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摘 要  建立具有广泛适用性的流域尺度侵蚀产沙预报模型是土壤侵蚀和水土保持研究的前沿领域。本文以黄土高原丘陵沟壑区第一副区岔巴沟流域为例，建立了流域侵蚀产沙人工神经网络模型，并运用缺省因子检验法分析各因子对流域侵蚀产沙的敏感程度；建立了基于敏感因子与分形信息维数的流域次降雨侵蚀产沙分段预报模型，并加以验证。研究表明，人工神经网络模型具有较高的精度，能够很好地定量描述流域水沙耦合关系；径流侵蚀功率和径流深对流域次降雨侵蚀产沙的敏感程度与流域地貌形态的复杂程度有关；以分形信息维数为界限，分段引入径流侵蚀功率和径流深，当Di＞0.830 8时，采用径流侵蚀功率预测精度要高于采用径流深的预测精度，当Di＜0.814 0时，采用径流深预测精度要高于采用径流侵蚀功率的预测精度。该侵蚀产沙分段预报模型的建立和方法的提出具有一定的合理性和可靠性，对其他侵蚀产沙模型有一定的借鉴之处。
关键词  岔巴沟流域；人工神经网络；分形信息维数；分段预报模型
中图分类号     S157.1            文献标识码 A      
小流域是我国水土流失综合治理的基本单元。建立具有广泛适用性的流域尺度水土流失预报模型是水土流失生态环境建设的迫切需求，也一直是土壤侵蚀和水土保持研究的前沿领域[1-4]。流域侵蚀产沙过程是一个复杂的物理过程，是降雨与流域下垫面相互作用的结果。近年来，人工神经网络(ANN)中的BP网络模型具有较强的自学习能力和处理非线性问题能力，近年来已在流域侵蚀产沙领域得到广泛应用[5-7]，但应用BP网络模型对影响流域侵蚀产沙的敏感因子及其敏感程度的讨论还很少涉及。另外许多学者利用分形维数作为流域地貌形态综合量化指标来揭示流域下垫面复杂程度和整体性，并在地貌形态分形特征量化及应用方面做了大量研究工作[8-11]，但对于地貌形态分形维数在流域土壤侵蚀预报模型中的应用还很少涉及[12-13]。
本文以地处黄土高原丘陵沟壑区第一副区的岔巴沟作为研究流域，结合次降雨侵蚀产沙特征，利用改进的BP神经网络模型建立了流域土壤侵蚀产沙人工神经网络模型，并运用神经网络模型缺省因子检验法分析各侵蚀产沙因子的敏感性及敏感程度。在计算出该流域地貌形态分形信息维数的基础上，结合侵蚀产沙敏感因子，建立研究流域地貌形态分形信息维数与次降雨侵蚀产沙的分段预报模型，阐明以分形信息维数为界限，将径流侵蚀功率与径流深分段引入流域土壤侵蚀预报模型，具有一定的合理性和可靠性，为推动具有广泛适用性的流域土壤侵蚀预报模型的建立提供科学理论依据。
1 研究区概况
岔巴沟位于黄土高原丘陵沟壑区第一副区，是大理河的一级支流，流域面积187 km2，沟道长24.1 km，流域形状基本对称。河谷阶地和黄土丘陵沟谷是岔巴沟流域的两大地貌类型，其中黄土丘陵沟谷发育十分普遍，地表由此被切割成支离破碎、沟壑纵横的典型黄土地貌景观。岔巴沟流域的沟网由主沟即岔巴沟和13条一级支沟组成。最大沟道密度1.23 km km-2出现在左岸下游的麻地沟，上游和中游的沟道密度明显小于下游。岔巴沟流域属于干燥少雨的大陆性气候，实测资料表明，年均降水量为480 mm，降雨季节分配不均，7～9月降雨量约占全年总降雨量的70％，且多集中于几场高强度、短历时的暴雨，实测最大降雨强度达3.5 mm min-1。由于流域内土质疏松、坡度陡峻、土地利用不合理，加之植被稀疏、降雨强度大等原因，流域内土壤侵蚀极为严重，流域平均侵蚀模数22 200 t km-2 a-1，最大侵蚀模数达71 100 t km-2 a-1，最小亦为2 110 t km-2 a-1。
2 研究方法
2.1 BP网络及其改进的BP学习算法

本研究采用应用最广的增加了冲量(动量)项的改进BP算法[14-15]，该法采用附加动量法和自适应学习率两种策略，其中动量法可以降低网络对误差曲面局部细节的敏感性，有效地抑制网络陷于局部极小，自适应调整学习速率有利于缩短学习时间，加快网络训练速度。该方法是在反向传播的基础上，在每一个权值的变化上加上一项正比于前次权值变化量的值，并根据反向传播法来产生新的权值变化。带有附加动量因子权值调节公式为：
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式中，Δ为增量；Vjt表示输入层到隐含层(隐含层到输出层)的连接权值；k为训练次数；mc为动量因子；η为学习速率；dt为输出层(隐含层)第t神经元的一般化误差曲面斜率；bj为第j神经元输出；V1t表示隐含层、输出层神经元的阈值。
根据附加动量因子的设计原则，当修正的权值在误差中导致太大的增长结果时，新的权值应被取消而不被采用，并使动量作用停下来，以使网络不进入较大误差曲面；其最大误差变化率可以是任何大于或等于1的值，典型的值取1.04[14-15]。训练程序中采用动量法的判断条件为：

      0，SSE(k)> 1.04×SSE(k-1)；
mc=  0.95，SSE(k)<SSE(k-1)；                                           (3)
                            mc，其他。  

式中，SSE为误差平方和。
对于一个特定的问题，通常需要凭经验或试验获得，即使这样，对训练初期功效较好的学习速率不一定对后来的训练合适。为了解决这个问题，可以在训练过程中自动调整学习速率。自适应学习速率的调整公式为：

      1.05η(k)，SSE(k+1)<SSE(k)；
η(k+1)=  0.7η(k)， SSE(k+1)>1.04×SSE(k)；                                   (4)
                            η(k)，其他。  

2.2 流域地貌形态分形信息维数计算模型及计算程序
通过利用不同尺度大小的盒子覆盖流域地形图并统计各非空盒子中等高线的复杂程度和疏密状况，以此来计算流域地貌形态分形信息维数。本文根据流域地貌形态空间分布的不均衡性和各种分形维数的特点，采用信息维数[8-12]作为流域地貌形态分形特征量化指标，建立了基于盒子覆盖法的流域地貌形态分形信息维数计算模型，见式(5)、(6)。按照相应运算程序，计算不同盒子尺度下的I(r)和lgr并点绘在双对数坐标上，最后进行直线拟合并确定无标度区间，无标度区间内的直线斜率即为相关流域的地貌形态分形信息维数。
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式中，Di为流域地貌形态分形信息维数；I(r)为非零分形集(流域地貌)的信息量；r为盒子的尺度；N为给定尺度盒子中最大可能包含非零分形集元素(等高线)数目；m为给定尺度大小的盒子中非零分形集元素(等高线)数目；P(m，r)为盒子尺度为r时，有m个非零分形集元素(等高线)的盒子的出现概率，P(m，r)的计算公式为：
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式中，Nm(r)为盒子尺度为r时，含有m个非零分形集元素(等高线)的盒子数目；N(r)为盒子尺度为r时，覆盖流域地形图的非空盒子总数。
2.3 径流侵蚀功率

径流深和洪峰流量是反映流域次暴雨洪水过程特征的两个重要参数，径流深代表次暴雨在流域上产生的洪水总量的多少，间接反映了降雨量的大小以及流域下垫面对降雨的再分配作用的强弱，而洪峰流量则代表洪水的强度，间接反映了降雨的时空分布特征和流域下垫面对径流汇流过程的影响。但均不能反映次暴雨洪水的综合特性[7]。同时，在其他条件相同的情况下，洪峰流量大小与流域面积密切相关，为消除流域面积的影响，本研究将次暴雨洪水的径流深H和洪峰流量模数Qm’的乘积作为流域次暴雨侵蚀产沙的侵蚀动力指标，并令

                        
[image: image6.wmf]H

Q

E

m

‘

=

                                        (8)
式中，H为次暴雨流域平均径流深(mm)；Qm’为洪峰流量模数(m3 s-1 km-2)，其大小等于次暴雨洪水洪峰流量与流域面积的比值。为了进一步明确指标E的物理含义，对式(8)进行如下变换：
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令
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式中，W为次暴雨的径流总量(m3)；E为径流深H和洪峰流量模数Qm’的乘积(m4 s-1 km-2)；A为流域面积(m2)；Qm为洪峰流量(m3 s-1)；A’为与Qm对应的流域出口断面的过水面积(m2)；V为流域出口断面与Qm对应的平均流速(m s-1)；ρ为水的密度(kg m-3)；g为重力加速度(m s-2)。
从式(10)看出，指标E具有功率的量纲，综合表征了在流域次暴雨产侵蚀过程中的降雨和地表径流产沙、侵蚀的能力，因此定义指标E为径流侵蚀功率。为此，本文根据岔巴沟流域各子流域1959~1990年次降雨径流泥沙资料，由径流深、洪峰流量模数计算得到相应的径流侵蚀功率。
3 计算结果与分析


3.1 BP神经网络模型的建立与预报
本文以岔巴沟流域7个子流域1959~1990年间实测次暴雨洪水的径流、泥沙资料作为训练检验样本；由于1990年前植被措施相对较少，各子流域植被覆盖度相对较低，植被措施对侵蚀产沙影响较小，而土壤类型空间差异和水土保持综合治理等因子尚难以量化，因此本模型选取与侵蚀产沙有直接关系的径流深、洪峰流量模数、单位面积径流侵蚀功率作为输入因子，次降雨侵蚀模数作为输出变量，建立了流域次降雨侵蚀产沙BP网络模型，所有样本均参与网络的训练、检验，训练时采用标准归一法将实际数据处理到[0, 1]区间。
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图1 侵蚀产沙神经网络模型检验
Fig.1 Validation of the erosion and sediment yield neural network model

本文涉及1959~1990年共171场降雨侵蚀产沙动态输入、输出样本，其中杜家沟岔28场、西庄33场、三川口13场、驼耳巷20场、蛇家沟32场、黑矾沟28场、水旺沟17场。将各子流域囊括在一起进行训练检验，选取1959~1980年113组样本作为训练样本进行训练，3层BP神经网络，各层传递函数为S型函数f(x)=1/(1+e-x)，应用MATLAB神经网络工具箱编写程序，建立流域侵蚀产沙的神经网络模型，对输入、输出样本进行训练。经过调整隐含层结点数，最终确定网络拓扑结构为3:6:1，学习效率
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为0.10，动量因子
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为0.80，模型在训练过程中表现出较好的误差收敛性能。采用未参与训练的58组输入、输出样本对模型进行检验，结果表明，该网络模型具有较高的精度(图1)，侵蚀模数平均检验误差为493.97 t km-2 a-1，平均相对误差为10.36%，能有效表征综合因素条件下流域侵蚀产沙动态变化情况，满足流域侵蚀产沙预报要求。
3.2 不同地貌形态流域的侵蚀产沙敏感性分析

关于岔巴沟流域的相关研究表明[4,12]：该流域次降雨侵蚀产沙具有明显的“大水大沙、小水小沙”特征，但不同子流域之间存在明显差异，导致这种现象的重要原因是下垫面地貌形态存在差别。以下便针对不同地形地貌下，对影响岔巴沟各子流域侵蚀产沙的多因子进行敏感性分析。
为此在建立的BP神经网络模型的基础上，运用缺省因子检验法对输入层因子与各子流域侵蚀产沙响应的敏感程度进行排序，并将表征流域地貌形态的分形信息维数与各子流域敏感因子排序结果进行综合对照。本文将已建立的三输入因子神经网络模型（3:6:1）因子逐一进行缺省，建立二因子侵蚀模数神经网络模型（2:6:1）。为使二因子模型与三因子模型具有可比性，在建模过程中采用的训练样本、检验样本均等同于三因子模型，同样采用改进的BP网络学习算法进行各子流域模拟，根据各缺省因子模型的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。缺省因子敏感程度计算公式如下：

                               Ri = RMSEi /RMSE                                    (11)
式中，Ri为敏感指数；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大于RMSEj，说明侵蚀产沙对第i个因子较第j个因子敏感。其各子流域检验结果和分形维数计算结果如表1所示。
表1 各子流域侵蚀产沙人工神经网络模型缺省因子检验结果

Table 1 Validation of the erosion and sediment yielding artificial neural network model with the default factor method
	流域
Watershed
	因子
Factors
	全因子
Whole factors
	径流深
Runoff depth
	洪峰流量模数
Peak discharge
modulus
	径流侵蚀功率
Runoff erosion power
	分形维数
Fractal information

dimension

	杜家沟岔
Dujiagoucha
	最大误差Maximum error
	1 192
	1 195
	1 542
	2 069
	0.966 1

	
	平均误差Average error
	387.9
	504.2
	442.0
	563.7
	

	
	敏感指数Sensitivity index
	
	1.30
	1.14
	1.45
	

	
	因子排序Factor sequence 
	
	2
	3
	1
	

	西庄
Xizhuang
	最大误差Maximum error
	1 455
	1 363
	1 607
	1 593
	0.941 9

	
	平均误差Average error
	337.7
	419.7
	401.0
	453.3
	

	
	敏感指数Sensitivity index
	
	1.24
	1.19
	1.34
	

	
	因子排序Factor sequence
	
	2
	3
	1
	

	三川口
Sanchuankou
	最大误差Maximum error
	795.7
	18 97
	2 168
	2 342
	0.893 5

	
	平均误差Average error
	369.2
	403.4
	435.2
	469.8
	

	
	敏感指数Sensitivity index
	
	1.09
	1.18
	1.27
	

	
	因子排序Factor sequence
	
	3
	2
	1
	

	驼耳巷
Tuoerxiang
	最大误差Maximum error
	1 391
	1 430
	1 423
	1 585
	0.830 8

	
	平均误差Average error
	349.0
	371.9
	406.9
	433.2
	

	
	敏感指数Sensitivity index
	
	1.07
	1.17
	1.24
	

	
	因子排序Factor sequence 
	
	3
	2
	1
	

	蛇家沟
Shejiagou
	最大误差Maximum error
	795.2
	1 749
	750.3
	1 071
	0.814 0

	
	平均误差Average error
	225.4
	397.2
	242.0
	335.9
	

	
	敏感指数Sensitivity index
	
	1.76
	1.07
	1.49
	

	
	因子排序Factor sequence
	
	1
	3
	2
	

	黑矾沟
Heifangou
	最大误差Maximum error
	106.2
	18.11
	108.0
	105.7
	0.636 8

	
	平均误差Average error
	35.83
	65.53
	55.78
	49.95
	

	
	敏感指数Sensitivity index
	
	1.83
	1.56
	1.39
	

	
	因子排序Factor sequencing 
	
	1
	2
	3
	

	水旺沟
Shuiwanggou
	最大误差Maximum error
	247.3
	498.3
	303.1
	277.6
	0.582 1

	
	平均误差Average error
	123.1
	245.2
	143.2
	143.4
	

	
	敏感指数Sensitivity index
	
	1.99
	1.16
	1.17
	

	
	因子排序Factor sequence 
	
	1
	3
	2
	


通过缺省因子检验法分析比较(表2)，二因子模型检验误差与三因子模型相比均有不同程度的增大(R>1)，说明输入因子对侵蚀模数均有不同程度的影响。从表2可以看出，径流深、洪峰流量模数和径流侵蚀功率三个因子对侵蚀模数均有不同程度的影响，并有一定规律性。当Di＞0.830 8时，侵蚀模数对径流侵蚀功率的敏感性最强，对其他两因子相对较弱，而且随着分形维数的逐渐增大，径流侵蚀功率的敏感指数值越来越大，径流侵蚀功率对产沙模数的影响程度越大；当Di＜0.814 0时，产沙模数对径流深的敏感性最强，对其他两因子相对较弱，而且随着分形维数的逐渐减少，径流深的敏感指数值越来越大，径流深对产沙模数的影响程度越大。

结果表明，当地形地貌较为复杂时，径流侵蚀功率对侵蚀模数关系较为敏感，此时应用径流侵蚀功率建立模型更能反映流域侵蚀产沙规律；同时也证明了径流侵蚀功率在表征降雨和地表径流产沙、侵蚀能力方面的优越性。相反，当地形地貌较为单一时，径流深对侵蚀模数关系较为敏感，此时应用径流深建立模型则更能反应流域侵蚀产沙规律。

3.3 流域侵蚀产沙分段预报模型建立与检验
为进一步阐明以分形维数为界限，分段引入径流侵蚀功率和径流深的合理性，本文利用分形维数大于0.830 8的杜家沟岔、三川口和驼耳巷以及分形维数小于0.814 0的黑矾沟和水旺沟的106场（61+45）次降雨水沙资料及分形信息维数，采用多元回归统计法，分别建立了岔巴沟流域基于次降雨侵蚀模数Ms、径流侵蚀功率E、径流深H和地貌形态分形信息维数的流域次降雨侵蚀产沙模型(表2)。从表2中可以看出，各模型的F检验的置信度均小于0.01，达到极显著水平，拟合效果较好；且当Di＞0.830 8时，采用径流侵蚀功率预测精度要高于采用径流深的预测精度，当Di＜0.814 0时，采用径流深预测精度要高于采用径流侵蚀功率的预测精度。这说明，分段引入径流深和径流侵蚀功率的模型预测流域次降雨侵蚀产沙具有较高精度。
表2 流域次降雨侵蚀产沙预报模型
Table 2 Models for prediction of erosion and sediment yield of individual rainfall events in the watershed

	敏感因子
Sensitive factor
	模型表达式
Model expression
	判定系数
Determination
coefficient
R2
	降雨场次
Number of rainfall events
	F检验值
F test value
	绝对误差
Absolute

error
(t km-2)
	相对误差
Relative error
(%)
	分形维数
Fractal information

dimension

	径流侵蚀功率
Runoff erosion power
	MS=36 739.5P0.4398Di 5.85
	0.962 6
	61
	1 329.6
	416.64
	13.23%
	Di＞0.830 8

	径流深
Runoff depth
	MS=774.1h1.022D i 3.9464
	0.901 7
	
	1 298.7
	529.04
	18.45%
	

	径流侵蚀功率
Runoff erosion power
	MS=39 153.6P0.4861Di 2.4154
	0.921 1
	45
	1 314.6
	497.51
	17.29%
	Di＜0.814 0

	径流深
Runoff depth
	MS=594.4h1.147Di 1.258
	0.968 7
	
	1 425.2
	350.93
	11.19%
	


为进一步检验本文所建立的流域次降雨侵蚀产沙分段预报模型的可靠性，本文利用表2中公式对岔巴沟流域中未参与建模的西庄和蛇家沟两个子流域的33场和32场次降雨侵蚀模数分别进行了计算，预测值和实测值之间的变化曲线见图2。
从图2可以看出，本文构建的流域次降雨侵蚀产沙分段预报模型模拟效果较好，整体绝对误差和相对误差均较小，在某些次降雨场次出现较大误差的原因在于模型没有考虑降雨的均匀性、植被覆盖程度、土壤类型空间差异和水土保持综合治理等下垫面因子的影响，其预测精度是可以接受的。说明以分形信息维数为界限，建立基于径流深和径流侵蚀功率的流域次降雨侵蚀产沙分段预报模型不仅可行，而且可靠。
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a西庄流域 Xizhuang Watershed                          b蛇家沟流域 Shejiagou Watershed

图2　次降雨侵蚀模数实测值与预测值的关系

Fig.2 Relationship between predicted and measured values of the erosion modulus of individual rainfall events 
4 结 论

本文通过对岔巴沟流域降雨侵蚀产沙BP神经网络模型的建立与敏感因子分析，并结合地貌形态分形信息维数对流域次降雨侵蚀产沙预报模型进行研究，得出如下结论：

1) 选取径流深、洪峰流量模数、单位面积径流侵蚀功率作为输入因子，次降雨侵蚀模数作为输出变量，建立了流域次降雨侵蚀产沙BP神经网络模型，该模型网络拓扑结构为3:6:1，经检验该模型具有较高的精度，能有效表征综合因素条件下流域侵蚀产沙动态变化情况，满足流域侵蚀产沙预报要求。
2) 径流侵蚀功率和径流深对流域侵蚀产沙的影响程度与地形地貌复杂程度有关；当地形地貌较为复杂时，径流侵蚀功率对侵蚀模数关系较为敏感，相反当地形地貌较为单一时，径流深对侵蚀模数关系较为敏感。

3) 当Di＞0.830 8时，采用径流侵蚀功率预测精度要高于采用径流深的预测精度，当Di＜0.814 0时，采用径流深预测精度要高于采用径流侵蚀功率的预测精度。因此以流域地貌形态分形信息维数为界限，所建立基于径流深和径流侵蚀功率的流域次降雨侵蚀产沙分段预报模型预测精度较高，结果可行而且可靠。
流域侵蚀产沙分段预报模型是对岔巴沟流域地貌形态与降雨侵蚀产沙耦合关系进行了初步探讨，由于流域情况差异性很大，且以遥感影像资料得到分形维数在一定的范围存在缺少数值的情况，在其他流域的分段侵蚀预报模型中应全面分析，同时比较，因此该模型的推广还需要进一步验证；但分段侵蚀预报模型的提出与建立是基于综合考虑流域地形地貌形态与径流深、径流侵蚀功率以及三者之间的耦合关系的基础上得出的，具有一定的普遍意义，对其他侵蚀模型的建立推广有一定的借鉴之处。
参 考 文 献

[1] 张光辉. 土壤水蚀预报模型研究进展.地理研究, 2001, 20(3): 275-281. Zhang G H. Development of soil erosion models in China (In Chinese). Geographical Research, 2001, 20(3): 275-281
[2] 贾媛媛, 郑粉莉, 杨勤科. 黄土高原小流域分布式预报模型. 水利学报, 2005, 36(3): 328-332. Jia Y Y, Zheng F L, Yang Q K. Distributed water erosion prediction model for small watershed in Loess Plateau (In Chinese). Shuili Xuebao, 2005, 36(3): 328-332
[3] 王光谦, 李铁键, 薛海, 等. 流域泥沙过程机理分析. 应用基础与工程科学学报, 2006, 14(4): 455-462. Wang G Q, Li T J, Xue H, et al. Mechanism analysis of watershed sediment processes (In Chinese). Journal of basic science and engineering, 2006, 14(4): 455-462
[4] 李占斌, 朱冰冰, 李鹏. 土壤侵蚀与水土保持研究进展. 土壤学报, 2008, 45(5): 802-806. Li Z B, Zhu B B, Li P. Advancement in study on soil erosion and soil and water conservation (In Chinese). Acta pedologica sinica, 2008, 45(5):802-806
[5] Dawson C W, Wilby R. An artificial neural network approach to rainfall-runoff modeling. Hydrol Sci J, 1998, 43(1): 47-66

[6] French M N, Krajewski W F, Cuykendall R R. Rainfall forecasting in space and time using a neural network. J Hydrol, 1992, 137: 1-3

[7] Wen C G, Lee C S. Aneural network approach to multi objective optimization for water quality management in a river basin. Water Re-sour Res, 1998, 34(3): 427-436

[8] 崔灵周, 李占斌, 郭彦彪, 等. 基于分形信息维数的流域地貌形态与侵蚀产沙关系. 土壤学报, 2007, 44(2): 197-201. Cui L Z, Li Z B, Guo Y B, et al. Fractal-information-dimension-based relationship between sediment yield and topographic feature of watershed (In Chinese). Acta Pedologica Sinica, 2007, 44(2): 197-201
[9] Huang G H, Zhang R D, Huang Q Z. Modeling soil water retention curve with a fractal method. Pedosphere, 2006, 16(2): 137-146
[10] Liu J L, Xu S H. Applicability of fractal models in estimating soil water retention characteristics from particle-size distribution data. Pedosphere, 2002, 12(4): 301-308
[11] 秦耀辰, 刘凯. 分形理论在地理学中的应用研究进展. 地理科学进展, 2003, 22(4): 426-436. Qin Y C, Liu K. Advancement of applied studies of fractal theory in geography (In Chinese). Progress in Geography, 2003, 22(4): 426-436
[12] 沈中原, 李占斌, 李斌斌, 等. 大理河流域土壤侵蚀空间格局分形特征研究. 土壤学报, 2009, 46(1): 149-153. Shen Z Y, Li Z B, Li B B, et al. Fractal characteristics of spatial pattern of soil erosion in the Dalihe river valley on Loess Plateau (In Chinese). Acta Pedologica Sinica, 2009, 46(1): 149-153
[13] 张捷, 包浩生. 分形理论及其在地貌学中的应用——分形地貌学研究综述及展望. 地理研究, 1994, 13(3): 104-111. Zhang J, Bao H S. Fractal geomorphology: Review and prospect (In Chinese). Geographical Research, 1994, 13(3): 104-111

[14] 刘国东, 丁晶. BP网络用于水文预测的几个问题探讨. 水利学报, 1999(1): 65-70. Liu G D, Ding J. Discussion on problems of BP neural networks applied to hydrological prediction (In Chinese). Shuili Xuebao, 1999 (1): 65-70
[15] 朱星明, 卢长娜, 王如云, 等. 基于人工神经网络的洪水水位预报模型. 水利学报, 2005, 36(7): 806-811.Zhu X M, Lu C N, Wang R Y, et al. Artificial neural network model for flood water level forecasting (In Chinese). Shuili Xuebao, 2005, 36(7): 806-811
Piecewise Prediction Model for Erosion and Sediment Yielding of Individual Rainfall Events in Small Watershed on Loess Plateau

Yu Guoqiang1  Li Zhanbin1,2  Lu Kexin1  Zhang Xia3 

(1 Key Lab of Northwest Water Resources and Environment Ecology of Moe, Xi’an University of Techonology, Xi’an 710048, China)

 (2 State Key Laboratory of Soil Erosion and Dryland Farming on the Loess Plateau, Institute of Soil and Water Conservation, Chinese Academy of Sciences and Ministry of Water Resources, Yangling, Shannxi 712100, China)
 (3 Research and Design Institute of Environmental Science of Shaanxi Province, Xi’an 710054, China)
Abstract   It is a frontier in the field of soil erosion control and soil-water conservation to establish a model of extensive applicability for prediction of soil erosion and sediment yield on a watershed scale. With Chabagou Watershed of the Loess Plateau as a case for study, an artificial neural network model was established for sediment yield; analysis was done of various factors for their sensitivities to sediment yielding with the default factor method; and then based upon sensitiveness factors and fractal information dimension, a piecewise prediction model for erosion and sediment yield of individual rainfall events was established and verified. Results show that the artificial neural network model demonstrated capability of describing quantitatively the coupling relationship between runoff and sediment with sufficient high accuracy. The sensitivity of sediment yielding of individual rainfall events to runoff depth and runoff erosion power is related to complexity of the landform. With fractal information dimension as boundary, runoff depth and runoff erosion power were introduced piecewise into the prediction model. The prediction based on runoff erosion power was higher than that based on runoff depth in accuracy, when Di＞0.8308, and it was the other way round when Di＜0.8140. The findings demonstrate that the establishment of the piecewise prediction model and the proposition of the method for prediction of erosion and sediment yield are reasonable and reliable, and of some value as reference for establishment of other models for prediction of erosion and sediment yield. 
Key words  Chabagou watershed; Artificial neural network; Fractal information dimension; Piecewise prediction model
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