
目前常用的高程异常拟合方法有多面函数拟合、

最小二乘支持向量机（least squares support vector ma⁃
chines，LSSVM）、BP神经网络以及分区拟合等 [1-3]。

由于 BP神经网络能够有效降低误差对模型的干扰，

该方法近年在高程异常拟合求解等领域等到广泛的应

用，但也存在一定的局限性。当BP神经网络结构复

杂时，容易出现梯度消失进而计算效率较低等问题。

其次，由于BP神经网络权值逐渐调整机制，使得算

法容易陷入局部最优解。为了提升高程异常拟合精

度，相关学者采用智能优化算法获取最优参数改进BP
神经网络的初始参数获取策略[4-13]。

本文提出改进蚁狮优化BP神经网络的高程异常

拟合方法。为了平衡迭代过程中的权重，通过将非线

性动态权重与动态比例系数等策略融入蚁狮优化算法

中，增强蚁狮优化算法的全局搜索能力，降低算法过

早陷入局部范围搜索可能。为了进一步验证该方法的

性能，通过工程实测数据验证本文方法在高程异常拟

合方面的可行性与优越性。

1 基本原理

1.1 ALO算法

蚁狮优化算法的主要步骤如下：

1）参数初始化：初始化算法参数，如最大迭代

次数 T ，维度 D ，利用公式（1）为 N 个蚂蚁随机分

配初始位置：

Xid = L + rand(U - L) （1）
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式中， U 、 L 分别为蚂蚁搜索空间的上界、下界；

Xid 为第 i 只蚂蚁位于 d 维度空间位置。

2）蚂蚁随机游走：通过随机游走策略更新蚂蚁

的位置，具体过程为：

X t
id = [0cumsum(2r(t1)- 1)cumsum(2r(t2)- 1)

]...cumsum(2r(tn)- 1) （2）
式中， n为 蚂蚁最大游走次数； t 为当前迭代次数；

r( )× 为随机函数值； cumsum( )· 为步长随机游走累积值。

针对每个搜索空间上存在不同的边界，因此由公

式（2）并不能更新蚂蚁位置。为了确保随机游走搜索

空间保持一致，蚂蚁随机游走位置进行归一化处理：

X t
id = (X t

id - aid)´
(H t

id -C t
id)

(bid - aid)
+C t

id （3）
式中，在第 t 次迭代计算中， aid 、 bid 分别为第 i 只

蚂蚁在第 d 维度空间随机游走最小值与最大值，

H t
id 、 C t

id为搜索空间的最大值和最小值。

3）陷阱构建：由于蚁狮构造陷阱后，对蚂蚁在搜

索空间内部随机选择线路产生影响，具体数学表达式为：

ì
í
î

ï

ï

C t
i =Antliont

j + ct

H t
i =Antliont

j + ht （4）
式中， ct 、 ht 分别为蚂蚁在第 t 次迭代计算时随机游走

空间的上界与下界； Antliont
j为第 j 只蚁狮的位置。

4）自适应机制：蚁狮捕食的过程中，适应值越

大蚁狮捕获蚂蚁的概率就越高。通过轮盘策略，蚁狮

选择适应值最高的蚂蚁进行捕食，在捕食过程中为了

避免蚂蚁逃脱，蚁狮在陷阱周围抛沙，缩减蚂蚁的搜

索空间，具体数学模型为：

ì

í

î

ïï
ïï

ct = ct

I

ht = ht

I

（5）

I =
ì
í
î

1，t  0.1T

10v t
T
，t > 0.1T （6）

式中， t为当前迭代次数； ω为开发精度。

5） 捕食猎物并重构陷阱：在每次迭代计算后，

蚁狮在捕捉蚂蚁后会更新陷阱，具体过程为：

Antlioni
j =Ant t

i （7）
iff (Antlioni

j)> f (Ant t
i) （8）

式中， Ant t
i 为第 t 次迭代时第 i 只蚂蚁的位置。

6）精英策略：在每次迭代计算后，对适应度值

进行排序，将适应度最大值对应的蚁狮设置为精英蚁

狮。由于精英蚁狮与轮盘赌的共同影响，对每只蚂蚁

采用公式（9）更新位置。

Ant t
i =

Rt
A +Rt

E

2
（9）

式中， Rt
A为第 t 次迭代时蚂蚁受轮盘影响的随机游走；

Rt
E为第 t 次迭代时蚂蚁受精英蚁狮影响的随机游走。

1.2 BP神经网络

BP神经网络是一种反向传播的人工神经网络模

型，该模型广泛应用于数据挖掘，该神经网络由输入

层、隐藏层以及输出层三部分构成。如图 1所示， xi

表示模型的输入层； Wsp 表示隐含层与输出层间的权

值；Yi 表示输出层的输出值。

图1 BP神经网络结构图

2 改进ALO-BP模型的高程异常拟合方法

2.1 动态调整比例系数

为了提高ALO算法的局部寻优与全局搜索能力，

通过动态比例系数对游走的蚁狮进行调整，优化围绕轮

盘赌附近的蚂蚁选择机制。参考文献[14]中的动态比例

系数策略，对蚁狮优化算法进行改进，具体过程如下：

AntPt
i = æè

ö
ø

0.8 - 0.8 ´ t
T
´ rand() Rt

A + æè
ö
ø

0.2 + 0.8 ´ t
T
´ rand() Rt

E

（10）
式中， rand( )为随机产生一个0~1间数的函数。

通过公式（10）可以优化蚂蚁在不同时期的游走

方式，优化算法不同时期的搜索能力与寻优能力，改

进前期搜索与后期寻优能力较差的问题。

2.2 非线性动态调整权重

通过动态调整比例系数策略可以有效提高算法的

全局搜索能力，但在迭代计算后期蚂蚁游走位置会被

限制在精英蚂蚁附近，而获取局部最优解。为了避免

蚂蚁游走调整不稳定导致算法过早收敛，文中通过非

线性动态权重方式调整蚂蚁的游走行为，提高蚁狮优

化算法的局部寻优与全局搜索能力，减少陷入局部最

优解的可能。动态权重设置为：

w- I =wmax - (wmax -wmin)´ æè
ö
ø

t
T

1
t

（11）
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式中， w_I 为自适应权重取值； ωmax 、 ωmin 分别为

最大权值和最小权值。

综合上述 2种策略优化后的蚂蚁位置由原来的公

式（9）可以更新为公式（12）：
AntPi

i = æè
ö
ø

0.8 - 0.8 ´ t
T
´ rand() Ri

A +w- I ´Ri
E （12）

2.3 构建 IALO-BP网络模型

文中通过改进的ALO算法优化BP网络参数获取

方式，进而构建 IALO-BP的高程异常拟合模型，具体

构建 IALO-BP高程异常拟合模型如图2所示。

确定 BP网络结构

初始化网络权值与阈值

BP网络最优权值与阈值

计算网络与期望输出误差

更新权值和阈值

停止迭代？

输出高程异常拟合结果

初始化相关参数

T<Tmax

依据式（ 12）更蚁狮位置

是

否

是

否

BP神经网络 IALO算法

初始化蚁狮与蚂蚁的种群数量

GNSS、水准点数据归一化处理

训练好的 BP网络

根据式（ 9）更新蚂蚁位
置并计算适应度值

更新精英蚁狮

计算种群适应度值，确定精英蚁狮

图2 IALO-BP的高程异常拟合流程图

3 实验结果与分析

3.1 数据介绍

为了验证本文提出 IALO-BP神经网络的高程异常

拟合模型的可行性与优越性，文中选取某市E级GNSS
控制网数据进行测试研究 [15]。该测区覆盖面积约为

500 km2，GNSS/水准一体的四等水准点共58个，选取

其中45个均匀分布的GNSS/水准一体四等水准点（三

角形点）用于计算模型参数；剩余为13个GNSS/水准

一体点（圆形点）用于验证模型参数精度。

3.2 ALO收敛曲线

为了验证本文提出优化ALO算法的可行性，将优

化后的ALO算法与ALO加入不同改进策略的方法分别

进行实验。为了确保结果的公平性，实验过程中采用

相同的初始参数，最大迭代次数设置为50、种群参数

为 20、BP神经网络的隐含层为 18层、输入层参数为

2、输出层参数为1[10]。对不同改进策略下的最优适应

度值进行对比分析。结果表明单一的改进策略均能对

ALO算法的最优适应度值均有所提升，但单一改进策

略与本文提出的2种改进策略的 IALO算法相比，本文

方法随着迭代次数的增加，算法收敛效率更高、适应

度值最小，表明本文方法的可行性。

3.3 结果分析

为了说明本文方法的可行性，文中分别选 15、
25、35、45等不同数量的均匀分布的GNSS/水准一体

四等水准点用于计算模型参数；利用剩余的GNSS/水
准一体点用于计算模型参数精度。为了验证本文方法

的优越性，文中选取BP、LSSVM、ALO-BP与本文方

法进行对比分析。统计 BP 神经网络、 LSSVM、

ALO-BP神经网络以及 IALO-BP神经网络的真实值和

预测值，并统计内、外符合精度相应的残差值，具体

结果见表1。
表1 不同拟合点下不同方法拟合精度对比／m

方法

BP
LSSVM
ALO-BP
IALO-BP

15个拟合点

内符合

0.036 2
0.031 6
0.026 9
0.024 6

外符合

0.041 3
0.035 1
0.029 6
0.027 3

25个拟合点

内符合

0.034 9
0.026 4
0.025 1
0.023 7

外符合

0.039 2
0.028 9
0.027 7
0.025 8

35个拟合点

内符合

0.033 6
0.028 3
0.024 1
0.021 9

外符合

0.038 3
0.032 4
0.029 7
0.024 6

45个拟合点

内符合

0.026 2
0.024 8
0.021 3
0.018 4

外符合

0.037 8
0.029 7
0.025 1
0.022 3

由表 1可知，选取GNSS/水准一体点个数由 15逐
渐增加到45，IALO-BP方法的内符合精度由0.024 6 m
减少至 0.018 4 m，外符合精度由 0.027 3 m 减少至

0.022 3 m，而且本文方法的内、外符合精度均优于BP
神经网络、LSSVM以及ALO-BP神经网络方法，表明

本文提出的高程异常拟合方法优于BP神经网络、LSS⁃
VM 以及 ALO-BP 神经网络。经过分析，在拟合点

数量为 45时，IALO-BP神经网络高程异常拟合方法

相比 ALO-BP 方法的外符合精度最低提高 12.56%，

IALO-BP神经网络高程异常拟合方法相比BP方法的

外符合精度最高提高69.51%。

为了更加清晰地分析不同方法高程异常拟合方法

在不同检核点上的效果，表 2给出不同拟合方法的检

核点的预测结果与真实结果的残差值。

表2 不同拟合方法预测结果与残差值/m

点号

GE008
GE016
GE018
GE022
GE023
GE030
GE038
GE046
GE047
GE063
GE064
GE129
GE142

中误差

高程
异常

1.146
1.653
1.639
1.410
1.435
1.065
1.201
1.078
1.184
1.263
1.106
1.576
1.075

BP
预测异
常值
1.187
1.632
1.580
1.371
1.406
1.110
1.233
1.041
1.227
1.226
1.064
1.547
1.056

0.037 8

高程异
常残差
-0.041
0.021
0.059
0.039
0.029
-0.045
-0.032
0.037
-0.043
0.037
0.042
0.029
0.019

LSSVM
预测异
常值
1.098
1.625
1.687
1.376
1.416
1.024
1.162
1.120
1.233
1.298
1.069
1.597
1.051

0.037 1

高程异
常残差
0.048
0.028
-0.048
0.034
0.019
0.041
0.039
-0.042
-0.049
-0.035
0.037
-0.021
0.024

ALO-BP
预测异
常值
1.183
1.638
1.598
1.389
1.426
1.107
1.229
1.047
1.221
1.234
1.071
1.552
1.060

0.029 7

高程异
常残差
-0.037
0.015
0.041
0.021
0.009
-0.042
-0.028
0.031
-0.037
0.029
0.035
0.024
0.015

IALO-BP
预测异
常值
1.167
1.642
1.607
1.398
1.424
1.104
1.225
1.060
1.210
1.248
1.080
1.557
1.059

0.022 3

高程异
常残差
-0.021
0.011
0.032
0.012
0.011
-0.039
-0.024
0.018
-0.026
0.015
0.026
0.019
0.016

··30
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为了更加直观地观测获得不同方法在高程异常拟

合结果差异，绘制不同方法的高程异常残差变化曲线

以及不同方法高程异常拟合残差的可视化图，具体结

果如图3、4所示。由表1和图3可知，BP神经网络的

高程异常拟合残差波动幅度最大，残差变化区间

为-0.045~0.590 m，中误差为 0.037 8 m；而LSSVM算

法的高程异常拟合残差波动幅度相比BP神经网络算

法有所减少，残差变化区间为-0.049～0.048 m中误差

为 0.0371m；相比 BP神经网络、LSSVM算法，通过

ALO获取初始参数一定程度上优化了 BP神经网络，

初始参数随机获取的局限性，一定程度上减弱了高程

异常拟合残差波动幅度，残差变化区间为-0.042～
0.041 m，中误差为 0.029 7 m；通过优化后的ALO算

法获取最优的BP神经网络初始参数，进一步提高 IA⁃
LO-BP神经网络高程异常拟合精度，残差变化区间

为-0.039～0.032 m，中误差为0.022 3 m。本文方法构

建高程异常拟合精度相比较BP神经网络、LSSVM以

及 ALO-BP 神经网络等方法精度分别提高 40.99%、

39.88%以及25.15%。

高
程
异
常
残
差

/m

点号

图3 不同拟合方法的检核点残差值

高
程
异
常
残
差

/m

图4 高程异常残差可视化

由图3表明经过改进的蚁狮优化BP神经网络初始

化参数获取策略，提高高程异常拟合精度，整体上

IALO-BP 神经网络的高程异常拟合精度更高、更

稳定。

4 结 语

针对复杂地形条件下GNSS高程异常拟合模型精

度不高的问题，提出一种改进蚁狮优化算法以优化BP

神经网络的建模方法。利用改进后的蚁狮优化算法的

全局寻优能力有针对性地获取BP神经网络的神经元

阈值和网络层间的连接权值，相比较 BP神经网络、

LSSVM和 ALO-BP神经网络等方法，精度更高更稳

定。该方法具有计算过程简单、易于实现，能有效避

免 BP神经网络陷入局部最优解、收敛速度慢等问

题，为相关测绘工程工作提供一种思路。
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