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摘 要:针对传统全球数字高程模型修正方法忽略训练样本质量等问题,提出一种基于主动学习的沿海区全球数

字高程模型(GDEM)修正方法。该方法首先选择一定数量的代表性样本点作为初始训练集,然后通过聚类批处理

模式采样算法,采用迭代方式选取高质量代表点进行模型训练,最后利用选取的代表点构建机器学习模型以实现

GDEM修正。以美国克逊维尔为训练区、查尔斯顿为迁移实验区,选取中误差和平均绝对误差验证模型的精度。
实验结果表明,与 传 统 的 GDEM 修 正 方 法 相 比,本 研 究 方 法 仅 需 选 择8.57%的 采 样 点 即 可 完 成 模 型 训 练,
且GDEM的中误差降低 了3.31%~51.65%、平 均 绝 对 误 差 降 低 了4.76%~48.72%。在 迁 移 实 验 区,修 正 后

COPDEM30的中误差从6.52
 

m降至1.68
 

m。相比于传统方法,本研究方法的中误差和平均绝对误差分别降低

了24.82%和30.28%,证明了模型具有一定的迁移性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

issues
 

such
 

as
 

neglecting
 

sample
 

quality
 

in
 

traditional
 

global
 

digital
 

elevation
 

model
 

(GDEM)
 

correction
 

methods,
 

this
 

paper
 

proposed
 

a
 

GDEM
 

correction
 

method
 

for
 

coastal
 

areas
 

based
 

on
 

active
 

learning.
 

Firstly,
 

a
 

certain
 

number
 

of
 

representative
 

sample
 

points
 

were
 

selected
 

as
 

the
 

initial
 

training
 

set.
 

Then,
 

high-quality
 

representative
 

points
 

were
 

iteratively
 

selected
 

for
 

model
 

training
 

through
 

a
 

clustering-based
 

batch
 

processing
 

sampling
 

algorithm.
 

Finally,
 

a
 

machine
 

learning
 

model
 

was
 

constructed
 

by
 

using
 

all
 

selected
 

representative
 

points
 

to
 

achieve
 

GDEM
 

correction.
 

The
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

was
 

validated
 

by
 

selecting
 

mean
 

square
 

error
 

and
 

mean
 

absolute
 

error
 

with
 

the
 

coastal
 

areas
 

of
 

Jacksonville
 

and
 

Charleston
 

in
 

the
 

United
 

States
 

as
 

the
 

training
 

area
 

and
 

transfer
 

experimental
 

area
 

respectively.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

traditional
 

GDEM
 

correction
 

methods,
 

the
 

proposed
 

method
 

only
 

requires
 

8.57%
 

of
 

the
 

sampling
 

points
 

to
 

complete
 

model
 

training.
 

The
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

GDEM
 

is
 

reduced
 

by
 

3.31%
 

to
 

51.65%
 

and
 

the
 

mean
 

absolute
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

4.76%
 

to
 

48.72%.
  

In
 

the
 

transfer
 

experiment
 

area,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

corrected
 

COPDEM30
 

is
 

reduced
 

from
 

6.52
 

m
 

to
 

1.68
 

m.
 

Compared
 

with
 

traditional
 

methods,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

and
 

mean
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

reduced
 

by
 

at
 

least
 

24.82%
 

and
 

30.28%
 

respectively,
 

demonstrating
 

that
 

the
 

model
 

has
 

a
 

certain
 

level
 

of
 

transferability.
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据统计,全球60%的经济总量、75%的大型城市、70%的工业资本集中在沿海地区[1-2]。然而,受气候变

化等因素的影响,海平面上升导致的洪水问题成为沿海地区面临的主要威胁之一。沿海洪水可能引发严重

的社会问题,如人员伤亡、财产损失、社会秩序混乱以及环境破坏等,对沿海地区的社会稳定和经济发展造成

严重威胁。为了有效预防和减轻洪水灾害的影响,洪水模拟已成为预测和应对洪水事件的关键工具。以遥

感技术手段获取的全球数字高程模型(global
 

digital
 

elevation
 

model,GDEM)是洪水模拟的主要输入数据,

但因含有大量植被和建筑物等信息,导致现存 GDEM 高程普遍偏高。因此,发展高精度、高时效性的

GDEM修正技术,对提升洪水模拟分析的准确性和效率,保护沿海地区的安全具有重要意义。

目前,GDEM修正方法主要分为:直接法、线性回归法和机器学习法。①直接法[3]通过从原始GDEM
中减去植被高得到修正后的GDEM。该方法原理简单,但忽略了植被高度的空间异质性带来的预测偏差。

②线性回归法[4]通过构建特征因子与GDEM误差的线性关系实现GDEM修正,但忽略了GDEM误差和驱

动因素的非线性关系。③相比于前两种方法,机器学习法[5-7]因能较好地拟合自变量和因变量之间复杂的非

线性关系而被广泛应用于GDEM修正。然而,现有方法在构建普适性机器学习模型时,主要依赖于训练样

本的数量,忽略了训练样本的质量,容易导致计算耗时大、模型过拟合等问题。因此,如何准确选择有代表性

的样本进而提升机器学习性能是提高GDEM修正精度的有效途径。

目前,主动学习法因其可自动选择少量高价值训练样本,且能有效提高模型训练速度和模型性能,而被

广泛应用于计算机视觉、医学影像分析和自然语言处理等领域[8]。然而,将主动学习应用到GDEM 修正方

面的研究较少。传统的主动学习方法按照每次迭代样本的数量分为逐样本查询法和批处理查询法。①常用

的逐样本查询法包括:贪婪采样法(greedy
 

sampling,GS)(如:greedy
 

sampling
 

on
 

the
 

inputs,GSx;greedy
 

sampling
 

on
 

the
 

output,GSy;improved
 

greedy
 

sampling
 

on
 

both
 

inputs
 

and
 

output,iGS)[9])、委员会查询法

(query-by-committee,QBC)[10]和模型变化 期 望 最 大 化 法(expected
 

model
 

change
 

maximization,EM-
CM)[11]。虽然逐样本查询可以更准确地代表数据分布,但耗时巨大,不适用于大规模样本筛选。此外,上述

方法只考虑样本的单一特性准则,未能充分顾及样本的多样性、代表性和信息性。②常用的批处理查询法包

括:基于池的序贯主动学习回归算法(pool-based
 

sequential
 

active
 

learning
 

for
 

regression,DR)[12]和增强批

处理模式主动学习法(enhanced
 

batch-mode
 

active
 

learning,EBMAL)[13],其中EBMAL方法虽然充分考虑

样本特性、节约了模型训练时间,但在去除离群值时需设置合适的经验阈值,且阈值设定方法过于繁琐和

主观。

针对上述瓶颈,本研究提出一种基于主动学习的沿海区GDEM修正方法,首先通过对未标记样本聚类,

确保所选样本的多样性;再通过异质委员会查询,顾及所选样本的代表性和信息性;最后通过批量选取样本

的模式,节约时间,有效选择高质量样本并提升模型精度。

1 研究区概括和实验数据

1.1 研究区概况

本研究选取杰克逊维尔和查尔斯顿沿岸为实验区(图1),其中前者主要用于模型训练和总体精度验证,

后者用于模型迁移性验证。杰克逊维尔(图1(b))位于佛罗里达州东北部,靠近大西洋海岸,地理位置为

30°16'6″N~30°37'20″N,81°55'5″W~81°23'11″W。地物类型主要包括城市建筑、沿海湿地和自然保护区,地
势平坦,高程范围-29~40

 

m,平均高程6.6
 

m,平均坡度2.9°。查尔斯顿(图1(c))位于南卡罗来纳州库珀

河与温都河交汇处,地理位置为32°33'13″N~32°56'34″N,80°10'40″W~79°34'26″W,高程范围-16.6~
32

 

m,平均高程2.87
 

m,平均坡度2.4°。此外,本研究选取实验区内激光雷达(light
 

detection
 

and
 

ranging,

LiDAR)数字地形模型(digital
 

terrain
 

model,DTM)高程范围-10~80
 

m为参考数据。该地区特殊的地理

位置更易受到海平面上升、风暴潮和洪水等自然灾害的威胁[14]。
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(a)美国部分矢量图;(b)训练区:杰克逊维尔;(c)验证区:查尔斯顿,其中局部细节主要用于后续精度比较

图1 研究区地理位置和LiDAR
 

DTM
Fig.

 

1 Geographical
 

location
 

and
 

LiDAR
 

DTM
 

of
 

the
 

study
 

area

1.2 实验数据

本研究采用的实验数据主要包括机载LiDAR点云、30
 

m哥白尼数字高程模型(Copernicus
 

DEM
 

GLO-
30,COPDEM30)、植被数据、建筑物数据、夜间灯光和Landsat

 

8等(表1),原因是地表覆盖类型、冠层高度

和植被覆盖率等植被分布和结构因素对地表的反射率和高程信息有显著影响,且建筑物高度、面积、体积以

及人口密度数据是反映地表人类活动的关键因素,夜间灯光数据能够反映城市和人类活动的分布情况,可提

供有关建筑物使用和人口密集度的信息。Landsat
 

8提供了高质量的地表影像数据,其多波段信息能够捕捉

地表特征的变化,可全面获取地表特征信息。

表1 数据来源与数据类型

Table
 

1 Data
 

source
 

and
 

data
 

type

基础数据 数据来源 数据类型 数据年份 分辨率/m

机载LiDAR[15]
3DEP

 

LidarExplorer
 

https:∥apps.nationalmap.gov/lidar-explorer/#/
矢量 2014 -

COPDEM30[16]
Opentopography网站

https:∥portal.opentopography.org/dataCatalog? group=global
栅格 2010—2015 30

植被数据[17-18]

全国地理信息资源目录服务系统

https:∥www.webmap.cn/mapDataAction.do? method=globalLandCover
栅格 2010 30

美国航天局喷气推进实验室
 

http:∥lidarradar.jpl.nasa.gov 栅格 - 1
 

000

GLAD
 

https:∥glad.umd.edu/dataset/ 栅格 2010 30

建筑物和人口

密度数据[19] 欧洲联盟委员会https:∥ghsl.jrc.ec.europa.eu/ 栅格 2010—2018 100

夜间灯光[20] 美国国家地球物理数据中心

https:∥eogdata.mines.edu/products/vnl/#annual_v2
栅格 2015 500

Landsat
 

8[21] 美国地质调查局
 

https:∥earthexplorer.usgs.gov/ 栅格 - 30/15
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1.2.1 COPDEM30
哥白尼数字高程模型(copernicus

 

digital
 

elevation
 

model,COPDEM)由欧洲航天局(European
 

space
 

agency,ESA)发布,从 WorldDEM数据集中获得,并借助其他高程数据,如高级陆地观测卫星全球数字表面

模型(ALOS
 

World
 

3D-30
 

m,AW3D30)、先进星载热发射和反射辐射仪全球数字高程模型(advanced
 

space-
borne

 

thermal
 

emission
 

and
 

reflection
 

radiometer
 

global
 

digital
 

elevation
 

model,ASTER
 

DEM)以及航天飞

机雷达地形测绘使命数字高程模型(shuttle
 

radar
 

topography
 

mission
 

digital
 

elevation
 

model,SRTM
 

DEM)
等局部填充得到。COPDEM有3种不同分辨率产品:10、30和90

 

m。其中,10
 

m仅覆盖39个欧洲国家,30
和90

 

m覆盖全球。COPDEM30在90%线概率误差(line
 

error
 

at
 

90%
 

probability,LE90)的总体绝对高程

精度优于4
 

m,在90%圆概率误差(circular
 

error
 

at
 

90%
 

probability,CE90)的绝对平面精度优于6
 

m。根

据COPDEM产品覆盖范围和分辨率,本研究选取30
 

m
 

COPDEM作为研究对象。

1.2.2 机载LiDAR
 

DTM
机载LiDAR点云以高精度、高密度、高植被穿透力等优点,广泛应用于高精度DTM[22]。本研究从公共

数据源3DEP
 

LidarExplorer网站获取实验区LiDAR点云数据,研究区域LiDAR点云数据参数描述如表2
所示。为了获得测区地面点云,首先使用郭娇娇等[23]提出的滤波方法获取初始地面点,其次采用人工编辑

方式对滤波点云进一步处理以获得高精度地面点云,然后使用克里金插值法对该地面点插值生成30
 

m分

辨率的DTM,最后提取高程为-10~80
 

m的栅格(共计1
 

667
 

320个网格)。

表2 机载LiDAR点云参数描述

Table
 

2 Parameters
 

for
 

the
 

collection
 

of
 

airborne
 

LiDAR
 

point
 

cloud
 

data

区域 扫描设备 飞行高度/m
点密度/
(pts/m2)

地面点密度/
(pts/m2)

脉冲频率/kHz 垂直精度/cm

杰克逊维尔 Leica
 

ALS80 1
 

400 24.64 1.88 586 5.7

查尔斯顿 Riegl
 

LMS-Q1560 2
 

043 7.72 0.81 800 <6.0

2 基于聚类批处理模式主动学习的沿海区GDEM 修正方法

针对基于传统机器学习方法的GDEM修正方法容易忽略训练样本质量等问题,提出一种基于聚类批处

理模式主动学习的沿海区GDEM修正方法,主要步骤包括数据预处理、模型构建、GDEM 修正和精度评价

(图2)。

2.1 数据预处理

由于GDEM与LiDAR
 

DTM的坐标系统不统一,首先,借助美国国家海洋和大气管理局(national
 

oce-
anic

 

and
 

atmospheric
 

administration,NOAA)开发的 VDatum(https:∥vdatum.noaa.gov/),将其转换到

WGS84/EGM2008;然后,采用Nuth等[2]提出的配准方法,以LiDAR为参考对COPDEM30进行配准;再在

ArcGIS10.5中提取高程范围在-10~80
 

m的沿海区GDEM,并从GDEM中提取坡度、坡向和地形起伏度

等地形因子;最后,根据LiDAR数据提取对应点的特征因子并将样本点随机分成7∶3,其中70%(共计

1
 

167
 

124个)作为初始训练点,用于主动学习模型样本筛选,剩余30%(共计500
 

196个)用于模型精度验证

和GDEM精度评价。

2.2 模型构建

针对传统主动学习方法容易导致样本冗余、模型性能不佳等问题,提出一种基于聚类批处理模式主动学

习(cluster-based
 

batch
 

mode
 

active
 

learning,CBMAL)的GDEM修正方法。该方法主要包括3部分:初始

样本点选择、样本迭代选择和GDEM修正,具体过程如图2所示。

2.2.1 初始训练点选择

初始样本点一般通过随机或多样性抽样策略实现。随机抽样尽管操作简便,但可能造成训练集代表

性不足。相比之下,多样性抽样以样本间相似度或距离为依据选取一组代表性样本,以提高初始样本的
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多样性,从而提升模型性能。然而,该方法计算复杂,且易受到特征空间维度的影响,不适用于处理大规

模数据集。

图2 基于聚类批处理模式主动学习的沿海区GDEM修正方法过程图

Fig.
 

2 Process
 

diagram
 

of
 

GDEM
 

correction
 

method
 

in
 

coastal
 

areas
 

based
 

on
 

active
 

learning
 

of
 

clustering
 

batch
 

mode

为此,为充分顾及所选初始样本的代表性和多样性,通过聚类簇质心的方法选取初始样本点。具体步骤

为:①定义模型的未标注样本集D={(xi,yi)i=1,2,…,n},其中xi 为第i个样本的特征变量,yi 为第i个

样本的输出,n 为未标注集样本数量;②对研究区未标注样本集执行k 均值聚类(k=m,m 为每次迭代选取

未标注点的数量);③选取每个聚类簇中距离质心最近的样本作为初始训练点添加到标注样本集,并将剩余

样本点作为未标注点集用于主动学习模型的迭代。该过程确保了初始标注样本的代表性和多样性,为建立

高质量机器学习模型奠定了基础。

2.2.2 样本迭代选择

传统委员会查询方法通常利用自举法(bootstrap)构建同质委员会,即通过对标记数据进行有放回的抽

样形成多个独立的训练样本,进而训练多个相同类型或结构的回归模型。这种方法确保了每个模型在训练

过程中的差异性,从而提高了整体预测性能的鲁棒性。然而,由于所有模型的结构和算法相同,导致该方法

在结构和算法上缺乏本质性差异,容易在模型训练过程中产生相似的偏差,未能充分顾及样本的多样性、代
表性和信息性。为此,提出一种结合聚类和委员会查询思想的方法,该方法采用异质委员会查询代替传统的

同质委员会查询,旨在从不同层面捕捉数据特征,从而提升主动学习模型的效率和训练样本的质量。具体步

骤如下:

1)
 

基于初始样本点构建一个学习委员会,该委员会由多个异质性基学习器组成,包括随机森林(ran-
dom

 

forest,RF)、多层感知器(multilayer
 

perceptron,MLP)和支持向量回归(support
 

vector
 

regression,

SVR)。

2)
 

采用已有标记样本集分别训练委员会模型,并利用训练好的模型对每个未标注样本点进行预测。
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3)
 

利用式(1)计算每个未标记样本点的预测方差,该方差反映了各委员会模型对未标注样本预测结果

的差异程度,从而量化未标注样本的不确定性。

4)
 

对未标注集进行k均值聚类,将其划分为m 个聚类簇,每个簇代表数据集中一个独特的区域或特征

以确保所选样本的多样性。

5)
 

在每个聚类簇中,根据样本的预测方差进行排序,其中方差越大表明该样本的预测越不确定、信息性

越高,因此选择每个聚类簇中方差最大的样本进行人工标注,并更新标注集和未标注集。

6)
 

重复步骤2)~5)直至达到预设的标注点总数或训练精度,通过上述步骤,能够综合考虑样本的多样

性、代表性和信息性,有效提高主动学习的效率和模型性能。
 

σn =
1
N∑

1

j=1
yj

i -yi  
2,(i=n-m,n-m+1,…,n)。 (1)

式中,yi=
1
N∑

N

j=1
yj

i ,N 代表模型委员会个数,yi
j 表示第j个回归模型对未标注样本{xi}ni=n-m 的预测值。

2.3 GDEM 修正

根据上述过程选取的训练样本,借助RF模型捕捉驱动因子与GDEM 误差之间的关系,并利用训练好

的模型对GDEM修正。修正模型表达式为:
 

E=f(SL,TF,VH,VC,BH,BA,BV,Pop,VI,H0,H1,H2,…,H8)。 (2)

式中:E=HL-HG,HL 表示LiDAR点高程,HG 表示对应的GDEM 高程;E 表示GDEM 误差;SL 为坡

度;TF 为地形起伏度;H0 为待修正点高程;H1,H2,…,H8 为空间邻域;VH 为植被高度;VC 为植被覆盖

度;VT 为植被类型;BH 为建筑物高度;BA 为建筑物面积;BV 为建筑物体积;Pop 为人口数据;VI 为夜间灯

光数据。

2.4 对比方法与性能评价指标

为验证本研究方法的精度,首先将训练区(杰克逊维尔)样本点随机分成7∶3,其中前者用于模型训练,

后者用于模型精度验证;然后将训练好的模型应用于验证区(查尔斯顿),以检验模型的迁移性。
为分析本研究方法的高效性,将本研究算法与传统的主动学习算法GS(GSx、GSy、iGS)[9]、QBC[10]和

DR[12]对比分析。其中,GSx、GSy和iGS分别是在输入、输出和坐标空间中通过选择与标记点最远的一批

未标记点进行标记;QBC是根据现有的标记数据集建立一个学习者委员会(通常采用自举法),然后迭代选

取委员会不确定性最大的未标记样本进行标记;DR采用聚类算法对样本进行聚类,并在每次迭代过程中逐

步增加聚类簇的数量。每次迭代中,先排除包含已标注样本的聚类簇,再对剩余聚类簇按其包含的样本数量

进行排序。最后从样本数量最多的聚类簇中,选择距离该簇质心最近的样本进行标注。此外,为避免迭代次

数过多和计算机内存不足问题,设置每次迭代选择的采样数为1
 

000。将本研究计算结果与三种近期公开修

正后的GDEM进行精度比较。这三种GDEM分别是Kulp等[5]生成的修正后沿海区GDEM(coastal
 

digit-

al
 

elevation
 

model,CostalDEM
 

v1.1)、Hawker等[6]生成的去除建筑物和植被的GDEM(forest
 

and
 

build-

ings
 

removed
 

copernicus
 

DEM,FABDEM)和Dusseau等[7]生成的高程为-10~80
 

m的全球沿海区数字高

程模型(DuilvumDEM)。

选用平均绝对误差MAE 和均方根误差RMSE 作为精度评价因子,计算公式分别为:
 

MAE=
∑
n

i=1
Li-Gi

n
, (3)

RMSE=
1
n∑

n

i=1

(Li-Gi)2 。 (4)

式中:Li 和Gi 分别表示第i个LiDAR点高程和对应的GDEM点高程,n 为检核点个数。
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3 实验结果及分析

3.1 主动学习方法对比

图3 不同训练点数对各主动学习方法计算精度的影响

Fig.
 

3 Effect
 

of
 

the
 

number
 

of
 

training
 

points
 

on
 

the
 

RMSEs
 

of
 

the
 

active
 

learning
 

methods

  图3展示了7种主动学习方法的中误差与

训练点数的关系。结果表明,随着训练点数的

增加,7种算法的计算精度均明显提高。但当

训练点数增加到一定程度后,各方法计算精度

的提升幅度均逐渐减缓。原因是随着训练样本

数量的增加,机器学习模型的性能趋于饱和。

7种算 法 在 相 同 采 样 点 数 下,本 研 究 方 法

(CBMAL)精度最优,DR次之,QBC最差,原
因是本研究方法不仅在聚类算法中考虑了样本

点的多样性和代表性,还通过方差计算增强了

样本的信息性。但由于本研究设置的每次迭代

采样数为1
 

000,降低了GSx、GSy和iGS样本

间的多样性,造成样本冗余;而QBC虽然顾及

样本的信息性和代表性,但忽略了样本间的多

样性。相比之下,DR在聚类算法中同时考虑

了样本的代表性和多样性,但忽略了样本的信息性。需要注意的是,当训练点数量达到100
 

000时(即训练

点约为原始点数的8.57%),本研究方法的计算精度与基于全部样本点,即未经筛选的训练样本点(简称全

部点)的计算精度非常接近,且与 GSx、GSy、iGS、QBC和DR方法相比,本研究方法的RMSE 分别降低了

24.67%、22.15%、18.89%、28.39%和8.66%。

图4 测试区GDEM修正前后误差统计

Fig.
 

4 Error
 

statistics
 

of
 

GDEM
 

before
 

and
 

after
 

correction
 

in
 

the
 

experimental
 

area

3.2 整体精度分析

图4为GDEM修正前后的误差统计,可以

看出修正后COPDEM30精度(RMSE
 =1.17

 

m,

MAE
 =0.8

 

m)优于修正前(RMSE
 =6.58

 

m,

MAE
 =4.5

 

m),原因是原始COPDEM30中含

有大量植被和建筑物高度信息,导致真实地表

高程被普遍高估。此外,相比CostalDEM
 

v1.1
(RMSE=1.87

 

m,MAE=1.37
 

m)、FABDEM
(RMSE

 =2.42
 

m,MAE
 =1.56

 

m)和Diluvium-
DEM(RMSE

 =1.21
 

m,MAE
 =0.84

 

m),本研究

方法精度最优。具体而言,本研究方法的 MAE

相 较 于 DiluviumDEM、CostalDEM
 

v1.1 和

FABDEM 分 别 降 低 了 4.76%、41.61%、

48.72%,RMSE 分别降低了3.31%、37.43%和

51.65%。但本研究方法的计算精度略低于基

于全部训练样本点GDEM的精度,原因是前者仅采用后者约8.57%的训练点。

3.3 模型迁移性验证

为了验证模型的迁移性,本研究将杰克逊威尔(训练区)训练好的模型应用于查尔斯顿(验证区)。结果

(图5)表明,修正前COPDEM30的误差集中分布在-20~3
 

m之间,说明COPDEM30存在负偏差。本研

究方法修正后GDEM(RMSE
 =1.68

 

m,MAE
 =1.12

 

m)精度明显优于COPDEM30(RMSE
 =6.52

 

m,MAE
 =

4.44
 

m)、CostalDEM
 

v1.1(RMSE=2.68
 

m,MAE
 =1.96

 

m)和FABDEM(RMSE
 =2.31

 

m,MAE
 =1.43

 

m)。
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具体而言,与CostalDEM
 

v1.1和FABDEM相比,本研究方法的MAE 分别降低了42.86%和21.68%,RMSE

分别降低了37.31%和27.27%。

图5 验证区COPDEM30
 

修正前后误差直方图

(LiDAR
 

DTM-GDEM)

Fig.
 

5 Error
 

histogram
 

of
 

COPDEM30
 

before
 

and
 

after
 

correction(LiDAR
 

DTM-GDEM)

图6展示了COPDEM30修正前后以及与

LiDAR
 

DTM的地形细节对比。由图6可以看

出,ICOPDEM30(图6(b))相较于COPDEM30
(图6(a)),在高程分布上更 接 近 于 LiDAR

 

DTM(图6(c)),且更有效地保持了地形特征。
由GDEM误差图可知,原始COPDEM30相较

于LiDAR
 

DTM 存在显著的正偏差,原因是

COPDEM30中包含了大量建筑物和植被高度

信息,而本研究方法修正后GDEM误差更趋近

于零,特别是在图6中的椭圆区域内。此外,

GDEM的局部细节图也表明,本研究方法修正

后的GDEM更贴近LiDAR
 

DTM,能够真实反

映地表形态。因此,本研究方法不仅提高了

COPDEM30精度,而且更好地保持了地形特

征信息。
 

(a)
 

COPDEM30;(b)
 

ICOPDEM30;(c)
 

LiDAR
 

DTM;(d)
 

COPDEM30局部细节图;(e)
 

ICOPDEM30局部细节图;

(f)
 

LiDAR
 

DTM局部细节图;(g)
 

LiDAR
 

DTM-COPDEM30;(h)
 

LiDAR
 

DTM-ICOPDEM30

图6 COPDEM30修正前后与LiDAR
 

DTM对比

Fig.
 

6 Comparison
 

of
 

COPDEM30
 

before
 

and
 

after
 

correction
 

and
 

LiDAR
 

DTM
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4 结论

为提升沿海GDEM产品精度,提出一种基于主动学习的沿海区GDEM 修正方法。该方法首先采用聚

类批处理模式主动学习法挑选一定数量的高质量代表性样本点,然后基于这些样本点构建GDEM 修正模

型,最后将训练好的模型用于COPDEM30修正。实验结果表明:

1)
 

相较于传统主动学习方法,本研究方法的RMSE 至少降低了8.66%,表明本研究方法能够准确挑选出

高质量代表性样本点。

2)
 

修正后的GDEM(DiluviumDEM、CostalDEMv1.1和FABDEM)相较于传统方法精度最高,说明样

本质量对模型预测能力的影响不容忽视。

3)
 

在迁移实验区,本研究方法修正后GDEM 精度优于其他的方法,表明本研究方法具有一定的泛化

能力。
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