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摘　要：［目的］寻求 估 算 土 壤 侵 蚀 模 数 的 新 方 法，并 通 过 ＧＩＳ实 现 对 土 壤 侵 蚀 空 间 分 布 情 况 的 预 测。
［方法］采用土壤侵蚀模数作为判别条件，分别验证基于Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归和ＲＢＦ神经网络而建立的土壤侵蚀

预报模型的适 用 性，进 而 构 建 并 验 证 改 进 模 型———ＬＯＧ－ＲＢＦ神 经 网 络 土 壤 侵 蚀 预 测 模 型。［结 果］
（１）Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型判别目标土地是否发生土壤侵蚀的 优 势 明 显，未 发 生 和 发 生 土 壤 侵 蚀 的 预 测 正 确 率

分别为７７．４％和９７．９％，总预测正 确 率 为９４．９％。（２）ＲＢＦ神 经 网 络 模 型 估 计 土 壤 侵 蚀 模 数 的 能 力 较

强，模拟结果的相对误差和平方和误差分别为０．６１２％和１３．２９２，Ｒ２ 为０．５７。（３）ＬＯＧ－ＲＢＦ神 经 网 络 土

壤侵蚀预测模型预测结果的相对误差和平方和误差比ＲＢＦ神经网络模型模拟结果分别降低了０．１５７％和

２．６０１。Ｒ２ 为０．８２，拟合程度上优于ＲＢＦ神经网络模型。随着土壤侵蚀模数的增大，错估现象呈逐渐减少

趋势。通过受试者工作特征曲线的 判 别，ＬＯＧ－ＲＢＦ神 经 网 络 模 型 的 曲 线 下 面 积 值 比ＲＢＦ神 经 网 络 模 型

大０．０６３，模型判断的准确性更高。［结论］利用ＬＯＧ－ＲＢＦ神经网络土壤侵蚀预测模型可更准确地估计土

壤侵蚀模数，基于ＧＩＳ能够预测土壤侵蚀的空间分布情况。
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　　在土壤侵蚀评价研究中，模型的应用对实践工作

具有很大帮助，各国学者针对区域土壤侵蚀评价开展

了长期、系统的研究，形成了对土壤侵蚀的过程反馈

和趋势预报的经验模型、物理模型和概念模型等多种

模型。Ｗ．Ｈ．Ｗｉｓｃｈｍｅｉｅｒ等［１］提 出 的 通 用 土 壤 流

失方 程（ｕｎｉｖｅｒｓａｌ　ｓｏｉｌ－ｌｏｓｓ　ｅｑｕａｔｉｏｎ，ＵＳＬＥ）以 及 之

后修正通用土壤流失方程（ｒｅｖｉｓｅｄ　ｕｎｉｖｅｒｓａｌ　ｓｏｉｌ－ｌｏｓｓ
ｅｑｕａｔｉｏｎ，ＲＵＳＬＥ）最具 代 表 性，在 此 基 础 上，由 美 国

４机构联合开发并发布了 ＷＥＰＰ模型（ｗａｔｅｒ　ｅｒｏｓｉｏｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｐｒｏｊｅｃｔ），该模型能够完整反映水力侵蚀过

程。荷 兰 研 究 机 构 基 于 地 理 信 息 系 统（ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍ，ＧＩＳ）建 立 了ＬＩＳＥＭ 模 型（ｌｉｍ－
ｂｕｒｇ　ｓｏｉｌ　ｅｒｏｓｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ），这种模型实现了研究成果

的直观可视。Ｋｉｒｋｂｙ等［２］提出了可用于流域土壤侵

蚀研究的 方 法。Ｄｅ　Ｊｏｎｇ等［３］等 通 过 对 土 壤 侵 蚀 过

程的研究，阐述了区域土壤侵蚀研究的新方法。另多

位学者构建了适用于欧洲［４］的土壤侵蚀评价模型，其
中具有典型性的包括：ＥＵＲＯＳＥＭ［５］（Ｅｕｒｏｐｅａｎ　ｓｏｉｌ
ｅｒｏｓｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ），ＰＥＳＥＲＡ［６］（ｐａｎ－Ｅｕｒｏｐｅａｎ　ｓｏｉｌ　ｅｒｏｓｉｏｎ
ｒｉｓｋ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ），ＳＨＥ［７］（ｓｙｓｔｅｍｅ　ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｑｕｅ　Ｅｕｒｏ－
ｐｅａｎ）和ＳＥＭＭＥＤ（ｓｏｉｌ　ｅｒｏｓｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　Ｍｅｄｉｔｅｒｒａ－
ｎｅａｎ　ｒｅｇｉｏｎｓ）等。中国早期研究主要是对 ＵＳＬＥ和

ＲＵＳＬＥ等成熟模型的介绍引入，之后相继出现了符

合中国自然规律和实际情况的土壤侵蚀评价模型，如
孙立达等［８］提出的小流域土壤流失预报方程，牟金泽

等［９］开展的降雨侵蚀土壤流失预报方程研究。特别

指出的是，针对区域的土壤侵蚀评价模型研究得到了

广泛的开展，形成了诸多具有地域适用性的基础性评

价模型，如杨 艳 生 等［１０］构 建 的 长 江 二 峡 区 土 壤 流 失

预测方程，赵羽等［１１］进行的内蒙占土壤侵蚀研究，陈

楚群等［１２］以陕北小流域为例建立的土壤侵蚀量多因

子灰色模型，张 宪 奎 等［１３］进 行 的 黑 龙 江 省 土 壤 流 失

方程的修订，付 炜 等［１４］建 立 的 黄 土 丘 陵 沟 壑 区 土 壤

侵蚀预测模型，黄 炎 和 等［１５］开 展 的 闽 东 南 土 壤 流 失

预报研究，杨子生［１６－１７］分别就滇东北山区坡耕地和云

南省金沙江 流 域 构 建 的 土 壤 流 失 方 程，刘 宝 元 等［１８］

提 出 的 中 国 水 土 流 失 方 程 （Ｃｈｉｎｅｓｅ　ｓｏｉｌ　ｌｏｓｓ
ｅｑｕａｔｉｏｎ，ＣＳＬＥ）对已 有 研 究 进 行 了 全 面 汇 总 分 析，
阐述了适用全国范围的具统一规范标准的模型。但

利用数学方法构建土壤侵蚀反演预测模型的研究相

对较少，本研究以黑龙江省拉林河流域为研究区，在

建立和验证Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归和ＲＢＦ神经网络土壤侵蚀

模型的基础上，构建经改进的ＬＯＧ－ＲＢＦ神经网络土

壤侵蚀模型，尝 试 估 算 土 壤 侵 蚀 模 数 更 为 便 捷 的 方

法，并实现与ＧＩＳ的有机结合，预测土壤侵蚀模数的

空间分布情况，对区域土壤侵蚀预报及评价模型研究

具有积极的实践意义。

１　研究区概况

黑龙江省拉林河流域的地理位置、水文、气象、土
壤、植被、地 形 以 及 地 貌 等 自 然 概 况，与 文 献［１９］相

同，此处不再赘述。

２　数据处理

土壤 类 型、土 地 利 用、降 雨 和 数 字 高 程 模 型

（ｄｉｇｉｔａｌ　ｅｌｅｖａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）等基础数据的处理方

法，土壤侵蚀模数、降雨侵蚀力（Ｒ值）的计算和标准

化植被指数（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ　ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ　ｉｎｄｅｘ，

ＮＤＶＩ）、坡度以及坡向的提取方法详见同期研究［２０］，
此处不再赘述。仅介绍ＮＤＶＩ、坡度和坡向的分级处

理方法。在 ＡｒｃＧＩＳ上，将 ＮＤＶＩ划 分 为８级，如 附

图３所示，０表示存在裸土、水面或岩石等。《黑土区

水土流失综合防治技术标准》［２１］中，判别坡耕地土壤

侵蚀 时 坡 度 共 划 分６级，分 别 为≤０．２５°，０．２５°～
１．５°，１．５°～３°，３°～４°，４°～５°和＞５°；判 别 荒 山 荒 坡

土壤侵蚀时坡度共划分５级，分别为３°～５°，５°～８°，

８°～１５°，１５°～２５°和＞２５°，参考其分级标准并结合黑

龙江省拉林河流域坡度分布情况，将研究区坡度划分

为９级（附图４）。参考相关研究［２２］，坡向划分为８级

（附图５）。

３　研究方法

３．１　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型的建立

判别目标土地是否发生土壤侵蚀是进行合理土

壤侵蚀评价的基础，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析适合对事件存

在或发生 与 否 做 出 概 率 预 测，相 关 研 究 有：姜 文 亮

等［２３］采用空 间Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回 归 模 型，进 行 了 城 市 空 间

扩展的预测；邢秋菊等［２４］采用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析法，
进行了滑坡地 质 灾 害 危 险 性 评 价；王 海 鹰 等［２５］建 立

并验证了用于城市边缘区界定的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型；
王静等［２６］利 用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回 归 方 法，分 析 了 土 地 退 化

和环境之间的 空 间 关 系。本 文 通 过Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回 归 分

析的方 法，构 建 并 验 证 黑 龙 江 省 拉 林 河 流 域 空 间

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型，实现对空间 栅 格 是 否 发 生 土 壤 侵

蚀的判别和预测。

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分 析 在 一 个 因 变 量 和 若 干 个 自 变

量间构建多元回归关系，对预测任意或某一事件的发

生概率具有一定优势，自变量可以是连续型变量或离

散型变量，且不要求必须满足正态分布。Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回

归模型［２７］表达式为：
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Ｐ＝ ｅｚ

１＋ｅｚ
（１）

ｚ＝ａ０＋ａ１Ｘ１＋ａ２Ｘ２＋…＋ａｎＸｎ （２）
式中：Ｐ———土壤侵 蚀 发 生 的 概 率，发 生 土 壤 侵 蚀 的

条件概率为Ｐ＝Ｐ（Ｙ＝１∣Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ）；Ｘｎ———
第ｎ 个 变 量；ｚ———变 量 参 数；ａ０———回 归 常 数；

ａｎ———第ｎ 个 变 量 的 回 归 系 数；ｎ———自 然 数。

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析中，因变量Ｙ 取值０和１，分别代表

未发生土壤侵蚀和发生土壤侵蚀。
在Ｌｏｇｉｓｔｉｃ分析过程中，要以土壤侵蚀模数对是

否发生土壤侵蚀做出定量判别，依据现行的水利行业

标准，区域土壤侵蚀强度为微度即可狭义地认定不发

生土壤侵蚀，《土壤侵蚀分类分级标准》［２８］和《黑土区

水土流失综合防治技术标准标准》以土壤侵蚀模数为

量度分别对不同土壤侵蚀强度做出了级别划分，考虑

到黑龙江省拉林河流域地处东北黑土区，且以水力侵

蚀为主，容许土壤流失量为２００ｔ／（ｋｍ２·ａ），对发生

土壤侵蚀的定量界定基准宜采用下限值，即土壤侵蚀

模数≤２００ｔ／（ｋｍ２·ａ）表示未发生土壤侵蚀，否则发

生土壤侵蚀。
选取坡度（Ｘ１）、坡 向（Ｘ２）、ＮＤＶＩ（Ｘ３）、土 地 利

用类型（Ｘ４）和土壤类型（Ｘ５）作为变量，坡度、坡向和

ＮＤＶＩ的分级结果（附图３—５），以及土壤类型、土地

利用［２０］分类作 为 状 态 指 标，对 离 散 型 变 量 土 壤 类 型

和土地利用类型直接以二进制表示，即存在赋值１，
否则赋值０。模 型 共 考 虑７４个 独 立 变 量，其 中 连 续

型变量２５个、离 散 型 变 量４９个。在 ＡｒｃＧＩＳ上，进

行分类区统 计，以 土 壤 类 型 矢 量 数 据 为 分 类 区 数 据

层，土壤侵蚀模数栅格数据作为统计数据，统计各土

壤类型对应的土壤侵蚀模数，然后将分区统计后土壤

侵蚀模数添加到土壤类型矢量数据属性表中。将坡

度分级、坡向分级和ＮＤＶＩ分级栅格数据转化成矢量

数据。通过交集操作，将土壤类型、土地利用、坡度分

级、坡向分级和ＮＤＶＩ分级等矢量数据的所有属性在

新的图层显示，得到含８２　１３７个像斑的矢量数据。

３．２　ＲＢＦ神经网络模型的建立

在对区域土壤侵蚀进行预报评价时，最直接的量

化指标就是土壤侵蚀模数。神经网络适合对复杂、非
线性事件做出处理，在组织、学习和适应上的自主优

势显著，适用 于 图 像 处 理、模 式 和 非 线 性 系 统 识 别。

ＲＢＦ神经网络 模 型 在 许 多 领 域 都 得 到 了 应 用，伊 燕

平等［２９］利用径流 系 数、汛 期 降 雨 量、有 机 质 含 量、土

壤容量及孔隙度等因子，基于ＲＢＦ神经网络 模 型 构

建并验证了土壤侵蚀预测模型；黄华［３０］利用ＳＰＳＳ软

件构建主成分分析—ＲＢＦ神经网络模型，实现了利

用人工近红外谱模拟数据对葡萄糖浓度的估计；张宇

等［３１］利用ＲＢＦ神 经 网 络 模 型 对 森 林 蓄 积 量 进 行 了

估测；赵 玉 芹［３２］基 于ＲＢＦ神 经 网 络 模 型，分 别 对 不

同的水质参数构建了水质遥感反演模型。本文通过

构建土壤侵蚀模数的ＲＢＦ神经网络模型，实 现 对 黑

龙江省拉林河流域土壤侵蚀模数的预测，并比较分析

预测值与实际值之间的相对误差，验证模型的有效性

和适用性。

ＲＢＦ神 经 网 络［３３］是 Ｂｒｏｏｍｈｅａｄ和 Ｌｏｗｅｒ于

１９８８年设计的，是一种３层前向网络，第１层为输入

层，由信号源结点组成；第２层为隐含层，隐节点的基

函数采用距离函数，并使用以中心点径向对称呈衰减

的非负非线性径向基函数作为激活函数，隐单元数依

需要确定；第３层为输出层，将对输入模式的效果作

出响应。从输人层到隐含层的变换是非线性的，从隐

含层到输出层的变换是线性的，且能以任意精度逼近

任意连续函数。通常将高斯函数作为径向基函数，其
表达式为：

Ｋｉ（ｘ－ｃｉ）＝ｅｘｐ（
－‖ｘ－ｃｉ‖２

２σ２ｉ
） （３）

式中：Ｋｉ———隐含层 中 第ｉ个 点 的 输 出 值；ｘ———输

入值；ｃｉ———隐含层 中 第ｉ个 点 的 中 心；σｉ———隐 含

层中第ｉ个点的方差，反映函数与中心点的宽度，σ与

宽度呈正相关，其 值 越 小 表 示 函 数 选 择 性 越 好；ｉ＝
１，２，３，…，ｎ。

选择可充分表现土壤侵蚀信息的多年平均降雨

侵蚀 力、土 壤 颗 粒 的 几 何 平 均 粒 径、坡 度、坡 向 和

ＮＤＶＩ这５个变量作为输入量，以土壤侵蚀模数作为

输出量，构 建 黑 龙 江 省 拉 林 河 流 域 土 壤 侵 蚀 模 数

ＲＢＦ神经网络模型 。

输入层变量的处理。在ＡｒｃＧＩＳ上，对土壤类型

矢量数据添加属性，增加不同土壤类型对应的土壤颗

粒的几何平均粒径。通过进行分类区统计添加土壤

侵蚀模数属 性，以 土 壤 类 型 矢 量 数 据 为 分 类 区 数 据

层，土壤侵蚀模数栅格数据作为统计数据，统计各土

壤类型对应的土壤侵蚀模数，然后将分区统计后土壤

侵蚀模数添加到土壤类型矢量数据属性表中。同理，

将多年平均降雨侵蚀力、坡度、坡向和ＮＤＶＩ等栅格

数据经分类区统计后添加到土壤类型矢量数据属性

表中。经处理，得到含多年平均降雨侵蚀力、土壤颗

粒的几何平均粒径、坡度、坡向和ＮＤＶＩ这５个变量

属性的土壤类型矢量数据库。将数据导出，得到以土

壤类型分类 为 承 载 基 础 平 台 的 变 量 矩 阵，列×行 为

６×１４０。
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４　结果与分析

４．１　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型的适用性验证

在ＳＰＳＳ上进行Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析，ｎｏ为未发生

土壤侵蚀，内部值为０；ｙｅｓ为 发 生 土 壤 侵 蚀，内 部 值

为１。Ｈｏｓｍｅｒ和Ｌｅｍｅｓｈｏｗ检验表明预测值与期望

值逐渐接近，模型的整体拟合效果较好。经过２０次

迭代运算，模型参数逐渐收敛至稳定值，直接读取分

析结果，未发生土壤侵蚀的预测正确率为７７．４％，发

生土壤侵蚀的 预 测 正 确 率 为９７．９％，总 预 测 正 确 率

为９４．９％，参考同类模型研究，模型预测效果理想。
根据黑龙江省拉林河流域土壤侵蚀模数栅格数

据，制作 黑 龙 江 省 拉 林 河 流 域 土 壤 侵 蚀 分 布 图（图

１），与Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回 归 模 型 预 测 的 土 壤 侵 蚀 结 果 做 比

较，表明发生土壤侵蚀的正确预测概率（图２）集中分

布在＞８５％的概率区段，未发生土壤侵蚀的正确预测

概率（图３）集 中 分 布 在＞７５％ 的 概 率 区 段，总 的 来

看，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型对发生土壤侵蚀的正确预测概

率比未发生土壤侵蚀的正确预测概率要高，两者正确

预测概率的空间分布呈相似规律，大体上呈东部＞西

部中部的分布趋势，结合土地利用类型综合分析，被

正确预测概率林 地＞草 地＞耕 地。经Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回 归

分 析，得 到 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回 归 模 型 的 回 归 常 数ａ０ 为

１６．２６８，变量参数ｚ＝１６．２６８＋０．６４２　Ｘ１－０．１０１　Ｘ２
＋０．０９０　Ｘ３＋ａ４Ｘ４＋ａ５Ｘ５，其 中Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，Ｘ４，

Ｘ５ 根据每个图斑赋有的矢量属性确定，ａ４，ａ５ 参数查

表可得（表略）。根据变量参数可知，土壤侵蚀发生概

率与坡度和ＮＤＶＩ这２个连续型变量呈正相关，与坡

向呈负相关，与土地利用中８个状态变量呈正相关，７
个状态变量呈负相关，与土壤类型中４个状态变量呈

正相关，２３个状态变量呈负相关。

图１　黑龙江省拉林河流域土壤侵蚀分布

４．２　ＲＢＦ神经网络模型的验证

在ＳＰＳＳ上进 行ＲＢＦ神 经 网 络 分 析，以 土 壤 侵

蚀模数为因变量，多年平均降雨侵蚀力、土壤颗粒的

几何平均粒径、坡度、坡向和ＮＤＶＩ这５个因子作为

协变量，选择对因变量和自变量都进行标准化处理，
系统自动分 配 训 练 和 测 试 样 本 数 量，训 练 样 本 数 为

１０３，占样本总数的７４．１％，测试样本数为３６，占样本

总 数 的２５．９％。在 保 证 因 变 量 和 协 变 量 不 改 变，

ＲＢＦ不改变的前提下，调整隐含层单位数，进行土壤

侵蚀模数ＲＢＦ神经网络模型的模拟，以寻求 相 对 误

差和平方和误差最小的预测结果。

图２　发生土壤侵蚀的正确预测概率分布

图３　未发生土壤侵蚀的正确预测概率分布

如图４所示，在隐含层单位数增加的过程中，模

拟结果的相对误差和平方和误差变化起伏较大，隐含

层单位数小于６５时，相对误差和平方和误差呈递增

趋势；隐含层单位数大于９５时，由于过度拟合相对误

差和平方和误差变化趋势表现不明显；隐含层单位数

在６５—９５区间时，相对误差和平方和误差呈明显同

步下降趋势，两者均在隐含层单位数为９５时达到最

小值，分别为０．６１２％和１３．２９２。此时，ＲＢＦ神经网

络模型模拟效果达到最佳。
基于对预测值的误差分析，将预测值与实际值做

比较，预测值基本沿１∶１参 考 线 分 布，决 定 系 数Ｒ２

为０．５７，达到 了 模 型 估 算 的 精 度，进 一 步 分 析 发 现，

土壤侵蚀模数＜２　０００ｔ／（ｋｍ２·ａ）时，ＲＢＦ神经网络

模型过 高 估 计 现 象 较 集 中 出 现，土 壤 侵 蚀 模 数 在

２　０００～３　０００ｔ／（ｋｍ２·ａ）时，ＲＢＦ神经网络模型过低

估计现象较集中出现。总的来看，ＲＢＦ神经网络模型

能够较好的估计黑龙江省拉林河流域土壤侵蚀模数。
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图４　ＲＢＦ神经网络模型测试结果

４．３　ＬＯＧ－ＲＢＦ神经网络模型的建立与验证

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模 型 的 优 势 集 中 体 现 在 判 断 土 地

是否发生土壤侵蚀上，但不容易直接对土壤侵蚀分级

结果进行判读和预测，需要通过在阈值限制区间内进

行多次Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析才能实现，过程繁琐且预测

预报的正确率难以得到保障。ＲＢＦ神经网络模型通

过模拟训练可以估计土壤侵蚀模数，且预测预报的准

确性较高，基于土壤侵蚀模数可做进一步分级处理，
解读分析黑龙江省拉林河流域的土壤侵蚀强度分布

情况。
综合以上 分 析，构 建Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回 归 模 型 和 ＲＢＦ

神经网络模型于一体的信息综合模型，将Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回

归模型的变量参数作为径向神经网络模型的输入层，
通过模拟训练实现ＬＯＧ－ＲＢＦ神经网络模型的构建。
选择经Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析得到的变量参数、多年平均

降雨侵蚀力、土壤颗粒的几何平均粒径、坡度、坡向和

ＮＤＶＩ这６个变量作为输入量，以土壤侵蚀模数作为

输出量，构 建 黑 龙 江 省 拉 林 河 流 域 土 壤 侵 蚀 模 数

ＬＯＧ－ＲＢＦ神经网络模型。输入层变量的处理与４．１
节所采用的方法同理，经在ＡｒｃＧＩＳ上处理得到含土

壤侵蚀模数、变量参数、多年平均降雨侵蚀力、土壤颗

粒的几何平均粒径、坡度、坡向和ＮＤＶＩ这７个变量

属性的空间矢量数据库，导出数据得到变量矩阵，列

×行为７×１　１５０。在ＳＰＳＳ上进行模拟训练，以土壤

侵蚀模数为因变量，变量参数、多年平均降雨侵蚀力、
土壤颗粒的几 何 平 均 粒 径、坡 度、坡 向 和 ＮＤＶＩ这６
个因子作为协变量，选择对因变量和自变量都进行标

准化处理，系统自动分配训练和测试样本数量，训练

样本数为８１５，占样本总数的７０．９％，测试样本数为

３３５，占样本总 数 的２９．１％。同 理 于４．２节 方 法，隐

含层单位数为８５时，模拟结果的相对误差和平方和

误差均 达 到 最 小 值，分 别 为０．４５５％和１０．６９１，模 拟

效果达到 最 佳。对 比 ＲＢＦ神 经 网 络 模 型 模 拟 的 结

果，ＬＯＧ－ＲＢＦ神经网络模型的相对误差和平方和误

差分别降低了０．１５７％和２．６０１，模拟结果的精度有

所提高，模型预测效果达到了预期目标。
再将预测值与实际值做比较，预测值基本沿１∶１

参考线分布，决定系数Ｒ２ 为０．８２，ＬＯＧ－ＲＢＦ神经网

络模型达到了模型估算的精度，在拟合程度上明显优

于ＲＢＦ神经网络模型模；进一步分析发现，对土壤侵

蚀模数的过高和过低估计现象仍然存在，但随着土壤

侵蚀模数的增大错估现象逐渐减少，ＬＯＧ－ＲＢＦ神经

网络模型能够很好的估计黑龙江省拉林河流域土壤

侵蚀模数。
受 试 者 工 作 特 征 曲 线［３４］（ｒｅｃｅｉｖｅｒ　ｏｐｅｒａｔｉｎｇ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ曲 线）是 以 预 测 结 果 的 每

一个值作为可能的判断阈值，由此计算得到相应的敏

感度和特异性。将曲线下面积（ａｒｅａ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ　ＲＯＣ
Ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）作为衡量模型预测准确度的指标，ＡＵＣ
值大小与模型判断力呈正比。

在ＳＰＳＳ上 绘 制 ＲＯＣ曲 线，将ＬＯＧ－ＲＢＦ神 经

网络模型和ＲＢＦ神经网络模型估计的土壤侵蚀模数

值作为检验变量，将是否做出合理范围内预测的二分

类赋值作为状态变量，状态变量的值取１。状态变量

赋值采用二 进 制 方 法，结 合４．２节 对 相 对 误 差 的 分

析，预测的土壤侵蚀模数相对误差小于１％赋值１，否
则为０。以１－特异性为横坐标，表示未发生土壤侵蚀

被正确预测的概率；以敏感度为纵坐标绘制而成，表

示发生土壤侵蚀被正确预测的概率。
如图５所示，两种模型的ＲＯＣ曲线均在１∶１比

较线之上，且均凸向左上角，表明在判断是否发生土

壤侵蚀上均 具 有 评 价 价 值，比 较 来 看，ＬＯＧ－ＲＢＦ神

经网络模型的线型大部分在上，更凸向左上角，优势

更明显。ＬＯＧ－ＲＢＦ神经网络模型和ＲＢＦ神经网络

模型的ＡＵＣ值分别为０．８５６和０．７９３，表明在判断

土壤侵蚀发生 上，ＬＬＯＧ－ＲＢＦ神 经 网 络 模 型 比ＲＢＦ
神经网络模型判断的准确性更高。

图５　ＬＯＧ－ＲＢＦ神经网络模型和ＲＢＦ
神经网络模型的ＲＯＣ曲线
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５　结 论

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模 型 的 构 建 目 的 是 判 别 目 标 土 地

是否发生土壤侵蚀，评价指标选择连续型或离散型的

自然属性变量，基于现有土地利用、土壤类型和遥感

资料即可实现 模 型 预 报；ＲＢＦ神 经 网 络 的 构 建 目 的

是对土壤侵蚀模数做出估计，网络模拟的输入层选取

可充分表现土壤侵蚀信息的序列变量，在对已建立的

降雨、遥感和土壤普查等空间信息数据库进行相关信

息读取后，可实现土壤侵蚀模数的预测。通过改进，
将Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型的变量参数作为ＲＢＦ神经网络

模型的输入层，构建ＬＯＧ－ＲＢＦ神经网络模型。结果

表明：
（１）Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型判别目标土地是否发生土

壤侵蚀的优势明显，未发生和发生土壤侵蚀的预测正确

率分别为７７．４％和９７．９％，总预测正确率为９４．９％；
（２）ＲＢＦ神经网络模型估计土壤侵蚀模数的能

力较强，模拟 结 果 的 相 对 误 差 和 平 方 和 误 差 分 别 为

０．６１２％和１３．２９２，Ｒ２ 为０．５７；
（３）ＬＯＧ－ＲＢＦ神经网络土壤侵蚀预测模型预测

结果的相对误差和平方和误差比ＲＢＦ神经网络模型

模拟结果分别降低了０．１５７％和２．６０１；Ｒ２ 为０．８２，
拟合程度上优于ＲＢＦ神经网络模型，随着土 壤 侵 蚀

模数的增大错估现象呈逐渐减少趋势；通过ＲＯＣ曲

线的判别，ＬＯＧ－ＲＢＦ神经网络模型的线型更凸向左

上角，且ＡＵＣ值比ＲＢＦ神 经 网 络 模 型 大０．０６３，模

型判断的准确性更高。利用数学反演模型估计土壤

侵蚀模数，并与ＧＩＳ有机结合，预测区域的土壤侵蚀

空间分布情况，对开展土壤侵蚀预报及评价模型研究

具有积极的实践意义。
本文仅探讨 了 大 尺 度 空 间 上ＬＯＧ－ＲＢＦ神 经 网

络模型预测土壤侵蚀模数的适用性，对该模型在小尺

度空间的适用性未做深入探究，此外，模型参数是否

适用于其他区域以及更大空间尺度区域，均需进一步

验证。
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