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摘要：针对传统山顶点识别方法中特征选择困难等问题，借助深度卷积神经网络特征自学习的优势，将格网ＤＥＭ数据中的

山顶点提取转换为数字图像中的目标检测问题，提出一种基于改进ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的山顶点识别方法；将ＤＥＭ数据处理为等高

线图与灰度图叠加的形式，采用基于ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的目标识别框架，以ＲｅｓＮｅｔ－１０１替代原始的ＶＧＧ１６作为山顶识别模型的

特征提取网络，并在ＲＰＮ锚框尺寸设置中引入Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类算法，实现适用于自建山顶样本集ＰＥＡＫ－１００的锚框参数设定；

利用改进后的ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ自动提取山顶的深度特征，生成高质量的山顶区域，并结合高程标识出最终的山顶点坐标；实验

结果表明，新方法的山顶点识别准确率为９４．８２％，相比于传统方法漏提率减少约６０％，在一定程度上避免了山顶识别效果易受

人工选择特征的影响。
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０　引言

山顶点是一个容易意会却难以量化的地理特征，是地

表中最具控制性的特征点之一，其自动识别与准确标注对

地学分析、军事测量、道路选址以及城市规划等工作具有

重要的理论价值和指导意义［１］。现有ＤＥＭ （ｄｉｇｉｔａｌｔｅｒｒａｉｎ

ｍｏｄｅｌ）数据中的山顶点识别方法主要有几何形态分析

法［２］、断面高程极值法［３］、水文流域分析法［４５］和拓扑结构

分析法［６］四大类，前两类方法通过计算分析窗口中邻域间

的高程变化关系来确定山顶，能够快速提取山顶点，但该

类方法多着眼于山顶的局部特征，容易产生误提或漏提的

现象；水文流域分析法通过模拟地表水流，进行流域计算

模型构造山顶点识别方法，能有效改善分析窗口的局限性，

但受到地形复杂性、ＤＥＭ 数据精度等因素的影响，对地形

微起伏较为敏感，易出现伪山顶点；而拓扑结构分析法以
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等间距高程剖分山体，结合地貌、高差提取山顶点，有效

减少了伪山顶点的提取，但其需要准确、定量化的特征描

述参数，否则提取效果不佳。

上述方法均依赖于人工构建的山顶特征提取模型，而

人工选择特征难以对山顶的局部和宏观形态进行准确表达，

容易造成山顶的误提与漏提。近年来，以卷积神经网络［７］

（ＣＮＮ，ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）为代表的深度学习技

术在图像处理、目标检测方面显现出巨大优势。ＣＮＮ通过

多层卷积对输入图像进行多阶段的特征提取，对样本数据

中隐形特征的表达更为高效准确，在一定程度上可以规避

人工选择特征的局限性［８］。以ＣＮＮ为基础，后有学者提出

了应用于目标检测任务的Ｒ－ＣＮＮ （ＲｅｇｉｏｎｓｗｉｔｈＣＮＮｆｅａ

ｔｕｒｅ）算法
［９］，该方法在样本数据中进行选择搜索，生成若

干个候选区域，然后对每个候选区进行特征提取，利用支

持向量机进行目标分类，但由于没有共享ＣＮＮ提取的各个

候选区域特征，使得检测时间较慢；为了提升模型检测速

度，ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ
［１０］和ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ

［１１］算法相继提出。

ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ模型在Ｒ－ＣＮＮ的基础上融合了ＳＰＰ－Ｎｅｔ

模块，采用全图卷积共享特征图的方式对目标检测进行加

速，同时精度也有所提升；而ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ采用区域建

议网络 （ＲＰＮ，ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ）代替了ＦａｓｔＲ－

ＣＮＮ中的选择搜索算法产生候选区域，在保证精度的同时

极大缩减了检测时间，并在交通标志［１２］、行人检测［１３］、故

障巡视［１４］等复杂环境的目标检测应用中表现优异，具有良

好的模型泛化能力和鲁棒性。

为了克服山顶点识别效果受人工选择特征的制约，将

深度学习技术引入到ＤＥＭ数据的山顶点要素提取领域，提

出一种基于改进的ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ山顶点识别方法。首先

对ＤＥＭ数据进行预处理，融合等高线图和灰度图两种图像

下的山顶特征，并采用ＲｅｓＮｅｔ－１０１替代原始的ＶＧＧ１６作

为山顶识别模型的特征提取网络，再利用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类

算法［１５］得出适用于山顶区识别的锚框设定。通过改进后

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ网络深度挖掘叠加图像下的山顶形态特征，

自动生成高质量的山顶目标区，最后结合高程计算实现山

顶点的精准提取。

１　山顶区域数据集构建

ＤＥＭ数据作为地球表面地形地貌的一种离散化数学表

达，与数字图像在数据结构上十分相似，但物理含义有着

显著差异［１６］，其主要区别在于数字图像使用一个点表示整

个像元的属性；而在ＤＥＭ中每个格网只表示点的属性 （即

地理位置所代表的高程信息），点与点之间的属性则通过内

插计算获得。因此直接将深度学习技术迁移到 ＤＥＭ 数据

中，检测性能还有待研究。通过分析数字图像与ＤＥＭ栅格

数据的异同，借助深度学习方法在数字图像领域的广泛研

究与应用，以一种转换与融合的方法对ＤＥＭ数据集进行处

理与构建。

在地理信息领域，等高线地形图是将地面上海拔高度

相同的点连成闭合曲线，并垂直投影到一个水平面上，以

等高圈的形式描述地形地貌。如山顶、盆地在等高线图中

均是以最小闭环的形式进行表达，但其主要反映山地要素

的地貌形态，难以通过图像的形式对地形要素的空间高程

变化进行准确描述。而数字图像中灰度值与ＤＥＭ中高程值

的组织形式相似，通过对ＤＥＭ数据进行灰度渲染处理，以

多层级的灰度差异反映山地的高程变化。因此，为了有效

利用深度网络进行ＤＥＭ数据中的地形特征提取，以等高线

图像反映山地数据的地貌形态，以灰度渲染图表示山地数

据中的高程变化趋势，对原始ＤＥＭ数据作等高线生成和灰

度渲染处理，以图像合成的形式融合两种模态下的山顶特

征，形成深度网络可接收的学习样本数据。

图１　ＤＥＭ数据处理

ＤＥＭ样本选取ＳＲＴＭ－ＤＥＭ 开源网站中比例尺为１：

１００万的地形数据，首先根据高程分布遴选出其中的山地部

分，裁剪出１０００个大小为６４０６４０的山地数据块，保证

每个数据块中最少有一个或多个山顶，并按照图１的方法

对ＤＥＭ数据进行预处理。同时，采用人工的方式进行山顶

目标区的框选与标注，利用最小外接矩形的方法对叠加图

像中的山顶区域进行标注，保证每个标注矩形框中有且只

有一个山顶，并且尽可能少地包含背景信息，以此形成如

图２所示的山顶样本数据。其中，图２ （ａ）为叠加后的山

地等高线渲染图；图２ （ｂ）为样本的标签信息，依次为山

顶区域坐标框的左下角坐标 （狓１，狔１）及右上角坐标 （狓２，狔２）

和ｌａｂｌｅ标签。如此，建立了包含山顶目标区的可学习样本

集ＰＥＡＫ－１００，共囊括了３５００个山顶样本，并按照７：２：

１的比例把山顶样本集分为训练集、验证集与测试集。

图２　山顶样本数据示意图

２　改进卷积神经网络的山顶点识别方法

为了深度挖掘山地样本中的山顶特征，准确提取出山

顶点坐标位置，设计了如图３所示的基于ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ
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山顶点识别框架。首先利用特征提取模块对山地样本中山

顶区的形态特征进行深度挖掘，再结合ＲＰＮ和分类回归网

络自动生成高质量的山顶目标区，最后将样本图像中的山

顶目标区映射回原始ＤＥＭ数据中，通过计算目标区中的高

程极大值位置作为最终的山顶点坐标。

图３　山顶点提取方法处理流程

有效提取山顶形态特征是识别山顶点的关键，为提高

山顶区域的识别效果，理论上增加网络层数可以提取更深

层次的山顶特征，但实验证明网络层数的过度加深，会导

致出现梯度消失等问题，使得深度网络训练精度下降，原

始ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ网络采用ＶＧＧ－１６作为基础特征提取网

络，以１３个卷积层进行堆叠，难以避免网络层数过深导致

的梯度消失问题。而残差卷积神经网络 ＲｅｓＮｅｔ（ｒｅｓｉｄｕａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）通过引用残差连接，能够在构建深层次卷

积神经网络的同时，利用残差模块向下一个网络单元提供

在卷积操作中实际丢失的关键信息，从而缓解随着网络深

度增加带来的梯度消失问题［１７］。残差模块结构如图４所示，

其中中间两个卷积层表示进行两次卷积运算，狓是残差块的

输入值，犉（狓）是卷积块的输出值，犉（狓）＋狓是残差块的输

出。因此，为了提取深层次的山顶区域形态特征，选择

ＲｅｓＮｅｔ－１０１替代原始ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ中的ＶＧＧ－１６网络

作为山地样本数据的特征提取模块，用于承担山顶样本数

据的特征提取任务。同时考虑到自建山顶样本数据量有限，

而卷积神经网络的性能优劣易受到可学习样本量的影响，

在此借鉴文献［１８］中的技术思路，先利用ＩｍａｇｅＮｅｔ数据

集［１９］对ＲｅｓＮｅｔ－１０１网络模型进行预训练，冻结提取浅层

通用特征的底层卷积块，然后使用自建的山顶样本集

ＰＥＡＫ－１００对顶层卷积块进行内部参数微调，以迁移学习

的方式适应当前山顶区的特征提取任务。

图４　残差模块结构

ＲＰＮ网络模块是ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的算法核心，其目的

在于搜索山地样本中可能存在的目标山顶区。ＲＰＮ通过滑

动窗口形式对ＲｅｓＮｅｔ－１０１提取的山顶特征图继续进行空

间卷积，抽取山顶区更深层次的特征，并将所得空间卷积

特征图上的每一个像素点映射回原始山地样本的位置，生

成大小、比例各异的锚框。在原始ＲＰＮ网络中是采用３种

尺度 （［１２８，２５６，５１２］）和３种横纵比 （［０．５，１，２］）的

参数设定在每一个滑动窗口的位置中心生成９个锚框。而

山地样本数据中的山顶区域尺寸大小各异，直接使用默认

的锚框参数难以实现山顶区的精准识别与定位，为了提高

山顶要素的识别精度，预先采用Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法根据山

顶标注样本设定适用于山顶目标区的锚框参数，并对原始

锚框尺寸进行替代优化。其中Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的主要思想是

将多个样本根据相似性划分于不同类别中，在此以自建山

顶训练集中的标注框大小作为聚类算法的输入，通过对样

本集中的标注框进行聚类分析，确定适用于山顶区识别的

锚框参数设定。

为了对生成的锚框进行筛选，通过计算锚框与山顶区

真实标记框的交并比 （ＩｏＵ，ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ－ｏｖｅｒ－ｕｎｉｏｎ），

并以犐狅犝＞０．７作为前景阈值，犐狅犝＜０．３作为背景阈值，

将锚框划分为包含山顶区域的前景部分和不含山顶区域的

背景部分，舍弃介于阈值间的剩余锚框。同时对初步筛选

出的包含山顶区的前景锚框进行位置调整，利用式 （２）对

锚框位置进行回归计算，在ＲＰＮ网络训练收敛后可得到前

景锚框相对于预测山顶候选区的偏移量 ［犱′狓（犃），犱′狔（犃），

犱′狑（犃），犱′犺（犃）］，根据此偏移量计算出预测候选山顶区的大

致位置。此时，仍会有冗余的山顶区域候选框存在，利用

非极大值抑制 ＮＭＳ （ｎｏｎ－ｍａｘｉｍｕｍｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ）方法对

候选框做进一步筛选，即将剩余候选框按照置信度排序，

保留包含山顶区域概率较高的候选框，实现山顶区域的粗

略定位。犐狅犝的计算方法如式 （１），其中ａｎｃｈｏｒ表示锚框，

犌犜为山顶区域标记框；式 （２）中 ［犃狓，犃狔，犃狑，犃犺］表示锚

框的中心坐标和长宽，［犌狓，犌狔，犌狑，犌犺］表示真实标记框的中

心坐标和长宽。

犐狅犝 ＝
犪狀犮犺狅狉∩犌犜
犪狀犮犺狅狉∪犌犜

（１）

犱狓（犃）＝
（犌狓－犃狓）

犃狑

犱狔（犃）＝
（犌狔－犃狔）

犃犺

犱狑（犃）＝ｌｏｇ（
犌狑
犃狑

）

犱犺（犃）＝ｌｏｇ（
犌犺
犃犺

烅

烄

烆
）

（２）

　　ＲＰＮ网络模块获取山顶候选区后，借助分类回归网络

对候选目标区进行识别与修正。感兴趣区域池化层将候选

区域映射回原始特征图上的位置，得到各山顶候选区对应

的特征图。由于得到的候选山顶区大小形态各异，为进一

步进行山顶区的识别与筛选，需进行经最大池化后再同时

输入最终的分类层和回归层进行计算，输出每个候选框符

合山顶特征的概率值，并再次对候选框进行回归计算，利

用边框偏移量对候选框进行坐标微调，使之更接近于理想

的山顶区。为了在获得的山顶区域中准确标注出山顶点，

将山地图像中标识出的山顶目标区映射回原始ＤＥＭ 数据

中，通过计算该区域中的高程极大值点即可标定出准确的

山顶点坐标，计算方法如式 （３），其中犫犻犼为山顶点位置，
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α犻犼为坐标 （犻，犼）处的高程值。

犫犻犼＝ｍａｘ

犪１１ 犪１２ ．．． 犪１犼

犪２１ 犪２２ ．．． 犪２犼

．．． ．．． ．．． ．．．

犪犻１ 犪犻２ ．．． 犪犻

烅

烄

烆

烍

烌

烎犼

（３）

３　实验结果与分析

山顶点识别模型实验环境基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，

计算机配置处理器为ＡＭＤ锐龙５２６００Ｘ，运行内存为１６Ｇ，

显卡型号为ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ２０６０，以ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ作

为深度学习框架，并以自建的山顶样本集ＰＥＡＫ－１００进行

网络训练，模型的初始学习率为０．００１，动量为０．９，迭代

次数为１００００次。锚框初始尺寸参数则利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚

类算法对山顶训练样本中的标记框进行设定，以山顶区标

记框的左下角坐标和右上角坐标分别计算其宽度和高度，

作为聚类算法的数据样本，其中设定的Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法

的准则函数为：

犑＝∑
犽

犼＝１
∑
狓∈犛犼

狓－犿犼
２ （４）

式中，犽为聚类类别数，犛犼为第犼类的样本合集，犿犼为犛犼的

样本均值，设定犑＝０．０１，以犽＝２，３，４，．．．，对训练样本中

的标记框大小进行聚类分析，得到如图５所示的结果，可

知相对于其它聚类结果，当犽＝４时，能够将数据集中的锚

框几乎均匀的分为４种不同尺寸种类，因此，根据聚类分

析结果，将聚类中心对应的坐标参数作为ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ

网络的锚框初始尺寸设定，即以 （４１．４８，５０．４９）、（６３．４０，

８２．３３）、（９３．１３，１２１．９１）与 （１３１．９４，１９４．４４）的４种长

宽比例替代原始的锚框参数作为每一个山顶区目标的初始

锚框设定值。

为评价山顶点提取结果，以山顶点识别的准确率、误

提率和漏提率作为模型评价指标。其中准确率犚犱 是指识别

出的正确山顶点占识别结果的比率；误提率犚狑 表示识别出

的山顶点中误提数所占的比率；漏提率犚狌 表示山顶漏提数

占真实山顶数的比率。计算公式为：

犚犱 ＝
犜犘

犜犘＋犉犘
（５）

犚狑 ＝
犉犘

犜犘＋犉犘
（６）

犚狌 ＝
犉犾

犜犘＋犉犾
（７）

式中，犜犘 为识别结果中正确的山顶点个数；犉犘 为识别结果

中误提的山顶点个数；犉犾为识别结果中漏提的山顶点个数。

为了测试改进ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ中ＲｅｓＮｅｔ－１０１网络模

块对山地样本特征提取的有效性，选取如图６的浅层山顶

特征图进行可视化表达。可以看出，ＲｅｓＮｅｔ－１０１网络对标

注的山顶区进行多阶段的特征提取，对山顶区的位置、形

态有着良好的信息表达能力，说明该网络模型能够自动挖

掘山地样本中的山顶特征。

在数据处理阶段，通过将ＤＥＭ数据以等高线图与灰度

图５　Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法聚类结果图

图６　特征图可视化

渲染图的形式进行叠加，融合两种模态下的山顶特征。为

了验证该数据处理方式的有效性，对不同模态下的山顶区

识别效果进行对比实验，实验结果如图７所示，图 （ａ）为

灰度渲染图的识别结果，图 （ｂ）为等高线图中的识别结

果，图 （ｃ）为叠加处理后的识别结果，其中，Ａ和Ｂ框为

误提、漏提的山顶区，同时分别在自建的山顶样本集中进

行测试实验，统计结果如表１所示。可以看出，由于等高

线图或灰度图在单模态下难以完整表述山顶的形态特征，

容易造成山顶区的误提与漏提现象。其中在灰度图下的山

顶识别精度较低，这是由于灰度图中的山顶形态不易确定，

仅能表述山顶的高程变化趋势，候选框难以准确标定出山

顶目标区；等高线图则主要反映山顶要素的轮廓形态，难

以通过图像的形式对山顶要素的高程变化趋势进行准确描

述，易出现山顶区的误提现象。而通过结合灰度图与等高

线图两种模态下的山顶形态特征能够有效提高山顶区的识

别效果。

表１　不同模态下的识别结果对比

实验结果 灰度图 等高线图 叠加图

犚犱（％） ８６．９１ ９２．５４ ９４．８２

犚狌（％） １４．５３ １１．６８ ５．９８

犚狑（％） １３．０９ ７．４６ ５．１８
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图７　不同模态下的山顶区识别结果

为了验证新方法在不同地貌的山顶点提取性能，另外

选取我国具有代表性的三大地貌阶梯中的中起伏低山 （数

据Ｉ）、大起伏中山 （数据ＩＩ）、和大起伏极高山 （数据ＩＩＩ）

对新方法进行测试。图８为不同地貌下的山顶点识别结果，

其中方框为新方法识别出的山顶区域，圆点为提取的山顶

点，Ａ类点为误提的山顶点。从实验结果中标定的山顶点

位置可知，识别出的山顶点均位于山地高程极值处，符合

山顶点要素的定性描述特征，其中误提的山顶点其周围形

态也较符合山顶的区域特征，说明深度网络模型是以山顶

区所呈现的空间形态作为主要特征进行学习的。

图８　基于ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ网络的山顶点识别结果

此外，还设计实现了拓扑分析法［６］、等高线剖分［２０］、

原始ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ与新方法进行对比实验，各种方法分

别在自建ＰＥＡＫ－１００山顶测试集上的实验统计结果如表２

所示。结果表明，新方法利用改进的ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ深度

网络模型实现山顶的自动标识，虽仍存在山顶的误提与漏

提现象，但相比于传统方法山顶的识别更为准确，漏提和

误提的山顶点更少，表明改进的ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ网络模型

能有效学习山顶区所呈现的形态特征，避免了人工选择特

征的局限性。

表２　新方法与其他方法对比实验结果

实验结果 拓扑分析法
等高线

剖分法

原始Ｆａｓｔｅｒ

Ｒ－ＣＮＮ
新方法

人工标定山顶数 ３５１ ３５１ ３５１ ３５１

识别山顶数 ３３５ ３２８ ３４５ ３４８

正确提取数 ２９９ ２９０ ３１６ ３３０

犚犱（％） ８９．２５ ８８．４２ ９１．５９ ９４．８２

漏提数 ５２ ６１ ３５ ２１

误提数 ３６ ３８ ２９ １８

犚狌（％） １４．８１ １７．３８ ９．９７ ５．９８

犚狑（％） １０．７５ １１．５８ ８．４１ ５．１８

４　结束语

针对传统山顶点识别方法中人工选择特征困难等问题，

以ＤＥＭ中的山顶要素为研究对象，结合深度学习技术，设

计了一种基于改进卷积神经网络的山顶点识别方法。通过

将ＤＥＭ数据变换为等高线图和灰度图叠加的形式，选择

ＲｅｓＮｅｔ－１０１自动提取山顶的深度特征，同时利用 Ｋ－

Ｍｅａｎｓ算法对ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ网络模型中的锚框尺寸进行

优化设定，实现了山顶的自动化标识。实验结果表明，该

方法有效避免了山顶要素提取易受人工选择特征的影响，

提高了山顶点的识别精度，为ＤＥＭ中的山顶要素识别提供

了新的技术途径。但因自建的山顶样本集数据量有限，提

取结果中仍会出现一定的误提、漏提的现象，今后可通过

数据增广等方法来充实ＤＥＭ地形样本数量，提高深度学习

模型的数据支撑。
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