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基于弹性梯度下降模型的神经网络遥感水深反演
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摘　要：针对传统ＢＰ神经网络水深反演耗时较多，且由于学习率和动量参数的设置使权值更新存在模糊自适应的

问题，提出一种基于弹性梯度下降模型的ＢＰ神经网络水深反演算法。弹性梯度下降模型直接改变权重更新值的

大小，消除学习率和动量参数的影响，减少计算参数，能快速获取最优的模型权值。为评估算法的有效性，利用中

国南海甘泉岛实测数据进行验证。结果表明：该算法可以较为准确、有效地反演水深信息，反演精度和效率均优

于传统算法（犚犕犛犈 由１．１５９ｍ降到０．８６３ｍ，犕犃犈 由０．８５６ｍ降到０．６４９ｍ，模型训练所耗时间由５２ｓ降到

１８ｓ），在０～１５ｍ水深段的犚犕犛犈 低于１ｍ，反演效果较好，且在不同水深区间均取得良好的改进结果，具有一定

的鲁棒性。
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水下地形地貌信息的获取是海岸带管理、海洋资源开发等应用的基础。近年来，随着回声测深、激光雷

达技术的发展，水底三维地形地貌数据的获取手段越来越多样化［１］。然而，船载回声测深无法获取浅水及存

在岛礁、暗礁等船只不易到达的复杂地形区域的信息；机载测深雷达技术虽然可以获取浅水区域的信息，但

其风险大、成本高［２］。此外，现阶段对于浅海岛礁水深探测，两种技术在成本控制、测量效率、测量广域性方

面存在一定的局限性，而遥感水深反演技术则可以作为一种补充［３］。

从２０世纪７０年代起，利用卫星遥感影像进行“快速、大范围、实时”的水深反演逐渐成为研究的热点之

一。现有的水深反演模型主要分为３类：理论解析模型、半理论半经验模型和统计相关模型
［４］。理论解析模

型利用辐射传输方程，通过测量水体内部的光学参数计算水深。Ｌｙｚｅｎｇａ等
［５］利用双层流假设，简化经典辐

射方程并忽略了水体内部的反射效应，得到浅水区由水面出射的光反射和水深之间的关系。但由于该模型

求解繁琐，水体光学参数难以获得，没有得到广泛应用。半理论半经验模型根据光在水体中的辐射衰减，采

用理论模型和经验参数相结合的方式实现水深反演［６］。Ｂｅｎｎｙ等
［７］在考虑水体底部反射光衰减的基础上，

提出一种单波段水深反演算法，但算法对水质及水底底质要求较高。统计相关模型通过建立遥感图像光谱

特征值和实测水深值之间的关系获得水深信息［８９］。与理论解析模型和半理论半经验模型相比，统计相

关模型无需水体内部光学参数，计算较为简单［１０］。Ｓｅｔｉａｗａｎ等
［１１］提出一种利用随机森林提取水深信息

的方法。该方法假设水深和辐射强度之间存在非线性关系，通过建立辐射强度和实测水深之间的关系得

到水深值。

近年来，机器学习算法及高分辨率卫星数据在水深反演方面得到广泛应用［１２１５］。林位衡等［１６］利用水深

信息和多光谱图像辐射亮度之间的相关性建立了基于粒子群优化的ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）人工神经网络模

型，反演出珊瑚环礁附近浅海区的水深，认为人工神经网络方法在水深反演方面优于传统的统计方法；韩中

含等［１７］利用多光谱影像反演水深，通过对半理论半经验模型和ＢＰ神经网络模型进行对比分析，发现ＢＰ神

经网络模型虽然在反演精度方面优于传统模型，但该模型易陷入局部最优。

传统ＢＰ神经网络模型
［１８］在进行权值更新时，依赖于学习速率和动量项的设置，在学习过程中会出现

“模糊自适应”问题，导致收敛速度慢，且依赖于偏导数的大小，易出现局部最优。本研究提出一种基于弹性

梯度下降模型对ＢＰ神经网络进行优化的遥感水深反演算法。该算法在权值更新时，不考虑偏导数的大小，

直接对权值更新值进行局部自适应改变，减少学习率和动量项参数的计算，加快了收敛速度［１９］，且误差平缓

下降，易于收敛。最后通过南海实验数据对其反演效果进行验证。

１　弹性梯度下降水深反演算法

提出一种基于弹性梯度下降模型的神经网络水深反演算法，利用弹性梯度模型，对传统ＢＰ神经网络算

法进行优化，以解决传统ＢＰ神经网络模型存在的收敛速度慢、权值更新模糊自适应的问题。

１．１　数据预处理

对所获取的遥感图像进行辐射定标、大气校正和几何校正处理，以消除大气和光照等因素对地物反射的

影响及因光折射等带来的几何畸变影响，获得地物真实的辐射率、反射率和位置信息。对多波束测深数据则

要进行测深校正，以还原图像获取时刻的真实水深。

１）辐射定标

辐射定标是将遥感影像上无量纲的灰度值（ｄｉｇｉｔａｌｎｕｍｂｅｒ，ＤＮ值）转换为大气外表层反射率（辐射亮

度）的过程，其转换式如下：

犔（λ犻）＝犵犪犻狀犻×犇犖犻＋狅犳犳狊犲狋犻 。 （１）

式中：犔（λ犻）为第犻波段的辐射亮度值，Ｗ／（ｍ
２·ｓｒ·μｍ）；犇犖犻 为第犻波段图像像元灰度值；犵犪犻狀犻 和狅犳犳狊犲狋犻

分别是第犻波段的增益值和偏移值。辐射定标后图像像素值为辐射亮度值，为大气校正提供参考。本研究

依据卫星图像头文件中提供的增益值和偏移值，按式（１）对遥感图像进行辐射定标。

２）大气校正

大气的衰减作用对不同波长的光是有选择性的，因而大气对不同波段影像的影响不同，大气校正可以去

·２·
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除大气散射、气溶胶等影响，尽可能还原地表真实反射率。本研究利用ＥＮＶＩ软件中的ＦＬＡＡＳＨ大气校正

工具进行大气校正。

３）几何校正

大气折射、地形起伏等因素可能导致原始图像上地物的几何位置、形状等特征在参考系统下发生一定的

形变，因此通过数学模型来消除成像时的一些形变。本研究利用卫星自带的地理定位文件进行几何校正。

４）测深校正及测深点提取

为了保证水深数据的精确度，要对多波束实测水深数据进行潮汐校正，把实测水深数据（犇狋１）校正到遥

感影像获取时刻的水深值（犇狋２）。水深数据潮汐校正模型如式（２）所示。

犇狋２＝犇狋１－犜狋１＋犜狋２ 。 （２）

式中：犇狋１、犇狋２分别为狋１和狋２时刻的水深值；犜狋１、犜狋２分别为狋１和狋２时刻的潮汐值，可通过西沙群岛潮汐表

查询并通过潮汐公式［２０］计算得到；狋１、狋２分别为实测水深时间和遥感影像获取时间。测深点提取则是对多

波束数据进行抽稀及剪切，得到所选区域的测深点数据。

１．２　弹性梯度下降模型

弹性梯度下降模型［１９］是一种高效的神经网络学习方法，根据误差函数的行为对权值的更新进行局部自

适应学习。同传统的梯度下降法相比，弹性梯度下降法计算量小，网络的收敛时间短。弹性梯度下降算法

ＢＰ神经网络主要由正向传播过程和误差的反向传播过程组成。其中，正向传播算法与传统ＢＰ算法一致，

而反向传播算法传播过程分为两步：一是调整步长，二是根据步长调整权重。

１）正向传播

ＢＰ神经网络正向传播如图１所示，输入层的神经元接受来自外界的输入狆 并传递给隐含层神经元，依

据式（３）和（４）逐层进行计算，最后传递到输出层。

图１　正向传播示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｆｏｒｗａｒｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

图１中，狆为ＢＰ神经网络的样本输入，ω犻 为第犻层的连接权值，犫犻 为第犻层偏置值，∑为累加器，狀犻 为

第犻层累加值，犳犻 为第犻层传播函数，φ犻 为第犻层的输出（当位于第一层，φ犻＝狆），故有：

狀犻＝狑犻φ犻－１＋犫犻 ， （３）

φ犻＝犳
犻（狑犻φ犻－１＋犫犻）。 （４）

２）反向传播（权值更新）

在误差反向传播过程中，计算实际输出值与模型计算输出值之差犈，应用链式法则
［２０］计算网络中每个

权重对误差犈 的影响：

犈

狑犻犼
＝
犈

φ犻

φ犻

狀犻

狀犻

狑犻
。 （５）

式中：狑犻犼是从神经元犼到神经元犻的权重；φ犻 是输出；狀犻 是神经元犻的输入的加权和。当每个权重的偏导数

已知，通过进行简单的梯度下降就可以达到最小化误差函数的目的：

·３·
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狑犻犼（狋＋１）＝狑犻犼（狋）－ε
犈

狑犻犼
（狋）。 （６）

显然，对偏导数进行缩放的学习率ε的选择，影响达到收敛所需的时间。如果ε设置的过小，则需要过

多的步骤才能实现误差降低，过大则可能使误差下降出现震荡，跳过误差的最小值。

早期的解决方法是引入动量项：

Δ狑犻犼（狋）＝－ε
犈

狑犻犼
（狋）＋μΔ狑犻犼（狋－１）。 （７）

式中动量参数μ缩放了上一步的权重变化对当前权重变化的影响。动量项被认为使学习过程更加稳定，并

加速误差函数浅区域的收敛。然而，动量参数μ的最优值和学习率ε的选择具有相同的问题。

大多数全局和局部自适应算法都根据误差函数的变化对学习率进行改变［２１］，而实际采用的加权步长

狑犻犼的大小不仅取决于（自适应）学习速率，而且还依赖于偏导数。因此，为避免“模糊自适应问题”弹性梯度

算法直接改变权重更新值的大小而不考虑偏导数的大小，为每个权重引入单独更新值δ犻犼来决定权重更新的

大小。该自适应更新值在学习过程中根据误差偏导数的改变而改变，其学习规则如下。

δ
（狋）
犻犼 ＝

η
＋
×δ

（狋－１）
犻犼 ，

犈
（狋－１）

狑犻犼
×
犈

（狋）

狑犻犼
＞０，

η
－
×δ

（狋－１）
犻犼 ，

犈
（狋－１）

狑犻犼
×
犈

（狋）

狑犻犼
＜０，

δ
（狋－１）
犻犼 ，

犈
（狋－１）

狑犻犼
×
犈

（狋）

狑犻犼
＝０。

烅

烄

烆

（８）

式中０＜η
－
＜１＜η

＋。适应规则的原理为：当相应权值狑犻犼的偏导数改变其符号时，表明上一次的更新值过

大，跳过了一个局部最小值，更新值会乘一个降低因子η
－；如果偏导数符号不变，则更新值会乘以增加因子

η
＋，以加速收敛。若更新值与上一时刻相同，则无需改变。

在调整了每个权重的更新值之后，权重的本身遵循一个简单的规则：如果偏导数为正，则权重按其更新

值减少；如果偏导数为负，则按其更新值增加。即：

图２　反演流程

Ｆｉｇ．２　Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

Δ狑
狋
犻犼＝

－δ
（狋）
犻犼 ，
犈

（狋）

狑犻犼
＞０，

δ
（狋）
犻犼 ，
犈

（狋）

狑犻犼
＜０，

０，
犈

（狋）

狑犻犼
＝０。

烅

烄

烆

（９）

狑
（狋＋１）
犻犼 ＝狑

（狋）
犻犼 ＋Δ狑

（狋）
犻犼 。 （１０）

３）参数设置

反演开始时，所有的更新值δ犻犼都被设置为初始值δ０。因为

δ０ 直接决定了第一个权重步长的大小，较好的选择是δ０＝０．１，更

新值的范围限制在上限δｍａｘ＝５０，下限δｍｉｎ＝１×ｅ
－６，以避免变

量变化过大或过小。通过将最大更新值设置为相当小的值（例

如，δｍａｘ＝１），可以达到误差平滑减小的结果。η
－和η

＋的选择

由以下因素决定：如果跳过最小值，则前面的更新值太大。所以

平均来说，将更新值减半，即η
－＝０．５。一方面，增加η

＋因子必

须足够大，以允许更新值在误差函数区域中快速增加；另一方

面，如果增加的因子太大会导致权重步长方向持续变化，学习过

程受到干扰。因此，为了使参数选择更简单，固定η
＋ ＝１．２和

η
－＝０．５。

·４·
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１．３　反演流程

基于弹性梯度下降模型的ＢＰ神经网络遥感水深反演流程如图２所示。算法的具体步骤为：

１）对数据进行预处理，对多光谱影像进行几何校正、辐射校正和大气校正，将影像的亮度值转换为地物

真实的反射率值，进行光谱特征的提取。再进行多波束测深数据测深校正，提取水深点。

２）进行模型训练，提取对应的光谱特征值和水深值，将光谱特征值加入模型输入端，依据弹性梯度下降

原理对模型的参数进行更新，以达到误差最小化。

３）将测试数据导入训练好的模型中，计算预测的水深值。

２　实验与分析

２．１　研究区域

为验证算法的有效性，选择中国南海西沙群岛永乐环礁的甘泉岛为研究区域，面积约为０．３ｋｍ２，中心

位于北纬１６°３２′１８″，东经１１１°３５′１０″，岛呈椭圆形，环岛周围水深较浅，水体清澈，底质单一，适合进行光学遥

感水深反演实验。如图３所示，红色框选为甘泉岛区域。

图３　甘泉岛区域

Ｆｉｇ．３　ＧａｎｑｕａｎＩｓｌａｎｄａｒｅａ

遥感数据采用ＧｅｏＥｙｅ１卫星所拍摄的影像数据，采集时间为２０１３年２月１８日。ＧｅｏＥｙｅ１卫星能以

０．４１ｍ黑白（全色）分辨率和１．６５ｍ彩色（多光谱）分辨率拍摄图像。其多光谱影像包括红、绿、蓝、近红外

４个波段，具体参数如表１所示。

表１　犌犲狅犈狔犲１卫星遥感数据参数

Ｔａｂ．１　ＧｅｏＥｙｅ１ｓａｔｅｌｌｉｔｅｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

波段 波长／ｎｍ 空间分辨率／ｍ

蓝波段 ４５０～５１０ １．６５

绿波段 ５１０～５８０ １．６５

红波段 ６５５～６９０ １．６５

近红外波段 ７８０～９２０ １．６５

全色波段 ４５０～８００ ０．４１

实测水深数据采用甘泉岛附近的船载多波

束测深数据，该数据已校正至深度基准面，经过

重采样处理后其空间分辨率为２ｍ，测深精度为

０．２ｍ，测点分布较为均匀，精度较高，适合用来

进行水深反演。图４为研究区域经裁剪后的卫

星影像（图４（ａ））和多波束测深点（图４（ｂ））。

２．２　数据预处理结果

利用ＥＮＶＩ软件对遥感图像数据进行辐射

定标、大气校正、几何校正，利用归一化水指数

（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｗａｔｅｒｉｎｄｅｘ，ＮＤＷＩ）对图像进行水陆分割，从处理后的图像中提取红、绿、蓝、近红外

４个标准波段的反射率，各波段具体的反射率值范围如表２所示。在研究区域，海水在蓝波段和绿波段的反

射率值最高，而在红波段和近红外波段的反射率值相对较低，符合海水在可见光波段的反射特性。

·５·
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图４　卫星影像及多波束测深点

Ｆｉｇ．４　Ｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｓａｎｄｍｕｌｔｉｂｅａｍｓｏｕｎｄｉｎｇｐｏｉｎｔｓ

图５　采样点分布

Ｆｉｇ．５　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｓ

表２　研究区域各波段反射率值范围

Ｔａｂ．２　Ｒａｎｇｅｏｆｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｖａｌｕｅｓｏｆ

ｅａｃｈｂａｎｄｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ

波段 反射率值

红波段 ０．００９８～０．０７３３

绿波段 ０．０２８１～０．１４５２

蓝波段 ０．０５３２～０．１５８５

近红外波段 ０．００３４～０．０１２３

进行多波束数据点和遥感图像像元的匹配，

提取点对应的光谱值。选取甘泉岛部分区域进行

研究，选取９２６个点，水深０～２５ｍ，其中６４８个

点用于模型训练，２７８个点用于模型精度检验。

如图５所示为采样点分布。

利用皮尔森相关系数作为度量各波段反射率值和波段比值与实际水深的相关标准，其计算式为：

狉＝
∑
狀

犻＝１

（犡犻－犡）（犢犻－犢）

∑
狀

犻＝１

（犡犻－犡）槡
２

∑
狀

犻＝１

（犢犻－犢）槡
２

。 （１１）

式中，狉为皮尔森相关系数，犡犻 代表第犻个点处光谱因子的值，犢犻 代表与其对应的水深值，狀为采样点的个

·６·
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数。皮尔森相关系数取值范围为｜狉｜＜１，其中：｜狉｜≥０．８时，两变量间高度相关；０．３≤｜狉｜＜０．８时，两变量

中度相关；｜狉｜＜０．３时，两变量不相关。

经过计算得到各个反演因子和水深值之间的相关系数，具体如表３，Ｂ１、Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４分别代表多光谱波段

中的蓝、绿、红和近红外波段的反射率值。

为直观展示各个波段反射率值与水深之间的相关性，绘制柱状图如图６所示。

表３　水深反演因子和水深值相关系数表

Ｔａｂ．３　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｗａｔｅｒｄｅｐｔｈ

ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｆａｃｔｏｒｓａｎｄｗａｔｅｒｄｅｐｔｈｖａｌｕｅｓ

反演因子 相关系数

Ｂ１ ０．５７８

Ｂ２ ０．６８２

Ｂ３ ０．４９８

Ｂ４ －０．２８９

Ｂ１／Ｂ２ －０．８８６

Ｂ１／Ｂ３ －０．１８３

Ｂ１／Ｂ４ ０．３２１

Ｂ２／Ｂ３ ０．１７５

Ｂ２／Ｂ４ ０．４０２

Ｂ３／Ｂ４ ０．４２１

图６　各波段反射率和水深相关性

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙａｎｄ

ｗａｔｅｒｄｅｐｔｈｉｎｅａｃｈｂａｎｄ

　　由表３和图６可知，蓝、绿波段的反射率比值和水深之间呈高度相关性，蓝、绿、红波段反射率及蓝和近

红外、绿和近红外、红和近红外波段反射率比值和水深值为中度相关，而近红外波段反射率及绿和红、蓝和红

波段反射率比值和水深之间基本不相关。将高度相关和中度相关的光谱因子作为模型输入因子。

２．３　水深反演性能分析

为了定量评估算法的性能，分别计算迭代次数、决定系数犚２、均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，

ＲＭＳＥ）和平均绝对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）４个指标来评估反演效果。将本算法与传统的ＢＰ神

经网络算法进行对比。

１）精度评价指标

拟合优度是指回归直线对观测值的拟合程度，拟合优度的统计量决定系数犚２，其最大值为１，犚２ 的值

越接近１说明回归直线的拟合程度越好；反之，犚２ 的值越小，说明回归直线对观测值的拟合程度差。采用均

方根误差犚犕犛犈、平均绝对误差犕犃犈，作为水深反演精度指标。

犚２ 的计算式为：

犚２＝
∑
狀

犻＝１

（犢犻－犢）
２

∑
狀

犻＝１

（狔犻－犢）
２

。 （１２）

犚犕犛犈 的计算式为：

犚犕犛犈＝
∑
狀

犻＝１

Δ狕犻
２

狀槡 。 （１３）

犕犃犈 的计算式为：

·７·



山东科技大学学报（自然科学版） ２０２２年第５期

犕犃犈＝
∑
狀

犻＝１

Δ狕犻

犢犻

狀
×１００％ 。 （１４）

　　式（１３）～（１４）中，Δ狕犻＝犢犻－狔犻 为第犻个检查点实测水深值和反演水深值之间的差值，犢犻 为第犻个检查

点的多波束测深值，狔犻 为第犻个检查点的反演水深值，狀为所选检查点的个数。

２）反演效率及精度评价

为检验基于弹性梯度下降ＢＰ神经网络模型水深反演结果的精度，计算未参与模型构建的２７８个测试

点位的水深值，对比测试点位的水深值和多波束实测水深值之间的误差。模型训练所采用的参数设置为：输

入为７个反演因子；中间层的数目依据反复实验确定为１５个；输出层为水深值。输入层和中间层的激活函

数均为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，输出层的函数为线性函数，终止阈值依据反复实验得出适合本实验样本的最佳值为

０．０１，最大循环次数考虑误差达到中止阈值时所进行的最大循环次数，故将其设置的足够大，为２００００。改

进前后对比结果如表４所示。

表４　反演模型精度及迭代次数对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

模型 迭代次数 所耗时间／ｓ 犚２ 犚犕犛犈／ｍ 犕犃犈／ｍ

ＢＰ神经网络模型 ８７５０ ５２ ０．９７７ １．１５９ ０．８５６

改进后ＢＰ神经网络模型 ３５６０ １８ ０．９８４ ０．８６３ ０．６４９

由表４可知，相比于传统ＢＰ神经网络模型，改进后的模型所反演水深的犚２ 增大０．００７，犚犕犛犈 减小了

０．２９６ｍ，犕犃犈 减小０．２０７ｍ，迭代次数比传统的ＢＰ神经网络模型减少５１９０次，改进后的算法在达到终止

阈值时所消耗的时间降低了３４ｓ。因此，较传统算法，所提算法水深反演精度和反演效率均得到明显的

提升。

为了更直观地展示两种模型水深反演的精度，进行拟合散点图对比，结果如图７所示。

图７　拟合散点图

Ｆｉｇ．７　Ｆｉｔｔｅｄｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ

从散点图拟合的趋势线来看，改进后的神经网络模型的拟合程度较好，在２０～２５ｍ水深段的改进效果

最好，其拟合程度也最高，散点均匀分布于拟合曲线两侧。

将验证数据按水深划分为０～５ｍ、５～１０ｍ、１０～１５ｍ、１５～２０ｍ和２０～２５ｍ５段，并计算各段的

犚犕犛犈 与犕犃犈，结果如表５所示。

·８·
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表５　分段统计

Ｔａｂ．５　Ｓｅｇｍｅｎｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｍ

水深段 犚犕犛犈 犕犃犈

０～５

改进前 ０．９８０ ０．７６６

改进后 ０．９０５ ０．６８８

５～１０

改进前 ０．７４６ ０．５９２

改进后 ０．６４４ ０．４７４

１０～１５

改进前 ０．７６１ ０．６２８

改进后 ０．６６８ ０．５０２

１５～２０

改进前 １．０３２ ０．８８１

改进后 ０．９４３ ０．７８４

２０～２５

改进前 ２．１３９ １．７４８

改进后 １．１０４ ０．８７４

　　由表５可得，对于不同水深区间，改进后的模

型精度优于传统ＢＰ神经网络模型，对不同的水

深具有一定的适应性。相比于传统ＢＰ神经网络

模型，在０～５ｍ、５～１０ｍ、１０～１５ｍ、１５～２０ｍ

和２０～２５ｍ水深段，改进后的算法犚犕犛犈 分别

减小了０．０７５、０．１０２、０．０９３、０．０８９和１．０３５ｍ，

犕犃犈 减 小 了 ０．０７８、０．１１８、０．１２６、０．０９７ 和

０．８７４ｍ。

利用改进前和改进后的神经网络模型分别对

甘泉岛近岸全区域的水深进行了反演，结果如图

８所示。

由图８可以看到，在甘泉岛上部珊瑚礁区域，

传统模型的水深反演结果并未体现珊瑚礁之间较

浅区域的地形纹理细节，而改进后的模型反演结

果在此区域的一些细节表现较好。

图８　甘泉岛水深反演图

Ｆｉｇ．８　ＷａｔｅｒｄｅｐｔｈｉｎｖｅｒｓｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆＧａｎｑｕａｎＩｓｌａｎｄ

３　结论

针对传统ＢＰ神经网络算法在水深反演中存在的权值更新模糊自适应问题，利用弹性梯度下降模型对

传统算法进行了改进。实验结果表明：构建的算法能解决权值更新中参数过多、反演效率慢的问题，提高了

水深反演的效率和精度；新的权值更新方法引出了“直接适应”的概念，只依据偏导数的符号进行学习和自适

应，这使得算法能高效进行水深计算。由于加权步长的大小只取决于导数的符号，而不取决于导数的大小，

·９·
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使得学习速率在整个网络中平均分布，输入层的权重和输出层的权重获得同等增长，误差能更好收敛。弹性

梯度下降模型可应用于水深反演，以甘泉岛作为研究区域，结合多光谱图像及多波束测深数据开展水深反

演，采用本算法所反演水深的犚２、犚犕犛犈、犕犃犈 和反演效率均优于传统算法，在不同水深段的表现优于传

统的模型，且在０～１５ｍ的水深反演结果犚犕犛犈 小于１ｍ，表明本算法在１５ｍ以下水深反演具有较高的适

用性。
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