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贝叶斯模型在土壤转换函数中的应用与适应性评价

张　娜１　屈忠义１　杨　晓１　付小军２

（１．内蒙古农业大学水利与土木建筑工程学院，呼和浩特 ０１００１８；

２．内蒙古河套灌区解放闸灌域管理局沙壕渠试验站，杭锦后旗 ０１５４００）

摘要：为了研究大型灌区节水改造后的区域农田生态环境效应中分布式水文模型空间参数的确定问题，通过内蒙

古河套灌区解放闸灌域 ２２个土壤水盐监测点 １１０个土壤样本的采样与分析，利用贝叶斯神经网络（ＢＮＮ）模型建

立了河套灌区区域分层土壤特征参数与土壤水分特征曲线模型参数、特征含水率之间的土壤转换函数模型，并与

已有的 ＢＰ神经网络模型进行适应性比较及模型验证。结果表明，ＢＰ模型土壤转换函数的训练模拟精度优于

ＢＮＮ，但是在模拟预测方面，ＢＮＮ模型普遍好于 ＢＰ模型，而且模型输入因子数量对 ＢＰ模型的精度影响较大，而

ＢＮＮ模型对于不同输入因子表现出很好的稳健性，ＢＮＮ模型比传统的人工神经网络模型具有更好的适应性和预测

效果，体现了土壤特征参数的空间随机性和结构性特征，而且预测的土壤水分特征曲线与实测和 ＶＧ拟合结果更为

接近，是一种具有广阔应用前景的区域土壤转换函数推求方法。
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　　引言

在大区域多尺度的模型模拟研究中，由于土壤

自身所具有的高度时空变异性和随机性特征，研究

区域性问题时，必然涉及到大量取样测试的问题，这

不仅耗费大量的时间，而且花费大量的人力、物力和

财力，给参数的合理确定带来了极大的挑战。建立

一个合理的采样规则和推求不同尺度土壤水力特征

参数，已经成为目前国内外研究关注的热点问题之

一
［１－５］

。目前在区域土壤水力参数推求中研究最广

泛的是进行各种土壤转换函数的研究，多元回归分

析、人工神经网络及分形方法都在土壤转换函数中

得到较为成功的应用
［２，６－１２］

，这些方法在保证研究

精度的基础上，很大程度上减少了田间实验工作量，

但也存在不同程度的局限性，如 ＢＰ神经网络的主
要缺陷是过度训练及缺少不确定性估计

［２，４，１３］
，致使

ＢＰ模型得出的确定性最优权值不一定合适。而贝
叶斯神经网络训练（ＢＮＮ）给出的是一个权值的范
围，这样的预测模型得到的是一个预测范围，同时应

用马尔可夫链门特卡罗模拟技术减少训练局部最小

的概率，可避免过度训练问题。即 ＢＮＮ既融合了传
统神经网络的优点，同时又消除了它本身的不足，被

认为是神经网络的又一次革命
［２］
。所以 ＢＮＮ在土

壤转换函数中的应用是一个新的突破，而且已经成

功建立了多尺度下的土壤转换函数，提供了参数尺

度转换的新方法
［２，４］
，但在国内关于这种方法的应

用仍然较少。

为了确定河套灌区区域农田水盐变化及节水工

程实施后的节水环境效应，本文以内蒙古河套灌区

解放闸灌域为研究区域，通过２２个土壤水盐监测点
１１０个土壤样本的采样与分析，利用 ＢＮＮ模型建立
河套灌区区域分层土壤特征参数与土壤水分特征曲

线模型参数、特征含水率之间的土壤转换函数模型，

并与已有的 ＢＰ神经网络模型进行适应性比较及模
型验证，期望寻求一种区域土壤参数估计方法。

１　材料与方法

１１　实验区域及采样
解放闸灌域位于河套灌区西部，南临黄河，北依

阴山，西与乌兰布和沙漠、一干灌域接壤，东与永济

渠灌域毗邻，灌域用户涉及杭锦后旗、临河市、乌拉

特后旗、乌拉特中旗、磴口县、伊盟杭锦旗 ６个旗
（县）市的３８个乡镇（苏木）及巴盟农管局的一个农
场。灌域南北长约 ８７ｋｍ，东西宽约 ７８ｋｍ，呈三角



形状，地形是西南高，东北低，海拔高程为 １０３２～
１０５０ｍ。解放闸灌域总控制面积 ２１５６８×１０５ｈｍ２，
灌溉面积１４２１×１０５ｈｍ２，其中耕地１２１９３×１０５ｈｍ２，
林果地面积 ５５０７×１０３ｈｍ２，牧草地面积１４６１×
１０４ｈｍ２。选择灌域内 ２２个具有代表性的土壤水
盐、地下水长期监测点，进行土壤采样。每个监测点

挖１ｍ深剖面，分为５个土壤层０～１０、１０～２０、２０～
４０、４０～７０和７０～１００ｃｍ。每层土样用环刀（５０或
１００ｃｍ３）采原状土，供室内测定土壤容积密度、孔隙
度及水分特征曲线，并散装 ５００ｇ土壤供室内其他
实验。运用筛析法和比重计法对所取土样进行土壤

颗粒分析实验，并按照国际制土壤分类方法对各土

壤试样进行分类定名。参照 ＮＹ／Ｔ８５—１９８８《土壤
有机质测定法》测定有机质，用压力膜仪对原状土

样进行土壤水分特征曲线的测定（测定范围 ０～
１５ＭＰａ）。土壤饱和含水率 θｓ利用环刀法直接测
定，当压力膜仪压力为 １５ＭＰａ时测定的土壤含水
率为剩余含水率 θｒ。于 ３×１０

４Ｐａ压力所对应的土
壤含水率为田间持水率 θｆ。

图 １　研究区土壤采样位置示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｏｉｌｓａｍｐｌｉｎｇｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅａ
　

根据解放闸灌域土样颗粒分析结果，通过土壤

质地自动分类软件（ＴＡＬｆｏｒＷｉｎｄｏｗｓ４２）确定土层
的土壤质地资料，得出解放闸灌区土壤类型有 ９类
（表１），其中以壤土类为主，土壤质地呈现出以下特
征：上游区域以粉砂质粘壤土、壤土和粘壤土居多，

中游区域以粘壤土为主，下游区域是壤质粘土。粘

粒土壤的颗粒直径小于０００２ｍｍ，粉粒土壤的颗粒
直径范围为（０００２ｍｍ，００２ｍｍ］，砂粒土壤的颗粒
直径范围为［００２ｍｍ，２ｍｍ］。上、中、下游的２２个
点土样的０～４０ｃｍ土层中（０～７０ｃｍ为土壤耕作
层）：上游以粉砂质粘壤土和粘壤土为主，占上游土

壤比例超过 ７０％，中游土壤质地以粘壤土为主，占
中游土壤比例大于６５％，下游土壤质地以壤质粘土
和粘壤土为主。

表 １　９类土壤的平均颗粒组成统计

Ｔａｂ．１　Ａｖｅｒａｇｅｐａｒｔｉｃｌｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆ

ｎｉｎｅｋｉｎｄｓｏｆｓｏｉｌｔｅｘｔｕｒｅｓ

土壤质地 土样数
粘粒质量

分数／％

粉粒质量

分数／％

砂粒质量

分数／％

粉砂质壤土 ７ １１ ５６ ３３
粉砂质粘壤土 ２０ ２１ ５２ ２７
粉砂质粘土 １３ ２６ ５１ ２３
壤质粘土 １６ ３１ ４２ ２７
壤土 １１ １０ ４１ ４９
粘壤土 ２８ １９ ４０ ４１
粘土 １ ５０ ３７ １３
砂质壤土 １０ ８ ２２ ７０
壤砂土 ４ ６ １０ ８４
合计 １１０

１２　水分特征曲线模型及参数估计
利用室内压力膜仪（ＵＳＡ）测定１１０个原状土样

土壤水分特征曲线，采用 ｖａｎＧｅｎｕｃｈｔｅｎ水分特征曲
线模型（ＶＧ模型），应用 ＲＥＴＣ软件拟合模型参数。
ＶＧ模型描述为

θ（ｈ）＝θｒ＋
θｓ－θｒ

（１＋｜αｈ｜ｎ）ｍ
（１）

其中 ｍ＝１－１／ｎ
式中　θ（ｈ）———土壤体积含水率，ｃｍ３／ｃｍ３

α、ｎ———形状参数　　ｈ———压力水头
利用以上模型，结合水分特征曲线测试结果，已

知 θｓ、θｒ及不同水吸力下的含水率，利用 ＲＥＴＣ软件
进行模型曲线拟合，求得不同土样的 ＶＧ模型参数。
１３　贝叶斯神经网络

目前已有的神经网络 ＰＴＦｓ不能够解释不同尺
度下土壤水力参数空间变异性的物理过程，传统的

神经网络模型是通过输入、输出数据的误差控制而

实现的，其输入输出关系可以表示为

ｙ＝ｆ（ｘ｜ｗ）＋Ｅ （２）
式中　ｆ（ｘ｜ｗ）———近似函数　　Ｅ———误差项

ｗ———神经元网络层的权值和阈值矢量
传统的神经网络就是通过最小误差的寻求获得

一个确定的权值和阈值。而 ＢＮＮ对于网络层的权
值和阈值给出的是一个概率分布范围，根据 Ｂａｙｅｓ’
理论

Ｐ（ｗ｜Ｙ，Ｘ）＝Ｐ（Ｙ｜ｗ，Ｘ）Ｐ（ｗ）
Ｐ（Ｙ｜Ｘ）

（３）

其中 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）　Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）
式中　Ｘ———输入矢量　　Ｙ———目标矢量

Ｐ（Ｙ｜Ｘ）＝∫Ｐ（Ｙ｜ｗ，Ｘ）Ｐ（ｗ）ｄｗ是目标输出
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矢量 ｙｉ的边际分布。Ｐ（ｗ）是权值 ｗ的一个先验分
布，而 Ｐ（Ｙ｜ｗ，Ｘ）是似然函数。边际分布是一个比
例常数，而且是一个正则化的常数。权值 ｗ的先验
分布是事先给定的一个值。根据 Ｋｉｎｇｓｔｏｎ等［３］

所描

述的 ｙｎ＋１的预测性分布为
Ｐ（ｙｎ＋１｜ｘｎ＋１，Ｙ，Ｘ）＝

∫Ｐ（ｙｎ＋１｜ｘｎ＋１，ｗ）Ｐ（ｗ｜Ｙ，Ｘ）ｄｗ （４）

式中下标 ｎ＋１表示一组新的输入输出变量的集合。
式（４）中的积分无法用传统的解析或数值积分的方
法求得。

ＭＣＭＣ方法主要是从一个连续的目标密度集合
中产生多个样本

［１４］
，在多层神经网络中，先验权值

的分布一般是非常复杂的。由于从复杂的先验权值

分布中直接提取样本是困难的，所以使用一个更为

简单的对称分布来产生权值矢量。这就是所谓的建

议分布，认为它是一个局部高斯函数。在马尔可夫

链随机移动的实现过程中，这个建议分布取决于前

面的权值，首先从先验分布中的任意选取权值 ｗ，这
样一系列的权值就可以通过马尔可夫链来确定。而

且这些选取的值应该满足

α {＝ｍｉｎ １，Ｐ（ｙ｜Ｘ，ｗ
）Ｐ（ｗ）

Ｐ（ｙ｜Ｘ，ｗｐｒｅｖ）Ｐ（ｗｐｒｅｖ }） （５）

式中　ｗｐｒｅｖ———前一次迭代的权值
　α———建议分布
如果通过马尔可夫链确定的新权值 ｗ被接

受，那么 ｗｐｒｅｖ就被 ｗ
替代，开始下一次的迭代。而

权值被接受率在 ３０％ ～７０％之间被认为是最优
的

［１４］
。这样，通过足够量次的迭代就可以确保马尔

可夫链收敛于一个稳定的分布。贝叶斯方法可以通

过定义一些超参数的模糊先验来控制模型参数复杂

性，并且可对任何感兴趣的变量产生后验预测分布，

使得置信区间的计算成为可能
［１４－１５］

。贝叶斯神经

网络的建模预测问题，是通过融入模型参数的先验

知识，在给定数据样本及模型假设下进行后验概率

的贝叶斯推理，使用马尔可夫链蒙特卡罗算法来优

化模型控制参数，实现了对神经网络模型中不同部

分复杂度的控制，获得了模型参数的后验分布及预

测分布，而正则化方法则是用于提高神经网络泛化

能力的一种方法。

１４　神经网络土壤转换函数的结构设计
ＢＮＮ模型和 ＢＰ模型的基本结构都是一致的，

只不过是在模型参数确定（权值、阈值）上有不同的

方法。由于论文篇幅的限制，关于模型结构参数选

取过程不再详述。模型结构均确定为 ３层网络模
型。模型根据不同输入因子分成 ３组：①粘粒、粉

粒、砂粒质量分数，简称 ＳＳＣ。②粘粒、粉粒、砂粒质
量分数和容积密度，简称 ＳＳＣ＋ＢＤ。③粘粒、粉粒、
砂粒质量分数、容积密度和有机质质量分数，简称

ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ。
输出分别为 θｒ、θｓ、θｆ、α和 ｎ。
所有模型输入、输出数据都要进行归一化处理，

使绝对值位于［０，１］。网络的激励函数分别选用
ｌｏｇｓｉｇ、ｔａｎｓｉｇ、ｐｕｒｅｌｉｎｅ。其他参数根据经验和试算
结果比较确定。模型计算参照文献［１５］中作者编
制的基于 Ｍａｔｌａｂ２００９版本的 ＢＰ和 ＢＮＮ程序进行
模拟建模。通过模型参数的遴选与模拟、检验结果

的比较，最终确定一个相对合理的参数，作为最终模

型的结构，然后可以进行 ２种方法优劣的比较。对
解放闸区域２２个土壤采样点、５层共 １１０个点的采
样数据进行模拟训练及检验，为了体现模型预测结

果的空间特性，选取浅层的３层土壤６６个土样数据
作为模型训练数据，而深层的２层土壤４４个土样数
据为模型检验数据。这样建模可以实现用浅层土壤

易于观测的数据来预测深层土壤参数，从而减少深

层取样测试的工作量。

２　结果与讨论

２１　土壤特征含水率的模拟与检验
土壤特征含水率（θｒ、θｓ、θｆ）是反映土壤质地特

征的重要物理水力学参数，也是众多水文模型中必

须的输入参数，利用土壤基本特性参数建立二者之

间的土壤转换函数模型，可以提供一种确定特征含

水率的简洁方法。根据上述两种神经网络模型方法

的训练模拟结果（图２）：发现 ＢＰ模型（输入变量为
ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ）的模拟训练结果较 ＢＮＮ模型（输入
变量为 ＳＳＣ）好，这主要是由于两种神经网络模型参
数确定方法和误差检验标准的差异而造成的。而且

随着输入因子数量的增加，ＢＰ模型的训练模拟误差
进一步减小，但是这种训练模拟精度的提高是通过

牺牲检验精度而实现的
［１３］
。由于 ＢＮＮ模型给出的

权值和阈值是一个范围，所以模拟训练结果对应的

也是一个范围，即只要模型输出的最大值、最小值区

间包含实测值，即认为模拟结果满足要求。ＢＮＮ模
型对土壤特征含水率的模拟结果虽较 ＢＰ模型较
差，但一定范围内可包含实测值。

从模型检验结果看（表２、３），ＢＰ模型的模拟检
验结果精度与模型输入因子数量关系密切，随着输

入因子数量的增加，模型检验精度逐步提高。ＢＮＮ
模型给出的预测结果是一个范围，本文选取预测范

围的平均值进行统计分析。发现虽然 ＢＮＮ模型模
拟训练精度略逊于 ＢＰ模型，但是模型的检验结果
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图 ２　模型模拟训练结果对比

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｎｔｒａｓｔｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓ
　

总体上好于 ＢＰ模型，而且多数模型只用土壤颗粒
含量作为输入因子，即可达到较高精度，对于不同输

入因子表现出很好的稳健性，从它们的统计结果可

以看出，在对饱和含水率（田间持水率）的预测中，

ＢＮＮ模型在只将 ＳＳＣ作为输入时，其多项统计结果
已比 ＢＰ模型在 ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ作为输入时更接近
实测值。在剩余含水率的预测中，ＢＮＮ的优势虽没

有饱和含水率大，但是在同等输入条件下，平均值、

求和指标 ＢＮＮ模型的效果更好。由于 ＢＮＮ的检验
样本预测结果选取预测范围的均值进行统计分析，

所以标准差及方差总体较小，而且预测范围不及 ＢＰ
模型分散，所以最大值最小值的统计结果 ＢＰ模型更
好。说明ＢＮＮ模型具有很好的模拟预测能力，这就为
简化模型、减少土壤分析工作量提供了极大便利。

表 ２　模型预测统计结果对比（饱和含水率）

Ｔａｂ．２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｃｏｎｔｒａｓｔｆｏｒｗａｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔｏｆｓａｔｕｒａｔｅｄｓｏｉｌ（θｓ） ｇ／ｇ

项目
ＢＰ模型输入变量 ＢＮＮ模型输入变量

ＳＳＣ ＳＳＣ＋ＢＤ ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ ＳＳＣ ＳＳＣ＋ＢＤ ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ
实测值

平均　 ０４９７ ０４９４ ０５０５ ０５０９ ０５２０ ０５２０ ０５２４

标准差 ００４３ ００５３ ００６３ ００３９ ００４０ ００４６ ００４３

方差　 ０００２ ０００３ ０００４ ０００２ ０００２ ０００２ ０００２

最小值 ０３９４ ０３４３ ０３９２ ０４４０ ０４５５ ０３９９ ０４４７

最大值 ０６０１ ０６２１ ０６６３ ０５４６ ０６３２ ０５９８ ０６２１

求和　 ２１８４８ ２１７２７ ２２２３６ ２２４０９ ２２８７７ ２２８３９ ２３０６９

表 ３　模型预测统计结果对比（剩余含水率）

Ｔａｂ．３　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｃｏｎｔｒａｓｔｆｏｒｒｅｓｉｄｕａｌｗａｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔ（θｒ） ｇ／ｇ

项目
ＢＰ模型输入变量 ＢＮＮ模型输入变量

ＳＳＣ ＳＳＣ＋ＢＤ ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ ＳＳＣ ＳＳＣ＋ＢＤ ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ
实测值

平均 ０２２１ ０２３９ ０２１７ ０２２１ ０２２８ ０２１４ ０２１２

标准差 ００８１ ００７９ ００９０ ００３９ ００６９ ００６７ ０１０６

方差 ０００６ ０００６ ０００８ ０００２ ０００５ ０００５ ００１１

最小值 ００４５ ００６９ ００３２ ００４６ ０１４２ ００５６ ００１１

最大值 ０３６７ ０５４１ ０４２０ ０２６７ ０４２６ ０３６８ ０３７２

求和 ９７３２ １０５１７ ９５３５ ９７２６ １００２０ ９１９９ ９３０８

　　从两种模型的训练及检验过程可知：虽然 ＢＰ
模型及 ＢＮＮ模型均可得到较为满意的结果，但是
ＢＰ模型要在不断调整其网络结构，如网络层数、学
习速率、激励函数等基础上才有可能消除其由于

网络结构过于复杂造成的过拟合问题，而 ＢＮＮ模
型自身就可回避这个问题；而且 ＢＰ模型权值和阈
值最后的确定完全依赖于输入因子，不同的训练

数据必然会导致不同的权值和阈值，只有假设可

以得到一个足够大的数据样本，那么，就可以假定

获得的最佳权重对整个数据整体是具有代表性

的。然而，这是几乎不可能的情况，而 ＢＮＮ因为其
得出的结果是一个分布区间，而不是一个单一的

值，这样，可以明显地反映预测的不确定性。可

见，在区域土壤转换函数中 ＢＮＮ模型的应用更加
简易。

２２　水分特征曲线模型参数模拟与检验
水分特征曲线参数 α、ｎ的预测结果（表４、５）与

特征含水率具有相似的结果，从二者的统计结果可
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以看出：ＢＮＮ模型的预测结果（选取预测范围的均
值）较 ＢＰ模型更为接近观测值。ＢＰ模型的统计结
果随着输入因子的增加，逐渐与观测值的统计结果

呈现出一致性，而 ＢＮＮ模型的３种输入变量模型预
测结果差异不大，从统计结果看：在 ＢＮＮ模型只将

ＳＳＣ作为输入时，其结果已更为接近观测值。ＢＮＮ
模型对参数 α、ｎ的预测结果的平均值、求和等较 ＢＰ
模型的结果更接近于观测值，在实际应用中可以直

接使用土壤颗粒组成作为输入建模，这样可以减少

化验、分析的工作量和费用。

表 ４　ＶＧ模型参数 α统计结果对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｎｔｒａｓｔｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒα

项目
ＢＰ模型输入变量 ＢＮＮ模型输入变量

ＳＳＣ ＳＳＣ＋ＢＤ ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ ＳＳＣ ＳＳＣ＋ＢＤ ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ
实测值

平均 ００２６ ００４０ ００４１ ００２９ ００２９ ００２８ ００３２

标准差 ００２８ ００７５ ００４６ ００１７ ０００６ ００１０ ００５３

方差 ０００１ ０００６ ０００２ ０ ０ ０ ０００３

最小值 ０ ０００１ ０ ００１３ ００２４ ０００６ ０００１

最大值 ０１４９ ０３９９ ０２０９ ００９７ ００４６ ００５８ ０１７９

求和 １１４１ １７８０ １８０３ １２９２ １２９４ １２３３ １４００

表 ５　ＶＧ模型参数 ｎ统计结果对比

Ｔａｂ．５　Ｃｏｎｔｒａｓｔｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｎ

项目
ＢＰ模型输入变量 ＢＮＮ模型输入变量

ＳＳＣ ＳＳＣ＋ＢＤ ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ ＳＳＣ ＳＳＣ＋ＢＤ ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ
实测值

平均 １２９０ １２４４ １２５９ １２２７ １２８４ １２２８ １２２６

标准差 ０２４１ ０１５９ ０２３１ ００３１ ０１４２ ０２４７ ０１２９

方差 ００５８ ００２５ ００５４ ０００１ ００２０ ００６１ ００１７

最小值 １０５６ １００４ ０９１３ １１５５ １０２７ １０１２ １００２

最大值 ２０６３ １７８７ １９５６ １２６９ １７０１ ２４１１ １６１１

求和 ５６７６５ ５４７２７ ５５４０８ ５３９７５ ５６５１３ ５４０１７ ５３９４３

　　对于两种神经网络模型检验样本的进一步比较
结果（表６）可知：对于特征含水率（θｒ、θｓ、θｆ）及水分
特征曲线参数（α、ｎ），ＢＮＮ模型的误差整体上小于
ＢＰ模型，说明在模拟预测方面，ＢＮＮ模型要优于 ＢＰ
模型，ＢＰ模型的误差随着输入因子的增加而减小，

即 ＢＰ模型的精度是以较多输入因子为前提的，而
ＢＮＮ模型的误差随输入因子的增加变化不大，且在
只将 ＳＳＣ作为输入时，其精度已达到甚至优于 ＢＰ
模型将 ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ作为输入时。可见 ＢＮＮ模
型在数据预测方面的优越性。

表 ６　模型预测标准误差统计

Ｔａｂ．６　Ｅｒｒｏｒｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓ

参数
ＢＰ模型输入变量 ＢＮＮ模型输入变量

ＳＳＣ ＳＳＣ＋ＢＤ ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ ＳＳＣ ＳＳＣ＋ＢＤ ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ

θｒ ０１０３０ ００８３２ ００８０８ ００８１９ ００８０４ ００８２１
θｓ ００５３２ ００４３２ ００４３４ ００４３４ ００４０４ ００４３３
θｆ ００４８３ ００４３９ ００４２１ ００４３３ ００４８７ ００４３１

α ００５３６ ００５３９ ００５３１ ００５２１ ００４７０ ００４９９
ｎ ０２２００ ０２１２６ ０２１６６ ０２１１４ ０２１９９ ０２１７１

２３　ＳＷＲＣ模型比较验证
将不同输入因子下两种模型的预测结果通过

ＲＥＴＣ软件绘制其不同土壤质地的水分特征曲线
图（图 ３），可以看出，各种模型的预测结果与前面
的统计结果是一致的，ＢＰ模型预测的 ＳＷＲＣ曲线
区间总体上随着输入因子的增加而逐步趋于接近

实测的 ＳＷＲＣ点，可以说明，在应用 ＢＰ模型进行

ＳＷＲＣ曲线预测时，建议最好使用 ＳＳＣ＋ＢＤ＋ＯＭ
作为模型输入因子，这样可以提高模型预测精度。

而从 ＢＮＮ模型的预测结果可以看出，３种输入因
子的预测结果差别不大，而且 ３种曲线均与 ＶＧ模
型拟合曲线和实测曲线较为一致，可以使用 ＳＳＣ
作为输入因子建模，达到简化模型和实验测试工

作量的目的。
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图 ３　不同质地土壤水分特征曲线预测结果对比

Ｆｉｇ．３　ＣｏｎｔｒａｓｔｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＷＲＣｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｘｔｕｒｅｓｏｉｌ
（ａ）粉粘土　（ｂ）沙壤土　（ｃ）粉粘壤土　（ｄ）壤土

　

３　结论

（１）通过内蒙古河套灌区解放闸灌域 ２２土壤
水盐监测点 １１０个土壤样本的采样与分析，通过土
壤基本特征参数（容积密度、颗粒组成、有机质）和

特征含水率（饱和含水率、剩余含水率、田间持水率

等）及 ＶＧ模型参数之间的内在关系，利用 ＢＮＮ模
型建立了河套灌区区域分层土壤特征参数与土壤水

分特征曲线模型参数、特征含水率之间的土壤转换

函数模型，并与已有的 ＢＰ神经网络模型进行适应
性比较及模型验证。

（２）贝叶斯神经网络通过融入模型参数的先验
知识，在给定数据样本及模型假设下进行后验概率

的贝叶斯推理，使用马尔可夫链蒙特卡罗算法来优

化模型控制参数，实现了对神经网络模型中不同部

分复杂度的控制，获得了模型参数的后验分布及预

测分布，可以达到较好的建模预测效果。

（３）传统 ＢＰ模型土壤转换函数的训练模拟精
度优于 ＢＮＮ模型，但是在模拟预测方面，ＢＮＮ模型
普遍好于 ＢＰ模型，而且模型输入因子数量对 ＢＰ模
型的精度影响较大，而 ＢＮＮ模型对于不同输入因子
表现出很好的稳健性，在实际应用中可以直接使用

土壤颗粒组成作为输入建模，这样可以减少化验、分

析的工作量和费用。ＢＮＮ模型预测值为一个区间
范围，比传统的人工神经网络模型具有更好的适应

性和预测效果，体现了土壤特征参数的空间随机性

和结构性特征，预测的土壤水分特征和 ＶＧ拟合曲
线与实测结果更为接近，而且模型的训练及检验过

程较 ＢＰ模型更加简单，是一种具有广阔前景的区
域土壤转换函数推求方法。
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