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基于神经网络的地面坡度与其他地形
定量因子关联性分析

� � � 以黄土高原丘陵沟壑区实验为例
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摘� 要: 不同的地形因子从不同侧面反映地面的起伏特征或空间变异,各因子之间所存在的相互关联、相互制约、

相互影响的程度与特征,在很大程度上揭示了地形发育与空间变异的内在本质, 因而是地形学研究的重要内容。

他以黄土高原丘陵沟壑区的 16 个样本地区为实验样区, 以高分辨率、高精度的 1: 1万比例尺 DEM 为基准数据,应

用 BP 神经网络模型,探讨地面坡度与其他地形因子之间的关联性特征。实验结果表明,利用神经网络分析方法可

以有效评价地形因子对地面平均坡度的关联性。该研究方法为进行地貌多定量指标的的选择和多因子之间关联

性的量化提供了一种新的方法。
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� � 当前,基于 DEM 的数字地形分析在地貌学研

究中发挥着越来越重要的作用,并使之有可能实现

对多地形要素相互关系的量化研究。不同地形因子

以不同的侧面反映地面起伏或变异特征,然而,各因

子之间存在着明显的关联性, 对这种关联性的分析,

是地形学研究的重要内容。一个地区的平均坡度是

该地区地形起伏特征的重要指标,利用数字高程模

型( DEM )为信息源, 自动提取地面坡度和平均坡

度,已得到广泛的应用[ 1, 2]。然而, 地面平均坡度并

不是描述区域地形复杂程度的唯一指标,平均海拔、

地面平均曲率、地面起伏度及地面粗糙度等多个地

形因子都从不同方面反映地形的起伏与变异特征。

研究不同地形因子间所存在的关系, 特别是建立各

因子间的定量模型, 对地形地貌学的研究,具有重要

的意义。

目前,对多因子之间的关联性研究多采用线性

方法予以描述。王秀红以中国土地利用程度和效益

分区为例,将多元统计分析的方法应用于主要地理

区划的分区研究[ 3]。张元明等应用数量分类和排

序方法,对新疆塔里木河中游地区植被进行了多元

统计分析,并对其规律建立了回归模型[ 4]。线性方

法在一定程度上能够解释因子间的关联性, 但由于

自然界的各因素间往往是一种复杂的非线性关系,

单凭线性描述并不能达到研究目标。神经网络技术

方法近年在地学界得到诸多有效的应用, 展示了对

复杂对象、模糊信息分析与建模的优势。地面起伏

度、平均海拔、平均剖面曲率等地形因子从不同侧面

影响着地面平均坡度,它们之间是一种复杂的非线

性关系, 用传统的分析方法难以进行模拟。同时,地

学分析具有海量数据的特征, 工作量大, 信息隐含,



传统的分析方法也难以实现对这些数据间关系的分

析。神经网络特别适合于数据量庞大、结构复杂的

非线性系统,它用类似于黑箱操作的方法,通过对样

本的不断学习, 学会这些数据间的模式,从而实现对

未知样本的预测。

自1989年 G� E� McClellan等人首次将神经网

络的方法应用于遥感图像分类
[ 5]
开始, 目前神经网

络的方法在遥感方面主要活跃于遥感影像的分类、

专题信息提取等领域[ 6]。Y� B� Dibike, D� Oloma-

t ine & M� B� Abbott 将神经网络与水动力学模型

结合, 利用水动力学模型为神经网络提供网络学习

样本,再用训练好的神经网络对重要河段航深、二维

流场中重要位置的水流运动(包括水位、流速、流向

及流量等要素) 进行预测, 取得了令人鼓舞的结

果[ 7, 8]。彭清娥、雷孝章等根据不同坡度、不同耕作

方式情况下水土流失的实测资料,利用神经网络方

法,建立了不同坡度下顺坡垄作和横坡垄作的次降

雨产沙网络模型,不仅揭示了坡耕地水土流失的内

在机理,同时为定量研究顺坡垄作改为横坡垄作的

水土保持效益提供了科学依据[ 9]。王英、李家彪等

人采用 BP 神经网络, 建立控制多金属结核分布的

地质因素与多金属结核分布的映射关系模型, 探讨

地形坡度对多金属结核分布的控制作用[ 10]。

本研究在广泛总结前人研究成果的基础上,采

用高精度 1�1万比例尺 5 m 分辨率的 DEM 为提取

地形要素的基础数据,以黄土高原丘陵沟壑区的 16

个样本区域为实验样区, 应用 BP 神经网络模型,研

究黄土丘陵沟壑区多地形因子与平均坡度之间的量

化关系,该研究是神经网络分析方法在数字地形分

析中的一次有益探索。

1 � BP 神经网络实验方法

神经网络具有多种不同的网络模型。本研究在

选择网络模型时,考虑到地形要素输入、输出之间具

有复杂的非线性关系, 需确定各输入因子间的权值

大小的时候,选择 BP 网络模型,根据网络误差平方

和( SSE) ,通过网络学习过程中对权值的反向调整,

能够得到各权值的一组最优解。

BP 网络是一种多层前馈神经网络,其神经元的

激活函数是 Sigmoid型函数, 函数表达式为

f ( x )= 1/ 1+ e
- x
( 0< f ( x )< 1)

式中 � f 为输出因子, x 为输入因子, e为常数。
因此输出量为 0 到 1 之间的连续量, 它可以实

现从输入到输出的任意的非线性映射,其权值的调

整采用反向传播 ( Back Propagation)的学习算法。

对于输入信息,首先向前传播到隐含层的节点上,经

过各单元的特性为 Sigmoid型的激活函数(又称为

作用函数或映射函数)运算后,把隐含节点的输出信

息传播到输出节点, 最后给出输出结果。网络的学

习过程由正向和反向传播两部分组成。在正向传播

过程中,每一层神经元的状态只影响下一层神经元

网络。如果输出层不能得到期望输出,就是实际输

出值与期望输出值之间有误差, 那么转入反向传播

过程,将误差信号沿原来的连接通路返回, 通过修改

各层神经元的权值,逐次地向输入层传播去进行计

算, 再经过正向传播过程, 这两个过程的反复运用,

使得误差信号最小。实际上, 误差达到人们所希望

的要求时,网络的学习过程就结束[ 11- 18]。确定 BP

网络的结构后,利用输入输出样本集对其进行训练,

也即对网络的权值和阈值进行学习和调整, 以使网

络实现给定的输入输出映射关系。经过训练的 BP

网络,对于不是样本集中的输入也能给出合适的输

出, 即具有范化( generalizat ion)功能[ 15]。

在选取数据时,应预先留出一小部分数据用于

检测。对于 BP 网络, 给出网络的输入量、目标输

出, 通过对一系列数据的训练,模拟出这些数据的输

入与目标输出的关系模型,再用预留数据进行检测,

若实际输出与目标输出之间的误差在给定误差范围

内, 则该网络训练成功, 其给出的各个相应权值即为

实际权值。

标准的 BP 网络是由输入层, 一个或多个隐层,

一个输出层组成, 每个点只与邻节点相连接,同一层

的节点彼此不相连。其拓扑结构如图 1 所示。其

中, R: 输入数; S1:第 1层神经元数; S2:第 2层神经

元数; w 1:输入层与隐含层之间的权向量; b1: 输入

层与隐含层之间的阈值向量; w2: 隐含层与输出层

之间的权向量; b2: 隐含层与输出层之间的阈值向

量; a1:神经元层 1(即隐含层)的激活函数; a2: 神经

元层 2(即输出层)的激活函数
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图 1 � 具有一个隐层的 BP 网络

Fig. 1 � BP Netw ork w ith a latent layer

2 � 实验方法与结果

2�1 � 实验数据与预处理
选择陕北延川县黄土丘陵沟壑区的 16 个不同

地面复杂度的区域为实验样区, 实验区面积均为 1

km � 1 km。样区的选择体现地貌类型典型、实验基

础数据完备、实验区面积大小满足实验要求等条件。

所采用的 DEM 由 1�1万地形图等高线数字化, 再

经高程内插获得, 栅格分辨率为 5 m。

以ArcGIS 地理信息系统软件为基本实验软

件, 分别提取这 16个样区地面起伏度、地面粗糙度、

平均剖面曲率、海拔标准差与平均坡度等 9个地形

因子,作为 BP 网络的输入、输出向量。将数据送入

网络运算前对输入、输出向量进行极差标准化, 以消

除因子量纲影响(表 1)。

表 1� 极差标准化后的部分结果
Table� 1 Part s of the terrain factors af ter standardized

实验样区 海拔高差 平均海拔 平均剖面曲率 平均平面曲率
地面粗糙度

(平均)
平均坡长 平均坡度

1 0�949 4 1�000 0 0�683 5 0�306 5 0�315 9 0�168 1 0�445 7

2 1�000 0 0�812 8 0�606 9 0�287 8 0�574 8 0�588 9 0�670 4

3 0�174 0 0�004 4 0�105 2 0�833 7 0�204 5 0�872 1 0�432 9

4 0�358 3 0�196 9 0�017 5 0�867 8 0�102 2 0�772 1 0�094 7

�� �� �� ��

15 0�333 6 0�319 5 0�200 3 0�911 2 0�102 3 0�788 4 0�221 2

16 0�738 9 0�726 6 1�000 0 0�000 0 0�394 9 0�000 0 0�464 9

2� 2 � 各地形因子影响程度的确定及网络的预测

BP网络模型是由输入层、隐含层与输出层组

成。带有隐含层的 BP 网络, 输入层与隐含层有一

组对应的权值和阈值, 同时隐含层与输出层之间也

有一组对应的权值和阈值。如图 1 所示, 神经元层

1(即隐含层)与神经元层 2(即输出层)之间的权值

w2与阈值 b2。对整个网络来说, 各输入因子与目

标输出间的关系不明确; 但含有隐层的 BP 网络,对

数据间的关系模式学习得较好, 预测精度高。不含

隐层的 BP 网络, 只有输入、输出两层, 网络学习的

结果能够反映出输入层与输出层间的权值关系,但

网络学习的效果不如带隐含层的效果好, 预测精度

差。

2�2�1 � 不带隐含层的 BP 网络

不带隐含层的 BP 网络只有输入和输出两层,

训练的结果能够清楚地反映出各个输入因子间的权

值关系。

选用不带隐含层的 BP 网络模型后, 首先需确

定网络的训练函数、仿真函数(即预测函数)、传递函

数及相应的各参数。根据选定的网络参数, 对这 8

个输入和一个输出建立模型, 得出各个输入因子相

对于输出的权值关系(即关联度) ,见表 2。
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表 2� 8 个输入因子对平均坡度的关联度

T able 2 � Eight input factors w ith their relevancy degree

输入因子 海拔高差 平均海拔 海拔标准差 平均剖面曲率 平均平面曲率
地面粗糙度

(平均)

地面起伏度

(平均)
平均坡长

权值 - 0�034 946 - 0�094 886 1 0�011 889 343 - 0�412 33 0�331 197 143 1�609 985 714 0�1470 042 86 0�4136 785 71

� � 在比较各个因子的权值大小时, 为判断负值的

影响大小,首先去掉平均剖面曲率这一项,比较其前

后SSE和仿真效果。去掉平均剖面曲率后, 网络训

练的误差平方和( SSE)变大,仿真效果变差。可知,

平均剖面曲率对平均坡度的关联较大, 即可说明权

值大小的比较不能以正负来判断,负值只是表示作

用因子为负向因子, 应以绝对值的大小来判断。

为了验证这一点,去掉海拔标准差来做进一步

的研究。去掉海拔标准差后 SSE 和仿真效果变化

比去掉平均海拔后的变化小得多, 由此可验证权值

大小应以绝对值的大小来判断。

由上述研究可得出, 各因子按权值由大到小依

次如表 3所示。

表 3 � 8个输入因子对平均坡度影响大小的排序

T able 3� Arrangement of eight input factors according to t he weights

地形因子
地面粗糙度

(平均)
平均坡长

平均剖面

曲率

平均平面

曲率

地面起伏度

(平均)
平均海拔 海拔高差 海拔标准差

权值(绝对值) 1�609 985 714 0�413 678 57 0�412 33 0�331 197 143 0�147 004 286 0�094 886 143 0�034 946 0�010 892

排序结果 1 2 2 4 5 6 7 8

随后,对于各个输入进行筛选,对于一些影响较

小或相关性较强的因子进行适当选取, 以减少计算

的复杂程度和计算量。

由于选择的 8个地形因子中, 海拔高差、平均海

拔和海拔标准差之间具有较强的相关性,对输出(即

平均坡度)的取值有着较大的影响,因此需对这 3个

因子进行筛选。而平均海拔的关联程度较大,因此,

分别去掉海拔高差和海拔标准差,进行训练和检测,

比较他们的 SSE 和预测精度。再将海拔高差和海

拔标准差同时去掉, 比较前后的 SSE 和预测精度,

得出表 4。

表 4 � 去掉不同因子后的结果

Table 4 � The result s after cancellation of dif ferent input factors

去掉不同的因子 SSE
误差百分比

(第 15个样本)

误差百分比

(第 16个样本)

误差百分比

(第 14个样本)

误差百分比

(第 12个样本)

去掉海拔标准差 0�939 743 94% - 0�262 880 888 0�115 360 212 - 0�030 356 376 0�037 716 333

去掉海拔高差 2�278 466 03% - 0�280 062 941 0�104 390 936 - 0�026 853 834 0�039 224 142

去掉海拔高差、海拔标准差 2�634 537 99% - 0�263 333 047 0�105 251 272 - 0�021 828 449 0�041 938 198

通过这三种结果的比较, 可以发现,去掉海拔标

准差与海拔高差之后,网络训练的速度大大加快, 网

络的精度没有太大变化。这说明,海拔标准差与海

拔高差对网络输出没有多大贡献, 可以忽略不计。

所以,对于海拔高差、平均海拔、海拔标准差这 3个

强相关的因子, 可以去掉海拔标准差和海拔高差, 用

平均海拔来代替。

对筛选后的 6个地形因子重新进行训练, 得出

各个地形因子对地面坡度关联程度的排序结果(表

5)。

2�2�2 � 带有隐含层的 BP 网络

根据不带隐含层的 BP 网络的实验结果, 将筛

选出的这 6个地形因子作为网络的输入因子, 平均

坡度作为网络的输出,建立模型, 对这几个样区的地
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形因子间的内在关系进行模拟。

首先确定网络的训练函数、仿真函数(即预测函

数)、传递函数及相应的各参数。网络参数确定后,

建立模型,根据给出的输入值进行仿真,并计算仿真

结果的误差值,从而实现对未知样本的预测(仿真结

果见表 6)。

表 5� 各因子按权值排序的结果
Table 5 � Factors arranged in w eight order

地形因子 地面粗糙度(平均) 平均剖面曲率 平均坡长 平均平面曲率 地面起伏度(平均) 平均海拔

权值 1�616 5 0�418 14 0�392 19 0�289 51 0�134 9 0�126 83

排序结果 1 2 3 4 5 6

表 6 � 由带隐含层的 BP 网络得出的仿真结果

Table 6 � Simulat ing result s f rom the BP n etw ork w ith a latent layer

S SE 第 15个样本的误差 第 16个样本的误差 第 14个样本的误差 第 12个样本的误差

0�000 989 334 - 3�001 885 50% - 6�746 104 29% - 0�340 203 39% 0�484 609 79%

由表 6 可以看出, 网络的预测精度可达到

93�2%以上,网络误差的平方和( SSE)达到 0�00099
以下,说明了得出的地形因子影响程度的正确性。

3 � 结论与讨论

1� 在黄土丘陵沟壑区, 各个地形因子与平均坡

度的关联程度有较大的差异。地面粗糙度、平均剖

面曲率和平均坡长的权值较大, 即对 DEM 所提取

的平均坡度的影响较大, 而平均平面曲率、地面起伏

度、平均海拔的影响相对较小。

2� 神经网络由其本身类似于黑箱操作的特点,

在数据处理中可避免数据分析和建模中的困难。特

别适用于不确定性和非结构化信息处理, 对地学中

各种未知信息的预测有着较好的适用性。同时,便

于模拟出多种因素间的复杂关系,这是传统的统计

分析与建模方法所难以实现的。本研究在模型的建

立过程中显示, 带隐含层的 BP 网络预测精度高;不

带隐含层的 BP 网络权值清晰, 可揭示各地形因子

对平均坡度关联程度的大小。两种方法的结合使

用,可取得理想的模拟效果。

3�本研究所得到的模拟结果与先前进行统计
分析结果基本吻合, 但研究中并未涉及对黄土丘陵

沟壑区多地形要素关联程度内在机理的分析。拟在

今后的研究中进行黄土高原多地貌类型区的地形定

量因子关联性试验, 在此基础上,从地形地貌学与数

字地形表达多角度揭示其内在的机理与外部的条

件,以深化对黄土高原地形地貌规律的认识。同时,

也为神经网络技术在数字地形分析中的应用提供有

益的实践。
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Correlation Between Mean Slope and Other Quantitative

Terrain Factors Based on the Neural Network

� � � A Case Study in the Gully Hill Areas of China Loess Plateau

ZHANG Ting1 , TANG Guoan1, 2, WANG Zheng3 , CHEN Li3 , WANG Chun1

1. D epar tment of Urban and Resource Science, Nor thw est Univer sity , 710069, X i� an, P . R . China;

2. Pivot L aboratory of Geographical Science in J iangsu Prov ince, Nanj ing Normal University , 210097, Nanj ing,

P . R . China; 3. Depar tment of Computer Science, Nor thw est Univer sity , 710069, X i� an, P. R . China)

Abstract: Different factors reflect the relief of landform, with remarkable relat ionships between them. Analysis

of these relat ionships is important in topographic study. This paper focuses on the relat ionships betw een the

mean slope and other factors by means of the Back Propagat ion model of Neural Netw ork. Six teen Loess gully-

hill areas are selected as test areas, and the relevant 1�10 000 scale DEMs of high resolut ion and high precision

are also used as basic data. Results show that this method can effect ively evaluate the relevancy degree betw een

terrain factors on the mean slope ext racted f rom DEM s. This paper provides a new method for selecting multiple

topographical factors and the est imat ion of the relevancy betw een these factors.

Keywords:Neural Network; the Loess P lateau; terrain factor; DEM; BP Network
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