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摘要：本文基于欧洲中期天气预报中心的有效波高数据，运用传统的双三次插值(Bicubic interpolation) %克里金插值 

(Kngmg interpolation)以及两种改进的超分辨率卷积神经网络(Super-Resolution CNN,简称SRCNN)进行高分辨率处理， 

使用峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio,PSNR)、均方根误差(Root-Mean-Square Error,RMSE)、结构相似度(Structur­
al Similarity,SSIM) %余弦相似性(Cosine Similarity)等评价指标比较了各种方法的高分辨率处理效果，并分析了每种方法 

的误差分布特点。结果表明,改进的SRCNN方法(SRCNN_2)是一种在整体效果、局部细节和计算效率方面均比较优秀的 

高分辨率处理方法，是深度学习方法在海洋数据高分辨率处理问题上一次成功的应用，但改进的SRCNN方法在近岸有效 

波高数据的处理效果方面还有待提高。
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有效波高(Significant Wave Height, SWH)是海 

浪研究中一项重要的海洋要素。在物理海洋学中，有 

效波咼在传统上被定义为最咼三分之一波( + 1/3)的平 

均波高：1：,即前三分之一大波波高。有效波高是重要 

的海浪要素,也是描述海况主要参量之一，被广泛应用 

于海洋数值模拟、海岸工程和航海运输等领域。高分 

辨率的SWH数据能为多尺度物理海洋学研究以及海 

浪精细化预报、防灾减灾、海气耦合模式的发展等工作 

提供更加有效的数据支撑。在推动海-气耦合模式的过 

程中，需要对每个海洋网格增强像素化，这样才能更好 

地解析中小尺度的气候变化过程，然而随着空间分辨 

率的提高，所需要的计算量级也急速增长。

随着人工智能技术的迅速发展和显卡(GPU)在加 

速运算中的广泛使用，深度学习方法被广泛运用于海 

洋和气象等自然科学研究中28] & Wang等⑷归纳总结 

了适用于不同类型时空数据的深度学习方法,并分类

统计了近年来深度学习方法在气候和天气学中的研究 

结果。除了传统的插值方法之外，近年来有很多深度 

学习的方法也被用来解决海洋数据的降尺度问题。降 

尺度是从低分辨率(Low-Resolution, LR)重建高分辨 

率(High-Resolution, HR)数据的过程。二维数据的 

降尺度处理可以对应计算机视觉和模式识别领域中图 

像的超分辨率问题口0* &基于神经网络的超分辨率算法 

的基本思想是建立从低分辨率图像到高分辨率图像的 

一个映射)1] ,Aurelien等)2]使用卷积神经网络结构对 

海表面温度(Sea Surface Temperature, SST)图像进行 

高分辨率处理，利用深度神经网络解决海洋遥感数据 

的降尺度问题，取得了优于传统方法的效果。在进行 

大批量海洋数据的高分辨率处理时，传统的简单插值 

方法速度快,但精确度稍低(如双三次插值)，复杂一点 

的插值方法虽能取得较好的差之效果，但是计算复杂， 

处理速度较慢(如克里金插值)。基于以上事实，作者 
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思考能否改进深度学习的方法,找到一种既能快速计 

算高分辨率处理效果，又能媲美甚至超越复杂插值方 

法的方案。

本文运用了多种方法对SWH数据进行处理，包括 

传统的双三次插值(Bicubic interpolation)、克里金插值 

(Kriging interpolation)以及改进的深度学习方法：超 

分辨率卷积神经网络(Super-Resolution CNN,简称 

SRCNN),用峰值信噪比(Peak Signalto-Noise Ratio, 

PSNR)等多种评价指标比较了各种方法的高分辨率处 

理效果。

1数据和方法介绍

1.1数据来源及预处理

本文的SWH数据来源于欧洲中期天气预报中心 

(EuropeanCenterfor MedJum Range WeatherFore­
casting, ECMWF)发布的 ERA Interim, Daily 数据 

集,与之前发布的ERA-15和ERA-40产品相比，该数 

据集使用了最新的四维变分同化技术,其中海浪数据 

运用耦合海浪模式数据和大量的卫星数据、浮标观测 

数据进行同化)13*&选取东太平洋海区的有效波高数 

据，空间范围为：109. 625°W〜132°W, 0°〜22. 375°S, 

空间分辨率为0. 125° X0. 125°,时间范围从2011年1 
月1—31日，时间分辨率6 h,即每天四个时刻数据(0 
时、6时、12时、18时)，共124个时刻的SWH场，数据 

大小为180X180。

Dee等皿指出，在模式开发和数据同化方面,EC- 
MWF数据具有良好的效果，而且从多个角度验证了 

ERA-Interim数据集的优越性。Mooney等口5*在爱尔 

兰冬季气温的模拟结果中发现，运用ERA-Interim数 

据模拟的结果更符合实际的观测气温,两者相关性系 

数更高，而且比使用ERA-40和NNRP-1数据模拟的 

结果稍好。以上事实有力证明了本文所选数据的可靠 

性，基于这些数据的结果也是科学可信的&

将高分辨率数据处理成缩小六倍的低分辨率数据用 

于测试，数据大小变为30X30,空间分辨率从0.125°X 
0.125。降为0. 75。X 0.75。。每种方法展示了两次实验 

测试,测试数据选择标准是:在测试集中选择形态分布 

差异较大的两个时刻，以保证模型对于处理不同分布 

状态的低分辨率海浪数据具有普适性效果&

1.2评价指标介绍

1.2.1 RMSE 和 PSNR 均方根误差(Root-Mean
SquareErorRMSE)是一种常用的测量数值之间差异的 

量度，是估计量与真实量之差期望值的平方根,对于两个 

mXn的矩阵81和8，它们的RMSE定义如式(1),本文中 

RMSE单位为米(m)。

/ -1 m—1 n一1

RMSE=J—,, [81(,) —82(,)*2。⑴
7 mn：=0 U

峰值信噪比(Peak Signalto-Noise Ratio, PSNR) 

经常用作图像处理等领域中信号重建质量的测量方 

法,是一种评价图像质量的客观标准。通常图像经过 

处理后，在某种程度上输出的图像会与原始图像有所 

差别。为了衡量经过处理后的图像质量，使用PSNR 
作为评价图像质量的指标，判断图像处理程序结果是 

否令人满意。PSNR通过均方误差(MeanSquareE- 
ror,MSE)进行定义，对于两张mAn的灰度图像8】和 

82，它们的均方误差(MSE)定义如式(2):
-1 m—1 n—1

HSE=mm，, [81(,) —82(,)* 2 (2)

峰值信噪比PSNR定义如式(3):

JSKG =10 •隔0(H>=20 •碣0駕

(3)

其中：MAX8表示图像像素点颜色的最大数值,对于灰 

度图像，图像每个采样点用8位表示，则MAX8 =255。 

为了统一比较标准,在计算PSNR时使用标准化到0〜 

255范围的SWH数据。

1.2.2 SSIM 结构相似度(Structural Similarity,简 

称SSIM)[16*被用来测量两个图像之间的相似性& 

SSIM的设计是为了改进传统的图像评价方法,如峰值 

信噪比(PSNR)和均方误差(MSE)。结构相似性的基 

本思想假定自然影像是高度结构化的,即在自然影 

像中相邻像素之间有很强的关联性，而海浪有效波高 

数据也具有这种关联性,而这样的关联性承载了海洋 

要素的结构信息。相较于传统图像衡量指标(如 

PSNR):结构相似性(SSIM)在图像品质的衡量上更能 

符合人眼对图像品质的判断。

给定两张图像5和$，两者的结构相似性定义如 

公式(4)所示：

SSIM.(c ,y) = [[(5 [c(5 ,$)* [s(5 ,$)* ,
2# 5# y b C2

#y b C2?

s (5 y )
# xy ~b C 3 

#5#y b C3
(4)

2+ x+y C1+i++y+ C1 ‘(5
I ( , y)

式中：M(x , y)是亮度项；c(x , y)是对比度项,s( , y)

是结构项；(〉0 , )—0,,〉0 ,这三项是调整M(x , y)、 

,y)、s( , y)相对重要性的参数；+x及+y、#x及

#y分别为5和y中像素点的平均值和标准差,#xy为5 
和y的协方差；C1 , C2 , C3都为常数,用来保持M5 , 

y)、c(5 , y)、s(5 , y)的稳定。结构相似性指标的值越 

大 代表两张图像相似度越高。 本文在具体计算时 令 

(=)=* =1 及 C3 =C2/2 ,得到式(5):

SSIM(5, y)
(+：++ BC1)(2#5y +C2) 

(+2 ++y+C1)(#i +#2 + C2)
5)
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计算SSIM时同样使用标准化到0〜255范围的 

SWH数据。

188余弦相似性(Cosine similarity) 对于两个图

像(或矩阵)A和B，其余弦相似性(Cosine similarity) 
由点积和向量长度给出，如式(6)所示，式中Ai和 

分别代表！和B对应点的值。

对于图像来说，像素值都为非负值，余弦相似性的 

范围从0到1,1表示两张图像是完全相同的，0通常表 

示它们之间是独立的，而在这之间的值则表示中间的 

相似性或相异性。为了统一比较标准,在计算余弦相 

似度时用标准化到0〜255范围的SWH数据。

Similarity = cos(-)=

II A || || B n m n m °

槡,,(I2 A槡槡 1=1 I=1 槡:=1 I=1

6)

18方法介绍

188双三次插值 在数学上，双三次插值(Bicubic 
Interpolation)是常用的二维数据的插值方法&插值后 

得到的曲面比双线性插值或最近邻插值方法得到的相 

应曲面更加光滑。双三次插值可以使用拉格朗日多项 

式、三次样条或三次卷积算法。在本文中使用由 

Keys)18*提出的三次卷积算法。

本文中将30X30的低分辨率数据用双三次插值 

的方法高分辨率处理为180X180的规格，即分辨率提 

高了六倍，分辨率从0.75° X 0.75°变为0.125° X 
0. 125°。

188 Kriging 在最初在地质统计学中，克里金法 

(Kriging)或称高斯过程回归法(Gaussian process re­
gression )是一种插值方法，插值后的值由先验协方差 

控制的高斯过程建模得出。在适当的先验假设下，克 

里金法给出了对中间值的最佳线性无偏估计)9*。该方 

法广泛应用于空间分析和计算机实验领域。Jessica 
等2运用Kriging方法确定鲸类动物保护的潜在区 

域;Lin等〔2口将普通克里金法应用于气温和光合有效 

辐射量等气候要素的插值。本文运用了普通的克里金 

方法(Ordinary kriging)进行计算。

同双三次插值方法(Bicubic interpolation)—样，将 

30X30的低分辨率数据用Kriging方法高分辨率处理 

为180 X 180的规格，分辨率从0. 75° X 0.75°变为 

0. 125°X0. 125°。

188 SRCNN 超分辨率卷积神经网络(Super-Res­
olution CNN,简称SRCNN)是由Dong等)2*提出的解 

决超分辨问题的深度学习方法,计算过程如图1所示。 

对于给定的低分辨率图像Y，SRCNN的第一卷积层 

提取一组特征图，第二层将这些特征映射到高分辨率 

的特征图上，最后一层结合空间邻域内的预测，生成最 

终的高分辨率图像F(Y)22*。该方法的实质是运用卷 

积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)直 

接学习低、高分辨率图像之间的映射。本次研究中，低 

分辨率的数据是先由高分辨率数据进行切割，得到33 X 
33的高分辨率切片，再将切片进行六倍下采样，然后对 

缩小的切片用临近插值法处理得到与高分辨率数据尺 

寸相同的，但“模糊”的低分辨率数据。这样就得到了 

许多一一对应的低、高分辨率数据,建模学习这些低、 

高分辨率数据的映射关系。

高分辨率特征图％
Feature maps 

of high-resolution image

低分辨率特征图％
Feature maps 

of low-resolution image

Patch extraction 
and representation

Non-linear mapping Reconstruction

畛辛報I片触出)
High-resolution 
image(output)

图1 SRCNN过程展示
Fig81 ProcessofSRCNN
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运用SRCNN方法时，我们需要划分训练集和测试 

集,为了避免临近时间造成训练集和测试集的高度相 

似，本文选取前100个时刻的高分辨率数据作为训练 

集，剩余的数据用作测试。

传统的SRCNN超分辨率方法用于处理图像，即数 

据类型为整型，范围在0〜255之间，而这并不能完全 

满足实际海洋问题的应用。Aurelien等口2解决了 SST 
图像数据的高分辨率问题，但并没有将其结果转化为 

真实的SST数据，因此也无法为进一步的海洋要素分 

析提供真实数据，且由于图像数据均为整数，即使转化 

为真实海洋数据,数据取值范围也仅有256个值，数据 

精度有限,这就大大降低了深度学习方法的实用性。 

为了解决该问题,并且与传统的SRCNN方法作比较, 

本文设计了两种实验方案(SRCNN的方案一和方案 

二,分别用SRCNN_1、SRCNN_2表示，下同)：

SRCNN_1:将SWH数据标准化到0〜255范围， 

存为三通道灰度图，此时数据均为图片格式，数据类型 

为整数型，用搭建好的SRCNN架构训练一个六倍超分 

辨率重建的模型,此模型的输入输出格式均为图片格 

式，想要得到真实的SWH数据，需要逆标准化的过程， 

将0〜255范围的图片数据转化为真实SWH数据。

SRCNN_2:对传统的SRCNN框架进行改进,在模 

型的数据读取部分和数据预处理部分进行改进，使模 

型能做到大批量读取真实SWH数据，并在模型内部进 

行标准化过程。重新训练浮点数矩阵数据的超分辨率 

模型，训练好的模型可以实现输入低分辨率SWH数 

据,输出高分辨率SWH数据，无需额外进行数据类型 

的转化,使用效果更加便捷,处理数据效率更快&

将两种方案分别在服务器上进行训练，除了训练 

集的数据类型不同外，其他参数均相同，网络结构的参 

数设置如表1所示。

表1

Table1

SRCNN网络结构

StructureofSRCNN

网络层数

Layers

输出尺寸

Outputsize

滤波器

Filter

Input 33X33X1

Convolution 25X25X64 9X9

Convolution 25X25X32 1X1

Convolution 21X21X1 5X5

SRCNN方法使用搭建在LINUX服务器上的

TensorFlow框架进行计算。TensorFlow是谷歌大脑

(Google Brain)团队开发的第二代机器学习系统宙& 

该方法用两块型号为NVIDIA GeForce GTX 1080Ti 
的显卡进行计算，极大提高了计算速度。具体参数的 

设置见表2。

表2 SRCNN方法参数设置

Table 2 Parameter setting of SRCNN method

参数 Parameter 设置 Setting

Epoch 15000

Batch_size 128

Image_size 33X33

Label_size 21X21

Learning_rate 1e—41

Stride 4

注：&时期:所有样本的遍历训练次数。Epoch： The number of training

sessions
&批量大小:每一次迭代的训练，使用数据的个数。Batch_size： The size 

ofbatchimageW
&图像尺寸:使用图像(矩阵)的规格。Image_size： The size of image to 

use
& 标签尺寸：标签的规格。Label_size : The size of label to produce
&学习率:梯度下降算法的学习率。Learning_rate : The learning rate of 

gradientdescentalgorithm
& 步幅:卷积移动步幅。Stride : The size of stride to apply input image

3高分辨率处理效果

对于每种方法，本文选择了两个SWH分布差异较 

大的时刻进行实验， 分别为2011 年1 月 29 日 18 时和 

31 日 6时的SWH场。图2和3分别展示了两次实验 

的低分辨率、高分辨率SWH场和各种方法的处理效 

果。

与原始高分辨率SWH相比，四种方法的高分辨率 

处理效果在空间分布趋势方面均没有很大的出入。因 

此在分析SWH分布这种定性问题时，双三次插值、 

Kriging插值和SRCNN两个方案的结果均能满足要 

求。

从细节分析,SRCNN_1的结果如图2(e)、3(e)所 

示,具有明显的片状结构,SWH场分布连续性不如其 

他的方法。这是因为该方法使用的训练集是图像格 

式，转化真实的SWH数据时，数值范围为0〜255的整 

数，而SRCNN_2的设计很好地解决了这一问题，数据 

连续性有了明显提高，更加适合处理SWH的高分辨率 

问题。
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(!)低分辨率 SWH；(b)原始高分辨率 SWH；(c)双三次插值；(d)kriging插值；(e) SRCNN_1；(f) SRCNN_2O (a) Low resolution SWH； (b) Original 

high resolution SWH； (c) Bicubic interpolation； (d)Kriging interpolation； (e) SRCNN_1； (f)SRCNN_28 

图2第一次实验不同插值方法的效果对比

Fig82 TheVesultsofdifeVentinteVpolationmethodsofthefiVstexpeViment

130 120 110 °W130 120 110 °W130 120 110 °W

((a)低分辨率 SWH；(b)原始高分辨率 SWH；(c)双三次插值；(d)kriging插值；(e) SRCNN_1； (f)SRCNN_2& (a) Low resolution SWH； (b) Original 
highVesolutionSWH；(c"BicubicinteVpolation (d"KViginginteVpolation；(e"SRCNN_1；(fSRCNN_28

图3第二次实验不同插值方法的效果对比：

Fig83 TheVesultsofdifeVentinteVpolationmethodsofthesecondexpeiment

4分析与讨论

48指标分析

分别计算四种方法所得结果的评价指标(SSIM, 

PSNR,RMSE,COSINE)见表 3)。四种方法的 SSIM 
和COSINE两项指标相差不大,结果都很接近1,说明 

从视觉上来看，四种方法的插值效果与原始高分辨率 

的数据非常相似，在定性分析SWH分布特征时均能满 

足要求。从PSNR指标来看,Kriging方法最优，其次 

是SRCNN_2和SRCNN_1,而这三种方法与Bicubic 
方法相比，在PSNR上有了较大幅度的提高。RMSE 
指标方面,Kriging和SRCNN_2最优，明显优于其他 
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两种算法，说明Kriging和SRCNN_2方法的整体误差 

比较小，误差范围在±0. 01 m左右。但是由于Kriging 
方法对于不同时刻的数据都要重新进行大量计算，因 

此处理大批量数据时面临计算效率低%计算量大的问 

题。而SRCNN的方法在训练好一个区域的模型之后， 
可以快速、大量地处理该区域不同状态的SWH数据， 
每次处理过程仅仅是多层矩阵运算，大大提高了计算 

效率，具有快速、大批量处理数据的能力。

从各项指标结果上看,Kriging算法与两种SRC­
NN 算法都可以得到很好的高分辨率结果，且明显优于 

传统的Bicubic算法。而SRCNN_2的各个指标都要 

优于SRCNN_1，表明本文对于SRCNN方法的改造有 

明显的提升效果。SRCNN_2在与Kriging方法效果 

相当的前提下，大大缩短了计算时间和计算量,处理大 

量的低分辨率数据时，深度学习的方法具有更高的计 

算效率。

表3海表面有效波高场高分辨率处理效果的不同指标

Table 3 Index of SWH high-resolutions results

指标

Index

BcubJ KrJgJng SRCNN 1 SRCNN 2

实验一 实验二 实验一 实验二 实验一 实验二 实验一 实验二

SSIM 0.97 0.98 100 0.99 0.97 0.96 0.99 100

PSNR 31)82 30)85 45)51 41)18 35)13 34)56 38)67 36)81

RMSE/m 0.03 0.04 0.01 0.01 0.02 0.03 0.01 0.02

COSINE 0)9986 0)9991 1)0000 0)9999 0)9994 0)9996 0)9997 0)9998

4.2误差分布分析

本文计算了每一点的估计误差，并求得各种方法 

所造成误差的最大、最小值（见表4）。分析表中数据可 

得,在最大、最小估计误差方面,Bicubic算法、Kriging 
算法和SRCNN_1效果相近,SRCNN_2效果优于这三 

种算法，不容易出现很大的偏差。虽然上文的结果显 

示Kriging整体均方根误差比较小，但其在某些点的处 

理效果不佳，会造成较大的误差。SRCNN _ 2相比 

SRCNN_1有了进一步的优化，与其他三种方法相比， 
SRCNN_2的结果在极端海浪状况的分析问题上更具 

有优势。

表4海表面有效波高场高分辨率处理误差的最大、最小值

Table 4 Max error and min error of SWH high-resolution

方式

Method

最大误差

Maxeror/m

最小误差

MJneror/m

实验一 实验二 实验一 实验二

BJubJc 0)0771 0)0506 — 0.096 7 —0)1152

KrgJng 0)0629 0)0671 ―0.057 5 —0)1607

SRCNN_1 0)0576 0)0659 —0)0775 —0)1036

SRCNN 2 0)0475 0)0411 —0)0565 —0)0671

进一步分析误差的空间分布规律，图4和5分别 

展示了两次实验的估计误差分布场，分析误差分布特

点可以看出:Kriging方法的整体估计（见图5（b））偏高 

在边缘处的估计偏低且误差大，两种SRCNN算法的误 

差分布场整体趋势与Bicubic算法一致,但误差范围明 

显小于Bicubic算法，SRCNN_2比SRCNN_1的误差 

分布更加均匀，Bicubic、SRCNN_1和SRCNN_2这三 

种方法的误差场分布与原始海浪SWH场的分布有关。

(a)双三次插值；(b) kriging插值(c) SRCNN方案一；(d) SRCNN方案 

二。(a)Bicubic interpolation； (b)Kriging interpolation； (c)SRCNN_1； 

(d)SRCNN_2))

图4第一次实验估计误差分布场

FJg)4 EstmatederordstrJbutonofthefrstexperment
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((a)双三次插值；(blkriging插值；(c)SRCNN_1； (d)SRCNN_2& (a) 

bicubic interpolation； (b)Kriging interpolation； (c)SRCNN_1 ； (d)SRC- 

NN_2.)

图5第二次实验估计误差分布场

FJg)5 EstmatederrordJstrbutonofthesecondexperment

4.3近岸海域的测试

为了进一步测试SRCNN_2方法的效果，选取 

0. 75°S〜23. 125°S, 66. 875°W〜89. 25°W 的近岸海域 

进行测试,测试效果如图6所示。相比于双三次插值 , 

SRCNN_2方法在海岸线的还原上效果较好，但是靠近 

海岸线部分的值偏小。误差原因可能如下：在卷积过 

程中,对陆地的处理是将其设置为0值，因此在海陆过 

渡处的插值偏小;训练集中的数据均不包含近岸处的 

浪场，没有很好地将近岸的高、低分辨率数据的映射关 

系学到网络中。在今后的实验中，在训练集中加入近 

岸的数据,会得到较好的改善。

((a)低分辨率SWH；b)原始高分辨率SWH；c)双三次插值；(d) 

SRCNN_2O (a) Low resolution SWH； (b) Original high； resolution 

SWH； (c) Double cubic interpolation； (d)SRCNN_2.)

图6近岸海域的效果对比

Fig)6 Theresultsofdiferentinterpolation 

methodsofcoastalwaters

4.4总结与展望

总结以上研究得出结论:整体指标排名:Kriging- 

SRCNN_2〉SRCNN_1〉Bicubic,计算效率排名：SRC- 
NN_2〉SRCNN_1〉Bicubic〉Kriging,误差极值效果 

排名：SRCNN_2〉SRCNN_1—Bicubic— Kriging。

综上所述,改进的SRCNN方法(SRCNN_2)是一 

种在整体效果、局部细节和计算效率方面均比较优秀 

的高分辨率处理方法，运用显卡进行并行运算大大节 

约了计算时间，实现了用深度学习方法直接处理原始 

海浪数据,提高了深度学习方法在海洋数据处理中的 

实际应用价值。相比于传统的Bicubic和Kriging方 

法,SRCNN_2的结果为SWH定性分析、定量分析和 

异常情况分析等提供了更加可靠的数据支持。

在之后的研究中，作者将使用不同的神经网络模 

型进行高分辨率处理，扩大研究的空间范围和时间范 

围，讨论不同方法误差分布的规律及产生原因，增加测 

试量，在地形复杂的近岸海域区域进行计算和实验,进 

一步提高结果的说服力。
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Application of Deep Learning Method in High 
Resolution Processing of Significant Wave Height

ZHU Xiao-Wen 1, HOU-Yu 2, LIU Yu-Hai 34, WU Ke-Jan 1
(1.College of Oceanography and Atmospheric Sciences, Ocean University of China, Qingdao 266100, China； 2.College of 
Mathematical Sciences , Ocean University of China, Qingdao 266100, China； 3.Institute of Oceanology , Chinese Academy 
of Sciences , Qingdao 266100 , China； 4.Dawning Information Industry Co. ,Ltd. 8 Qingdao 266100 , China)

Abstract： Based on the significant wave height dataset of the European Center for Medium Range
WeatherForecasting$thispaperutilizedtraditionalBicubicinterpolation$Kriginginterpolationandtwo 
improvedsuper-resolutionCNN (SRCNN)toaddressthedownscalingofoceandata8Severalevaluation 
indicators$includingPeakSignal-to-NoiseRatio (PSNR)$Root-Mean-SquareError(RMSE)$Structural 
Similarity(SSIM)$Cosinesimilarity$wereusedtocomparethehigh-resolutionprocessingefectofvari- 
ousmethodsandthecharacteristicsoferordistributionarealsoanalyzed8Theresultsshowedthatthe 
improved SRCNN method (SRCNN_2) is an efficient interpolation method in terms of overall effect, 

detailefectandcomputationaleficiency$whichisasuccessfulapplicationofdeeplearning methodin 
high resolution problems of physical oceanography8However$the SRCNN method stil needs to be im- 

provedintheprocessingefectofofshoresignificantwaveheightdata8
Key words： significant wave height； bicubic interpolation； Kriging interpolation； super resolution con-

volutionalneuralnetwork
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