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摘  要：合成孔径雷达干涉测量（interferometric synthetic aperture radar, InSAR）和光学摄影测量是生成数字表面模型

（digital surface model, DSM）的两种主要技术，但 InSAR 技术容易受到几何畸变影响，光学立体测量在云雨等恶劣天气

下的观测能力受限。多源 DSM 融合能有效利用数据互补的优势，可提升单一数据源数据生成 DSM 的质量。然而，传统

加权平均融合方法的权重分配依赖先验信息，且未充分考虑地形特征对高程误差的影响。因此，提出了一种顾及地形特

征的 InSAR 和光学 DSM 逐步回归融合方法。以 InSAR 和光学 DSM 为研究对象，提取坡度、坡向、粗糙度等地形特征参

数，采用逐步回归方法建立高程误差与地形特征间的回归模型，并基于模型自适应计算融合权重。采用美国山区的

TanDEM-X DSM 和 AW3D30 DSM 数据开展融合实验，并在两个实验区对结果进行了测试。实验结果表明，所提方法

在两个测试区域中的均方根误差分别降低了 14.3% 和 18%，优于传统加权平均融合方法；相比于随机森林方法，所提方

法在测试区域达到更高融合精度的同时，具有一定的可解释性。
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Abstract： Objectives: Interferometric synthetic aperture radar (InSAR) and optical photogrammetry are 
two primary techniques for generating digital surface model (DSM). However, InSAR is susceptible to geo⁃
metric distortion, while optical photogrammetry is limited by cloudy and rainy weather. The fusion of 
multi-source DSM can effectively leverage the complementary advantages of the data to enhance the quali⁃
ty of DSM derived from a single data source. Traditional weighted average fusion methods rely on prior in⁃
formation for weight allocation and don 􀆳t adequately consider the impact of terrain features on elevation er⁃
rors. There is a need to develop a new fusion method. Methods: This paper proposes a stepwise regression 
fusion method for InSAR and optical DSM that takes topographic features into account. Taking InSAR and 
optical DSM as research subjects, and considering the commonalities and differences in error characteristics 
between InSAR and optical DSM, terrain geometric features, land cover features, and elevation difference 
features are extracted as training samples in the training area. Subsequently, the stepwise regression method 
is employed to construct a regression model between elevation errors and terrain features by incrementally 
adding or removing variables. Elevation errors are then predicted to adaptively determine the fusion weights. Fi⁃
nally, fusion experiments are conducted using TanDEM-X DSM and AW3D30 DSM data from mountainous 
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areas in the United States, and the results are tested in two different experimental regions. Results: The pro⁃
posed method outperforms the traditional weighted averaging fusion method. The root mean square errors de⁃
crease by 14.3% and 18% in the two test regions, respectively. Compared with the random forest method, the 
proposed method achieves higher fusion precision while maintaining favorable interpretability. Conclusions: The 
proposed method effectively improves the quality of fused DSM by utilizing terrain features and achieves favorable 
performance in complex terrain areas, providing an effective solution for multi-source DSM fusion.
Key words： DSM； data fusion； terrain features； stepwise regression

数字表面模型（digital surface model， DSM）

是一种重要的基础地形数据，广泛应用于地形测

绘、水文分析、灾害监测等领域［1］。DSM 数据常

见的获取方法有野外实测、地形图数字化、合成

孔径雷达干涉测量（interferometric synthetic aper⁃
ture radar， InSAR）、光学摄影测量和激光雷达测

高（light detection and ranging， LiDAR）等 技

术［2-3］。其中，InSAR 和光学摄影测量技术因具备

大范围、连续覆盖的能力，已成为全球 DSM 生产

的主流技术。然而，DSM 生产的数据质量常受限

于观测手段、生成方法、天气条件和地形特征等

因素［4］。光学数据易受云雾、水体干扰，导致异常

值和数据缺失；雷达 DSM 数据在陡坡区域易出

现数据空洞［5］，且相位解缠困难会导致高程反演

失败［6］。相比之下，多源 DSM 数据融合能综合异

源数据的互补优势，生成更高质量的 DSM 数

据［7］。因此，结合 InSAR 的云雾穿透能力和光学

测量的高精度特性，通过 InSAR DSM 和光学

DSM 融合来满足高精度地形数据的应用需求，成

为了近年来的研究热点之一。

多源 DSM 数据融合往往通过分配不同的权

重来实现［8］，国内外学者在这方面开展了大量工

作。目前常用的方法可以分为两类，分别是机器

学习融合方法和加权平均融合方法。机器学习融

合方法即利用神经网络［9-12］构建高程误差模型，以

此学习并优化 DSM 融合的权重分配。文献［13］
通过对比多种机器学习方法，发现随机森林在校

正航天飞机雷达地形测绘任务（shuttle radar to⁃
pography mission， SRTM）DSM 高程误差时的精

度提升效果较好。然而，机器学习方法存在模型

解释性不足的问题，难以满足实际应用需求。加

权平均融合方法因融合效果好且计算成本低而被

广泛使用［14］，其中，最为简便的是等权的简单平均

法［15］。如果数据都来自于同一个传感器，则平均

后可以得到良好的结果［16-17］，但该方法未考虑输

入 DSM 的质量差异。另外有一种特例加权方法，

即遍历权重寻优法［7，18-19］，根据平均后相对于参考

DSM 的 均 方 根 误 差（root mean square error， 

RMSE）表现，来遍历探求最佳的融合系数。相比

于这两种平均方法，更为可靠的是考虑输入数据

质量的加权平均融合方法，该方法通过权重来定

量化描述输入数据的相对精度［20］，以获取融合的

最优解。文献［21］利用 TanDEM-X 数据采集过

程中的高程误差图（height error map， HEM）确定

权重系数，融合了升轨和降轨 TanDEM-X DSM。

文献［22］在不同区域的多幅 TanDEM-X DSM 上

进行融合实验，基于 DSM 数量和质量参数设置优

先级，再用 HEM 作为权重进行加权平均，显著提

高了 DSM 的垂直精度。然而，加权平均融合方法

在定权时存在局限性。一方面，高精度参考 DSM
和理论误差图难以获取，且 HEM 难以涵盖实际

生产中的所有误差；另一方面，地形特征对 DSM
高程误差有显著影响［23-26］，而现有融合研究未充

分考虑建立特征 -误差定量映射的回归模型融合

方法，并且在特征选择方面表征维度单一，通常基

于坡度划分地形类型，从而设定经验权重。例如，

文献［27］依据坡度值划分地貌类型并设置固定权

重，对先进星载热发射和反射辐射计全球数字高

程模型和 SRTM 进行融合；文献［28］对相同地形

类别的高程点采用相同的权重，未对各高程点逐

一评估精度以确定权重。这种方法未能充分考虑

地形特征与高程误差之间的复杂关系，也未能充

分利用多源数据之间的差异性，导致在复杂地形

区域的融合效果欠佳。

因此，本文将回归分析引入到 DSM 融合过

程中，并选取具有代表性的地形特征来构建高程

误差回归模型，以实现动态权重分配。逐步回归

方法能够自动筛选特征，可有效处理特征多重共

线性并防止过拟合，因此，本文设计了一种顾及

地形特征的 InSAR 与光学 DSM 数据逐步回归融

合方法。首先，选取地形几何特征、地表覆盖和

高程差异信息作为训练特征，以高精度 LiDAR 数

据作为参考，构建高程误差回归模型。然后，将

预测的高程误差作为定权的依据，从而实现多源

DSM 数据的自适应加权平均融合，得到更高精度

的 DSM 数据。
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1　顾及地形特征的 DSM 融合方法

1.1　地形相关特征提取

为了构建误差模型，本文系统构建了多维地

形特征空间。考虑到 InSAR 和光学 DSM 在误差

特性上的共性与差异，特征提取主要包含 3 类信

息，分别为地形几何特征、地表覆盖特征和高程

差异特征。

在众多地形因子中，本文选取了具有代表性

的坡度、坡向、粗糙度和地形位置指数（topogra⁃
phic position index， TPI）作为训练的地形几何特

征。坡度表示 DSM 每个像元的地面倾斜程度，是

地表高程变化率的直接反映，通常基于像元与邻

域像元的高程差来计算坡度，计算公式为：

S = arctan f 2
x + f 2

y （1）
式中，S 为坡度；fx 为 X 方向上的坡度；fy 为 Y 方向

上的坡度。坡向是指地形坡面的朝向，即各像元

高程变化率最大的下坡方向。坡向大小为［0°，
360°］，按顺时针方向进行测量，计算公式为：

A = 270° + arctan fy

fx
- 90° fx

|fx | （2）

式中，A 为坡向。粗糙度是指地表某个特定曲面

单元的表面积与其在水平面上的投影面积的比

例，可以描述地表起伏变化程度，可用于揭示地

形表面的侵蚀情况，计算公式为：

R = S surf

Sproj
（3）

式中，R 为地表粗糙度；S surf 为地表单元曲面的面

积；Sproj 为该单元在水平面上的投影面积。TPI
是指某像元与预定范围内平均高程的差值，用于

描述其与周围像元的高程相对位置关系。TPI值
的正负表示该像元相对位置的高低，为了考虑数

据的全局特性，采用 DSM 数据的整体均值进行

计算，计算公式为：

ITPI = Z 0 - 1
nR

∑
i ∈ R

 Zi （4）

式中，Z 0 为某一像元的高程值；R 为设定的邻域范

围；Zi 表示在该范围内各像元点的高程值；nR 为

邻域内高程点的数量。地表覆盖特征用归一化

差 异 植 被 指 数（normalized difference vegetation 
index， NDVI）进行描述，NDVI 是通过遥感图像

计算得到的植被覆盖指标，反映了地表植被的密

度和健康状况。NDVI 值介于−1~1 之间，值越

高，表明植被覆盖越茂密；值越低，则表明植被覆

盖越稀疏或为裸地。NDVI的计算公式为：

INDVI = BNIR - B red

BNIR + B red
（5）

式 中 ，BNIR 为 某 一 像 元 近 红 外（near infrared， 
NIR）波段的像元值；B red 为红光波段的像元值。

此外，本文还考虑了高程差异特征，如 DSM 高程

值、InSAR 与光学 DSM 的高程差异以及 DSM 与

外部参考 DSM 的残差，这些特征有助于模型识

别不同高程区域的误差分布规律。在外部参考

DSM 的选择上，鉴于哥白尼 DSM 具有较高的精

度和良好的可获取性，本文在特征提取时将其作

为初步参考，为误差模型的准确构建提供保障。

为充分挖掘多源 DSM 融合的优势，本文还

考虑了源数据的特有误差。例如，InSAR DSM
误差与相干性密切相关，相干性直接决定干涉相

位的质量，进而影响高程精度。在 TanDEM-X 全

球 DSM 科学计划中，德国宇航局根据 TanDEM-

X DSM 的相干性高程误差制作了 HEM，并基于

该误差图确定权重，实现大范围 DSM 融合。这

种理论高程误差主要与干涉相干性有关，因此，

本文方法也将相干性高程误差作为 InSAR DSM
的高程差异表征，TanDEM-X DSM 相干性高程

误差 σj 的计算公式为［29-30］：

σj = H amb
σϕ,j

2π （6）

式中，H amb 是模糊高度；σϕ，j 是基于干涉相干性和

InSAR 几何估计的干涉相位误差［31］。

在提取与地形相关的数据特征后，数据清洗

是一个重要的处理步骤，旨在剔除数据中的离群

点，减少噪声对模型构建及最终测试效果的干扰。

采用稳健的归一化中值绝对偏差（normalized me⁃
dian absolute deviation， NMAD）［32］作为精度检测

指标。具体而言，若 InSAR 和光学 DSM 数据与

参考数据之间的残差超过两倍的 NMAD，则将这

些数据点视为不可靠的离群值，并予以剔除。

1.2　逐步回归模型构建

逐步回归是一种基于统计学习的特征选择

方法，广泛应用于回归模型的构建［33］。它结合了

向前选择和向后剔除两种策略，通过逐步添加或

删除变量，优化模型的拟合效果和复杂度。在提

取误差特征后，以 LiDAR DSM 作为高程真值，将

InSAR 或光学 DSM 与 LiDAR DSM 之间的误差

设为因变量，提取的地形特征设为自变量，利用

逐步回归方法分别构建 InSAR 和光学 DSM 的误

差模型。

1）初始化回归模型

从包含所有特征变量的线性项和二次项的
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二次多项式模型开始，建立误差-地形响应函数：

ε̂ = β0 + ∑
i = 1

p

 βiTi + ∑
j = 1

q

 γjT 2
j + ∑

k < l

 θklTkTl    （7）

式中，ε̂ 为预测的误差值；β0 为模型的截距项；p 和

q 分别表示线性项和二次项的数量；Ti 为线性关

系特征变量；Tj 为二次项特征变量；Tk 和 Tl 分别

为存在交互关系的特征变量；βi、γj 和 θkl 分别为

Ti、Tj 和 TkTl 的系数。模型通过贝叶斯信息准则

（Bayesian information criterion， BIC）动态选择显

著项。

2）逐步选择变量

首先进行向前选择，从初始模型开始，逐步

添加变量。每次添加一个使模型改进最大的变

量，直到没有更多的变量可以显著改进模型。变

量的选择基于统计检验或信息准则，这里采用计

算所有候选特征的 F 统计量，计算公式为：

F = ( Er - Ef ) / ( dr - df )
Ef /df

（8）

式 中 ，E 为 误 差 平 方 和（sum of squared errors， 
SSE）；d 为自由度；下标 r 和 f 分别表示简化模型

和完整模型。当 F > F enter 时，添加最显著项，其

中，F enter 为 BIC 动态调整的阈值。

随后进行向后剔除，从一个包含所有潜在变

量的全模型开始，逐步删除变量，每次删除一个

对模型贡献最小的变量，直到所有剩余变量都对

模型有显著贡献。变量的剔除同样基于统计检

验或信息准则，当 F < F remove 时，移除最不显著

项，其中，F remove 为 BIC 动态调整的阈值。BIC 的

计算公式为：

IBIC = nln E
n

+ klnn （9）

式中，n 为训练样本数；k 为模型参数个数。算法

持续迭代，直至 BIC 值达到局部最小。

3）模型优化

通过设置上下界和选择标准，逐步回归方法

在模型复杂度和拟合效果之间取得了平衡。上

下界定义了模型的最小和最大形式，而选择标准

则用于评估变量的显著性。常用的准则包括

SSE、决定系数、调整后的决定系数等。本文将

BIC 作为选择标准来动态调整模型的复杂度。

在进行 DSM 融合时，采用逐步回归方法可

以突破传统固定权重融合的局限，通过非线性回

归捕捉地形-误差的复杂关系，并基于统计显著性

检验来剔除冗余特征。逐步回归模型的构建流

程如图 1 所示。

1.3　InSAR和光学 DSM 加权平均融合

利用逐步回归模型预测出 InSAR 和光学

DSM 的误差估计值后，依据这些误差估计值校正

并实现权重的自适应分配。具体而言，误差越

小，表明该数据源在相应位置的可靠性越高，因

此，应赋予其更大的权重。基于误差估计进行权

重分配，进而完成多源 DSM 的加权平均融合。

为了确保权重的合理性，需对权重进行归一化处

理，归一化后的权重计算公式为：

w 1 = s2
1

s2
1 + s2

2
（10）

w 2 = s2
2

s2
1 + s2

2
（11）

式中，w 1 为 InSAR DSM 的权重；w 2 为光学 DSM
的权重；s1、s2分别为 InSAR DSM、光学 DSM 预测

误差的倒数。

将归一化后的权重应用于每个数据源的高

程值，得到加权后的高程值。利用计算得到的权

重，对 InSAR 和光学 DSM 进行加权平均融合，融

合高程 h fusion 的计算公式为：

h fusion = w 1 × h1 + w 2 × h2 （12）
式中，h1 和 h2 分别是 InSAR DSM 和光学 DSM 的

高程值。将所有像元位置的高程值进行加权平

均，生成最终的融合 DSM。本文所提方法的主要

流程见图 2。

图 1　逐步回归模型的构建流程

Fig.  1　Construction Process of Stepwise 
Regression Model
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2　DSM 融合实验

2.1　研究区与实验数据

本文选取美国俄勒冈州喀斯喀特山脉某区

域作为研究区，该区域位于北美洲太平洋沿岸

山脉，地势起伏显著，涵盖高山、峡谷、森林和河

流等多种地形类型，海拔范围从低海拔河谷到

超过 3 000 m 的高山。植被以针叶林为主，覆盖

密集。为了提取多样的地形特征，本文获取了

多种来源的遥感数据，研究区地形与数据覆盖

情况如图 3 所示。采用 1 景双星 InSAR 获取的

TanDEM-X raw DSM 与 1 景光学立体测量获取

的 AW3D30 DSM 数据开展融合实验。其中，蓝

框为 TanDEM-X 覆盖区域，黄框为 AW3D30 覆

盖区域，紫框为 LiDAR DSM 覆盖区域。在重叠

区选取训练数据和测试数据进行融合实验，其

中，A1 为训练区域，B1 为以高山为主的测试区

域 1，B2 为 涵 盖 了 山 地 和 平 地 的 测 试 区 域 2。
Landsat 8 影像用于评估研究区域的植被覆盖情

况 ，哥 白 尼 DSM 作 为 外 部 参 考 DSM，LiDAR 
DSM 用于精度评定。研究区实验数据如表 1
所示。

2.2　数据处理

2.2.1　预处理

在进行融合之前，对异源 DSM 数据进行预

处理是确保融合精度的关键步骤。TanDEM-X 
raw DSM 由 TanDEM-X 干涉影像对处理得到，

存在较多粗差和空洞，因此，对其采取了粗差剔

除和空洞填补［34］处理，以确保融合数据的完整性

和可靠性。另外，不同来源的数据在分辨率、水

平基准和垂直基准等方面存在显著差异，需要消

除这些不一致性。采用双线性插值法对数据进

行重采样［35］，将分辨率统一为 10 m，将所有数据

转换到 WGS84 坐标系，使得 InSAR DSM 和光学

DSM 基于同样的参考系统。将 InSAR DSM 和

光学 DSM 进行配准处理，以确保 DSM 在像素层

面的一致性。

2.2.2　融合处理

在训练区域内提取地形特征作为回归模型

的训练样本，在训练区提取的坡度、坡向、粗糙度

和 TPI 等地形因子如图 4 所示，提取的 NDVI 如
图 5 所示。地形因子由 InSAR DSM 和光学 DSM
数据分别处理得到，用于描述地形的几何特征，

NDVI 则通过 Landsat 8 影像计算得出。由图 4 可

知，DSM 的差异在坡度和粗糙度的表征上尤为

明显。

此 外 ，本 文 还 提 取 了 InSAR DSM 和 光 学

DSM 的高程值、两者之间的高程差异、各自数据

与参考 DSM 的残差和 InSAR DSM 的相干性高

程误差，具体结果如图 6 所示。这些特征在一定

程度上能够反映异源 DSM 数据在几何精度和可

靠性方面的差异性，为后续融合建模奠定了数据

基础。

2.3　精度评定

为 了 验 证 融 合 结 果 的 效 果 ，使 用 LiDAR 
DSM 作为参考 DSM 进行精度评估。本文采用了

两 种 主 要 的 精 度 指 标 ，包 括 反 映 整 体 误 差 的

RMSE 和反映抗粗差影响的 NMAD，二者的计算

公式分别为：

ZRMSE = 1
n ∑

i = 1

n

Δh2
i （13）

ZNMAD = median (| Δhi - mΔh | )× 1.482 6  （14）

式中，median ( )用于求取中位数；Δhi 代表 DSM 与

参考 DSM 的高程误差；mΔh 代表误差中值。

图 2　顾及地形特征的 InSAR 和光学 DSM 逐步回归融合

方法流程图

Fig.  2　Flowchart of Stepwise Regression Fusion Method 
of InSAR and Optical DSM Considering Terrain Features
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3　实验结果分析与讨论

3.1　融合结果

为了验证本文方法改善 DSM 质量的可行性

和有效性，采用多种融合方法进行对比，包括简

单平均法［17］、遍历权重寻优法［21］、随机森林［15］和

回归分析方法，其中，回归方法分别采用了线性

回归法、二次回归法和本文的逐步回归法来构建

模型。在构建模型时，随机森林法和回归方法所

使用的地形特征相同。本文所用对比方法的原

理如表 2 所示。

测试区域 B1、B2 的融合结果分别如图 7、图 8
所示。从视觉对比来看，本文逐步回归融合方法与

其他融合方法以及原始的 InSAR 和光学 DSM 数

据之间并未表现出明显的差异，这主要是因为实验

区域的高程跨度较大，接近 1 000 m，而融合前后

DSM 的垂直高程变化通常仅在数十米范围内。因

此，融合前后的垂直高程变化在地形渲染图中难以

直观体现。但从 DSM 的整体高程分布可以看出，

本文方法生成的 DSM 能够有效维持地形的整体

稳定性，未对宏观地形特征产生显著影响。

InSAR 原始 DSM 在山体边缘区域存在明显

的高程噪声，通过简单平均法和遍历权重寻优法

融合后，这些异常现象仍然部分保留；而回归方

法和随机森林等其他融合方法则能较好地消除

这些噪声，实现更平滑的高程视觉效果。

3.2　误差分布定性分析

测试区域 B1 和 B2 的 DSM 误差分布情况分

别如图 9、图 10 所示。误差分布图由目标 DSM 与

LiDAR DSM 的高程进行差分计算得到，并对该

差值进行分级分类处理，以颜色区分误差正负与

量级。

图 3　研究区地形概况与数据分布

Fig.  3　Topographic Overview and Data Distribution of the Study Area

表 1　研究区实验数据

Table 1　Experimental Data in the Study Area 

数据

TanDEM-X
AW3D30

LiDAR DSM
哥白尼 DSM

训练区域 A1 的数据

测试区域 B1 的数据

测试区域 B2 的数据

Landsat 8

水平基准

WGS84

WGS84

UTM-WGS84

垂直基准

EGM08
EGM96
NAD83
EGM08

EGM08

分辨率/m
10
30
10
30

10

30

尺寸/像素

6 054×6 006
7 000×7 000
6 054×6 006

10 800×20 600
1 500×1 500

500×500

7 901×7 781
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从图 9、图 10 中 InSAR 和光学 DSM 的误差

分布来看，大部分区域的误差绝对值集中在 20 m
以内，部分区域误差超过 50 m。对比图 9、图 10
中各融合 DSM 与原始 DSM 的误差分布可知，所

有融合方法均通过信息互补，在一定程度上降低

了误差，提升了 DSM 的精度。具体而言，与融合

前相比，等权的简单平均融合 DSM 和遍历权重

寻优融合 DSM 的误差分布变化较小，其精度提

升有限，随机森林融合 DSM 进一步降低了误差

水平。在回归分析方法中，逐步回归方法表现最

佳，线性回归方法次之，二次回归方法效果相对

一般，但三者误差分布趋势相似，均显著改善了

DSM 的质量。值得注意的是，回归方法的误差分

布与随机森林方法较为接近，且在某些区域误差

更小，分布也更为均匀，优于随机森林方法。本

文提出的顾及地形特征的逐步回归方法在两个

测试区域均表现出较少的深色分布，表明其误差

量级最小，更接近真实地形。

图 11 和图 12 分别为测试区域 B1、B2 融合前

DSM 与不同方法融合后 DSM 的误差直方图，展

示了不同方法处理得到的 DSM 误差量级分布情

况。由图 11 可知，融合后 DSM 的误差更集中于 0
值附近。相比于其他方法，本文方法融合后的

DSM 误差十分接近正态分布，证明了本文方法的

有效性。由图 12 可知，原始 DSM 误差在该区域

呈现出双峰分布，这是因为该区域为混合地形，

主要包含了平缓的裸地和植被茂密的陡峭山地，

这两种地形存在不同的误差特性。在平地部分，

误差分布集中在 0 值周围，数据精度有较好的一

致性；而在高山地森林区域，由于不同技术手段

测高表面的差异性，所以误差较大，且分布相对

分散。在这种情况下，用本文方法对 DSM 进行

了加权平均融合处理后，误差分布在整体上更趋

向于 0，且相对集中。这一结果表明，本文方法不

仅能够提升 DSM 的精度，且在多样地形条件下

的表现具有一定的稳定性。

3.3　整体精度定量分析

为评估构建的误差模型在预测高程误差方

面的性能，本文对随机森林、线性回归、二次回归

和逐步回归 4 种方法训练得到的模型进行了精度

图 5　DSM 训练区域提取的 NDVI
Fig.  5　NDVI Extracted from the DSM Training Area

图 4　DSM 训练区域提取的地形因子

Fig.  4　Terrain Factors Extracted from the DSM Training Area
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评定。首先，在两个测试数据集上，分别对 In⁃
SAR DSM 和光学 DSM 的误差预测结果进行了

评估，将预测误差与真实误差作差；然后，采用差

值的均值和 RMSE 作为评价指标来评估模型精

度。这 4 种方法下误差模型的预测精度如表 3 所

示，由表 3 可知，本文逐步回归模型在 InSAR 
DSM 误差的预测中表现最佳，误差均值和 RMSE
均优于其他模型。在光学 DSM 误差的预测中，

逐步回归方法同样表现良好，在测试区域 B2 的预

测效果最好。虽然在测试区域 B1，逐步回归方法

在光学 DSM 误差的预测精度略低于线性回归方

法，但综合两个数据集的结果来看，逐步回归方

法在预测高程误差方面的表现最为稳定和准确，

能够为加权融合过程提供可靠的误差估计。

InSAR DSM、光学 DSM 以及 6 种融合方法

生成的 DSM 在测试区域 B1、B2 的定量评价结果

如表 4 所示。由表 4 可知，融合前的 InSAR DSM
在测试区域 B1、B2 的 RMSE 值和 NMAD 值均最

大，表明其整体误差较大，尤其是在测试区域 B1，
表明其在复杂高山地形区域的精度较低。相比

之下，光学 DSM 在测试区域 B1、B2 的 RMSE 值

和 NMAD 值均低于 InSAR DSM，表明其精度显

著高于 InSAR DSM。

融合后 DSM 的精度均有所提升。将对应方

法融合的 DSM 与输入的 DSM 中精度最高的数

据进行对比，结果表明，简单平均融合方法在测

试区域 B1、B2 中的数据精度均有一定改善，说明

它在一定程度上能够提升精度，但效果有限。遍

历权重寻优方法融合得到的 DSM 的 RMSE 优于

简单平均方法。相较于简单平均、遍历权重寻优

方法，随机森林在两个测试区域有更好的提升效

果，但其对地形的泛化能力不够稳定。线性回归

方法在测试区域 B1 的表现优于随机森林方法，但

在测试区域 B2 的 NMAD 表现略逊于随机森林方

法。二次回归融合方法在测试区域 B2 的表现优

于线性回归融合方法，但在测试区域 B1 的精度略

图 6　DSM 训练区域的高程信息与特异性误差

Fig.  6　Elevation Information and Specific Errors of the DSM Training Area

表 2　融合实验所用对比方法的原理

Table 2　Principle of Comparison Methods Used in Fusion Experiment 

方法类型

传统加权平均融合

机器学习

回归分析

具体方法

简单平均法

遍历权重寻优法

随机森林

线性回归法

二次回归法

逐步回归法

原理

对多源 DSM 进行算术平均

遍历不同权重组合，寻找最优的权重分配方案

利用随机森林方法构建误差模型，进行加权平均融合

利用线性回归模型构建误差模型，进行加权平均融合

利用二次回归模型构建误差模型，进行加权平均融合

利用逐步回归筛选特征变量以构建误差模型，进行加权平均融合
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低于线性回归融合方法。逐步回归融合方法在

所有融合方法中表现最佳。与融合前精度最高

的光学 DSM 相比，逐步回归融合 DSM 在测试区

域 B1 的 RMSE 和 NMAD 值分别降低了 14.3%

图 7　测试区域 B1 的 DSM 及融合结果

Fig.  7　DSM and Fusion Results of Test Area B1

图 8　测试区域 B2 的 DSM 及融合结果

Fig.  8　DSM and Fusion Results of Test Area B2
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和 20%，在测试区域 B2 的 RMSE 和 NMAD 值分

别降低了 18% 和 10.3%。总体而言，逐步回归方

法能够有效提取多源 DSM 的互补信息，尤其是

在地形复杂区域，表现出较强的精度提升能力。

随机森林和另外两种回归方法在部分区域表现

良好，但整体精度仍不及逐步回归方法。

与机器学习方法的黑盒特性不同，逐步回归

方法建立的是一种透明且可解释的统计模型，其

建模过程和结果都可以通过明确的统计标准进行

解释，适用于需要高可解释性的应用场景。然而，

其局限性也需要注意，特别是在处理非线性问题

或高维数据时，可能需要结合其他方法进行优化。

实验验证结果表明，本文提出的基于逐步回

归方法的 InSAR 和光学 DSM 融合策略能够有效

图 9　测试区域 B1 的 DSM 误差分布

Fig.  9　Distribution of DSM Error in Test Area B1

图 10　测试区域 B2 的 DSM 误差分布

Fig.  10　Distribution of DSM Error in Test Area B2
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降低误差，提升 DSM 的精度。与简单平均方法相

比，逐步回归方法能够更好地利用地形特征和数

据质量信息，从而实现更精准的误差估计和加权

平均融合。融合后的 DSM 在低山区域和高山区

域均表现出较高的精度，误差量级显著降低。

4　结     语

本文提出了一种顾及地形特征的加权平均

融合方法用于 InSAR 和光学 DSM 的融合。该方

法通过构建误差模型，并利用地形特征和数据质

量信息来估计误差，进而实现加权平均融合。为

验证本文方法的有效性，开展了 InSAR 与光学

DSM 数据融合实验。结果表明，本文方法能够显

著提升 DSM 的精度，为提高融合 DSM 的数据质

量提供了一种新的思路和解决方案。与其他方

法相比，本文方法在精度、稳定性和可解释性方

面均展现出显著优势，在一定程度上揭示了地形

图 12　测试区域 B2 的 DSM 误差直方图

Fig.  12　DSM Error Histogram of Test Area B2

图 11　测试区域 B1 的 DSM 误差直方图

Fig.  11　DSM Error Histogram of Test Area B1

表 3　不同误差模型的预测精度/m
Table 3　Prediction Accuracy of Different Error Models/m  

方法

随机森林

线性回归

二次回归

逐步回归

测试区域 B1
InSAR

均值

9.66
9.43
9.54
9.05

RMSE
13.17
12.05
12.23
11.79

光学

均值

9.97
9.63
9.79
9.76

RMSE
12.74
12.34
12.65
12.78

测试区域 B2
InSAR

均值

10.96
11.41
10.88
10.46

RMSE
13.10
13.07
12.72
12.24

光学

均值

11.75
11.71
11.40
10.83

RMSE
13.61
13.36
13.22
12.66
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特征与 DSM 误差的非线性关系。本文提出的基

于误差模型定权的加权融合方法，弥补了传统加

权平均融合方法中权重依赖外部先验信息的不

足。这种方法不仅提高了融合后 DSM 的精度，

还增强了融合的适应性和可靠性。未来的研究

可以进一步优化误差模型，结合更多的地形特征

和数据源，进一步提升融合 DSM 的精度和可靠

性。此外，还可以探索本文方法在其他复杂地形

条件下的适用性，进一步拓展其应用范围。
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