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摘要:由于神经网络具有较好的自组织、自适应的特点，从而被广泛应用于 GPS 高程拟合等领域中。采用前馈型神经网络newff( )

和反馈型神经网络 newelm( ) 两种模型，在 Matlab 语言环境下实现 GPS 高程拟合，并与二次曲面拟合的结果进行比较。
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一、引 言

GPS 高程转换是 GPS 领域的一个重点问题，国

内外学者提出了很多的拟合方法和拟合模型
［1-2］。

目前常用的转换方法有几何插值法、抗差估计法以

及人工智能法等。研究表明，采用 BP 神经网络法

能获得较高精度的 GPS 拟合高程
［3］，可满足工程上

对 GPS 高程转换的需要。

二、神经网络的基本原理

1． 神经网络的基本机构

神经网络是将大量功能简单的神经元通过一

定的拓扑结构组织起来，构成群体并行式处理问题

的计算结构。前馈型神经网络利用误差反向传播

算法对网络进行训练，是一种常用的神经网络结

构，其网络结构有 3 个层: 输入层、隐含层、输出层，

采用 A·M·N 的结构，1 个输出层 ( 高程异常) ，

3 个输入层( X，Y，H) ［4］。由于输入层到隐含层属于

非线性映射，因此输入层常选用非线性传递函数

tangsig ( ) 、logsing ( ) ; 输出层属于线性输出，采用

purelin( ) 函数。网络学习函数主要有基于梯度下降

法的学习函数 learngd ( ) 和梯度下降动量的学习函

数 learngdm ( ) ，性 能 函 数 可 采 用 均 方 误 差 函

数mse( ) 。
Elman 神经网络是一种典型的采用延时算子的

反馈型神经网络，该模型在前馈网络的隐含层中增

加一个承接层，作为一步延时算子，承接层是用来

记忆隐含层单元前一时刻的输出值并返回给输入

层。这种内部反馈网络的加入增加了网络本身处

理动态信息的能力，从而达到动态建模的目的。

2． 神经网络的学习过程

神经网络训练之前需要有输入向量和相应的期

望输出向量，通过在训练过程中不断调整权值和阈值

使表现函数达到最小值。前馈型神经网络的学习规

则在于对网络权值和阈值的修正沿着表现函数下降

最快的方向，即负梯度方向进行。在 Matlab 环境下

实现 BP 神经网络学习过程的基本思路如下
［5-6］:

1) 用小的随机数对每一层的权值 W、平移量 B
初始化。

2) 配置网络参数，包括期望误差最小值 err _
goal、最大训练次数 max_epochs、修正权值的学习

速率。
3) 开始训练 for epoch = 1: max_expochs，计算网

络各层输出 A1、A2、网络误差 E。
4) 计算各层反传的误差变化和各层权值的修

正值，求得修正后权值并计算均方误差 mse，若 mse≤
err_goal，停止训练; 反之，返回第 3 步，根据修正后

的权值接着训练。
在 Matlab 神经网络工具箱中，整个学习过程可

以用 trainbp( ) 函数完成，创建向前神经网络可以用

函数 newff( PR，［S1，S2，…，SN］，{ TF1，TF2，TFN} ，

BTE，BLF，PF) 。其中，PR 表示输入元素的最大值

和最小值组成的 R × 2 维矩阵; Si 为各层的神经元

数; BTF 为网络训练函数; BLF 为网络权值和阈值的

修正算法; PF 为网络性能函数。创建 Elman 反馈型

网络可用函数 newlem( ) 实现，其函数基本结构与函

数 newff( ) 一致。

三、神经网络在 GPS 高程拟合中的应用

哈大客运专线沈阳至大连段精密控制测量由
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其设计院完成，设计路段正线长度 425． 493 km，全

线坐标和高程测量工作按《客运专线无碴轨道铁路

工程测量暂行规定》( 铁建设［2006］189 号) 技术要

求进行。精密控制测量平面控制网按照分级布网

的原则，分三级布设，第一级为 GPS 坐标框架基准

网( CP0) ; 第二级为基础平面控制网( CPⅠ) ; 第三级

为线路控制网( CPⅡ) 。CPⅠ、CPⅡ测量均采用 GPS
接收机，测量等级分别为 B、C 级，高程采用 1985 国

家高程基准，通过二等水准测量联测。本文以其中

近 50 km 的 CPⅠ点 27 个、CPⅡ点 12 个为试验数据，

用 CPⅠ进行网络训练学习，CPⅡ点用来检验网络训

练成果。
1． 数据预处理

采用标准激活函数的神经网络，其输入、输出

数据范围应限定在［0，1］，否则网络将很难收敛。
而实际工程应用中的坐标 ( X，Y，H) 其数值都非常

大，应将其转换到［0，1］区间的值。本文采用的数

据归一化函数为

yi =
pi － min( p)

max( p) － min( p)

式中，p 为输入向量( X，Y，H) ; min( p) 、max( p) 分别

为( X，Y，H) 的最小值和最大值。网络计算完成后

再进行反归一化处理，以获得真实的拟合值，此后

的数据都需要用相同的归一化和反归一化处理。在

Matlab 环境下实现输入、输出数据归一化，结果如图1
所示。

图 1 数据归一化处理

根据图 1 可知，要对高程异常进行函数拟合，但

很难确定高程异常与点坐标之间的函数关系，而神

经网络就很好地解决了这一问题。鉴于高程异常

值并不大，可以不作高程异常值的归一化处理。
2． Elman 神经网络训练

基于建好的网络进行训练，设定最大训练次数

10 000 次，训练目标 0． 000 1，用 Matlab 工具箱实现

＞ ＞ threshold =［0 1; 0 1; 0 1］; %输入向量中的最大值

和最小值

net = newelm ( threshold，［10，1］，{ ' tansig'，' purelin'} ) ;

%创建网络

net． trainParam． epochs = 10000;

net． trainParam． goal = 0． 0001;

net． trainParam． show = 500;

net = train( net，p，t) ; ζ = sim( net，p1) %训练网络，求仿

真值

显示的数据与所设计的网络模型相符，当训练

到 9 634 次时，就达到了预设的学习精度，收敛速度

较快( 如图 2 所示) 。

图 2 Elman 神经网络训练

3． 网络检验

当网络训练精度达到预设精度或者完成最大

训练次数后，网络训练结束，然后将检验集数据输

入，得到仿真值，反归一化后与实际数据对比，检验

网络精度。若没达到精度，重新训练网络，可修改

训练速度，调整隐含层神经元数。试验表明，隐含

层神经元数越大，网络收敛越快，但精度越不稳定。
直至达到精度，保存网络 ( 采用 Elman 神经网络拟

合效果见表 1) 。

表 1 拟合高程异常结果

点号 已知 ζ /m 拟合 ζ /m 残差△ζ /cm

CPⅡ038 9． 267 2 9． 256 2 1． 1
CPⅡ050 9． 119 7 9． 128 3 － 0． 86
CPⅡ051 9． 113 7 9． 135 5 － 2． 18
CPⅡ053 9． 079 8 9． 107 7 － 2． 79
CPⅡ056 9． 061 8 9． 076 6 － 1． 48
CPⅡ057 9． 042 7 9． 058 0 － 1． 53
CPⅡ060 8． 950 5 8． 969 0 － 1． 85
CPⅡ064 8． 930 9 8． 939 － 0． 81
CPⅡ070 8． 901 6 8． 896 1 0． 55
CPⅡ071 8． 893 3 8． 877 7 1． 56
CPⅡ073 8． 859 1 8． 846 9 1． 22
CPⅡ075 8． 821 8． 815 0 0． 6

四、二次曲面 GPS 高程拟合

为了与传统的二次曲面拟合作比较，本文用二
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次曲面拟合的方法进行了高程异常的拟合。二次

曲面拟合是将高程异常近似的看作一定区域内各

点坐标的曲面函数，用部分已知点拟合这一函数，

进而确定其他点的高程异常和正常高。设区域内

任一点高程异常为 ζ( x，y) ，二次曲面表达为

ζ( x，y) = a0 + a1x + a2y + a3x
2 + a4y

2 + a5xy
矩阵形式表达式为

V = Aa － L
当测区内已知点个数大于 6 时，使用最小二乘

原理求系数

a = AT( )A － 1ATζ
在求得系数后就可根据曲面方程求未知点的

高程异常。接下来就应用二次曲面拟合和向前 BP
神经网络对哈大客运专线数据进行了拟合，并与

Elman神经网络进行了对比，3 种拟合方法残差结果

如图 3 所示。

图 3 3 种拟合方法效果比较

由图 3 可知，采用 Elman 神经网络进行拟合的

效果在一定程度上改进了 BP 神经网络拟合，且残

差的分布也较为均匀。根据上述的拟合结果，比较

了 3 种方法的拟合效果，如表 2 所示。

表 2 3 种模型对高程异常拟合效果比较 cm

模型 最大残差 最小残差 拟合中误差

二次曲面拟合 － 5． 05 0． 76 2． 67
BP 网络 － 10． 14 － 0． 11 4． 67

Elman 神经网络 2． 79 0． 55 1． 42

五、结束语

本文采用了 BP 与 Elman 两种神经网络模型在

Matlab 环境下实现了 GPS 高程转换，并与二次曲面

拟合效果进行了比较。试验表明，用 Elman 神经网

络可以实现 GPS 高程转换，并能在一定程度上提高

BP 网络训练的速度和精度，比二次曲面拟合具有更

高的拟合精度。但 GPS 高程的逼近精度还受已知

点的数量和分布状况的影响，所以在面积更大，地

形条件更复杂的地区，神经网络拟合 GPS 高程的效

果有待进一步的应用分析。
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