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摘　要：针对径向神经网络高程曲面拟合对训练样本点的粗差较为敏感的特点，从数字影像处理的原理出发，

将径向神经网络拟合中含粗差训练样本点得到的格网点高程映射到灰度影像，利用影像高斯差分算法探测

粗差，并采用最小二乘移动曲面法修正原始高程训练样本点中的粗差，然后再次对修正后的样本点进行径向

神经网络拟合，从而实现可抵抗粗差的径向神经网络高程曲面拟合。以测量机器人采集的高程数据为例进行

了实验，达到了较好的拟合结果和精度，验证了方法的鲁棒性与有效性。
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　　高程曲面拟合法对建立数字高程模型来说至
关重要。研究者提出了许多拟合数学模型，常用
的具有代表性的模型主要包括多项式曲面拟合、
多面函数法曲面拟合、移动法曲面拟合和神经网
络拟合模型等。其中，神经网络高程拟合的研究
较为广泛，张昊等［１］验证了神经网络拟合高程比
常用的二次多项式曲面拟合法精度高、效果好；缪
报通等［２］从应用结果证实径向神经网络方法适用

于解决曲面离散点集的光滑插值，且比传统样条
方法更优；宋雷等［３］研究神经网络拟合大地水准
面；张正禄等［４］利用神经网络对监测点位移进行
建模；何海清等［５］通过比较分析验证了利用径向
神经网络能对大坝碾压摊铺层高程进行高精度拟

合等。径向神经网络（ｒａｄｉａｌ　ｂａｓｉｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｎｅｕ－
ｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ）拟合的高程曲面经过所有的高程训
练样本点，是精确的拟合方法，但由于其进行高程
曲面拟合时未顾及粗差的影响，若存在粗差，可能
影响整个拟合精度。
本文提出了顾及粗差的径向神经网络高程曲

面拟合法。该方法首先通过径向神经网络拟合含
粗差高程点，并将各格网点程映射到影像的灰度
值，引入高斯差分（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｇａｕｓｓｉａｎ，ＤｏＧ）
极值检测法与最小二乘移动曲面拟合法来探测与

修正粗差，然后再次对粗差修正后的高程样本点

进行径向神经网络拟合，取得了比未顾及粗差的
径向神经网络拟合法更优的精度和较理想的拟合

结果。

１　顾及粗差的径向神经网络高程曲
面拟合

１．１　径向神经网络原理
径向神经网络是一种利用径向基函数（ｒａｄｉａｌ

ｂａｓｉｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＲＢＦ）作为激活函数的人工前向
神经网络，包括输入层、非线性ＲＢＦ激活函数的
隐含层、线性输出层等。如图１所示，输入层模型
化为一个实数向量Ｘ∈ＲＤ，输出层为输入向量的
标量函数ｆ：ＲＤ→Ｒ。

图１　ＲＢＦ神经网络原理图

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ　ｏｆ　ＲＢＦ

在多维空间ｎ个数据点的精确插值中，每一
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数 据 点 都 需 有 Ｄ 维 的 输 入 矢 量 ｘｐ ＝
ｘｐｉ：ｉ＝１，…，｛ ｝Ｄ 映射到对应的目标输出ｔ　ｐ，目标
函数为：

ｆ（ｘｐ）＝ｔ　ｐ　ｐ＝１，…，ｎ （１）

　　在ＲＢＦ方法中，各数据点对应ｎ个基函数φ
‖ｘ－ｘｐ（ ）‖ ，φ（ ）· 为线性函数，‖ｘ－ｘｐ‖表示
数据点ｘ与第ｐ 个数据点ｘｐ 的欧氏距离。输出
函数ｆ（ｘ）为一系列ＲＢＦ函数的加权线性组合，
其函数表达式为［６］：

ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｐ＝１
ｗｐφ ‖ｘ－ｘｐ（ ）‖ （２）

式中，ｗｐ 为各数据点的权值，则第ｑ点的插值表
达式为：

ｆ（ｘｑ）＝∑
ｎ

ｐ＝１
ｗｐφ ‖ｘｑ－ｘｐ（ ）‖ ＝ｔｑ （３）

令向量ｔ＝ ｔ｛ ｝ｑ ，ｗ＝ ｗ｛ ｝ｐ ，Φ＝｛φ（‖ｘｑ－ｘｐ

‖）｝，则式（３）可简化为：

Φｗ＝ｔ （４）
式中，若Φ为可逆矩阵，则权矩阵ｗ解算表达式
为：

ｗ＝Φ－１ｔ （５）

　　当权值求出后，ｆ（ｘ）的值表示连续的拟合曲
面。ＲＢＦ主要包括高斯函数、复二次函数、薄板
样条函数等。本文采用复二次函数作为径向基函
数拟合高程，可获得较好的拟合效果［５，７］。若Φ
不为方阵，则无法利用式（５）解出权矩阵，因此，采
用权值学习简单、整体性较强［６］的梯度下降算法
来求解权值。定义权值目标函数为：

Ｅ＝ １２∑
ｎ

ｑ＝１
ｅ２ｑ （６）

式中，ｅｑ 为输入第ｑ个样本时的误差；设ｙｑ 为第ｑ
个样本期望输出值，定义ｅｑ＝ｙｑ－ｆ（ｘｑ）＝

ｙｑ－∑
ｎ

ｐ＝１
ｗｐφ ‖ｘｑ－ｘｐ（ ）‖ ，权值的调整公式为：

ｗｐ＋１ ＝ｗｐ＋Δｗｐ （７）
式中，

Δｗｐ ＝－η
Ｅ
ｗｐ

＝－η∑
ｎ

ｐ＝１
ｅｑφ ‖ｘｑ－ｘｐ（ ）‖

（８）

式中，η为学习速率（０＜η＜１），通过迭代运算直
至Ｅ收敛求出权值。

１．２　粗差探测与修正
不存在粗差时，径向神经网络拟合法可获得

较高精度的高程曲面［５］；若训练样本数据中存在
粗差，曲面也将经过粗差点，因而粗差结果可能影
响高程曲面精度。在常用的方法中，直接利用格

网点高程值即可进行粗差分析；然而，由于高程样
本点可能是不规则数据，采用一定范围内或一定
数量的邻近高程点数据来分析粗差，粗差探测结
果会因高程数据结构的不同而有所差异。文献
［８］针对规则或不规则的高程样本点数据，提出了
相应的曲面拟合方法，但没有同时较好兼容这两
种数据结构的方法。为使高程曲面拟合对不同结
构的样本点数据具有更强的适应性，本文将径向
神经网络拟合的曲面格网高程转换为影像来处

理，相应的高程值映射到影像灰度值，高程曲面范
围内数据都转化为规则的影像栅格灰度值。粗差
点在影像以灰度作为ｚ值的三维显示中表现为明
显的尖峰或凹陷即局部极大值。在ｉ行ｊ列，高
程值Ｚｉ，ｊ与影像灰度值ｇｉ，ｊ映射关系为：

ｇｉ，ｊ ＝
Ｚｉ，ｊ－Ｚｍｉｎ
Ｚｍａｘ－Ｚｍｉｎ

·Ｌ （９）

式中，Ｚｍａｘ、Ｚｍｉｎ分别为高程最大与最小值；Ｌ为影
像灰度等级，一般为８ｂｉｔ影像即Ｌ＝２５５（灰度值
范围为０～２５５）。粗差点在局部高程异常，破坏
了地形表面的连续性，与周围高程点形成较大的
反差，成为特征点［９］，因此可通过特征点检测方法
来探测粗差点，将粗差点视为噪声。
由于径向神经网络拟合曲面中的粗差点在灰

度影像中灰度值会发生剧烈变化，这些特征点具
有很好的稳定性和抗干扰性，利用ＤｏＧ极值检测
法可检测出这类特征点［１０］。因此，本文采用ＤｏＧ
极值检测算法在一定尺度范围内搜索粗差点。该
算法可增强特征，通过锐化高频信息增强数字影
像的边缘和细节。由于粗差点类似噪声，为高频
信息，ＤｏＧ后会增强噪声，有利于稳健地检测出
粗差点位。ＤｏＧ的计算公式为：

Ｄ　ｘ，ｙ，（ ）σ ＝Ｌ　ｘ，ｙ，ｋｉ（ ）σ －Ｌ　ｘ，ｙ，ｋｊ（ ）σ
（１０）

式中，Ｌ　ｘ，ｙ，ｋ（ ）σ 为原始影像Ｉ　ｘ，（ ）ｙ 在尺度参数

为ｋσ 的 高 斯 函 数 Ｇ　ｘ，ｙ，ｋ（ ）σ ＝ １
２πｋ２σ２

·

ｅ－
（ｘ２＋ｙ２）／（２ｋ２σ２）窗口内的卷积运算，即

Ｌ　ｘ，ｙ，ｋ（ ）σ ＝Ｇ　ｘ，ｙ，ｋ（ ）σ ＊Ｉ　ｘ，（ ）ｙ （１１）
式中，＊表示卷积。
如图２所示，在ＤｏＧ内提取各像素局部３×

３窗口内的极值点，判断该窗口中心像素是否是
极值点（极大值或极小值），从而确定特征点。
为了进一步精化极值点在影像中的空间位

置，需对空间函数Ｄ　ｘ，ｙ，（ ）σ 进行泰勒二次展开，
采用二次曲面拟合法解算极值点坐标的修正量，
从而实现对已检测到的极值点位置精化。Ｄ

８４５
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图２　ＤｏＧ局部极值检测

Ｆｉｇ．２　Ｐｅａｋｓ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ＤｏＧ

ｘ，ｙ，（ ）σ 泰勒展开式为：

（ ）Ｄ　Ｘ ＝Ｄ　Ｘ（ ）０ ＋
ＤＴ

Ｘ
Ｘ＋１２Ｘ

Ｔ２　Ｄ
Ｘ２
Ｘ（１２）

式中，Ｘ＝ ｘ，ｙ，（ ）σ Ｔ 为极值点坐标的修正向量；

Ｄ
Ｘ＝

Ｄ
ｘ
Ｄ


熿

燀

燄

燅ｙ

；
２　Ｄ
Ｘ２

＝

２　Ｄ
ｘ２

２　Ｄ
ｘｙ

２　Ｄ
ｙｘ

２　Ｄ
ｙ

熿

燀

燄

燅
２

。对式（１２）求导

计算极值点修正量 Ｘ^ 为：

Ｘ^ ＝－
２　Ｄ－１

Ｘ２
Ｄ
Ｘ

（１３）

将 Ｘ^ 代入式（１２）可得：

Ｄ（^ ）Ｘ ＝Ｄ　Ｘ（ ）０ ＋
１
２
·Ｄ

Ｔ

Ｘ
·^Ｘ （１４）

若 Ｄ（^ ）Ｘ 小于给定的阈值ＤＴ，则剔除该极值
点。极大值点对周围局部高程值的影响半径ｒ计
算公式为：

ｒ＝ｉｎｔ　ｍ·σ＋０．（ ）５ （１５）
式中，ｉｎｔ表示取整；σ为影像的初始尺度，常取值
为１．６。极值点周围所有点灰度均值珚ｇ与中误差

ｇｓｔｄ．表达式为：

珚ｇ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｇｉ，ｇｓｔｄ．＝ １

ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｇｉ－珚（ ）ｇ槡

２

（１６）

　　以高斯差分极值点为中心，ｍ 以固定步长１
（即ｍ０＝３，ｍ１＝ｍ０＋１，ｍ２＝ｍ０＋２，…）增加半
径ｒ，若在增加范围内（即环形区域）的灰度均值

珚ｇｏ 与中误差ｇ°ｓｔｄ．满足：

ｇ°ｓｔｄ．ｍ０＋ｉ≤ｇ°ｓｔｄ．ｍ０＋ｉ－１≤ … ≤ｇ°ｓｔｄ．ｍ０
珚ｇ°ｍ０＋ｉ－珚ｇ°ｍ０＋ｉ－１ ＜ε珔ｇ

烅
烄

烆 °

（１７）

式中，ｍ０，…，ｍ０＋ｉ－１，ｍ０＋ｉ每一步长内（即环
形区域）的灰度中误差ｇ°ｓｔｄ．趋向收敛，且相应的均
值珚ｇ°ｍ０＋ｉ与珚ｇ°ｍ０＋ｉ－１之差小于阈值ε珔ｇ°，则终止扩大
范围确定半径ｒ＝ｉｎｔ　 ｍ０＋（ ）ｉ ·σ＋０．（ ）５ 。
在半径ｒ内，若极值点的灰度值ｇ 的残差

ｇｒｅｓｉｄｕａｌ＝ ｇ－珚ｇ ＞ｋ·ｇｓｔｄ．（ｋ常取值为３，即３倍
中误差）时，则把该极值点视为粗差点。
为修正粗差点位样本高程值，避免其对周围

高程点插值时产生的“污染”，选取半径ｒ范围内

局部窗口的数据点，采用最小二乘移动曲面函数
插值来修正样本点高程：

ｚ＝ａ０＋ａ１ｘ＋ａ２ｙ＋ａ３ｘ２＋ａ４ｘｙ＋ａ５ｙ２

（１８）
式中，ｚ为高程值；ａｉ为待定参数；（ｘ，ｙ）为数据点
坐标。列出误差方程：

Ｖ＝ＡＸ－Ｌ （１９）
式中，Ｖ＝ ｖ１ ｖ２ … ｖ［ ］ｎ Ｔ（ｎ为半径ｒ范围内
的高程训练样本点数）；Ｘ为待定参数矩阵；

Ａ＝

１　 ｘ１ ｙ１ ｘ２１ ｘ１ｙ１ ｙ１
１　 ｘ２ ｙ２ ｘ２２ ｘ２ｙ２ ｙ２
     

１　 ｘｎ ｙｎ ｘ２ｎ ｘｎｙｎ ｙ

熿

燀

燄

燅ｎ

；

Ｌ＝ ｚ１ ｚ２ … ｚ［ ］ｎ Ｔ；
利用间接平差列法方程求出式（１９）的最小二乘解：

Ｘ^＝ ＡＴ（ ）ＰＡ －１　ＡＴＰＬ （２０）
式中，Ｐ为单位权矩阵。
在粗差点位以移动曲面插值得到高程值替换

该点位邻近的高程训练样本点，进而修正原始样
本点高程粗差，然后再次利用径向神经网络对粗
差修正后的高程样本点进行曲面拟合，实现可抵
抗粗差的高程曲面拟合。

２　实验结果及分析

为验证本文高程拟合算法的有效性，采用

Ｌｅｉｃａ　ＴＣＡ２００３测量机器人实测的连续表面离散
高程点数据进行实验，共有１　２００个三维坐标数
据点，高程ｚ值范围为２８８～２９３ｍ，区域大小为
３００×３００ｍ。为了便于对比分析，对该数据加入
若干粗差，用径向神经网络和本文算法对含粗差
的数据点进行高程拟合。同时，利用径向神经网
络对无粗差的数据点进行高程拟合，三种方法高
程拟合曲面见图３～５。含有粗差的情况下，径向
神经网络拟合的高程曲面有一些毛刺、尖峰和凹
陷，表面不光滑，与无粗差径向神经网络拟合的曲
面有明显差异，抵抗粗差能力较弱；而本文算法拟
合的高程曲面较为连续、平滑，无明显尖峰或凹
陷，与无粗差径向神经网络拟合的曲面较为接近。
采用１５个实测高程数据点作为检核点评估本文
算法的精度（表１）。含粗差径向神经网络拟合的
精度为０．３８ｍ，最大残差０．８５ｍ，外符合精度远
低于无粗差时高程拟合精度，仅为其１／２．５，而本
文算法精度为０．１６ｍ，最大残差为０．３５ｍ，与无
粗差高程拟合精度较为接近，可见本文高程曲面
拟合法能探测与剔除粗差，得到了较为理想的拟

９４５
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合结果和较高的精度。

图３　径向神经网络拟合（无粗差）

Ｆｉｇ．３　Ｒａｄｉａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｉｎ　Ｈｅｉｇｈｔ　Ｆｉｔｔｉｎｇ
Ｗｉｔｈｏｕｔ　Ｇｒｏｓｓ　Ｅｒｒｏｒ

图４　径向神经网络拟合（含粗差）

Ｆｉｇ．４　Ｒａｄｉａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｉｎ　Ｈｅｉｇｈｔ　Ｆｉｔｔｉｎｇ
ｗｉｔｈ　Ｇｒｏｓｓ　Ｅｒｒｏｒ

图５　本文方法（含粗差）

Ｆｉｇ．５　Ｒｏｂｕｓｔ　Ｒａｄｉａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｉｎ　Ｈｅｉｇｈｔ　Ｆｉｔｔｉｎｇ
ｗｉｔｈ　Ｇｒｏｓｓ　Ｅｒｒｏｒ

表１　高程检核点精度／ｍ

Ｔａｂ．１　Ｈｅｉｇｈｔ　Ｃｈｅｃｋ　Ｐｏｉｎｔｓ　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／ｍ
检核

点

无粗差点 含粗差点

径向神经网络 径向神经网络 本文算法

ｃｋ１ －０．０５　 ０．１６ －０．０７
ｃｋ２　 ０．１１　 ０．２７　 ０．０９
ｃｋ３　 ０．０８　 ０．８５　 ０．１０
ｃｋ４　 ０．１３ －０．２５　 ０．１２
ｃｋ５ －０．２１ －０．２９ －０．２２
ｃｋ６　 ０．０７　 ０．３１　 ０．１２
ｃｋ７ －０．０５ －０．１７ －０．０９
ｃｋ８ －０．１４ －０．４３ －０．１７
ｃｋ９ －０．１２　 ０．１９ －０．１２
ｃｋ１０　 ０．３１　 ０．４４　 ０．３５
ｃｋ１１　 ０．２２　 ０．７２　 ０．１９
ｃｋ１２ －０．０３ －０．１ －０．１０
ｃｋ１３　 ０．０７　 ０．１８　 ０．０８
ｃｋ１４　 ０．１７　 ０．１１　 ０．１５
ｃｋ１５　 ０．２０　 ０．３３　 ０．２１
外符合精度：

μｚ＝
ＶＴＶ槡ｎ

０．１５　 ０．３８　 ０．１６

　　　注：ｖ＝ｚ检核点－ｚ拟合点。

３　结　语

径向神经网络高程拟合曲面经过所有训练样

本点，对于无粗差存在的情况，径向神经网络高程
拟合法可得到较为理想的高程曲面，但对于粗差，
抵抗能力较弱。本文通过影像高斯差分算法探测
粗差，结合最小二乘移动曲面法修正粗差值，进而
利用 径 向 神 经 网 络 拟 合 高 程。通 过 Ｌｅｉｃａ
ＴＣＡ２００３实测数据进行拟合实验，高程拟合曲面
的外符合精度为０．１６ｍ，与无粗差高程拟合精度
相近，明显减小了粗差对拟合产生的影响，能抵抗
训练样本点中粗差的干扰，具有较强的可靠性和
实用性。
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