
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ） Ｖｏｌ．１９ Ｎｏ．１ Ｍａｒ． ２００３ ＩＳＳＮ１００３—７９８５

ＣｏｎｖｅｒｔｉｎｇＧＰＳｈｅｉｇｈｔｂｙａｎｅｗｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ＨｕＷｕｓｈｅｎｇ ＳｈａＹｕｅｊｉｎ
（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ，ＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９６，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： ＴｈｅａｄｊｕｓｔｅｄＧＰＳｈｅｉｇｈｔｉｓｔｈｅｈｅｉｇｈｔａｂｏｖｅｔｈｅｓｕｒｆａｃｅｏｆｔｈｅＷＧＳ８４ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ．Ｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｃｏｎｖｅｒｔａ
ＧＰＳｈｅｉｇｈｔｉｎｔｏａｎｏｒｍａｌｈｅｉｇｈｔｉｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｔｈｅｃｏｎｉｃｏｉｄｆｉｔｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄ（ＣＦＭ）ａｎｄｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｍｅｔｈｏｄ
（ＮＮＭ）ａｒｅｕｓｅｄｆｏｒｔｈｉｓｐｕｒｐｏｓｅ，ｂｕｔｅａｃｈｏｆｔｈｅｍｈａｓｉｔｓａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ．Ａｆｔｅｒｓｔｕｄｙｉｎｇｔｈｅｓｅｔｗｏ
ｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｅｗｍｅｔｈｏｄ（ａｂｂｒ．ＣＦ＆ＮＮＭ）ｉｓｃｏｎｃｅｉｖｅｄ．ＴｈｅｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｔｈｅＣＦ＆ＮＮＭｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．Ａｐｒａｃｔｉｃａｌ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｉｓｕｓｅｄｔｏｓｔｕｄｙｔｈｅｓｅｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｂｙｔｈｅｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｌｉｓｔｅｄ．Ｔｈｅ
ＣＦ＆ＮＮＭｍｅｔｈｏｄｃａｎｐｒｏｄｕｃｅｂｅｔｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓｔｈａｎｅｉｔｈｅｒｔｈｅＣＦＭｏｒｔｈｅＮＮＭｉｎｄｅｒｉｖｉｎｇｎｏｒｍａｌｈｅｉｇｈｔｆｒｏｍＧＰＳｈｅｉｇｈｔ．
ＴｈｅｔｈｅｏｒｙｏｆｔｈｅＣＦ＆ＮＮＭｍｅｔｈｏｄｉｓａｎａｌｙｚｅｄ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＢＰ；ＧＰＳｈｅｉｇｈｔ；ＣＦ＆ＮＮＭ

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ２００２１２１７．
Ｂｉｏｇｒａｐｈｙ：ＨｕＷｕｓｈｅｎｇ（１９６５—），ｍａｌｅ，ｄｏｃｔｏｒ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，ｗｓ．ｈｕ＠
ｊｌｏｎｌｉｎｅ．ｃｏｍ．

Ｇｌｏｂａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ（ＧＰＳ）ｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄ
ｉｎｐｒｅｃｉｓｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｓｕｒｖｅｙｓ．Ｉｔｉｓｗｅｌｌｋｎｏｗｎｔｈａｔ
ＧＰＳｐｒｏｖｉｄｅｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｓｔｈａｎ
ｖｅｒｔｉｃａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｓ．Ｍｕｃｈｒｅｓｅａｒｃｈｈａｓｂｅｅｎｄｏｎｅｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆＧＰＳｈｅｉｇｈｔ．

ＴｈｅａｄｊｕｓｔｅｄＧＰＳｈｅｉｇｈｔＨＧＰＳｉｓｔｈｅｈｅｉｇｈｔａｂｏｖｅ
ｔｈｅＷＧＳ８４ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ．ＩｎＣｈｉｎａ，ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｎｏｒｍａｌ
ｈｅｉｇｈｔＨＮｏｒ，ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅｈｅｉｇｈｔａｂｏｖｅｔｈｅｇｅｏｉｄ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｍｅａｎｎｏｒｍａｌｇｒａｖｉｔｙａｌｏｎｇｔｈｅ
ｐｌｕｍｂｌｉｎｅ， ｉｓｕｓｅｄｉｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｃｏｎｖｅｒｔＨＧＰＳ ｉｎｔｏＨＮｏｒ．
Ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｍ ｉｓｃａｌｌｅｄ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ
ａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙξ

［１］：

ξ ＝ＨＧＰＳ－ＨＮｏｒ （１）
ＩｆａｃｃｕｒａｔｅＨＮｏｒｃａｎｂｅａｃｈｉｅｖｅｄｂｙａｄｊｕｓｔｉｎｇａｎｄ

ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇＨＧＰＳ，ｉｔｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｒｅｐｌａｃｅｌａｂｏｒｉｏｕｓ
ｇｅｏｄｅｔｉｃｌｅｖｅｌｉｎｇｗｏｒｋ．ＴｈｅＣＦＭａｎｄＮＮＭａｒｅｏｆｔｅｎ
ｕｓｅｄｆｏｒｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇＨＧＰＳ．

ＣＦＭ（ｃｏｎｉｃｏｉｄｆｉｔｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄ） Ｔｈｅｍａｉｎｉｄｅａ
ｏｆＣＦＭｉｓｔｏｄｅｓｉｇｎａｓｅｔｏｆｃｏｎｔｒｏｌｐｏｉｎｔｓｏｆｗｈｉｃｈｔｈｅ
ＨＮｏｒａｎｄＨＧＰＳ ａｒｅｋｎｏｗｎ，ａｎｄｔｈｅｎｔｈｅｅｌｅｖａｔｉｏｎ
ａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙξ ｃａｎｂｅｍｏｄｅｌｅｄｂｙａｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｏｆ
ｓｅｃｏｎｄｄｅｇｒｅｅ［１］：

ξ（ｘ，ｙ）＝ａ０＋ａ１ｘ＋ａ２ｙ＋ａ３ｘ
２＋ａ４ｘｙ＋ａ５ｙ２（２）

ｗｈｅｒｅｘａｎｄｙａｒｅｔｈｅｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｏｆｔｈｅ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｏｉｎｔ； ａ０，ａ１，…，ａ５ ａｒｅ ｔｈｅ ｕｎｋｎｏｗｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ．Ａｔｌｅａｓｔｓｉｘｃｏｎｔｒｏｌｐｏｉｎｔｓｗｉｔｈｋｎｏｗｎ
ＨＧＰＳａｎｄＨＮｏｒａｒｅｎｅｅｄｅｄ．

ＮＮＭ（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｍｅｔｈｏｄ） Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅ
ｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｓａｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｎｅｗｂｒａｎｃｈｏｆｓｃｉｅｎｃｅ．Ｉｔｉｓ
ａｈｉｇｈｌｙｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｍｏｄｅｌｏｆａｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｂｉｏｎｅｕｒａｌ
ｓｙｓｔｅｍ．Ｓｉｎｃｅｔｈｅ１９８０’ｓ，ｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓｉｎｍａｎｙｆｉｅｌｄｓ
ｈａｖｅｓｐｅｎｔａｔｒｅｍｅｎｄｏｕｓｅｆｆｏｒｔｉｎｓｔｕｄｙｉｎｇａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｍａｄｅｒｅｍａｒｋａｂｌｅａｃｃｏｍｐｌｉｓｈ
ｍｅｎｔｓ［２］．ＩｔｓａｃｃｕｒａｃｙｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆＣＦＭ［３］．

ＣＦ＆ＮＮＭ Ａｆｔｅｒｓｔｕｄｙｉｎｇｔｈｅｓｅｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓ，ａ
ｎｅｗｍｅｔｈｏｄ，ｃａｌｌｅｄＣＦ＆ＮＮＭ，ｔｏｃｏｎｖｅｒｔＨＧＰＳ ｉｓ
ｃｏｎｃｅｉｖｅｄ［４］．Ａｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｉｓｇｉｖｅｎｔｏ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ．

１ ＴｈｅＳｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆＢＰ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ
Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙｔｈｅｒｅａｒｅｍｏｒｅｔｈａｎ４０ｔｙｐｅｓｏｆｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓ．ＦｏｒｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇＨＧＰＳ，ａｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｆｏｒｅｆｅｅｄｂａｃｋ ＢＰ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄ．Ｔｈｅ ＢＰ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．

１１ ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｓｓｈｏｗｎｉｎ
Ｆｉｇ．１．Ｉｔｃａｎｂｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｆｉｖｅｌａｙｅｒｓ．Ｆｏｒａｎ
ｏｒｄｉｎａｒｙｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｅｉｎｐｕｔａｎｄｏｕｔｐｕｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｌａｙｅｒｓａｒｅｎｅｅｄｅｄｂｅｃａｕｓｅｔｈｅＳｉｇｍｏｉｄ
ｓｔａｎｄａｒｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｆ（ｘ）ｒａｎｇｅｓｆｒｏｍ０ｔｏ１．

１２ ＴｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

Ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｌａｙｅｒａｎｄｔｈｅｏｕｔｐｕｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｌａｙｅｒ
ｉｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｐｅｎｄｉｎｇｏｎｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．Ｉｔｃａｎｂｅｃｏｄｅｄｕｓｉｎｇａｃｏｍｐｕｔｅｒｌａｎｇｕａｇｅ
ｔｏａｕｔｏｍａｔｅｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｆｏｒｍｕｌａｅｏｆｔｈｅ１ｓｔ



Ｆｉｇ．１ Ａ ｓｉｎｇｌｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｍｏｄｅｌｏｆＢＰｎｅｔｗｏｒｋｓ．
１—Ｉｎｐｕｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｌａｙｅｒ；２—Ｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ；３—Ｈｉｄｄｅｎ
ｌａｙｅｒ；４—Ｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒ；５—Ｏｕｔｐｕｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｌａｙｅｒ

ａｎｄｔｈｅ５ｔｈｌａｙｅｒｓａｒｅｏｍｉｔｔｅｄ．
Ｎｏｗ，ｔｈｅｆｏｒｍｕｌａｅｏｆｔｈｅ２ｎｄ，ｔｈｅ３ｒｄａｎｄｔｈｅ４ｔｈ

ｌａｙｅｒｓａｒｅｌｉｓｔｅｄｂｅｌｏｗ［４］．
１）Ｔｈｅｄｅｆｉｎｅｄｍａｔｒｉｘ
Ｘｎ×１ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘ{ }ｎ Ｔ

Ｙｍ×１ ＝ ｙ１，ｙ２，…，ｙ{ }ｍ Ｔ

ＷＡ，ｎ×ｐ＝
ａ１１ ａ１２ … ａ１ｐ
  

ａｎ１ ａｎ２ … ａ









ｎｐ

ＷＢ，ｐ×ｍ ＝
ｂ１１ ｂ１２ … ｂ１ｍ
  

ｂｐ１ ｂｐ２ … ｂ









ｐｍ

ｗｈｅｒｅｎｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｕｎｉｔｓｉｎｔｈｅ２ｎｄｌａｙｅｒ（ｉ．ｅ．
ｔｈｅｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ）；ｐｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｕｎｉｔｓｉｎｔｈｅ３ｒｄ
ｌａｙｅｒ（ｉ．ｅ．ｔｈｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ）；ｍ ｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｕｎｉｔｓｉｎｔｈｅ４ｔｈｌａｙｅｒ（ｉ．ｅ．ｔｈｅｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒ）；Ｘｉｓｔｈｅ
ｉｎｐｕｔｖｅｃｔｏｒｏｆｔｈｅ２ｎｄｌａｙｅｒ；Ｙｉｓｔｈｅｏｕｔｐｕｔｖｅｃｔｏｒｏｆ
ｔｈｅ４ｔｈｌａｙｅｒ；ＷＡｉｓｔｈｅｍａｔｒｉｘｏｆｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇｗｅｉｇｈｔｓ
ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ２ｎｄａｎｄｔｈｅ３ｒｄｌａｙｅｒｓ；ＷＢｉｓｔｈｅｍａｔｒｉｘｏｆ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇｗｅｉｇｈｔｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ３ｒｄａｎｄｔｈｅ４ｔｈｌａｙｅｒｓ．

２）Ｔｈｅｄｅｆｉｎｅｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ｇ（ｘ）＝ｘ， ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

（３）

ｗｈｅｒｅｇ（ｘ）ｉｓｔｈｅａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ２ｎｄｌａｙｅｒ；
ｆ（ｘ）ｉｓｔｈｅａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ３ｒｄａｎｄｔｈｅ４ｔｈ
ｌａｙｅｒｓ，ｉｔｉｓｔｈｅＳｉｇｍｏｉｄｓｔａｎｄａｒｄａｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ．
３）Ｆｏｒｗａｒｄｐｒｏｃｅｓｓ
Ａｔｆｉｒｓｔ，ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｗｅｉｇｈｔｓＷｊｉ（０）ｏｆＷＡａｎｄＷＢ

ｗｉｔｈｓｍａｌｌｅｒｎｏｎｚｅｒｏｒａｎｄｏｍｖａｌｕｅｓ．
Ｉｎｔｈｅ２ｎｄｌａｙｅｒ，ｔｈｅｉｎｐｕｔｉｓＸ，ａｎｄｔｈｅｏｕｔｐｕｔｉｓ

ｇ（Ｘ）．
Ｉｎｔｈｅ３ｒｄｌａｙｅｒ，ｔｈｅｉｎｐｕｔｉｓＡ，ａｎｄｔｈｅｏｕｔｐｕｔｉｓ

ＯＡ．

Ａ＝ＷＴＡ·ｇ（Ｘ）＝ＷＴＡ·Ｘ，ＯＡ ＝ｆ（Ａ）（４）
Ｉｎｔｈｅ４ｔｈｌａｙｅｒ，ｔｈｅｉｎｐｕｔｉｓＢ，ａｎｄｔｈｅｏｕｔｐｕｔｉｓ

Ｙ′．
Ｂ＝ＷＴＢ·ＯＡ ＝ＷＴＢ·ｆ（Ａ），Ｙ′＝ｆ（Ｂ） （５）
Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｅｒｒｏｒｏｆｏｕｔｐｕｔｃａｎｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙ
ΔＹ＝Ｙ－Ｙ′ （６）

ｗｈｅｒｅＹｉｓｔｈｅｕｎｉｔｓｅｘｐｅｃｔｅｄｏｕｔｐｕｔｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｅｓ
ｕｓｅｄｆｏｒｓｔｕｄｙ；Ｙ′ｉｓｔｈｅｕｎｉｔｓｔｒｕｅｏｕｔｐｕｔｏｆｔｈｅＢＰ
ｎｅｔｗｏｒｋ．Ａｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｃａｎｂｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｅ＝ １２∑
ｍ

ｊ＝１
（ｙｊ－ｙ′ｊ）２ （７）

４）Ｂａｃｋｗａｒｄｐｒｏｃｅｓｓ
Ｔｈｅａｉｍｏｆｔｈｅｂａｃｋｗａｒｄｐｒｏｃｅｓｓｉｓｔｏａｄｊｕｓｔａｌｌ

ｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｉｎＷＡ ａｎｄＷＢ ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｅｒｒｏｒ
ｍａｔｒｉｘΔＹ．

Ｆｒｏｍｔｈｅ４ｔｈｌａｙｅｒｔｏｔｈｅ３ｒｄｌａｙｅｒ：
δＢｊ＝－（ｙｊ－ｙ′ｊ）ｆ′（Ｂｊ） ｊ＝１，２，…，ｍ （８）

ΔＷＢｉｊ ＝δＢｊＯＡｉ ＝δＢｊｆ（Ａｉ）

Ｗ（ｔ＋１）Ｂｉｊ
＝Ｗ（ｔ）Ｂｉｊ－ηΔＷ

（ｔ）
Ｂｉｊ
＋αΔＷ（ｔ－１）Ｂｉｊ

ｉ＝１，２，…，ｐ；ｊ＝１，２，…，
}

ｍ

（９）

ｗｈｅｒｅη ｉｓｔｒａｉｎｉｎｇｓｐｅｅｄ；α ｉｓｔｈｅｍｏｍｅｎｔｕｍ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ；ｔｉｓｔｈｅｃｙｃｌｅｔｉｍｅ［２，５］．

Ｆｒｏｍｔｈｅ３ｒｄｌａｙｅｒｔｏｔｈｅ２ｎｄｌａｙｅｒ：

δＡｉ＝∑
ｍ

ｊ＝１
（ＷＢｉｊδＢｊ）ｆ′（Ａｉ） ｉ＝１，２，…，ｐ （１０）

ΔＷＡｉｊ ＝δＡｊｇ（ｘｉ）＝δＡｊｘｉ
Ｗ（ｔ＋１）Ａｉｊ

＝Ｗ（ｔ）Ａｉｊ －ηΔＷ
（ｔ）
Ａｉｊ
＋αΔＷ（ｔ－１）Ａｉｊ

ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，
}
ｐ

（１１）

Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｆｏｒｗａｒｄｐｒｏｃｅｓｓｉｓｒｅｗｏｒｋｅｄｗｉｔｈｔｈｅ
ａｄｊｕｓｔｅｄＷＡ ａｎｄＷＢ，ａｎｄｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｉｓｔｏｂｅ
ｃｏｎｔｉｎｕｅｄｕｎｔｉｌｔｈｅＥｉｎＥｑ．（７）ｉｓｌｅｓｓｔｈａｎｏｎｅｓｍａｌｌ
ｖａｌｕｅε．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｔｅｒｍ“ｔｒａｉｎｔｈｅＢＰｎｅｔｗｏｒｋ”
ｍｅａｎｓｔｈａｔａｌｌｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｉｎＷＡ ａｎｄＷＢ ａｒｅ
ｃｏｍｐｕｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｋｎｏｗｎｄａｔａｏｆｓａｍｐｌｅｓｂｙｔｈｅＢＰ
ｎｅｔｗｏｒｋ．

２ ＴｈｅＩｄｅａｏｆＣＦ＆ＮＮＭ

ＴｈｅｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｔｈｅｎｅｗｍｅｔｈｏｄｎａｍｅｄＣＦ＆ＮＮＭ
ｉｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
１）Ａｓｓｕｍｅｔｈｅｒｅａｒｅｎｐｏｉｎｔｓ，ｏｆｗｈｉｃｈｎ１ｐｏｉｎｔ

ｖａｌｕｅｓｏｆＨＧＰＳａｎｄＨＮｏｒａｒｅｋｎｏｗｎ，ａｎｄｎ２（ｎ２ ＝ｎ－
ｎ１）ｐｏｉｎｔｖａｌｕｅｓｏｆＨＮｏｒｎｅｅｄｔｏｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄ．（Ｎｏｔｅ：
ｎ１ｍｕｓｔｂｅｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎ８．）；
２）Ｂａｓｅｄｏｎｎ１ｐｏｉｎｔｓ，ｅｌｅｖａｔｉｏｎａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙξ

ｃａｎｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｆｏｒａｌｌｐｏｉｎｔｓｂｙＣＦＭ；
３）Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｅｒｒｏｒｏｆｅｌｅｖａｔｉｏｎａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙｏｆ

ＣＦＭｆｏｒａｌｌｎ１ｐｏｉｎｔｓｂｙ

４５ ＨｕＷｕｓｈｅｎｇ，ａｎｄＳｈａＹｕｅｊｉｎ



Δξ ＝ξ０－ξ （１２）
ｗｈｅｒｅξ０ ＝ ＨＧＰＳ －ＨＮｏｒｍｅａｎｓｔｈｅｋｎｏｗｎｖａｌｕｅｏｆ
ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙ； ξ ｍｅａｎｓ ｔｈｅ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ
ａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙｂｙＣＦＭ；

４）Ｕｓｅｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆａｂｏｖｅｎ１ｐｏｉｎｔｓ（ｘｉ，ｙｉ，

ξｉ；Δξｉ；ｉ＝１，２，…，ｎ１）ａｓａｓｅｔｏｆｓａｍｐｌｅｓｆｏｒｓｔｕｄｙ．
ＴｈｅＢＰｎｅｔｗｏｒｋｓａｒｅｔｒａｉｎｅｄｂｙｔｈｅｓｅｓａｍｐｌｅｓ．（Ｎｏｔｅ：
ｘｉ，ｙｉ，ξｉａｒｅｔｈｅｔｈｒｅｅｕｎｉｔｓｉｎｔｈｅｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ；Δξｉｉｓ
ｏｎｅｕｎｉｔｉｎｔｈｅｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒ）；

５）ＴｈｅｅｒｒｏｒｏｆｅｌｅｖａｔｉｏｎａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙΔξ ｃａｎｂｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙｔｈｅｔｒａｉｎｅｄＢＰｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｌｌｎ２ｐｏｉｎｔｓ．
Ｔｈｅｎｏｒｍａｌｈｅｉｇｈｔｃａｎｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙ

ＨＮｏｒ＝ＨＧＰＳ－ξ０ ＝ＨＧＰＳ－（ξ＋Δξ） （１３）
ｗｈｅｒｅξｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙＣＦＭａｎｄΔξｂｙＮＮＭ．

３ ＡｎＥｘａｍｐｌｅ

Ａｃｉｔｙ’ｓＤｏｒｄｅｒＧＰＳｎｅｔｗｏｒｋ（ａｂｏｕｔ３００ｋｍ２）
ｈａｓ９６ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｓ，ａｍｏｎｇｗｈｉｃｈ４０ＧＰＳｐｏｉｎｔｓ
ｈａｖｅ ｔｈｉｒｄｏｒｄｅｒｅｌｅｖａｔｉｏｎｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｇｅｏｄｅｔｉｃ
ｌｅｖｅｌｉｎｇ．Ｔｈｅｎｅｗｍｅｔｈｏｄｉｓｔｅｓｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅ４０ｐｏｉｎｔｓ
ｆｏｒｗｈｉｃｈｖａｌｕｅｓｏｆＨＧＰＳａｎｄＨＮｏｒａｒｅｋｎｏｗｎ．ＩｎＦｉｇ．２，
１０ｅｖｅｎｌｙｓｃａｔｔｅｒｅｄｐｏｉｎｔｓａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄａｓ“ａｓｔｕｄｙ
ｇｒｏｕｐ”ｔｏｔｒａｉｎｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｈｉｌｅｔｈｅｏｔｈｅｒ３０
ｐｏｉｎｔｓｆｏｒｍ “ａ ｔｅｓｔｇｒｏｕｐ” ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｈｅｃｋ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓｉｓｄｉｓｃｕｓｓｅｄｂｅｌｏｗ．

Ｆｉｇ．２ Ｔｈｅ４０ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓｉｎｔｈｅＤｏｒｄｅｒＧＰＳｎｅｔｗｏｒｋ

３１ ＣＦＭｍｅｔｈｏｄ

Ｔｈｅｕｎｋｎｏｗｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａ０，ａ１，…，ａ５ ｉｎＥｑ．
（２）ｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅｓｔｕｄｙｇｒｏｕｐｂｙｔｈｅＣＦＭ，
ａｎｄｔｈｅｎｔｈｅｅｌｅｖａｔｉｏｎａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙξ ｏｆａｌｌ４０ｐｏｉｎｔｓ

ｃａｎｂｅｃｏｍｐｕｔｅｄｂｙＥｑ．（２）．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆξ ａｒｅ
ｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．１．

Ｔａｂ．１ ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆξｂｙＣＦＭ
Ｓｔｕｄｙｇｒｏｕｐ Ｔｅｓｔｇｒｏｕｐ

ＰｏｉｎｔＮｏ． Δξ／ｍｍ ＰｏｉｎｔＮｏ．Δξ／ｍｍ ＰｏｉｎｔＮｏ．Δξ／ｍｍ ＰｏｉｎｔＮｏ．Δξ／ｍｍ
１ －１．７ １４ －４．０ ２０ －５．７ ６ －６．０
１８ ０．０ ８０ ３．６ ２６ ０．１ １０ －５．３
８２ ３．５ ３１ －５．３ ３０ －５．７ １５ －７．３
６３ ０．９ ２４ ５．２ ３２ １．１ １６ －８．５
９ ０．６ ４８ －１２．８ ３４ －０．７ １７ －６．３
５１ －３．５ ６９ －１２．２ ３９ －９．３ ６２ －１１．４
４５ ５．１ １１ ２．９ ５０ ２．８ ６４ －６．９
３７ －１．３ ３３ －２．１ ５２ －６．３ ６５ ７．４
２２ ３．２ ６１ －１０．０ ５４ －１５．１ ６６ －３．３
５９ －６．９ ５ １２．６ ５６ －１０．８ ２１０ １１．５

Ｎｏｔｅ：① ｎ１ ＝１０，ｍ１ ＝±３．４ｍｍ；ｎ２ ＝３０，ｍ２ ＝±７．８ｍｍ；② ｍ１ｉｓｔｈｅｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙｇｒｏｕｐ；③ ｍ２ｉｓｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｔｅｓｔｇｒｏｕｐ．

３２ ＮＮＭｍｅｔｈｏｄ

ＡｆｔｅｒｕｓｉｎｇＮＮＭ ｔｏｃｏｎｖｅｒｔＨＧＰＳ ｏｖｅｒｏｎｅ
ｔｈｏｕｓａｎｄｔｅｓｔｓ，ｔｈｅｉｄｅａｌＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｉｓｔｈｅｏｎｅｔｈａｔｈａｓｔｗｏｕｎｉｔｓ（ｘ，ｙ）ｉｎｔｈｅｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ，
１５ｕｎｉｔｓｉｎｔｈｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒａｎｄｏｎｅｕｎｉｔξ ｉｎｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒ．Ｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙｇｒｏｕｐｉｓｔｒｅａｔｅｄａｓｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｔａｎｄａｒｄ．ＴｈｅｐｒｏｃｅｓｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆＮＮＭｃａｎ
ｂｅｓｅｅｎｉｎＴａｂ．２．

Ｔａｂ．２ ＴｈｅｐｒｏｃｅｓｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆＮＮＭ
Ｔｒａｉｎｉｎｇｍｅａｎｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒｏｆｓｔｕｄｙｇｒｏｕｐ／ｍｍ

Ｃｙｃｌｅｔｉｍｅｓ
Ｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅ

ｅｒｒｏｒｏｆｔｅｓｔｇｒｏｕｐ／ｍｍ
±１００ １８７４ ±９６
±５０ ３２５６ ±８４
±４０ ３７２７ ±８１
±２０ ７００１ ±７３
±１０ １１０４２ ±６９

ＦｒｏｍＴａｂ．２，ｉｔｉｓｓｈｏｗｎｔｈａｔｗｈｅｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇ
ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙｇｒｏｕｐｉｓ±１０ｍｍ，ｔｈｅ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｐｒｅｃｉｓｉｏｎｃａｎｒｅａｃｈ±６９ｍｍ，ｗｈｉｃｈ
ｉｓｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆＣＦＭ．Ｔｈｅｂｉｇｇｅｓｔｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｏｆ
ＮＮＭ ｉｓｔｈａｔｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｕｎｓｔａｂｌｅａｎｄｔｈｅｆｉｎａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｌａｒｇｅｌｙｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄｂｙｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｗｅｉｇｈｔｓ
Ｗｊｉ（０）ｏｆＷＡａｎｄＷＢ．

３３ ＣＦ＆ＮＮＭｍｅｔｈｏｄ

Ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙｇｒｏｕｐ
ｉｓｔａｋｅｎａｓｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｔａｎｄａｒｄｉｎｔｈｅＣＦ＆ＮＮＭ
ｍｅｔｈｏｄ．ＴｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｆＣＦ＆ＮＮＭｉｓｔｒａｉｎｅｄｆｏｒ
ｍｏｒｅｔｈａｎｏｎｅｈｕｎｄｒｅｄｔｅｓｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｉｔｉａｌ
ｗｅｉｇｈｔｓＷｊｉ（０）．Ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｅｖｅｒｙｔｗｏｔｅｓｔｓ’
ｒｅｓｕｌｔｓｉｓｖｅｒｙｓｍａｌｌ，ａｎｄｉｎａｌｌｃａｓｅｓ，ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ．ＴｈｅｐｒｏｃｅｓｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣＦ＆ＮＮＭａｒｅｌｉｓｔｅｄ
ｉｎＴａｂ．３．

Ｆｒｏｍ Ｔａｂ．３，ｗｅｃａｎｆｉｎｄｔｈａｔ：① Ｗｈｅｎｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙｇｒｏｕｐｉｓ±２０

５５ＣｏｎｖｅｒｔｉｎｇＧＰＳｈｅｉｇｈｔｂｙａｎｅｗｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ



ｍｍ，ｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｔｅｓｔｇｒｏｕｐｒｅａｃｈｅｓ
ｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｖａｌｕｅｏｆ±５５ｍｍ；② Ｗｈｅｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇ
ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｉｓｌｅｓｓｔｈａｎ±２０ｍｍ，ｔｈｅｓｍａｌｌｅｒ
ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙｇｒｏｕｐｉｓ，
ｔｈｅｂｉｇｇｅｒｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｔｅｓｔｇｒｏｕｐｉｓ．

Ｔａｂ．３ ＴｈｅｐｒｏｃｅｓｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣＦ＆ＮＮＭ
Ｔｒａｉｎｉｎｇｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ／ｍｍ

Ｃｙｃｌｅｔｉｍｅｓ
Ｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ
ｏｆｔｅｓｔｇｒｏｕｐ／ｍｍ

±２８ ４９１ ±７６
±２４ ７０３ ±６４
±２０ ４９７８ ±５５
±１６ ６０１５ ±５８
±１２ ６７００ ±５９
±０８ ７６３２ ±６１
±０４ ８８２１ ±６２

３４ ＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆＣＦ＆ＮＮＭ

Ｎｏｗ，ｌｅｔｕｓａｎａｌｙｚｅｔｈｅｓｅｃｏｎｄｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｉｎ
ｄｅｔａｉｌ．

Ｉｎｆａｃｔ，ｔｈｅＣＦ＆ＮＮＭｍｅｔｈｏｄｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｎｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒｃａｎｂｅｕｓｅｄｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｔｈｅｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅ
ＣＦＭｗｉｔｈｔｈｅｈｅｌｐｏｆｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｔｈｉｓｃａｎｂｅ
ｅｘｐｌａｉｎｅｄｂｙｔｈｅＢＰｎｅｔｗｏｒｋｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＣＦ＆ＮＮＭ：
ａｍｏｎｇｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｉｎｐｕｔｌａｙｅｒｏｆｔｈｅＢＰ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｔｈｅｒｅｉｓｏｎｅｐａｒａｍｅｔｅｒξ，ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅｒｅｓｕｌｔ
ｏｆｔｈｅ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙ ｂｙ ＣＦＭ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｏｆｔｈｅｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒｉｓｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆ
ｅｌｅｖａｔｉｏｎａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙΔξ ＝ξ０ －ξ，ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｅｌｅｖａｔｉｏｎａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙξｂｙＣＦＭ
ａｎｄｉｔｓｔｒｕｅｖａｌｕｅξ０．Ｓｏｍｅｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓｃａｎｂｅｄｒａｗｎ
ｂａｓｅｄｏｎＴａｂ．１ａｎｄＴａｂ．３．ＢｙｔｈｅＣＦＭ，ｔｈｅｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙｇｒｏｕｐｉｓａｂｏｕｔ±３４ｍｍ，ｏｆ
ｗｈｉｃｈ，ａｂｏｕｔ４０％，ｉ．ｅ．，ａｂｏｕｔ±１４ｍｍ，ｉｓｔｈｅ
ｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒｏｆＣＦＭ，ａｎｄｔｈｅｒｅｍａｉｎｉｎｇ（ａｂｏｕｔ±２０
ｍｍ）ｉｓｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ．Ｓｏ，ｗｈｅｎｔｈｅｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ’ｓｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒｒｅａｃｈｅｓ ± ２０ｍｍ ｂｙ
ＣＦ＆ＮＮＭ，ｔｈｅｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒｏｆＣＦＭｉｓｒｅｍｏｖｅｄ．Ｈｅｒｅ
ｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｔｅｓｔｇｒｏｕｐｒｅａｃｈｅｓｔｈｅ
ｍｉｎｉｍｕｍ，ｉ．ｅ．，ａｂｏｕｔ±５５ｍｍ，ｗｈｉｃｈａｃｃｏｕｎｔｓｆｏｒ
７０％ｏｆｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ（±７８ｍｍ）ｏｆｔｈｅｔｅｓｔ
ｇｒｏｕｐｂｙＣＦＭ．Ｔｈｅｎｅｗｍｅｔｈｏｄｉｓｖｅｒｙｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．Ｎｏｗ
ｉｆｏｎｅｃｏｎｔｉｎｕｅｓｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｍｅａｎｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅ
ｓｔｕｄｙｇｒｏｕｐ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｂｙＣＦ＆ＮＮＭｗｉｌｌｂｅｗｏｒｓｅ，
ｄｕｅｔｏｔａｋｉｎｇｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｓｔｈｅｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒ．

Ｗｅｌｌｔｈｅｎ，ｈｏｗｍｕｃｈｓｈｏｕｌｄｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｇｒｏｕｐ ａｃｔｉｎｇ ａｓｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｂｅ ｔａｋｅｎ？ Ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｗｈｅｎｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｒａｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ，ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ
ｓｈｏｕｌｄｂｅｃｏｎｓｕｌｔｅｄ．

Ｗｈｅｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙ

ｇｒｏｕｐｉｓ±２０ｍｍ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆξｂｙＣＦ＆ＮＮＭｃａｎ
ｂｅｓｅｅｎｉｎＴａｂ．４．Ｔｈｅｅｑｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆ
ｅｌｅｖａｔｉｏｎａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙｉｎＴａｂ．４ｉｓａｓ
Δξ ＝ξ０－ξ′０ （１４）

ｗｈｅｒｅξ０ｉｓｔｈｅｋｎｏｗｎｅｌｅｖａｔｉｏｎａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙ；ξ′０ｉｓｔｈｅ
ｅｌｅｖａｔｉｏｎａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙＣＦ＆ＮＮＭ．

Ｔａｂ．４ ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆξｂｙＣＦ＆ＮＮＭ
Ｓｔｕｄｙｇｒｏｕｐ Ｔｅｓｔｇｒｏｕｐ

ＰｏｉｎｔＮｏ．Δξ／ｍｍＰｏｉｎｔＮｏ．Δξ／ｍｍ ＰｏｉｎｔＮｏ．Δξ／ｍｍＰｏｉｎｔＮｏ．Δξ／ｍｍ
１ －０．７ １４ －４．３ ２０ －４．９ ６ －６．４
１８ １．８ ８０ １．２ ２６ －４．７ １０ ８．２
８２ １．６ ３１ －４．４ ３０ －６．２ １５ －７．７
６３ ０．９ ２４ ０．９ ３２ －０．６ １６ －８．５
９ －２．２ ４８ －９．６ ３４ －４．２ １７ －５．８
５１ －３．０ ６９ －２．０ ３９ ０．７ ６２ －１．８
４５ １．６ １１ ０．７ ５０ ０．２ ６４ －６．０
３７ ０．９ ３３ －５．１ ５２ －２．５ ６５ ８．６
２２ ２．９ ６１ －０．６ ５４ －４．８ ６６ －１．１
５９ －２．７ ５ １１．５ ５６ －０．６ ２１０ ７．７

Ｎｏｔｅ：① ｎ１ ＝１０，ｍ１ ＝±２０ｍｍ；ｎ２ ＝３０，ｍ２ ＝±５５ｍｍ；② ｍ１ｉｓｔｈｅ
ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙｇｒｏｕｐ；③ ｍ２ｉｓｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｔｅｓｔ
ｇｒｏｕｐ．

ＣｏｍｐａｒｉｎｇＴａｂ．４ａｎｄＴａｂ．１，ｉｔｉｓｏｂｖｉｏｕｓｔｈａｔ
ｔｈｅＣＦ＆ＮＮＭｍｅｔｈｏｄｃａｎｐｒｏｄｕｃｅｂｅｔｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓｏｆξ
ｔｈａｎｔｈｅＣＦＭｍｅｔｈｏｄ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｐｏｉｎｔｓ，ｗｈｏｓｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｅｌｅｖａｔｉｏｎａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙｉｓ
ｌａｒｇｅｒｔｈａｎ１０ｍｍ，ｉｓ８ｂｙＣＦＭ，ａｎｄｉｓｏｎｌｙ１ｂｙ
ＣＦ＆ＮＮＭ．

４ Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＣＦＭａｎｄＮＮＭ，ｔｈｅＣＦ＆ＮＮＭｃａｎ
ｐｒｏｄｕｃｅｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｒｅｓｕｌｔｓｉｎｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇＧＰＳｈｅｉｇｈｔ
ＨＧＰＳｉｎｔｏｎｏｒｍａｌｈｅｉｇｈｔＨＮｏｒ．Ｍｏｒｅｗｏｒｋｓｈｏｕｌｄｂｅ
ｄｏｎｅｔｏｅｖａｌｕａｔｅｉｔｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｆｏｒｌａｒｇｅｒｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ｐｒｏｊｅｃｔｓｗｉｔｈ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ． Ｔｈｅ
ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｓ
ｔｈａｔｔｈｅｒｅｓｕｌｔｉｓｕｎｓｔａｂｌｅａｎｄｔｈｅｆｉｎａｌｒｅｓｕｌｔｓａｒｅ
ｌａｒｇｅｌｙｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄｂｙｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｗｅｉｇｈｔＷｊｉ（０）．Ｂｕｔｔｈｅ
ＢＰｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＣＦ＆ＮＮＭｄｉｓｃｕｓｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓ
ｓｔａｂｌｅｉｎｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇΔξ （ｔｈｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｅｌｅｖａｔｉｏｎ
ａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙ）ｗｉｔｈｎｏｅｆｆｅｃｔｏｎｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｂｙｔｈｅｉｎｉｔｉａｌ
ｗｅｉｇｈｔＷｊｉ（０）．ＴｈｕｓｔｈｅＣＦ＆ＮＮＭｉｓｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄｆｏｒ
ｕｓｅｉｎｃｅｒｔａｉｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｐｒｏｊｅｃｔｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］ＬｉｕＤａｊｉｅ，ＳｈｉＹｉｍｉｎ，ＧｕｏＪｉｎｇｊｕｎ．ＴｈｅｔｈｅｏｒｙｏｆＧＰＳａｎｄｉｔｓ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｍ］．Ｓｈａｎｇｈａｉ：ＴｏｎｇｊｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９９６２２４
２２９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］ＹｕａｎＺｅｎｇｒｅｎ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９９９．６６ １３０．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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基于神经网络的转换 ＧＰＳ高程的新方法
胡伍生 沙月进

（东南大学交通学院测绘工程系，南京 ２１００９６）

摘 要 ＧＰＳ高程是相对于ＷＧＳ－８４椭球体的大地高，因此，在工程应用中，ＧＰＳ高程需要转换为
正常高．转换ＧＰＳ高程通常采用二次曲面拟合法（ＣＦＭ）和神经网络方法（ＮＮＭ），但这２种方法各有
优缺点．在研究了这２种方法之后，提出了一种转换 ＧＰＳ高程的新方法，该方法综合了上述２种方
法的优点，故取名为“ＣＦ＆ＮＮＭ”方法．介绍了ＣＦ＆ＮＮＭ方法的思路和计算过程．通过一个工程实例，
列出了上述３种方法的数据处理结果，新方法效果最好．对ＣＦ＆ＮＮＭ方法进行了理论分析．
关键词 神经网络；ＢＰ算法；ＧＰＳ高程；ＣＦ＆ＮＮＭ方法
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