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入渗系水分自土表垂直向下进入土壤的过程，
也包括侧向及向上进入土壤的过程［1］，它是自然界
水循环中的一个重要环节。土壤入渗研究对于减
少地表径流、降低土壤侵蚀和搞好生态环境建设等
方面具有重要的理论及现实意义，国内外许多学者
投入了大量的研究工作，并取得了诸多重要的研究
成果。达西定律开创了入渗研究的土壤物理学途
径，Richards于 1931 年在达西定律的基础上导出非
饱和流方程［2］。Green和 Ampt以及 Smith等分别建
立了特定条件下土壤入渗的物理模型，其中 Green
和 Ampt［3］及 Philip［4］模型均是基于积水条件，这显
然与实际降雨并不相同。随后，Smith［5］及 Smith 和
Parlange［6］等提出了降雨条件下、可计算地表积水时
间的入渗模型。同时，经验的入渗公式由于参数简
单、使用方便也得到了广泛的应用，如 Kostiako 公
式［7］、Horton 公式［8］等。我国学者［9-13］也在土壤入
渗的研究方面做了大量的工作。入渗经验公式的
参数简单但无实际物理意义，通过对入渗非线性过

程的简化而对入渗规律进行简单定量的描述; 而物
理模型虽能较为准确的描述入渗的非线性过程，但
其参数复杂求解麻烦。影响土壤入渗的因子较多，
如地形地貌、土壤性质、地表植被等。关于单因子
土壤入渗的研究较多，但缺少各因子与土壤入渗关
联度以及各因子敏感性的相关分析。本文选取降
雨强度、土壤前期含水量、植被覆盖度和坡度 4 因子
作为影响坡面土壤入渗的主要因子，建立坡面土壤
稳定入渗率 BP 模型，运用缺省因子检验法分析了
各因子对土壤稳定入渗率的敏感性，并采用灰色关
联分析法对各因子进行综合排序，以验证 BP 缺省
因子检验法的正确性，同时也完成了灰色关联分析
的自我检验。

1 材料与方法

试验在陕西省杨凌区五泉乡岭后中国科学院
水土保持研究所坡面降雨径流调控利用野外定位
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监测站进行。采用自制的针头式人工模拟降雨装
置，雨强范围为 0. 3 ～ 3 mm min －1，降雨高度为 1 ～
1. 7 m，最大有效降雨面积 1 m ×1. 5 m，降雨器周围
有遮风帘，可减少风对人工降雨试验的不利影响，
参考黄土高原坡面典型降雨特征，选定的降雨强度
为 0. 5、0. 75、1. 0、1. 5 和 2. 0 mm min －1五个等级。
供试土样采自杨凌示范区节水博览园与五泉乡岭
后，过 10 mm 筛后按质量比 1∶ 1 配制而成，土壤类
型为砂粉土( 按我国土壤质地分类标准) ，土壤机械
组成采用 MS2000 激光粒度仪( 英国马尔文仪器有
限公司生产) 测定( 表 1) 。

表 1 供试土壤的机械组成

粒径范围( mm) 含量( % )

0. 25 ～ 0. 05 13. 27

0. 05 ～ 0. 01 42. 82

0. 01 ～ 0. 005 12. 44

0. 005 ～ 0. 001 19. 00

＜ 0. 001 0. 31

受雨坡面是可变坡度的移动式装土槽，长 ×
宽 ×高 = 1. 2 m × 0. 8 m × 0. 45 m，下端有导流槽用
于坡面产流后浑水的排出。装土槽底部有排水孔，
填土前，先在槽底铺上一层纱布，便于土壤水分均
匀下渗。土壤干容重控制在 1. 35 ～ 1. 40 g cm －3，含
水量约为 6%，从土槽底部起，每隔 10 cm 填装一
层，共 4 层，深 40 cm，边装边均匀压实，每次在填装
下一层前将前层表土打毛，以消除两层土壤间层理
对入渗的不利影响。本试验中生物调控材料有两
种:牧草和农作物，分别为黑麦草 ( Lolium perenne
L) 、苜蓿 ( Medicago sativa Linn) 和春小麦 ( Triticum
aestivum) 。植被覆盖度测定方法: 用数码相机采集
( 相机镜头与坡面垂直，且垂直距离基本不变) 坡面
植被生长状况( 3 ～ 5 张照片，为 jpg 格式) ，然后采
用 Photoshop 和 ImageJ 软件处理得到植被的覆盖度
( % ) ，并结合目估法校正。

试验中蒸散、填洼和植物截留水量很少，忽略
不计。故任一时刻土壤入渗率为:

i = ir × cosθ － 10 × r / ( s × t) ( 1)

式中，r为径流量( ml) ，s 为坡面受雨面积 ( cm2 ) ，t
为降雨历时( min) ，i 为土壤入渗率( mm min －1 ) ，ir
为降雨强度( mm min －1 ) ，θ为坡度( °) 。

土壤稳定入渗率由入渗历时曲线通过 Horton
公式［2］拟合得到:

i = i0 + ( ic － i0 ) e
－ fpt ( 2)

式中，i0 为土壤稳定入渗率( mm min －1 ) ，ic 为土壤
初始入渗率( mm min －1 ) ，fp为拟合参数，i为土壤入
渗率( mm min －1 ) ，t 为降雨历时( min) ，e 为自然对
数底。本文筛选了 51 组人工模拟降雨实测数据，对
其稳定入渗率进行拟合，各拟合方程的决定系数均
大于 0． 9，表明拟合得到的数据真实可信。

2 坡面土壤稳定入渗率 BP模型

2. 1 BP神经网络及其算法改进
人工神经网络 ( ANN) 系统是 20 世纪 40 年代

后出现的，它是由众多神经元经由权值相互连接组
成，具有大规模并行处理、分布式信息存储、良好的
自组织自学习能力，在信息处理、模式识别、智能控
制及系统建模等领域得到越来越广泛的应用［14］。
ANN中的 BP网络( Error Back Propagation-前反馈神
经网络，简称为 BP) 尤为突出，它可以逼近任意连续
函数，具有很强的非线性映射能力，且网络的中间
层数、各层的神经元数及学习率等可适当调整，灵
活性较大，因此 BP 网络得到了广泛应用。其算法
的基本思想［15］: 学习信息向前传播，通过误差的反
向传播而不断调整网络权值和偏差进行反复训练，
使输出值与期望值尽可能接近，当网络输出误差小
于指定误差或达到最大迭代次数时停止训练。

BP算法的主要缺点是训练速度较慢，本文采用
附加动量法和学习速率自适应调整两种策略对其
进行改进［16-17］。动量项反映了网络以前积累的调
整经验，对于 t时刻网络调整起到了阻尼作用，当误
差曲面出现骤然起伏时，可有效抑制网络陷入局部
极值状态。若 W表示某层权矩阵，X 表示某层输入
向量，则含有动量项的权值调整向量表达式为:

ΔW( tn) = ηδX + αΔW( tn － 1) ( 3)
式中，α 为动量系数，一般有 0 ＜ α ＜ 1，文中取
0. 95［18］; δ为误差曲面斜率; η 为学习率; tn 为训练
次数。

标准 BP 算法中的学习率是固定的，这可能会
因为其过大而跳过较窄的“坑凹”而增加网络的迭
代次数。而自适应学习速率是通过网络误差下降
快慢来进行自我调整，从而保证网络以较好的学习
速率进行训练，能增加网络收敛速度、缩短网络学
习时间。自适应学习率表达式为:

η( k + 1) =
βη( k) ERME ( k + 1) ＜ ERME ( k)

θη( k) ERME ( k + 1) ＞ 1. 04ERME ( k) ( 4)

η( k)
{

其他
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式中，β、θ均为学习速率调整比例，且 β ＞ 1，θ ＜ 1，一
般取 β = 1. 05，θ = 0. 7［19］; ERME为网络总误差。
2. 2 土壤稳定入渗率 BP 模型的建立以及与多元

回归模型的对比分析
研究表明，3 层 BP网络能够逼近或映射多数有

理函数［20］，故本文选取 3 层 BP 网络对土壤入渗进
行模拟，包括输入层、隐含层及输出层。隐含层采
用双曲正切 S型函数 f( x) = 1 / ( 1 + e － x ) 为 BP网络
的传递函数，而输出层采用线性函数。为减少网络
训练过程中权值调整幅度和网络训练时间，用式
( 5) 对样本进行归一化处理［21］。

Xi = xi / ( min( xi ) + max( xi ) ) ( 5)
式中，Xi 为归一化后第 i个样本输入值，xi 为实际样
本第 i个输入值; min( xi ) 和 max( xi ) 分别为样本序
列最小值和最大值。

运用 Matlab神经网络工具箱编写程序，建立 4
个输入因子的土壤稳定入渗率 BP 模型，并进行训
练。通过多次对隐含层神经元结点数的调整及试
算，认为 10 个隐含层神经元节点为最优，网络训练
中收敛速度及误差控制能力较好，同时得到拟合及
检验效果也较为理想，故网络拓扑结构为 4∶ 10∶ 1。

图 1 土壤稳定入渗率 BP模型检验

文中采用 51 组实测数据中的 31 组作为训练样
本，另外的 20 组作为检验样本。网络训练总误差为
0. 002 4 mm min －1，实测值与模拟值间回归方程为:
Y实测 = 0. 971 0XBP模拟，R

2 = 0. 982 0，且达到极显著水
平( F = 970. 7 ＞ F0. 01 ( 1，18) = 8. 29) 。说明 BP模型
模拟结果比较理想，改进后的 BP 神经网络能准确
模拟不同条件下土壤入渗状况。

对 31 组实测数据进行多元回归分析，得到土壤
稳定入渗率多元回归模型:

Ln( i0 ) = － 0. 957 + 0. 469Ln( ir ) － 0. 241Ln( w)
－ 0. 230Ln( S) + 0. 860vc( R2 = 0. 786，α = 0. 05) ( 6)
式中，ir 为降雨强度( mm min －1 ) ; w 为土壤前期含

水量( % ) ; S为坡度( °) ; vc植被覆盖度( % ) 。
由图 2 可以看出，BP 模拟值的相对误差波动

小、较为集中，计算结果更为稳定。其计算结果仅
有 4 组样本的相对误差大于 10%，而多元回归模型
有近 50%的相对误差超过 10%。20 组样本的 BP
模型与多元回归模型计算值相对误差平均值和变
异系数分别为: 5. 6%和 0. 9、11. 8%和 1. 2，说明 BP
模型较回归模型有更好的稳定性和非线性映射能
力，能更为准确地定量化土壤入渗过程。

图 2 土壤稳定入渗率 BP模拟值、多元回归值和实测值比较

3 基于 BP 模型的土壤稳定入渗率敏
感性分析

3. 1 缺省因子检验法
上述 BP模型的建立考虑了多因子对土壤入渗

的影响，但在实际操作中许多因子很难同时把握，
这就需要掌握影响土壤稳定入渗率最为强烈的因
子。本文针对各影响因子进行人工神经网络模型
缺省因子检验，即通过对各输入因子的缺省进行神
经网络模型的建立及检验，根据其检验误差与全因
子模型检验误差的比值 Ri 大小来确定缺省因子对
输出因子响应的敏感程度。

Ri = RMSEi /RMSE ( 7)
式中，Ri 为第 i个因子的敏感性指数; RMSEi 为缺省
第 i个因子时模型检验误差; RMSE为全因子模型检
验误差。若 RMSEi ＞ RMSEj，则表示土壤稳定入渗
率对第 i个因子较第 j个因子敏感。若 Ri ＞ 1，表明
该因子为土壤稳定入渗率的敏感因子。
3. 2 敏感性分析结果

敏感性分析时，采用全部 51 组实测数据作为样
本，然后逐一进行输入层因子缺省检验，采用 2. 1 节
中改进的 BP 算法，建立 3 因子土壤稳定入渗率模
型。由表 2 可知，4 个因子对土壤稳定入渗率的敏
感程度依次为:降雨强度 ＞植被覆盖度 ＞土壤前期
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含水量 ＞坡度。降雨强度敏感性指数为 2. 546，是 4
因子中最大值，说明降雨强度是影响土壤入渗的主
导因子。植被覆盖度敏感性指数为 1. 536，是影响
土壤入渗的重要因子。而土壤前期含水量的敏感

性指数仅为 1. 164，是影响土壤稳定入渗率的敏感
因子。坡度敏感指数接近于 1，说明坡度对土壤稳
定入渗率的影响作用不大。

表 2 土壤稳定入渗率 BP神经网络缺省因子检验结果

缺省因子项
土壤稳定入渗率( mm min －1 )

网络总误差( mm min －1 ) 误差最大值( mm min －1 ) 误差平均值( mm min －1 ) 敏感因子排序

全模型 0. 005 1 0. 183 7 2. 23E － 05

降雨强度 0. 012 9 0. 264 3 2. 81E － 05 1

土壤前期含水量 0. 005 9 0. 216 4 － 1. 13E － 05 3

坡度 0. 004 7 0. 181 5 2. 25E － 05 4

植被覆盖度 0. 007 8 0. 261 2 2. 46E － 05 2

4 土壤稳定入渗率的灰色关联分析

4. 1 灰色关联分析
灰色关联分析是基于灰色系统理论的一种重

要的多因素分析方法，其基本思想是根据序列曲线
几何形状的相似程度来判断其联系是否紧密，曲线
越接近，相应序列之间的关联度就越大，反之就越
小。灰色关联分析弥补了传统数理统计方法在系
统分析时带来的缺憾，适用范围较为广泛［22］。设目
标序列 Y0 ( p) = ( Y1 ( 1 ) ，Y1 ( 2 ) ，…，Y1 ( M) ) ，比较
序列 Xq ( p) = ( X1 ( 1) ，X1 ( 2) ，…，X1 ( M) ) ，q = 1，2，
3，…，N，序列长度为 M，研究的问题集中在确定
Xq ( p) 与 Y0 ( p ) 的密切程度，也就是求 Xq ( p ) 与
Y0 ( p) 序列的相关度。为确保结果的准确性，首先
对原始数据进行“中心化”无量纲处理［23］，如式( 6)
所示:

Xq ( p) = ( xq ( p) － avxq ) /σq ( 8)
式中，avxq 和 σq 分别为序列 xq ( p ) 的平均值和均
方差。

则 xq ( p ) 和 y0 ( p ) 在点 p 的关联系数［22］定
义为:
μq ( p) = γ( y0 ( p) ，xq ( p) )
= ( minqminp | y0 ( p) － xq ( p) | + ξminqminp | y0 ( p) －
xq ( p) | ) / ( | y0 ( p) － xq ( p) | + ξminqminp | y0 ( p) －
xq ( p) | ) ( 9)
式中，μq ( p) 为第 p 时刻比较曲线 xq 与参考曲线 y0
的差值，称为 xq 与 y0 在 p 时刻的关联系数; ξ 为分
辨系数，一般有 0 ＜ ξ ＜ 1，本文认为被比较的两个序
列同等重要，故取 ξ = 0. 5。

根据灰色关联空间定义可知，序列 xq 与 y0 关
联度为:

roq = ( ∑roq ( p) ) /M ( 10)
式中，p = 1，2，3，…，N。
4. 2 灰色关联分析结果

采用 BP 神经网络算法中的全部 51 组数据的
输入样本作为比较序列，输出样本作为参考序列进
行灰色关联分析，利用式( 9) 和式( 10) 计算出各因
子与土壤稳定入渗率的关联度( 表 3) 。

表 3 土壤稳定入渗率与各因子灰色关联度

因子项 关联度 r 排序

降雨强度 0. 899 2 1

植被覆盖度 0. 757 2 2

土壤前期含水量 0. 714 6 3

坡度 0. 640 1 4

由表 3 可知，各因子对土壤稳定入渗率的关联
度排序为:降雨强度 ＞植被覆盖度 ＞土壤前期含水
量 ＞坡度，排序结果与 BP 模型缺省因子检验结果
完全一致。通过对 51 组实测数据的偏相关分析发
现，降雨强度、植被覆盖度、土壤前期含水量和坡度
与土壤稳定入渗率的偏相关系数分别为: 0. 721
( α = 0. 000 ) 、0. 685 ( α = 0. 000 ) 、－ 0. 644 ( α =
0. 027) 和 － 0. 462 ( α = 0. 017 ) 。由此证明了 BP 神
经网络模型关于土壤稳定入渗率缺省因子敏感性
分析的正确性，同时也验证了灰色关联分析结果的
准确性。

5 结 论

1) 通过改进后的 BP 算法建立了模拟土壤稳
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定入渗率的 BP 神经网络模型，确定最优的网络
拓扑结构为 4 ∶ 10 ∶ 1，此时，网络训练总误差为
0. 002 4 mm min － 1，网络计算相对误差均值为
5. 6%，是多元回归模型的 1 /2，说明 BP 模型在
定量化描述土壤入渗研究中具有更好的稳定性、
准确性以及非线性映射能力。

2) 基于 BP模型缺省因子检验得到各因子敏感
性排序为:降雨强度 ＞植被覆盖度 ＞土壤前期含水
量 ＞坡度。灰色关联分析法对各因子的排序结果
与 BP模型缺省因子检验结果一致，进一步验证了
BP模型的可靠性和准确性，同时也完成了灰色关联
分析正确性的验证。
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