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摘 要：针对 GPS 高程转换问题，给出了基于径向基神经网络转换 GPS 高程的模型。用实际观测数据对该模型进行了试

验，结果表明，用径向基神经网络转换 GPS高程精度高于二次拟合法和 BP神经网络法。径向基神经网络能够有效克服 BP

神经网络局部极小值的缺点，并且具有较高的收敛速度，在 GPS高程转换方面具有广阔应用前景。
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Abstract: This paper introduced a Radial Basis Function (RBF) Neural Network mode, which was applied to

convert GPS height to normal height. The model was tested with observed data. The results showed that RBF

Neural Network conversion accuracy than Quadratic fitting and BP Neural Network. RBF Neural Network can

effectively overcome the local minimum shortcomings of BP Neural Network and has a high convergence rate;

it has broad application prospects in the GPS height conversion.
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GPS 测量得到的大地高程虽然精确，但与工程中

利用水准测量得到的正常高程不属于一个系统，因此

需进行 GPS高程转换。目前，转换 GPS高程主要有 3

种方法：几何解析方法、物理大地测量方法和神经网

络法 [1]。有关文献将反向传播 (Back Propagation，BP)

算法的神经网络应用于 GPS高程的转换，取得了成功。

但是 BP 算法且存在局部极小值和学习过程收敛速度

慢，隐含层层数及节点数难以确定等缺点。与 BP神经

网络相比径向基神经网络具有很好的局部逼近能力，可

以根据训练样本的容量、类别和分布来确定网络层数。

不同的任务之间的影响比较小，网络的资源可以充分

利用。因此本文尝试采用径向基函数(Radial Basis Func-

tion，RBF) 神经网络对 GPS高程进行转换。

1 径向基神经网络

1.1 径向基神经元模型

径向基层神经元的结构如图 1所示 [2]。

图 1 径向基神经元结构图

其输出表达为：

(1)

式中：radbas为径向基函数，一般为高斯函数：

(2)

其光滑性号，径向对称，形式简单，有

(3)

称之为欧几里德距离。其图形和符号如图 2所示。
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图 2 径向基函数传输特性和符号

1.2 径向基神经网络模型

本文根据GPS高程转换原理给出了径向基神经网

络拓扑结构，如图 3 所示。径向基神经网络为前馈反

向传播神经网络，它有 3个网络层：第一层为输入层，

第二层为隐层，第三层为输出层。

图 3 径向基神经网络结构

1.3 算法原理

该网络是单隐层的前向网络，由输入层、隐含层、

输出层 3层构成 [3]。输入层有 2个神经元，由 x坐标和

y 坐标组成；隐含层有 I 个神经元 I≤N，(N 为训练样

本集的个数)，任一神经元用 i 表示；输出层只有 1个

神经元，即高程异常 。从输出层获得高程异常后，再

利用式 =HGPS-HN即，(HGPS是大地高，HN是正常高) 可

得到该点正常高程。隐含层与输出层突触权值用 Wi

(i=1，2，3，⋯，I) 表示。设训练样本集 X= (X1，X2，

⋯，XN) T，任一训练样本 Xk = (xk1，xk2)，k=1，2，⋯，

N，对应的实际输出为 Yk= (yk)，期望输出为 Dk= (dk)。

当网络输入训练样本 Xk时，网络的实际输出为：

(4)

式中，b为偏置 ( 0时对应的权值，为常数)； (Xk, ti)

为基函数，一般选用Gauss函数 (一种特殊的Green函

数) 作为基函数，其表达式为公式 (2)。

1.4 学习算法

径向基神经网络学习算法有许多种 [4]，一般选用

的是自组织选取中心法，由两个阶段构成：①自组织

学习阶段，即学习隐层基函数的中心与方差；采用 K-

均值聚类算法学习中心 ti和方差 i。②有监督学习阶段，

即学习输出层权值阶段；利用最小二乘法确定初始权

值和有监督学习法确定最终的权值。学习算法的具体

步骤见文献 [5]。

2 工程应用分析

本文用第二节中构造的径向基神经网络对某市 D

级 GPS 网 [1] 实测资料进行了解算。为了较好的进行

GPS高程转换，根据测区特点本文选取了 10个均匀分

布于测区周围的点组成了训练集用于建立 GPS大地高

与高程异常之间的映射关系，然后利用剩余的 30个点

构成工作集，用于检验转换 GPS高程径向基神经网络

算法的拟合效果。

经过径向基神经网络学习训练后对工作集数据进

行了仿真，并从理论值与仿真值之差、学习集与工作

集均方误差与平均绝对值误差方面进行了对比。仿真

结果如图 4和表 1所示。

图 4 RBF神经网络法与BP神经网络法和二次拟合法精度比较

表 1 学习集与工作集精度比较

算法
学习集/m 工作集/m

mse mae mse mae

二次曲面

拟合
2.8098e-5 0.0044 6.1406e-5 0.0064

BP神经
网络法

1.0619e-005 0.0026 5.2997e-005 0.0064

RBF神经
网络法

1.7920e-16 1.7920e-16 4.0275e-5 0.0053

从图 4和表 1可以看出：

1)基于径向基网络法进行 GPS高程异常拟合其转

换结果精度较高；并且从实际的运行来看网络的运算

速度比 BP网络法快，无训练不收敛情况发生，网络实

时性高。

2) 仔细比较表图 4和表 1可以看出，基于径向基

神经网络的转换法精度比二次曲面法和BP神经网络法

有明显改善，如高程异常偏差大于 0.01 m的点，二次

曲面拟合法和 BP神经网络转换法各有 6个，而基于径

向基神经网络的转换法只有 2个。但对于面积更大、地

形更复杂的地区该组合方法的应用效果还有待检验。

（下转第 70页）
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选择：首要基础是 GIS 产品是否能满足我们的项目需

要；其次是平台产品本身的价格；除了上述两个方面

外其实还有三个隐性价格指标，其一是开发商需要投

入的开发人员数量；其二是项目预计开发周期；其三

是平台的投资保护即产品升级扩展等后继投资。MapInfo

可以让开发商投入最少的人力资源，在最短的时间之

内完成系统的开发，加上产品本身极具竞争力的市场

价格，综合上述五个方面成本参考因素，Mapinfo产品

具有极高的性价比。但对于 Mapinfo 产品本身，其主

要定位为桌面 GIS，空间分析能力较弱，对多用户并发

访问的支持较差。

3 小结及展望

城市暴雨内涝造成的巨大灾害及其对社会经济的

重大影响使其成为备受关注的社会问题，特别是本世

纪以来大城市遭受暴雨袭击之后惨重的经济损失, 迫

使人们开始重新评价城市水灾的风险与防灾能力, 探

讨调整治水方略的方向：洪水防治必须实行工程措施

和非工程措施并举的思路，在针对于此形势，本文主

要分析当前洪水灾害模拟系统研究的思路与方法，着

重分析了基于 GIS 技术的洪水灾害评估系统的实现方

法，并对当今的主要几种系统实现方法进行横向对比

分析。笔者认为，模拟城市暴雨内涝形成及淹没动态

过程，并通过计算机图形技术对模拟结果进行动态的

可视化表达，直观、形象地反映内涝淹没的时空分布，

已经成为洪水灾害模拟、评估的主要方式。并在确认

各类承灾体对于洪水流场的不同时空特征 (重现期、淹

没范围和深度、淹没历时和水流方向等) 的基础上，叠

加栅格数据所表示的每个街区（居民用地、商业用地、

厂矿用地、基础设施等）的固定资产和洪灾损失率信

息，分析暴雨内涝淹没可能损失与历时之间的函数关

系，计算城市内涝淹没动态和可能损失，建立城市防

洪工程保护下的强降水引发的城市洪水淹没和可能损

失评估的模式。结合计算机语言对模型结果进行二三

维的可视化表达，直观、形象地反映内涝流场的时空

分布和物理规律。鉴于完全面向对象的计算机语言 Java

语言的广泛使用，结合 ArcGIS 开发组件 ArcObject 进

行暴雨灾害模拟、评估必将成为该领域的主流实现方

式。这些问题将在今后的研究中作进一步探讨。
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3 结 语

用径向基神经网络方法转换 GPS高程能提高转换

精度，同时既避免了 BP 神经网络繁琐、冗长的计算，

能够克服数学模型误差，又可以克服 BP神经网络计算

时容易陷入局部极小的问题，并且径向基神经网络的

收敛速度也是 BP 神经网络所无法比拟的。因此 RBF

神经网络在 GPS高程转换中具有重要意义。RBF神经

网络结构简单，泛化能力强，可以预见，RBF 神经网

络在 GPS数据处理中将发挥越来越大的作用。
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