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摘　要　针对军事装备维修保障点选址问题，分别提出了基于ＢＰ和ＲＢＦ神经网络的选址研究方法，构建了神经网络模

型，设计了相应的算法步骤，并结合实际算例进行了具体分析；最后针对两种神经网络的不同适用情况进行了对比研究。
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１　引言

装备维修保障是军队现代化建设的一项重要工程［１］，而

军事装备维修保障点的选址问题又是装备维修保障的重要基

础性工作之一。保障点的科学选址，能够满足损伤装备及时

“再生”、促使装备作战能力及时增强，满足军事装备及时维修

的需要，对军队战斗力的生成和提高具有极大的促进作用，一

直是研究者们关注的热点之一。因此，认真分析军事装备维

修保障面临的新形势，总结近年来军事装备维修保障点选址

的经验，使之系统化、理论化、科学化，是当前军队体制编制调

整环境下赋予我们的一项重要课题［２］。

目前在部队装备维修保障等级中，装备维修保障点的选

址仍存在较大问题：保障点选址科学性不足，有专家参与的决

策机构相对较少，大多数是由机关领导与基层主官参与决策；

维修保障点的科学选址只在基地级和部分比较重要的中继级

选址中得到重视，而在基层级以及其他中继级选址中却被忽

视，且缺乏科学的理论方法将经验数据利用起来［３］。因此，对

现代军事装备维修保障点的选址问题进行科学研究显得尤为

重要。

基于神经网络的选址方法为解决上述问题提供了一条有

效思路。通过ＢＰ及ＲＢＦ神经网络的应用，模拟出专家的思

路，对军事维修保障点进行等级评价，可更好地为维修保障点

的选择提供决策依据。本文最后将两种方法进行对比与评

价，明确两者的优缺点，以便在应用中根据不同的选址问题选

择合适的方法。

２　军事装备维修保障点选址的要求及神经网络
适用性分析

　　通过查阅文献及调查分析发现，各类军事维修保障点的

建设要求包括以下几个方面［４］。

（１）隐蔽要求。平时避免外军侦查，是防止出现因敌方侦

查而导致的作业失泄密现象；战时避免敌军攻击，能保证我军

军事装备得以维修“再生”，从而再次投入战场。所以，军事装

备维修保障点的选址要有一定的隐蔽性要求。

（２）防卫要求。比较重要的军事装备维修保障点应该具

有一定的防卫能力，以在战时减小敌军的攻击破坏力，保证军

事装备维修保障点具备一定的维修保障能力。

（３）地价要求。即便是军事用地，也逐渐出现征地难、买

地贵的现象。由于军费有限，地价因素也需考虑。

（４）环境要求，包括自然环境和人文环境。维修保障点的

选址应该尽可能避免设置在高温、潮湿或其他恶劣环境中，以

延缓装备的损耗；同时也应该避免设置在闹市中或民风恶劣

的乡镇中，以免出现失泄密或军民纠纷现象。

（５）水文要求。大型装备或进口设备需要水运的，应该考

虑把军事装备维修保障点设置在沿海、沿江或码头附近。

（６）交通要求。平时，良好的交通是运输的需要；而在战

时，良好的交通则是作战保障或危险疏散的必要条件。

（７）面积要求。根据装备保障管理部门和使用单位提出

的要求，组织有关专家系统论证后确定，保证军事装备维修保

障点的面积能够满足维修保障点的功能，可以配套足够的设



施对军事装备进行维修保障。
（８）能源要求。军事装备维修保障点要选择在能源供应

充足的地方，特别是对于等级较高的维修保障点，其中大型的
维修保障设备耗能巨大，必须考虑能源要求。

在以上选址要求的基础上，考虑通过人工神经网络进行
选址问题的决策。当前，随着科学技术的高速发展，人们对自
动控制和优化计算等方面的要求越来越高，迫切需要提高对
信息处理的智能水平，而人工神经网络就是在这样的背景下
提出来的。由于人工神经网络是模拟的人脑神经功能，它具
有很强的自我学习能力，能适应复杂环境和满足多目标控制
的要求。使用神经网络解决军事装备维修保障点选址问题的
适用性主要体现在以下几个方面［５］：

（１）在某些缺乏有关专家参与的场合，如基层级军事装备
维修保障点选址，能够借鉴神经网络做出决策。

（２）在某些来不及仔细权衡各个维修保障点选址的时机，

如在瞬息万变的战场上选择一个基层级的维修保障点，神经
网络可以通过以往数据快速为指战员提供一个选址方案。

（３）神经网络可以将以往的选址数据利用起来，极大地提
高信息的利用率，适应信息化时代高技术作战的需要。

（４）神经网络的选址可以方便地不断更新与优化，与其他
软件结合起来形成一种选址工具，让用户更加方便地使用。

通过工具，能够让一个没有从事维修保障点选址研究的非专
业人员也能够完成一些选址任务。

３　基于ＢＰ神经网络的军事装备维修保障点选址
问题

３．１　ＢＰ神经网络的基础理论分析

ＢＰ（Ｂａｃｋ－Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ　Ｔｒａｉｎｉｎｇ）神经网络是一种多层前
馈神经网络。它的名字源于在网络训练中调整网络权值的训
练算法，它是一种误差反向传播学习算法。

（１）ＢＰ网络结构

ＢＰ神经网络是一种有３层或３层以上神经元的神经网
络，包括输入层、中间层（隐层）和输出层。上下层之间实现全
连接，而每层神经元之间无连接。当一对学习样本提供网络
后，神经元的激活值从输入层经各中间层向输出层传播，在输
出层的各神经元获得网络的响应［６］。接下来，按照减小目标
输出与实际输出之间误差的方向，从输出层反向经过各中间
层回到输入层，从而逐层修正各连接权值，这种算法被称为误
差反向传播算法。

（２）ＢＰ神经网络学习规则

ＢＰ的学习过程主要由以下４部分组成。

１）输入模式顺传播，即输入模式由输入层经中间层向输
出层传播计算。这一个过程主要利用输入模式求出它所对应
的实际值。

２）输出误差逆传播，即输出的误差由输出层经中间层传
向输入层。在第１）步计算中得到网络的实际输出值，当这些
实际的输出值与希望的输出值不一样或者其误差大于所限定

的数值时，就要对网络进行校正。这里的校正是从后向前的，

所以叫作误差逆传播。

３）循环记忆训练。为使网络的输出误差趋于极小值，对
于ＢＰ网络输入的每一组训练模式，一般要经过数百次甚至
上万次的循环记忆训练才能使网络记住这一模式。这种循环
记忆实际上就是反复上面的输入模式顺传播和输出模式逆传

播过程。

４）学习结果判断的识别。每次循环记忆训练结束后，都
要进行学习结果的判别。判别的目的主要是检查输出误差是
否已经小到允许的程度，若是则可以结束整个学习过程，否则
还要进行循环模式。学习或者训练的过程是网络全局误差趋
向极小值的过程。当然对于ＢＰ网络，其收敛过程存在两个
很大的缺陷，即收敛速度慢和存在“局部极小点问题”。

３．２　基于ＢＰ神经网络的模型建立与分析
在假设以上指标的条件下，所设计算法的流程如图１所

示。

图１　ＢＰ算法流程

（１）ＢＰ神经网络的构建。假设存在一个非线性函数，该
函数由专家通过计算得到，函数的作用是整理历史方案的各
指标的评价，并输出各个方案的总评。设置１０个历史方案，
它们是专家通过打分得到的模糊评价矩阵，如果评分是百分
制，则通过归一化同样可以得到表１。

表１　１０组历史方案的指标评价

方案 隐蔽 防卫 地价 环境 水文 交通 面积 能源 总评

方案１　１．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００
方案２　０．８０　 ０．８７　 ０．８９　 ０．８２　 ０．７８　 ０．８０　 ０．７５　 ０．３３　 ０．７９
方案３　０．６７　 ０．９３　 ０．２２　 ０．７５　 １．００　 ０．８０　 ０．４９　 ０．６６　 ０．７４
方案４　０．９２　 ０．７２　 ０．６７　 ０．６６　 ０．５６　 ０．８０　 ０．７５　 ０．６９　 ０．９１
方案５　０．８７　 ０．９３　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 １．００　 ０．９６
方案６　０．８０　 ０．７２　 ０．８９　 ０．８２　 ０．８９　 ０．８０　 ０．７５　 １．００　 ０．８３
方案７　０．６７　 ０．７２　 ０．６７　 ０．６６　 ０．６７　 ０．６０　 ０．４９　 ０．６６　 ０．６９
方案８　０．７２　 ０．８０　 ０．７８　 ０．７５　 ０．７８　 ０．８０　 ０．７５　 ０．６６　 ０．７５
方案９　０．６０　 ０．６０　 ０．５６　 ０．５８　 ０．５６　 ０．６０　 ０．４９　 ０．６６　 ０．５８
方案１０　０．４７　 ０．４７　 ０．４４　 ０．４１　 ０．４４　 ０．４０　 ０．４９　 ０．３５　 ０．５１

而今，将历史方案的１０组指标的评价作为函数输入数
据，将历史方案的１０组总评作为函数的输出数据。用 ＭＡＴ－
ＬＡＢ建立ＢＰ神经网络。

（２）ＢＰ神经网络训练。用建立好的ＢＰ神经网络进行训
练，训练目标参数为０．０００１，迭代次数为１０００，学习率取默认
值０．１。ＭＡＴＬＡＢ计算过程中的ＢＰ神经网络训练使用了

ＢＰ理论中的输入模式顺传播和输出误差逆传播。

１）输入模式顺传播
设输入模式向量为Ａｋ＝［ａｋ１，ａｋ２，…，ａｋｎ］（ｋ＝１，２，…，ｍ；

ｍ为学习模式对数；ｎ为输入层单位个数）。
与输入模式相对应，希望输出Ｙｋ＝［ｙｋ１，ｙｋ２，…，ｙｋｎ］（ｑ为

输出层单元数）。
根据Ｍ －Ｐ神经元模型原理，计算中间层各神经元的激活

值：

ｓｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｗｉｊ·ａｉ－θｊ，ｊ＝１，２，…，ｐ （１）

其中，Ｗｉｊ为输入层至中间层的连接权；θｊ 为中间层单元的阈
值；ｐ为中间层单元数。
激活函数采用Ｓ型函数，即：

ｆ（ｘ）＝１／［１＋ｅｘｐ（－ｘ）］ （２）
将上面的激活值代入激活函数中即可得中间层ｊ单元的

输出值为：

ｂｊ＝ｆ（ｓｊ）＝１／［１＋ｅｘｐ（－∑
ｎ

ｉ＝１
Ｗｉｊ·ａｉ＋θｊ）］，ｊ＝１，２，…，ｐ

（３）
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阈值θｊ 在学习过程中和权值一样也不断地被修正。阈
值的作用相当于将输出值移动了θ个单位。同理，可求得输
出端的激活值和输出值。设输出层第ｉ个单元的激活值为：

ｌｔ＝∑
ｐ

ｉ＝１
Ｖｊｔ·ｂｊ－γｔ （４）

设输出层第ｔ个单元的实际输出值为ｃｔ，则：

ｃｔ＝ｆ（ｌｔ），ｔ＝１，２，…，ｑ （５）

其中，Ｖｊｔ为中间层至输出层的连接权；γｔ 为输出层单元阈值；

ｆ表示Ｓ型激活函数。
利用以上各式就可以计算出一个输入模式的顺传播过程。

２）输出误差逆传播
设输出层的校正误差为：

ｄｄｔ＝（ｙｋｔ－ｃｋｔ）ｆ′（ｌｋｔ） （６）

其中，ｔ＝１，２，…，ｑ；ｋ＝１，２，…，ｍ；ｙｋｔ 为希望输出；ｃｋｔ 为实际
输出值；ｆ′（·）表示对输出层函数的导数。
中间层各单元的校正误差为：

ｅ　ｋｊ＝（∑
ｑ

ｔ＝１
Ｖｊｔ·ｄｋｔ）ｆ′（ｓｋｊ） （７）

其中，ｊ＝１，２，…，ｐ；ｋ＝１，２，…，ｍ。
这里要注意，每一个中间单元校正误差都是由ｑ个输出

层单元校正误差传播而产生。求得校正误差后，可利用ｄｋｔ 和

ｅｋｊ 沿逆方向逐层调整输出层至中间层、中间层至输入层的权
值。输出层至中间层的连接权和输出层阈值的校正量为：

ΔＶｊｔ＝α·ｄｋｔ·ｂｋｊ （８）

Δγｔ＝α·ｄｋｔ （９）

其中，ｂｋｊ 为中间层ｊ单元的输出；ｄｋｔ 为输出层的矫正误差。

ｊ＝１，２，…，ｐ；ｔ＝１，２，…，ｑ；ｋ＝１，２，…，ｍ；０＜α＜１（学习
系数）。

中间层至输入层的校正量为：

ΔＷｊｔ＝β·ｅ　
ｋ
ｊ·ａｋｊ （１０）

Δθｊ＝β·ｅ　
ｋ
ｊ （１１）

其中，ｅｋｊ 为中间层ｊ单元的校正误差。ｉ＝１，２，…，ｎ；０＜β＜１
（学习系数）。

经计算，ＭＡＴＬＡＢ的输出结果为：

ＴＲＡＩＮＬＭ－ｃａｌｃｊｘ，Ｅｐｏｃｈ０／１０００，ＭＳＥ０．１９２５１４／０．０００１，

Ｇｒａｄｉｅｎｔ０．３６９３１３／１ｅ－０１０
ＴＲＡＩＮＬＭ－ｃａｌｃｊｘ，Ｅｐｏｃｈ５／１０００，ＭＳＥ４．８６８６２ｅ－００５／

０．０００１，Ｇｒａｄｉｅｎｔ０．００５１２２１６／１ｅ－０１０

ＴＲＡＩＮＬＭ，Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｇｏａｌ　ｍｅｔ．ＴＲＡＩＮＬＭ，Ｐｅｒｆｏｒ－
ｍａｎｃｅ　ｇｏａｌ　ｍｅｔ．ＴＲＡＩＮＬＭ，Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｇｏａｌ　ｍｅｔ
这表示，训练５次后能达到０．０００１精度的要求。训练

后，输出结果与实际值的对比如图２所示。

图２　ＢＰ神经网络训练的模拟情况

（３）ＢＰ神经网络预测。设待评价方案有４个，方案等级

评价指标如表２所列。方案的数据可以通过以往记录查询得

到，还可以通过专业人员实地考察得到，还可以通过机关部门

和基层主官经验得到，如果打分不在０～１之间，则可以把

数据归一到０～１之间。用训练好的ＢＰ神经网络预测函

数的输出，将待评价的方案代入神经网络输出结构，可算

得结果。

表２　４个待分类方案的等级评价指标

指标方案 隐蔽 防卫 地价 环境 水文 交通 面积 能源 总评

方案１　 ０．９２００　 ０．８０００　 ０．８９００　 ０．９２００　 ０．８９００　 ０．８０００　 １．００００　 １．００００ ＼
方案２　 ０．５２００　 ０．８０００　 ０．６７００　 ０．８２００　 ０．７８００　 ０．６０００　 ０．４９００　 ０．７２００ ＼
方案３　 ０．６７００　 ０．５２００　 ０．４９００　 ０．３２００　 ０．４９００　 ０．４０００　 ０．１９００　 ０．２９００ ＼
方案４　 ０．０８００　 ０．２３００　 ０．４６００　 ０．３２００　 ０．２９００　 ０．３０００　 ０．５４００　 ０．３３００ ＼

　　方案１－方案４的总评分别为：０．９６３０，０．７０５７，０．６１８４，

０．２７６８。

由输出结果可以知道，方案１优于其他方案，其次是方案

２－方案４。

值得注意的是，ＢＰ神经网络虽然具有较高的拟合能力，

但是网络预测结果仍然有一定的误差。当然，若使用多隐层

ＢＰ神经网络，预测精度会有所提高，但是训练时间却会变长。

４　基于ＲＢＦ神经网络的军事装备维修保障点选址
问题

４．１　ＲＢＦ神经网络的基础理论分析

ＲＢＦ神经网络（Ｒａｄｉｃａｌ　Ｂａｓｉｓ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）是 Ｐｏｗｅｌｌ
于１９８５年提出的径向基函数［７］。其基本思想是用ＲＢＦ作为

隐单元的“基”来构成隐层空间，隐含层对输入矢量进行变换，

将低维的模式输入数据变换到高维空间内，使得在低维空间
内的线性不可分的问题在高维空间内线性可分。ＲＢＦ神经
网络属于前向神经网络类型，网络的结构与多层前向网络类
似，是一种三层的前向网络。该网络结构简单、训练简洁而且

学习收敛速度快，能逼近任意非线性函数，因此已被广泛应用
于多种领域［８］。

ＢＰ神经网络学习算法需要求解的参数有３个：基函数的
中心、方差以及隐含层到输出层的权值。根据径向基函数中
心选取方法的不同，ＲＢＦ网络有多种学习方法，如随机选取
中心法、自组织选取法、有监督选取中心法和正交最小乘法。

此处选用自组织选取中心的ＲＢＦ神经网络学习法。该方法
由两个阶段组成：１）自组织学习阶段，此阶段为无导师学习过
程，求解隐含层基函数的中心与方差；２）有导师学习阶段，此
阶段求解隐含层到输出层之间的权值［９］。具体步骤如下：

步骤１　基于Ｋ－均值聚类方法求函数中心ｃ。

１）网络初始化：随机选取ｈ个训练样本作为聚类中心ｃｉ
（ｉ＝１，２，…，ｈ）。

２）将输入的训练样本集合按最近邻规则分组：按照ｘｐ 与
中心为ｃｉ之间的欧氏距离将ｘｐ 分配到输入样本各个聚类集
合ｖｐ（ｐ＝１，２，…，Ｐ）中。

３）重新调整聚类中心：计算各个聚类集合ｖｐ 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
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化，则所得到的ｃｉ即为ＲＢＦ神经网络最终的基函数中心，否
则返回２），进行下一轮的中心求解。
步骤２　求解方差δｉ。
该ＲＢＦ神经网络的基函数为高斯函数，方差δｉ可由下式

求解：

δｉ＝
ｃｍａｘ
２槡ｈ
，ｉ＝１，２，…，ｈ （１２）

其中，ｃｍａｘ是所选中心之间的最大距离。
步骤３　计算隐含层和输出层之间的权值。

隐含层至输出层之间神经元的连接权值可以用最小二乘

法直接计算得到，计算公式如下：

ω＝ｅｘｐ（ｈｃ２ｍａｘ‖
ｘｐ－ｃｉ‖２） （１３）

其中，ｉ＝１，２，…，ｈ；ｐ＝１，２，…，Ｐ
４．２　基于ＲＢＦ神经网络的模型建立与分析

（１）ＲＢＦ神经网络的构建。利用 ＲＢＦ网络拟合未知函
数，假设该函数是以往专家通过对历史选址方案选址总结得
到的。现将历史方案的数据作为ＲＢＦ神经网络的训练数据
（数据如前文所述）。用 ＭＡＴＬＡＢ建立ＲＢＦ神经网络。

（２）ＲＢＦ神经网络训练。用建立好的ＲＢＦ神经网络进行
训练，训练的均方差目标为０．０；径向基函数的扩展速度为１；

算法计算过程中径向基函数是高斯函数，而激活函数为：

Ｒ（ｘｐ－ｃｉ）＝ｅｘｐ（－
１
２δ２‖

ｘｐ－ｃｉ‖２） （１４）

其中，‖ｘｐ－ｃｉ‖为欧氏范数；ｃｉ为高斯函数的中心；δ为高斯
函数的方差；ｉ＝１，２，…，ｈ。
由径向神经网络的结构可得网络的输出为：

ｙｉ＝∑
ｋ

ｉ＝１
ωｉｊｅｘｐ（－

１
２δ２‖

ｘｐ－ｃｉ‖２） （１５）

其中，ｘｐ＝（ｘｐ１，ｘｐ２，…，ｘｐｍ）Ｔ 为第ｐ个输入样本；ｐ＝１，２，…，

Ｐ，Ｐ为样本总数；ｃｉ 为网络隐含层结点的中心；ωｉｊ为隐含层
到输入层的连接权值；ｉ＝１，２，…，ｈ为隐含层节点数；ｙｉ 为与
输入样本对应的网络的第ｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ）个输出结点的实
际输出。
设ｄ是样本的期望输出值，那么基函数的方差可表示为：

δ＝１Ｐ∑
ｍ

ｊ
‖ｄｉ－ｙｊｃｉ‖２ （１６）

通过训练，误差值最后达到ｅｒｒｏｒ＝１．０ｅ－０１４。输出结
果与实际结果图的对比如图３所示。

图３　ＲＢＦ神经网络训练的模拟情况

（３）ＲＢＦ神经网络预测。用训练好的ＲＢＦ神经网络预测
函数的输出，将待评价的方案（数据如前文所述）代入神经网
络输出结构，可算得方案评分。方案一－方案四的总评分别
为：０．９３１６，０．６５２３，０．６２７０，０．４９３２。

可以看出，ＲＢＦ输出结果与ＢＰ神经网络的输出结果是
一致的，不过从训练效果看，ＲＢＦ网络由于更适合于少量数

据的处理，因此训练效果要比ＢＰ神经网络好。基于本例，当
历史数据较少时，在数据信任度上，ＲＢＦ神经网络所给出的
数据更优。

５　ＢＰ和ＲＢＦ神经网络选址问题的对比与评价

ＢＰ神经网络和ＲＢＦ神经网络都是在假设指标与总评之
间存在一个决策函数的前提下对决策函数进行拟合的，最后
再用拟合出来的函数重新决策。

（１）相对于ＲＢＦ网络，ＢＰ网络更适合解决复杂非线性化
的问题。因为只使用三层的神经网络就能以任意精度逼近任
何非线性连续函数，使得ＢＰ网络所使用的神经元以及其占
用的输入空间比较小。但是，由于ＢＰ网络是一种局部搜索
的优化方法，存在陷入局部极值的可能，因此会导致每次训练
后得到的结果都有所不同，本文则是给出其中一个结果。当
然，即便结果不一样，方案的优劣顺序也是不变的。另外，ＢＰ
网络算法的收敛速度也较较慢。

（２）对于ＲＢＦ网络，其结构比ＢＰ网络更加简单，而且学
习收敛速度较快，同时也具有满足逼近任意非线性函数的功
能。所以，在算例中样本数据较少时，采用ＲＢＦ网络要比采
用ＢＰ网络更好，误差可以达到１０－１４。但是，这不等于在其
他情况下ＲＢＦ网络就可以代替ＢＰ网络。当样本数据较多
时，ＲＢＦ网络需要比ＢＰ网络更多的隐含层神经元来达到预
期的训练目标，训练时间和训练效果都很难保证。

在应用神经网络解决问题时，需要根据实际情况，结合两
种方法的优缺点，选择最适合的方法。

结束语　本文主要研究了基于ＢＰ和ＲＢＦ神经网络的军
事装备维修保障点选址问题，很好地解决了在缺乏专家经验
时基层级装备维修保障点如何科学地进行选址决策的问题，

并将两种神经网络在选址中的应用进行对比，找出不同网络
的适用范围，从而使得在实际选址问题中选择更合适的方法
解决问题。

将神经网络与军事维修保障点选址结合起来，能够更好、

更快捷地完成选址任务，对加速形成武器装备的战斗力和保
障力有着极其重要的现实意义和军事经济效益。
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