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喀斯特流域降雨一径流人工神经网络

模型结构分析及模拟①

陈才，陈喜，张志才，魏琳娜

(河海大学水文水资源与水利工程科学国家重点实验室，江苏南京210098)

摘要：喀斯特流域降雨一径流响应是一个非线性过程，分析确定地下河流量过程

的主要影响因子对喀斯特流域水文过程模拟具有重要意义．本文利用普定后寨河

流域实测降雨、径流系列资料，采用神经网络权重分析法确定该流域的人工神经

网络模型结构为两个隐含层、三个输入变量，该人工神经网络模型结构可以保持

降雨一径流模拟的稳定性。模型经交叉训练与验证，训练期效率系数(邢C)达0．9
以上，验证期NSC达0．88以上。说明神经网络权重分析法能够较好地确立预报因

子与预报对象的关系，为喀斯特流域降雨一径流模拟提供一种有效的分析手段。
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我国西南喀斯特流域具有地表一地下双重结构，

属特有的二元三维流域空间系统[1]，降雨径流关系复

杂，降雨经岩溶裂隙、漏斗、落水洞等流入地下，地下

水相当丰富。但在西南喀斯特山区，通常缺乏地下水

位观测资料，因而地下水数值模型难以模拟喀斯特地

下暗河径流对降雨的响应。目前，通常采用分层结构

的水箱模型Ez3以及输入一输出系统模型进行降雨一

径流模拟[3]。人工神经网络(ANN)模型是一种具有

高度非线性特点的黑盒子模型，它运用统计方法建立

输入输出的非线性映射，只需要简单的降雨、径流资

料便能模拟喀斯特降雨一地下径流响应，适用于复杂

喀斯特系统地下径流预测[3J。

基于输入一输出关系的系统分析模型用于水文

预测，预报精度及可靠性取决于所选择的预报因子，

因此，选择预报因子是合理建模与预测的首要步

骤Ⅲ。系统分析模型通常采用线性相关分析方法选取

与预报对象显著相关的因子，但是相关系数大小受因

子中个别数据影响，容易造成预报因子漏选、错选[5]。

另外，在大量应用中也发现人工神经网络模型存在

“过度训练”问题，导致模型通过增加输入因子个数、

隐含层个数及训练次数提高训练期模拟精度，而预测

精度降低的现象。

针对上述问题，本文将人工神经网络非线性分析

方法(权重分析法)应用于水文预报因子选择，计算了

输入、输出的权重系数，分析输入因子个数、隐含层个

数对径流模拟精度的影响，提出在降雨一径流模拟中

神经网络模型结构确定方法，成功地用于贵州普定后

寨河流域降雨一地下暗河径流模拟。

1流域概况

普定后寨河流域位于贵州省普定县城以南，面积

80．65 km2，流域地势东南高、西北低，海拔高度在

1 300 m左右，属于贵州高原分水岭的岩溶地貌水文

特征典型区，地面较平缓。区内气候温和湿润，多年平

均降雨量为1 380 mm，5～10月雨季降雨量占全年
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80％以上。后寨河流域由三条地表河(灯盏河、号营

河、后寨河)和一条地下暗河(打油寨一冒水坑)组成

(如图1)。地表干支流常年处于干枯状态，只在汛期起

排洪作用，雨季灯盏河与号营河汇合流入青山水库，

2基本原理与方法

再经后寨河流出同地下河汇合，大部分雨洪径流经打

油寨一冒水坑地下暗河流出‘6。。该流域地下水丰富，

冒水坑地下暗河最大流量达3．7 m3／s。

图1后寨河流域水系分布图

Fig．1 Houzhai watershed system and stream network

2．1 BP神经网络模型

本文采用广泛应用于降雨一径流模拟的误差反

传播算法(Back Propagation，简称BP)[7]。BP网络不

仅结构简单，而且具有很好的非线性映射能力。以

(n，m，，m。，g)双隐层BP网络结构(图2)为例，W，，表示

输入层单元i与隐层单元．i之间的连接权重，隐层神

经元的净输入Sj为：

S严∑Wr，矗+0j歹=1，2，⋯，m1 (1)
，=1

式中，以为阈值，m，表示隐含层神经元个数。净输入

经过转移函数的作用后，得到神经元的输出b，为：

bJ=f(Si)=厂(∑硼巧z，+Oi)_『=1，2，⋯，研l
i耸1

(2)

转移函数f(u)又称激活函数，能模拟生物神经元所

具有的非线性转移特性。

厂(“)2订i洒 ‘3)

图2 BP神经网络结构示意图

Fig．2 Sketch map of BP ANN structure

应用梯度法调节网络中的连接权重，使实际输出

(弘)与期望输出(多，)的误差E小于等于一限定值E0。
1 ^

E=专∑(yi一多。)≤E。 (4)

模型计算结果采用效率系数(NSC)、均方根误

差(RMSE)、平均相对误差绝对值(MPE)三个指标

作为检验标准，表达式为：
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式中，丁hK分别为实测和计算值，亍为实测值均值，

Ⅳ为观测系列长度。

2．2神经网络权重分析法

流域某一时刻出口断面流量的影响因子有前期

流量、上游站点前期水位、降雨量、蒸发量等[8]。通常

假定预报因子与预报对象为线性关系，采用相关分

析，选取相关系数最大的因子作为模型输入[9]。但由

于预报因子与预报对象之间的关系大都呈非线性，采

用线性方法所选因子不一定最优，因而需要采用非线

性方法确定预报因子与预报对象之间的因果关系，确

定最优预报因子。

ANN模型通过神经元之间的连接权重实现输

入一输出的非线性映射[1引，可用于选择最佳预报因

子[11|。以图2所示双隐层网络结构为例，分析第i个输

入(i一1，2，⋯，，z)对第z个输出的影响权重，它与相连

的歹，矗个神经元有关。第i个输入量对第一隐层上第

歹个神经元的影响表示为硼们来自第一隐层，施加于

第二隐层第五个神经元上的作用信号为：
辨l

R产∑l叫，州硼一I 正一l，2，⋯，川2(8)
J=1

来自第二隐层，施加于输出量z的作用信号为：

T“=Sz一∑Rt J似一I (9)

将第i个输入变量对第z个输出变量的影响程度

归一化得到权重系数n：

T。=T“／∑L (10)
i=1

3实例应用

本文以贵州省普定后寨河流域为例，利用1980一

1989年(经对该记录数据的合理性及可靠性分析，数

据质量较好)逐日降雨、冒水坑地下暗河径流观测资

料，采用神经网络权重分析法确定网络隐含层数，选

取权重贡献度最大的预报因子，建立ANN模型。

3．1神经网络隐含层数确定

ANN模型建立的关键在于隐含层数和隐含层

神经元数的确定。通常凭经验选取隐含层数，认为两

个隐含层足以表示输入图形的任意输出函数[12,13]。

本文在神经网络权重分析方法的基础上，考虑模型收

敛性、稳定性两个指标，选取最佳神经网络隐含层数，

为确定神经网络结构提供分析手段。

由于ANN模型随机给定神经元初始权重值，不

同网络结构，模型收敛情况不一。为选择模型收敛性

最好的网络结构，以降雨系列只、PH、只一。，以及冒水

坑前期流量系列Q一，、Q一：、Q一。作为模型输入，分别

建立单隐层、双隐层、三隐层网络结构。随机给定不同

的权重初始值，模型训练次数取2 000次(模拟误差达

到误差定值E。，神经元权重修正量很小，权重系数稳

定)，模型运行100次，从中选择效率系数(NSC)最大

的16次单层、双层及三层网络结构的权重系数(图

3)。可以看出，单隐层网络的权重系数与输入因子之
0．6，

单层网络
O·5

0．4

妊

鬈∽
警

0·2

0．1

0
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图3权重系数随输入因子变化图

Fig．3 Variation in weight coefficients with input racers

过
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间关系紊乱，PH的权重系数比只大，Q一。的权重系

数比Q一。大，不能反映喀斯特小流域降雨一径流陡

涨、陡落水文特征及降雨一径流响应关系。相对而言，

双隐层网络权重系数最为稳定，因此模型采用双隐层

网络结构。

以降雨系列P。、只一，、只一：以及前期流量系列

Q¨、Q一。、QH作为模型输入，模型运行100次的效

率系数(NSC)统计值如表1，双隐层网络NSC大于

0．8和0．9分别为85和76次，比单隐层和三隐层NSC

大，进一步说明双隐层网络结构模拟精度最高、稳定

性最好。

表1不同隐层结构的ANN模型效率系数统计表(单位：次)

Tab．1 Statistieal results of NSC for ANN model with

different hidden layers

3．2模型输人变量选择

选取尸f、只一，、只一。、Q一。、QH、Q一。6个因子作为

ANN模型初选预报因子，基于双隐层ANN模型，进

一步采用神经网络权重分析法(式8～10)计算得出6

个输入因子的权重系数(表2)。由表2可知，初选因子

中Pf、PH、QH、QH权重贡献度大，且P。权重贡献度

大于QH，说明当日降雨(只)对模型输出(Q)影响最

大，其它因子权重贡献度依次是QH、尸川、QH、

Pt一2。

表2 ANN模型影响因子权重系数

Tab．2 Weight coefficients of impact factors for ANN model

影响因子 P。P一1 P一2 a一1 Qf一2 Qt一3

平均权重系数0．355 0．123 0．063 0．275 0．106 0．079

按权重大小，选取降雨一径流因子中权重大的前

3个因子P。R一。、Q一。和前4个因子P。、只一。、Q㈠、

Q㈣为模型输入，模型运行100次，效率系数NSC分

布如表3所示。NSC大于0．9模拟的径流所占次数从

6个输入因子的76次，到4个因子增加到82次，3个

因子的85次(表3)。表明因子数太多会发生信息冗

余，影响模型稳定性。

相关分析表明，预报因子QH、Q一：与Q。互相关

系数分别为0．936、0．842，而QH与QH因子之间互相

关系数达0．936，P，、P川之间互相关系数仅为0．168，

说明Qr—z、Q㈠因子间相关程度高、重复信息多，对模

表3双隐层ANN模型不同影响因子

效率系数统计值(单位：次)

Tab．3 Statistical results of NSC for ANN model of double

hidden layers with different input factors

型预报不利。根据预报因子之间的关系越小越好，预

报因子与预报对象的关系越大越好原则[1引，且考虑

到Q一：、Q一。的权重贡献度很小且增加Q一：对NSC影

响有限，最终选取只、只一，、QH作为预报因子，其地下

暗河径流的NSC值大于0．95和0．96的次数为80和

64次，模型收敛性好，计算结果可靠。

3．3降雨径流模拟结果分析

为了进一步验证所选择的ANN模型结构及输

入变量对研究区降雨径流模拟结果的稳定性，本文利

用1980—1989年日降雨、流量资料，分别选取三种不

同年份的训练样本及三种不同的验证样本(包括一组

随机选取的验证样本1982年和1986年)对模型进行

交叉训练和验证，交叉验证结果如表4所示。

表4 ANN模型交叉验证结果

Tab．4 The cross—validation results of ANN Model

由表4可以看出，不同验证期，模型计算结果精

度不一。以1980一1987年作为模型训练样本、1988—

1989年作为验证样本的计算精度最高，效率系数

NSC均在0．9以上，达到了((SL250--2000水文情报

预报规范》[15]中的甲等标准(甲等标准为大干0．90)。

以1982、1986年为验证期的计算精度最低，但NSC

也达0．881，达到了乙等标准(乙等标准为0．70～0．

90)。从NSC、RMSE、MPE三个指标可以看出，采用

神经网络权重分析法选取预报因子，模型的预报精度

高，稳定性、收敛性好，ANN模型能较好地应用于西
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南喀斯特流域水文过程模拟。由此可见神经网络权重

分析法是选取水文预报因子的一种实用方法，为水文

预报因子选择提供了一种有效的非线性方法。

4结论

本文选择普定后寨河流域，利用1980一1989年

实测降雨、地下暗河流量资料，研究了神经网络权重

分析方法确定喀斯特流域水文预报因子与预报对象

之间的定量关系。根据BP模型模拟的径流效率系数

随神经网络隐含层数和输入变量个数的变化，确定

BP模型神经网络结构。模型计算结果表明，在普定后

寨河喀斯特流域，可采用双隐层、三输入(与预报对象

同时期及前一时期降雨量及同时期径流量)的网络结

构。经交叉验证的降雨一径流模拟结果表明，模型训练

期NSC达0．92以上，验证期NSC也达0．881，说明神

经网络分析方法，能较好地确定喀斯特流域神经网络

结构和模拟降雨径流过程。
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Analysis and simulation to the relation between rainfall and

runoff in karst basin with artificial neural network model

CHEN Cai，CHEN Xi，ZHANG Zhi—cai，WEI Lin—na

(State Key Laboratory D，Hydrology—Water Resources and Hydraulic Engineering，Hehai University，Nanilng，Jiangsu 210098，China)

Abstract：Rainfall—runoff response in karst basin iS a non—linear process．Determination of the major factors

influencing underground river flow by proper non—linear analysis method is very important for simulating

karst hydrological processes．In this study，the observed rainfall and flow discharge data in the Houzhai

eatchement of Puding County was used．The BP model structure of two hidden layers and three inputs in the

study catchment was determined by the neural network weight analysis．This structure is able to keep stabil—

itv of the rainfall—runoff simulation．Cross training and validation results of the BP model show that efficient

coefficient(NSC)is over 0．9 during the training period，and NSC is over 0．88 during the validation period．

Therefore，the neural network weight analysis can be used to determine the relationship between forecast ob—

iect and its influencing factors．The artificiaI neural network model offers an efficient way for rainfall—runoff

simulation in karst basin．

Key words：karst；neural network；weight analysis；rainfall—runoff simulation；model structure；Houzhai

catchement in Puding；Guizhou
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