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摘 要:提出一种基于双通道BP神经网络的海底地形反演方法,结合重力异常数据(包含长、短波重力异常

和残差长、短波重力异常)和船载测深数据,对几内亚湾海底地形进行反演。将反演结果分别与重力地质法反

演结果及GEBCO_2023和Topo_25.1模型进行比较,结果表明,基于双通道BP神经网络的反演精度优于其

他模型。本文研究结果可为深度学习在海洋大地测量中的应用提供新思路,同时提升海底地形反演精度。
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  精确的海底测绘资料在海洋运输、海岸管理、
资源开发、政策制定和环境保护等领域具有关键

的支持作用和深远意义[1]。当前海底测绘主要以

船基声呐探测技术为主,虽然该方法精度较高,但
存在数据获取周期长、测量覆盖范围有限、成本高

昂等问题,难以满足大范围、高效率的海底地形测

绘需求[2-4]。卫星测高技术可为海底地形反演提

供一种全新的方法,已逐渐成为海底测绘的重要

补充手段[1,4]。
卫星测高技术间接获取海底地形的主要理论

依据是卫星测高数据获得的海洋重力场信息与海

底地形起伏之间存在强相关性[3-4]。基于该理论

衍生出许多海底地形反演方法,如重力地质法

(GGM)[5]、Sandwell法[6]等。许多海底地形反演

方法虽然都能在一定程度上得到很好的反演结

果,但或多或少存在一定缺陷,且大多数反演方法

只考虑海洋重力场与海底地形之间的线性相关

性,却很少顾及两者之间的非线性相关性,而纯数

据驱动的深度学习方法可以忽略这种物理联系,
为挖掘水深与重力之间的非线性关系提供可能。

研究表明,深度学习能够有效提升海底地形

反演精度,但主要是将深度学习算法融合重力异

常、重力梯度异常或垂线偏差等数据进行海底地

形反演[7-11]。实际上,重力场信号中的短波重力

信号与海底地形之间具有强相关性[1],因此本文

利用双通道BP神经网络,将重力场信号分为长、
短波重力信号和残差长、短波重力信号,同时将

船载测深数据作为训练样本,训练双通道BP神

经网络海底地形反演模型,反演几内亚湾海底

地形,以期为深度学习在海洋科学领域的应用

提供参考。

1 研究区及数据

1.1 研究区概况

本文以几内亚湾(15°S~5°N,10°W~10°E)
海域为研究区(图1),该区位于大西洋热带地区

和非洲板块西端,地形起伏大,发育有海底火山、
海沟和较平坦的海底平原等各种海底构造。

1.2 船载测深数据

本文使用的船载测深数据来自于美国国家海

洋和大气管理局的国家环境信息中心(https:∥
www.ncei.noaa.gov/maps/geophysics/),几内亚湾
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图1 研究区与船测轨迹分布

Fig.1 Thestudyareaanddistribution
ofshipbornetracks

海域共有80条船载测深轨迹(图1)。由于船载测

深数据时间跨度长(1960—2016年),早期数据精度

存在不确定性[3-4,8],为提高船载测深数据的可靠

性,按照3σ准则剔除船载测深值与GEBCO_2023
模型海深差值大于3倍标准差的数据,最终获得船

载测深点数278116个,数据剔除率为0.51%。随

机选取20%的船载测深点作为检核点,检核点不

参与神经网络训练,剩余船载测深点作为控制点,
用于训练神经网络的各种参数。控制点和检核点

在几内亚湾海域的分布情况见图1。

1.3 重力数据和海底地形模型数据

本文使用的重力数据来自于美国加州大学圣

地亚哥分校斯克里普斯海洋研究所(SIO)发布的

32.1版本重力异常模型(https:∥topex.ucsd.
edu/pub/),在后续的精度评定中引入 GEBCO_

2023和 Topo_25.1海深模型进行精度验证。

GEBCO_2023是全球海底地形模型的第5代全

球测深产品,于2023-05发布,格网分辨率为15″,
数据获取链接为https:∥www.gebco.net/data_

and_products/historical_data_sets/#gebco_

2023;Topo_25.1模型由SIO于2023-01发布,主
要覆盖区域为80°S~80°N,格网分辨率为1',数
据获取链接为https:∥topex.ucsd.edu/pub/。

2 特征数据获取

参照参考文献[10]获取几内亚湾海域船载测

深点的长、短波重力异常及残差长、短波重力异

常,并将这些重力异常数据作为神经网络学习训

练样本中的特征数据。几内亚湾海域船载测深点

的重力异常可通过重力异常模型插值得到。

2.1 长、短波重力异常获取

为获取几内亚湾海域的长波重力异常数据,
首先利用布格板公式获取控制点j处的短波重力

异常Δgs(j):

Δgs(j)=2πGΔρ(E(j)-D) (1)
式中,D 表示参考海深,取-6000m;E(j)表示j
点的船载测深值;G 表示重力常数,取值为6.572
×108cm3/g·s2;Δρ表示海水与海底地壳的密度

差常数,本文取1.0g/cm3[12]。然后利用控制点

处的重力异常Δg(j)减去短波重力异常Δgs(j),
得到长波重力异常Δgl(j):

Δgl(j)=Δg(j)-Δgs(j) (2)

  根据获得的控制点处长波重力异常,使用可

调节张量连续曲率样条插值法得到预测点i处长

波重力异常Δgl(i),最后根据式(3)得到预测点i
处短波重力异常Δgs(i):

Δgs(i)=Δg(i)-Δgl(i) (3)

2.2 残差长、短波重力异常获取

将获取的长、短波重力异常数据分别与船载

测深数据进行最小二乘拟合,拟合斜率分别为

-0.014和0.038。参照 Annan等[7,12]的研究方

法,将长、短波重力异常数据与船载测深数据拟合

的斜率分别乘以船载测深数据,得到参考长、短波

重力异常,将长、短波重力异常减去参考长、短波

重力异常,得到残差长、短波重力异常。

3 双通道BP神经网络原理

如图2所示,双通道BP神经网络结构中的

输入数据包括经度(LON)、纬度(LAT)、短波重

力异常(SG)、残差短波重力异常(RSG)、长波重

力异常(LG)和残差长波重力异常(RLG)。在利

用双通道BP神经网络进行海底地形反演时,首
先对训练样本数据进行归一化处理,通过去除平

均值并除以中误差,减少输入数据之间的差异。
神经网络参数以随机值初始化,基本学习率设定

为0.01,训练迭代次数为40次,批大小为128。
该网络的核心是2个并行的特征提取通道,分别

接收不同的输入数据,经过各自的特征提取层来

提取关键特征向量;然后将2个通道的输出向量进

行组合,生成预测值。训练过程中使用Adam优化

器更新权重向量,并通过L2损失函数评估预测值

与船载测深值的差异。当迭代次数达到30次时,
学习率调整为初始值的10%,并保持至训练结束。
经过40次迭代后,生成最终的海深预测模型;最后

将预测数据进行归一化处理,输入训练好的双通道

BP神经网络模型,得到精确的海深预测结果。
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图2 双通道BP神经网络结构

Fig.2 Structureofthedual-channelBPneuralnetwork

  双通道BP神经网络的2个并行通道是由2个

特征提取层组成;特征提取层由3个全连接层组

成,分别具有16、32和256个神经元。输入数据经

过特征提取层处理后,生成一个特征向量,用于进

一步的深度预测。在训练过程中,每次前向计算之

后,神经网络会执行一次反向传播计算,其目的是

通过不断调整神经网络的权重来优化模型性能。
在训练开始时,权重和偏置被初始化为初始

值;然后神经网络会根据预测深度与船测深度之间

的偏差适时调整权重。经过多次迭代调整,当预测

深度与船测深度之间的差异达到最小时,对应的权

重被认为是最佳值。权重调整公式可表示为:

ω̂=ω-α∂loss
(d,d0)
∂ω

(4)

式中,̂ω 表示调整后的权重;ω 表示调整前的权

重;α表示学习率;loss表示基于均方误差的L2
损失函数;d0 表示船测水深。

4 结果与分析

为评估预测海深模型的精度,采用GGM方法

反演几内亚湾海底地形模型,并将基于神经网络海

深预测模型得到的海底地形模型分别与GGM反

演结果及GEBCO_2023和Topo_25.1模型进行比

较。本文采用均方根误差(RMSE)和平均绝对百

分比误差(MAPE)2个指标对预测结果进行精度评

定,详细计算方法见参考文献[3-4]。

4.1 几内亚湾海底地形模型

通过上述方法建立双通道BP神经网络海底

地形反演模型,反演几内亚湾海底地形,结果见图

3。可以看出,几内亚湾海底地形呈现出显著的复

杂性和多样性。几内亚湾中央部分主要由深海平

原构成,深度在-10000~-5000m之间,属于

深海盆地。这些区域地形较为平坦,但也存在显

著的高耸地形,如海山或海底火山链,形成凸出的

海底地貌特征。

图3 几内亚湾海深模型

Fig.3 BathymetricmodelofthegulfofGuinea

4.2 与船载测深值比较结果

利用神经网络海底地形反演模型训练得到所

有检核点处的海深,标记为BP海深,并采用三次

样条插值方法得到检核点处的GGM反演海深及

GEBCO_2023和Topo_25.1模型海深。在检核点

处将BP、GGM、GEBCO_2023和Topo_25.1四个

模型海深值与船载测深值进行比较,结果见表1。
由表可知,检核点处BP、GGM、GEBCO_2023和

Topo_25.1与船载测深值的RMSE分别为26.049
m、42.669m、41.110m、44.499m,MAPE分别为

0.492%、0.846%、0.890%、0.908%,表明BP模型

预测海深的精度优于其他模型。
图4为检核点处BP、GGM、GEBCO_2023和

Topo_25.1四个模型海深与船载测深的差值分

布。可以看出,4个模型与船载测深的差异主要

集中在0值附近,呈正态分布。4个模型与船载

测深的 差 值 在±20 m 以 内 的 比 例 分 别 约 为

83.3%、75.2%、73.3%和74.6%,BP模型差值

范围最小,表明其与船载测深的吻合度最高,模型

精度和稳定性较高。从差值散点图可以看出,BP
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模型差值与水深的关系最为紧密,波动较小,而其

他模型差值与水深之间的波动较大,特别是在深

水区域,表现出一定的不稳定性,进一步表明BP
模型精度优于其他模型。

表1 检核点处BP、GGM、GEBCO_2023和Topo_25.1与船测海深比较

Tab.1 ComparisonofBP,GGM,GEBCO_2023,andTopo_25.1withshipbornebathymetryatcheckpoints
模型 最大差值/m 最小差值/m 平均差值/m STD/m RMSE/m MAPE/%
BP 590.496 -686.635 0.319 26.047 26.049 0.492
GGM 821.011 -895.369 0.146 42.669 42.669 0.846

GEBCO_2023 377.712 -384.370 -3.472 40.963 41.110 0.890
Topo_25.1 1854.963 -642.005 -1.675 44.467 44.499 0.908

图4 检核点处BP、GGM、GEBCO_2023和Topo_25.1与船载测深的差值分布

Fig.4 DistributionofthedifferencesbetweenBP,GGM,GEBCO_2023,andTopo_25.1and
shipbornebathymetryatcheckpoints

4.3 与船载测深值比较结果的空间分布

图5为检核点处BP、GGM、GEBCO_2023和

Topo_25.1四个模型海深与船载测深差值的空间

分布。可以看出,BP模型(图5(a))差值分布较

为均匀,整体较小;而GGM 模型(图5(b))相较

BP模型差值分布更加分散,尤其是在南部区域

(10°S~15°S)及赤道附近,存在较大范围的差值

区域(-100~100m);GEBCO_2023模型(图5
(c))差值空间分布范围较广,部分区域的差值甚

至超过±150m,尤其是在赤道附近,表现出明显

偏差;Topo_25.1模型(图5(d))与GEBCO_2023
模型类似,差值分布较广,且多个区域的差值超过

±150m。上述分析表明,BP模型整体精度最

佳,其差值分布最为集中且误差较小,与船载测深

的吻合度较高。

4.4 功率谱密度差异

为比较各模型在波数域内的差异,本文以经

过几内亚湾海域的观测数据最丰富的一条船载测

深轨迹为例,将4个模型的海深值插值到该轨迹

上,并计算其与船载测深的差值,得到4个模型与

图5 检核点处BP、GGM、GEBCO_2023和Topo_25.1与船测海深差值的空间分布

Fig.5 SpatialdistributionofthedifferencesbetweenBP,GGM,GEBCO_2023,andTopo_25.1and
shipbornebathymetryatcheckpoints
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船载测深差值的功率谱密度(PSD=10×lgP,其
中P 为功率),结果见图6。

图6 BP、GGM、GEBCO_2023和Topo_25.1与
船测测深差值的功率谱密度对比

Fig.6 Comparisonofpowerspectraldensitiesof
differencesbetweentheBP,GGM,GEBCO_2023,
andTopo_25.1modelsandshipbornebathymetry

图6中功率谱密度可反映各模型与船载测深

差值的大小。在长波段(波长大于200km),4个

模型的功率谱密度随波长变化呈现一致性;在中

波段(波长为15~200km),BP模型的功率谱密

度明显低于GGM、GEBCO_2023和Topo_25.1
模型;而在短波段(波长小于15km),4个模型的

功率谱密度波动较大。因此,BP、GGM、GEBCO_

2023和Topo_25.1四个模型在长波段具有较好

的一致性,而在中、短波段存在明显差异。

5 结 语

本文采用双通道BP神经网络,融合重力异

常数据和船载测深数据,反演几内亚湾海底地形,
并将反演结果与GGM、GEBCO_2023和Topo_

25.1模型进行比较。结果表明,BP、GGM、GEB-
CO_2023和Topo_25.1四个模型与船载测深数据

的RMSE分别为26.049m、42.669m、41.110m
和44.499m,MAPE分别为0.492%、0.846%、

0.890%和0.908%。同时,4个模型与船载测深

差值的功率谱密度结果显示,各模型在长波段(波
长大于200km)具有较好的一致性,而在中波段

(波长为15~200km)和短波段(波长小于15
km)存在明显差异。本文研究结果对于拓展深度

学习在海洋大地测量学中的应用及提升海底地形

反演精度具有重要借鉴意义。
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Abstract:Weproposeabathymetricpredictionmethodbasedonadual-channelBPneuralnetwork,in-
tegrategravityanomalydata(includinglong-wave,short-wave,andresidualgravityanomalies)and
shipbornebathymetrydatatopredictseafloortopographyinthegulfofGuinea.Thepredictionresults
arecomparedwiththoseobtainedfromgravitygeologymethodsandtheGEBCO_2023andTopo_25.1
models.Theresultsshowthatdual-channelBPneuralnetwork-basedinversionachievessuperiorac-
curacycomparedtoothermodels.Thisstudycanprovidenewinsightsintoapplyingdeeplearningin
marinegeodesyandenhancestheaccuracyofseafloortopographyinversion.
Keywords:BPneuralnetwork;seafloortopography;gravityanomalies;GEBCO_2023;Topo_25.1
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UpliftAnomalybeforeMajorEarthquakeMeasuredbyLeveling:
PhysicalandGeometricDeformation

BOWanju1 ZHANGLicheng1 CHENZhaohui1 XUDongzhuo1

1 TheFirstMonitoringandApplicationCenter,CEA,7NaihuoRoad,Tianjin300180,China

Abstract:Bycollectingachievementsinthemedium-tolong-termpredictionofstrongearthquakes,anin-
depthanalysisofthecommonalitiesanddifferencesbetweenverticaldeformationsobservedbytheglobalnavi-
gationsatellitesystem(GNSS)andlevelingmeasurementswasconducted.Therelatedissuesofabnormalup-
liftsbeforemajorearthquakeswereexplored,includingtheabnormalfluctuationsoflevelingandtheirdiffer-
encesfromGNSSobservationresults.Throughtheanalysisofyearsofpreciselevelingdata,theabnormal
phenomenonofgroundupliftbeforemajorearthquakeswasrevealed.Combiningthiswithresearchfindings
ongravityanomaliesbeforemajorearthquakes,atheoreticaldeductionandanalysisoftherelationshipbetween
thetwowasconducted.Theverticaldeformationdataobtainedfromlevelingmeasurementsnotonlyincludes
theeffectsofpoint-wiseverticalgeometricdeformationbutalsocontainsinformationaboutthedynamicben-
dingofthelocalgravitylevelsurface,withmagnitudesreaching2mmormore.Basedonthis,theconceptsof
physicaldeformationandgeometricdeformationwereproposed.Theresearchinthispaperisofsignificant
theoreticalandpracticalimportanceforcorrectlyunderstandingthedifferencesindeformationmechanisms,the
medium-tolong-termpredictionofstrongearthquakes,andtheformulationofdeformationanomalymonito-
ringplansanddecision-making.
Keywords:physicaldeformation;geometricdeformation;strongearthquakeprediction;levelsurface;

gravityanomaly;gravitypotential
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