
全球定位系统 （global positioning system，GPS）
广泛应用水利、测绘、国土等多个领域，随着技术发

展与成熟，GPS在工程测量获取三维数据精度高。目

前，在WGS84参考椭球参数下，平面坐标直接获取

且精度达毫米级，高程系统为大地高 H 。实际工程

使用高程系统为正常高系统 h ，正常高与大地高存

在一个转化高程异常值 ξ ，其中 ξ =H - h [1]。根据学

者们对高程异常值相关研究，需通过拟合方式求解

得到，拟合方法主要有数学模型法、物理重力法、

神经网络方法 [2-9]。近些年人工智能、机器学习和深

度学习等技术在多领域应用和研究，其中高程拟合

方法具有收敛速度快、搜索能力强、误差小等优

点。人工智能中BP神经网络具有大规模处理和自我

学习能力，应用领域广泛；BP神经网络也存在缺陷，

它主要沿着局部方向逐渐调整，容易造成局部极值

点；采样梯度下降进行传递，受网络结构、隐含层影

响造成收敛速度慢[10-12]。

综合上述，本文提出一种改进海鸥算法（Logis⁃
tics Chaotic mapping nonlinear inertia weights Aeagull Op⁃
timization Algorithm） 优化 BP 神经网络 （本文称之

LNSOA-BP），采用混沌映射和非线性惯性权重相结

合提升海鸥算法 （SOA） 的收敛速度和搜索能力。

利用改进海鸥算法求得初始权值和阈值有效对BP神

经网络参数进行优化，提升泛化能力和精确度，并

建立GPS高程拟合模型。通过实际测量数据开展验

算，对模型进行验证，并与传统BP神经网络方法进

行对比分析。
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1 BP神经网络算法

BP 神经网络 （back propagation neural network，
BPNN）是一种采用误差反向传播算法的多层前馈网

络，由输入层、隐含层和输出层组成拓扑结构[13]，通

过调整权重和阈值优化，满足误差要求停止迭代。如

式（1）所示：
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式中， f ( )× 为神经元的激励函数, 采用 Sigmoid函数；

uj 为训练集与初始权值经过加权值求和之后和阈值相

减得到隐含层神经元数值； xi 为输入样本数据； ωij

为权值； θj 为初始阈值； θk 为输出阈值； yk 为局部

输出。

本文将测量数据分为训练集和测试集，以平面坐

标作为输入层，以高程异常值 ξ 作为输出层。隐含层

节点个数采样经验公式计算[14]。如式（2）所示：

h = m + n + a （2）
式中， h 为隐含层节点个数； m 为输入层节点个数；

n 为输出层节点个数； a 为1～10调节常数。

BP神经网络具有良好的非线性映射能力，采样梯

度下降法，搜索全局最小值无法达到最佳，初始权值

和阈值难以准确获得，影响网络训练结果，导致预测

效果不稳定。

2 海鸥算法（SOA）

海鸥算法 （aeagull optimization algorithm， SOA）
是 2019年Gaurav Dhiman和Vijay Kumar对海鸥生物特

征迁徙和攻击行为，同时可以做出螺旋状的自然形状

运动行为启发而研究，算法原理简单、计算复杂度低

的优点，求解最优问题优势明显[15]。

2.1 海鸥迁徙阶段

海鸥算法模拟海鸥群在迁徙过程中从一个位置移

动到另一个位置，为全局搜索能力行为。在这个阶

段，海鸥应该满足3个条件：

1） 避免碰撞。海鸥群在迁徙过程中，为了避免

海鸥之间的碰撞，先找一个未与其他海鸥位置发生冲

突，在算法中通过附加变量 A 来计算新的海鸥位置。

海鸥之间避免相互碰撞行为如式（3）所示：

ì
í
î

CS =A ´ PS(x)

A = fc - ( )x ´ ( )fc /MaxT

（3）
式中， CS 为新的海鸥位置，不与其他海鸥发生碰撞

的位置； A 为海鸥迁徙的移动参数；PS为当前海鸥位

置； x 为当前位置迭代次数； fc 为控制移动参数变

化，取值为2， MaxT 为最大迭代次数。

2） 向最佳海鸥方向移动。为避免与其他海鸥的

碰撞后，每只海鸥会寻找最优海鸥所在的方向，然后

向最优海鸥靠拢，如式（4）所示：

ì
í
î

MS =B ´ ( )PBS( )x - PS(x)

B = fc ´A2 ´ rd
（4）

式中， MS 为最佳海鸥方向； B 为所搜和利用平衡因

子； rd 为 [ ]01 范围内服从均匀分布的随机数；

PBS( )x 为最优海鸥的位置。

3） 与最佳海鸥位置保持密切联系。个体海鸥回

去最优海鸥位置之后，搜寻其他位置的距离，如式

（5）所示：

Ds = ||CS +MS （5）
式中， Ds 为与最佳海鸥位置之间的距离。

2.2 攻击阶段

海鸥在迁徙过程中可以连续改变迎角和速度。它

们利用翅膀和重量来保持高度。攻击猎物时，在空中

发生螺旋运动行为在 xyz 平面中的数学描述。海鸥的

攻击行为贯穿每一次的迭代过程，决定了其在每次迭

代后的新位置。如式（6）所示：
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式中， r 为海口螺旋飞行半径； k 为 [ ]02π 范围内服

风向

猎物

盘旋

移动成功

攻击

漂移

图1 海鸥算法模型
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从均匀分布的随机数；u、v为螺旋形状常数，常取值

为1； e 为自然对数的底数； PS( )x 为更新后海鸥当前

位置。海鸥攻击阶段是利用算法过程中历史和经验，

提高算法的搜索精度。

3 算法优化

依据海鸥算法（SOA）原理与结构， SOA复杂度

低、计算效率高、容易模拟实现迁徙和攻击行为，解

决优化问题，容易陷入局部最优、收敛精度低以及鲁

棒性差等问题。提出Logistics混沌映射重新进行种群

初始化，扰动初始海鸥种群，目的是使得海鸥在初始

的位置上更加均匀地分布，有效避免算法早熟和陷入

局部最值，从而提高算法的收敛速度和精度。Logis⁃
tics混沌映射函数如式（7）所示：

xn + 1 = xn ´ u ´ ( )1 - xn uÎ[ ]04xÎ[ ]01 （7）
搜索能力是智能算法重要环节，对于SOA中海鸥

迁徙过程中位置更新与附加变量 A 有关。 A 是对运动

轨迹进行定位，用于反映运动状态，为防止迁徙过程

中发生碰撞，标准 SOA中 A 随着迭代变化呈线递减，

收敛速度慢且容易陷入局部最优。如式（8）所示：
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为充分利用附加变量 A 在SOA重要性，提出非线

性惯性权值改进策略，改进 A 从 2至 0非线性变化，

前期较小步长搜索，中后期用较大步长，用最短速度

提高海鸥搜索范围，增强后期局部搜索能力，如图 2
所示。
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图2 移动参数 A改进前后变化趋势

基于 BP神经网络高程拟合模型在训练过程中，

模型中输出层、隐含层、输出层之间神经元的初始

权值和阈值具有随机性特点，在模型训练过程中容

易陷入局部最优解缺点，无法准确预测拟合模型高

程异常值，对高程拟合模型预测值产生影响。针对

上述问题，本文通过 SOA对BP神经网络初始权值和

阈值进行优化，弥补BP神经网络随机值的缺点，SOA

加入Logistics混沌映射初始值和修改参数 A 为非线性

惯性权重，优化模型参数，提高泛化能力和准确

性， 为 LNSOA-BP神经网络模型，将改进后海鸥算

法重新优化BP神经网络，建立高程拟合模型，流程如

图3所示。
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图3 LNSOA-BP神经网络流程图

4 工程案例

本文实验数据采用荆州市万城水文站河段地形测

量成果，测量范围为水文站测流断面上下游各2 km。

万城水文站布设于沮漳河，沮漳河河宽约400 m，堤宽

6 m，河段内建有桥梁、橡胶坝等建筑物。地形测量仪

器设备采用无人机，无人机航测布设像控点，均匀分

布两岸堤顶和漫滩，建筑物地带加密控制，GPS像控

点共布设39个点。选取24个像控点作为训练集，15个
像控点作为测试集，分别运用 BP、SOA-BP、LN⁃
SOA-BP拟合模型高程异常值进行质量评定。

利用构建拟合模型，分别得出训练集和测试集高

程异常值，并与测量高程异常值计算残差。图4、5分
别为 3种拟合模型对训练集、测试集高程异常值与测

量高程异常值的残差比较。从案例结果可以得知，残

差离中心线越远，模型精度越低，反之越高，训练

集、测试集残差波动性且变幅大小依次为 BP、
SOA-BP、LNSOA-BP。LNSOA-BP拟合模型训练集残

差 值 范 围 为 -0.004 9～0.002 1 m， 平 均 残 差 值

为-0.000 5 m，SOA-BP拟合模型训练集残差值范围

为-0.006 4～0.002 6 m，平均残差值为-0.000 8 m，BP
拟合模型训练集残差值范围为-0.005 1～0.014 4 m，

平均残差值为-0.006 2 m，拟合模型精度高于LNSOA-BP
要高于 SOA-BP、BP，拟合高程异常值与测量高程异

常值非常接近，克服了容易陷入局部最优特点，提高

了泛化能力，拟合结果最优。
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图4 训练集不同方法残差曲线

为验证 3种拟合模型高程异常值准确性，对其进

行内、外、模型符合精度指标分析。内符合精度指模

型得出训练集高程异常值与测量高程异常值残差的标

准差，外符合精度指模型得出测试集高程异常值与测

量高程异常值残差的标准差。模型符合精度为模型所

有高程异常值与测量高程异常值残差的标准差。如式

（9）所示：

m = ±
[ ]ΔΔ
n - 1

（9）
式中， n 为测量个数； Δ 为拟合模型值与测量值残

差； [ ]为残差代数和。
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图5 测试集不同方法残差曲线

由表 1得知采用LNSOA-BP拟合模型精度优于其

他模型。LNSOA-BP内、外、模型符合精度分别为

0.001 9 、0.002 3 、0.002 0 m，比BP模型精度提高了

76.25%、69.33%、74.03%，SOA-BP模型精度提高了

29.63%、23.33%、28.57%。

表1 不同拟合模型的精度统计/m

拟合模型

BP
SOA-BP

LNSOA-BP

内符合精度

0.008 0
0.002 7
0.001 9

外符合精度

0.007 5
0.003 0
0.002 3

模型精度

0.007 7
0.002 8
0.002 0

5 结 语

本文对BP随机获取初始权值和阈值和 SOA搜索

方法单一、依赖个体导致拟合模型高程异常值精度低

且不稳定，对SOA中种群、惯性权值进行改进，优化

了BP初始参数并对其进行拟合高程异常值。通过工

程案例证明LNSOA-BP拟合模型优于其他传统神经网

络拟合模型，所提方法可获得更高拟合精度，满足工

程实际需要，具有一定的应用价值。
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