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摘要：针对 Ｓ⁃１０２ 测深表面数据不完备导致电子海图

（ＥＮＣ）产品中稀疏水深数据精度不足，难以直接支撑高可

靠性动态水深计算的制约，提出一种基于深度学习超分辨

率技术的解决方案。 该方案利用改进的 ＴＳＥ⁃ＥＤＳＲ 模型，
从海图稀疏水深点中重建高保真度海底数字高程模型

（ＤＥＭ），并结合实时水位数据生成动态等深线。 实验结

果表明，本文方法生成的数字高程模型及动态等深线在精

度和形态真实性上均显著优于传统插值方法，可为 Ｓ⁃９８
互操作应用提供技术支撑，对推动新一代电子海图的应用

与发展具有重要的理论和实践价值。
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０　 引　 言

电子海图（ＥＮＣ）中的等深线是保障航行安全

的关键要素［１］。 传统 ＥＮＣ 提供的等深线是基于

特定的深度基准面计算的，无法反映真实、动态的

海洋环境。 随着国际海道测量组织（ ＩＨＯ） Ｓ⁃１００
框架和系列产品规范的推广，特别是 Ｓ⁃９８ 互操作

性规范的提出，为实现动态等深线这一变革性应用

提供了标准路径［２］。 船载电子海图显示与信息系

统或船舶交通服务系统等的应用可将 Ｓ⁃１０１ 电子
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海图、Ｓ⁃１０２ 测深表面与 Ｓ⁃１０４ 水面航行水位动态

数据层进行融合，从而生成可精确反映当前水深的

动态等深线，提升导航或监管的精细度和安全性。
Ｓ⁃９８ 规范中定义的一种主要互操作形式是：

将 Ｓ⁃１０４ 数据叠加至 Ｓ⁃１０２ 之上，生成动态安全等

深线，并替代 Ｓ⁃１０１ 中的水深数据，从而更精确地

划分可航区域与不可航区域［３］。 然而，由于高密

度、高精度水深数据的测量成本高昂，且该类数据

涉及主权安全的敏感地理信息，加之 Ｓ⁃１０２ 产品

规范尚未完善，导致目前可共享与流通的 Ｓ⁃１０２
产品极为稀缺。 因此，其像电子海图产品那样实

现大范围、大规模应用，仍需较长时间。 因此，利
用 Ｓ⁃１０１ 海图中的水深数据与 Ｓ⁃１０４ 水位数据进

行互操作，可成为动态等深线生成的一种折中替

代方案。 这意味着，生成动态等深线所需的基础

地形信息，只能来源于电子海图产品中经制图综

合与抽稀处理的代表性水深点。 由于原始数据点

本质上具有稀疏性，若直接用于构建海底数字高

程模型（ＤＥＭ），其精度难以满足实际需求。 基于

该类粗糙 ＤＥＭ 与实时水位融合生成的动态等深

线，将出现位置偏差、不平滑甚至断裂等问题，无法

满足安全航行与监管的精度要求。 如何在仅依赖

已发布的稀疏水深产品数据这一现实约束下，重建

高精度的海底 ＤＥＭ，并在此基础上实现动态等深线

的智能、可靠生成，是必须解决的核心难题。
针对稀疏数据点重建连续地理表面的问题，

学界与业界已探索多种技术方法。 传统方法主要

依赖空间插值算法，如反距离加权法、克里金插值

法及样条函数法等［４］。 该类方法在数据点密集场

景下表现尚可，但面对官方海图数据普遍存在的

稀疏性时，其数学假设易引发生成表面过度平滑

的问题，导致地形高频细节难以恢复，这正是前述

等深线质量缺陷的直接成因。 近年来，随着深度

学习的发展，基于深度学习的超分辨率（ＳＲ）技术

在图像恢复领域取得突破，为水深 ＤＥＭ 重建提供

了新思路。 部分研究者已尝试将图像 ＳＲ 模型应

用于 ＤＥＭ 数据，并证实其相比传统插值方法具有

显著优势。 Ｃｈｅｎ 等［５］ 将超分辨率领域的第一个

深度学习超分模型 ＳＲＣＮＮ 首次应用在 ＤＥＭ 的超

分辨率上，取得了较插值方法更好的结果。 Ｘｕ
等［６］提出基于梯度先验和迁移学习的 ＤＥＭ 超分

辨率方法。 该方法在误差指标和地形细节恢复方

面显著优于传统插值及端到端深度学习模型。 Ｌｉ
等［７］提出了基于边缘特征变换器的 ＤＥＭ 超分辨

率网络，提高了 ＤＥＭ 重建的质量。 这些研究表明，
基于深度学习的 ＤＥＭ 超分辨率潜力巨大，为本研

究提供了坚实的理论基础与明确的创新方向。 本

文将深度学习图像超分辨率技术与动态水文信息

相结合，构建了完整的动态等深线生成方案。
本文的主要贡献在于：提出一个完整的端到

端动态制图方案，首次系统性构建了从官方稀疏

数据输入到动态等深线输出的全流程自动化框

架，直接响应 Ｓ⁃１００ 标准对智能化、动态化海图服

务的需求；设计了针对地形特征优化的 ＳＲ 模型

ＴＳＥ⁃ＥＤＳＲ，通过引入更适宜地形重建的复合损失

函数，显著提升了模型对水下地貌细节的恢复能

力；验证了仅依赖生产数据生成高质量动态等深

线的可行性，为解决当前海图服务的核心痛点提

供了低成本且高效的解决方案。

１　 动态等深线智能生成框架与方法

１．１　 总体技术框架

本文设计的从稀疏生产数据到高精度动态等

深线智能生成的自动化处理框架如图 １ 所示。 该

框架旨在解决现有电子海图数据稀疏性与动态航

行需求之间的矛盾。
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流程始于海图产品中的稀疏水深点。 首先，
通过传统插值法将其初步格网化，生成低分辨率

ＤＥＭＬＲ。 随后，将该 ＤＥＭＬＲ 输入核心超分辨率网

络，重建高分辨率、高保真度的海底 ＤＥＭＳＲ。 同

时，框架实时获取水位数据，并进行水平与垂直基

准的统一及空间配准。 最后，通过融合 ＤＥＭＳＲ 与

实时水位格网，计算出瞬时水深场 ＤＥＭａｃｔｕａｌ， 并从

中提取随水位实时变化的动态等深线。
１．２　 面向地形优化的超分辨率网络

１．２．１　 模型选择与适用性分析

该任务为单通道、连续数值场的超分辨率回

归问题，目标是在提升峰值信噪比（ＰＳＮＲ）和降低

均方根误差（ＲＭＳＥ）的同时，保持等深线的几何

稳定性。 ＥＤＳＲ 模型通过移除归一化 （ ＢａｔｃｈＮｏ⁃
ｒｍ）层，采用残差卷积与残差缩放机制，使数值分

布更加稳定［８］；其参数规模适中，在小样本数据与

受限算力条件下更易实现收敛与部署，符合 ＤＥＭ
的分段平滑先验。 相比之下，基于生成对抗网络

（ＧＡＮ）或 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的超分模型，在任务场

景适配性与数据需求方面存在局限，难以满足该

任务的特定需求。
基于 ＧＡＮ 的超分算法（如 ＥＳＲＧＡＮ）在目标

函数中引入对抗项，虽可提升自然图像的主观锐

度，但为增强视觉锐度，往往牺牲像素级误差并引

入纹理幻觉。 针对单通道连续数值场任务，伪高

频特征会导致等深线位置或形态偏移，破坏几何

稳定性，与安全等深线需求相悖。 同时，鉴别器学

习的是自然纹理统计特性，而 ＤＥＭ 的纹理特征表

现为低纹理、强空间相关性，与 ＧＡＮ 的纹理先验

不匹配。 此外，对抗训练对初始化和数据分布敏

感，训练过程复杂，不利于海图生产系统的可追溯

性与审计需求。 因此，本文模型改进基于 ＥＤＳＲ
架构，优先保障数值精度与几何一致性。

基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的超分模型（如 ＳｗｉｎＩＲ 和

ＨＡＴ）虽具备强全局建模能力，但通常需依赖大规

模预训练数据才能实现泛化。 在本文数据规模有

限的条件下，该类模型易出现过拟合现象，且对噪

声干扰较为敏感。 此外，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 类模型因参

数规模更大，计算开销显著增加，导致推理速度相

对较低［９］。
１．２．２　 网络架构

本文采用的 ＴＳＥ⁃ＥＤＳＲ 网络架构由浅层特征

提取、深度特征提取、上采样和重建四部分组成，
具体结构如图 ２ 所示。

　 　 首先， ＤＥＭＬＲ 数据作为模型输入，通过初始

卷积层进行浅层特征提取，将其从原始像素空间

映射至 ９６ 维特征空间，并输出浅层特征图。
其次，浅层特征图被送入 １６ 个级联的优化

ＲｅｓＢｌｏｃｋｓ 残差块及一个中间卷积层，输出包含深

度上下文信息的特征图［１１］。 其中，每个残差块集

成卷积变换与 ＳＥ 注意力机制调控，ＳＥ 模块通过

学习通道权重来增强关键特征响应［１２］。
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随后，经过中间卷积层处理的深层特征图与

初始浅层特征图通过主干残差连接进行融合，生
成融合特征并输入至上采样模块。 该模块采用

ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ 像素重组技术，将特征图的空间分辨

率提升 ４ 倍，输出高分辨率的多通道特征图［１３］。
最后，模型尾部卷积层将高分辨率特征图回

归为单通道的高程值，最终输出重建的高分辨率

ＤＥＭ。
１．２．３　 地形优化复合损失函数

为确保重建的 ＤＥＭ 不仅在数值上精确，而且

在地理形态上更真实、合理，从而生成平滑、连续

的等深线，本文采用复合损失函数，将像素级保真

度约束与地形表面平滑度约束有机结合。
首先，采用平均绝对误差损失 Ｌ１ 作为主要的

重建损失项［１５］，计算模型输出 ＤＥＭＳＲ 与真实高

分辨率水深 ＤＥＭＨＲ＿ｔｒｕｔｈ 之间的平均绝对差值。 Ｌ１

损失对异常值具有良好的鲁棒性，有助于生成边

缘清晰的重建结果。 Ｌ１ 的表达式为：

式中：Ｎ 为像素总数。
为进一步提升后续等深线的质量，本文引入

地形平滑损失项。 该损失项并非直接比较模型输

出与目标梯度的差异，而是通过惩罚模型输出自

身内部过大的梯度变化来实现平滑损失。 具体

地，通过二维卷积操作，利用预设的差分卷积核作

用于模型输出，分别计算其在 ｘ 方向的一阶差分

ÑｘＤＥＭ（ ｉ）
ＳＲ 和 ｙ 方向的一阶差分 ÑｙＤＥＭ（ ｉ）

ＳＲ 。 ｘ 方

向的差分卷积核为［［［０，０，０］，［０，－１，１］，［０，０，
０］］］，ｙ 方向的差分卷积核为 ［［［０，０，０］，［０，
－１，０］，［０，１，０］］］。 地形平滑损失 Ｌｓｍｏｏｔｈ 定义为

一阶差分绝对值之和在所有像素点上的平均值，
其数学表达式为：

式中： Ñｘ和Ñｙ 分别为通过一阶有限差分卷积核计

算的水平和垂直梯度。
最终，模型的总损失函数由上述两者加权求

和得到，即

式中： λｓｍｏｏｔｈ 为超参数，用于调节数据保真度与表

面平滑度之间的平衡。 通过最小化该复合损失，
模型被引导寻找一个既能准确拟合观测数据、又
符合地形平滑先验的最优解，从而显著提升生成

等深线质量。
１．３　 实时水位融合与动态等深线生成

在 Ｓ⁃９８ 互操作框架下，可将经超分重建的海

底高程 ＤＥＭＳＲ 与 Ｓ⁃１０４ 水位数据进行时空一致化

融合以生成动态等深线。
根据官方文档描述，Ｓ⁃１０４ 数据支持 ＨＤＦ５ 编

码的栅格数据存储格式，因此，水位与水深在本质

上均为栅格场数据［１７］。 在 Ｓ⁃９８ 互操作框架下进

行时空一致化融合时，首先对 ＤＥＭＳＲ 与水位数据

Ｗ 进行坐标与基准统一，即在同一水平坐标系与

统一的垂直基准下进行融合计算。 在时间轴上，
选取目标时刻 ｔ 的水位切片，随后，将Ｗ 重采样到

ＤＥＭＳＲ 网格，使两者像元中心一一对应。 针对水

位场空间变化平缓的特性，采用双线性插值进行

重采样，以兼顾数值精度与计算效率。 在统一网

格上计算瞬时动态水深：

式（４）为随时间变化的完整水深表面。 基于

该动态水深场，即可采用等值线追踪算法，提取任

意指定深度值的动态等深线，为自定义安全等深

线查询、航行风险评估等高级应用提供了核心数

据支撑。

２　 实验与结果分析

２．１　 核心超分辨率模型训练与验证

本节旨在通过定量与定性相结合的对比分

析，独立评估本文提出的地形优化超分辨率网络

相较于基线方法的性能表现。 实验的核心目标是

验证模型从低分辨率 ＤＥＭＬＲ 中恢复高分辨率

ＤＥＭＳＲ 的能力。
２．１．１　 数据集构建

模型训练数据采用 ＮＯＡＡ 公开发布的 １０ ｍ
分辨率沿海 ＤＥＭ 产品。 将原始数据切割为 ３００×
３００ 像素的图像块（ｐａｔｃｈ）作为高分辨率真实样

本 ＤＥＭＨＲ。 为使模型专注于学习复杂地形，引入

了基于地形复杂度（以高程标准差衡量）的均衡

采样策略，提升了中、高复杂度地形样本在数据集

中的比例。 为模拟真实世界的低分辨率数据，采
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用一套高级随机降质流程（随机高斯模糊、随机

高斯噪声及随机下采样插值）生成 ７５×７５ 像素的

低分辨率样本。 最终，构建了一个包含 ２２４０ 对训

练样本、４８０ 对验证样本和 ４８０ 对测试样本的高

质量数据集。 数据覆盖区域如图 ３ 所示。 其中，
阴影部分为训练数据覆盖的海域。 从左至右，从
上至下依次为：夏威夷、关岛、美属萨摩亚、波多黎

各、北马里亚纳群岛联邦、美属维尔京群岛。

２．１．２　 对比方法与评价指标

为全面评估本文提出的地形优化超分辨率网

络 ＴＳＥ⁃ＥＤＳＲ 的性能，将 ＴＳＥ⁃ＥＤＳＲ 分别与三种

插值方法 （ Ｂｉｃｕｂｉｃ、Ｎｅａｒｅｓｔ、 Ｌａｎｃｚｏｓ）、ＥＤＳＲ （与

ＴＳＥ⁃ＥＤＳＲ 共享相同骨干网络，仅用于消融研究

以验证模型改进有效性）以及 ＳｗｉｎＩＲ 和 ＨＡＴ 模

型进行对比。 实验的评价指标采用图像重建公认

的定量标准。 本文采用峰值信噪比（ＰＳＮＲ）和均

方根误差（ＲＭＳＥ）。
峰值信噪比（ＰＳＮＲ）：

式中： ＭａｘＩ 为图像最大像素值； ＥＭＳＥ 为预测图像

与真值图像之间的均方误差。 该指标通过计算均

方误差来衡量重建图像与真值图像在像素值上的

保真度。 ＥＰＳＮＲ 值越高，表明重建结果失真越小，数
值精度越高。

均方根误差（ＲＭＳＥ）：

式中： ｙｉ 和 ｉ 分别为真值和模型预测值的高程值；
Ｎ 为像素总数。 式（６）反映了预测值与真实值之间

的平均误差，其值越低，表明模型的预测精度越高。

２．１．３　 实施细节

训练基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架实现，所有实验均在

配备 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０７０ ＧＰＵ 的 ＰＣ 上完

成。 训练采用 Ａｄａｍ 优化器，初始学习率设置为

１×１０－４， 并 应 用 余 弦 退 火 策 略 动 态 调 整［１８］。
ＢａｔｃｈＳｉｚｅ 为 ４，共完成 ２００ 个训练轮次（Ｅｐｏｃｈｓ），
每个 Ｅｐｏｃｈ 在验证集上进行一次验证，并保存最

优模型参数。
在正式训练前，通过小规模实验（５０Ｅｐｏｃｈｓ，

批次大小提升为 ８）验证了超参数对结果的影响。
本文重点考察与任务最相关的两类超参数：
λｓｍｏｏｔｈ 与通道数 Ｃ，结果分别如图 ４、图 ５ 所示。

由图 ４ 可知，ＰＳＮＲ 在 λｓｍｏｏｔｈ ＝ ０．０５ 时，取得

峰值；当 λｓｍｏｏｔｈ ﹥ ０．０５ 时，过强平滑带来的细节损
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失使 ＰＳＮＲ 下降。 因此，本文 λｓｍｏｏｔｈ 取值为 ０．０５。

由图 ５ 可知，ＰＳＮＲ 随通道数 Ｃ 的增加而上

升，但其边际收益随着 Ｃ 的增加逐渐递减。 综合

考虑参数量与时延，本文 Ｃ 取值为 ９６。
训练与验证的总损失函数收敛曲线及训练过

程中验证集的 ＰＳＮＲ 曲线分别如图 ６、图 ７ 所示。

２．１．４　 模型性能评估

为定量评估模型从低分辨率 ＤＥＭ 中恢复高

精度 ＤＥＭ 的能力，本文在测试集上采用 ＴＳＥ⁃ＥＤ⁃

ＳＲ、几种代表插值方法［１９］及几种代表深度学习方

法，对精度指标、计算效率指标 Ｆｌｏｐｓ（每秒浮点运

算次数）与推理速度指标 ＦＰＳ（每秒处理图像数）
进行对比。 对比模型 ＨＡＴ 与 ＳｗｉｎＩＲ 通道数均设

为 ９６，窗口大小设置为 ５，层数设置为 ６，通过控制

参量使得 Ｆｌｏｐｓ 与 ＴＳＥ⁃ＥＤＳＲ 相当，其他超参数、优
化器、批次及训练方法均保持一致。 表 １ 为不同超

分辨率模型在测试集上的定量性能对比结果。

由表 １ 可知，本文提出的 ＴＳＥ⁃ＥＤＳＲ 在精度

上表现最优。 在计算复杂度方面，ＴＳＥ⁃ＥＤＳＲ 的

ＦＬＯＰｓ （Ｇ）与 ＥＤＳＲ 基本一致，吞吐效率也保持

较 高 水 平： 相 较 于 ＨＡＴ⁃Ｓ ／ ＳｗｉｎＩＲ⁃Ｓ， 其 ＦＰＳ
（ＧＰＵ）明显更高。 上述结果表明，所引入的 ＳＥ
注意力机制与地形平滑损失在几乎不增加计算开

销的前提下，显著提升了重建精度，同时兼顾推理

效率，更适合实际应用场景的部署需求。
２．２　 动态等深线生成框架端到端评估

２．２．１　 框架端到端效果可视化

在进行端到端评估之前，首先对超分辨率重

建效果进行可视化评估。 鉴于已发布的电子海图

（ＥＮＣ）产品中，测深点并非原始测试点的逐点完

整展示，而是依据 ＩＨＯ Ｓ⁃４ 编绘规则进行选择性

呈现；在小比例尺海图上，测深点间距应保持明显

不均匀，以暴露数据间隙。 为此，本文采用坡度自

适应下采样技术从 ＤＥＭＬＲ 抽取稀疏点，模拟复杂

地形区采样密度更高、平坦区采样密度更低的数

据分布特征，并以 ＤＥＭＨＲ 为统一基准进行精度评

估。 图 ８ 为三个测试集样本从稀疏点到 ＤＥＭＳＲ

的可视化及与真实 ＤＥＭＨＲ 对比的超分辨率效果。
由图 ８ 可知，仅依靠稀疏采样点，框架可逐步还原

ＤＥＭ 的细节纹理，这为后续潮位叠加与等深线精
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化奠定了基础。

选取图号为 Ｃ１３１３１００ 的 ＥＮＣ 海图数据进行

框架的测试应用。 首先提取出海图的水深点要

素，将点投影到平面，并通过 Ｂｉｃｕｂｉｃ 插值生成

ＤＥＭＬＲ， 再经超分处理后叠加潮位提取等深线。
图 ９ 为等深线修正效果图。 由图 ９ 可知，潮位的

引入显著改变了等深线的空间分布，可为电子海

图的使用者提供随水位变化的动态等深线分布，
为可航区判断等决策提供依据。

２．２．２　 动态等深线几何精度评价

为验证所提出框架在潮位改正后生成动态等

深线的几何精度，本节采用可视化定性分析与定

量评估指标相结合的方法，对等深线几何误差进

行系统性评估。 首先，采用本文方法和传统插值

方法分别得到修正后的等深线。 接着，将其与以

ＤＥＭＨＲ 为基准叠加相同水位后计算的真值等深

线进行配准比较（等深线的提取方法一致），提取

级别设定为自适应 ６ 级。 定量分析评价指标包括

平均垂向距离、平均 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离及等深线长度

误差三类。
（１）平均垂向距离（ＡＰＤ）。 设在第 ｋ 级等深

线上，预测曲线上任一点 ｐｉ 到真值曲线的最小欧

氏距离为：

则该级别的平均垂向距离定义为：

全局误差取各级的平均值，即

（２）平均 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离（ＨＤ）。 ＨＤ 可反映

最坏情况时的误差，即

同样，求跨级平均，得到整体 ＨＤ。
（３）等深线长度误差（ＬＥ）
等深线长度误差可表示为：

分别采用本文方法与传统插值方法对 ４８０
份测试样本进行处理，得到经本框架修正后的等

深线。 随后计算 ＡＰＤ、ＨＤ、ＬＥ 三项评价指标并

取算术平均值，整体结果如表 ２ 所示。

由表 ２ 可知，本文方法在等深级别上的 ＡＰＤ
为 １．２３ ｐｘ， ＨＤ 为 ９．６７ ｐｘ，ＬＥ 为 ６．３１ ％，均优于

其他方法，表明本文的深度超分辨率与潮位改正

的联合框架能够有效保持等深线的几何形态与位

置精度。 但仅通过表 ２ 中的数值难以全面反映整

体误差分布特征。 为此，如图 １０ 所示，本文展示

了 ４８０ 个样本在不同方法下的误差分布，从而更
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直观地证明本文方法的优越性。

由图 １０ 可知，本文方法的等深线精度误差显

著低于其他对比方法，验证了深度学习超分辨率

技术在该任务中的有效性与显著优势。 为进一步

定性评估，将预测等深线 Ｃｐｒｅｄ 与真实的修正后等

深线 Ｃｇｔ 进行套叠比较，并截取对比区域绘制如图

１１ 所示的视图。 其中，红色实线表示 Ｃｇｔ， 蓝色虚

线表示 Ｃｐｒｅｄ。

　 　 由图 １１ 可知，在截取的观测窗口内，采用传

统方法进行超分辨率重建等深线时，第一个样本

出现畸形，第二个样本出现锯齿，第三个样本（地
形较为复杂）出现杂乱线条。 这是由于传统方法

在超分辨率重建阶段未能很好地重建水深分布，
导致叠加水位后等深线提取失效。 深度学习方法

ＳｗｉｎＩＲ 与 ＨＡＴ 在图 ２ 也出现轻微的锯齿。 本文

方法生成的等深线在主干走向上，两者几乎完全

重合，仅在个别陡坡处存在亚像素级偏移；等深线

局部的转折与环状封闭结构均能被准确重建，与
上文定量评估方法所得的优秀指标高度吻合。

综上，本文方法通过融合稀疏水深数据与水

位数据，实现了精确且随水位实时变化的动态等

深线生成，显著提升了电子海图与水位产品的互

操作准确性。

３　 结　 语

本文聚焦 Ｓ⁃９８ 互操作趋势下的核心技术挑

战，设计并实现了一套根据官方稀疏 ＥＮＣ 数据生

成高精度动态等深线的自动化流程。 通过引入深

度学习超分辨率模型，有效解决了传统方法在处

理稀疏数据时地形细节丢失、精度不足的问题。
实验证明，利用本文框架生成的动态等深线在几

何精度与形态保真度上均具有显著优势。
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本文研究的价值在于直接响应了 Ｓ⁃９８ 标准

的技术实现需求。 Ｓ⁃９８ Ｌｅｖｅｌ １ 互操作的核心机

制之一，便是利用高精度格网水深等动态数据层

替换或交错 ＥＮＣ 中的静态地表特征。 本文方法

生成的高分辨率 ＤＥＭ，正是实现了这一机制所必

需的高精度格网水深数据层，从而为动态安全等

深线等高级导航功能的实现提供了坚实可靠的底

层数据基础，尤其是在 Ｓ⁃１０２ 产品稀缺与不完备

的情况下具有重要的应用价值。 但本文研究也存

在不足，当地形较为复杂且原始数据点过于稀疏

时，深度学习模型将不能较好地重建原始地形，会
出现较大误差。

总之，本文研究不仅为电子海图从静态向动

态服务转型提供了一个可行的技术方案，也为 Ｓ⁃
１００ 标准体系的落地应用扫清了一个关键的数据

障碍，对推动下一代智能化电子海图系统的发展

具有明确的实践意义。
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