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Abstract: Plan imetr ic cont rol results of GPS surveying have been used widely in all kinds of eng ineering, w hile its

height information is being researched at present. T his paper introduces statistical learning theor y and support vector

machine, pr oposes a new met hod, support v ector machine technology , to simulate quas-i geoid. Based on real GPS

surveying datum, w e did an experiment w ith support vector machine, neur al network and polynomial technolog y to

simulate quas-i geoid. The compared and analyzed test results show that the simulating accuracy of suppor t vector ma-

chine achieved the same accuracy of neural network and polynomial. M oreover, suppo rt vector machine can settle

many questions that neur al network must face, such as rea-l time handling data, over- learning, convergence too

slowly, falling into regional maximum easily etc.
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摘  要: GPS高精度平面控制成果在各类工程中已经得到了广泛应用,然而其高程信息目前

正在作进一步的研究。介绍统计学习理论和支持向量机,提出利用支持向量机技术进行似大

地水准面拟合。以实测 GPS定位数据为试验资料,对支持向量机和神经网络以及多项式拟合

的结果进行比较分析:支持向量机技术拟合数据的精度达到了神经网络和多项式拟合的精度,

并且解决了神经网络技术不能实时处理数据、过学习、收敛速度慢、易陷于局部极值等问题。
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1  引  言

全球定位技术是20世纪最伟大的技术之一,其

平面相对定位精度已达到10- 8~ 10- 9,绝对定位精度

达到毫米级,可以取代传统的平面控制测量。但是

GPS在高程测量方面还不能完全取代几何水准测



量,其高精度高程信息还没有得到很好的应用。

利用 GPS确定测站点正常高的关键在于高

程异常 F的测定。目前计算高程异常有直接法

和拟合法,直接法需要有一定精度、分布良好的重

力数据和地形数据, 这在实际工程中往往很难满

足。拟合法则是通过 GPS 测量获得各控制点的

大地高,并利用水准测量求得正常高,进而计算出

这些点的高程异常, 然后用内插的方法获得待定

点的高程异常值。拟合法简单易行, 这在当前的

工程中得到了广泛的应用。由于模型的差异,产

生了不同的拟合方法: 加权平均法、多项式拟合、

多面函数法、以及神经网络法[ 1, 2]等。其中神经

网络法转换精度高于二次多项式拟合法,并且转

换的精度比较稳定
[ 1]
。但是神经网络法是一种

事后处理方法,不能实时处理 GPS 数据, 并且网

络还存在过学习、收敛速度慢、易陷于局部极值等

问题。本文将利用小样本统计学习理论,采用支

持向量机进行似大地水准面的拟合, 克服神经网

络在似大地水准面拟合中的缺陷。

2  统计学习理论与支持向量机[ 3, 4]

在函数逼近机器学习问题中, 通常采用经验

风险最小化( ERM )准则。然而 ERM 准则并没有

经过充分的理论论证,只是直观上想当然做法,在

实际问题中学习机器的 VC维越高则置信范围越

大,导致真实风险与经验风险之间可能的差别越

大。这就是为什么会出现过学习现象的原因。机

器学习过程不但要使经验风险最小, 还要使 VC

维尽量小以缩小置信范围,才能取得较小的实际

风险,从而能够对未来样本有较好的推广性。传

统方法中选择学习模型和算法的过程就是调整置

信范围的过程, 如果模型比较适合现有的训练样

本,则可以取得比较好的效果。但因为缺乏理论

指导,这种选择只能依赖先验知识和经验,造成了

如神经网络等方法对使用者/技巧0的过分依赖。
统计学习理论提出了一种新的策略: 把函数集构

造为一个函数子集序列, 使各个子集按照 VC 维

的大小排列;在每个子集中寻找最小经验风险,在

子集间折衷考虑经验风险和置信范围, 取得实际

风险的最小。这种思想称作结构风险最小化(即

SRM 准则)。

支持向量机 ( SVM)是一种基于统计学习理

论的机器学习算法,采用 SRM 准则, 在最小化样

本点误差的同时缩小模型泛化误差的上界,从而

提高模型的泛化能力。在函数拟合问题中,对于

数据集{ x i , y i } i= 1, 2, ,, n , x i I R
d
, y i I R , 如

果用线性函数 f ( x ) = w #x + b 来拟合, 拟合精

度为 E,引入松弛因子 Fi \0和 F*
i \0,根据SRM

准则,拟合函数 f ( x )应使
1
2
| w |

2
+ C E

n

i= 1
( Fi +

F*
i ) 最小( C > 0为惩罚因子) , 同时要满足条件

yi- w#x i- b [ E+ Fi , w #x i + b- y i [ E+ F
*
i ,

Fi \0和 F*
i \0   i = 1, 2, ,, n (1)

采用 Lag range优化方法可以得到该优化目标对

偶问题,则在条件

E
n

i= 1
( Ai - A*

i ) = 0, 0 [ Ai , A
*
i [ C,

i = 1, 2, ,, n (2)

下,对 Lag range 因子 Ai , A
*
i 最大化目标函数

W ( A, A*
) = - EE

n

i= 1

( A*
i + Ai ) + E

n

i= 1

yi ( A
*
i - Ai ) -

1
2 E

n

i, j = 1
( A

*
i - Ai ) ( A

*
j - Aj ) ( x i # x j )

(3)

得回归函数为

f ( x ) = ( w # x ) + b =

E
n

i= 1
( A*

i - Ai ) ( x i # x ) + b
*

(4)

这里 Ai , A
*
j 只有小部分不为 0,它们对应的

样本就是支持向量, 在样本集中剔除非支持向量

重新拟合,拟合结果应不变。对于非线性函数拟

合,采用适当的内积函数 k ( x i , x j )就可以实现某

一非线性变换 U( x )后的线性逼近, 此时拟合函

数变为

f ( x ) = ( w # x ) + b =

E
n

i= 1

( A*
i - Ai ) ( U( x i ) # U( x ) ) + b

*
=

E
n

i= 1
( A*

i - Ai ) k ( x i # x ) + b
*

(5)

SVM 中不同的内积核函数将形成不同的算

法,目前常用的核函数主要有多项式核函数、径向

基函数( RBF)和 Sigmoid核函数等
[ 5]
。

3  基于支持向量机的似大地水准面
拟合

3. 1  试验研究
由上述统计学习理论可知, 支持向量机是一

种新的机器学习算法, 具有较好的模型泛化能
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力,可以很好地进行函数拟合。本文利用支持向

量机对似大地水准面进行了拟合。试验中采用的

数据来自安徽合肥某开发区 GPS实地测量成果。

测区控制点覆盖面积约为 19 km2,实测 GPS控制

点 61个, 全部进行了水准联测,各 GPS控制点空

间分布如图 1所示。支持向量机、神经网络和多

项式均用相同的 37个学习集和 37个检测集分别

进行训练和检测, 试验中采用的是 5 层 BP 神经

网络, 其中隐层有 100 个神经元, 学习率初始值

0. 5, 动量常数为 0. 9, 各个学习集训练了 3 000

次。支持向量机采用的是二阶多项式核函数。

3. 2  粗差检验
在拟合似大地水准面中, 实测几何水准点高

程的可靠性尤为重要, 因此需要进行粗差检验。

这里利用拟合残差分别采用 Grubbs 判别法和

Dixon检验法
[ 6]
进行检验。

以 n= 30, A= 0. 05为引数查表可知临界值

G 0( 30, 0. 05) = 2. 881, 利用拟合残差实际计算

出 Grubbs统计量 gn= 2. 123, gcn= - 2. 343。其

绝对值均小于临界值 G 0(30, 0. 05)。

以 n= 30, A= 0. 05为引数查表可知临界值

r 0(30, 0. 05)= 0. 376, 利用拟合残差实际计算出

Dixon统计量 r 22= 0. 181, rc22= 0. 160。均小于

临界值 r 0(30, 0. 05)。

故可以认为参与拟合的几何水准点实测高程

是可靠的。

3. 3  精度分析
分别比较不同检测集中拟合中误差、最大拟

合残差和拟合计算时间, 比较结果如表 1所示,其

中 V 表示拟合残差, Vmax 为最大拟合残差。同

时在不同检测集中比较支持向量机拟合误差小于

神经网络和多项式拟合误差的样本数, 比较结果

如图 2所示。由表 1可知 3种拟合方法拟合中误

差大致相同,但是笔者在试验中采用神经网络方

法要达到该精度消耗的时间约为 4~ 5 h, 而采用

支持向量机和多项式方法则只需 4~ 5 m in,可见

支持向量机方法大大地提高了数据拟合的速度,

满足实际工程计算的需要。由图 2中检测集样本

数比较曲线可知, 多数情况下支持向量机拟合误

差小于神经网络和多项式拟合误差的样本数要超

过检测集样本数的一半,尤其是同多项式拟合比

较,可见支持向量机拟合完全能够达到神经网络

和多项式拟合精度。图 3 为拟合中误差曲线,由

该图可知多项式拟合中误差略大于支持向量机和

神经网络拟合中误差。把检测集样本点的拟合误

差与四等和等外水准测量限差比较,结果如表 2

所示, 可见 3种方法拟合误差都达到了等外水准

的精度要求。

图 1  GPS 控制点空间分布图

Fig. 1  Spatial distribution map of GPS points

图 2  样本比较曲线

Fig . 2  Samples comparison curv e

图 3 拟合中误差曲线

F ig. 3 Error cur ve of fitting error
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表 1 不同拟合模型计算结果的比较

Tab. 1 Comparison of calculating results between diff erent

models

检测
集 1

拟合中
误差
/ mm

拟合
点数

Vmax

/ mm

V>
20 mm
个数

计算时间

支持向

量机法
17. 5 24 58 8 4~ 5 min

神经
网络法

16. 6 24 57 10 4~ 5 h

多项式

拟合法
17. 6 24 60 8 4~ 5 min

检测
集 2

拟合中
误差

/ mm

拟合
点数

Vmax

/ mm

V>
20 mm

个数

计算时间

支持向

量机法
17. 8 23 59 8 4~ 5 min

神经
网络法

16. 5 23 57 10 4~ 5 h

多项式

拟合法
17. 4 23 60 8 4~ 5 min

表 2 拟合精度比较表

Tab. 2 Comparison of simulating results

序号 至最

近水
准点

距离/ m

Ô 水
准限
差

/ mm

等外

水准
限差

/ mm

支持

向量
机拟

合误
差

/ mm

神经

网络
拟合

误差
/ mm

多项

式拟
合误

差
/ mm

1 382. 204 0  12. 4  24. 7  14. 2  24. 3  12. 4

2 586. 523 4 15. 3 30. 6 6. 3 5. 1 7. 3

3 836. 733 0 18. 3 36. 6 22. 2 17. 4 15. 3

4 331. 368 6 11. 5 23. 0 12. 4 21. 4 12. 1

5 459. 756 6 13. 6 27. 1 13. 8 19. 5 14. 8

6 547. 713 5 14. 8 29. 6 0. 4 1. 0 2. 4

7 402. 954 6 12. 7 25. 4 5. 4 2. 8 1. 4

8 298. 600 8 10. 9 21. 9 6. 7 1. 2 5. 2

9 369. 385 0 12. 2 24. 3 3. 7 7. 8 4. 7

10 532. 415 8 14. 6 29. 2 17. 3 15. 3 18. 9

11 369. 385 0 12. 2 24. 3 4. 8 7. 3 8. 2

12 405. 036 0 12. 7 25. 5 5. 6 6. 7 11. 3

13 385. 183 6 12. 4 24. 8 24. 2 19. 5 12. 3

14 389. 322 2 12. 5 25. 0 8. 7 12. 6 21. 1

15 489. 740 2 14. 0 28. 0 20. 5 18. 6 14. 5

4  结  论

1. GPS拟合水准测量精度主要受到 3部分

影响: GPS 大地高测量误差、已知水准点高程测

量误差和高程异常拟合误差。其中前两项的精度

目前可以得到较好的保证; 而拟合误差是影响

GPS水准测量精度的一个重要因素, 它与测区高

程异常变化、已知水准点的密度及其分布、拟合模

型精度等因素有关。图 3中 3种拟合法拟合误差

曲线变化趋势大致相同,可见拟合误差与已知水

准点的分布有关。

2. 对于似大地水准面比较复杂的测区来说,

单纯采用某个多项式模型可能很难较好地拟合,

而支持向量机和神经网络均为机器学习方法, 它

们具有良好的自适应性、高度非线性性和较好的

泛化能力,支持向量机方法转换 GPS 高程的精度

达到了神经网络方法转换 GPS高程的精度。

3. 神经网络方法属于事后处理,支持向量机

方法避免了神经网络方法中存在的网络过学习、

收敛速度慢、易陷于局部极值等问题,因而可以将

该拟合方法集成到 GPS 数据处理软件中,具有实

际使用和推广价值。
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