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基于 BP 神经网络的新安江模型初始土壤蓄水量计算研究 
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摘  要：【目的】克服传统经验折减系数法在计算新安江模型初始土壤蓄水量方面的缺点，并提高新安江模型在湿润

半湿润地区的应用效果。【方法】结合流域初始土壤蓄水量的影响因素和神经网络模型特点，提出构建基于 BP 神经

网络的新安江模型初始土壤蓄水量计算方法。【结果】在 3 种输入因子组合方式下，当 BP 神经网络隐含层节点大于

11 时，模拟训练期模型应用效果达到项目精度评价指标的甲等水平，预测检验期的 9 个样本，均有 6 个以上样本检

验合格；当 BP 神经网络隐含层节点数从 4 个变化到 21 个时，模型评价指标纳什效率系数从 0.51 变到 0.97、均方根

误差从 11.77 降到 2.74；与采用传统经验折减系数法计算新安江模型初始土壤蓄水量相比，采用 BP 神经网络模型应

用效果明显占优，且能克服经验折减系数法计算土壤初始蓄水量需要选择流域一场暴雨或久旱未雨才能开始计算和

计算过程数据不能中断的缺点。【结论】在湿润半湿润地区采用 BP 神经网络模型计算新安江模型初始土壤蓄水量具

有可行性和适用性；当神经网络输入因子和隐含层节点数选择合理时，模型模拟和预测精度较高。 
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0 引 言

随着全球气候变化剧烈活动，洪水灾害频繁发

生[1]。针对降水引起的洪水过程，全球水文学者提出

不同的水文模型进行流域的降水径流过程模拟预报。

刘金涛等[2]指出水文过程模拟除水文模型本身外，模

型输入的数据质量是影响模拟精度的关键因素。根据

流域降雨形成径流过程的驱动因素分析可知，影响流

域降雨径流过程的因素主要包括：气候变化因素、流

域土壤类型、植被覆盖度、地形和地貌等[3]。如果水

文模型在流域降雨径流过程模拟中输入的这些影响

因素数据具有足够精确度，那么模型对水文过程模拟

通常会有比较好的精度[4-6]。【研究意义】对于在我国

湿润半湿润地区应用比较广泛和成功的新安江模型
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来说，模型应用过程中存在相同的问题。在模型参数

和流域降雨量数据确定情况下，初始土壤蓄水量是影

响新安江模型精度的最重要因素，而初始土壤需水量

是为反映降雨前流域干旱程度而提出的概念性状态

量，并非真实的土壤含水率，因而无法通过测量获得，

但其影响因素与流域土壤含水率基本相同[2]。因此通

过合理有效的方法对新安江模型初始土壤蓄水量进

行确定，对新安江模型应用和提高模拟精度具有重要

的意义。【研究进展】目前新安江模型应用过程中，

流域初始土壤蓄水量主要采用新安江模型预热法或

采用经验折减系数法进行赋值，其他计算方法较少。

但这 2 种方法均存在一定的局限性，如：新安江模型

预热法需要较长的预热期；经验折减系数法计算时首

先要选择流域中一场大雨或久旱未雨之后才能开始

计算，且计算过程数据不能中断。而针对流域真实土

壤含水率预测计算方法较多，根据许秀英等[7]统计，

主要方法包括：经验法、水量平衡法、时间序列法、

神经网络法、遥感监测法等，不同的方法在进行土壤

含水率预测计算时各有优缺点。任罡[8]在汾河灌区土
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壤墒情预报研究中指出，经验法建模公式简单，但精

度较低，系数易受数据时空分布影响；侯琼等[9]在对

内蒙古典型草原土壤水分动态研究中表明，水量平衡

法计算简单，但所需测量和计算因素较多，预测精度

受各分量测定方法和技术影响明显；白冬妹等[10]采用

时间序列法进行对黄土丘陵半干旱区柠条林地的土

壤含水率进行预测，结果表明时间序列法在短期内预

测效果良好，但在中长期土壤水分预测时有一定的局

限性；郭庆春等[11]采用神经网络模型建立驻马店地区

深层土壤含水率预测模型，结果表明预测模型精度较

高，但模型输入因子对预测精度有影响；刘影等[12]

在土壤含水率高光谱遥感定量反演研究进展中指出

遥感监测法需要积累大量的观测数据、工作量大，模

型不稳定，适用于大范围土壤水分预测，预测精度受

地面实测资料的多少和分布影响较大。【切入点】综

上所述，以往的研究多集中在流域真实土壤含水率

预测方法上，而针对新安江模型初始土壤蓄水量计

算方法研究较少，且已有的方法存在一定的局限性。

【拟解决的关键问题】因此本文结合流域真实土壤含

水率预测计算方法的特点，以及新安江模型初始土壤

蓄水量的影响因素，提出基于 BP 神经网络的新安江

模型初始土壤蓄水量计算方法，期望为新安江模型在

湿润半湿润地区应用过程中初始土壤蓄水量计算提

供新的参考方法。 

1 材料与方法 

1.1 研究流域概况 

石头河水库位于陕西省宝鸡市眉县，水库坝址

以上控制流域面积为 673 km
2。流域属于暖温带半湿

润大陆性气候，植被覆盖度高，流域降水主要集中

在 7—9 月，多年平均降水量在 816 mm 以上，多年

平均气温在 12 ℃左右[13]。

1.2 方法介绍 

1.2.1  BP 神经网络 

神经网络是由神经元之间通过相互连接而组

成[14-15]，通常神经网络结构是由输入层、隐含层和输

出层组成。在神经网络应用中，BP 神经网络最常用，

其是一种多层前馈型网络[16-17]，其算法核心思想为梯

度下降法，是在误差传递过程中采用梯度搜索技术，

以使网络的实际输出值和期望输出值之间的误差平

方和为最小[18-19]。BP 神经网络算法具体原理可参见

文献[20]。 

1.2.2 新安江模型 

新安江模型是赵人俊[21]提出的一种集总式概念

性模型，主要适用于湿润半湿润地区的降雨径流过程

模拟预报。模型以蓄满产流理论为主，指出在流域中

包气带土壤含水率在没有达到土壤田间持水率之前，

流域的降水将全部被土壤吸收用来补充土壤含水率，

不会形成产流；当流域包气带土壤含水率达到田间持

水率时，降水将全部形成产流[22]。新安江模型详细介

绍参见文献[23]。 

1.2.3 经验折减系数法[23] 

在新安江模型进行场次洪水计算时，降雨起始时

间对应的初始土壤蓄水量 W 通常采用前期影响雨量

Pa 代替。前期影响雨量 Pa 常采用经验折减系数法进

行计算，计算式为： 

Pat+∆t=K∙(Pat+Pt)，           （1）

式中：Pat 为 t 时刻前期影响雨量（mm）；Pt为 t 时段

内降雨量（mm）；K 为土壤含水率折减系数；Pat+△t 为

t+Δt 时刻前期影响雨量（mm）。 

1.3 基于 BP 神经网络的新安江模型初始土壤蓄水量

计算模型构建 

新安江模型在流域降雨径流过程模拟预报中，模

型输入的降雨开始前流域初始土壤蓄水量受多种因

素影响[24]，这些因素之间相互作用，构成流域内复杂

的非线性水循环系统。对于这种复杂的非线性系统

模拟，神经网络方法具有很强的优势，因此，可采

用 BP 神经网络构建计算新安江模型初始土壤蓄水

量的方法。 

1.3.1 模型输入和输出的确定 

在影响流域初始土壤蓄水量众多因素中，流域地

形、土壤类型随时间变化较小，而流域植被覆盖度和

气候影响因素均随时间实时发生变化，因此构建基于

BP 神经网络初始土壤蓄水量计算模型时，可将反映

流域植被覆盖度和气候变化的因素作为模型的输入

因子[25-26]。由文献[2]可知，在流域次洪模拟过程中，

流域初始土壤蓄水量与流域降水前的 15~22 d 内气候

变化关系最为密切，因此模型输入因子可采用洪水场

次降雨开始前的 15~22 d 内的数据统计获得。 

1.3.2 隐含层节点数的确定 

隐含层节点数过多或过少不仅关系神经网络性

能好坏，同时也影响神经网络结构的复杂度，但目前

神经网络模型隐含层节点数确定并无较好办法或统

一的计算规则[27-28]，只能根据经验确定 BP 神经网络

模型隐含层节点数变化范围在 n/2~2n+1 之间（其中

n 为输入层因子个数），然后通过试算选择合理的网

络隐含层节点数。 

1.3.3 激活函数的确定 

神经元激活函数主要是用来提高神经网络结构

的非线性表达能力。最常见的是将 S 型函数和线性函

数相互组合，这样既能兼顾神经网络的非线性映射能

力，又可以提高神经网络的计算性能[29]。 
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1.3.4 权重、阈值调整 

BP 神经网络在网络权重和阈值调整过程中，采

用不同的训练函数会影响网络的计算耗时和收敛速

度。网络训练时选择哪一个训练函数并无统一要求，

因此可根据具体情况选择合适的训练函数[30-31]。 

1.4  BP 神经网络初始土壤蓄水量计算方法与新安江

模型耦合 

通过对降雨前流域初始土壤蓄水量影响因素统

计，构建基于 BP 神经网络的新安江模型初始土壤蓄

水量计算方法，然后将计算的初始土壤蓄水量作为新

安江模型的输入量代入到新安江模型中，可将基于

BP 神经网络的新安江模型初始土壤蓄水量计算方法

与新安江模型耦合起来，用于流域的洪水过程降雨径

流过程模拟和预报。 

1.5 研究流域数据收集及整理 

根据构建的基于 BP 神经网络的新安江模型初始

土壤蓄水量计算模型与新安江模型耦合应用要求，收

集研究流域内遥感、水文以及气象数据包括：1998—

2018 年不同月份流域归一化植被指数（NVDI）[32]空

间分布数据（数据来源于中国科学院资源环境科学数

据中心：http://www.resdc.cn）、1991—2018 年水库入

库流量数据和流域雨量站（高码头、杜家庄、桃川、

牛心石）降水量数据以及 1991—2018 年流域周围气

象站（宝鸡县、太白县、眉县）的气象数据。流域各

站点分布及流域位置如图 1 所示。 

图 1 研究流域位置及站点分布 

Fig.1  Study watershed location and sites map 

对研究流域收集的数据进行整理和统计，步骤如下： 

1）对雨量站数据采用泰森多边形法计算流域面

平均雨量数据序列；对气象站数据采用算术平均数法

计算流域各气象因子数据序列；根据收集的流域归一

化植被指数空间分布数据，统计流域不同年份各月归

一化植被指数平均值，并计算流域多年各月归一化植

被指数平均值数据序列，然后通过样条插值获得流域

年内不同日期多年归一化植被指数平均值数据序列。 

2）根据计算的流域面平均雨量及收集的水库入

流量数据序列，整理流域的洪水场次数据序列。 

3）根据整理的洪水场次数据序列、流域面平均

雨量数据序列、流域各气象因子数据序列以及流域多

年归一化植被指数平均值数据序列，提取各场洪水降

雨起始时间前 21 天内流域面平均雨量数据序列、流

域各气象因子数据序列以及多年平均归一化植被指

数平均值数据序列。 

4）采用经验折减系数法进行流域新安江模型参

数率定，在新安江模型参数确定后反推得到流域各洪

水场次降雨起始时间对应的最优初始土壤蓄水量数

据（反推计算时，使每一场洪水场次降雨起始时间

对应的初始土壤蓄水量在代入新安江模型后计算的

径流深与实测径流深误差小于±0.1 mm），将该数据

作为建立 BP 神经网络初始土壤蓄水量计算模型的

输出样本。 

5）根据提取的流域各洪水场次前 21 天内面平均

雨量数据序列、流域各气象因子数据序列以及多年归

一化植被指数平均值数据序列，统计得到建立 BP 神

经网络初始土壤蓄水量计算模型的输入样本。 

根据以上步骤，整理统计获得流域年内不同日期

多年归一化植被指数平均值数据序列如图 2 所示；在

新安江模型参数确定后，根据各洪水场次实测径流深

反推得到各洪水场次降雨起始时间对应的流域初始

土壤蓄水量如图 3 所示。 

图 2 流域年内不同日期多年平均归一化植被指数平均值 

Fig.2  Average annual normalized vegetation index of 

different dates in the basin 

图 3 各洪水场次降雨起始时间对应初始土壤蓄水量 

Fig.3  Initial soil water storage corresponding to  

rainfall start time of each flood 
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由图 3 可知，研究流域不同洪水场次起始时间对

应的初始土壤蓄水量分布在 35~100 mm 之间，数值

比较离散，具有代表性。 

对于 BP 神经网络初始土壤蓄水量计算模型的输

入样本，通过流域不同洪水场次起始时间前 21 天水

文气象因素数据序列以及多年日平均 NDVI 数据序列

统计得到。由于统计时段划分不同，输入因子的组成

也不相同，统计时段划分过小则模型因子较多，统计

时段划分过大则模型因子较少，因此在实际应用过程

中可根据资料收集情况选择不同的统计时段进行因

子统计。本文采用以下 3 种因子组合方式进行输入样

本统计，第一种：降雨前第 1~3、第 4~6、第 7~9、

第 10~12、第 13~15、第 16~18、第 19~21 天累积降

雨量、降雨前 20 天平均气温、平均湿度、平均气压、

平均日照时间、平均风速、平均 NDVI；第二种：降

雨前第 1~4、第 5~8、第 9~12、第 13~16、第 17~20

天累积降雨量、其他因子（平均湿度、平均气压、平

均日照时间、平均风速、平均 NDVI）统计同第一种；

第三种：降雨前第 1~5、第 6~10、第 11~15、第 16~20

天累积降雨量、其他因子（平均气温、平均湿度、平

均气压、平均日照时间、平均风速、平均 NDVI）统

计同第一种。 

1.6 方法评价指标 

为验证基于 BP 神经网络的新安江模型初始土壤

蓄水量计算方法的效果，选择相对误差、纳什效率系

数、均方根误差作为模型应用好坏的评价指标[33]。 

相对误差计算式为： 

ε
i
= |

yc
i -y0

i

y
0
i |×100% 。  （2） 

纳什效率系数计算式为： 

E=1-
∑ (y0

i -yc
i )

2N
i=1

∑ (y
0
i -y̅

0
)

2
N
i=1

。  （3） 

均方根误差计算式为： 

RMSE=√
1

N
∑ (y

0
i -y

c
i )

2N
i=1 ，    （4） 

式中：ε
i 为第 i 场洪水计算径流深与实测径流深之间

的相对误差；E 为纳什系数；RMSE 为均方根误差；

N 为洪水场次数；y
0
i为第 i 场洪水实测径流深；y

c
i为

第 i 场洪水计算径流深；y̅
0
为 N 场洪水实测径流深平

均值。 

2 模型应用结果及对比分析 

2.1 模型应用结果分析 

采用研究流域 147 场洪水过程数据、反推获得的

流域初始土壤蓄水量数据以及通过统计获得的神经

网络 3 种输入因子组合数据构成基于 BP 神经网络的

新安江模型初始土壤蓄水量计算方法与新安江模型

耦合应用的模拟训练期和预测检验样本数据。模型训

练期样本数据来自 1991—2016 年，预测检验期样本

数据来自 2017—2018 年。 

采用 MATLAB 软件编写相应模型程序，并以各

洪水场次计算径流深与实测径流深相对误差小于实

测径流深的 20%作为样本合格的评价指标（实测径流

深的 20%大于20 mm时，以 20 mm为误差允许上限），

通过训练计算得到在不同输入因子和隐含层节点下

模拟训练期合格样本数和模型评价指标变化过程线

图和预测检验期合格样本数变化过程线图，如图 4、

图 5 所示。 

(a) 模拟训练期 

(b) 纳什效率系数 

(c) 均方根误差 

图 4 模拟训练期样本合格数及模型评价指标变化过程线 

Fig.4  The change process chart of qualified number of samples 

and model evaluation index in simulation training period 

由图 4 可知，在模拟训练期，基于 BP 神经网络

的新安江模型初始土壤蓄水量计算方法在隐含层节

点数小于 18 时，随着隐含层节点数的增加，不同输

入因子下模型耦合应用得到合格样本数呈逐渐增加

趋势，当隐含层节点数超过 18 个以后，训练合格样
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本数和纳什效率系数增加趋势以及均方根误差下降

趋势明显变缓。当隐含层节点数从 4个变化到 21 个，

模拟训练样本合格率从 54.3%变化到 92.8%、纳什效

率系数从0.51变到0.97、均方根误差从11.77降到2.74。

其中当隐含层节点数大于 11 时，基于 BP 神经网络的

新安江模型初始土壤蓄水量计算方法与新安江模型

耦合应用样本合格率达到水情预报项目精度评价等

级的甲等水平，效果良好，表明该方法具有可行性。 

图 5 预测检验期样本合格数变化过程线 

Fig.5  The change process chart of qualified number of 

  samples in prediction inspection period 

由图 5 可知，在预测检验期，不同输入因子和隐

含层节点下合格样本数均在 6 场以上，达到水情预报

项目精度评价等级的丙等水平以上。当隐含层节点数

小于 18 时，第一种与第二种因子组合在检验期的样

本合格率要好于第三种因子组合，预测效果达到水情

预报项目精度评价等级的乙等水平以上。 

新安江模型在湿润半湿润地区场次洪水过程模

拟预报时，采用基于 BP 神经网络的新安江模型初始

土壤蓄水量计算方法计算洪水场次降雨开始时新安

江模型输入的初始土壤蓄水量具有可行性和适用性。 

2.2 与经验折减系数法应用结果对比分析 

在研究流域，新安江模型参数是通过参数率定获

得。在参数率定过程中各洪水场次降雨开始时间对应

的初始土壤蓄水量是采用经验折算系数法计算得到，

因此模型参数率定过程中目标函数最优所对应的洪

水场次合格数即为经验折减系数法计算的模拟期合

格样本数。预测检验期合格样本数可通过新安江模型

参数带入计算统计获得。通过计算统计，采用经验折

减系数法计算新安江模型初始土壤蓄水量，并代入到

新安江模型得到模拟期合格样本数为 104 场，预测检

验期合格样本数为 5 场。与采用 BP 神经网络的新安

江模型初始土壤蓄水量计算方法相比，当 BP 神经网

络隐含层节点数大于 11 时，3 种输入因子组合方式下

模拟训练期和预测检验期结果均要优于传统的经验

折减系数法。这也表明基于 BP 神经网络的新安江模

型初始土壤蓄水量计算方法具有可行性和适用性。 

3 讨 论

3.1 基于 BP 神经网络的新安江模型初始土壤蓄水量

计算方法与传统方法计算特点对比 

基于 BP 神经网络的新安江模型初始土壤蓄水量

计算方法是通过统计各洪水场次起始时间之前 15~22

天的水文、气象等要素构建模型输入因子，并采用网

络训练构建模型，建模和应用过程相对简单，输入因

子和隐含层节点数选择合理时模型的精度较高，与郭

庆春等[11]、李兴旺等[34]采用神经网络法进行流域真实

土壤含水率预测计算时结论相同；而经验折减系数法

首先需要根据流域气象资料确定经验折减系数，其次，

需要选择起算值（通常为久旱之后或暴雨之后），最

后在起算值确定后连续往后计算[35]；新安江模型预热

法通过模型连续计算来调整初始土壤蓄水量，计算过

程由于初始土壤蓄水量初值误差较大，会导致开始计

算的前几场洪水过程计算值与实测值误差较大，因此

需要较长的预热期才能应用。由 3 种方法的计算特点

可知，经验折减系数法和新安江模型预热法由于需要

连续计算，所以对数据的连续性要求要高于基于 BP

神经网络的新安江模型初始土壤蓄水量计算方法。 

3.2 基于 BP 神经网络的新安江模型初始土壤蓄水量

计算方法不足和未来研究方向 

通过验证可知，基于 BP 神经网络的新安江模型

初始土壤蓄水量计算方法在湿润半湿润地区具有可

行性和适用性，但是由于建模过程是通过网络训练完

成的，因此模型训练样本数据的好坏和模型输入因子

的合理性会影响模型应用效果。文中虽然通过 3 种因

子组合方式构建了基于 BP 神经网络的新安江模型初

始土壤蓄水量计算法，且模拟和预测效果要优于经验

折减系数法，但是否还有其他更有效的因子组合方式，

需要进一步对比研究。例如：增加流域真实土壤含水

率卫星产品、模型模拟产品等作为模型输入因子或删

减一些对计算影响较小的模型输入因子等，从而优化

BP 神经网络的结构，选择更加合理的模型输入因子，

达到提高模型的模拟预报精度目标。 

4 结 论 

1）在研究流域新安江模型参数确定情况下，采

用基于 BP 神经网络的新安江模型初始土壤蓄水量计

算方法进行洪水场次降雨开始时初始土壤蓄水量计

算完全可行，且具有较好的适用性。 

2）当 BP 神经网络隐含层节点数选择合理时，该

方法在模拟期和检验期计算结果要明显优于传统经

验折减系数法，且能够克服经验折减系数法的缺点。 
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Using BP Network to Estimate Initial Soil Water Storage in Xin’anjiang Model 
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Abstract:【Objective】Xin’anjiang model is a hydrological model widely used for catchment modelling, but it 

application needs to know the initial soil moisture storage. Such initial soil moistures were traditionally estimated 

using the empirical reduction coefficient method which has some shortcomings, and this paper aims to present an 

alternative method to improve the estimate of this initial soil moisture storage when applying the model to humid 

and semi humid areas.【Method】The proposed method is based on the BP neural network and calculates the initial 

soil moisture storage using some easy-to-measure factors that are thought to affect moisture distribution in soil.

【Result】Using three input factors, when the number of nodes in the hidden layer was more than 11, the accuracy 
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index of the BP network model reached first-class level during the training stage. Of the nine samples used in the test 

of the model, six met the required criterion. It was also found that when the number of the nodes in the hidden layer 

varied between 4 and 21, the Nash–Sutcliffe efficiency coefficient in the model evaluation increased from 0.51 to 

0.97, with the associated root mean square errors decreasing from 11.77 to 2.74. Compared with the traditional 

empirical reduction coefficient method, the BP neural network model is superior in resolving the constraints in the 

former, including that it needs a rainstorm or a long drought to start the calculation and that the calculation needs to be 

continuous in time.【Conclusion】The BP neural network model proposed in this paper is feasible to calculate the initial 

soil water storage when applying the Xin’anjiang model to humid and semi humid areas. It can accurately estimate the 

initial soil water storage in a catchment if the number of input factors and the nodes in the hidden layers are rationally 

selected.  

Key words: initial soil water storage; BP neural network; Xin’anjiang model; runoff simulation 
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Judgment Criteria and Evaluation System for High-quality 

Development of the Yellow River Basin 
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Abstract: The Yellow River Basin is not only an important ecological barrier and an important grain production core 

area, but also a key area for China to win the battle of poverty alleviation. 【Objective】Scientifically evaluate the 

high-quality development level of the Yellow River Basin and analyze its key constraints. 【Method】 Based on the study 

and understanding of the major national strategies of the Yellow River, this paper gave the definition and connotation 

interpretation of the concept of high-quality development, and proposed the judgment criteria for high-quality 

development, including social harmony and stability, orderly economic growth, safe supply of resources, ecological 

health and livability and culture advanced leadership (collectively referred to as the “Five Criteria”). Based on the “Five 

Criteria”, this paper built a high-quality development evaluation system and evaluated the high-quality development level 

of the Yellow River Basin from 2008 to 2018. 【Result】The results show: ①The level of high-quality development of 

the Yellow River Basin is increasing, from a low level in 2008 to a medium level; ②In the standard level, “ecological 

health and livability” is the main restrictive criterion，while “safe supply of resources” is the primary advantage criterion 

for the high-quality development of the Yellow River Basin; ③The spatial and temporal differences of high-quality 

development level in the Yellow River Basin are obvious. Among the provinces, Shandong is the most stable. In the time 

dimension, the differences among provinces are the first gradually shrink after expansion. 【Conclusion】The level of 

high-quality development in the Yellow River Basin needs to be further improved.  

Key words: high-quality development; judgment criterion; evaluation system; high-quality development index; 

Yellow River Basin 
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