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In�uence of Input and Output Layer Selection on GPS Ele-
vation Transformation  
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Abstract
Selecting a reasonable input and output layer is necessary in GPS elevation transformation based on neural network in regional Qua-
si-geoid determination. Then it discusses how to design the input and output layer and uses the standard BP neural network model, 
GRNN neural network and RBF neural network to calculate the transformation and compare the results based on different input and 
output layer .It was veri�ed that different input and output layer could generate some in�uences on GPS elevation transformation, and 
�nally the authors give some suggestion on the selection of input and output layer.  
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输入输出层选取对 GPS 高程转换影响　
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摘　要

利用神经网络转换 GPS 高程来精化区域似大地水准面需要选择合理的输入输出层，本文论述了如何设计输入输出层，并在基
于不同的输入输出层基础上运用标准 BP 神经网络模型、GRNN 神经网络模型和 RBF 神经网络模型进行运算，将转换结果
进行对比，得出不同的输入输出层会对 GPS 高程转换结果产生一定的影响，并对实际应用中输入输出层的选择提出合理的 
意见。　
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1 引言

GPS 高程是以 WGS-84 椭球面为基准的大地高 HGPS，在

工程应用中需将 HGPS 转换为中国使用的基于似大地水准面的

正常高H0，二者之间差值称为高程异常 δ[1]：δ=HGPS-H0。目前，

转换 GPS 高程有以下几种方法：（1）物理大地测量法；（2）

数学模型拟合法；（3）神经网络法。方法一需要高精度且足

够多的重力测量数据，但在实际工作中，只有有限的重力测

量数据。方法二建立在假定的似大地水准面上，模型误差会

影响拟合的精度。相比前两种方法，神经网络高程拟合方法

具有高稳定性、高精度、较强的容错性等特点，是近年来较

为常用的一种方法，如文献 [2] 利用 BP 神经网络进行跨海大桥

的 GPS 高程转换，文献 [3] 利用 RBF 神经网络进行 GPS 高程

转换，文献 [4] 利用 GRNN 神经网络进行 GPS 高程转换等。针

对神经网络算法问题有许多学者研究了从建模方法上优选模

型，如文献 [5] 利用平面拟合和神经网络组合法对 BP 神经网络

方法进行了优化，文献 [6] 采用 AIC 准则优化 RBF 神经网络参

数等。利用神经网络进行 GPS 高程转换需要设计合理的输入

输出层。本文结合工程实例探讨不同的输入输出层对基于神

经网络的 GPS 高程拟合的影响，即运用标准 BP 神经网络模型、

GRNN 神经网络模型和 RBF 神经网络模型进行 GPS 高程转换，

对比分析不同模型的计算结果，得出输入输出层对基于神经

网络的 GPS 高程转换产生的影响。

2 神经网络模型及输入输出层设计

2.1 输入输出层设计

利用神经网络转换 GPS 高程时，假定高程异常值 δ 与

GPS 坐标（x,y）有如下关系 [7]：
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δ=HGPS-H0=f(x,y)+ε （1）

因此，可将（x,y）作为输入层向量，δ 为输出层。对网

络结构进行改进可以加快网络的学习速度和提高计算精度，

所以根据二元泰勒级数对输入层神经元个数进行扩充，由二

元泰勒级数得：

δ=f(x,y)=a0+a1x+a2x
2+......+anx

n+b1y+-

b2y
2.......+c1xy+c2x

2y2+......+cmx
nyn+Rn     （2）

式中，待定系数 a0，a1，a2，...，an，b1,b2,...,bn,c1,c2,...,cm

对应于函数在（x,y）处的各阶偏导数，此时函数关系式为多

个变量的函数关系式。因此，可用（x，y，xy，x2，y2，...，

xn
,y

n
）代替原来的（x,y）。本文计算时选取 n=1，2，3 三种情况，

此时输入层神经元个数分别为 2、5、10，输出层神经元个数

都为 1。高程异常 δ 与 HGPS H0 有关，因此可以将 HGPS

H0 作为扩充元素。各方案详见表 1。

2.2 神经网络模型

人工神经网络是 20 世纪末发展起来的前沿科学，具有大

规模并行，分布式存储和处理，自组织、自学习和自适应能力，

还具有泛化功能，非线性映射能力，联想功能和容错性与壮

实性等，特别适合处理需要考虑许多因素和条件、不精确和

模糊的信息处理问题，因此它在解决非线性，不确定性和不

确知系统的问题中开辟了一条崭新的途径 [9]。

3 实例计算与分析

实验数据为某矿区的 GPS 网，该矿区位于中国内蒙古省

丘陵沟壑地区，高差变化比较大，共布设了 20 个 GPS 控制点，

点位分布如图 1 所示。本文计算时将 11 个均匀分布在整个矿

区的 GPS 点作为训练点集，剩下 9 个点构成检核点集 [8]，如

图 2 所示。本文选用内外符合精度作为评价拟合效果的指标，

实验前利用 MATLAB 中 premnmx 函数对数据进行归一化预

处理，将输入输出数据变换到 [-1,1] 之间，再用 postmnmx 函数

进行反归一化处理。

图 1 GPS 控制点点位分布图

图 2 点集示意图

3.1 RBF 神经网络拟合结果及分析

RBF 拟合结果见表 2。可以看出：（1）当输入层中不含

有元素 HGPS H0 方案一与方案二、三比较，将（xy，

x2，y
2
）（xy，x

2
，y

2
，...，x

3
，y

3
）作为扩充元素加入输入层

并未使拟合精度得到提高。方案二与方案三相比较，输入层

中扩充了元素（yx2，xy2，x2y2，x3，y3），拟合精度得到提高；（2）

表 1 输入层方案

方案一 方案二 方案三 方案四 方案五 方案六 方案七 方案八 方案九 方案十 方案十一 方案十二

输入层
元素

x y
x y
xy x2 y2

x y
xy x2

y2 yx2，
xy2

x2y2 x3

y3

x y HGPS
HGPS x y
xy x2 y2

HGPS x y
xy x2

y2 yx2，
xy2 x2y2

x3 y3

H0 x y
H0 x y
x2 y2

H0 x y
x2 y2

yx2，xy2

x2y2 x3

y3

H0 HGPS
x y

H0
HGPS x y
xy x2 y2

H0
HGPS x
y xy
x2 y2

yx2，xy2

x2y2 x3

y3

输出层
元素

δ δ δ δ δ δ δ δ δ δ δ δ
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当输入层中含有元素HGPS时，方案四与方案五、六比较，将（xy，

x2，y2）和（xy，x2，y2，...，x3，y3）作为扩充元素加入输入

层并未使拟合精度得到提高。方案五与方案六相比较，输入

层中扩充了元素（yx2，xy2，x2y2，x3，y3），拟合精度得到提高；

（3）当输入层中含有元素 H0 方案七与方案八、九比较，

将（xy，x2，y2）和（xy，x2，y2，...，x3，y3）作为扩充元素

加入输入层并未使拟合精度得到提高。方案八与方案九相比

较，输入层中扩充了元素（yx2，xy2，x2y2，x3，y3），拟合精

度得到提高；（4）当输入层中含有元素HGPS H0 方案十、

十一、十二相互比较，将（xy，x2，y2）和（xy，x2，y2，...，

x3，y
3
）作为扩充元素加入输入层并未使拟合精度得到提高；（5）

方案一与方案四比较，方案二与方案五比较，方案三与方案

六比较，输入层中加入了 HGPS，拟合精度得到提高；（6）方

案一与方案七比较，方案二与方案八比较，方案三与方案九

比较，输入层中加入了 H0，拟合精度得到提高；（7）方案一

与方案十比较，方案二与方案十一比较，方案三与方案十二

比较，输入层中加入了 H0 HGPS，拟合精度得到提高。

表 2 RBF 拟合误差（单位：mm）

输入层方案
外残差绝对值最

小值 |V|min

外残差绝对值最
大值 |V|max

内符合
精度 u

外符合
精度 M

方案一 1.9 14.5 0 8.5

方案二 0.2 24.6 0 10.3

方案三 0 16.8 0 9

方案四 0.1 3.9 0 2.3

方案五 0.2 11.5 0 6.4

方案六 0.7 5.1 0 2.7

方案七 0.1 3.9 0 2.3

方案八 2.1 6.9 0 4.3

方案九 2.5 6 0 4.1

方案十 0 4.6 0 2.6

方案十一 0.3 4.7 0 3

方案十二 2.4 7.2 0 4.5

3.2 GRNN 拟合结果及分析

GRNN 拟合结果见表 3。可以看出：（1）当输入层中不

含有元素 HGPS H0 方案一与方案二、三比较，将（xy，

x2，y2）和（xy，x2，y2，...，x3，y3）作为扩充元素加入输入

层并未使拟合精度得到提高；（2）当输入层中含有元素HGPS时，

方案四与方案五、六比较，将（xy，x2，y2）作为扩充元素加

入输入层可以使拟合精度得到提高，将（xy，x2，y2，...，x3，

y3）作为扩充元素加入输入层不能未使拟合精度得到提高；（3）

当输入层中含有元素H0 方案七与方案八、九比较，将（xy，

x2，y2）和（xy，x2，y2，...，x3，y3）作为扩充元素加入输入

层并未使拟合精度得到提高；（4）当输入层中含有元素 HGPS

H0 方案十、十一、十二相互比较，将（xy，x2，y2）和（xy，

x2，y
2
，...，x

3
，y

3
）作为扩充元素加入输入层并未使拟合精度

得到提高；（5）方案一与方案四比较，方案二与方案五比较，

方案三与方案六比较，输入层中加入HGPS，拟合精度得到提高；

（6）方案一与方案七比较，方案二与方案八比较，方案三与

方案九比较，输入层中加入 H0，拟合精度得到提高；（7）方

案一与方案十比较，方案二与方案十一比较，方案三与方案

十二比较，输入层中加入了 H0 HGPS，拟合精度得到提高。

表 3 GRNN 拟合结果（单位：mm）

输入层方
案

外残差绝对值最
小值 |V|min

外残差绝对值最
大值 |V|max

内符合精
度 u

外符合精
度 M

方案一 1 15 0 7.6

方案二 1 15 0 7.7

方案三 0 16.8 0 9

方案四 1 16.5 0 7.3

方案五 0.6 13.7 0 7.1

方案六 1 13 0 8.3

方案七 1 11.1 0 6.9

方案八 0.8 14.1 0 7.5

方案九 1 15 0 7.6

方案十 0.4 8.2 0 5.3

方案十一 0.4 11.8 0 6.8

方案十二 1 15 0 7.6

3.3 BP 神经网络拟合结果分析

BP 拟合结果见表 4。可以看出：（1）当输入层中不含

有元素 HGPS H0 时，方案一、二、三比较，将（xy，x2，

y2）和（xy，x2，y2，...，x3，y3）作为扩充元素加入输入层并

未使拟合精度得到提高；（2）当输入层中含有元素 HGPS 时，

方案四与方案五、六比较，将（xy，x2，y2）作为扩充元素加

入输入层可以使拟合精度得到提高，将（xy，x2，y2，...，x3，

y3）作为扩充元素加入输入层不能未使拟合精度得到提高。方

案五与方案六相比较，输入层中扩充了元素（yx2，xy2，x2y2，

x3，y3），拟合精度得到提高；（3）当输入层中含有元素 H0

时，方案七与方案八、九比较，将（xy，x2，y2）和（xy，

x2，y2，...，x3，y3）作为扩充元素加入输入层并未使拟合精度

得到提高。方案八与方案九相比较，输入层中扩充了元素（yx2，

xy2，x
2y2，x

3
，y

3
），拟合精度得到提高；（4）当输入层中含
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有元素 HGPS H0 时，方案十、十一、十二相互比较，将（xy，

x2，y2）和（xy，x2，y2，...，x3，y3）作为扩充元素加入输入

层并未使拟合精度得到提高。方案十一与方案十二相比较，

输入层中扩充了元素（yx2，xy2，x2y2，x3，y3），拟合精度得

到提高；（5）方案一与方案四比较，方案二与方案五比较，

方案三与方案六比较，输入层中加入了 HGPS，拟合精度得到

提高；（6）方案一与方案七比较，方案二与方案八比较，方

案三与方案九比较，输入层中加入了 H0，拟合精度得到提高；

（7）方案一与方案十比较，方案二与方案十一比较，方案三

与方案十二比较，输入层中加入了 H0 HGPS，拟合精度得到

提高 [10]。

表 4 BP 神经网络拟合结果（mm）

输入层方
案

外残差绝对值最
小值 |V|min

外残差绝对值最
大值 |V|max

内符合精
度 u

外符合精
度 M

方案一 0.2 6.8 0 3.2

方案二 1.1 8.2 0 6.1

方案三 0.6 17.9 0 7.6

方案四 0.4 3.9 0 2.5

方案五 0 2.8 0 1.9

方案六 0 4.7 0 3.5

方案七 0 4.3 0 2.3

方案八 0.1 5 0 3.1

方案九 0 5.9 0 2.6

方案十 0.3 3.4 0 2.4

方案十一 0 3.9 0 2.8

方案十二 0.3 4 0 2.6

4 结语

本文以输入输入层方案对基于神经网络的 GPS 高程转换

的影响为切入点，探讨了其对转换结果的影响，通过对比分

析得到：

（1）工程应用中不同的输入输出层对拟合结果产生不同

的影响，所以利用神经网络进行 GPS 高程转换选择合理的输

入输出层非常重要。

（2）GPS 高程转换的目的是将 HGPS 转换成 H0，所以拟

合精度与 HGPS 和 H0 有关，因此在输入层中加入 HGPS 和 H0 可

以提高神经网络计算结果精度。

（3）多项式展开次数高，有些情况可以提高拟合精度，

有些情况却不能，可能是因为多项式展开后产生了线性相

关性。
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