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称ＲＢＦ）
神经网络是一种局部逼近的前馈式神经网络。它由
输入层、隐含层和输出层组成，网络拓扑结构如图２
所示。与误差逆传播（Ｅｒｒｏｒ　Ｂａｃｋ—Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，简
称ＢＰ）神经网络相比，ＲＢＦ神经网络收敛速度快，能
够快速找到全局极小值。
设输入向量为ｎ维向量Ｘ，输出向量为ｌ维向量

Ｙ，则ＲＢＦ网络隐含层第ｉ个节点的输出为：ｑｉ＝
Ｒ（ＰＸ－ｃｉＰ），式中：ｃｉ是隐含层第ｉ个节点的中心，ｉ
＝１，２，…，ｍ，ｍ 是隐含层节点数；ＰＸ－ｃｉＰ 是向量

Ｘ－ｃｉ的范数，代表输入向量离开该径向基函数中心

ｃｉ的程度；Ｒ（·）为径向基函数，它在ｃｉ 处有唯一的
一个最大值，随着ＰＸ－ｃｉＰ 的增大，Ｒ（·）迅速衰减
到零，对于给定的输入变量，只有一小部分靠近中心
的被激活。

６６２ 　　　　　　　　　　　　 　　　　　水 土 保 持 研 究　　　　　　　　　　　　　　　　　　　第１９卷



网络输出层第ｋ个节点的输出为隐含层节点输
出的线性组合：

ｙｋ＝ａｉｗｉｋｑｉ－ｑｋ
式中：ｗｉｋ———第ｉ个隐含层节点到第ｋ个输出层节
点的连接权值；ｑｋ———第ｋ个输出层节点的阈值。

表２　ＬＨＳ抽样结果

方案
井号

Ｑ１ Ｑ２ Ｑ３ Ｑ４ Ｑ５
１　 ４５　 ３０　 ３０４　 １６５　 ６２５
２　 １５０　 １３０　 １０８９　 １９　 ４００
３　 １００　 １９５　 １１９　 １１０　 ９８５
４　 ４３０　 ２６０　 ２８　 ２１３　 ２３
５　 ３７０　 ３００　 １２１９　 ３９０　 １１００
６　 ２６５　 ３９３　 ４９２　 ２７８　 １０８
７　 ５２５　 ４６１　 １４３７　 ３３６　 １２５４
８　 ３８５　 ５３０　 １８５　 ４４１　 １７０
９　 ６００　 ５９５　 １２１９　 １１０６　 １４３２
１０　 ７３５　 ６５７　 ３６５　 ５００　 ２１５
１１　 １３３５　 ７２６　 ９８１　 ９９７　 １３１９
１２　 ８００　 ７９０　 １６７４　 ５５４　 ２７８
１３　 ６６５　 ８４２　 １３２５　 ６２９　 １６０８
１４　 １４０７　 ９１８　 ７４３　 １２８８　 ３３６
１５　 ８６６　 ９９０　 １５６１　 １５０５　 １３８４
１６　 １０６９　 １０５５　 ２３０　 ５９９　 ４５６
１７　 ８００　 １１２０　 １６２０　 １５４６　 １５３７
１８　 ９３８　 １１８８　 ４２５　 １２１０　 １６５３
１９　 １７４２　 １２５５　 １５０７　 ７２０　 ５１８
２０　 １０００　 １３１９　 ５５２　 １４５５　 １１９８
２１　 １８０９　 １３８６　 ６２０　 ７７８　 ５７９
２２　 １１３５　 １４５２　 １３６５　 １３９１　 １４９６
２３　 １９００　 １５００　 １２７７　 ８８４　 ６８４
２４　 １６７１　 １５６９　 １０３５　 ８３５　 ７２９
２５　 １２６８　 １６４９　 ９２８　 ９４６　 １１３２
２６　 １７４２　 １７１５　 ６７９　 １６６９　 ８０６
２７　 ２０００　 １７７８　 １１７５　 １０３７　 １０２１
２８　 １５３２　 １８４６　 ８００　 １１５３　 ８６９
２９　 １８７５　 １９０５　 １１５８　 １３２５　 ９３４
３０　 １６００　 １９７９　 ８６５　 １６１５　 ９１６

图２　ＲＢＦ神经网络的拓扑结构

在学习阶段通过用大量的样本进行训练，不断修
正神经网络的各参数，使神经网络对样本具有模式识

别能力，这样把训练样本数据集输入到ＲＢＦ神经网
络中就能够得到相应的目标输出数据集。基于ＲＢＦ
神经网络模型具有识别模式特征的能力，建立ＲＢＦ
神经网络模型作为地下水数值模拟模型的近似替代

模型［１３－１５］。

３　替代模型的建立

将抽样得到的数据代入到地下水数值模拟模型

中运行，计算得到观测井地下水水位降深数据集，即
输出数据集。

３．１　数据处理
为了模拟计算区内５口抽水井同时抽水对地下

水水位降深的影响，利用ＲＢＦ神经网络构建抽水强

度与观测井水位降深之间的非线性函数关系。将拉
丁超立方抽样得到的数据作为训练样本，并任意选取

５组数据作为验证替代模型有效性的测试样本，如表

３所示。

３．２　网络的构建与训练
利用输入（抽水量）、输出（降深）数据集分别建立

抽水井抽水量—观测井水位降深均值、抽水井抽水

量—观测井水位降深剩余标准差两个ＲＢＦ神经网路
模型。以 Ｍａｔｌａｂ　６．５为平台，调用ｎｅｗｒｂ（）函数构
建ＲＢＦ神经网络模型。首先建立抽水井抽水量—观
测井水位降深均值的ＲＢＦ神经网络模型。输入层代
表抽水井的抽水量，神经元个数与抽水井数目一致，

定为５；输出层表示观测井水位降深均值，神经元个
数定为１。通过运行计算机程序，得到 ＲＢＦ神经网
络模型的水位降深均值与模拟模型拟合的误差。同

理，构建抽水井抽水量—观测井水位降深剩余标准差
的ＲＢＦ神经网络模型，输出层表示观测井水位降深
剩余标准差，神经元个数定为１。通过调用 Ｍａｔｌａｂ
程序，得出ＲＢＦ神经网络模型的水位降深剩余标准
差及与模拟模型结果拟合的误差。

３．３　替代有效性验证

ＲＢＦ神经网路模型的输出结果与地下水数值模
拟模型计算得到的数据拟合效果较好。为了检验

ＲＢＦ神经网络模型是否能够替代地下水数值模拟模
型，将ＲＢＦ神经网络模型输出的水位降深均值和水
位降深剩余标准差，分别与地下水数值模拟模型得到
的结果进行误差拟合计算，如表４所示。
经验证，ＲＢＦ神经网络模型计算得到的水位降

深均值与模拟模型计算结果拟合的平均相对误差为

０．０３８；水位降深剩余标准差与模拟模型计算结果拟
合的平均相对误差为０．０４２。拟合误差较小，说明
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ＲＢＦ神经网络模型在功能上逼近模拟模型，能够有 效地替代地下水数值模拟模型。
表３　ＲＢＦ神经网络训练样本与测试样本数据

样本号
抽水量／（ｍ３·ｄ－１）

观测井水位

降深均值／ｍ

观测井水位降深

剩余标准差／ｍ
Ｑ１ Ｑ２ Ｑ３ Ｑ４ Ｑ５ 珔ｙ　 Ｓ

备注

１　 ４５　 ３０　 ３０４　 １６５　 ６２５　 ０．４９６９６８　 ０．４４７８４９

训练

样本

２　 １５０　 １３０　 １０８９　 １９　 ４００　 ０．４９１０５８　 ０．４４３６１２
３　 １００　 １９５　 １１９　 １１０　 ９８５　 ０．４９０８４５　 ０．４４３８３６
４　 ４３０　 ２６０　 ２８　 ２１３　 ２３　 ０．４９８１６８　 ０．４３４３３９
５　 ３７０　 ３００　 １２１９　 ３９０　 １１００　 ０．５３７９９５　 ０．４６５４５１
６　 ２６５　 ３９３　 ４９２　 ２７８　 １０８　 ０．５１２５１　 ０．４４７２４３
７　 ５２５　 ４６１　 １４３７　 ３３６　 １２５４　 ０．５４３６０７　 ０．４７３４９２
８　 ３８５　 ５３０　 １８５　 ４４１　 １７０　 ０．５１５３７　 ０．４３０２３９
９　 ６００　 ５９５　 １２１９　 １１０６　 １４３２　 ０．５８０３４２　 ０．４４４１８
１０　 ７３５　 ６５７　 ３６５　 ５００　 ２１５　 ０．５２８０１２　 ０．４３１４５４
１１　 １３３５　 ７２６　 ９８１　 ９９７　 １３１９　 ０．５７７７５８　 ０．４３３２９１
１２　 ８００　 ７９０　 １６７４　 ５５４　 ２７８　 ０．５６６４９７　 ０．４７０５２７
１３　 ６６５　 ８４２　 １３２５　 ６２９　 １６０８　 ０．５６０２４　 ０．４５７６５４
１４　 １４０７　 ９１８　 ７４３　 １２８８　 ３３６　 ０．５８９０１２　 ０．４２１５６５
１５　 ８６６　 ９９０　 １５６１　 １５０５　 １３８４　 ０．６１５９２３　 ０．４４８４０６
１６　 １０６９　 １０５５　 ２３０　 ５９９　 ４５６　 ０．５３６００２　 ０．４２１３５３
１７　 ８００　 １１２０　 １６２０　 １５４６　 １５３７　 ０．６１９６１８　 ０．４５０３６７
１８　 ９３８　 １１８８　 ４２５　 １２１０　 １６５３　 ０．５７２７２５　 ０．４１５６０９
１９　 １７４２　 １２５５　 １５０７　 ７２０　 ５１８　 ０．５８４７３８　 ０．４５３２９１
２０　 １０００　 １３１９　 ５５２　 １４５５　 １１９８　 ０．５９０６２７　 ０．４１７６３５
２１　 １８０９　 １３８６　 ６２０　 ７７８　 ５７９　 ０．５６６３０５　 ０．４２３４３７
２２　 １１３５　 １４５２　 １３６５　 １３９１　 １４９６　 ０．６１０６１８　 ０．４３９８９５
２３　 １９００　 １５００　 １２７７　 ８８４　 ６８４　 ０．５９０６４５　 ０．４４００８６
２４　 １６７１　 １５６９　 １０３５　 ８３５　 ７２９　 ０．５７９６５２　 ０．４３５０７６
２５　 １２６８　 １６７０　 ９２８　 ９４６　 １１３２　 ０．５７８５　 ０．４３１４３
２６　 １７４２　 １７１５　 ６７９　 １６６９　 ８０６　 ０．６１６２８３　 ０．４１５５７５
２７　 ２０００　 １７７８　 １１７５　 １０３７　 １０２１　 ０．５９９０５　 ０．４３２３１１
２８　 １５３２　 １８４６　 ８００　 １１５３　 ８６９　 ０．５９０３９２　 ０．４２１７５９
２９　 １８７５　 １９０５　 １１５８　 １３２５　 ９３４　 ０．６１３２１２　 ０．４２７９８５
３０　 １６００　 １９７９　 ８６５　 １６１５　 ９１６　 ０．６１８２０５　 ０．４２０６９９
１　 ７２０　 ３５６　 ９８３　 １０６７　 ５６２　 ０．５１２６６４　 ０．４６１２３

测试

样本

２　 ３４８　 １３８５　 ８６２　 １４６８　 ２８９　 ０．５９３２５６　 ０．５３１６５
３　 １８５　 ９４２　 ２５７　 ３５９　 ８２７　 ０．５１２５３４　 ０．３９０１２
４　 ５２９　 ４８７　 ２４６　 １３２２　 １４７９　 ０．５３２８８２　 ０．４０１７５
５　 ７６５　 ６５４　 ２３４　 ９２５　 １６３２　 ０．５６３７６１　 ０．４２５１８

表４　ＲＢＦ模型输出结果与地下水数值模拟

模型的平均相对拟合误差

样本

观测井水位降

深均值／ｍ

ＲＢＦ模型
地下水数值

模拟模型

观测井水位降深剩余

标准差／ｍ

ＲＢＦ模型
地下水数值

模拟模型

１　 ０．５６２８　 ０．５１２６６４　 ０．４４８１　 ０．４６１２３

２　 ０．５９２６　 ０．５９３２５６　 ０．４９０４　 ０．５３１６５

３　 ０．５１８４　 ０．５１２５３４　 ０．４２１７　 ０．３９０１２

４　 ０．５５８１　 ０．５３２８８２　 ０．４０７４　 ０．４０１７５

５　 ０．５４４６　 ０．５６３７６１　 ０．４１９８　 ０．４２５１８

４　结 论

结合地下水数值模拟模型，采用拉丁超立方抽
样，获取建立替代模型所需的输入输出数据集，应用
人工神经网络的方法，构建了ＲＢＦ神经网络模型作
为地下水数值模拟模型的替代模型。经验证，ＲＢＦ
神经网络模型输出的结果与模拟模型的计算结果拟

合误差较小，表明ＲＢＦ神经网络模型在功能上逼近
模拟模型，能够有效地替代地下水数值模拟模型，可
以在优化模型迭代求解过程中直接调用替代模型解

决多目标优化问题。
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替代模型法能够克服以往耦合技术方法存在的

局限性，大幅度地减少优化模型求解计算过程中直接
调用模拟模型所造成的计算负荷，节省大量时间，是
一种具有挖掘潜力和实用价值的解决问题的途径。
但本文只验证了ＲＢＦ神经网络模型本身的替代有效
性，并未对模拟优化迭代求解过程中替代模型的实用
性进行验证，因此建议将ＲＢＦ神经网络模型应用到
实际中，继续检验其作为替代模型的适用性，进一步
完善替代模型理论，提高替代模型的准确性。
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