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基于卷积神经网络的光学遥感影像
道路提取方法研究进展

林雨准,刘　智,王淑香,芮　杰,金　飞
战略支援部队信息工程大学地理空间信息学院,郑州　４５０００１

摘要:随着光学遥感影像空间分辨率的提升和获取渠道的丰富,利用光学遥感影像实现地物智能解译

已成为高效的技术路径.由于卷积神经网络(convolutionalneuralnetworks,CNN)强大的特征提取能力

以及道路信息在多个领域的应用需求,基于 CNN 的道路提取方法成为了当前的研究热点.鉴于此,本文

根据近年来的相关研究文献,对基于 CNN的道路提取方法从基于形状特征的改进、基于连通性的改进、基

于多尺度特征的改进和基于提取策略的改进四个方面进行归纳总结,然后描述典型道路遮挡案例,并利用

经典 CNN从样本标签的局限性层面对当前的技术难点进行分析与验证,最后从多源数据协同、样本库建

设、弱监督模型和域适应学习四个方面对遥感影像道路提取的发展趋势进行评估和展望.
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Abstract:Withtheimprovementofspatialresolutionofopticalremotesensingimagesandthe
enrichmentofacquisitionchannels,opticalremotesensingimageshasbecomeanefficienttechnological
methodtoachieveintelligentinterpretationoflandfeatures．Duetothepowerfulfeatureextraction
abilityofconvolutionalneuralnetworks(CNN)andthedemandofroadinformationinmanyfields,road
extractionmethodsbasedonCNNhavebecomeacurrentresearchhotspot．Inviewofthis,thispaper



summarizestheroadextraction methodbasedon CNNfrom fouraspects:Improvementofshape
features,improvementofconnectivity,improvementof multiＧscalefeaturesandimprovementof
extractionstrategyaccordingtotherelevantresearchliteratureinrecentyears．Then,wedescribe
typicalroadocclusioncasesanduseclassicalCNNstoanalyzeandvalidatethecurrenttechnical
difficultiesattheleveloflimitationsofsamplelabels．Finally,thedevelopmenttrendsofroadextraction
fromremotesensingimagesareoutlookedfromfouraspects,namely,multiＧsourcedatasynergy,

samplelibraryconstruction,weaklysupervisedmodelinganddomainＧadaptivelearning．
Key words:convolutionalneuralnetwork;optical;remote sensingimage;road extraction;

intelligentinterpretation

０　引言

智能化、自动化、实时化的道路提取技术在地图

更新、自动驾驶、城市规划、车辆导航和应急响应等

领域均具有重要作用.光学遥感影像(后简称为“影
像”)作为非接触信息获取技术的产品,其传播过程

的电磁波信息可与地物类别形成规律的映射关系,
且当前影像的空间分辨率、光谱分辨率和时间分辨

率不断提升,使其在宏观性、直观性、实时性等方面

的优势进一步突显.此外,道路作为核心的交通设

施,由于其现实空间位置的表层化,使其往往可以在

影像中展现光谱信息、纹理规律、形状特征和拓扑结

构.因此,影像可以为大范围的道路提取提供有效

的数据支持.
关于影像的道路提取方法,根据其发展过程主

要可以分为传统方法和深度学习方法.传统方法主

要包括模板匹配法[１３]、知识驱动法[４５]和面向对象

法[６７]等,该类方法主要是依托道路在影像上呈现的

形状特征、光谱特征、纹理特征以及人为设计的浅层

组合特征展开的;但是随着影像空间分辨率的不断

提升,道路在浅层特征空间中往往不够聚集并且与

其他地物存在交集,导致该类方法构建的道路提取

模型无法匹配道路特征的复杂性和不确定性.关于

该类方法的研究现状在文献[８ １１]中均有论述(本
文不再详细介绍),本文将着重对深度学习方法展开

讨论.
近年来,卷积神经网络 (convolutionalneural

networks,CNN)不断发展,在目标检测[１２]、数据去

噪[１３]等领域的应用愈发广泛,利用卷积、池化、归一

化、非线性激活等操作提取的深层特征相比浅层特

征在相应特征空间内,区分地物类别的依据更加明

确和清晰,有效提升了计算机影像智能处理与解译

的稳定度、准确性和效率.尤其诸如 FCN(fully
convolutionalnetworks)[１４]、UＧNet[１５]、SegNet[１６]

和DeepLab系列[１７２０]等经典语义分割网络的诞生,
使得端到端CNN在像素级智能解译中得到了广泛

应用,相关技术在道路提取(二值语义分割)中也不

断地探索进步.比如早期文献[２１２３]通过在特征提

取阶段引入残差模块[２４]、在损失函数计算阶段引入

正负样本平衡机制等方式提升道路提取结果的稳定

性和精度,但对道路本身的属性特征挖掘有限.目

前,考虑到道路提取面向的困难以及道路的形状和

尺度规律等,学者们主要在典型语义分割网络框架

的基础上围绕道路的形状、连通性、尺度和整体的提

取策略实施改进,故本文将对上述改进进行总结归

纳,并对当前的技术难点和发展趋势进行评估和展

望.

１　研究现状

基于CNN的道路提取基本流程如图１所示,
主要包括训练和测试两个阶段.在训练阶段,首先

进行前向传播,即将影像(训练集)送入 CNN 获得

预测结果;然后通过损失函数计算预测结果和道路

标签的相似程度或者差异程度,接着本着差异最小

原则,通过后向传播对 CNN 模型的参数进行更新;
最后不断地重复前三个步骤,直到重复次数达到设

定阈值,或预测结果和标签的差异不再减小.这个

阶段总体来说就是通过训练集的影像和对应的道路

标签对CNN模型的参数进行更新,使得预测结果

尽可能接近真值.第二个阶段是测试,即将待提取

道路的影像输入到已训练好(模型参数已更新)的

CNN模型中,通过生产预测(前向传播)的路线完成

道路提取.因此,基于 CNN 的道路提取技术涉及

的 核心要素就是CNN模型,该模型的设计也是影
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图１　基于卷积神经网络的道路提取基本流程

Fig．１　Basicprocessofroadextractionbasedonconvolutionalneuralnetwork

像语义分割的关键.考虑到道路形状、提取结果面向

的应用需求等特殊性,针对影像道路提取问题,当前

学者在典型语义分割网络的框架下不断进行了改进,
主要包括基于形状特征的改进、基于连通性的改进、
基于多尺度特征的改进以及基于提取策略的改进.
１．１　基于形状特征的改进

不同于建筑物、植被或湖泊等地形要素,道路在

影像上往往呈现条状,这样的规律在道路提取中可

以作为辅助条件,提升道路提取结果的可靠性.目

前,依据道路形状的改进主要包括卷积核和标签数

据两个方面.关于卷积核,主要是设计与道路形状

相适应的卷积窗口,从而对特征提取的方向和空间

进行约束,如文献[２５ ２７]在 CNN 模型的上采样

中均采用０°、４５°、９０°和１３５°四个方向的条状卷积进

行特征提取.从形状匹配度来看,上述文献设计的

条状卷积核比常规的方形卷积核更适合道路提取.
方形卷积核对周围各方向的像素均有涉及,虽然卷

积核的参数可以根据相关程度进行调整,但不可避

免地会较多地吸收相邻像素的无关信息;而条状卷

积核沿着空间方向的长条形状来捕获道路的相关信

息,在形状特征层面防止了不相关像素的干扰.
关于标签数据方面,主要是根据已有的道路标签

为目标赋予相应的方向属性,生成方向标签.如

Batra等[２８]基于道路的形状提出了“方向学习”的概

念,具体操作是给图像中的每个道路像素赋予真实走

向的矢量信息,通过真值矢量和道路标签共同监督道

路提取模型的学习.Zhou等[２９]将道路的方向平均分

成３６个等份,每一部分为１０°,因此每个像素在方向

学习的这条路线上输出３６维的有效结果,即同一个

位置的不同通道表示属于对应方向的概率.上述两

篇文献的方向学习都是基于矢量形式获取监督信息

的,文献[３０]直接基于栅格数据展开方向学习,以像

素级的道路提取结果为基准,首先判断像素是否属于

道路,若不属于道路则不赋予方向属性,若属于道路

则在一定圆形缓冲区内确定每个方向上属于道路的

像素数目,最后将数目最多的方向作为该像素的方向

标签,其核心思想为获取二值图像的主方向.
形状特征模块充分考虑了道路在影像上呈现的

态势规律,将常规的特征提取或者标签数据在重点

方向、重点区域进行聚焦,相关文献[２５３０]证明了该

改进对条状类目标的适用性,其提取结果在像素级

和连通性方面均有一定提升.

１．２　基于连通性的改进

道路作为重要的交通运输设施,其连通性的准

确率对实施方法能否满足应用需求是至关重要的.
对于道路而言,正确的连通性代表着正确的路线,一
旦路线错误会导致更长的行驶时间,或者进入限制

区域,甚至带来交通事故等一系列问题.目前关于

道路连通性的改进主要包括标签数据和损失函数两

个方面.关于标签数据,主要是以像素级标签为基

础,构建体现道路拓扑结构的连通性标签.如 Mei
等[２６]基于像素级的道路真值,对当前点八个方向的
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邻域依次进行判断.判断的内容为当前点和邻域点

是否均为道路,若符合条件,则将当前点在对应方向

的连通性标签上作为前景,否则作为背景.以此类

推,逐像素逐方向地遍历所有待判断点位,最终生成

八通道的连通性标签.另外,Li等[３１]也采取了类似

的策略生成连通性标签,不同之处在于标签的数值

表示的是八邻域空间内属于道路的像素总数目,故
经过此过程后将分类问题转换为回归问题.

除了连通性标签外,部分学者从损失函数的角

度对提升道路的连通性展开了研究,关于损失函数

对影像道路提取的影响,在文献[３２]中有相关论述.
考虑到道路提取属于二分类问题,常用的交叉熵损

失函数等虽然可以反映提取结果与真实结果的差

异,但计算差异的过程大多是将道路视作点目标或

者一定范围的面目标,没有考虑线状地物本身的连

通关系,故上述方式计算的损失值很难体现道路拓

扑结构的恢复程度,造成道路提取结果与真实的应

用场景需求差距较大.基于上述分析,Mosinska
等[３３]利用在ImageNet数据集上预训练好的 VGG
１９模型[３４]对预测结果和道路标签分别进行深层特

征提取,然后基于深层特征进行损失函数计算,通过

实验证明了这样的损失函数突出了线性结构在深层

视觉特征中的差异.另外,Oner等[３５]利用背景区

域之间产生的分裂来表达道路的连通性,即设计损

失函数防止背景区域之间的不必要连接,从而缩小

预测道路与真实道路在拓扑结构上的差异.
连通性作为道路的重要属性,其规律在影像中

主要体现在邻域信息内,相关文献[２６,３１３３,３５]分别从

标签数据和损失函数两个层面进行了邻域范围的关

联,实际上是高分辨率影像处理单元从像素到对象

的体现,符合影像本身的发展规律.

１．３　基于多尺度特征的改进

在地形图中,道路(公路)包括高速公路、普通公

路和简易公路等,不同等级的道路在影像上体现的

大小特征往往存在差异.因此,对影像进行道路提

取时,需要同时面对尺度不一的对象.CNN统一从

小范围的局部特征逐渐扩展到大范围的局部特征,
但是在特征逐渐深入、感受野不断扩大的过程中,对
关注目标始终是按照统一尺度的处理单元具体实施

的,无法兼顾目标的尺度差异.为使模型能同时捕

获多尺度特征,学者们展开了相关研究.如 Guo
等[３６]在编码层中提出了多尺度卷积注意力,在经过

５×５卷积后分成了四个分支,第一个分支不作任何

处理,第二个至第四个分支分别由长度为７、１１、２１
的水平条状卷积核和垂直条状卷积核进行不同尺度

的特征提取,然后将四个分支的结果相加实现多尺

度特征融合.Gao等[３７]则对常规的残差卷积模块

进行改进,即在１×１卷积核之后进行通道分离,然
后依次进行３×３卷积,由于叠加的３×３卷积将扩

大感受野,即可借此实现不同尺度的特征提取.
除了特征提取的尺度差异外,考虑到 CNN 在

全局特征捕获上的劣势,部分研究从兼顾全局特征

和局部特征的角度实现了多尺度的特征融合.如

Zhou等[３８]在编码层和解码层之间引入了图神经网

络,有效地结合了 CNN 在局部特征提取以及图神

经网络在全局特征提取中的优势;又如文献[３９
４０]在编码层和解码层之间引入了多尺度空洞卷积,
实现了不同尺度的特征提取.此外,文献[４１]为进

一步突出空间和通道的有效区域,将多尺度空洞卷

积和空间通道注意力机制[４２]相结合,文献[２６,４３]
则利用了空洞空间卷积池化金字塔[１９],其目的均在

于网络模型能够兼顾局部和全局两种层次的特征.
大尺度道路是交通网络的骨干核心,小尺度道

路是交通网络保持完整性的必备要素.因此,无差

别的提取能力是道路提取方法是否有效的重要评价

指标.相关文献[２６,３６４３]从卷积核的尺寸以及利用

图神经网络、多尺度空洞卷积等角度进行了探索,取
得了一定成效.

１．４　基于提取策略的改进

在语义分割中,网络模型一般采取“编码—解

码”的基本框架,但是单一的流水线式网络框架的稳

定性和适用性往往有限.因此,学者们从提取策略

的角度对方法进行了改进,主要包括三个方面:一是

多任务的提取策略,二是由粗到精的提取策略,三是

多方法的提取策略.
多任务的提取策略主要是在像素标签的基础上

引入其他标签数据对网络共同进行监督,如文献

[３１,４４ ４６]都是采取了这种策略.以文献[４４]为
例,所提方法一共包括三个子网络和两个阶段:第一

个阶段构建的子网络利用像素级标签进行监督;第
二个阶段是在第一个阶段完成后进行的,两个分支

的子网络结构相同,输入数据均是原始影像和第一

个阶段预测结果的叠加(与由粗到精的提取策略相

似),监督数据分别是道路边缘标签和道路中心线标

签,从而充分利用道路边缘和中心线在轮廓范围和

拓扑结构上的约束优化最终的道路提取结果.
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由粗到精的提取策略是采用两个网络先后对影

像进行道路提取,其中粗提取的输出一般会作为精

提取的输入,从而有效叠加不同网络的提取效果.
如Ding等[３０]在粗提取阶段将原始影像输入网络,
经过结构标签、方向标签和像素级标签共同监督生

成粗提取结果;在精提取阶段,将粗提取结果产生的

概率图输入至相应网络,直接由像素级标签获得精

提取结果.Zhou等[２９]的策略与 Ding等[３０]基本一

致,除去网络结构本身的差异外,精提取的输入不仅

包含粗提取结果,同时还包括粗提取在编码过程中

产生的浅层特征.
多方法的提取策略主要是将CNN 与其他方法

相结合,比如 Zhou等[３８]联合 CNN 与图神经网络

就是应用案例之一.另外,文献[４０,４７ ４８]也都

采取了多方法的提取策略,其中:文献[４７]的整体思

想是将强化学习与 CNN 相结合,实施的形式是强

化学习策略,即利用节点跟踪进行道路提取,而决策

的过程是借助CNN完成的;文献[４０,４８]则将文献

[４７]的方法和 CNN 进行结果级融合,进一步提升

了提取结果的可靠性.
多任务、多方法或者由粗到精等提取策略的目

的在于弥补单一手段在道路提取中可能存在的不

足,与多源数据类似,是结合各方面的优势,提升道

路提取结果在各类情形下的鲁棒性.这样的技术方

法也是解决道路所处环境存在的目标复杂度大、区
域差异性大等困难的手段之一.

１．５　方法小节

基于CNN 的道路提取方法凭借卷积、池化、非
线性激活等基本操作实现道路与非道路的特征空间

分离.基于CNN的道路提取方法和传统方法的总

体性能比较情况如表１所示.可以看到,传统方法

的模型复杂度较低、预处理时间较短、对硬件的要求

不高,但是对复杂背景的适应能力和应用时效性较

差,处理过程需要过多人为干预,故该方法在智能解

译的自动化层面相对滞后.尤其随着当前影像空间

分辨率来到亚米级时代,其对地物的细节还原能力

日益突出,传统方法的发展受到了较大影响.但是,
传统方法的逻辑基础和理论知识与基于 CNN 的道

路提取方法存在一定的共通性,故对传统方法的学

习将有助于理解道路在影像上的特征表现规律和不

同层次特征之间的关系.

CNN的四种改进是学者们根据道路在影像中

的表现规律以及提取结果的应用需求展开的.若从

CNN的具体流程出发,四种改进类型又可以分为网

络组成单元的改进、网络结构框架的改进和损失函

数的改进,其中网络组成单元与结构框架的改进会

充分考虑道路的自身属性,但也会增加网络复杂度,
降低整体效率;而损失函数的改进摆脱了训练的推

理过程,故可以在不同的网络模型间直接套用.总

体来说,为最大程度地适应道路的形状、尺度和连通

性特征及其在高分辨率影像上的表现规律,目前的

方法大多会同时进行多个方面的改进,以期实现精

度、效率和稳定性的全面提升.

２　技术难点

目前,随着计算机硬件和网络模型的不断进步,
基于CNN的道路提取方法在时效性和智能化程度

上有了显著的进步,但距离实际应用仍具有一定差

距,具体主要体现在影像数据和样本标签两个方面.

２．１　影像数据的局限性

影像数据的局限性主要是由可见光范围内的电

磁波穿透能力不足,以及地物分布规律的复杂性等

因素造成的.如图２所示,在影像中的道路,会因为

高大目标的遮挡造成道路反射的电磁波信息无法被

遥感器接收从而形成阴影,卫星姿态和光线入射角

度造成高大建筑物的顶部信息出现在道路表面从而

表１　传统方法和卷积神经网络总体性能比较统计

Table１　Overallperformancecomparisonstatisticsbetweentraditionalmethodandconvolutionalneuralnetworkmethod

方法 模型复杂度 　　模型迁移能力 硬件要求 　适用范围 预处理时间 　应用时效性

传统方法 较低∗ 不同数据的关键参数往往

需要人工干预

较低∗ 背景相对简单 较短∗ 与算 法 复 杂 程 度

相关

卷积神经网络 较高　 模型参数可自行学习∗ 较高　 背 景 相 对 复

杂∗

模型训练时间

较长

模型 训 练 完 成 后

的推理时间较短∗

　　注:加∗表示优势项.
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a．阴影压盖;b．建筑物遮挡;c．植被遮挡;d．活动目标压盖;e．立交桥连接处压盖;f．上下行道路压盖;g．地下隧道.

图２　道路压盖现象示意图

Fig．２　Schematicdiagramofroadcappingphenomenon

形成遮挡,以及植被、车辆甚至是不同方向、不同等

级的道路在空间上重合从而形成压盖.上述原因均

会导致影像中应属于道路的像素表现形式变为其他

地物,从而造成道路提取结果的不完整、不连续和拓

扑结构的不准确等问题.
此外,地物分布规律的复杂性体现在道路(公

路)与铁路、沟渠、河流的相似性,道路尺度的多样

性,道路在高分辨率影像中的车道线、交通标示线,
以及道路表面的材质差异等引起的噪声等.以上问

题在基于 CNN 的方法中往往会造成模型的欠拟

合,或者对某地区的道路过拟合等问题.

２．２　样本标签的局限性

目前,随着深度学习技术的不断发展和智能化

应用需求的不断推进,基于深度学习的影像道路数

据集也越来越丰富.表２为当前几种典型影像道路

提取数据集的基本情况,可以看到目前数据集涵盖

的区域和场景较为多样,并且空间分辨率基本都达

到了米级、亚米级,这为实现多地区多类型的道路自

动智能提取提供了很好的训练样本.
然而,部分数据集提供的参考标准本身存在一

定的干扰.如图３所示,以 Massachusetts数据集

和CHN６ＧCUG数据集为例:Massachusetts数据集

发布者对训练集中的部分影像随机删除了部分区域

的光谱信息,使之成为了干扰项,这也考验了网络模

型的泛化能力;CHN６ＧCUG 数据集的部分标签数

据存在锯齿和间接性中断现象,但通过人眼观察可

表２　典型影像道路提取数据集

Table２　Typicalimageroadextractiondataset

数据集名称
训练集数

量/幅

验证集数

量/幅

测试集数

量/幅
区域/场景类型

空间分辨

率/m

DeepGlobe[４９] ６２２６ １２４３,无标签 １１０１,无标签 泰国、印度、印度尼西亚/城区、乡村、荒郊 ０．５

Massachusetts[５０] １１０８ １４ ４９ 美国马萨诸塞州/城区 １．２

SpaceNet[５１] ２７８０ — — 拉斯维加斯、上海、巴黎、喀土穆/城区、乡村、荒郊 ０．３

CHN６ＧCUG[５２] ３６０８ — ９０３ 北京、上海、武汉、深圳、香港、澳门/城区 ０．５

LRSNY[５３] ７１６ ２２０ ４３２ 美国纽约 ０．５

RoadNetＧData[４４] ８km２ — — 加拿大渥太华/城区、乡村 ０．２１

　　注:“—”表示训练集、验证集和测试集在发布时未明确划分.
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影像１、影像２、影像３．Massachusetts训练集;影像４、影像５、影像６．CHN６ＧCUG训练集.

图３　道路提取训练集干扰示例

Fig．３　Exampleofinterferenceinthetrainingsetforroadextraction

以发现,上述现象覆盖的区域由于投影误差等原因

造成了影像同一位置的地物叠加问题,这也是影像

数据局限性有待解决的技术难点.
此外,目前道路样本的丰富度还无法匹配道路

在全球范围内的复杂度,且常规的深度学习模型在

样本集与测试集之间的跨域能力还不够理想.以

UＧNet[１５]、DＧLinkNet[３９] 和 DeepLabv３＋[２０] 在

DeepGlobe和 Massachusetts两个数据集的提取实

验为例,DeepGlobe数据集涵盖区域的场景类型相

对丰富,空间分辨率也更高(表２).表３是两种数

据集交叉训练测试的精度统计结果,五个评价指标

正确率(P)、召回率(R)、F１分数、总体精度(Ao)和
交并比(rIoU)的计算公式如下:

P＝
NTP

NTP＋NFP
;R＝

NTP

NTP＋NFN
;

F１＝２P􀅰R
P＋R

;Ao＝
NTP＋NTN

NTP＋NFP＋NTN ＋NFN
;

rIoU ＝
NTP

NTP＋NFP＋NFN
.

式中,NTP、NFP、NTN、NFN分别为正确提取正样本、

错误提取正样本、正确提取负样本和错误提取负样

本 的数量.通过表３可以看到,当训练集和测试集

表３　不同数据集测试结果精度统计

Table３　Accuracystatisticsoftestresultsfordifferentdatasets

训练集 测试集 方法 P/％ R/％ F１/％ Ao/％ rIoU/％

Massachusetts DeepGlobe

UＧNet ６８．３８ ２．１９ ４．２４ ９５．７９ ２．１７

DＧLinkNet ６８．１１ ３．０９ ５．９１ ９５．８１ ３．０４

DeepLabv３＋ ７３．１８ ３．５９ ６．８４ ９５．８４ ３．５４

DeepGlobe DeepGlobe

UＧNet ７９．８８ ７６．９８ ７８．４０ ９８．１９ ６４．４８

DＧLinkNet ８２．０６ ７８．３９ ８０．１８ ９８．３５ ６６．９２

DeepLabv３＋ ８２．２４ ８０．０９ ８１．１５ ９８．４２ ６８．２８

DeepGlobe Massachusetts

UＧNet ５７．０６ ５５．５２ ５６．２８ ９５．７３ ３９．１６

DＧLinkNet ５８．８０ ６４．５５ ６１．５４ ９６．０１ ４４．４４

DeepLabv３＋ ５９．７６ ６２．７２ ６１．２０ ９６．０７ ４４．１０

Massachusetts Massachusetts

UＧNet ７８．７３ ７５．７９ ７７．２３ ９７．７８ ６２．９１

DＧLinkNet ８０．７１ ７６．３７ ７８．４８ ９７．９３ ６４．５８

DeepLabv３＋ ８１．１７ ７４．９８ ７７．９５ ９７．９０ ６３．８７
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是同一个数据集时各项精度指标明显更高;说明即

使CNN可以进行深层特征的挖掘,但道路在不同

的区域和场景下,仍无法在相应的特征空间有效聚

集.因此,要想借助 CNN 实现某一地区的高质量

道路提取,样本的选择对提取效果会有明显影响.
其次,当训练集是 Massachusetts数据集、测试集是

DeepGlobe数据集时的精度指标R 几乎为０,结合

图４可以发现,此时道路提取能力很低.同时,通过

图４可以看到,D M 的道路提取效果明显优于

M D,通 过 分 析 两 种 数 据 集 不 难 发 现,

Massachusetts数据集范围集中在同一区域,影像的

地物分布,尤其是道路的影像特征相对单一,故其构

M D表示训练集是 Massachusetts、测试集是 DeepGlobe;M M、D M、D D类似.
图４　道路跨域提取结果示例

Fig．４　ExampleofroadcrossＧdomainextractionresults
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建的模型参数更容易出现过拟合问题,导致网络模

型的适应能力较弱.综上所述,样本的质量对构建

模型的适用性是至关重要的,但像素级的道路标签

需要消耗大量的时间和人力,其成本与智能化的目

的相违背.
除样本数据的跨越问题外,样本的数量同样对

常规网络模型的有效性有重要影响.以 UＧNet、DＧ
LinkNet和DeepLabv３＋在DeepGlobe数据集上的

提取实验为例,分别在样本数量为８０００、６０００、

４０００、２０００、１０００的条件下进行道路提取,其中为

保证实验结果不受训练影像本身特征的影响,确定

训练集时依次从相邻更大数量的训练集中随机抽取

(如数量为４０００的训练集从数量为６０００的训练集

中抽取,数量为８０００的训练集从原始数据集中抽

取).五种样本数量下的道路提取结果精度统计如

表４所示,提取结果示例如图５所示.结合表４和

图５可以看到,随着样本数量的降低,各项精度指标

表４　不同样本数量道路提取结果精度统计

Table４　Accuracystatisticsofroadextractionresultswith
differentsamplesizes

方法 样本数量 P/％ R/％ F１/％ Ao/％ rIoU/％

UＧNet

８０００ ７８．６２ ７１．８５ ７５．０８ ９７．９７ ６０．１０

６０００ ７６．３５ ７１．６２ ７３．９１ ９７．８５ ５８．６２

４０００ ７５．９５ ６９．６４ ７２．６６ ９７．７７ ５７．０６

２０００ ６９．７９ ６１．２３ ６５．２３ ９７．２２ ４８．４０

１０００ ６７．９５ ５７．１５ ６２．０８ ９７．０３ ４５．０２

DＧLinkNet

８０００ ８０．１３ ７７．０５ ７８．５６ ９８．２１ ６４．６９

６０００ ７９．２７ ７５．８１ ７７．５０ ９８．１３ ６３．２７

４０００ ７８．４３ ７４．４４ ７６．３８ ９８．０４ ６１．７９

２０００ ７７．０９ ７０．５６ ７３．６８ ９７．８５ ５８．３３

１０００ ７２．８８ ６５．６２ ６９．０６ ９７．５０ ５２．７４

DeepＧ

Labv３＋

８０００ ７９．７４ ７７．９９ ７８．８６ ９８．２２ ６５．０９

６０００ ７９．７０ ７６．０５ ７７．８３ ９８．１６ ６３．７１

４０００ ８０．０２ ７３．６２ ７６．６９ ９８．０９ ６２．１９

２０００ ７７．０１ ７０．７９ ７３．７７ ９７．８６ ５８．４４

１０００ ７５．６８ ６６．１０ ７０．５７ ９７．６５ ５４．５２

８０００、６０００、４０００、２０００、１０００表示训练集的样本数量.

图５　不同样本数量的道路提取结果示例

Fig．５　Exampleofroadextractionresultsfordifferentsamplesizes
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逐渐下降,并且下降的速度在样本数量较小时更加

明显,最终的提取结果在道路漏提取上更加显著,尤
其当样本数量为１０００、２０００时,道路的提取结果与

真实情况差异很大.然而,样本如果是通过人工标

注获得,其数量越大往往意味着样本库建立涉及的

人工干预越多.因此,如何在小样本条件下保持道

路提取结果的精度也是当前的技术难点.

３　展望

影像道路提取技术的发展趋势基本是围绕着影

像数据的局限性和样本标签的局限性两个技术难点

展开的.关于具体的发展趋势本文主要从以下四点

进行展望.

１)多源数据协同的道路提取技术:影像的单视

角在信息维度上是存在缺陷的,故引入多源数据进

行特征维度的扩充是目前的发展趋势,如 Li等[５４]

将影像和轨迹数据的特征图叠加共同作为CNN 模

型的输入,从而在特征层次将影像的静态光谱信息

和轨迹数据的动态先验知识有效结合,进一步增加

了道 路 与 非 道 路 之 间 的 区 别 度.另 外,街 景 图

像[５５]、点云数据[５６]等不同层次的协同作业将有助

于道路在不同维度的特征提取,推动道路提取方法

由理论研究走向实践应用.

２)历史数据驱动的道路样本库:依托人工作业

进行逐像素或逐区域的样本标记显然与道路提取的

智能化发展相矛盾,故借助历史数据有效解决监督

类地物提取中面临的样本压力是全面实现道路提取

自动化的关键步骤.事实上,道路作为地形要素的

核心,在社会的生产作业中往往会留下痕迹,比如浮

动车轨迹数据[５７５８]、历史地形图矢量数据等,这些

数据的处理分析将有助于实现道路样本的自动获

取.

３)稀疏样本条件下的弱监督模型:由于数据本

身的质量差异及其与影像的匹配精度,以及样本在

监督学习中的数量和质量要求,自动获取的样本往

往无法直接满足其应用需求.因此,从技术手段方

面来说,目前主流的发展趋势是弱监督学习[５９６０]的

思想,如利用线注释、点注释等稀疏样本标签直接进

行网络训练.另外,生成对抗网络也是解决样本质

量问题的技术手段.

４)域适应支持下的迁移学习能力:CNN作为监

督学习的一种形式,是一种数据驱动技术,其泛化性

能受到训练样本的约束.常规模型的迁移学习能力

有限,而不同地区的道路结构、建设布局以及获取影

像的光照条件和传感器性能差异都会对常规模型的

推广应用带来挑战.域适应作为不同数据集之间的

连接工具,有助于提升网络模型的泛化能力,也是道

路提取技术摆脱样本库约束的有效手段.因此,提
升模型的迁移学习能力有助于道路提取技术的普及

和应用范围的扩大.

４　结语

本文以卷积神经网络为技术核心,针对光学遥

感影像道路提取方法的研究现状展开了系统梳理与

分析,并围绕影像数据局限性和样本标签局限性进

行了经典卷积神经网络的定量精度评价与定性效果

分析,从而引出未来的发展趋势.总体而言,与其他

遥感影像智能解译任务相似,针对道路本身的特征

挖掘手段已相对丰富,但如何充分利用现有的数据

优势,建立多源数据统筹的道路提取范式是接下来

的研究重点和技术趋势.
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