
随着导航系统的不断发展，利用GNSS可快速获

取地理空间位置信息 [1]；但 GNSS 获取的高程是以

WGS84参考椭球为基准的大地高，如何将大地高转换

为工程所需的正常高具有重要意义[2]。常用的高程异

常拟合方法包括重力模型法[3-4]、最小二乘法[5]、多面

拟合方法[2]，这类方法是基于似大地水准面的数值模

型，存在模型误差。支持向量机是以结构化风险最小

为基础的机器学习方法，能有效解决GNSS高程异常

拟合问题，但样本数据增加过多时计算效率低[6]。为

减少计算量，Suykens等[7]提出了最小二乘支持向量机

（LSSVM），以等式方程替换不等式约束，避免二次回

归问题求解；杨帆等[8]构建了基于LSSVM的高程异常

拟合方法，但 LSSVM 存在鲁棒性不足的问题；

Suykens等[9]对样本数据误差设置不同的权值，提出了

加权LSSVM方法（WLSSVM），以提高LSSVM算法的

鲁棒性。组合优化算法与机器学习高程异常拟合模

型，部分学者[10-15]利用鲸鱼算法、果蝇算法、多元宇

宙优化（MVO）算法等优化 LSSVM的核函数参数和

正则化参数获取策略，改善模型性能，提高高程异

常拟合精度。传统MVO算法随机初始化的均匀分布

性较差，在迭代过程中易陷入局部最优解。鉴于此，

本文通过改进的MVO（IMVO）算法优化WLSSVM的

核函数参数与正则化参数。

1 IMVO-WLSSVM的高程异常拟合方法

1.1 WLSSVM算法

为减少样本数据中的噪声影响，提升模型的鲁

棒性，本文采用WLSSVM算法。对 LSSVM算法的误

差项 ξ 2
i 设置权重系数 vi ，则 LSSVM的优化改进模

型为：
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s′ = 1.483med( ||ek -med(ek) ) （3）
式中， C 为正则化参数； ω为权重系数； b 为阈值；

φ() 为核函数映射函数； c1 = 2.5；c2 = 3 ； s' 为高程异

常拟合训练误差的准偏估计； med() 为中位数。

若求解式（1），计算效率较低，且易求解失败。

为提高计算效率，引入 Lagrange函数对式（1）进行

变换，具体形式为：
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式中， a*
i ( )i = 12N 为Lagrange因子。

依据KKT条件，引入核函数 K ( )xixj = φ( )xi

T( )xj ，

求解式（4）转换线性方程组，即
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求解式（5），不断迭代，获得Lagrange因子 a*
i 的

最优解，则WLSSVM的表达形式为：

y =å
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N

α*i K(xix)+ b （6）
由于径向核函数的参数少、泛化能力强，因此以

径向基函数为核函数。其表达式为：
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对于高程异常拟合模型的WLSSVM，要获得最优

的高程异常拟合模型，需求解 σ 与 C ，本文采用

IMOV算法优化WLSSVM的 σ 与 C 。

1.2 IMOV算法

1）MOV算法。受宇宙理论中白洞、黑洞、虫洞

相互作用的启发，Mirjalili等在2016年提出了MOV算

法。该算法中的可行解对应宇宙，宇宙的膨胀率为解

的适应度值，在迭代求解过程中，需根据膨胀率对宇

宙进行排序；然后依据转盘机制随机确定一个宇宙白

洞，通过黑洞与白洞进行宇宙间物质交换。假设多元

宇宙的种群初始参数为：
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式中， s 为宇宙个数； d 为参数个数。

依据轮盘机制更新，宇宙间物质转移可表示为：
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式中， z
j

i 为第 i 个宇宙第 i 维值； r1 为 0~1的随机

数； NC( )Zi 为第 i 个宇宙的膨胀率。

宇宙种群的多样性通过宇宙间虫洞随机传送物质

确定，同时膨胀率的提高依据最优宇宙交换物质完

成，即
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式中， Zj 为最优宇宙的第 j 个参数； r2、r3、r4 为0~1
的随机数； ubj 、 lbj 为第 j 个参数的上界和下界；

TDR() 为旅行距离概率，确定算法的开发与勘探；

WEP 为虫洞存在的概率，确定是否变异候选解；

WEPmin 、 WEPmax 为WEP的最大值与最小值； L 为

最大迭代次数； l 为当前迭代次数； p 为开采精度。

2）改进 Tent混沌映射初始宇宙群。由于随机生

成初始化种群参数值难以有效覆盖整个空间，导致

MVO过程过早陷入局部最优解。为获取覆盖整个空间

的初始值，本文利用具有随机性、遍历均匀性和迭代

速度快的 Tent混沌映射方法替代传统MOV算法随机

生成初始值策略，以扩大初始解的覆盖空间。由于

Tent映射在不动点与小循环上易出现问题，因此在原

始Tent映射中融入beta分布的随机数。改进Tent映射

的初始宇宙种群可表示为：

y
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式中， μ为混沌系数，值越小，混沌性能越差； y
j

i

为第 i 个宇宙第 j 维混沌映射值； bbetamd 为符合 beta
分布的随机数； δ为对初始化Tent种群进行扰动的因
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子； q、m 为控制 bbetamd 分布随机数的参数。

通过对Tent混沌序列进行逆映射，获得初始种群

个体位置，具体形式为：

z
j

i =w ´ cj + y
j

i ´(u ´ cj -w ´ cj) （14）
1.3 IMVO-WLSSVM的高程异常拟合模型

本文采用 IMVO算法策略获取WLSSVM中核函数

参数和正则化参数，优化传统WLSSVM中的交叉验证

法，进而构建高精度、高鲁棒性的高程异常拟合模型。

IMVO优化WLSSVM模型参数的具体步骤为：①数据

预处理，假设有 n 个GNSS水准重合样本点，则样本

数据组为 P ={ }P1P2Pn ，其中 Pi = ( )xiyihi ，将

( )xiyi 平面坐标点作为模型输入，高程异常值 hi 作为

模型输出，将 P 归一化至0~1区间；②设置WLSSVM
核函数参数与正则化参数方位；③设定多元宇宙初始

种群参数、最大迭代次数、虫洞存在概率的上界和下

界，通过式（13）、（14）计算初始宇宙群值 Z ，获得

样本数据的适应度值，本文将WLSSVM训练集的高程

异常值作为适度函数；④利用式 （11） 确定 WEP ，

利用式（12）确定 TDR ；⑤依据式（9）执行轮盘赌

机制，利用式（10）更新宇宙并计算当前对应的适应度

值，判断是否优于已有适应度值；⑥若计算的高程异常

拟合值精度满足要求或达到最大迭代次数，则输出最优

核函数参数和正则化参数，否则迭代执行步骤②~⑥；

⑦将构建的 IMVO-WLSSVM的高程异常拟合模型输入

测区内任意点 ( )xiyi ，计算高程异常值。

2 实验与结果分析

2.1 数据来源

为验证 IMVO-WLSSVM算法在GNSS高程异常拟

合方面的精度，本文选用某区域高速公路的GNSS水

准重合数据进行工程验证。该线状区域总长 35 km，

区域内共有30个四等水准测量控制点，点位分布见图1。
以其中20个三角形点为拟合点，求解 IMVO-WLSSVM

模型参数；以剩余 10个圆形点为检核点，验证构建

的IMVO-WLSSVM高程异常拟合模型的精度。

2.2 IMVO收敛曲线

由于GNSS高程异常拟合的点数量较少，根据参

考文献[14]并通过多次试验，本文将多元宇宙的种群

参数设置为10，为避免最大迭代次数过小导致计算结

果尚未到达最优解就停止迭代，将最大迭代次数设置

为 40。MVO和 IMVO的收敛曲线见图 2，MVO模型迭

代34次后趋于稳定，对应适应度值为3.5×10-3，IMVO
模型迭代 28次后趋于稳定，对应的适应度值为 2.9×
10-3，因此 IMVO的计算效率更高、适应度值更低。

0.015

0.010

0.005

0
适

应
度

值
1 6 11 16 21 26 31 36

迭代次数/次

IMVO MVO

图2 收敛曲线

2.3 高程异常拟合精度分析

为验证 IMVO-WLSSVM高程异常拟合模型的有

效 性 与 稳 定 性 ， 将 IMVO-WLSSVM 与 LSSVM、

WOA-LSSVM以及MVO-BP拟合法进行对比分析。4种
模型的高程异常拟合值与残差值见表 1，可以看出，

LSSVM高程异常拟合的精度最低，高程异常残差变化

范围为-4.2~4.5 cm；WOA-LSSVM高程异常拟合值的

残差变化范围为-3.8~4.2 cm；MVO-BP高程异常拟合

值的残差变化范围为-3.1~3.5 cm；而 IMVO-WLSSVM
的高程异常拟合残差变化范围为-2.1~2.7cm，变化幅

度最小，外符合精度最高。

为分析不同检核点高程异常拟合值的变化趋势，

统计了 4种模型不同检核点的高程异常拟合值与实测

高程异常拟合值（图 3）。结果表明，4种模型A29号
和 D09 号点的高程异常拟合值与真实值差别较大，

A29号点与邻近建模点的距离为2 100 m， D09与邻近

拟合点的距离为 3 100 m，可能是由于拟合点与检核

点距离过远导致高程异常拟合值精度较低；在其余

8个检核点上，IMVO-WLSSVM算法的高程异常拟合

值与真实值的差异最小，说明利用 IMVO 算法优化

WLSSVM 后高程异常拟合精度有所提高，整体上

IMVO-WLSSVM 高程异常拟合结果可靠性更高。

WOA-LSSVM与LSSVM算法拟合结果的残差变化趋势

不同，笔者认为主要是由于LSSVM采用随机获取初始

参数策略导致获取拟合结果较差。

图例
检核点
拟合点

A33A31A30A29 A26A23A22
A20
A19A17A16

A14
A13A10A09
A08A06A05A03A01

D15D13D12D11
D10D09

D05
D04D02D01

图1 线状区域点位分布情况
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本文统计了不同模型的计算效率，其中LSSVM模型

通过随机获取初始参数的计算效率最低，用时为8.62 s；
IMVO-WLSSVM模型通过IMVO算法获取最优初始参数，

提高了模型的训练效率，计算效率最高，用时为5.36 s；
WOA-LSSVM 、MVO-BP模型的用时分别为6.13、7.26 s。
3 结 语

针对WLSSVM算法在构建高程异常模型时随机选

取核函数参数与正则化参数，导致模型精度低、鲁棒

性差的问题，本文通过 IMVO算法优化WLSSVM随机

获取核函数参数与正则化参数策略，提高WLSSVM高

程异常拟合模型精度与稳定性。实验结果表明，利用

IMVO-WLSSVM高程异常拟合模型求解的高程异常值

精度明显提升，且获取的核函数参数与正则化参数更

加合理，验证了 IMVO算法优化WLSSVM的有效性与

可行性，为线性工程高程异常拟合工作提供了一种新

思路。该算法对于山区地形的高程异常拟合效果一

般，这也是下一步的研究改进方向。
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表1 不同拟合模型检核点高程异常拟合值/m

点号

D02
D09
D12
A03
A06
A09
A16
A20
A23
A29

已知高程异常

14.779
14.740
14.777
14.791
14.807
14.801
14.809
14.833
14.869
14.949

LSSVM
高程异常

14.742
14.695
14.808
14.763
14.838
14.827
14.784
14.810
14.895
14.991

残差

0.037
0.045
-0.031
0.028
-0.031
-0.026
0.025
0.023
-0.026
-0.042

WOA-LSSVM
高程异常

14.815
14.698
14.805
14.755
14.831
14.822
14.791
14.804
14.905
14.987

残差

-0.036
0.042
-0.028
0.036
-0.024
-0.021
0.018
0.029
-0.036
-0.038

MVO-BP
高程异常

14.750
14.705
14.750
14.816
14.776
14.822
14.827
14.859
14.843
14.980

残差

0.029
0.035
0.027
-0.025
0.031
-0.021
-0.018
-0.026
0.026
-0.031

IMVO-WLSSVM
高程异常

14.763
14.713
14.759
14.807
14.793
14.814
14.824
14.847
14.853
14.970

残差

0.016
0.027
0.018
-0.016
0.014
-0.013
-0.015
-0.014
0.016
-0.021

注：LSSVM、WOA-LSSVM、MVO-BP、IMVO-WLSSVM的外符合精度分别为0.032、0.031、0.027、0.017 m。

高
程

异
常

拟
合

残
差

/m

0.05
0.04
0.03
0.02
0.01

0
-0.01
-0.02
-0.03
-0.04
-0.05 点号

LSSVM WOA-LSSVM MVO-BP IMVO-WLSSVM

D02 D09 D12 A03 A06 A09 A16 A20 A23 A29

图3 不同模型检核点残差
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