
数字摄影测量是以数字影像为基础，利用全自动影

像匹配技术开展密集点云匹配，构建规则格网数字表面

模型 （DSM），进而通过人机交互编辑生成高精度

DEM。DSM编辑工作主要采用全立体人工编辑，通过人

工判读，确定需降高区域及降高值，将林地从地表降至

地面，且地形满足精度要求。这种方法的特点是数据来

源较多、作业过程简单，缺点是图幅上通常林地分布范

围广且不均，林层高度不一，目视判读林地冠层高度困

难，作业过程需逐地块人工编辑处理，工作量大、自动

化程度低，是制约DEM生产效率提升的主要因素[1-5]。

目前针对DSM林地的自动降高尚没有成熟可靠的

方法。在生产中通常利用Link软件，利用其自带的分

类功能，进行林地和非林地分类，然后统一给定降

高值并自适应平滑处理，逐块在立体上确认，能够在

一定程度上提高生产效率。这种方法存在统一降高值

无法代替实际林高、工作量仍很大等问题，仅能起到

辅助降高作用。基于以上现状，本文提出一种基于深

度学习的DSM林地自动降高方法，将DSM视为单通

道图像[6]，利用图像分类算法提取同区域影像林地区

域作为空洞区域，然后基于图像修复算法，对DSM林

地区域进行修补，最终构成完整的DSM图像。

1 方法原理与流程

基于深度学习的DSM林地自动降高方法的理论依

据是遥感图像恢复理论，即根据退化模型将退化图像

尽可能地还原成接近于理想图像或客观真实的图

像[7]。由于DSM只含有高程格网值，因此可以将DSM
数据看作是单通道的影像，将林地区域看作缺失区
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Abstract: In this paper, we considered DSM as a single channel image, the woodland area as a hollow area, and the elevation reduction process

as an image restoration process. Firstly, we used the HRNet-OCR deep learning model to identify woodland areas through training and reasoning,

and constructed the training samples and classification information of elevation reduction model. Then, we trained and iterated the RFRNet deep

learning model to form an automatic height reduction model for automatic height reduction. Finally, we used the elevation normalization algo-

rithm to unify the area to be reduced and the training data to the same elevation plane, and added the elevation value correction to form the final

automatic height reduction result. The results show that deep learning can achieve automatic height reduction of DSM forest, and the results of

height reduction will generate more alternative ranges, which can be applied to DEM project production.
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域，以深度学习理论构建退化模型，对缺失区域进行

修补，将此过程视为DSM林地自动降高的过程。

在进行图像修补之前，使用同区域或相似区域的

DEM 和 DSM 样本数据进行训练学习，由于 DEM 和

DSM的差别主要体现在林地上（忽略建筑物、桥梁等

影响），通过学习得到体现林地和非林地差别的深度学

习模型，进而通过推理得到修补区域的真实地面高程。

2 关键技术

2.1 基于HRNet-OCR的林地区域识别

HRNet-OCR 结构由 HRNet 和 OCR 模块组合而

成，构建基于OCR模块的HRNet-OCR林地区域识别

算法，对林地进行提取。

算法的骨干网络采用HRNet（high-resolution Net）。

HRNet网络在对特征降采样的同时，不断对高分辨率

的特征层进行卷积，并在每个阶段整合多层次的特征

层，可充分利用图像不同层次的特征信息，最大限度

保留信息，强化上下文语义特征的提取能力[8]。HRNet
在整个过程中保持高分辨率的特征表示以及在并行的

多分辨率子网之间反复交换信息，进行多尺度融合，

高、低分辨率特征之间相互增强。

OCR（object contextual representations）由多层注

意力机制构成，包括了软物体区域模块、物体区域

表示模块、区域-像素表达模块、上下文信息聚合模

块[9]。自注意力机制通过计算特征图中每个像素点与

其他像素点间的亲和力来表达该像素点的重要性。

在本次研究中林地区域作为前景目标，自注意力机

制可以建立起林地像素与其他像素的空间关系，

聚合上下文信息，从而增强其作为前景目标的信息

表达。

2.2 基于RFRNet的DSM林地自动降高

循环特征推理网络 （recurrent feature reasoning
net，RFRNet）是一种图像修复算法，其过程是给出

图像及待填充的区域掩码，计算修复后的图像。本项

目将图像修复网络引入到DSM自动降高，将DSM图

像看做单通道的图像，将图像上林地区域看做空洞区

域，利用RFRNet模型修复空洞区域[10]。

2.2.1 循环特征推理模块

1）区域识别。区域识别模块确定当前迭代需要

更新的区域，实际上完成掩码生成的任务，得到的掩

码是待填充区域收缩一圈的结果。该模块所使用的卷

积层是局部卷积层（Partial Convolutional Layer），可以

将有效像素 （Unmaskpixels） 和无效像素 （Maskpix⁃

els）区别对待，卷积层只对有效像素做操作。区域识

别描述如式（1）：
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式中，fxy 、 mxy 为以（ x ， y）为中心的特征图和

掩码图；WZ 为局部卷积层输出的第 z 个卷积核；比

例系数用于扩大有效点权重，当不存在时特征图输

出0。掩码图 m*
xy 更新较为简单，描述如式（2）：

m*
xy ={1 sum( )m != 0

0 else
（2）

2）特征推理。特征推理模块对于区域识别模块

输出的此轮待填充区域，使用网络做填补。特征推

理模块采用 encoder-decoder结构，模块的输入，包

含一个特征图以及当前轮次的掩码，网络输出只有

当前轮次掩码图修复后的特征图。区域识别模块和

特征推理模块串联起来被重复若干次，每一次循

环，特征推理模块的输出都被作为下一轮区域识别

的输入。

3）特征融合。经过连续几轮“区域识别+特征推

理”之后得到的特征图，可以直接使用真值做约束，

由于层数过多，容易造成梯度消失现象，需要把监督

信息引入到前面几个轮次的输出中，为此需要将几个

轮次输出的特征图做特征融合，使用自适应融合机

制，只对已填充的区域自适应地进行融合，最终输出

的特征图定义如式（3）：
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å
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N
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（3）

式中， N 为特征图数量。

2.2.2 认知连贯注意力机制

使用传统的Attention机制，发现每个轮次是相互

独立计算的，在融合时会相互干扰。本文使用的认知

连贯注意力机制（KCA）打破了上述机制，融合了相

邻2次循环中的信息计算Attention Score来控制特征图

的不连续性。认知过程描述如下：

1）计算背景像素和空洞像素的特征相似度，特

征图定义为 F ，特征图的所有像素都要按式（4）计

算相似度：
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式中， F 为（xy）处的值； fxy i 为当前循环的次数。
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2） 对目标像素和周围像素平均相似度做平滑，

选取点 (xy) 的 k ´ k 邻域，对邻域内逐点做相似度计

算并取平均，描述如下：

sim'i

xyx'y' =
åpqÎ{ }-kk

simx + py + qx'y'

k ´ k
（5）

3）为解决每次特征图可能不一致的问题，KCA模

块在每次迭代不会计算一个独立的Attention score，对

于本轮次有效，但上一次无效的点，直接选择本轮次

结果；对于本轮次和前一轮次均有效的点，加权平均。

4）最后根据Attention score构建特征图，新的特

征图像素（ x ， y）计算如下：

f ̂ ixy = å
x'Î 1Wy'Î 1H

scorei

xyx'y' f
i

x'y' （6）
式中， i 为迭代轮次；W、H 为特征图宽、高。

5）在特征图重构后，输入的特征 F 和重构的 F̂ 经

过一层像素排列卷积运算φ得到最终的重建特征图 F ' 。

F 'i =Æ( )|| F̂F （7）
2.3 不同DSM高程归一化

由DSM生成的训练数据是像素值为高程的图像数

据，将数值差异大的数据输入到神经网络中会加大模

型学习中的数据扰动，使参数修正变得困难[11]。归一化

是以合理保留其动态范围方式规范化缩放操作输入数

据，使高程值落入较小的特定区间，消除高程不一致

影响。

利用RFRNet对DSM、DEM构成的样本数据集做

模型训练，实现对单通道的DSM图像的修复，修复的

过程需保持样本数据与推理数据高程面一致，否则会由

于地形的不一致造成 “削地形”的现象，需要在推理

之前对数据进行高程归一化操作。高程归一化的思路是

将不同高程的数据转化到同一高程面上。计算公式为：

H =H ' -R （8）
式中， H 为归一化后的高程值； H ' 为推理数据中像素

的原始高程值； R 为归一化参数， R 的计算方式为：

R =H '
min -Hmin （9）

在推理完成后，对推理结果的高程值进行还原，

公式如下：

H ' =H +H '
min -Hmin （10）

2.4 高程值修正

经高程归一化进行DSM数据推理，获取DSM自

动降高成果，由于归一化操作，地形基本形态得以保

留，存在的主要问题是降高精度不达标，需要针对区

域林地特点加特定的修正值；另外模型针对全图幅进

行推理，对于无林区域也进行了地形修正，需要使用

林地区域识别结果替换原有无林区域数据，并在边缘

使用高斯平滑算法[12]进行平滑过渡，保证有林区和无

林区的光滑过渡。

3 降高实验及结果分析

3.1 实验数据

本实验采用南美洲巴西地区数据，数据种类包括

DOM、DSM和DEM。其中DOM数据作为林地识别算

法的训练样本构建林地识别模型，同时为自动降高模

型提供分类信息；DSM和DEM数据作为林地降高算

法的训练样本，用于进行林地自动降高模型的构建。

实验数据基本信息如表1。
表1 实验数据信息

种类

DOM
DSM
DEM

数量/幅
10
10
10

分辨率/m
2
10
10

分幅

1∶10 000
1∶10 000
1∶10 000

在实验时需保持分类信息、DSM、DEM数据命名

及范围一致，通过DOM采集林地区域范围矢量，经

矢量栅格化构成林地分类信息。在模型训练时以4∶1
的比例划分训练集和验证集，将数据经裁剪为小影像

后送入模型。模型训练完毕后经高程归一化、模型推

理、高程值修正获取最终的降高结果。

3.1.2 实验环境

1）硬件配置：CPU64 U，内存256 G，显存Tesla
V100（16 G），硬盘1 T。

2）软件配置：操作系统Ubantu18.04.2 LTS 64位，

编程语言Python 3.7，深度学习框架PyTorch，函数库

OpenCV、GDAL等。

3.2 结果与分析

使用深度学习模型进行自动降高实验，分 3个试

验阶段：原始模型降高结果、高程归一化后降高结

果和加入高程值修正降高结果，后一个过程是对前一

过程降高精度不足的改进。对降高结果精度的评定，

可以用平均绝对误差[13]（MAE，mean absolute error）评

定。但在实验中发现，MAE只能体现平均降高效果，

用它来进行降高结果精度评定，与实际降高效果偏差

较大，因此在实际中通过在立体上查看评估的方式。

3.2.1 原始模型降高结果及分析

对待降高区域采用原始模型进行降高，获取原始

模型降高成果，将其与原始 DSM 及 DEM 成果 （真

值）做渲染对比，结果如图1。
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DSM 原始模型降高成果 DEM 成果

图1 原始模型降高结果对比

图中，林地区域原始模型降高成果较原始DSM对

林地区域进行了一定程度的降高，等高线也较原始的

DSM更加平滑，接近真值（DEM）。通过在立体下查

看降高结果发现：全图幅虽然在一定程度上实现了自

动降高，但图幅上部分山脊被“削”平，植被茂密的

区域降高程度不够。

对使用原始模型的训练数据及降高结果进行分析

发现：训练样本和待降高区域数据高程相差过大，考

虑产生山脊“削”平现象是由高差不一致造成，下一

步的实验方向是对待降高区域进行高程归一化。

3.2.2 高程归一化后降高结果及分析

在对待降高区域使用模型降高之前，先高程归一

化，将待降高区域和训练样本高程统一到同一个高程

平面上，降高结果如图2。
原始模型降高成果

高程归一化后成果

DEM成果

图2 加高程归一化后降高结果对比

将图中降高结果在立体下查看发现：高程归一化

后成果山脊“削”平现象得到显著改善，保持了原有

的地形地貌，但在图幅上绝大部分位置降高精度达不

到要求，需要人工辅助继续降高，为此继续降高以增

加可使用的图像范围。

3.2.3 加入高程值修正的降高结果及分析

对已完成的降高成果依据研究区域林地高度规律，

确定高程修正因子 h' ，对未达到降高要求的区域加高程

修正因子，并使用林地分类信息对非林地区域进行替

换，获取最终加入高程值修正的降高成果，结果如图3。

加修正因子前 加修正因子后

图3 加高程修正因子降高结果对比

图中，加入高程值修正的成果在有林沟谷等不易

推测降高高度的区域，等高线相对此前更为陡峭，特

征也更为深入，说明在这些区域进行了有效的降高。

将上述结果加入立体环境中进行验证，能够在生产中

有效替补的区域明显增加。

4 结 语

随着人工智能技术研究的逐步深入，深度学习被

越来越多地应用于项目生产，解决生产中人工重复劳

动、工作强度大的问题。本文针对分布范围广、降高

难度大的林地区域，将 DSM 数据视为单通道的图

像，使用深度学习模型，通过模型的训练和推理得

到自动降高成果，并对降高成果进行高程归一化和

高程值修正操作，达到DSM自动降高生成DEM成果

的目的。
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