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基于多尺度残差增强网络的 DEM 超分辨率重建
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(西安工程大学 计算机科学学院,陕西 西安 710699)

摘摇 要:数字高程模型(DEM)被认为是最重要的基础地理数据模型之一,在水文分析、路径规划和建模等方面有着广泛的

应用。 然而,通过具有更高精度的传感器获取大面积高分辨率 DEM 数据的高成本对许多地理分析应用提出了挑战。 结

合多尺度特征、残差学习和多尺度通道注意力机制,该文提出了基于多尺度残差多通道注意力增强网络的数字高程模型

超分辨率重建方法,其中多尺度残差多通道注意力增强模块(MRCAEM)利用具有多个不同的卷积核大小的卷积层组合,
经过多尺度通道注意力机制可更好地捕捉不同尺度的语义信息,细化多尺度特征的提取。 经特征融合后,通过重建模块

可重建出更真实的高分辨率 DEM。 实验证明,该方法的均方根误差(RMSE)对比其他方法降低了约 2% ~ 30% 。
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DEM Super-resolution Reconstruction Based on Multi-scale
Residual Enhancement Network

HAN Chao,ZHANG Xiao-bin*

(School of Computer Science,Xi爷an Polytechnic University,Xi爷an 710699,China)

Abstract:Digital Elevation Models (DEMs) are considered one of the most important foundational geographic data models,with
widespread applications in hydrological analysis,path planning,and modeling. However, the high cost of acquiring large-area,high-
resolution DEM data with more precise sensors poses a challenge for many geographic analysis applications. Combining multi- scale
features,residual learning, and multi - scale channel attention mechanisms, we propose a digital elevation model super - resolution
reconstruction method based on a Multi-Scale Residual Multi-Channel Attention Enhancement Network. The Multi-Scale Residual
Multi-Channel Attention Enhancement Module (MRCAEM) utilizes a combination of convolutional layers with multiple different kernel
sizes,and through the multi-scale channel attention mechanism,it better captures semantic information at different scales,refines multi-
scale feature extraction, and reconstructs more realistic high - resolution DEMs through feature fusion and reconstruction modules.
Experimental results show that the proposed method reduces the Root Mean Square Error (RMSE) by approximately 2% ~ 30%
compared to other methods.
Key words:digital elevation model;super-resolution reconstruction;multi-scale;residual fusion network;multi-scale channel attention;
deformable convolution

0摇 引摇 言
数字高程模型(DEM)是地形的重要数字表示形

式之一,它以规则的栅格形式存储和表达空间高程信

息。 这些模型已用于测绘遥感、农林规划、土木工程和

地学分析等领域[1]。 受限于地形测绘的制造工艺和成

本,DEM 的精度和测量范围很难通过测量手段在短期

内得到提高[2]。 因此,探究如何能够高效地获取高精

度 DEM 数据对于 DEM 的广泛应用具有重要意义[3]。

高分辨率的 DEM 包含更多的信息,能够更好地

反映实际地表,这对于正确推导坡度、坡向和地形湿度

指数等地形因子起着至关重要的作用[4]。 数字高程模

型超分辨率重建(DEM SR)旨在通过基于已知位置估

计未知高程值来改进低分辨率 DEM[5]。 在不需要更

新测量设备的情况下,通过数据处理提高 DEM 数据

的分辨率。 基于深度学习的方法具有大量的参数,可
以在训练过程中捕捉地形分布规律,在 DEM SR 任务
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中具有更大的潜力[6]。 与传统方法相比,这种解决方

案的主要优点是低成本和高效率[7]。
DEM SR 现有的 SR 方法可以分为三类:基于传

统插值方法的 SR、基于重建方法的 SR[8] 和基于深度

学习的 SR。 插值使用连续的曲面来拟合地形表面,包
括反距离、克里格、双线性和双三次插值[9]。 该方法的

性能在不同的地形条件下会有所不同,内插 DEM 的

地形特征将被过度平滑并且精度不稳定。 重建方法依

赖于数据融合,并使用多源 DEM 的互补信息来生成

HR DEM[10]。 基于深度学习的方法可以通过学习原

始 DEM 的一些重复和相似的模式,并将高频信息引

入到低分辨率 DEM 的超分辨率版本中,从而提高超

分辨率效果[11]。 将 CNN 方法用于 DEM SR 可以被视

为图像 SR 的扩展。 Chen 等人[12] 在第一个此类应用

中使用 SRCNN 来 DEM SR 并取得较好的效果。
DEMIRAY B Z 等人首先提出 D-SRGAN[13] 作为第一

个基于 GAN 的 DEM SR 模型。 Deng 等人提出 D-SR鄄
CAGAN[14],它在 D-SRGAN 的基础上增加了通道注

意模块,取得了比 D - SRGAN 更令人满意的结果。
Zhang 和 Yu[6]还验证了具有 ResNet 结构的深度网络

可以实现更好的 DEM SR 性能。 Lin 等人[15]将内部学

习的 ZSSR 方法引入到 DEM SR 中。 He 等人[16] 引入

了傅里叶变换作为编码器,并获得了良好的性能,这可

以丰富现有的 DEM SR 任务编码器。 此外,Zhang 等

人[17] 考虑到 DEM 特征的特点,引入了变形卷积

(Dconv) [18] 模 块, 增 强 了 捕 获 不 规 则 DEM 特 征

(TfaSR)的能力。 Zhou 等人[19] 提出了一种结合地形

特征的 MTF-SR 方法,在输出 HR DEM 之前集成了矢

量地形特征,显著提高了模型的精度。 Jiang 等人[20]

使用高山数据作为研究数据,并在 ResNet 中构建了一

个新的损失函数,该函数结合了坡度和曲率等地形参

数。 Yao 等人[21]采用了 DEM SR 的隐式神经表示模

型(EBCF-CDEM)。
虽然现有的图像 SR 方法比传统的空间插值方法

有更好的性能,但它们仍不足以处理地形特征恢复,且
网络层数的增加意味着更大的计算量和更多的时间消

耗[22]。 另外,由于图像退化和内容多样性等因素的复

杂性,DEM 多尺度信息提取是 DEM SR 的关键细节信

息。 除了已使用的 CNN 和 GANS 模型外,新的思想

是在网络结构中使用残差通道注意块(RCAB) [23] 以

增强特征细节捕捉。 RCAB 在随机共振重建中得到补

充,在区分生成特征方面具有优势,并且可以集成到端

到端的深度网络中进行训练。
针对 DEM SR 中存在的上述问题,DEM 具有多尺

度空间特征、空间异质性特征和不同地形特征,SR 模

型的直接转换可能无法充分考虑这些特征。 文中模型

是从 DEM 多尺度信息提取和特征细节捕捉优化的角

度来设计的,提出了一种基于多尺度残差多通道注意

力增强网络用于 DEM 图像重建。 该方法集成了多尺

度残差多通道注意力增强模块(MRCAEM),可变卷积

和亚像素卷积三个模块,可以提取足够的 DEM 特征,
最终生成高质量的 DEM。

1摇 基于多尺度残差多通道注意力增强网络
1. 1摇 网络结构

该文提出一种基于多尺度残差多通道注意力的

DEM 超分辨率重建模型,对地形特征进行了提取和优

化,框架如图 1 所示。

图 1摇 基于多尺度残差多通道注意力增强网络的 DEM 超分辨率模型

摇 摇 该模型设计了一个多尺度残差通道注意力增强网

络,旨在模拟更真实的地理分布格局。 模型的设计考

虑了多尺度残差多通道注意力增强模块(MRCAEM),

使用 9伊9 卷积添加到输入,由多个 MRCAEM 模块用

于特征提取。 亚像素卷积模块和可变卷积模块用于尺

寸放大。 除此之外,使用常连接输入和输出,以确保网
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络的稳定性。
1. 2 摇 多尺度残差多通道注意力增强模块 (MR鄄

CAEM)
DEM 图像中包含丰富的细节信息,这些信息可能

在不同尺度上表现出来。 传统的卷积网络可能只能关

注到某一个尺度的信息,因此可能无法捕捉到所有重

要的细节。 为了解决这一问题,该文提出多尺度残差

多通道注意力增强模块(MRCAEM)通过结合多尺度

特征提取、MS-CAM[24]通道注意力机制和残差学习策

略来增强特征融合能力,并利用多尺度信息更全面地

捕捉 DEM 图像细节。
残差学习 ResNet[25]在图像 SR 重建的情况下,BN

层改变了初始源的值并且限制了结构适应性,影响最

终重建结果。 为了避免 BN 层的负面影响,该文通过

去除 BN 层来修改原始的残差块。 设计的残差块中由

两个大小不同的卷积核残差块组成,每个残差块由两

个卷积核和 PReLU 激活函数组成,并且 BN 层都被删

除,如图 2(MRCAB-A,MRCAB-B,MRCAB-C)所示。
并使用不同的卷积核提取多尺度细节信息,而 MS-
CAM 在 CAM 的基础上进行了改进,通过引入多尺度

的信息,能够更好地捕捉图像中不同尺度的语义信息

(图 2 MS-CAM),后面的实验证明它可以用来聚合局

部和全局上下文,并相对更好地融合不连续的细节信

息,可以进一步改善最终的重建结果。 然而,将 MS-
CAM 注意力直接纳入核心网络将显著损害网络的提

取特性,这不利于捕捉 DEM 图像纹理和细节。 残差学

习用于将 MS-CAM 注意力的输入和加权特征相加作

为网络的输出。 MS-CAM 通道注意力块被集成到残

差块后,构成新的三个残差通道注意力块(MRCAM-
A,MRCAM-B,MRCAM-C),如图 2 所示。

图 2摇 多尺度残差通道注意力增强模块(MRCAEM)
摇 摇 该文提出的多尺度残差多通道注意力增强模块

(MRCAEM)由三个残差通道注意力块(MRCAM-A,
MRCAM-B,MRCAM-C)组成,具有各种尺度的卷积

核,所使用的方法可以共享使用各种卷积核提取的特

征数据以获得 DEM 图像多尺度信息,如图 2 所示。 对

于多尺度多残差通道注意力增强模块(MRCAEM),使
用了局部残差学习策略来提高重建性能,并使用通道

注意力更好地捕捉 DEM 图像中不同尺度的语义信息。

在每 个 多 尺 度 多 残 差 通 道 注 意 力 增 强 模 块

(MRCAEM)中的融合特征之后,特征通过残差连接被

添加,然后被发送到下一个多尺度多残差通道注意力

增强模块(MRCAEM)。 最后加入原始特征,实现不同

DEM 图像尺度特征的交互。
1. 3摇 亚像素卷积模块

在深度残差模块之后,需要进行上采样操作来重

建图像。 反卷积、直接上采样和双线性插值法是最常
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用的放大基于深度学习的随机共振重建的方法。 亚像

素卷积(又称像素混洗)是一种有效的图像特征映射

扩展方法。
PixelShuffle(亚像素卷积神经网络) [26] 通过亚像

素卷积和多通道重组从低分辨率特征图获得高分辨率

特征图,如图 3 所示。 PReLU 通过引入一个额外的参

数,改进了 ReLU 激活函数的表达能力。 PReLU 在许

多应用中已经表现得很好,其有效地解决了过拟合问

题而不增加计算复杂度。 PReLU 可以提供更多的灵

活性和自适应性,这种自适应性可以更好地捕捉复杂

的图像细节。

图 3摇 亚像素卷积

该模块由两个卷积层、一个 PixelShuffle 层、一个

BN 层和两个 PReLU 层组成。 重组过程是通过填充网

格并根据相同的规则将其划分为每个低分辨率像素来

完成的,使用 PixelShuffle 对 DEM 进行采样。 因此,该
文将亚像素卷积模块(见图 1)作为一种特征上采样

方法。
1. 4摇 可变形卷积模块

地形特征具有多样性和异构性,可能涉及多种尺

寸和形态。 为了解决这个问题,可变形卷积被认为是

一种潜在的解决方案,因为它能够在模型实现中灵活

而有效地处理各种地形特征的形状和尺寸变化[27],如
图 4 所示。

图 4摇 数字高程模型上的可变形卷积

可变形卷积可以有效处理复杂地形,提高模型对

地形变化的鲁棒性,通过调整卷积核的位置和形状来

更好地恢复 DEM 图像中的细节信息,减少地形特征信

息丢失。
该文使用 DCNv3[28],如图 5 所示。 DCNv3 共享投

射权重,借鉴了可分离卷积的思路,采用与位置无关的

权重代替分组权重,在不同采样点之间共享投影权重,
所有的采样位置依赖性都得以保留;引入多组机制,将
空间聚合过程分成若干组,每个组都有独立的采样偏

移量。 自此,单个 DCNv3 层的不同组拥有不同的空间

聚合模式,从而产生丰富的特征多样性;进行了采样点

调制标量归一化。

图 5摇 可变形卷积 v3
因此,该文提出使用一个可变形卷积模块提取变

形卷积 DEM 深度特征。 该模块由七层组成,包括三个

可变形卷积层、两个普通卷积层和两个 PReLU 层,以
实现准确性和效率之间的权衡(图 1 可变卷积模块)。
模块的输入就是之前多尺度残差多通道注意力增强模

块(MRCAEM)提取的特征图,可以更好地利用这些深

度特征在可变卷积模块之后,用于从最终的超分辨率

DEM 中恢复提取的地形特征。
1. 5摇 DEM 超分辨率模型协同损失

损失函数直接决定了网络优化的方向,影响最终

生成 DEM 的质量,该文从地形特征优化的角度计算协

同损失。
在图像重建任务中,传统的方法主要关注图像的

重建精度。 然而,最近的研究表明,图像视觉质量可能

与图像精度不一致,这意味着面向精度的方法可能输

出缺乏高频细节的过度平滑的图像[29]。
DEM SR 需要保证高程和 DEM 要素的精度。 前

者可以通过计算生成的 HR DEM 与真实 DEM 之间的

损失来实现,后者需要利用特征提取器提取相应的特

征,然后计算提取的特征之间的损失来实现。
因此,可以通过 RMSE 损失分别优化 HR DEM 和

真实 DEM 之间的高程和特征,设计协同损失为高程精

度损失和 DEM 要素损失的组合,二者组成协同损失函

数 Loss,相关公式如下:

RMSE(y i,ŷi) = 1
n 移

n

i = 1
(y i - ŷi)

2 (1)
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Loss = RMSEg + 茁 RMSEd (2)
其中, RMSEg 为高程损失, RMSEd 为 DEM 要素损失,
两者均可由式 1 计算; y i 表示真实高程值, ŷi 表示预测

高程值; n 表示计数的像素数; 茁 为权重系数。

2摇 实摇 验
2. 1摇 实验设置

文中使用的 DEM 数据来自 FEN 论文[30],如图 6
所示。 DEM 分辨率为 30 m,研究区域为 7 201 m 伊
7 201 m。 考虑到实验设备和数据可用性的合理性,需
要对高分辨率 DEM 进行下采样处理,以获取相应的低

分辨率 DEM,下采样因子设定为常见的 4 倍目标尺

度。 实验的设置是 1 颐 1 的超分辨率,所以将下采样的

DEM 恢复到其原始分辨率大小,采用双线性插值方法

完成尺寸恢复的过程。 将原始 DEM 数据切割的 64伊
64 分辨率的 DEM,总共得到 12 769 个 DEM 数据。 训

练集和测试集的比例为 8 颐 2。
为了评估该方法,将其与几种 DEM SR 方法进行

了比较,包括双三次插值(Bicubic) [31]、SRResNet[29] 和
SRCNN[32]、SRGAN[29]、TfaSR[17]、EBCF-CDEM[21]。

图 6摇 研究区域及高程分布

为了全面比较不同 DEM SR 算法的性能,增强实

验结果的说服力,实验在测试集中选择了四种类型的

区域进行测试。
利用图 7 中的 DEM 高程分布信息可以直观地发

现它们之间的差异:T1 和 T3 的整体高程(约 1 180 ~
1 651 m)大致相似,地形起伏较大,T2 整体高程平均

约1 400 m,T4 整体高程最小(约 1 041 ~ 1 470 m)。 这

四种 DEM 在试验数据中具有典型性。 实验在 PyTorch
框架部署 SR 重建网络,并在 NVIDIA V100 16 GB 显卡

上进行了训练。 为了进行公平的比较,所有模型使用

Adam 优化器进行 100 次模型训练,学习率为 0. 000 1,
批量大小为 4,损失权重设为 茁 =0. 01。

图 7摇 四个测试区域及高程分布

2. 2摇 质量评估方法

DEM 超分辨率模型的质量评估是验证其有效性

的重要步骤,考虑到地形在实际应用中的需求,实验评

估地形质量的高程精度和 DEM 图像的结构信息。 高

程精度方面,采用了 RMSE(均方根误差)和 MAE(平
均绝对误差)指标。 RMSE 对于高程值较大的地形位

置误差非常敏感,能够反映局部地形特征的保持情况;
而 MAE 则更能反映全局高程误差。 在 DEM 图像的结

构信息评估中,采用了 SSIM(结构相似性指数),SSIM
的值范围为[0,1]。 当 SSIM 接近 1 时,SR 图像更接近

于真实的 HR 样本。
该文基于 RMSE、MAE 和 SSIM 这三个指标对

DEM 超分辨率效果进行了评价。

RMSE(y i,ŷi) = 1
n 移

n

i = 1
(y i - ŷi)

2 (3)

MAE = 1
n 移

n

i = 1
y i - ŷi (4)

SSIM =
(2滋x滋y + C1)(2滋x滋y + C2)

(滋2
x + 滋2

y + C1)(滋
2
x + 滋2

y + C2)
(5)

C1 = (K1L)
2 (6)
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C2 = (K2L)
2 (7)

公式 3 和公式 4 中, y i 表示真实高程值, ŷi 表示预

测高程值, n 表示计数的像素数。 公式 5[33] 中, x 和 y
分别表示两张 DEM 图像, 滋x 和 滋y 分别为 x和 y的平均

值; 滋2
x 和 滋2

y 分别为 x和 y的标准差; C1 和 C2 是用于保

持公式 6 和公式 7[33] 稳定性的固定参数,默认 K1 =
0郾 01, K2 =0. 03,其中 L 是像素的最大值( L =255)。
2. 3摇 实验结果分析

实验将双三次插值( Bicubic) [31]、SRResNet[29] 和

SRCNN[32]、SRGAN[29]、TfaSR[17]、EBCF-CDEM[21] 与文

中方法在不同的测试区域进行比较,结果如表 1 所示。
从表 1 中可以看出:在 T1、T2、T3 和 T4 测试区,文中方

法在高程精度 RMSE、MAE 和结构信息 SSIM 方面优于

对比方法。
上述结果表明文中方法在复杂的区域 DEM SR 任

务中具有良好的效果。

表 1摇 不同方法的准确度

区域 方法 RMSE MAE SSIM

Bicubic 11. 348 8. 852 0. 909

SRResNet 9. 252 5. 983 0. 876

SRCNN 8. 890 5. 680 0. 851

T1 SRGAN 60. 390 57. 849 0. 841

TfaSR 10. 673 7. 459 0. 902

EBCF-CDEM 10. 681 7. 778 0. 923

Ours 7. 275 5. 687 0. 971

Bicubic 11. 457 8. 467 0. 907

SRResNet 9. 278 5. 475 0. 878

SRCNN 9. 044 5. 367 0. 869

T2 SRGAN 49. 880 45. 461 0. 827

TfaSR 11. 039 7. 692 0. 874

EBCF-CDEM 9. 905 7. 381 0. 913

Ours 7. 176 5. 327 0. 972

Bicubic 9. 551 7. 665 0. 863

SRResNet 9. 265 6. 077 0. 811

SRCNN 8. 427 5. 687 0. 794

T3 SRGAN 12. 220 11. 338 0. 822

TfaSR 8. 453 6. 402 0. 852

EBCF-CDEM 9. 055 6. 766 0. 888

Ours 8. 407 5. 580 0. 955

Bicubic 10. 319 8. 158 0. 910

SRResNet 6. 745 5. 871 0. 881

SRCNN 8. 101 5. 627 0. 872

T4 SRGAN 6. 480 5. 296 0. 884

TfaSR 9. 099 6. 836 0. 913

EBCF-CDEM 9. 165 6. 899 0. 934

Ours 6. 375 5. 072 0. 973

2. 4摇 目视评估

从目视评估的角度来看,文中方法优于其他需要

视觉评价的方法,因为在许多情况下,定量指标较好的

图像视觉感知较差。

图 8 显示双三次插值( Bicubic) [31]、SRResNet[29]

和 SRCNN[32]、SRGAN[29]、TfaSR[17]、EBCF-CDEM[21] 以

及文中方法生成的高分辨率 DEM 结果。
然而,这些结果之间存在许多差异。 对于四个测
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试区域(图 8),SRCNN 和 SRResNet 的结果显示过度平

滑,甚至比传统的双三次插值法更差。
尽 管 SRGAN 在 图 像 视 觉 感 知 方 面 优 于

SRResNet,SRGAN 在 DEM 数据上呈现出比 SRResNet

更差的视觉效果。
对于四个测试区域,文中方法得到的结果与原始

DEM 的地形趋势更加一致,可以说明设计的超分辨网

络较其他方法更好地保留了测试区域内的地形细节。

图 8摇 四个测试区域中不同方法的 DEM SR 结果

2. 5摇 消融实验

为了进一步验证不同模块的作用,下面讨论不同

模块的作用和优化操作包括多尺度残差多通道注意力

增强模块(记为 MRCAEM)特征提取过程中的特征融

合方法(包括 Concat 和 Add)、可变形卷积模块和亚像

素卷积模块。
表 2 显示了在单独移除特定模块后的模型高程

精度。
通过对表 2 的分析发现:(1)网络在高程精度和

DEM 特征方面表现最好,这说明所涉及的模块是必要

的;(2)不同的模块对网络的贡献不同。 MRCAEM 模

块和可变卷积模块是最重要的两个模块,其余三个模

块也有类似的贡献。

表 2摇 不同方法的消融实验高程精度

不同模块和优化操作 RMSE MAE

1 MRCAEM(Conact) 可变形卷积 亚像素卷积 6. 389 5. 083

2 MRCAEM(Add) 可变形卷积 亚像素卷积 6. 375 5. 072

3 MRCAEM(Add) 亚像素卷积 11. 932 9. 196

4 MRCAEM(Add) 可变形卷积 6. 465 5. 102

5 可变形卷积 亚像素卷积 10. 342 8. 071

摇 摇 表 3 显示了研究不同数目的 MRCAEM 对网络的

影响。
通过对表 3 的分析发现,当MRCAEM 的数量从 10

增加到 16 时,网络的性能随后得到增强。 然而,当

MRCAEM 的数目增加到 18 时,网络性能开始显示出

随着网络的加深而下降的趋势。 这是由于多个

MRCAEM 的积累导致特征冗余。 因此,建议的网络采

用 16 个 MRCAEM 从 DEM 图像中提取多尺度特征。
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表 3摇 不同数量 MRCAEM 重建性能比较

模型 RMSE MAE

MRCAEM-10 6. 513 5. 223

MRCAEM-12 6. 458 5. 165

MRCAEM-14 6. 409 5. 110

MRCAEM-16 6. 375 5. 072

MRCAEM-18 6. 584 5. 163

摇

3摇 结束语
该文提出了一种新的基于多尺度残差多通道注意

力增强网络用于 DEM 图像超分辨率重建,该方法集成

了多尺度残差多通道注意力,可变卷积和亚像素卷积。
多尺度残差多通道注意力增强模块可实现局部和全局

空间特征的有效融合,提高多尺度特征信息的利用率;
可变卷积模块可识别和提取多样性和异构性的地形特

征;亚像素卷积模块实现特征上采样。 实验结果表明,
该方法可以获得比现有的基于经典插值和深度学习的

DEM SR 方法更好的结果。
多尺度信息的使用虽然可以充分利用邻域信息,

但计算量增加,计算效率降低。 未来的工作将重点放

在训练地形特征到网络中,以约束超分辨率结果,使
SR DEM 能够保留更多的地形特征。 笔者还计划使用

更高分辨率的 DEM 和开放访问的低分辨率 DEM 来生

成训练数据,而不仅仅是对高分辨率 DEM 进行下采样

来获得训练数据。
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