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基于深层残差网络的山区 ＤＥＭ超分辨率重构
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摘要：针对大区域高分辨率数字高程模型（ＤＥＭ）数据较难获取、超分辨率重构（降尺度）较低分辨率的 ＤＥＭ精度

不高、难以满足实际需要的问题，提出一种对起伏特征较明显的山区 ＤＥＭ超分辨率重构的方法。利用较深层的神

经网络充分学习高低分辨率 ＤＥＭ之间的非线性映射关系；为了降低训练难度，结合残差学习的方法进行数据训

练。将双立方插值法、稀疏混合估计法重构的 ＤＥＭ及提取的坡度结果分别同深层残差网络法的结果进行对比，结

果表明，３种方法 ＤＥＭ结果的差值平均值分别为０４１、０３４、０３４ｍ，ＲＭＳＥ分别为０５９４５、０５７１５、０４８６９ｍ；坡度

结果的差值平均值分别为 ３０２°、２０４°、１９９°，ＲＭＳＥ分别为 ３６４９８°、３１３６０°、２７３８７°；处理时间分别为 ００５２、

６６３３９、２１６ｓ。研究表明，对于 １０、２０、４０ｍ的 ＤＥＭ，本文方法在空间分布和误差方面优于其他方法，在耗时效率

上也优于稀疏混合估计法，适合应用于梯田等地形复杂的区域进行超分辨率重构。
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０　引言

数字高程模型（Ｄｉｇｉｔａｌｅｌｅｖａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）［１］

是将地表高程用数字形式表达的有序阵列，具有丰

富的地学应用价值
［２］
，被广泛应用于水文分析、流

域特征提取、城市规划等方面。ＤＥＭ的精度决定了
地学信息提取及分析的准确度

［３］
。受测量成本和

技术限制，高精度的 ＤＥＭ较难获得［４－５］
。卫星遥感

是近年来获取高精度 ＤＥＭ的较好方法。采用航空
摄影、ＳＡＲ（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄａｒ）、光探测等技术
获取 ＤＥＭ，在时间、成本和工作量上有着较大的优
势

［６］
。无人机遥感技术由于设备体积小、操作简

单、灵活性强等优势而被广泛应用于航空遥感、地面

遥感、精准农业领域
［７－８］

。随着多种数据获取技术

的发展，同一地区的遥感影像越来越多，具有多时

相、多光谱、多分辨率的特点
［９］
。为了利用多源数

据的互补性和合作性提取更加丰富的信息，学者们

对数据融合技术进行了研究
［１０－１１］

。然而，由于安全

性和保密性等原因，获取多源数据极为困难。近年

来，对低分辨率 ＤＥＭ重构直接获取高分辨率 ＤＥＭ
的超分辨率方法具有很强的可行性

［１２］
。

ＤＥＭ超分辨率方法的研究由来已久［１３－１６］
。随

着计算机技术和人工智能的发展，研究发现，基于学

习的方法能够有效利用高效能计算机硬件的优势，

抽象地学习到高低分辨率数据之间的映射关系，从

而提高ＤＥＭ精度［１７］
。文献［１８］提出了非局部相似

性的方法，利用测试区域同其他相似区域的关系重

构 ＤＥＭ数据。文献［１９］使用稀疏混合估计法对
１０、２０、４０ｍ的 ＤＥＭ进行重构变换，研究了超分辨
率对黄土高原 ＤＥＭ坡度的影响。文献［２０］设计了
一种 ＨＮＮ神经网络，对２０、６０、９０ｍ的格网 ＤＥＭ进
行超分辨率重构，进一步提高了格网 ＤＥＭ的重构精
度。文献［２１］分析了几种卷积神经网络方法对
ＤＳＭ重构结果的影响，证明对于子像素级的 ＤＳＭ，
超分 辨 率 方 法 更 易 获 取 更 高 精 度 的 数 据。

文献［２２］提出了一种全卷积神经网络算法，对卫星
高程数据和实地测绘数据之间的映射关系进行研

究，提升了公共 ＤＥＭ的精度。传统端到端方法的网
络模型设计简单，且运算快捷

［２３］
。为了进一步提高

结果的精度，有学者证明适度增加卷积网络层数可

获得很好的效果
［２４］
。但是，网络层数的增加意味着

更大的计算量和更多的时间消耗，不适用于实时数

据处理。有学者提出了残差学习思路，在网络训练

时，只进行差值计算
［２５］
。由于 ＤＥＭ高程往往较高，

相对于普通图像在这种训练思路下获益更大。因

此，深层残差卷积神经网络可能是提升 ＤＥＭ精度的

有效方法。

梯田 ＤＥＭ在农业领域应用广泛。低分辨率梯
田 ＤＥＭ的田坎、田埂等纹理过于模糊，不能准确表
达实际地形特征

［２６］
。通过超分辨率重构对梯田

ＤＥＭ的格网空间进行重新分配，能够获得更加精细
和微观的梯田地理信息表达

［２７－２８］
。本文利用无人

机梯田 ＤＥＭ数据，采用深层残差卷积神经网络对低
分辨率梯田 ＤＥＭ进行重构，获取高分辨率 ＤＥＭ，并
提取坡度。将高程结果和坡度结果分别与双立方插

值法、稀疏混合估计法的结果进行对比，以证明本文

方法具有更强的学习数据和获取地形特征的能力，

以期为梯田 ＤＥＭ超分辨率重构方法的研究提供
思路。

１　研究方法

１１　研究区概况
以渝中地区龙泉乡黄土丘陵区典型旱梯田区为

实验区，地理坐标为 １０４°１０′５８″～１０４°１９′５１″Ｅ，
３５°３４′４″～３５°４０′５６″Ｎ，具有一定的代表性。该实验
区 ＤＥＭ数据及其所在的黄土高原位置如图１所示，
原始分辨率为０５ｍ，高程为１９５１０３～２５４５５５ｍ。

由于不同区域数据高程差距较大。为了减小误

差，使训练集适应大部分梯田数据。选取具有不同

高程特点的实验样区 １、２、３为训练样本集。其中，
实验样区１整体高程较高，实验样区 ２整体高程适
中，实验样区３整体高程较低。选取面积较大的实
验样区４作为测试样本，地势整体起伏较大，覆盖高
程范围广，能测试出更准确结果。样本区域如图 ２
所示。

图１　甘肃省榆中县龙泉乡 ＤＥＭ及其所在黄土高原位置图

Ｆｉｇ．１　ＤＥＭａｎｄｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ
　

１２　重构算法

卷积神经网络是一种基于卷积运算的前馈神经

网络，通过对大量样本的有监督学习，将数据抽象

化，并将特征提取的过程隐含在网络中
［２９］
。深层的

卷积神经网络结构可以加深层与层之间的联系，更

好地学习到复杂的网络模型，提高网络对高频信息

的表达能力
［３０］
。本文将输入数据预插值到重构尺
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图 ２　样本区域

Ｆｉｇ．２　Ｓａｍｐｌｅａｒｅａｓ
　
寸，通过对数据的训练，学习高低分辨率数据之间的

映射关系，进而重构出高频信息来达到重构效果。

１２１　算法流程
整个算法流程可描述为：①对原始训练样本进

行重采样，生成低分辨率数据集，将二者混合得到高

低分辨率样本集。②对高低分辨率样本集进行预处
理，完成训练数据集准备。③控制神经网络结构，生
成深层残差卷积神经网络。④对训练数据进行特征
提取，选取合适的损失函数对其训练得到最优模型。

⑤输入测试数据，使用最优模型对其进行重构。

⑥将输出的数据转换为 ＤＥＭ数据格式（ＡＳＣＩＩ码）。

⑦从高分辨率 ＤＥＭ数据中提取坡度。整体算法流
程图如图３所示。

图 ３　算法流程图

Ｆｉｇ．３　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ
　
１２２　网络结构

使用一种深层的残差网络
［３１］
进行训练，这种残

差学习方法可以缓解加深网络层数带来的梯度爆炸

问题，并有效减少整个网络的参数。采用一种跳跃

连接结构，假设 ｙ为映射目的层，ｘ为输入层，则残
差函数表达为

Ｆ（ｘ）＝ｙ－ｘ （１）
此时，原始函数可定义为

ｙ＝Ｆ（ｘ）＋ｘ （２）
在每一次卷积操作后对输出进行补零操作，保

证输入输出数据尺寸相同，忽略偏差值，则整个残差

网络可用数学公式表达为

Ｈ（ｘ）＝Ｆ（ｘ，｛Ｗｉ｝）＋ｘ （３）
整个网络共有 ２２层。第 １层处理输入数据特

征，中间２０层每层包含 ６４个 ３×３×６４的卷积核，
最后一层包含１个 ３×３×６４的卷积核。将原始低
分辨率 ＤＥＭ进行双立方插值预处理到目标尺寸，输
入模型中得到高分辨率 ＤＥＭ。

用 ＲｅＬＵ激活函数［３２］
对每次卷积的结果进行

非线性拟合，相比于其他激活函数，由于其一定的稀

疏性，能更好地拟合训练数据。同时，其单侧抑制性

实现了对信号的部分响应，提高了训练速度，公式为

σ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （４）
１２３　损失函数

文献 ［３３］表 明 使 用 平 均 绝 对 误 差 （Ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）损失函数训练得到的结果较好，
故本文使用 ＭＡＥ损失函数进行 ＤＥＭ数据训练。

用均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）
作为重构准确性评价标准，值越小，说明重构后的

ＤＥＭ结果相对于真实数据的差距越小，更加符合真
实梯田地形地貌特征。

２　实验结果与分析

为了更清楚地展示重构结果，本文截取了局部

ＤＥＭ及其坡度计算结果，将深层残差网络法（Ｖｅｒｙ
ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＶＤＳＲ）
结果分别与双立方插值法（Ｂｉｃｕｂｉｃｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ，
ＣＵＢＩＣ）［３４］、稀 疏 混 合 估 计 法 （Ｓｐａｒｓｅ ｍｉｘｅｄ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＳＭＥ）［３５］进行对比评价。用作差法、频率
曲线法和 ＲＭＳＥ指标对结果进行统计分析，进一步
验证重构结果。

实验中对原始测试数据进行双立方插值之后得

到对应的１０、２０、４０ｍ的低分辨率数据。将该 ３种
分辨率的数据采用不同方法重构成相应的高分辨率

数据（５、１０、２０ｍ），从重构后的数据中提取坡度数
据并与实际坡度数据进行对比。４０ｍ到 ２０ｍ的重
构称为 Ｒ２０，２０ｍ到１０ｍ的重构称为 Ｒ１０，１０ｍ到
５ｍ的重构称为 Ｒ０５。
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对于深层残差卷积神经网络训练方法，将高低

分辨率 ＤＥＭ数据进行切割和旋转操作，混合所有样

本共３４０个，挑选３０个梯田特征较明显的数据作为

测试集。设置基本学习率为 １×１０－５，模型使用

Ａｄａｍ优化方法，设定 β１＝０９，β２＝０９９９，ε＝１×

１０－８。训练 １３４０００次得到最佳模型。实验使用

Ｃａｆｆｅ、Ｍａｔｃｏｎｖｎｅｔ实现，用 ＮＶＩＤＩＡＭ４０００ＧＰＵ进行

训练。

２１　ＤＥＭ 空间分布结果

为了更好地展示实验结果，将测试样本（实验

样区 ４）的典型梯田区域局部放大。３种方法生成

的不同分辨率 ＤＥＭ和实际高分辨率 ＤＥＭ（Ｏｒｉｇｉｎ

ｄｉｇｉｔａｌｅｌｅｖａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＯＤ）如图４所示，从上到下的

３行数据依次为 Ｒ０５、Ｒ１０、Ｒ２０的计算结果，颜色由

绿变红表示高程由低变高。

图 ４　重构后的 ＤＥＭ数据计算结果

Ｆｉｇ．４　ＤＥＭｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｆｔｅｒｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
　
２２　坡度空间分布结果

从 ＤＥＭ数据中提取坡度结果，由３种方法生成

的不同分辨率 ＤＥＭ提取到的坡度结果和实际高分

辨率坡度数据（Ｏｒｉｇｉｎｓｌｏｐｅ，ＯＳ）如图５所示，３行数

据从上到下分别为 Ｒ０５、Ｒ１０、Ｒ２０的计算结果，颜色

由绿到红表示坡度由平缓变陡峭。

随着分辨率的升高，３种方法提取到的坡度整

体精度得到提升，并且与实际结果逐渐接近，其中深

层残差网络法在３种分辨率条件下均最好。

在不同的分辨率情况下，深层残差网络法提取结

果在空间分布上明显好于其他方法，尤其在较为平坦

区域（田面）和较为陡峭区域（田埂）的重构结果，能

够提取到空间分布更加精确的纹理效果。

在分辨率较低情况下，深层残差网络法仍能保

持相对较好的空间线条。

图 ５　重构后的坡度结果

Ｆｉｇ．５　Ｓｌｏｐｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｆｔｅｒｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
　
２３　计算结果统计分析

以 Ｒ０５为例，将双立方插值法、稀疏混合估计
法、深层残差网络法提取到的 ＤＥＭ数据分别同实际
５ｍＤＥＭ数据作差，结果如图６所示。

图 ６　重构后的 ＤＥＭ差值计算结果

Ｆｉｇ．６　ＤＥＭｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｒｅｓｕｌｔｓａｆｔｅｒｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
　
双立方插值法、深层残差网络法的 ＤＥＭ差值结

果表现为田坎、陡坡处误差较大，田面处误差较小。

稀疏混合估计法出现了误差分布不一的情况，与数

据本身的相关性并不大。

以 Ｒ０５为例，将３种方法提取到的坡度计算结
果分别同实际 ５ｍ坡度数据作差。结果如图 ７所
示。图像颜色绿色区域占比越大，该处理方法误差

越小，效果越好。

图 ７　重构后的坡度差值计算结果

Ｆｉｇ．７　Ｓｌｏｐｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｒｅｓｕｌｔｓａｆｔｅｒｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
　
从图７结果可以看出，双立方插值法、深层残差

网络法在田坎、陡坡处误差较大，而田面处重构效果
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较好。稀疏混合估计法的误差并未集中在某一类区

域，整体分布较为分散，在田面处也出现了效果不好

的现象。

深层残差网络法的坡度误差很少会出现较长的

连续条状纹理，其误差均集中在坡度较高的梯田区

域，面积占比更大的田面区域绝大多数重构误差低

于５°。
将各方法结果同实际结果作差，计算 ＤＥＭ差值

频率和 ＤＥＭ累计差值频率分布如图 ８所示。深层
残差网络法的高程误差在０５ｍ以内的区域占到了
９８３％，稀疏混合估计法的高程误差在 ０５ｍ以内
的区域占到了９７％，与双立方插值法接近。

图 ８　ＤＥＭ差值频率及累计差值频率曲线

Ｆｉｇ．８　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｕｒｖｅｓａｎｄｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｃｕｒｖｅｓｏｆＤＥＭｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
　

将各方法结果同实际结果作差，计算坡度差值

频率和坡度累计差值频率分布如图９所示。从曲线
图中可以看到，３种方法均为深层残差网络法效果
最好。与实际结果相比，深层残差网络法 ９５％以上
的区域误差在５°以内，稀疏混合估计法 ９３％区域误
差在５°以内，而双立方插值法的这个比例在 ９０％
以下。

根据表１的差值结果分析，３种方法的高程和
坡度误差最小值均为 ０。由最大值来看，深层残差
网络法的高程误差和坡度误差的最大值最小，而其

他方法会造成误差局部过大情况。就高程平均值来

看，深层残差网络法与稀疏混合估计法相同，好于双

图 ９　坡度差值频率及累计差值频率曲线

Ｆｉｇ．９　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｕｒｖｅｓａｎｄｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｃｕｒｖｅｓｏｆｓｌｏｐｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
　
立方插值法。深层残差网络法在坡度误差平均值上

好于稀疏混合估计法和双立方插值法。

由表 ２的 ＲＭＳＥ结果可知，深层残差网络法在
高程和坡度结果上与实地数据偏离最小。

表 １　差值结果

Ｔａｂ．１　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｒｅｓｕｌｔ

数据类型 参数 ＣＵＢＩＣ ＳＭＥ ＶＤＳＲ

平均值 ０４１ ０３４ ０３４

ＤＥＭ／ｍ 最大值 ９２０ １２５０ ７９０

最小值 ０ ０ ０

平均值 ３０２ ２０４ １９９

坡度／（°） 最大值 ３７１４ ４３３３ ３３９３

最小值 ０ ０ ０

表 ２　ＲＭＳＥ结果

Ｔａｂ．２　ＲＭＳＥｒｅｓｕｌｔ

数据类型 ＣＵＢＩＣ ＳＭＥ ＶＤＳＲ

ＤＥＭ／ｍ ０５９４５ ０５７１５ ０４８６９

坡度／（°） ３６４９８ ３１３６０ ２７３８７

　　根据耗时时间分析，稀疏混合估计法处理时间
为 ６６３３９ｓ，而深层残差网络法处理时间仅为
２１６ｓ，较稀疏混合估计法提升了 ３００多倍。双立
方插值法计算较为简单，处理时间为 ００５２ｓ，消耗
时间最少。深层残差网络法在处理时间上具有较大

优势。
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３　结论

（１）针对常规的 ＤＥＭ超分辨率重构方法精度
不高、难以满足实际需要的问题，提出一种卷积神经

网络方法对 ＤＥＭ进行超分辨率重构，并分别在
ＤＥＭ结果和坡度结果上与传统插值法（双立方插值
法）和浅层学习法（稀疏混合估计法）进行对比分

析。通过实验验证，本文方法在 ＤＥＭ上的差值平均
值和 ＲＭＳＥ结果分别为 ０３４、０４８６９ｍ，较其他方
法均有所提升。在坡度上的差值平均值和 ＲＭＳＥ结

果分别为１９９°、２７３８７°，比其他方法的地形数据
结果更加接近原始地形。处理时间仅为 ２１６ｓ，比
浅层学习法提升３００多倍。

（２）在多源数据难以获得的现实情况下，利用
多分辨率 ＤＥＭ数据之间信息的互补性，结合适当
的深层网络设计，可以更好地映射原始数据与结

果数据之间的关系。采用残差网络学习方法，可

以降低训练难度。深层残差网络方法能够有效提

高 ＤＥＭ精度，为获取高分辨率 ＤＥＭ提供了新的
思路。
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ＧＬＡＳｄａｔａｏｖｅｒＭｅｒｔｚＧｌａｃｉｅｒ，Ａｎｔａｒｃｔｉｃａ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１８，２０６：２１８－２３０．

［５］　ＺＨＡＮＧＨ，ＹＡＮＧＪ，ＢＡＡＲＴＭＡＮＪＥ，ｅｔａｌ．ＱｕａｌｉｔｙｏｆｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌｄａｔａｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍＵＡＶｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ：ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｆ
ＨｅｔａｏｉｒｒｉｇａｔｉｏｎｄｉｓｔｒｉｃｔｉｎｎｏｒｔｈｅｒｎＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌａｎｄＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１８，１１（３）：
１７１－１７７．

［６］　ＬＡＫＳＨＭＩＳＥ，ＹＡＲＲＡＫＵＬＡＫ．Ｒｅｖｉｅｗａｎｄｃｒｉｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｎｄｉｇｉｔａｌｅｌｅｖａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｇｅｏｆｉｚｉｋａ，２０１８，３５（２）：
１２９－１５７．

［７］　韩文霆，张立元，牛亚晓，等．无人机遥感技术在精量灌溉中应用的研究进展［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０２０，５１（２）：
１－１４．
ＨＡＮＷｅｎｔｉｎｇ，ＺＨＡＮＧＬｉｙｕａｎ，ＮＩＵＹａｘｉａｏ，ｅｔａｌ．ＲｅｖｉｅｗｏｎＵＡＶｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２０，５１（２）：１－１４．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／
ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２００２００１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０２０．０２．００１．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［８］　孙刚，黄文江，陈鹏飞，等．轻小型无人机多光谱遥感技术应用进展［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（３）：１－１７．
ＳＵＮＧａｎｇ，ＨＵＡＮＧＷｅｎｊｉａｎｇ，ＣＨＥＮＰｅｎｇｆｅｉ，ｅｔａｌ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＵＡＶｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ／
ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（３）：１－１７．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０３０１＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．０３．００１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　李盛阳，张万峰，杨松．多源高分辨率遥感影像智能融合［Ｊ］．遥感学报，２０１７，２１（３）：４１５－４２４．
ＬＩＳｈｅｎｇｙａｎｇ，ＺＨＡＮＧＷａｎｆｅｎｇ，ＹＡＮＧ Ｓｏｎｇ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１７，２１（３）：４１５－４２４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　ＢＡＧＨＥＲＩＨ，ＳＣＨＭＩＴＴＭ，ＺＨＵＸ．ＦｕｓｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｄｅｒｉｖｅｄｈｅｉｇｈｔｓａｎｄＯＳＭｄｅｒｉｖｅｄｂｕｉｌｄｉｎｇｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓｆｏｒｕｒｂａｎ３Ｄ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＳＰＲＳＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１９，８（４）：１９３．

［１１］　ＳＨＥＮＨ，ＭＥＮＧＸ，ＺＨＡＮＧＬ．Ａｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｔｈｅｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｓｐｅｃｔｒａｌｆｕｓｉｏｎｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１６，５４（１２）：７１３５－７１４８．

［１２］　岳林蔚．多源多尺度 ＤＥＭ数据融合方法与应用研究［Ｄ］．武汉：武汉大学，２０１７．
ＹＵＥＬｉｎｗｅｉ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＤＥＭｆｕｓｉｏｎｂｌｅｎｄｉｎｇｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅａｎｄｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｅｌｅｖａｔｉｏｎｄａｔａ［Ｄ］．Ｗｕｈａｎ：ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
２０１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　于浩，杨勤科，张晓萍，等．基于小波多尺度分析的 ＤＥＭ数据综合及尺度转换［Ｊ］．地理与地理信息科学，２００９，
２５（４）：１２－１６．
ＹＵＨａｏ，ＹＡＮＧＱｉｎｋｅ，ＺＨＡＮＧＸｉａｏｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＡｓｔｕｄｙｏｆＤＥＭ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｗａｖｅｌｅｔａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｉｔｓｃａｌｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＧｅｏｇｒａｐｈｙａｎｄＧｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２００９，２５（４）：１２－１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　郭兰勤，杨勤科，胡洁，等．基于分形的中低分辨率坡度降尺度变换方法研究［Ｊ］．西北农林科技大学学报（自然科学
版），２０１１，３９（１２）：１７３－１８０．
ＧＵＯＬａｎｑｉｎ，ＹＡＮＧＱｉｎｋｅ，ＨＵＪｉｅ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｒｅｓｃａｌｉｎｇｃｏａｒｓｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｌｏｐｅｂａｓｅｄｏｎｆｒａｃｔａｌａｎａｌｙｓｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｏｒｔｈｗｅｓｔＡ＆ＦＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０１１，３９（１２）：１７３－１８０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

３８１第 １期　　　　　　　　　　　　　张宏鸣 等：基于深层残差网络的山区 ＤＥＭ超分辨率重构



［１５］　王雷，龙永清，杨勤科．重采样方法对 ＤＥＭ数据质量的影响［Ｊ］．水土保持通报，２０１６，３６（４）：７２－７７．
ＷＡＮＧＬｅｉ，ＬＯＮＧＹｏｎｇｑｉｎｇ，ＹＡＮＧＱｉｎｋｅ．ＥｆｆｅｃｔｓｏｆｒｅｓａｍｐｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｏｎｄａｔａｑｕａｌｉｔｙｏｆＤＥＭｓ［Ｊ］．ＢｕｌｌｅｔｉｎｏｆＳｏｉｌａｎｄ
ＷａｔｅｒＣｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ，２０１６，３６（４）：７２－７７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　ＴＡＮＭＬ，ＲＡＭＬＩＨＰ，ＴＡＭＴＨ．ＥｆｆｅｃｔｏｆＤＥＭｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ｓｏｕｒｃｅ，ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅａｎｄａｒｅａｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｎＳＷＡＴ
ｏｕｔｐｕｔｓ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１８，３２（１４）：４５９１－４６０６．

［１７］　ＸＵＺ，ＣＨＥＮＺ，ＹＩＷ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐｇｒａｄｉｅｎｔｐｒｉｏｒｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒＤＥＭｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ：ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｉｍａｇｅｔｏＤＥＭ
［Ｊ］．ＩＳＰＲＳＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１９，１５０：８０－９０．

［１８］　ＸＵＺ，ＷＡＮＧＸ，ＣＨＥＮＺ，ｅｔａｌ．ＮｏｎｌｏｃａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄＤＥＭｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＳＰＲＳＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙａｎｄ
ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１５，１１０：４８－５４．

［１９］　张宏鸣，宋泽鲁，杨江涛，等．ＤＥＭ超分辨率重构对梯田坡度提取的影响研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（１）：
１１２－１１８，１３８．
ＺＨＡＮＧＨｏｎｇｍｉｎｇ，ＳＯＮＧＺｅｌｕ，ＹＡＮＧＪｉａｎｇｔａｏ，ｅｔａｌ．ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆＤＥＭ ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｎｔｅｒｒａｃｅｄｆｉｅｌｄ
ｓｌｏｐｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（１）：１１２－１１８，１３８．ｈｔｔｐ：
∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７０１１５＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．
１０００１２９８．２０１７．０１．０１５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　ＮＧＵＹＥＮＱＭ，ＮＧＵＹＥＮＴＴＨ，ＬＡＰＨ，ｅｔａｌ．ＤｏｗｎｓｃａｌｉｎｇｇｒｉｄｄｅｄＤＥＭｓｕｓｉｎｇｔｈｅｈｏｐｆｉｅｌｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１９，１２（１１）：４４２６－４４３７．

［２１］　ＺＨＡＮＧＹ，ＺＨＥＮＧＺ，ＬＵＯＹ，ｅｔａｌ．ＡＣＮＮｂａｓｅｄｓｕｂｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌＤＳＭｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｖｉａｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ＆ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１９，８５（１０）：７６５－７７５．

［２２］　谢洪亮．基于卷积神经网络的数字高程分辨率提高方法［Ｊ］．地理空间信息，２０２０，１８（１）：２８－３１．
ＸＩＥＨｏｎｇｌｉａｎｇ．Ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｄｉｇｉｔａｌｔｅｒｒａｉｎｍａｐｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＧｅｏｓｐａｔｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
２０２０，１８（１）：２８－３１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２３］　ＤＯＮＧＣ，ＬＯＹＣＣ，ＨＥＫ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ
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