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RBF 神经网络在 GPS 高程拟合中的应用
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摘 要：通过对离散 GPS/水准点观测数据进行拟合从而获得区域内任意一点的高程异常是工程实践中经常遇到的问题。利

用 RBF 神经网络方法进行了 GPS 水准高程拟合实验，并将得到的高程异常结果与采用 BP 神经网络方法和二次曲面拟合法

得到的结果进行了分析比较；通过 3 种方式的分析比较，证明利用 RBF 神经网络进行 GPS 高程拟合的可行性以及相比其

他方法所具备的优势。
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将 GPS 观测的大地高转换为正常高，需要知道相

应点的高程异常。通过对离散 GPS 水准点进行拟合从

而获得任意一点的高程异常是较常采用的一种途径。高

程异常拟合的方法很多，常用的有多项式拟合法、

Shepard 曲面拟合法、多面函数法、Kriging 方法、样条

函数法、神经网络法等 [1-3]。人工神经网络因其强大的

自学习、自组织和自适应能力在非线性系统的预测中

得到广泛的应用。杨明清 (1999)、胡伍生（2002）、高

宁（2006）等将反馈式 BP（Back-Propagation）神经网

络应用于 GPS/水准高程拟合，取得了很好的结果 [3-5]。

但 BP 算法存在收敛速度慢，过学习，易陷于局部收敛

等问题，不利于广泛应用 [6]。近年来，作为一种单隐

层前向无反馈神经网络，径向基函数（RBF）神经网

络在系统建模、计算机视觉、函数逼近、图像处理、地

震预测众多领域得到广泛应用 [7]。RBF 网络结构简单，

有较强的非线性映射能力，适合于多变量函数的逼近，

且具有全局最优和局部逼近性能, 避免了 BP 神经网络

繁琐、冗长的计算 [7]，非常适合于空间散乱数据拟合。

RBF 神经网络通常需要解决 4 个方面的问题：径向基

函数的构造或选择、网络结构（基函数中心个数及其

中心向量）、宽度参数（也称尺度参数）及网络输出权

值的确定。其中，网络结构和宽度参数的确定是决定

整个网络性能的关键。本文将 RBF 神经网络方法应用

于 GPS 水准高程拟合研究，并针对上述问题给出了其

具体的学习算法。在此基础上，选择某一地区的 GPS

水准实测数据，利用 RBF 神经网络方法进行了 GPS 水

准高程拟合实验，并将得到的高程异常结果与采用 BP

神经网络方法和二次曲面拟合法得到的结果进行了比

较分析。

1 RBF 神经网络

RBF 神经网络是一种三层前馈式神经网络，包括

一个输入层，一个隐含层和一个线性输出层，其网络

拓扑结构如图 1 所示。隐层节点（基函数中心）以径

向基函数为核函数，其对输入矢量产生局部响应，输

出节点对隐层节点的输出进行线性加权，从而实现输

入空间到输出空间的映射，使整个网络达到函数逼近

的目的 [7]。其数学表达式为：

(1)

式中, wi 是网络连接权值； 是径向基函数；

x 为输出向量；ci 基函数中心向量；ri 为宽度参数。径

向基函数是局部分布、中心径向对称、非负衰减的非

线性函数，它的 2 个参数，基函数中心和宽度参数，将

确定对输入产生显著响应的范围。

2 RBF 神经网络的学习算法

RBF 神经网络的学习算法有许多种, 通常采用的

是自组织选取中心法。选择 RBF 神经网络中心向量的

一个最基本的原则是：隐含层的每一个 RBF 神经元的

中心向量的位置必须是不同的。假设训练数据或样本

点对于问题有足够的代表性，那么，RBF 神经元的中

心向量可以在训练数据中选取；也可以采用聚类分析

方法，对自变量空间的训练样本点进行聚类，将训练

数据聚成 m 类，以各类的中心为径基函数的中心，各

类的方差变换为宽度参数。早期依据经验划分样本类，

从中选取中心，样本密集处适当多选些，若分布均匀，

则均匀选取。经验聚类十分粗糙，在自变量维数较高
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时，更难进行。基于以上原因 Moody-Darken 提出了 K-

mean 聚类算法，是目前采用较多的聚类分析方法。下

面主要介绍基于K-mean聚类的RBF神经网络学习算法。

图 1 RBF 神经网络的拓扑结构 图 2 某地区 GPS/水准拟

合点和检核点分布图

2.1 基于 K-mean 聚类构造基函数中心

1) 网络初始化：随机选取 m 个训练样本作为聚类

中心 ci（i=1,2, ⋯, m）；

2) 将输入的训练样本集合按最近邻近规则分组：

按照 xp 与中心 ci 之间的欧式距离将 xp 分配到输入样本

的各个聚类集合 p（p=1,2, ⋯, p）中；

3) 重新调整聚类中心：计算各个聚类集合 p 中训

练样本的平均值，即新的聚类中心 ci，如果新的聚类中

心不再发生变化，即所得的 ci 即为 RBF 神经网络最终

基函数中心，否则返回 2），进入下一轮的中心求解。

2.2 宽度参数的确定

RBF 神经网络的宽度参数 ri 可由下式求解：

i=1,2, ⋯, m （2）

式中，cmax 为所选取中心之间的最大距离；m 为中心个

数。

2.3 隐含层和输出层之间权值的确定

隐含层和输出层之间神经元的链接权值可以用最

小二乘法计算得到，计算公式如下：

（3）

式中，R 为隐含层输出向量；T 为网络输出目标向量；

j 表示为第 j 个输出层神经元。

3 实验结果与分析

3.1 GPS 水准数据预处理

本文选用某地区的 96 个 GPS 水准点进行了实验，

其中 67 个作为拟合点，29 个作为检核点，图 2 为 GPS

水准点空间分布图。因为 GPS 经纬度的保存格式为 DD

(度). MM (分）SS.（秒），所以首先将经纬度的格式统

一转换为度，并根据 GPS 大地高和水准正常高计算出

每个点的高程异常。另外为了加快网络的收敛速度，我

们对数据做了归一化的处理。

3.2 RBF 神经网络的训练结果及精度分析

本文运用MATLAB的RBF神经网络工具箱来进行

GPS 水准拟合的计算实验。MATLAB 是一款功能强大

的专业计算软件，它的神经网络工具箱提供了很多经

典的学习算法，使用它能够实现对实际问题的建模求

解。由于其编程简单，给使用者节省了大量的编程时

间，使其能够把更多的精力投入网络设计而不是具体

的程序实现上。

GPS 水准高程拟合一般采用 2 个神经元输入，分

别为经度和纬度。按照 RBF 神经网络算法，本文中首

先以经纬度作为网络的输入向量，以高程异常作为网

络输出向量进行了网络训练。因为通常认为扩展输入

层的神经元个数有利于加快网络的学习速度和网络的

精度，本文也研究了扩展 RBF 神经网络中输入层神经

元个数对网络性能可能产生的影响。当然输入层神经

元个数并不是越多越好，这会大大地增加计算量。本

文中将原来的参数（x, y）扩充为（x, y, x2, xy, y2）即

RBF 输入层的神经元个数由 2 个变为 5 个。从图 3 可

以看出，扩展 RBF 神经网络输入层神经元数目后其计

算精度并没有很明显的提高，这说明了并非扩展输入

层神经元数目就可以很大程度地提高网络的计算精度，

同时也说明了只以经纬度作为输入层输入的 RBF 神经

网络完全能够满足用于 GPS 高程拟合并且取得较高的

精度。当然不能忽略的是，扩展后网络计算所得高程

异常的最大残差值有了相对的降低。

值得注意的是，由于在文献 [14] 中描述到在另一

种神经网络结构中即BP神经网络中若将大地高也扩展

为输入神经元时能够极大地提高网络的性能，拟合精

度将得到极大的提高。因此，本文也尝试将大地高扩

展为输入神经元，然而却得不到满意的结果，拟合精

度非但没提高，反而出现了非常大的误差。因此，可

以看出在 RBF 神经网络中将大地高也扩展为网络输入

值并不一定能够提高网络的性能和拟合精度，甚至还

可能极大地影响拟合效果。

图 3 2 种不同结构的 RBF 神经 图 4 不同 GPS 水准高程拟

网络拟合外部点检核残差图 合方法外部点检核残差图

为了进一步验证用RBF神经网络进行GPS高程拟

合的可行性，本文也分别用 BP 神经网络和二次曲面拟

合法对相同的数据进行高程拟合实验。图 4 是不同GPS

水准高程拟合方法外部点检核残差图，表 2 是其结果
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统计。从中可以发现，相对于用 BP 神经网络和二次曲

面拟合的方法，RBF 神经网络方法不仅提高了拟合精

度而且残差值的变化范围也更小。这说明应用 RBF 神

经网络进行 GPS 水准高程拟合是可行的，完全可以满

足常规工程的精度需要。

表 不同 水准高程拟合方法检核结果统计

最大残差 最小残差 内符合精度 外符合精度

RBF 神经网络 1.8 -3.9 1.0 1.7

BP 神经网络 6.6 -6.8 2.4 3.4

二次曲面拟合 5.9 -5.0 3.5 2.8

4 结 语

本文将 RBF神经网络方法应用于 GPS水准高程拟

合，并针对 RBF 神经网络中心的构造、基函数宽度参

数的确定等给出了具体的网络学习算法。实例计算结

果表明，RBF 神经网络结构简单，具有良好的推广性，

适合于 GPS 水准高程拟合。同 BP 神经网络和二次曲

面拟合方法的比较也可以看出，RBF 神经网络取得了

更好的拟合效果。不过需要强调的是，K-mean 算法虽

然很大程度上提高了聚类算法的性能，也较为常用，但

它同样存在缺点：①聚类结果对初始条件敏感，若初

始参数设置不当，会导致死节点问题；②类别数必须

预先指定，但类别数的选定又会影响聚类性能，因而

使用该算法常常要通过不断的调试来得到一个最适宜

的隐含层数目。因此如何构造良好的 RBF 神经网络结

构仍值得进一步研究。
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（上接第 2 页）是三维建模、空间分析等必不可少的数

据源。对专业部门用户将业务数据叠加高程数据进行

三维分析，可以获取更多的专业信息。

影像数据和高程数据一般按照不同的比例尺以标

准分幅形式保存成影像数据集。高程数据采用的数据

源比例尺包括 1∶250 000、1∶50 000 和 1∶10 000 3 种。

高程数据的从表现形式上主要有晕渲图、DOM 或 DLG

叠加高程数据的三维显示;同时高程数据还用于空间分

析等功能。

3 结 语

公共服务平台数据体系是公共服务平台的主要组

成部分，其内容、标准规范、生产流程在实践中还在

不断完善。本文主要对公共服务平台数据体系的用户、

数据需求、数据体系的内容及功能做了简要的描述。随

着信息技术的发展，公共服务平台的广泛应用，必将

在政府宏观决策、防灾减灾、人民群众的日常生活等

方面发挥巨大的作用。
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