
全球导航卫星系统（GNSS）测量获取的大地高为

地面点到WGS84参考椭球面的距离[1]，为获取工程测

量中所需的正常高，需要对大地高进行高程异常拟

合。常用的高程异常拟合方法包括多项式拟合[2]、反

向传播（BP）神经网络[3]、分区域拟合[4]等。学者们提

出了多种高程异常拟合方法[5-8]，对常规方法进行了改

进，但也存在一定的不足。鉴于此，本文提出了基于

改进粒子群优化神经网络的高程异常拟合方法，首先

利用改进粒子群算法（PSO）获得BP神经网络各层间

的权值与阈值的最优解，再建立PSO-BP的高程异常

拟合。通过不同类型的工程实例验证了该方法在

GNSS高程异常拟合中的精度和稳定性。

1 算法介绍

1.1 标准PSO
PSO受鸟群活动规律启发，具有简单易实现、参

数少、收敛速度快等优点[9]。假定在一个 D 维特征空

间 中 搜 索 求 解 ， 鸟 群 中 的 每 个 粒 子 具 有 位 置

xi = ( )xi1xi2xiD 和速度 vi = ( )vi1vi2viD 两个属

性。根据适应度函数值，记录当前个体粒子最优解；

再通过各粒子进行协作共享，迭代得到新的位置与速

度。在粒子群寻优过程中，粒子 i 第 t + 1次迭代的位

置、速度更新公式为：

vi( )t + 1 =ω ´ vi( )t + c1r1( )pbest( )t - xi( )t +

c2r2( )gbest( )t - xi( )t （1）
xi( )t + 1 = xi( )t + vi( )t + 1 （2）

式中， r1、r2 为0~1的随机数； c1、c2 为学习因子； t 为

当前迭代次数； ω为惯性权重因子。

ω为粒子上次计算对该次运动惯性的一个重要影

响参数，若值较小，则粒子的运动速度较小、算法能

快速收敛，但难以获取全局最优解；若值较大，则粒
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子的运动速度较大、算法能在全局范围内获取最优

解，但收敛时间长、精度较低。为了提高PSO的收敛

速度和精度，本文提出根据 t 自适应调整惯性权值的

方法[10]。

1.2 改进PSO（IPSO）

1.2.1 自适应惯性权值调整策略

在C算法中， ω一般为常数，因此在寻找最优参

数过程中难以平衡收敛速度与计算精度的问题[10]。本

文根据 t 非线性动态调整 ω，自适应确定 ω的变化。

为提高算法计算效率，计算初期采用较大的 ω在整个

求解空间快速寻找全局最优解[11]；随着 t 的增加，逐

渐减少 ω，粒子的收敛步长减少，进而提高算法的局

部寻优能力；同时引入迭代阈值 t1、t2 ，避免陷入局

部最优解，能更好地获得高程异常拟合精度。

计算初期算法具有较强的全局搜索能力，需提

供较大的 ω，余弦函数的非线性变化关系满足其变

化过程，因此本文通过余弦函数非线性动态调整

ω，即
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同时，引入一个二次函数，当 tÎ( )t1 t2 时，增大

ω可增强算法的全局搜索能力，避免陷入局部最优

解，即

ω( )t =A1t
2 +A2t +A3 （4）
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式 中 ， A1、A2、A3 为 常 数 ； ω( )t 通 过 点

( )t1ω( )t1 、( )( )t1 + t2 2ωmax 、( )t2ω( )t2 。

通过实验得到 t1 与 t2 的取值，经分析，当 t  35

时高程异常拟合参数基本趋于稳定，为避免算法陷入

局部最优解，本文将 t1 、 t2 取值为 0.5tmax 、 0.8tmax ，

则二次函数式可调整为：

ω( )t =ω( )t1 -
400( )ωmax -ω( )t1

t 2
max

t2 +

600( )ωmax -ω( )t1

tmax

t - 224( )ωmax -ω( )t1 （6）
综上所述，本文中 ω的非线性自适应调整策略可

表示为：
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1.2.2 线性调整学习因子

为提高算法的收敛性能，本文对学习因子进行线

性调整。在计算初期 c1 取值较大、c2 取值较小，粒子

群依据各粒子的历史位置，利用较强的全局搜索能力

快速遍历整个求解区域进而获取最优位置；在计算后

期 c1 取值较小、c2 取值较大，粒子群更新依据全局最

优粒子位置，有效提高了算法的收敛精度与速度。学

习因子的线性调整策略可表示为：

c*
1 = c1 max - ( )c1 max - c1 min tmax ´ t （8）

c*
2 = c2 min + ( )c2 max - c2 min tmax ´ t （9）

2 IPSO-BP的高程异常拟合模型

2.1 IPSO优化BP神经网络原理

BP神经网络是由输入层、隐含层、输出层组成的

多层前馈神经网络。其高程异常拟合精度与网络初始

权值、阈值设置密不可分，因此随机获得网络的初始

参数，将严重影响高程异常拟合精度与稳定性，往往

导致高程异常拟合结果不理想[12]。本文提出根据 t 非

线性调整 ω的更新方法，并在此基础上设计了二次函

数，避免增大 ω时陷入局部最优解，进而优化BP神

经网络的初始参数与阈值；再将该初始值与阈值导入

BP网络训练模型，以提高BP网络高程异常拟合模型

的精度与收敛速度。

2.2 建立 IPSO-BP的高程异常拟合

IPSO优化BP神经网络的具体步骤为：①设计BP
神经网络结构，初始化神经网络权值与阈值；②对

输入数据进行预处理，避免“大数吃小数”的情

况；③初始化 IPSO参数，即粒子群数目 N 、空间维

度 D 和最大迭代次数等，以BP神经网络计算高程拟

合残差的均方根误差函数，作为本文方法的适应度函

数；④计算粒子群内每个粒子的适应度值，并进行评

价，确保种群迅速获取最优解，并保存每个粒子上一

次的最优位置 pbest 和该次种群内的 gbest ；⑤根据更新

··2
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ω、 c1、c2 ；⑥对粒子的位置和速度进行迭代更新，

获得当前最优的粒子种群；⑦达到最大迭代次数，

算法停止，将 IPSO 获取的最优权值与阈值输入 BP
神经网络。

3 工程实例分析

3.1 实验设计

高红等 [13]指出为获取高精度的高程异常拟合结

果，高程异常拟合时参与拟合参数求解的点应均匀

分布在整个测区。因此，本文选用两组不同地形区

域的实测 GNSS 水准点进行 IPSO-BP 模型的 GNSS 高

程异常拟合精度与稳定性实验。为验证本文方法的

优越性，将 BP 模型与 PSO-BP 模型进行两个方面的

对比分析：①PSO-BP、ISPO-BP 模型的最优适应度

与收敛速度，最优适应度为高程异常拟合模型的

均方根误差，以验证模型精度；②BP、PSO-BP 和

IPSO-BP模型的拟合残差、外符合精度，以验证模型

的稳定性。

3.2 线状测区

实验选取参考文献[14]杭州跨海大桥项目的GNSS
水准实测数据，整个测区长 36 km、宽 30 m，满足三

等及以上的GNSS水准重合点 38个。实验过程中选取

测区内均匀分布的 24 个点解算高程异常参数，剩余

14个点用于验证解算模型精度；分别利用 IPSO、PSO
对BP神经网络进行优化处理，模型优化后获得的最

优适应度值随 t 变化的收敛曲线见图 1。PSO-BP、
IPSO-BP 模型的收敛迭代次数分别为 29 和 23，且

IPSO-BP模型获得的最优适应值更小，说明其精度更

高。由此可知，IPSO-BP模型的收敛速度更快、寻优

能力更强。BP、PSO-BP、IPSO-BP 模型的拟合残差

见表1，可以看出，BP模型的最大残差为0.038 m、外

符合精度为 0.027 m，高程异常拟合精度和稳定性均

低于其他两种模型；PSO-BP、IPSO-BP模型的最大残

差绝对值分别为 0.032 m、0.021 m，最小残差绝对值

分别为0.011 m、0.006 m，外符合精度分别为0.021 m、

0.015 m。

表1 实验一高程异常拟合残差/m

点号

1
2
3
4
5
6
7

BP
-0.008
0.009
0.015

-0.024
0.035
0.016
0.038

PSO-BP
0.011

-0.012
-0.011
0.021
0.031
0.024

-0.021

IPSO-BP
0.006

-0.009
0.010
0.016

-0.018
0.013

-0.020

点号

8
9

10
11
12
13
14

BP
-0.029
0.013
0.040

-0.045
-0.031
0.027

-0.018

PSO-BP
0.016

-0.011
-0.028
0.032
0.026

-0.019
-0.014

IPSO-BP
0.014
0.010

-0.017
0.021

-0.019
0.014

-0.012
BP、PSO-BP、IPSO-BP 模型的残差波动曲线见

图2，可以看出，IPSO-BP、PSO-BP、BP模型的残差

分别介于-0.020~0.021 m、-0.028~0.032 m、-0.045~
0.038 m 之间，因此 IPSO-BP 模型的稳定性和拟合精

度最优。

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
点号

BP PSO-BP IPSO-BP

高
程

异
常

拟
合

残
差

/m 0.060.040.020-0.02-0.04-0.06
图2 实验一不同模型的拟合残差曲线

3.3 面状测区

实验选取参考文献[15]中某区域工程进行实验，

测区成面状分布，覆盖面积约为 300 km2，地势起伏

变化较大，满足四等水准测量精度的GNSS水准重合

点24个。实验选取其中16个均匀分布的GNSS水准点

解算高程异常参数，其余 8个点用于精度验证；分别

利用 IPSO、PSO对BP神经网络进行优化处理，模型

优化后获得的最优适应度值随 t 变化的收敛曲线见

图 3，PSO-BP、IPSO-BP模型的收敛迭代次数分别为

38和 18。BP、PSO-BP、IPSO-BP模型的拟合残差见

表2，可以看出，地形复杂区域BP模型的残差效果最

差，最大拟合残差绝对值为 0.041 m，外符合精度为

0.032 m；PSO-BP、IPSO-BP 模型的最大残差绝对值

分别为0.037 m与0.024 m，外符合精度分别为0.026 m、

0.019 m，说明 IPSO-BP模型的拟合精度与稳定性均优

于PSO-BP模型。

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
迭代次数

适
应

度
值

2.502.452.402.352.302.252.202.152.102.05

×10-3

a PSO-BP模型

适
应

度
值

1.30
1.20
1.10
1.00
0.90
0.80
0.70 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

迭代次数

×10-3

b IPSO-BP模型

图1 实验一收敛曲线
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0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
迭代次数

适
应

度
值

3.4
3.2
3.0
2.8
2.6
2.4
2.2
2.0
1.8

×10-3

a PSO-BP模型

适
应

度
值

2.3
2.2
2.1
2.0
1.9
1.8
1.70 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

迭代次数

×10-3

b IPSO-BP模型

图3 实验二收敛曲线

BP、PSO-BP、IPSO-BP 模型的残差波动曲线见

图 4，可以看出，IPSO-BP模型的残差波动曲线最稳

定，与真值最贴近，拟合精度最好。

1 2 3 4 5 6 7 8
点号

BP PSO-BP IPSO-BP

高
程

异
常

拟
合

残
差

/m

0.050
0

-0.050
图4 实验二不同模型的拟合残差曲线

4 结 语

本文通过结合非线性调整惯性权值策略与线性调

整学习因子，避免了 PSO 出现局部最优解和收敛效

率低的问题；再通过 IPSO 获得最优 BP 神经网络权

值，有效提高了高程异常拟合精度。利用两组实

验数据进行验证，结果表明，在线状和面状区

域， IPSO-BP和PSO-BP模型解算的高程异常拟合精

度与稳定性均高于 BP 模型，其中 IPSO-BP 模型的高

程异常拟合精度最高、稳定性最好，可为高程异常拟

合提供一种新的思路。
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表2 实验二高程异常拟合残差/m

点号

1
2
3
4
5
6
7
8

BP
0.041

-0.037
0.026

-0.036
0.028
0.038
0.020

-0.026

PSO-BP
-0.037
0.026

-0.025
-0.029
0.019

-0.029
0.021

-0.020

IPSO-BP
-0.024
0.014

-0.022
-0.021
0.012

-0.022
0.015

-0.018

··4


