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降雨入渗是坡地水文循环的中心环节，长期以来是土壤侵蚀、非点源污染、水资源管理等科学研究的重点内容[1-4]。有些学者利用人工神经网络进行模拟预测[5]取得了一定的效果，但人工神经网络不能处理和描述模糊信息。传统的模糊系统具备处理非线性及模糊语言信息的能力, 但是传统的模糊系统缺乏有效的方法来改进隶属函数以减少输出误差或提高性能指标。自适应模糊神经推理系统(Adaptive network-based fuzzy inference system, ANFIS)[6]既有模糊逻辑适于表示人的定性或模糊的经验和知识的特点, 又有神经网络自适应、自学习机制 ,非常适合用来模拟、处理关系复杂的系统。但是系统中隶属度函数个数的确定受输入变量数目的影响较大[6],如果输入变量数目较大,极易造成“维数灾难”,并且实际应用过程中，输入变量过多会导致学习速率降低甚至不收敛。因此本文尝试引入粗糙集理论[7]结合自适应模糊神经推理系统对自然降雨条件下的坡地入渗规律进行预测，为自然降雨条件下坡地入渗规律的进一步研究提供参考。
1  算法模型
1.1  ANFIS 模型  

自适应模糊神经推理系统(Adaptive network-based fuzzy inference system, ANFIS)[6]是模糊逻辑和神经网络的结合物, 既有模糊逻辑适于表示人的定性或模糊的经验和知识的特点, 又有神经网络自适应、自学习机制。其与人工神经网络的不同之处在于人工神经网络用权值来描述系统,而它则用自适应推理所得出的模糊语言规则来描述系统。
1.2  粗糙集理论 
波兰Pawlak 教授于1982 年提出的粗糙集理论[8]（Rough Set, RS）是一个刻画不完整性和不确定性的数学工具，具有很强的实用性，在许多领域（如人工智能、控制与决策、模式识别与故障诊断、冲突分析等）取得了令人鼓舞的成果[9]。知识的约简是粗糙集理论中的核心问题之一，因为在实际应用中，知识库中的知识并不是同等重要的，甚至有些知识是冗余的，而大量的信息在处理问题的时候容易陷入“数据灾难”，因此删除一些不重要的信息是非常必要的。
1.2.1  数据离散化   用粗糙集方法进行数据处理时， 必须对连续属性离散化，离散化效果的好坏对输入变量的约简有着直接的影响。本文采用SOM网络[10]对数据进行分类，使数据离散化。
1.2.2  输入变量的约简    设有两集合族
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约简。
1.3  计算步骤
步骤 1：分析坡地入渗的相关的影响因素，选择输入变量。
步骤 2：将输入变量的样本信息按条件属性编制一张信息表，利用SOM网络对输入变量样本信息属性进行分类，使数据离散化。
步骤 3：利用粗糙集理论约简输入变量，剔出冗余的输入变量保留重要变量。

步骤 4：将约简后的变量输入网络，参数优化方法选用反向传播法，通过训练学习获得最佳映射模型，输出预测值。
2  应用实例分析
2.1  材料与方法
试验地布设在江西水土保持生态科技园。该园地处江西省北部鄱阳湖水系的德安县城郊燕沟小流域，位于29°16′37″ ~ 29°17′40″N，115º42′38″ ~ 115°43′06″E之间。本研究建立三个处理小区，处理A为全园种植百喜草，覆盖度100%；处理B为百喜草刈割后敷盖于地表，敷盖度100%，厚度约15 cm；处理C为地表完全裸露。每个处理小区面积为5 m×15 m=75 m2，坡度为14°。径流观测是在小区下部设置一承水槽，承接径流与泥沙，将出水口用塑胶管连接并引入径流池，同时各径流池配置自记水位计，能全天候的记录径流动态过程。在每个处理的坡面上，离上坡边缘的3.5 m、7 m及10.5 m处还埋设从美国引进的土壤水分传感器（SM200），埋设深度为30 cm、60 cm及90 cm，分别计量各层土壤剖面的土壤含水率，以观测土壤中水分分布及变化规律。试验区配有自记雨量计能够记录每场降雨过程。试验主要分析地表径流、降雨、土壤含水量、土壤有机质和土壤温度这5个因素，实验观测时间为2001年~2007年。 
2.2  结果分析  
2.2.1  降雨及入渗   在2001年~2007年7年观测期内，试验区总降雨量9 838.7 mm，观测期内的月平均及年平均降雨量及入渗量见图1。
对于影响入渗的因素许多学者进行了研究，大量的试验结果[11-12]表明，影响入渗的因素有土壤初始含水量、坡度、降雨量、降雨强度、降雨时间、温度、下垫面状况等。本研究由于试验小区坡度是固定不变的，因此坡度不做为影响入渗的因素，选取降雨历时、最大降雨强度、降雨量、土壤初始含水量、土壤温度、下垫面状况、土壤有机质等7项指标作为输入变量。本文的入渗量通过水量平衡进行计算（降雨量减去地表径流量）。
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图 1 试验期间年平均降雨入渗
2.2.2  变量约简   这7个变量对降雨的影响并不是同等重要的，也就是说有些影响因素对降雨入渗的影响很小。这些变量的存在不会对模型精度产生较大的影响，但是如果将这些变量都输入的系统中及进行计算，会大幅度增加计算量，因此在输入变量前对输入变量进行约简是非常重要的。
选用2001年~2007年有代表性的230场降雨入渗的观测数据，三个处理措施共690组样本数据。230场降雨包括了暴雨（33场）、大雨（41场）、中雨（142场）和小雨（14场）。采用SOM网络将数据进行分类，属性D入渗量按大小分为4类，分别用0、1、2、3来表示;下垫面状况在本研究中是指不同的处理措施（土壤表面的状况），分别用0、1和2来表示土壤覆盖、土壤敷盖和裸露，本身就是离散化数据，无需再进行离散。所有属性均通过SOM网络分类使数据离散化，编制成信息表。然后对输入变量的条件属行进行约简，利用MATLAB7.0中的redu()函数进行计算，结果为降雨时间、降雨量和下垫面状况这3个条件属性是必不可少的重要因素（表1）。
2.2.3  预测    因此采用降雨时间、降雨量和下垫面状况这3个指标为输入变量，土壤入渗量单项指标作为系统输出。其中模糊推理系统的模糊规则由 genfis1 生成，隶属度函数取高斯函
数。选取前220场降雨为训练样本，后10场降雨为检验样本。训练样本为660个，检验样本为30个，利用matlab 中的模糊工具箱进行计算，结果见图2~图4。
表 1约简后的决策表

	U
	C属性
	D

	
	降雨时间
	降雨量
	下垫面
	入渗量

	1
	1
	0
	2
	0

	2
	1
	1
	0
	2

	3
	3
	3
	1
	2

	……
	
	
	
	

	270
	1
	1
	0
	1


U:对象集合；C:条件属性集合；D:决策属性集合
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图 2 比较入渗实测值与预测值比
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图3 ANFIS模型预测误差
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图 4 入渗实测值与预测值相关关系
从图2~图 4可以看出实测值和 (RS-ANFIS)预测值相差较小，平均误差只有11.91%，最小相对误差为3.19%。通过分析预测值和实测值相关关系可以看出预测值和实测值具有较好的相关性，相关系数为0.916 2（图4）。经t检验其显著水平Sig取值为0.78大于0.05（表2）。说明模型具有较高的精度。从误差范围来看(RS-ANFIS)误差范围很小（图3），最大值为20.45%，最小值仅为3.19%。可以看出，基于粗糙集理论的自适应模糊神经推理系统(RS-ANFIS)无论是从模型预测精度上还是稳定性上都是非常高的。
表 2 预测值与实测值t检验结果
	项目
	均值
	标准差
	显著水平

	结果
	0.997
	1.585
	0.078


虽然自然降雨条件下坡地入渗的过程机理及相关参数非常复杂，但是基于粗糙集理论的自适应模糊神经推理系统(RS-ANFIS)预测精度是比较理想的。说明基于粗糙集理论的自适应模糊神经推理系统(RS-ANFIS）能够描述复杂的坡地入渗规律，同时也说明ANFIS能够利用较少的变量对坡地降雨入渗量进行预测，并且和物理性模型相比操作相对简单，可以为自然降雨条件下坡地入渗规律的进一步研究提供参考。 

3  结论与讨论
本文通过粗糙集理论对入渗坡地的条件属性进行了约简。结果表明，在同一坡度下降雨量和降雨时间以及下垫面状况是必不可少的重要因素。并应用约简后的结果利用自适应模糊神经推理系统(ANFIS)对自然降雨条件下红壤坡地的入渗规律进行了预测。说明应用基于粗糙集理论的自适应模糊神经推理系统(RS-ANFIS)对入渗规律的预测效果较好，预测值和实测值相差不大，相关系数高，有较高的精度和稳定性，通过对输入变量的约简不但大大降低了计算量，提高了效率，同时也说明了自适应模糊神经推理系统可以利用较少的变量对坡地入渗进行预测。

在许多研究中土壤初始含水量为土壤入渗的重要参数，但在本文中通过RS被约简掉，主要原因可能是试验在自然降雨条件下野外试验，随机性大，通过试验数据分析发现在本研究中土壤初始含水率和入渗相关性小（r=0.277 9）, 因此会出现被约简掉的情况。

本文的数据和方法均是建立在同一坡度（14°）基础上进行的。此外，ANFIS 预测入渗系统中各项参数只是为了匹配相应隶属度函数和模糊规则, 没有实际物理意义。因此模型不能解释入渗过程的物理含义，对于入渗过程目前也无法进行预测。但对于实测参数较少，并且有一定的样本数量的情况下，该方法是非常适用的，这在一定程度上弥补了物理性模型在使用上的不足。
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