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摘   要：土壤在物理系统的工作频率范围内可能表现出较强的色散性，色散物质的不确定参数在波传播的仿真结

果中引入了不确定性。在考虑这些仿真结果的可接受性时，量化仿真结果中的不确定性至关重要。针对传统不确

定性分析法计算效率低、运算量大的问题，该文以探地雷达建模仿真中的不确定性分析为例，提出一种基于人工

神经网络的不确定性分析模型，阐述了模型的构建过程，及克服过拟合问题的策略。作为探地雷达全波仿真的替

代模型能够预测仿真结果，进而得到仿真结果的统计信息，如均值、标准差。经比较，在相同的数值模型、不确

定性输入参数个数，以及参数变化范围为10%的前提条件下，对任意一组输入参数，输出得到1000组结果时，该

方法所得预测结果统计特性与执行全波仿真所得具有较好的一致性，且显著降低运算量，计算时间效率提升

79.82%。
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Abstract: Soil materials can exhibit strongly dispersive properties in the operating frequency range of a physical

system, and the uncertain parameters of the dispersive materials introduce uncertainties in the simulation result

of propagating waves. It is essential to quantify the uncertainty in the simulation result when the acceptability

of these calculation results is considered. To avoid performing thousands of full-wave simulations, an efficient

surrogate model based on ANN (Artificial Neural Network) is proposed, to imitate the concerned Ground

Penetrating Radar (GPR) calculation. Meanwhile, the process of constructing the surrogate model and the

strategy to overcome the overfitting problem are presented in details. As a surrogate model for full-wave

simulation of ground penetrating radar, it can predict the simulation result, and then obtain the statistical

information of the simulation result, such as mean value and standard deviation. After comparison, under the

same conditions that the same numerical model, the number of uncertain input parameters are same, and the

variation in the parameter is 10%, the statistical properties of the prediction results obtained by the proposed

method are in good agreement with the results obtained by performing a thousand full-wave simulations. It also

significantly reduces the amount of calculations, and the calculation time efficiency is increased by 79.82%.
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1    引言

随着科学技术的快速发展，探地雷达技术作为

一种非侵入浅表地球物理探测技术，已在土建、环

保与军事等诸多重要领域得以广泛应用[1–5]。在对

探地雷达系统电磁波束传播过程进行分析研究时，

数值模拟是有效方法之一[6]。近年来，针对探地雷

达系统的建模与仿真分析，有不少研究工作先后提

出了性能良好的数值模拟算法。时域有限差分法以

其易于实现，且可以对色散、有损介质进行建模仿

真而成为常用方法之一。在探地雷达系统工作过程

中，由于其电磁脉冲特性参数会受到诸如传输介质

介电特性等相关参数的影响，系统对探测目标或对
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象的测量精度受到不同程度影响。故而，在对探地

雷达系统进行建模仿真时必须考虑模型输出结果对

这些相关参数集(即模型中输入参数集)的依赖性。

然而，在实际建模仿真中，由于对输入参数(如土

壤的介电特性)缺乏精确的知识，模拟仿真输出结

果中存在不确定性[7]。为使模拟仿真结果更具现实

指导价值，当考虑对输出结果置信度进行定量化表

征时，针对探地雷达建模仿真进行不确定性分析就

显得尤为必要[8]。

不确定性分析法可分为两类：非嵌入式方法和

嵌入式方法。传统的非嵌入式方法即为蒙特卡罗方

法[9]，该算法要求执行数千次仿真代码直到结果收

敛，这势必会导致高额的计算成本。在目前已有的

研究中[8]，有学者提出了将广义多项式混沌展开应

用到辅助微分方程时域有限差分(Auxiliary Differ-

ential Equation – Finite Difference Time Domain,

ADE-FDTD)中的嵌入式不确定性分析方法来量化

由不确定输入参数引起的输出结果的不确定性。该

方法较蒙特卡罗方法在运算量与计算效率方面已取

得了显著的性能提升。然而，这种方法亦有一定局

限性，其主要缺陷表现在：其一，计算复杂度会随

着输入不确定参数集维数增加而迅速增加，显然这

对于输入不确定参数集维数较大的情况是不适用

的；其二，广义多项式混沌展开通常在仿真模型输

入参数变化不大的情况下，可得到的较理想的不确

定分析结果。但是在输入参数变化较剧烈，引起数

值仿真输出结果较大波动的情况下，该方法很可能

达不到预期的结果。

为了有效解决上述问题，在探地雷达建模仿真

不确定性分析研究过程中，本文构造了一种基于人

工神经网络(Artificial Neural Network, ANN)的替

代模型，该模型通过模拟替代探地雷达仿真模型的

方式，可对系统参数不确定性进行分析与研究。考

虑到在获取建立ANN替代模型所需训练、测试与

验证数据样本时仍需运用基于ADE-FDTD进行全

波仿真，文中首先阐述了探地雷达系统物理模型及

其基于ADE-FDTD全波仿真计算的理论原理；其

次，提出并设计基于ANN的替代模型，对构建替

代模型过程中若干关键问题进行了详细分析与讨

论，如激活函数[10]的选择与比较分析、如何降低或

抑制过拟合[11]现象等；最后，为了验证ANN替代

模型的准确性与有效性，结合探地雷达系统某一特

定应用场景，利用ANN替代模型对系统输出结果

进行预测，并与蒙特卡罗仿真(Monte Carlo Simu-

lation, MCS)的结果进行比较分析。经数值模拟应

用分析，基于ANN的替代模型所得预测结果与传

统不确定性分析方法蒙特卡罗方法的结果达到较好

的一致性，这使得探地雷达建模仿真输出结果不确

定性分析过程摆脱运算量大、计算效率低下的困境。 

2    探地雷达系统建模与ADE-FDTD全波仿
真原理

σs

εr(ω, θ)

在建模中，土壤被认为是一种非磁性介质，其

介电常数与频率有关，并且将其建模为具有静态电

导率 的2维德拜模型。该模型相关参数均可由测

量获得[1]。然而，由于测量系统误差与偶然误差等

测量误差的存在与影响，必然导致模型相关参数中

均包含不确定性的成分。研究中，土壤介质材料相

对介电常数 由式(1)确定

εr(ω, θ) = ε∞(θ) +

2∑
p=1

(εs(θ)− ε∞(θ))Ap(θ)

1 + jωτp(θ)
+

σs(θ)

jωε0
(1)

ε∞(θ) ω

εs(θ) Ap(θ)

τp(θ) ε0

ω θ j

εr(ω, θ)

ε∞(θ) εs(θ) A1(θ) A2(θ) τ1(θ) τ2(θ) σs(θ)

其中， 表示当角频率 为无穷大时土壤介电常

数， 表示静态介电常数， 表示极点振

幅， 表示弛豫时间， 是自由空间中电介质常

数， 是角频率， 为一随机变量， 为虚数单位。

假定相对介电常数 表达式中如下7个参数：

， ， ， ， ， 和 为

包含不确定性的输入参数。

2维空间中描述电磁波传播规律的麦克斯韦方

程可由式(2)，式(3)，式(4)给出

∂Hx

∂t
= − 1

µ

∂Ez

∂y
(2)

∂Hy

∂t
=

1

µ

∂Ez

∂x
(3)

∂Ez

∂t
=

1

ε

(
∂Hy

∂x
− ∂Hx

∂y

)
(4)

Hx Hy

Ez µ ε

其中， 与 分别表示x轴方向与y轴方向的磁场

强度， 表示z轴方向电场强度， 为磁导率， 为

介电常数。

Ez

Lz(ω, θ)

为采用ADE-FDTD方法分析色散介质中电磁

波传播规律，沿z轴方向电场强度 的第1辅助变量

可表示为

Lz(ω, θ) = ε0εr(ω, θ)
Wy

Wz
Ez (5)

Wy Wz

Wh

其中， 与 分别与y，z法平面相关联，并且

的函数形式由式(6)给出：

Wh = sh +
σh

jωε0
, h = x, y, z (6)

sh σh

Dz(ω, θ)

有关 与 的详细说明可参阅Taflove等人论

著[6]。第2辅助变量 可表示为
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Dz(ω, θ) = εr(ω, θ)Ez (7)

Rpz(ω, θ)第3辅助变量 可表示为

Rpz(ω, θ) = jω
(εs(θ)− ε∞(θ))Ap(θ)

1 + jωτp(θ)
Ez (8)

Ez

Lk
z(nx, ny, θ) Dk

z (nx, ny, θ) Rk
pz(nx, ny, θ)

将式(5)，式(7)，式(8)代入ADE-FDTD更新

方程，通过式(11)可解得沿z轴方向电场强度 。

在ADE-FDTD更新迭代过程中，3个辅助变量分别

记 为 ， ， ，

其具体函数形式由式(9)，式(10)，式(12)给出。式

中nx与ny分别表示沿x，y轴方向上的空间步长，

k为时间步长，Δx，Δy分别是沿x，y轴方向上的采

样宽度，Δt是时间间隔。

Lk+1
z (nx, ny, θ) =

2ε0sx − σx∆t

2ε0sx + σx∆t
Lk
z(nx, ny, θ)

+
2ε0∆t

2ε0sx + σx∆t[
1

∆x

(
H

k+ 1
2

y

(
nx +

1

2
, ny, θ

)
−H

k+ 1
2

y

(
nx − 1

2
, ny, θ

))
− 1

∆y

(
H

k+ 1
2

x

(
nx, ny +

1

2
, θ

)
−H

k+ 1
2

x

(
nx, ny −

1

2
, θ

))]
(9)

Dk+1
z (nx, ny, θ) =

2ε0sy − σy∆t

2ε0sy + σy∆t
Dk

z (nx, ny, θ)

+
2

2ε0sy + σy∆t

· (Lk+1
z (nx, ny, θ)− Lk

z(nx, ny, θ))

(10)

Ek+1
z (nx, ny, θ)

=
C1

C
Ek

z (nx, ny, θ)

− 4ε0∆tτ1(θ)(2τ2(θ) + ∆t)

C
Rk

1z(nx, ny, θ)

− 4ε0∆tτ2(θ)(2τ1(θ) + ∆t)

C
Rk

2z(nx, ny, θ)

+
2ε0(2τ1(θ) + ∆t)(2τ2(θ) + ∆t)

C

· (Dk+1
z (nx, ny, θ)−Dk

z (nx, ny, θ)) (11)

Rk+1
pz (nx, ny, θ) =

2τp(θ)−∆t

2τp(θ) + ∆t
Rk

pz(nx, ny, θ)

+
2(εs(θ)− ε∞(θ))Ap(θ)

2τp(θ) + ∆t

· (Ek+1
z (nx, ny, θ)− Ek

z (nx, ny, θ)
(12)

式中，

C =(2ε0ε∞(θ) + σs(θ)∆t)(2τ1(θ) + ∆t)

(2τ2(θ) + ∆t) + 2ε0∆t(εs(θ)− ε∞(θ))

(A1(θ)(2τ2(θ) + ∆t) +A2(θ)(2τ1(θ) + ∆t))　　　　

C1 =(2ε0ε∞(θ)− σs(θ)∆t)(2τ1(θ) + ∆t)

(2τ2(θ) + ∆t) + 2ε0∆t(εs(θ)− ε∞(θ))

(A1(θ)(2τ2(θ) + ∆t) +A2(θ)(2τ1(θ) + ∆t))　　　　　　

Hx Hy

Hx Hy Ez

同理，可得到沿x，y轴方向上的磁场强度

与 。ADE-FDTD更新方程表明，土壤模型参

数的不确定性会引入 ， 和 数值仿真结果的

不确定性。因此，为使模拟仿真结果更具现实指导

意义，对输出结果中的不确定性进行量化分析就显

得尤为必要。本文基于ANN技术，设计构造ANN

替代模型模拟替代探地雷达仿真模型。 

3    人工神经网络(ANN)替代模型的构建
 

3.1  ANN替代模型设计

基于ANN的替代模型旨在对任意给定一组包

含不确定性的输入参数时，能够准确预测探地雷达

系统的输出结果，其训练过程与测试过程如图1所
示。

I = {I1 I2 ... IM}
Im ∈ RS 1 ≤ m ≤ M

U = {U1 U2
... UM}

Um ∈ RD 1 ≤ m ≤ M

I = {I1 I2 ... IN}

U ′ = {U ′
1 U ′

2
... U ′

N}
U ′

n ∈ RD 1 ≤ n ≤ N

如图1(a)所示，在该模型训练过程中，包含不

确定性的土壤介电特性参数矩阵

( ， 表示某一S维空间向量)与

F D T D 全波仿真输出结果

( ， 表示某一D维空间向量)构

成训练样本，其中M为训练集样本个数。在图1(b)
模型测试过程中，当给定一组新的不确定性输入参

数集 时，使用已经训练好的ANN

替代模型可得到对应于新不确定性输入参数集I的
全波仿真输出结果的预测值

( ， 表示某一D维空间向量)。基

于此设计思路，探地雷达系统建模仿真的不确定分

析研究过程便可通过运行此替代模型，得到其仿真

结果的统计特征(如均值、标准差等)，而不是重复

数以千次地运行ADE-FDTD全波仿真。

在本研究设计中，神经网络的数据集分为3个
部分：训练集、测试集和验证集。其中，训练数据

集占全部数据的60%。模型参数均采用一种基于低

阶矩估计的随机目标函数一阶梯度优化算法，即自

适应矩估计(Adam)算法[12]，进行优化处理。 

3.2  激活函数的选择与性能比较分析以及抑制过拟

合策略

在ANN替代模型超参数的选择与设计上，考

虑到ANN隐藏层激活函数对模型的学习能力与预

测精度有重要影响，文中针对当前几种主流ANN
激活函数，如ReLU(Rectified Linear Unit)函
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数[13]、LReLU(Leaky Rectified Linear Units)函数 [14]、

PReLU(Parametrized Rectified Linear Units)函
数 [15]以及ELU(Exponential Linear Unit)函数 [16]，

分别将其应用于ANN替代模型隐藏层，并分析比

较它们对ANN整体性能的影响。

其中，ReLU函数的具体函数形式如式(13)

f(ai) =

{
0, ai < 0
ai, ai ≥ 0

(13)

LReLU函数的具体函数形式如式(14)

f(ai) =

{
αai, ai < 0
ai, ai ≥ 0

(14)

PReLU函数的具体函数形式如式(15)

f(ai) =

{
αiai, ai < 0
ai, ai ≥ 0

(15)

ELU函数的具体函数形式如式(16)

f(ai) =

{
α(exp(ai)− 1), ai < 0

ai, ai ≥ 0
(16)

ai

α αi

式(13)—式(16)中 表示第i个神经元的输入，

是超参数，而 是一可学习参数。此外，对于ANN
输入输出层的激活函数则选取ReLU函数。ANN性

能评价采用均方差(MSE)公式进行，如式(17)

MSE =
1

R

R∑
r=1

(Yr − Ŷr)
2

(17)

Yr Ŷr其中， 与 分别表示第r个数据的观测值与预测值，

R表示数据的总个数。

当分别将ReLU函数、LReLU函数、PReLU函

数与ELU函数应用于ANN替代模型隐藏层后，经

过对模型进行反复训练学习，得出不同激活函数作

用下ANN替代模型的训练损失函数和验证损失函

数随Epochs的变化规律，如图2所示。

从图2可以看出，除应用ELU函数外，选择将

其余3种函数作为ANN隐藏层激活函数时，ANN

均产生较大程度的过拟合问题。为此，研究中针对

选取ReLU函数、PReLU函数和LReLU函数作为隐

藏层激活函数的ANN在其训练过程中分别应用

DropOut方法来抑制过拟合问题。DropOut方法的

核心思想如式(18)—式(21)所述[16]

rgi ∼ Bernoulli(q) (18)

ỹg = rg ∗ yg (19)

ag+1
i = wg+1

i ỹg + bg+1
i (20)

yg+1
i = f(ag+1

i ) (21)

ag yg

ỹg

wg bg

∗

其中， 表示第g层网络输入矢量， 表示第g层网

络输出矢量， 表示对第g层应用DropOut方法之

后对应的输出矢量， 和 分别表示第g层的权重

与偏置， 表示矢量内积，f表示激活函数。对ANN

 

 
图 1 ANN替代模型的训练过程与测试过程
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rg中任意隐藏层g， 为一随机矢量，由相互独立的

若干伯努利随机变量组成，且每个随机变量的概率

q为1。

针对前述应用ReLU函数、PReLU函数和LReLU

函数作为隐藏层激活函数而产生过拟合问题的ANN

网络，对其分别应用DropOut方法，经过模型训练

与学习，使用DropOut方法能够显著地抑制ANN

网络的过拟合问题。表1分别给出了应用DropOut

方法前后，选择不同函数作为隐藏层激活函数时，

ANN替代模型在经过5000次迭代之后的训练数据

与验证数据的损失值情况。

通过对表1进行比较分析，不难发现如下结论：

(1)相较于ReLU函数、LReLU函数和PReLU函数，

选取ELU函数作为ANN替代模型隐藏层激活函数

时，其在替代模型训练过程中能够在一定程度上改

善过拟合问题，并且模型收敛速度更快；(2)针对

前三者作为隐藏层激活函数时替代模型存在过拟合

的问题，若对替代模型的隐藏层应用DropOut方

法，可显著改善训练数据过拟合的问题。 

4    仿真与结果
 

4.1  模型描述

图3给出了本文所研究探地雷达系统及其具体

应用场景在进行ADE-FDTD全波仿真时的2维模

型。如图所示，一块边长为1 m的正方形金属目标

表 1  应用DropOut方法前后，不同激活函数作用时

ANN替代模型的损失函数值

激活函数
网络是否应用

DropOut方法

训练数据损失

(×10–5)

验证数据损失

(×10–5)

ReLU函数
否 0.763 6.98

是 3.730 4.28

LReLU函数
否 2.780 5.50

是 3.720 4.36

PReLU函数
否 0.953 7.65

是 3.730 4.30

ELU函数
否 3.740 4.30

是 / /

 

 
图 2 4种不同激活数属分别应用于ANN替代模型隐藏层后训练损失函数与验证损失函数随Epochs的变化关系(未应用DropOut方法)

 

 
图 3 探地雷达系统及其应用场景模拟模型
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Tx Rx

物埋置于色散土壤内，且在其旁边存在一边长为

0.5 m的干燥花岗岩。图中 与 分别表示发射机

与接收机，其均被建模为点源 [ 1 7 –19 ]。研究采用

Blackmann-Harris脉冲作为激励源脉冲。其中，中

心频率fc=200 MHz，Ts=1.55/fc。同时，将各向

异性完全匹配层(Uniaxial Perfectly Matched Layer，
UPML)作为吸收边界条件。

∆

∆

模拟计算中，模型计算域为xoy平面内x × y
= 4.00 m × 4.00 m的区域，并且将其分解为方形

单元网格。空间采样宽度Δx = Δy =  = 5.00 mm。

时间步长Δt = Δx/(2c) = 8.33 ps，式中c表示自由

空间中的光速。UPML的厚度是10 。德拜模型的

相关参数均通过测量得到，各参数中均含有不确定

性成分，如表2所示。

Rx Ez

Ez

图4给出了当包含不确定性的输入参数个数为

7时，采用MCS方法，在2维探地雷达模型接收机

处观测得到电场强度 随时间变化的规律。该

曲线基于60个采样点绘制而成，且模拟中每个输入

参数的不确定性变化范围为10%。从电场强度 的

变化规律曲线中亦可以看出，输入参数中的不确定

性会致使模拟输出结果中产生不确定性成分。与已

有研究成果[8]相比较，本研究将输入参数的变化范

围从5%提高到10%，较大的不确定输入参数的变

化范围会引起输出相对更大的不确定性，增大了不

确定性分析的难度。

εg σg

研究中，色散土壤湿度取2.5%，干燥花岗岩的

相对介电常数 为5，电导率 为10–5mS/m。所有

数值模拟计算过程均由一台处理器为Intel  i5-
6440HQ，主频2.6GHz，内存为16GB的计算机完

成。执行一次全波仿真的CPU用时为1098.80 s。 

4.2  ANN替代模型超参数

研究中在ANN替代模型运用之前，FDTD仿

真模拟中输入输出值均对其进行标准化处理。同

时，采用拉丁超立方采样法(LHS)获取模型输入参

数。此外，对于ANN替代模型的Batch size参数、

隐藏层数量，以及各隐藏层内神经元数量等其它超

参数的设置如表3所示。 

4.3  基于ANN替代模型的探地雷达系统输出结果

不确定性分析

Rx Ez

Ez

当ANN替代模型完成训练学习过程后，其即

可被用来对探地雷达系统输出结果进行预测，并进

一步用于不确定性分析中。图5给出了基于ANN替

代模型对接收机 处电场强度 的预测值进行统

计计算得到 的均值与标准差变化规律。

从图5可以看出，当ANN替代模型隐藏层激活

函数采用ELU函数时所得结果与基于ADE-FDTD
的全波仿真所得结果，无论是均值还是方差都具有

较好的一致性。与此同时，从图5也可以发现，当

ANN替代模型隐藏层激活函数分别采用ReLU函

数、LReLU函数、 PReLU函数并应用DropOut方
法的3种结果基本相似，所得方差与全波仿真的结

果有一定偏差。当与图6进行对比分析会发现，分

别采用ReLU函数、LReLU函数、PReLU函数作为

ANN隐藏层激活函数，且不应用DropOut 方法减

少过拟合时，得到的方差与全波仿真所得方差的偏

差进一步增大。综上所述，采用ELU函数可以得到

较好的预测结果，并且无需考虑过拟合问题。

表4给出了分别采用传统MCS不确定分析法和

ANN替代模型(ELU函数作为激活函数)进行数值模

拟的CPU耗时情况。其中，ANN替代模型的数值

模拟CPU耗时主要由两部分组成：(1)替代模型训

练学习耗时(2011.21 s)；(2)任给一组新输入参数，

替代模型预测1000个输出结果的耗时(1.80 s)。
从表4可以看出，在结果保持较好一致性的情

况下，采用ANN替代模型极大地减少了ADE-

表 2  色散土壤模型参数

土壤湿度(%) ε∞ σs（mS/m） A1 A2 τ1（ns） τ1（ns）

2.5 3.20 0.397 0.75 0.30 2.71 0.108

5 4.15 1.110 1.80 0.60 3.79 0.151

10 6.00 2.000 2.75 0.75 3.98 0.251

表 3  ANN替代模型超参数设置

神经网络 Batch Size Epochs数量
隐藏层数量及各层

神经元数量

ANN替代模型 25 5000 1000，1000，1000

 

 
Ez图 4 基于MCS方法的电场强度 变化规律
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FDTD仿真次数，并且计算效率更高。需要注意的

是，尽管ANN的训练时间以及预测时间较短，但

是为了得到训练样本进行200次全波仿真也需要消

耗时间。 

4.4  ANN替代模型的适应性分析与验证

Rx

为了进一步研究分析ANN替代模型对GPR系

统数值模拟模型中异常体数量、类型、分布形态、

介电参数等参数变化的适应性与有效性，研究去除

了图3所示模型中的干燥花岗岩，仅保留正方形金

属目标物，并将其边长由1 m减小至0.3 m，其他数

值模型参数条件保持不变。同时，模型输入不确定

性参数个数仍为7个，且随机波动变化范围也为10%。

图7给出了基于ANN替代模型对接收机 处电场强

Ez Ez度 的预测值进行统计计算得到 的均值与标准差

变化规律。在这里，ANN替代模型隐藏层激活函

数直接采用ELU函数。从图7所示模型预测结果的

统计特性曲线可以看出，即使系统模拟模型变化，

GPR系统回波时域波形发生改变，本文提出的

ANN替代模型预测结果的统计特性依然可以与

MCS不确定分析法所得结果保持较好一致。 

5    结论

本文旨在对2维探地雷达系统建模仿真中因色

散有损土壤介质的不确定性参数所引起的仿真输出

结果的不确定性量化分析方法进行研究。针对传统

不确定性分析方法解决此类问题时计算效率低、运

算量大的问题，提出了一种基于ANN的替代模型，

替代探地雷达系统全波仿真行为的方式，基于该模

型方法可对探地雷达系统输出结果进行预测，进而

得到输出结果统计特性以进行有效的参数不确定性

分析。其次，文中对构建ANN替代模型的关键问

题，如隐藏层激活函数的选择、如何抑制过拟合现

象等，进行了详细的比较分析。结果显示：相较于

表 4  传统MCS不确定分析法和ANN替代模型

进行数值模拟的CPU耗时

数值模拟方法 仿真次数 CPU耗时(s)

MCS 1000 1125663.71

ANN替代模型 200 2011.21(训练耗时)+1.80(预测耗时)

 

 
Rx Ez图 5 土壤中含有金属块以及花岗岩，输入不确定性参数个数为7且变化波动范围均为10%时， 处电场强度 统计特性

 

 
Rx Ez图 6 土壤中含有金属块以及花岗岩，输入不确定性参数个数为7且变化波动范围均为10%时， 处电场强度 统计特性
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ReLU函数、LReLU函数与PReLU函数，选择ELU
函数作为替代模型隐藏层激活函数可获得较为理想

的网络性能。当选取前三者作为隐藏层激活函数

时，替代模型将会产生明显的过拟合问题，为此可

采用DropOut方法来抑制过拟合问题。最后，经具

体应用案例模拟仿真验证分析，在相同的数值模

型、不确定性输入参数个数，以及参数变化范围为

10%的前提条件下，通过ANN替代模型所得不确定

性分析结果与传统基于MCM法所得结果具有较好

的一致性，且相较于后者，前者计算时间效率提升

79.82%。本文的不足之处是土壤模型较为简单假设

为均匀介质，没有考虑土壤的孔隙率等因素，在将

来的工作中将完善仿真模型，考虑现实应用中的真

实情况进行非均匀介质建模仿真。尽管ANN的训

练时间以及预测时间相对MCS较短，但是为了得

到ANN的训练样本，仍然耗时进行200次全波仿

真。未来的工作将考虑如何减少ANN所需训练样

本数，进一步减少时间消耗，提高效率。
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