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摘 要:采取混沌映射和自适应惯性权重结合的策略对标准鲸鱼算法进行改进,从而提高算法的全局寻优能

力和收敛速度,并针对BP神经网络的劣势,利用改进鲸鱼算法对BP神经网络进行优化处理。在此基础上建

立改进鲸鱼算法优化BP神经网络的GPS高程异常拟合预测模型,并通过两组不同地形特征工程中的GPS
数据对模型进行验证。结果表明,利用改进鲸鱼算法优化的BP模型进行GPS高程拟合时可取得更高的精度

和稳定性。
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  在工程测量中,GPS测量所取得的大地高是

地面点沿法线到 WGS-84参考椭球面的距离。
为了将大地高转化为工程测量中所需要的正常

高,就需要进行GPS高程拟合,通常情况下采取

拟合的方式对高程异常值进行求解。目前主要采

取的方法有多项式拟合、多面函数拟合、BP神经

网络、Kriging插值及分区拟合等[1-2]。由于BP
神经网络法能够极大降低模型误差的干扰,近年

来得到广泛应用,但该方法也存在一定弊端。首

先,BP神经网络权值是沿局部方向逐渐调整,容
易陷入局部极值;其次,由于其依靠梯度下降机制

进行信息传递,当网络结构复杂、隐含层数目设定

较多时容易出现梯度消失,导致收敛速度缓慢[3]。
基于上述问题,本文提出一种改进的鲸鱼算法

(chaoticmappingadaptiveinertiaweightwhale
optimizationalgorithm,CIWOA)优化BP神经网

络,采用混沌映射和自适应惯性权重相结合的策

略提升标准鲸鱼算法(WOA)的收敛速度和全局

寻优能力,利用改进鲸鱼算法求得BP神经网络

各层级间的网络权值和阈值的最优解,在此基

础上建 立 改 进 鲸 鱼 算 法 优 化 BP神 经 网 络 的

GPS高程异常拟合预测模型,并通过两组不同

地形工程实例中的GPS数据对模型精度和稳定

性进行检验。

1 改进鲸鱼算法

1.1 鲸鱼算法

鲸鱼算法是 Mirgalili等[4]模仿自然界中座

头鲸独有的捕猎方式而诞生的一种元启发式群体

智能优化算法。该算法包括收缩包围、释放气泡、
随机搜索3个阶段。

1)收缩包围。鲸鱼算法中每头鲸鱼的位置向

量代表一个解,随迭代次数的增加,鲸鱼个体不断

更新位置朝猎物靠近,实现收缩包围猎物[5]。用

数学公式表示为:

X(t+1)=Xb(t)-A·D (1)
式中,Xb 为当前鲸鱼种群内最优个体的位置;t为

当前迭代次数;A 和D 为系数参数,用数学公式

分别表示为:

A =2ar1-a (2)

D =|C·Xb(t)-Xb(t)| (3)
式中,C=2r2,r1 和r2 为[0,1]内的随机数,a=

2- 2t
Tmax

,Tmax 为最大迭代次数。参数a 与迭代

次数遵循线性递减的关系,实现对猎物的收缩

包围。

2)释放气泡。当A<1、P<0.5时,按式(1)
更新位置,P>0.5时释放气泡按螺旋轨迹上升的
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方式更新位置,P 为[0,1]内均匀分布的概率因

子。数学公式为:

X(t+1)=D'·ebl·cos(2πl)+Xb(t)(4)
式中,D'=Xb(t)-X(t)表示当前最优鲸鱼个体

位置与猎物位置之间的距离,l为[-1,1]内的随

机数,b为螺旋线状常数,本文取1。

3)随机搜索。当A≥1时,设定鲸鱼以随机

搜索的方式进行捕猎:

Drand =|C·Xrand(t)-X(t)| (5)

X(t+1)=Xrand(t)-A·Drand (6)
式中,Xrand为种群内随机个体位置;Drand为鲸鱼彼

此之间的距离,且随机更新,此时鲸鱼将改变之前

的移动方向,随机向其他方向移动并更新位置。

1.2 Logistic-Tent映射种群初始化

初始种群的优劣是影响该算法精度和收敛速

度的关键因素,多样性较好的初始种群可提升算

法的性能[6]。标准鲸鱼算法的设定是以一个随机

方式产生初始种群,由于随机性较大导致初始种

群的多样性较差,初始种群无法均匀分布在搜索

空间内,限定了算法的寻优范围。
为加强标准鲸鱼算法的种群多样性,并提高

算法的寻优效率,CIWOA算法采用混沌映射初

始化种群策略。利用混沌变量的随机性、遍历性

特点,生成多样性较好的混沌初始种群,选择迭代

速度更快、遍历性和均匀性更好的Logistic-Tent
混沌映射初始化种群。将混沌映射生成的混沌序

列映射到解空间内得到多样性更好的初始鲸鱼种

群,从而扩大算法寻优搜索范围。

Logistic-Tent映射鲸鱼初始种群步骤如下:

1)根据所要优化的BP神经网络设置初值y0
的取值范围,生成此范围内的N 个值,确定参数r
的值。

2)N0=y0(i),i=1,2,…,N。

3)y(1)=N0,yi+1由式(7)求得:

yi+1 =

modryi(1-yi)+4-r
2 yi,1  ,

 yi∈ [0,0,5]

modryi(1-yi)+
(4-r)(1-yi)

2
,1  ,

 yi∈ [0,5,1]

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)
式中,r为控制参数,r∈(0,4),yi∈[0,1]。混沌

序列产生,即在yi∈[0,1)内生成第i个混沌值,
由式(7)共生成 N 个混沌值,组成混沌序列。根

据式(8)将混沌序列映射到初始种群搜索空间内:

xij =lbj +yij(ubj -lbj
) (8)

式中,xij表示个体i在j 维度初始种群空间内的

位置,ub、lb 分别表示初始种群的上、下边界。

4)保存y 序列并映射到解空间内得到鲸鱼

初始种群,进入鲸鱼算法主循环。

1.3 自适应惯性权重

权重对群体智能优化算法的全局探索和局部

搜索能力的平衡起着重要作用,对算法的收敛速

度和寻优能力有较大影响。WOA算法在进行寻

优时权重设计为定值,并不能满足 WOA算法优

化过程中复杂的非线性变化。受PSO算法的启

发[7],考虑到当前鲸鱼个体适应度值和鲸鱼种群

平均适应度值的关系,本文提出一种非线性自适

应权重的策略,其数学模型为:

w =
ws+(wb+ws)·e - t

Tmax  ,f≥favg

ws+wb+ws

Tmax
·efavg-f,f<favg 

(9)
式中,wb、ws 分别为初始最大惯性权重和初始最

小惯性权重,Tmax为最大迭代次数,t为当前迭代

次数,f为当前鲸鱼个体适应度值,favg为当前鲸

鱼种群平均适应度值。
由式(9)得到,当鲸鱼个体适应度值大于或等

于所有鲸鱼个体平均适应度值时,w 值较大,使算

法可在全局空间内进行大范围搜索,加快算法的

收敛速度;当鲸鱼个体适应度值小于鲸鱼种群平

均适应度值时,w 值较小,目的使算法在最优目标

附近进行小范围仔细搜索,避免陷入局部最优。
本文采用BP神经网络的均方误差函数作为

CIWOA算法的适应度值函数。当高程拟合值与

真实值越接近,训练误差(鲸鱼个体适应度值)越
小。当训练误差达到预设目标时,可认为当前适

应度值最小的鲸鱼个体的位置向量即为最优目标

解,记录其空间位置向量并输出结果。
根据式(9)调整鲸鱼个体更新位置方式的公

式,如式(10)~式(12)所示:

X(t+1)=w·Xb(t)-A·D (10)

X(t+1)=
D'·ebl·cos(2πl)+w·Xb(t) (11)

X(t+1)=w·Xrand(t)-A·Drand (12)
其中,w 值会随着当前个体适应度值和种群平均

适应度值进行自适应变化调整,以提高标准鲸鱼

算法的全局搜索寻优、跳出局部最优的能力,加快

算法收敛速度。

1.4 算法步骤

CIWOA算法步骤如下:

1)种群规模为 N,最大迭代次数为Tmax,当

321
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前迭代次数t=0,初始最大惯性权重为wb,初始

最小惯性权重为ws;

2)计算当前所有鲸鱼个体的适应度值,记录

适应度值最小的鲸鱼个体及其对应的空间位置

向量;

3)随算法迭代计算更新种群内每个鲸鱼个体

的A、C、W、l值;

4)若A≥1,鲸鱼个体根据式(12)更新下一代

位置;若A<1,鲸鱼个体根据式(10)和式(11)更
新下一代位置;

5)判断算法是否满足终止循环条件,若满足,
则进入步骤6),否则返回步骤2);

6)终止循环,输出最优目标解。

2 CIWOA-BP高程异常拟合预测模

型

2.1 CIWOA优化BP神经网络原理

BP神经网络作为一种多层前馈神经网络,其
网络结构由输入层、隐含层、输出层构成。BP神

经网络训练结果精度的高低与其初始化权值和阈

值的设定有着密不可分的联系。不同的初始化权

值和阈值会出现不同的结果,同时由于初始化权

值和阈值具有随机性,因此难以取得理想的结

果[8-9]。
本文利用CIWOA算法在全局寻优的特性,

优化BP神经网络初始权值和阈值,将得到的最

优神经网络权值和阈值传递给BP神经网络训练

模型,从而达成BP神经网络收敛速度和精度提

升的目的。将该方法称为CIWOA-BP。

2.2 建立CIWOA-BP的 GPS高程异常拟合预

测模型

  以CIWOA-BP建立GPS高程拟合模型参数

设置的步骤如下:

1)确定BP神经网络结构,得到初始化BP神

经网络的权值和阈值;

2)对输入样本数据归一化处理,防止出现“大
数吃小数”的情况;

3)利用CIWOA算法完成初始化种群,将步

骤1)得到的初始化网络权值和阈值转化为鲸鱼

个体的空间位置向量,以BP神经网络的均方误

差函数作为改进鲸鱼算法的适应度函数;

4)计算种群内所有鲸鱼个体的适应度值,找
出当前最优适应度值个体,记录其位置向量并作

为当前最优个体;

5)根据A 的值决定鲸鱼个体更新位置的方

式,当A<1时按公式(10)和式(11)更新下一代

位置;当A≥1时按公式(12)更新下一代位置;

6)当达到最大迭代次数Tmax时停止寻优算

法,将当前最优权值和阈值赋值给BP神经网络。

CIWOA-BP算法流程如图1所示。

图1 CIWOA算法优化BP流程

Fig.1 FlowofCIWOAalgorithmtooptimizeBP

根据本文GPS高程拟合模型的特点确定BP
神经网络结构为2-5-1,输入层、输出层节点个数

由GPS高程拟合特点决定,通过对比分析确定隐

含层节点个数。根据确定的BP神经网络结构求

得CIWOA算法鲸鱼种群规模为20,CIWOA算

法其他参数设置见表1。
表1 CIWOA-BP参数设置

Tab.1 CIWOA-BPparametersettings
参数符号 含义 数值

N 种群规模 20
Tmax 最大迭代次数 50
wb 最大惯性权重 0.9
ws 最小惯性权重 0.3
ws 初始惯性权重 0.9
b 螺旋线状常数 1

3 工程实例验证

3.1 检验标准

当建模点位置均匀分布于整个测区时,所取

得的高程拟合精度更高[10]。本文实验中建模点

的选取遵循这一准则,即参与GPS高程拟合的建

模点应均匀地分布在整个测区中。
本文采用两组不同地形测区的实测GPS水

准点数据验证CIWOA-BP模型的高程拟合精度

和稳定性。工程实例1为沿海狭长带状区域,地
形较为平坦;工程实例2为高原内陆面状区域,地
形起伏较大。为充分验证CIWOA-BP模型的精
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度及稳定性,在两组不同地形工程实例数据的基

础上增加BP模型和 WOA-BP模型,并分别从以

下两个方面进行对比验证:

1)对 WOA-BP、CIWOA-BP两种模型的收

敛速度和最佳适应度分别进行比较,最佳适应度

即模型的均方误差,以最佳适应度大小检验两种

模型的精度。

2)将BP、WOA-BP、CIWOA-BP三种模型进

行5次独立实验,对各模型的拟合残差平均值及

外符合精度平均值进行评定,以检验不同模型的

稳定性。

3.2 沿海狭长带状测区

数据来源于杭州跨海大桥工程项目[10]中的

实测GPS控制网数据。测区长约36km,宽约

30m,共有38个GPS水准重合点(满足三等及以

上水准精度要求)。在高程拟合过程中选取28个

均匀分布在测区内的点作为建模点组,剩余10个

点作为验证点组。点位分布情况如图2所示。

图2 点位分布

Fig.2 Pointdistribution

分别采用CIWOA算法及 WOA算法对BP
模型进行优化,优化后模型所取得的最佳适应度

随迭代次数变化的收敛曲线如图3所示。
由图3分析可知,CIWOA-BP、WOA-BP两种

模型收敛时迭代次数分别为24、34。相比于WOA-
BP模型,CIWOA-BP模型收敛时所取得的最佳

适应度更小,说明在收敛时CIWOA-BP模型相比

WOA-BP模型的精度效果更好,由此可知 CI-
WOA-BP模型的寻优能力更强、收敛速度更快。

3种模型拟合残差及外符合精度平均值结果

如表2所示。由表可知,BP模型最大拟合残差为

3.14cm,外符合精度为2.09cm,拟合精度和稳定

性均低于 WOA-BP、CIWOA-BP模型。WOA-BP、

CIWOA-BP模型最大拟合残差分别为1.72cm和

-1.18cm,最小拟合残差分别为0.78cm和0.52
cm,外符合精度分别为1.24cm和0.96cm。

图3 收敛曲线

Fig.3 Convergencecurves

表2 拟合结果

Tab.2 Fittingresults

验证点号
拟合残差/cm

BP WOA-BP CIWOA-BP
1 -1.29 0.96 -0.83
2 1.98 -1.27 1.07
3 -2.56 0.78 0.96
4 2.50 1.43 -0.85
5 0.81 -0.98 -1.18
6 -1.41 -1.19 0.81
7 1.80 1.29 -0.96
8 -1.61 1.72 1.03
9 3.14 -0.94 0.52
10 1.59 0.92 -0.77

外符合精度 ±2.09 ±1.24 ±0.96

3种模型拟合残差波动曲线如图4所示,其
中CIWOA-BP模型的拟合残差在-1.18~1.03
cm区间波动,WOA-BP模型拟合残差在-1.27
~1.72cm区间波动,相比之下CIWOA-BP模型

的精度和稳定性更好。

图4 不同模型拟合残差

Fig.4 Differentmodelfittingresiduals

3.3 高原内陆面状测区

选取我国北部高原某矿区实测GPS控制网
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数据。该矿区覆盖面积约120km2,测区内地形

起伏较大,借此验证CIWOA-BP模型应对复杂地

形时的精度和稳定性。采用测区内19个满足三

等水准精度要求的GPS水准点,选取11个分布

均匀的点作为建模点组,其余8个点作为验证点

组。点位在测区分布情况如图5所示。

图5 点位分布

Fig.5 Pointdistribution

结合表3分析可知,当测区地形复杂、面积较

大时BP模型的拟合残差效果最差,最大拟合残

差为6.41cm,外符合精度为4.01cm。CIWOA-
BP模型和 WOA-BP模型的最大拟合残差分别为

-1.45cm和-3.34cm,外符合精度分别为1.12cm
和1.92cm。CIWOA-BP模型的拟合精度和稳定

性均高于 WOA-BP模型。
表3 各模型拟合结果

Tab.3 Fittingresultsofeachmodel

验证点号
拟合残差/cm

BP WOA-BP CIWOA-BP
1 6.41 2.34 1.35
2 -2.88 -1.02 0.74
3 4.99 1.74 -1.02
4 2.68 -0.95 1.09
5 -1.86 -1.39 0.85
6 0.91 1.03 -1.08
7 -2.54 1.12 -0.79
8 4.51 -3.34 -1.45

外符合精度 ±4.01 ±1.92 ±1.12

从图6可以看出,较BP模型,CIWOA-BP模

型和 WOA-BP模型的残差曲线波动更小,其中

CIWOA-BP模型的拟合残差曲线波动最平稳,与
实际值更接近,拟合效果最好。

4 结 语

本文采用改进的鲸鱼算法优化BP神经网

络,建立CIWOA-BP模型进行GPS高程异常拟

合预测。加入BP、WOA-BP两种模型,并采取两

组具有典型地形特征的工程实例数据进行对比实

验。结果表明,CIWOA-BP模型与 WOA-BP模

图6 不同模型拟合残差

Fig.6 Differentmodelfittingresiduals

型在沿海带状测区和高原内陆面状测区的拟合精

度和稳定性均高于BP模型,其中CIWOA-BP模

型的拟合精度最高、稳定性最好,验证了改进鲸鱼

算法优化BP神经网络在应对不同地形 GPS高

程拟合问题中的有效性及适用性。
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