
随着全球导航卫星系统（GNSS）的飞速发展和应

用普及，在基于位置服务领域的应用越来越广泛，但

其获得的高程是大地高，而不是正常高，需进行转

化，即确定似大地水准面和参考椭球面的间距——大

地水准面差距（或高程异常） [1-3]。BP神经网络属于自

适应非线性动力学系统，通过在输入数据与输出数据

之间建立非线性映射关系，解决复杂的非线性最佳逼

近问题。测绘领域众多学者对神经网络在似大地水准

面精化中的应用进行了研究，如杨小青[4]等利用BP神

经网络+格网技术对江苏地区似大地水准面精化进行

了研究；雷伟伟[5]等利用BP神经网络对焦作市似大地

水准面精化进行了研究；宋雷[6]等利用BP神经网络+
IGG05B 重力场模型对整区似大地水准面精化进行了

研究。这些研究均取得了一定成果，但未针对BP神

经网络+残余高程异常在不同地形区域的似大地水准

面精化精度进行对比分析，因此对BP神经网络+残余

高程异常方法在山区和平原似大地水准面精化精度进

行对比具有一定的现实意义。本文采用EGM2008重力

场模型和GNSS/水准数据求取残余高程异常；再利用

BP 神经网络，以南方某山区和华北某平原为研究对

象，对BP神经网络在山区和平原地区似大地水准面

精化精度进行对比分析。

基于 BP 神经网络似大地水准面精化精度分析

摘 要：针对 BP 神经网络似大地水准面精化在山区和平原等地形区域的差异，采用 BP 神经网络+残余高程异常的方法，

建立残余高程异常与坐标的非线性函数关系，并以南方某山区和华北某平原为研究对象，对比分析了 BP 神经网络似大地

水准面精化不同地形区域的精度。结果表明，在平原和山区均能达到较高的精度 （±5 cm 以内），且平原优于山区，因此

BP 神经网络可应用于大面积的不同地形区域的似大地水准面精化，精度可满足 1∶500~1∶2 000 大比例尺地形图测量的

需求。

关键词：BP神经网络；似大地水准面精化；EGM2008模型；高程异常
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1 基本原理与方法

1.1 EGM2008地球重力场模型

地球重力场模型是地球重力位的数学表达式，通

常用球谐函数的级数形式表示。EGM2008模型是美国

国家地理信息空间情报局2008年4月发布的全球重力

场模型，阶次为 2 159 （球谐系数的阶为 2 190，次为

2 159），以 PGM2007B为参考模型，基于地面重力数

据、卫星测高数据、卫星重力数据、全球重力异常数

据，以先进算法和建模技术构建而成[7-8]。EGM2008模

型具有较高的精度，北美洲大陆南部的美国区域可达

7.1 cm，澳大利亚大陆区域可达 26.6 cm[9]，在我国大

陆地区的总体精度为20 cm[9-10]。

1.2 BP神经网络

BP神经网络（图1）由输入层、隐含层、输出层组

成[6]，其中隐含层负责计算节点的组合输入，并通过阈

值函数对信号输出进行抑制或激发[11]。BP神经网络计

算过程分为输入信号的正向传递和误差的逆向传播

两部分。

Yn

X1

Wij

Y1 Z1

X2

Xn

Z2

Zn

Y2

Who

输入层 输出层隐含层

… … …

图1 BP神经网络结构

1.3 基于残余高程异常的BP神经网络模型构建

由参考文献[12]、[13]可知，EGM2008模型与我国

似大地水准面之间并不吻合，该偏差（残余高程异

常）可表示为：
Dξ =H -Hr - ξM

式 中 ， H 为 大 地 高 ； Hr 为 正 常 高 ； ξM 为 由

EGM2008模型计算的高程异常。

本文以控制点坐标为输入，以高程异常偏差为输

出，构建BP神经网络模型，则构建的神经网络模型

结构为 2 ´P ´ 1， P 为隐含层数目，经试验，本文取

15 效果较好。因此，本文的神经网络模型结构为

2 ´ 15 ´ 1。

1.4 基于BP神经网络的似大地水准面模型建立

基于 BP 神经网络的似大地水准面模型建立步骤

为：①收集选定区域的控制点资料，包括精确的

GNSS坐标（平面坐标、大地高）和水准高程；②计

算已知控制点在EGM2008模型下的高程异常；③根据

收集的控制点资料和高程异常，计算控制点的残余高

程异常；④将残余高程异常分为学习样本、检验样本

两部分；⑤利用BP神经网络算法建立坐标与残余高

程异常的非线性关系，并用学习样本进行学习；⑥利

用检验样本对学习后的BP神经网络模型进行检验。

1.5 学习样本数的选择原则

根据参考文献[11]、[14]，学习样本和检验样本的

选择原则为：①当样本数较多时，学习样本和检验样本

数量可相等，当样本数量较少时，学习样本应大于检验

样本数；②学习样本应具有一定的代表性和均匀性。

2 实例分析

2.1 资料收集

华北某平原地区的控制资料为：测区所在区域东

西跨度 40 km、南北跨度 95 km，面积约为 3 000 km2；

该区域具有59个C级控制点，控制点均含有大地高测

量成果与水准成果，水准成果等级为三等[12]。南方某

山区的控制资料为：3 条河流自西向东贯穿该地区，

河流之间为山区，东西跨度 65 km，南北跨度 78 km，

面积约为 3 400 km2；该区域具有 39 个控制点，控制

点均含有大地高测量成果与水准成果，水准成果等级

为三等及以上[3]。控制点分布见图2。

a 平原 b 山区

图2 平原、山区控制点分布图

2.2 残余高程异常计算

根据已知控制点的大地高和水准高计算GNSS/水准

高程异常，并利用EGM2008模型计算控制点在EGM2008
模型下的高程异常，进而求取各已知控制点残余高程异

常。平原、山区控制点的残余高程异常见图3。
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图3 平原、山区残余高程异常
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2.3 BP神经网络学习

平原地区已知控制点59个，通过多次试验，根据

拟合结果，采用全体样本的 3倍中误差来判断某点是

否为粗差点。结果表明，其中两个点为粗差点，不参

与神经网络的拟合。根据样本选择原则，利用剩余的

57 个点进行建模和检验，选择 32 个点作为学习样

本，25 个点作为检验样本。山区已知控制点 39 个，

通过试验和粗差理论分析，样本中不存在粗差点。

利用全体样本进行建模和检验，选择 24 个点作为学

习样本，15 个点作为检验样本。平原和山区的网形

结构不一致，为了评估网形结构的影响，对平原地

区按照山区网形结构进行点位选择和建模试验，选

择其中的 39 个点进行建模和检验，根据样本选择原

则，选取 24个点作为学习样本，15个点作为检验样

本（图4）。

学习样本点
检验样本点 学习样本点

检验样本点

学习样本点
检验样本点

a 平原 b 山区 c 平原地区

（模拟山区网形结构）

图4 平原、山区、平原地区（模拟山区网形结构）建模点分布

学习样本的内符合精度和检验样本的外符合精度

见表 1，可以看出：①平原地区的网形结构对似大地

水准面精化精度的影响较小；②采用BP神经网络精

化的似大地水准面，平原和山区的内外符合精度基本

一致，平原地区的内外符合精度均优于山区；③采用

BP神经网络精化的似大地水准面，平原和山区的中误

差均小于5 cm，说明该方法可用于平原和山区的似大

地水准面精化。

表1 不同地区的拟合精度

指标

|Δ|最大值

|Δ|最小值

平均值

中误差

内符合精度

平原地区

0.055
0.000

-0.006
0.027

山区

0.086
0.000
0.035
0.044

平原地区
（模拟山区网形结构）

0.044
0.003
0.020
0.025

外符合精度

平原地区

0.060
0.001
0.017
0.024

山区

0.085
0.000
0.035
0.044

平原地区
（模拟山区网形结构）

0.051
0.001
0.021
0.026

注：平均值为 m
平
=å|D|/n ；内符合精度为 μ = ± [DD]/(n - 1) ；外符合精度为 M = ± [DD]/(n - 1) ；Δ为经神经网络学习后的拟合值与已知

值的差值； n 为参与学习或检验的样本数量。

3 结 语

本文通过数据试验和分析证明 BP 神经网络可应

用于大面积不同地形区域的似大地水准面精化，并

达到了较高的精度 （±5 cm 以内），可满足 1∶500~
1∶2 000大比例尺地形图测量的需求。采用BP神经网

络精化似大地水准面，学习样本的选择、隐含层数目

的确定是关键影响因素，后期需进行相关研究。
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