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摘　要: 目前超分辨率重建技术运用于诸多场景, 但对于数字高程模型 (digital elevation model, DEM)的重建存在

许多挑战, 针对无法充分利用 DEM复杂地形特征导致的细节缺失和失真问题, 提出了深度残差频率自适应的 DEM
超分辨重建模型, 由多个高低频特征提取模块组成残差网络结构, 提升对 DEM 特征的整体感知能力, 并加入频率

选择特征提取模块, 增强对复杂地形特征的识别和捕捉能力, 其次在模型中加入了空洞空间金字塔池化, 通过融合

多尺度信息, 改善重建质量并充分保留地形特征的细节和结构, 最终在梯度域和高度域双重约束下完成超分辨率重

建. 实验结果表明, 在以两种精度的陕西秦岭高程图作为实验数据下, 深度残差频率自适应 DEM 超分辨率模型相

较于其他先进模型, 在各个指标上均取得了提升, 重建后的 DEM细节更加丰富、纹理更加清晰.
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Abstract: Currently, super-resolution reconstruction technology is applied in various fields. However, digital elevation
model (DEM) reconstruction presents numerous challenges. To address the issues of detail loss and distortion caused by
inadequate utilization of complex terrain features in DEM, this study proposes a deep residual frequency-adaptive DEM
super-resolution reconstruction model. The model consists of multiple high and low-frequency feature extraction modules

forming a residual network structure, enhancing the overall perception of DEM features. Additionally, a frequency
selection feature extraction module is integrated to improve the identification and capture of complex terrain features. The
model also incorporates atrous spatial pyramid pooling, which merges multi-scale information to enhance reconstruction

quality and retain detailed terrain features and structures. Final super-resolution reconstruction is completed under dual

constraints in the gradient and height domains. Experimental results demonstrate that using elevation maps of the Qinling
Mountains in Shaanxi with two different accuracies as test data, the deep residual frequency-adaptive DEM super-
resolution model outperforms other advanced models across various metrics. Reconstructed DEMs exhibit richer details

and clearer textures.
Key words: digital elevation model (DEM); residual network; atrous spatial pyramid pooling (ASPP); super-resolution
reconstruction (SRR)
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数字高程模型 (digital elevation model, DEM)是一

种地理信息系统 (GIS) 中常用的地形数据模型, DEM
在各种地理分析中起着重要作用, 广泛应用于地形分

析[1]、水文建模[2]、地形辅助导航[3]和环境模拟[4]等领

域. DEM 精度越高对于地理分析的结果越准确, 因此

如何获得高分辨率 DEM 已成为研究热点[5–9]. 采用车

载激光雷达测量[10]、航空摄影测量[11]和卫星影像测量[12]

等方法, 都是直接获取 DEM的方法, 但耗时耗力, 对于

部分地方并不适合使用大规模的采集方式. 并且随着

DEM 测量方式的增多, 对同一地区的 DEM 也越来越

多, 呈多分辨率和多时相的特点, 学者们已经开始探索

利用多源 DEM进行数据融合以提高 DEM分辨率[13,14].
然而, 由于部分地区 DEM 的保密性, 多源 DEM

的获取存在一定困难. 因此, 目前主流的方法是对低分

辨率 DEM 进行超分辨率重建 (super-resolution recon-
struction, SRR), 从算法原理上分为基于插值、基于重

建和基于学习这 3 类. 其中基于插值的方法 (如最邻近

插值、双线性插值和三次样条插值)无法准确推测原始

高分辨率图像的细节信息, 导致丢失地形尖锐边缘和细

微变化, 并产生不真实的伪影或平滑效果, 缺乏细节和

清晰度. 而基于重建的方法 (如凸集投影法[15]、迭代反

投影法[16]和最大后验估计法[17]) 受限于假设的模型, 在
重建过程中与实际情况不一致, 导致细节损失和无法处

理复杂的结构, 重建后可能模糊、失真或产生伪影.
基于学习的图像超分辨率算法与前两种类型有显

著区别, 通过学习高分辨率图像与对应低分辨率图像

之间的映射关系并计算特征信息来重建高分辨率图像.
并且随着深度学习的发展, 出现了一种新的超分辨率

图像重建方法: 将卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN)应用到超分辨率任务中, 2016年, Chen
等人[18]在 CNN的基础上, 通过最小化误差的优化方法

输出高分辨率的 DEM, 该方法重建得到的 DEM 和传

统插值方法相比取得了更好的效果. 2019年, Xu等人[19]

利用深度卷积网络结合迁移学习, 成功将自然图像学

习的知识迁移到 DEM 超分辨率重建领域, 实现在少

量 DEM情况下获得高精度结果. 2020年, Jiao等人[20],
提出了基于深度残差网络的 DEM超分辨率重建模型,
该模型通过最小化重建误差来优化模型, 从而提高 DEM
的分辨率和精度. 2022 年, Lin 等人[21], 介绍了一个结

合内部和外部学习的 DEM超分辨率重建模型, 该模型

利用 DEM 数据的内部先验知识和外部图像数据集的

学习, 以提升重建后 DEM的质量和细节. 2023年, Zhou
等人[22], 将地形特征与 CNN 进行结合, 介绍了一种基

于多地形特征的超分辨率深度模型, 从矢量和栅格地

形特征的角度出发, 提高了 DEM整体精度和保留地形

特征的优势.
针对数字高程模型超分辨重建中存在的地理结构

细节缺失问题以及传统基于 CNN的方法的局限性, 本
文提出了深度残差频率自适应 DEM 超分辨率模型

(deep residual frequency-adaptive DEM super-resolution
model, DRFA-SR), 首先利用边缘检测算子得到 DEM
梯度图, 解决将 DEM 作为二维图像拓展, 所导致高程

特征与 RGB特征几何线索差异问题, 并加入高低频特

征提取模块 (high-low frequency feature extraction
block, HIFEB) 通过频率选择特征提取块 (frequency-
selective feature extraction block, FreqSelect), 获取 DEM
高低频特征信息, 为后续 DEM 重建提供丰富的信息,
然后由空洞空间金字塔池化 (atrous spatial pyramid
pooling, ASPP)输出最终特征图.

本文的主要工作如下.
(1)提出了一个深度残差频率自适应 DEM超分辨

重建模型, 通过使用梯度图作为输入数据来获取 DEM
中高频细节并避免将 DEM 作为二维图像拓展所引起

的误差.
(2) 通过引入 HIFEB 和 ASPP 模块有效地提取

DEM 中的高低频信息, 同时降低了模型的复杂性, 提
高了超分辨率重建的准确性和效率.

(3) 实验表明, 本文提出的 DRFA-SR 与其他目前

先进模型对比, 在不同缩放因子下超分辨率实验上各

个指标上均取得了优势. 

1   研究方法 

1.1   深度残差频率自适应 DEM 超分辨率模型

DRFA-SR 由梯度提取模块、浅层特征提取模

块、深层特征提取模块、超分辨率重建模块和高度域

重建模块组成, 如图 1所示.
(1)梯度提取模块

DLR ∈ RH×W×1

Dt
LR ∈ RH×W×1

通过 Prewitt算子对低分辨率 DEM 
进行处理, 得到低分辨率 DEM 的梯度 ,

并作为输入, 过程如下:

Dt
LR =

√
(DLR)2

x + (DLR)2
y (1)
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(DLR)x (DLR)y其中,  和 分别为水平方向梯度图和竖直方

向梯度图.

(2)浅层特征提取模块

3×3该模块采用 卷积进行浅层特征提取, 如式 (2)

所示:

F1 =Conv(Dt
LR) (2)

F1 ∈ RH×W×C C其中,  为梯度图的浅层特征,  为特征图通

道数, 利用卷积可以使网络具备浅层特征提取能力, 能

对梯度图中的低频信息进行特征提取.

(3)深层特征提取模块

F1

M

将得到的 特征进行深层提取, 深层特征提取模

块含有  个高低频特征提取残差块 (HIFEB)和一个空

FE F1

M

洞空间金字塔池化块 (ASPP). 最终特征图 为:  经

过 个 HIFEB 和一个 ASPP 逐层提取得到, 该过程的

输出可以表示为:Fk+1 = HIFEB(Fk), k ∈ 1,2, · · · ,m−1
FE = ASPP(Fk+1)

(3)

(4)超分辨率重建模块

FE F1

超分辨率重建模块由两个卷积块、一个 ReLU 函

数和一个亚像素卷积层构成. 在重建高分辨率梯度图

时, 将 和 输入到超分辨率重建模块中进行重建,
如下所示:

Dt
SR = frec(F1+FE) (4)

frec(·)其中,  是重建模块函数.
 
 

梯度提
取模块
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Skip connection

Conv 3×3 Element-wise summation 
图 1    模型结构

 

(5)高度域重建模块

Dt
SR

DSR

利用重建后高分辨率梯度图 , 在高度域下重建

出高分辨率 DEM  , 如图 2所示, 过程如下:

DSR =min
DSR

{∑n

i=1
|DLR−DLR ↓|2

+µ
∑n

i=1

∣∣∣Dt
SR− D̃t

SR

∣∣∣2} (5)

DSR并采用梯度下降算法 (gradient descent), 得出最优 . 

1.2   高低频特征提取模块

考虑到 DEM空间信息极为复杂, 分辨率在水平和

垂直方向上的变化影响着地形特征的表达, 使得 DEM
中微观地表的沟壑、悬崖等在数据呈中现出局部突出

的形态, 然而, 在处理复杂地形会导致细节丢失、模糊

和失真. 因此, 为了更好地捕获地形数据的细节和结构

特征, 提高重建质量, 引入了高低频特征提取残差块,
如图 3所示.

在残差神经网络中, 特征图之间的关系可以表示为:

Y = y+G (6)

Y y G

y

G

其中,  、 、 分别表示最终特征图、输入特征图和

残差特征图. 在残差块中,  过一系列的卷积操作和非

线性激活函数后得到了 . 由式 (6)可以得到在输入特

征图不变的情况下, 用于重建特征图需提升的残差特

征图, 如式 (7)所示:

G = Y − y (7)

G

n Gi

yi i

F θi i

L

其中,  是由当前一次残差块的输出作为下一次残差块

的输入经过 次最后一次输出的残差特征图,  是当前

该残差块的输出,  是当前该残差块的输入,  为残差块

的个数, 其中 表示残差块内的操作,  表示第 个残差

块内卷积层的参数,  代表卷积层的总数, 如式 (8)所示:

Gi = yi+F(yi;θiWi:L; Bi:L), i = 1,2, · · · ,N (8)

DEM包含丰富的高频特征和低频特征, 在残差块

内部引入 FreqSelect, 通过多尺度特征提取和残差学习,
有效地保留和重建DEM的细节和结构信息, 如图 4所示.

y

在 FreqSelect中, 在傅里叶域中通过应用不同的掩

码将 DEM输入特征图 分解为不同的频率带, 如下:

y = F −1(Mb · F (X)) (9)
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F F −1

Mb

其中,  表示快速傅里叶变换,  表示逆快速傅里叶

变换,  是一个二进制掩码, 用于提取相应的频率带:1, if ϕb ⩽ k ⩽ ϕb+1

0, otherwise
(10)

ϕb, ϕb+1 {0,ϕ1,ϕ2, · · · ,
ϕb−1,1/2}
其中,  来自预定义的频率阈值集合

.
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图 2    基于高度域重建
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图 3    HIFEB结构
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图 4    FreqSelect 结构

 

随后, FreqSelect在空间上动态地重新加权不同频

率带中的频率成分, 以在重建过程中更好地平衡高低

频特征. 其公式为:

y′ =
B−1∑
b=0

Ab(i, j)Xb(i, j) (11)

y′ Ab ∈ RH×W

b

其中,  是经过 FreqSelect处理后的特征图, 

表示第 个频率带的选择图. 

1.3   空洞空间金字塔池化模块

为解决全局上下文信息整合的问题引入了空洞空

间金字塔池化模块, 如图 5 所示, ASPP 通过应用不同

膨胀率的卷积操作, 有效地捕捉了不同尺度的地形特

征, 同时通过全局平均池化获取了全局上下文信息, 通
过将多尺度特征和全局信息进行融合, 提高了特征表

示的丰富性和准确性.
 
 

Input
layer

Conv 1×1

Conv 3×3
Rate: 6

Conv 3×3
Rate: 12

Conv 3×3
Rate: 18

Concat

Image
pooling

 
图 5    ASPP结构

 

G

Y

设输入特征图为 , 经过 ASPP 处理后的输出特征

图为 . ASPP 中不同膨胀率的卷积操作可表示为:

Yd =Convd(G) (12)

Convd d

Y 3×3

其中,  表示膨胀率为 的卷积操作. 所有膨胀卷积

操作及全局平均池化结果的拼接与融合得到最终的输

出特征图 , 本文采取了 3 个 的空洞卷积, 采样率

为 6、12和 18, 如式 (13)所示:

Y =Conv([Y1 ·Yd1 ·Yd1 ·Ygap]) (13)

[·]其中,  表示特征图的拼接操作. 

1.4   损失函数

L1 L2

L1 L1

超分辨率重建图像任务中, 一般将 范数或者

范数作为损失函数, 但根据 Zhao等人[23]的实验结论所

得, 在峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR)
和结构相似性指数 (structural similarity index, SSIM)
方面,  范数作为损失函数效果更好, 故模型采用 范

数作为损失函数, 如式 (14)所示:
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L1 =
1
n

n∑
i=1

|yi−F (xi)| (14)

yi F(xi) n其中,  是目标值,  是估计值,  是训练样本的数量. 

2   实验与结果分析

本实验所使用平台是国家超级计算西安中心, 基
于 Python 语言和 PyTorch 1.8.0 深度学习框架下训练

DRFA-SR. 

2.1   数据集与评价指标

本实验使用陕西秦岭 DEM作为实验对象, 秦岭山

脉地形的起伏变化和高度差使得其具有多样的地形和

复杂的地貌特征, 可以充分训练和验证本文模型.

8643×5407

256×256

D1 D2

D3

由于 DEM 数据稀少, 不足以满足神经网络训练,
因此本文使用公开数据集 DIV2K用来预训练, 并通过

迁移学习, 将训练好的模型进行微调 (fine-tune)更好地

适应 DEM超分辨率重建任务, 提高性能表现. 该 DEM
精度为 30 m, 大小为 . 将该数据进行裁剪,
分为 700 块大小为 的块, 将产生的数据集按

照 7:2:1 的比例分为训练集 、验证集 和测试集

, 通过降采样将训练集与验证集中的高分辨率版本

得到低分辨率版本, 然后通过 Prewitt 算子得到低分辨

率梯度图.
实验评价指标采用峰值信噪比和相对误差率

(absolute relative error, ARE) 来验证模型的有效性.
PSNR 计算重建图像与原始图像之间的均方误差, 并将

其转化为以 dB为单位的指标, 数值越高表示重建图像

质量越好, 如式 (15)所示:

PSNR = 10lg
D2×MN∑M

x=1

∑N

y=1
(I(x,y)− Iw(x,y))

2 (15)

ARE 是预测值和真实值之间的相对差异, 将其绝

对值化并除以真实值的指标. 其值表示了预测值与真

实值之间的误差相对于真实值的大小. ARE 的值越小,
表示预测值和真实值之间的误差越小, 即模型的预测

越准确. 相反, 表示预测值和真实值之间的误差越大,
模型的预测准确性越低, 计算公式如下:

ARE =
1

M×N

∑M

x=1

∣∣∣∣∣ Iw(x,y)− I(x,y)
I(x,y)

∣∣∣∣∣ (16)

I(x,y)

Iw(x,y) M×N

D

式 (15)和式 (16)中,  代表的是原 DEM的像

素值,  代表的重建后 DEM中各像素的值, 
是图像的尺寸大小,  是信号的峰值即是图像中最大

ESlope

EAspect

像素值. 并针对 DEM地理细节, 额外引入坡度 和

坡向 作为评估指标. 

2.2   实验设置

训练过程中采用 Adam 优化器, 设定 β1=0.9, β2=
0.999, ε=2×0.0001, 每 300个 epoch学习率衰减一半, 在
1 500次得到最佳模型, 实验使用 DCU进行训练. 

2.3   定量评价

为了充分验证 DRFA-SR的先进性, 本节将同一地

区不同分辨率的 DEM进行对比分析, 表 1列出了 6种
模型分别在两种不同精度下进行 2倍和 3倍超分辨率

重建后 PSNR 和 ARE 对比结果. 由测试数据集上的评

价结果可以看出, 所提 DRFA-SR在数据集上均实现了

更好的 PSNR 和 ARE 结果, 证明其性能优越.
 
 

表 1    不同模型重建 DEM指标
 

DEM精度

(m)
缩放

因子

DEM重建

方法
PSNR (dB) ARE ESlope EAspect

12.5

2

Bicubic[24] 31.89 0.794 0.903 4.483
EDSR[25] 34.16 0.572 0.774 4.597

ESRGAN[20] 34.23 0.569 0.772 4.596
RCAN[26] 34.27 0.573 0.773 4.599
SwinIR[27] 34.61 0.554 0.742 4.679
DRFA-SR 34.58 0.552 0.741 4.691

3

Bicubic 27.13 1.766 1.244 5.327
EDSR 30.49 1.399 1.069 5.296

ESRGAN 30.47 1.396 1.068 5.304
RCAN 30.52 1.401 1.063 5.293
SwinIR 30.72 1.298 1.058 5.186

DRFA-SR 30.79 1.362 1.057 5.183

30

2

Bicubic 28.33 1.766 1.537 11.207
EDSR 31.52 0.899 1.317 11.392

ESRGAN 31.43 0.896 1.311 11.390
RCAN 31.69 0.901 1.316 11.367
SwinIR 32.79 0.832 1.260 11.717

DRFA-SR 32.72 0.819 1.259 11.703

3

Bicubic 23.07 3.821 2.115 13.217
EDSR 27.80 2.477 1.817 13.245

ESRGAN 27.85 2.472 1.814 13.261
RCAN 27.87 2.498 1.805 13.236
SwinIR 29.02 2.378 1.899 13.165

DRFA-SR 28.13 2.378 1.799 13.162

ESlope EAspect

ESlope EAspect

具体而言, DRFA-SR与基于 Transformer的 SwinIR
相比, 在缩放因子为 2 时,  和 两者效果相

当, 但随着缩放因子上升, DRFA-SR 在 和

上更具有优势, ARE在任意缩放因子下均优于 SwinIR,
说明 DRFA-SR在纹理细节更加丰富, 更加重建出接近

于原始图像高低频细节. 而与其他 DEM超分辨率模型

相比, DRFA-SR 在 4 个客观评价中均取得了优势. 同
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ESlope

EAspect

时对比结果还显示出, 对于同种模型在不同精度下重

建结果也具有较大差异, 例如, 在 12.5 m 和 30 m 精度

下, 随着缩放因子的增大, DRFA-SR 模型的 PSNR 下

降幅度在 30 m 精度时明显大于在 12.5 m 精度时的下

降幅度. 并且随着缩放因子的增加, 所有方法的

和 值都上升, 这表明随着 DEM 缩放因子增加,
DEM 重建模型性能相对降低, 出现一定的重建误差.
在 12.5 m 精度下, 所有模型重建效果也随着缩放因子

的增加而降低, 说明在更高精度要求下, 会导致较高的

重建误差, 重建模型面临更大的挑战. 因此在实际应用

中, 应该根据具体情况, 选择合适的缩放因子以平衡精

度要求和模型性能.
从图 6(h) 可以得出, DRFA-SR 提取结果在平坦区

域空间分布上明显好于其他方法, 而在陡峭区域 DRFA-
SR能够重建出更精确的纹理效果. 在坡向变化复杂的地

区, DRFA-SR能够细致恢复出接近原始数据的 DEM.
图 7 是重建后 DEM 的坡度图 ,  随着坡度降低 ,

6种方法提取到的坡度数据精度均得到提升, 且与实际

结果逐渐接近, 其中 DRFA-SR在 6种方法中重建效果

最好.
 
 

(a) 原始图 (b) 低分辨率图像 (c) Bicubic (d) EDSR

(e) ESRGAN (f) RCAN (g) SwinIR (h) DRFA-SR 
图 6    分辨率模型重建结果对比 (DEM精度: 30 m; 缩放因子: 3)

 
 

(a) 原始图 (b) 低分辨率图像 (c) Bicubic (d) EDSR

(e) ESRGAN (f) RCAN (g) SwinIR (h) DRFA-SR 
图 7    不同超分辨率模型坡度重建结果对比 (DEM精度: 30 m; 缩放因子: 3)

 

2.4   消融实验

DRFA-SR主要由HIFEB和ASPP组成, 其中HIFEB

含有 FreqSelect模块, 为了验证 FreqSelect模块和 ASPP

对 DEM 高低频特征提取以及重建 DEM 提升的提升

效果, 进行了 4组对比实验, 结果如表 2所示.

通过对比实验表明, 在数字高程模型超分辨率重
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建中, FreqSelect和 ASPP模块的加入均显著提升了模

型的重建效果: 基础模型的 PSNR 为 31.67 dB, ARE 为

0.886, 表现较差. 引入 FreqSelect模块后, PSNR 提高到

32.21 dB, ARE 降低至 0.843, 表明该模块通过有效提

取高低频特征, 增强了模型的特征表示能力. 引入 ASPP
模块后, PSNR 提升至 32.41 dB, ARE 降低至 0.844, 说
明 ASPP 通过多尺度特征提取和扩展感受野, 显著改

善了重建质量. 最终, 结合了 FreqSelect和 ASPP模块的

DRFA-SR 模型取得了最佳性能, PSNR 达到 33.93 dB,
ARE降至 0.824. 这验证了两模块在高低频特征提取和

多尺度特征融合方面的协同增效作用, 显著提升了 DEM
超分辨率重建的整体效果.
  

表 2    HIFEB和 ASPP有效性验证结果
 

对照项 FreqSelect ASPP PSNR (dB) ARE
1 — — 31.67 0.886
2 √ — 32.21 0.843
3 — √ 32.41 0.844

DRFA-SR √ √ 33.93 0.824
 

3   结束语

本文提出一种基于深度残差频率自适应网络模型

DRFA-SR, 通过使用高低频特征提取残差模块和空洞

空间金字塔池化模块, 更充分地利用特征图中的信息.
并在 HIFEB 中使用了 FreqSelect 模块, 根据频率选择

出重要的特征信息, 真实地重建出 DEM的地理特征.
此外, 在梯度域和高度域双重约束下进行重建, 提

升模型的超分辨率重建能力. 实验结果表明, DRFAT-SR
通过提取高低频特征和整合多尺度信息取得了显著的

模型性能, 与 EDSR 和 SwinIR 等最新算法相比, 所提

DRFA-SR在各个指标中均取得最优效果.
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