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基于 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络的人居环境自然适宜性评价
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（玉林师范学院 计算机科学与工程学院， 广西 玉林 ５３７０００）

摘　 要： 为了有效解决人居环境自然适宜性评价中，评价指标权重难以科学确定、评价结果精度低等问题。 以东莞市为例，构
建了地形、气候、水文和植被等 ４ 要素 １１ 个指标的人居环境自然适宜性评价体系；综合利用 ＢＰ 算法良好的泛化性能和 ＲＢＦ
算法学习收敛速度快，以及克服局部极小值问题等优点，建立 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络模型，用以求出评价单元各因子间的相关性，
将训练结果进一步分析和处理求出评价指标的权重；最后将权重应用于人居环境指数（ＨＥＩ）评价模型，完成了东莞市人居环

境适宜性评价，并将适宜性划分了六个等级。 结果表明，评价结果与其实际人居状况大致吻合；同时也说明了此模型收率速

度高、学习速度快、拟合精度较高和泛化能力更强，能较准确、科学地评价人居环境自然适宜性。
关键词： ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络； ＢＰ 神经网络； 人居环境自然适宜性评价； 人居环境指数
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０　 引　 言

人居环境的地形、气候、水文、植被等自然因素

不仅影响人居自然环境的质量，而且决定着人居环

境的自然适宜程度。 人居环境自然适宜性综合评价

是个高度非线性问题，人居环境自然因子与评价分

级结果之间是一种较为复杂的非线性映射关系，要
直接确定这种非线性关系并不简单，需通过各种经

验方法进行各因子权重的计算。 ＢＰ 神经网络因具

有较强的学习能力和非线性拟合能力，已有学者实

证应用于人居环境适宜性评价领域。 如，杨东等［１］

采用 ＢＰ 神经网络方法，对东营市三县两区的滩涂

利用现状进行适宜性评价； 朱振兴［２］ 基于 ＢＰ 神经

网络构建了城市宜居性评价模型；范峻恺等［３］ 基于

熵值法确定的指标权重，构建 ＢＰ 神经网络模型，对
海绵城市建设的适宜性进行评价。 本文提出并采用

ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络完成评价指标权重的计算，实例

表明该方法既充分利用了 ＲＢＦ 神经网络逼近速度

快的优点，又具备 ＢＰ 神经网络能较好预测未知样

本的能力，提高了评价精度。



１　 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络模型

１．１　 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络结构

ＢＰ 神经网络和 ＲＢＦ 神经网络是两种常用的神

经网络算法。 ＢＰ 神经网络作为一种全局逼近网络，
是一种稳定可靠的非线性函数逼近方法，但存在收

敛速度慢、容易陷入局部极小值的缺点。 该系统虽

然存在训练不稳定、难以保证学习结果一定能达到

均方误差的全局最小，但其具有良好的泛化性

能［４］。 ＲＢＦ 神经网络是一种最佳逼近网络，在隐含

层存在足够多的神经元条件下，能以任意精度逼近

任何连续非线性函数，具有训练简洁、学习收敛速度

快和克服局部极小值问题等优点，但泛化能力较差。
ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络综合了 ＲＢＦ 神经网络和 ＢＰ 神经

网络各自的优点，由 ＲＢＦ 子网和 ＢＰ 子网组成。 其

中包括输入层、两个隐含层和输出层的 ４ 层神经网

络系统［５－８］。 其模型结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＲＢＦ－ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 其中， ｎ、ｊ、ｋ 和 ｍ 分别表示输入层、第一隐含

层、第二隐含层和输出层的神经元个数； σ ｊ 为 Ｇａｕｓｓ
函数宽度矩阵； Ｃｎ， ｊ 为中心矢量矩阵； ｗｋ， ｊ 为第一

隐含层到第二隐含层之间的权值矩阵； ｗｍ， ｋ 为第二

隐含层到输出层之间的权值矩阵；第一隐含层神经

元的激活函数为 Ｇａｕｓｓ 型函数；第二隐含层神经元

的激活函数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 型函数。
１．２　 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络算法设计

首先，根据输入的训练样本，通过 ＲＢＦ 子网初

步训练，ＲＢＦ 子网的隐含层节点对输入样本进行核

映射后，需要先对核映射值进行双极化处理后方能

作为 ＢＰ 网络的输入， 对 φ ｊ（ｘ） 双极化处理的公式

为：
φｊ（ｘ） ＝ ２·φｊ（ｘ） － １ （１）

　 　 第一隐含层的输出（即为 ＢＰＮＮ 的输入）为：

ｈｉ ＝ ∑
Ｎ２

ｊ ＝ １
ωｉｊ φｊ ｘ( ) ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ３ （２）

式中， Ｎ３ 为第二个隐含层（ＢＰ）节点个数， ω ｉｊ 为两

隐含层之间的权值。
然后，将 ＲＢＦ 子网的输出作为 ＢＰ 子网的输入

再进行加强训练；最后，ＢＰ 子网训练后得到结果，定
量识别并输出结果。 其算法流程如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络算法流程

Ｆｉｇ． ２　 ＲＢＦ－ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ

　 　 ＲＢＦ－ＢＰ 算法实现详细步骤如下［６－１１］：
步骤 １　 各层级的权值和阈值初始化，随机设

为［０，１］间较小数，设置最大训练次数、目标精度和

学习速率等参数。
步骤 ２　 计算中心向量，设置 ＲＢＦ 子网隐含层

的传递函数为 Ｇａｕｓｓ 型函数，其形式如下：

　 φｊ（ｘ） ＝ ｅｘｐ （ －
ｘ － Ｃ ｊ

２

２ ｂ２
ｊ

）， ｊ ＝ １，２，…，Ｎ２ （３）

式中， φ 为 ＲＢＦ 隐含层节点的输出； Ｎ２ 为该隐含层

节点个数；ｘ为输入样本矢量； Ｃ ｊ 表示高斯核函数中

心向量；ｂ ｊ 表示第 ｊ 个神经元的高斯核宽 （ｂ ＝
ｄｍａｘ

　 ２ Ｎ２

，ｄｍａｘ 为各聚类中心的最大值）；‖ｘ － Ｃ ｊ‖ 表

示 ｘ 与 Ｃ ｊ 的欧式距离。
步骤 ３ 　 设置 ＢＰ 子网隐含层的传递函数为

Ｓｉｇｍｏｉｄ 型函数：
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Ｆ ｈｉ( ) ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ （ － ｈｉ）

，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ３ （４）

　 　 步骤 ４　 计算输出层节点 ｍ 的输出值。 采用线

性传输函数，其表达形式为：

ｙ（ｍ） ＝ ∑
Ｎ３

ｌ ＝ １
ωｌｍＦ ｈｉ( ) ，ｍ ＝ １，２，…，Ｎ４ （５）

式中， ｙ（ｍ） 为输出层第ｍ个节点的输出值；Ｎ４ 表示

输出层个数；ωｌｍ 表示第二个隐含层神经元 ｌ 到输出

层 ｍ 神经元间的连接权值。
步骤 ５　 计算输出层均方差：

Ｅ ＝ ∑
Ｎ４

ｋ ＝ １
［ｄｋ － ｙ（ｍ）］ ２ （６）

式中， ｄｋ 为期望的输出值。
步骤 ６　 计算输出层各神经元的误差向量：
ＥＲＲｍ ＝ ｙ（ｍ） ［１ － ｙ（ｍ）］［ｄｋ － ｙ（ｍ）］ ２ （７）

　 　 步骤 ７　 调整各层的权重、阈值和学习率：
按已知输出数据 ｄ ｊ 与式（５） 算出的输出数据

ｙ（ ｊ） 之差来调整权重系数 ω， 调整量公式为：
Δωｉｊ ＝ η δ ｊ ｘ ｊ （８）

式中： η 为学习速率（比例系数），可自适应调整，在
计算中设定为属于［０，１］之间的值。 在网络训练中

如果能保证既不引起振荡又有较高的精度，可逐步

提高值，直到满意的训练速度为止； ｘ ｊ 在隐层节点

则为整个网络的输入，在输出节点中则为下层（隐
含层）节点的输出 （ ｊ ＝ １，…，Ｎ４）；δ ｊ 是一个与输出

偏差相关的值。 对于输出节点而言有：
δ ｊ ＝ η ｊ（１ － ｙ（ ｊ））（ｄ ｊ － ｙ（ ｊ）） （９）

　 　 对于隐层节点而言，由于其输出无法进行比较．
所以经过反向推算有：

δ ｊ ＝ ｘ ｊ（１ － ｘ ｊ）∑
ｋ

δｋ ω ｊｋ （１０）

式中， ｋ 指要把上层（输出层）节点遍历一遍，误差 δ ｊ

是从输出层反向逐层计算误差。
各层神经元的权值调整后为：

ωｉｊ ｔ( ) ＝ ωｉｊ ｔ － １( ) ＋ Δωｉｊ （１１）
式中： ｔ 为学习次数。

阈值调整公式为：
θ ｊ ＝ θ ｊ ＋ η·ＥＲＲ ｊ （１２）

式中， η 表示学习速率。
在程序运行过程中，当 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络的训

练误差小于所设置的目标精度时，则训练结束，此时

处于收敛状态；当出现训练迭代次数大于设置的最

大训练次数后，还未达到目标精度，网络结构不收

敛，则重新返回到步骤 ２ 继续执行程序，直至整个过

程收敛。

２　 实验与分析

２．１　 数据来源

研究所需的数据主要包括两类：一是自然基础

数据，包括东莞市的地形地貌、气候、水文和土地利

用现状数据；二是人口密度和行政区划的空间数据。
其中，２０１４～２０２０ 年某个时间覆盖东莞市的 Ｌａｎｄｓａｔ
８ 遥感影像，来自中国科学院遥感与数字地球研究

所的对地观测数据共享计划服务网 （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｉｄｓ．
ｃｅｏｄｅ．ａｃ．ｃｎ ／ ）；１：２５ 万 ＤＥＭ 数据、水域及行政区划

等相关数据文件，分别来自广东省测绘局、东莞市税

务局、东莞市测绘局；东莞市 ３２ 个镇街的自动气象

台站 ２０１４～２０２０ 年逐月温度、降水、相对湿度、地面

以上 １０ ｍ 高度处的平均风速、日照时数等数据，来
自于东莞市气象局；２０１４ ～ ２０２０ 年人口数据来自于

东莞市年鉴。
２．２　 评价指标体系构建

本研究从指标体系的构成出发，将人居环境自

然适宜性评价指标体系分为目标层、准则层、一级指

标和二级指标层［１２］，见表 １。
表 １　 人居环境适宜性评价指标体系构成

Ｔａｂ． １ 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｔｈｅ

ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

目标层 准则层 一级指标 二级指标

人

居

环

境

自

然

适

宜

性

指

数

地形条件 Ｃ１

气候条件 Ｃ２

水文条件 Ｃ３

土地覆盖条件 Ｃ４

地形起伏度 Ｄ１

气候舒适度 Ｄ２

水文指数 Ｄ３

植被指数 Ｄ４

平均海拔 Ｅ１
相对高程 Ｅ２
平地面积 Ｅ３

月、年均气温 Ｅ４
月、年均风速 Ｅ５
月、年均日照 Ｅ６

月、年均相对湿度 Ｅ７
年均降水量 Ｅ８

水域面积比重 Ｅ９
植被指数 Ｅ１０

土地利用类型 Ｅ１１

２．３　 单因子评价指数计算

２．３．１　 地形起伏度的提取

本研究采用窗口分析法，对 １ ∶ ２５ 万的 ＤＥＭ 来

提取东莞市地形起伏度，开辟 １×１ ｋｍ 大小的栅格

区作为操作单元。 利用 ＡｒｃＧＩＳ 软件 Ｓｐａｔｉａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ
（空间分析） 功能中的栅格 Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ
（邻域统计）工具来实现；邻域统计以待计算栅格为

中心，向其周围扩展一定范围，基于这些扩展栅格数

据进行函数运算，从而得到此栅格的值。
根据封志明等［１３］人研究结果，将东莞市地形起

０３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



伏度定义为：
ＲＤＬＳ ＝ ＡＬＴ ／ １０００ ＋ ｛［Ｍａｘ（Ｈ） － Ｍｉｎ（Ｈ）］ ×

［１ － Ｐ（Ａ） ／ Ａ］｝ ／ ５００ （１３）
式中， ＡＬＴ 为某一单元栅格为中心的一定区域内的

平均海拔高度（ｍ）；Ｍａｘ（Ｈ） 和Ｍｉｎ（Ｈ） 分别为区域

内的最高与最低海拔（ｍ）；Ｐ（Ａ） 为区域内的平地面

积（ｋｍ２）；Ａ为区域总面积（如本研究确定采用 １ × １
ｋｍ栅格为提取单元，则Ａ值为１ ｋｍ２。 ）；５００表示中

国的中低山高度，即标准山高。
２．３．２　 温湿指数计算

本研究采用温湿指数 （ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｅｒ －Ｈｕｍｉｄｉｔｙ
Ｉｎｄｅｘ，ＴＨＩ） 模型， 来评测人居环境的气候适宜

性［１３］。 ＴＨＩ 的计算公式为：
ＴＨＩ ＝ １．８ｔ ＋ ３２ － ０．５５（１ － ｆ）（１．８ｔ － ２６） （１４）
式中， ｔ 为月均气温（℃）， ｆ 是月均空气相对湿度

（％）。
运用 ＡｒｃＧＩＳ 的空间分析模块，以 １×１ ｋｍ 为基

本研究单元，计算东莞市以及各镇街多年来 １２ 个月

份的平均温湿指数。
２．３．３　 水文指数计算

选取水文条件中的降水量和水域面积作为东莞

市水文适宜性评价的指标。 水文指数计算公式为：
ＷＲＩ ＝ αＰ ＋ βＷａ （１５）

式中， Ｐ 为归一化的降水量，Ｗａ 为归一化的水域面

积。 这两个归一化值均采用极差标准化得到，其取

值范围为［０，１］，α 和 β 分别为降水量与水域比例的

权重。
本研究借用曲线回归方法，来确定权重系数 α

和 β 的值［１５］。 以东莞市各镇街的人口密度为因变

量，在 ＳＰＳＳ 软件中分别以归一化的年均降水量和

归一化的水域面积值为自变量，得到的拟合方程中，
归一化年均降水量均值的系数为 ０．１８６，归一化的水

域面积值的系数为 ０．０４６。 即两个自变量的比值约

为 ４ ∶ １， 所以系数 α 和 β 的值分别设定为 ０．８ 和

０．２。
２．３．４　 植被指数计算

植被指数通过土地覆被特征的指数和土地利用

类型来表示。 本研究运用如下模型求出东莞市的植

被指数：
ＬＣＩ ＝ ＮＤＶＩ × ＬＴｉ （１６）

式中， ＮＤＶＩ 为此单元的归一化植被指数，ＬＴｉ 为各

土地利用类型的权重。
通过专家打分、层次分析法，以及国家人口计划

生育委员会制定的《国家人口发展功能区工作技术

导则》和相关研究（文献［１６－１７］），得出土地利用

类型 ６ 大类中的 ２５ 类二级利用类型权重；然后，借
助于 ＡｒｃＧＩＳ 软件，将东莞市土地利用分类栅格数据

转换为面数据，再在面数据上增加一个权重字段，按
照表中字段计算，并对耕地、林地、草地、水域、建设

用地和未利用地等 ６ 大类土地利用类型的权重进行

赋值，最后按权重字段将其转换为栅格数据集，得到

土地利用类型权重栅格数据集。
２．４　 基于 ＲＢＦ－ＢＰ神经网络模型评价指标权重求解

２．４．１　 综合评价模型

为了说明某一栅格单元或某区域的适宜性等

级，根据上述研究的单因子对人居环境自然适宜性

的贡献和影响不同，通过 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络计算每

一评价因子对东莞市人居环境自然适宜性贡献程度

的大小，再把 ４ 个归一化处理后的单因子指数的空

间栅格数据进行空间加权叠加，计算得到人居环境

自然适宜性栅格，然后分别按 １×１ ｋｍ 栅格和按行

政区划进行综合评价，获得每个空间栅格数据和镇

街的人居环境自然适宜性状况指数。 其计算公式

为：

ＣＩｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
Ｉ ｊ ωｉｊ （１７）

式中， Ｉ ｊ 为第 ｊ 个评价因子的适宜性指数，ωｉｊ 为第 ｊ
个评价因子的权重。

根据相关文献和调研结果构建人居环境自然适

宜性综合评价指数模型［１８］。 人居环境自然适宜性

评价指数的计算公式如下：
　 ＨＥＩ ＝ α × ＮＲＤＬＳ ＋ β × ＮＴＨＩ ＋ χ × ＮＷＲＩ ＋ δ ×
ＮＬＣＩ （１８）
式中： ＨＥＩ 为人居环境指数；ＮＲＤＬＳ 为标准化地形

起伏度；ＮＴＨＩ为标准化温湿指数；ＮＷＲＩ为标准化水

文指数；ＮＬＣＩ为标准化植被指数；α、β、χ 和 δ分别为

地形起伏度、温湿指数、水文指数和植被指数对应的

权重。
２．４．２　 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络模型结构的确定

为了获得各评价指标的权重，需要对评价指标

的值做标准化处理，对于逆向指标和适度指标还需

做正向化处理，使得所有评价指标的值均介于［０，
１］之间。 正向指标采取最大效果法来实现标准化

（式（１９））；逆向指标采用最小效果法来实现标准化

（式（２０））；适度指标采用中心效果法来实现标准化

（式（２１））。

ｘ＇ｉ ＝ １００ ×
ｘｉ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（１９）
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ｘ＇ｉ ＝ １００ ×
ｘｍａｘ － ｘｉ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（２０）

ｘ＇
ｉ ＝

１００ ×
ｘｉ － ｘｍｉｎ

ｋ － ｘｍｉｎ
，　 ｘｉ ＜ ｋ

１００ ×
ｘｍａｘ － ｘｉ

ｘｍａｘ － ｋ
，　 ｘｉ ＞ ｋ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（２１）

式中， ｘｉ 表示该指标的第 ｉ 个栅格的实际值； ｘ＇ｉ 表
示正向标准化后的值； ｋ 为该因子最适度的值。

经标准化处理后，因子间则不存在量纲、数量级

和变异程度的差异。 之后，将标准化处理后的数据

采用 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络模型求解每个单因子的权

重。
首先，确定 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络每层神经元的数

目，由于本研究中要求出 ４ 个单项指标的权重，则输

入层和输出神经单元数均设为 ４。 选取 ４０ 组数据

作为神经网络的训练样本，１０ 组数据作为其检验样

本。 通过不断调试，依据输入层神经元数目＜隐含

层的神经元数目≤输入层神经元数目＋输出层神经

元数目的原则，将第一隐含层和第二隐含层的神经

元个数均设置为 ５。 其网络结构如图 ３ 所示。

归一地形起伏度

归一化温湿指数

归一化水文指数

归一化植被指数

y1

y1

y2

y4

4 5 5 4
输入层 隐含层 隐含层 输出层

图 ３　 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络指标相关性求解模型

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｎｄｅｘ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｓｏｌｖｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＢＦ－ＢＰ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 第一隐含层的激活函数采用 ｒａｄｂａｓ（） 函数；第
二隐含层的激活函数选用正切 Ｓ 型传递函数

ｔａｎｓｉｇ（）； 输出层神经元传递函数采用线性传递函

数 ｐｕｒｅｌｉｎ（ ）； 网 络 训 练 算 法 采 用 ＬＭ 算 法 的

ｔｒａｉｎｌｍ（），学习函数采用梯度下降动量学习函数

ｌｅａｒｎｇｄｍ（）。
应用函数 ｎｅｗｆｆ（） 构建 ＲＢＦ－ＢＰ 网络：
ｎｅｔ ＝ｎｅｗｆｆ（ｍｉｎｍａｘ（Ｃ），［Ｓ，５，５］，
｛’ｒａｄｂａｓ’，’ｔａｎｓｉｇ’，’ｌｏｇｓｉｇ’｝，’ｔｒａｉｎｌｍ’） ［１９］。

２．４．３　 网络训练

按照图 ２ 的算法流程，在参数设定中，初始网络

训练次数设定为 １００ 次，误差阈值设定为０．０００ ０１，
学习速率设定为 ０．３，并采用模拟退火算法进行迭代

调整。 网络建立后，根据具体的应用和网络大小确

定合适的样本数量对网络信号进行训练学习。 按照

１×１ ｋｍ 的栅格大小划分，将东莞划分为２ ４５１个栅

格。 本研究通过建立评价指标特征和取值范围，选
择 １ ５００ 组样本，各指标的属性值归一化处理后，得
到的部分数据见表 ２。

表 ２　 样本数据

Ｔａｂ． ２　 Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ

序号
标准化

起伏度

标准化

温湿指数

标准化

水文指数

标准化

植被指数

１ ０．８７２ ４９６ －０．１７８ ０５ －１ １
２ １ －１ －０．９８８ ３１ －０．７５２ ７６
３ ０．９９３ ９４７ －１ １ ０．８１４ ７３４
４ １ －１ －０．９８４ ３３ －０．６７１ １
５ ０．９４７ ２５２ －０．６２６ ９６ －１ １
６ ０．９０４ ５５４ －１ １ －０．８０３ ３７
７ ０．９５９ ９７６ －１ －０．０３４ ２９ １
８ ０．９５６ ６０３ －０．４５１ ７８ １ －１
９ ０．８６２ ７４２ －１ －０．６９７ １２ １
１０ ０．９３８ ９６７ －１ －０．４７１ ９５ １
１１ ０．８９８ ６７４ －１ －０．４９２ ２２ １
１２ ０．８７４ ０６９ －１ １ －０．４７６ ６１
１３ ０．９８０ １４４ －１ －０．５８５ ７１ １
１４ ０．８９７ ７３６ －１ －０．５０９ ８６ １
１５ ０．９５１ ２３２ －１ －０．４４３ ３９ １
１６ ０．９６９ ４７９ －１ ０．３６８ ６３１ １
１７ １ －１ －０．９８０ ５８ －０．５５０ ５５
１８ ０．８４９ ５４６ １ －０．３７６ ２２ －１
１９ ０．８５８ ５４６ １ －０．２９０ ７２ －１
２０ １ －１ －０．９８２ ４９ －０．５３１ ９８
２１ ０．０７５ ０２７ －０．６９８ ５４ －１ １

　 　 借助 ＭＡＴＬＡＢ 选择样本集中的 ４０ 组样本进行

网络训练，训练最大循环次数为 １００。 然后，再用全

部样本进行测试。 经网络反复训练发现，当迭代次

数约达到 ２９ 次时网络趋于收敛，其收敛效果如图 ４
所示。 最后误差可达 ０．７４５ ２８３×１０－５。
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图 ４　 网络的收敛图
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２．４．４　 模型训练结果分析

采用本文 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络模型对 ４ 个评价

因子归一化数据的训练过程中，均方误差变化曲线

如图 ５ 所示，４０ 组测试样本的训练结果精度如图 ６
所示。 由图 ５ 可见，ＢＰ 神经网络经过约 ５５ 次迭代达

到收敛， 而 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络模型约需 ２９ 次迭代即

可达到收敛。 由此可见，ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络不仅提高

了收敛速度，均方误差也始终低于 ＢＰ 神经网络，表
明 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络能够提升模型的准确性。
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图 ５　 归一化均方误差曲线
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图 ６　 准确度曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ

　 　 图 ６ 表明，虽然 ＢＰＮＮ 的评价精度较高（均高于

８０％）， 但 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络的评价精度要优于 ＢＰ
神经网络。 统计结果表明，在 ４０ 组测试数据中，
ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络模型训练结果准确度均大于

８９％，且其中 ２３ 组评价准确度大于 ９２％，表明了模

型具有很高的逼近精度。
２．４．５　 指标权重的求解

神经网络训练的结果只是反映神经网络每个神

经元之间的相关性，要想得到输入因子对输出因子

的权重，还需进一步对各神经元之间的权重加以分

析和处理。 本文利用以下系数和指数来描述输入因

子与输出因子之间的关系［２０］。
相关显著性系数：

ｒｉｊ ＝ ∑
ｐ

ｋ ＝ ｉ
ωｋｉ

（１ － ｅ －ｘ）
（１ ＋ ｅ －ｘ）

（２２）

ｘ ＝ Ｗ ｊｋ （２３）
　 　 相关指数：

Ｒ ｉｊ ＝
（１ － ｅ －ｙ）
（１ ＋ ｅ －ｙ）

（２４）

ｙ ＝ ｒｉｊ （２５）
　 　 绝对影响系数：

Ｓｉｊ ＝
Ｒ ｉｊ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｒ ｉｊ

（２６）

　 　 其中， ｉ 为 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络输入单元， ｉ ＝ １，
…，ｍ；ｋ 为神经网络的隐含单元，ｋ ＝ １，…，ｐ； ｊ 为神

经网络的输出单元，ｊ ＝ １，…，ｎ；ωｋｉ 为输入层神经元 ｉ
和隐含层神经元 ｋ之间的权重；ω ｊｋ 为输出层神经元 ｊ
和隐含层神经元 ｋ 之同的权重。

以上 ３ 个相关系数中，绝对影响系数 Ｓｉｊ 表示输

入层神经元 ｉ 到输出层神经元 ｊ 的权重。
运用公式（２２） ～ 公式（２６）得出各评价指标的

权重，见表 ３。

表 ３　 评价因子权重

Ｔａｂ． ３　 Ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ

起伏度 温湿指数 水文指数 植被指数

权重 ０．２００ ６ ０．２４３ １ ０．３１８ ９ ０．２３７ ４

３　 结果与分析

３．１　 人居环境自然适宜性综合评价结果

通过 ＡｒｃＧＩＳ 的栅格计算，将 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络

算法求出的 ４ 个因子权重（表 ３）代入到人居环境指

数模型（式（１８））中，以 １×１ ｋｍ 栅格为基本研究单

元，计算可得东莞市人居环境指数。
东莞市的人居环境指数介于 ３２．２９８ １～８４．９３９ ６之

间，整体格局是中部和东部人居环境指数较高，往西

和往南呈逐渐降低趋势。 最低值在塘厦镇境内，最
高值在清溪镇境内。 参考已有划分方法 （文献

［１８］、文献［２１－２３］），结合东莞市自然因子特征、
人居环境指数范围，以及人口分布与自然环境的相

关性，按人居环境指数从高到低将东莞市划分为Ⅰ
～Ⅵ ６ 个等级（分别对应：高度适宜区、一等比较适

宜区、二等比较适宜区、一等一般适宜区、二等一般

适宜区、临界适宜区），最后得出东莞市人居环境自

然适宜性统计数据，见表 ４。

３３第 １ 期 彭义春， 等： 基于 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络的人居环境自然适宜性评价



表 ４　 东莞市人居环境自然适宜性评价结果

Ｔａｂ． ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌ ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ
ｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｎ Ｄｏｎｇｇｕａｎ

等

级

ＨＥＩ 值
范围

土地

面积 ／ （ｋｍ２） 比例 ／ ％

人口

总量 ／ 人 比例 ／ ％

人口密度

人 ／ ｋｍ２

Ⅰ ８０－８５ ３．９５０ １ ０．１６ ４１ ０．０１ １０

Ⅱ ７０－８０ １０７．７６ ４．３８ ５９ ９７１ ３．４２ ５５７

Ⅲ ６０－７０ ７５４．０７ ３０．６４ ６００ １４４ ３４．２ ７９６

Ⅳ ５０－６０ １ １９３．３４ ４８．４９ ９３２ ８９５ ５３．１７ ７８２

Ⅴ ４０－５０ ３８５．７４ １５．６８ １４８ １６８ ８．４４ ３８４

Ⅵ ３２．２－４０ １５．９４ ０．６５ １３ ３８６ ０．７６ ８３９

全市 ３２．２－８４．９ ２ ４６０ １００ １７５４ ６０５ １００ ７１３

　 　 从表 ４ 可知，一等一般适宜区（Ⅲ）和二等比较

适宜区（Ⅳ）面积最大，为 １ ９４７．４２ ｋｍ２，占全市面积

的 ７９．１３ ％；其次为二等一般适宜区（Ⅴ），占全市面

积的 １５．６８％；高度适宜（Ⅰ）区占 ０．１６％；临界适宜

区（Ⅵ）占 ０．６５％。 一般适宜区面积最大、人口分布

最多，面积达到 １ ５７９．０９ ｋｍ２，占全市面积的 ６４．
１７％；共有１ ０８１ ０６３人，占全市人口的 ６１．６１％；其次

是比较适宜区，面积达到 ８６１．８４ ｋｍ２，占全市面积的

３５．０２％；共有６６０ １１５人，占全市人口的 ３７．６２％。
经统计数据结果，东莞市 ９９．２３％的人口生活在

一般适宜区或比较适宜区，说明全市的人居环境自

然适宜性程度适中，大部分地区地形、水文、植被等

条件匹配较好，但总体适宜水平还有待进一步提高。
３．２　 评价结果对比分析

为进一步测试 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络模型的评价

性能， 在实验数据不变的情况下，将其与文献［１８］
求出的 ４ 项评价指标权重（０．３３、０．３２、０．１６、０．１９）代
入 ＨＥＩ 评价模型，计算得到东莞市人居环境指数，
进行性能对比测试。 在 ＩＢＭ 的 ＳＰＳＳ 软件中，对两

者的评价结果与人口密度，分别采用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关

性分析和 Ｋｅｎｄａｌｌ 的 ｔａｕ＿ｂ、Ｓｐｅａｒｍａｎ 的 ｒｈｏ 相关系

数分析，结果见表 ５、表 ６。 从表中可得，本文模型较

文献［１８］ 的相关性更为显著，说明评价结果较为理

想。
表 ５　 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性比较

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

以文献［１８］
权重

以 ＲＢＦ－ＢＰ 神经

网络权重

人口密度 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性 ０．０８６∗∗ ０．０８８∗∗

显著性（双侧） ０．０００ ０．０００

Ｎ ２ ０５４ ２ ０５４

　 ∗∗．在 ０ ．０１ 水平（双侧）上显著相关。

表 ６　 Ｋｅｎｄａｌｌ 的 ｔａｕ＿ｂ、Ｓｐｅａｒｍａｎ 的 ｒｈｏ 相关系数比较

Ｔａｂ． ６　 Ｋｅｎｄａｌｌ＇ｓ ｔａｕ＿ｂ ａｎｄ Ｓｐｅａｒｍａｎ＇ｓ ｒｈｏ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

以文献［１８］权重 以 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络权重

Ｋｅｎｄａｌｌ 的 ｔａｕ＿ｂ 人口密度 相关系数 ０．０４７∗∗ ０．０６４∗∗

Ｓｉｇ．（双侧） ０．００２ ０．０００
Ｎ ２ ０５４ ２ ０５４

Ｓｐｅａｒｍａｎ 的 ｒｈｏ 人口密度 相关系数 ０．０６９∗∗ ０．０９３∗∗

Ｓｉｇ．（双侧） ０．００２ ０．０００
Ｎ ２ ０５４ ２ ０５４

　 　 　 　 　 　 　 　 ∗∗．在置信度（双测）为 ０．０１ 时，相关性是显著的。

４　 结束语

ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络可将 ＲＢＦＮＮ 的收敛速度快、
稳定性好与 ＢＰＮＮ 较强的反向自学能力、泛化能力

强的优点融合在一起。 首先，基于 ＲＢＦ－ＢＰ 神经网

络算法建立的各因子相关性训练模型，反映了人居

环境自然适宜性评价中，各个因子在综合评价结果

中复杂的非线性关系，其能根据各指标对人居环境

自然适宜性影响的大小，自动调节相关性权重，摒弃

了人为赋予权重所产生的主观影响，具备良好的泛

化能力；其次，ＲＢＦ－ＢＰ 神经网络可以进行任意连续

函数的非线性映射，更加准确地反映了各评价指标

与评价结果之间的关系。 结果表明，评价结果更客

观、更科学地反应了区域人居环境的自然适宜性。
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