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摘　要:针对道路目标特点,设计实现了用于遥感影像道路提取的EncoderＧDecoder深度语义分割网

络.首先,针对道路目标局部特征丰富、语义特征较为简单的特点,设计了较浅深度、分辨率较高的

EncoderＧDecoder网络结构,提高了分割网络的细节表示能力.其次,针对遥感影像中道路目标所占像

素比例较小的特点,改进了二分类交叉熵损失函数,解决了网络训练中正负样本严重失衡的问题.在大

型道路提取数据集上的试验表明,所提方法召回率、精度和F１Ｇscore指标分别达到了８３．９％、８２．５％及

８２．９％,能够完整准确地提取遥感影像中的道路目标.所设计的EncoderＧDecoder网络性能优良,且不

需人工设计提取特征,因而具有良好的应用前景.
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　　道路作为交通的主要组成部分,在人类各项

活动中发挥着不可替代的作用.在现代社会中,
道路也是地图和地理信息系统中重要的标识对

象.随着交通地理信息系统的建设,道路的自动

提取技术随之出现并不断发展[１].及时而完备的

道路交通信息系统,可在交通导航、城市规划、农
林及飞行器自动驾驶等诸多领域发挥重要作用.
人类观测手段的更新和交通建设的日新月异对道

路自动提取技术不断地提出更高的要求.一方

面,当今人类建设活动快速地改变着交通和地貌
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信息,与此同时,人们对数字地图、导航等需求也

十分旺盛.另一方面,人类观测地球的手段也更

加丰富,高分辨率卫星、航拍无人机、成像雷达等

设备的应用使得可用数据出现海量增长.在此情

况下,如何利用海量的数据,快速且完备地提取道

路信息以更新地理信息系统,成为该领域的研究

热点.
在过去的几十年里,人们对遥感图像的道路

自动提取技术进行了大量的研究.这些研究绝大

多数都采用“特征匹配＋道路连接”的思路[２Ｇ１０],
即,先通过设计道路的一般特征,如灰度特征、平
行双边缘、道路交叉口等,来确定道路种子的位

置,并通过连接算法,如Snake算法等完成道路的

提取.如文献[１０]通过形状、距离、语义等设计度

量特征,并使用支持向量机(SVM)训练道路网的

回归模型以实现道路提取.这些方法在一定的应

用场合下发挥了积极作用,但是其特征设计和连

接算法中有诸多阈值参数需要人工调节,才能在

某类型图片下取得较好效果,这就限制了其在大

规模数据上的应用,使其难以实现通用[１１].
随着深度学习技术在计算机视觉领域的开疆

拓土,图像分类、物体识别和语义分割任务等都获

得了重大突破.遥感影像的道路提取任务,可作

为图像的语义分割任务的子集进行研究,即设计

分割算法,将遥感影像中的道路与背景分割开来.
随着深度语义分割研究的进展[１２Ｇ１８],遥感影像道

路提取技术的研究也不断深入.文献[１１,１９—

２０]通过深度神经网络对 Massachusetts城市道

路和建筑的标注及提取进行了大量研究,并建立

了相应的道路提取数据集.文献[２１]基于经典深

度神经网络和滑动窗口来识别道路方向,并用有

限状态机来连接道路,该方法采用了滑动窗口操

作实现对像素区域的分类,因而其提取速度较为

缓慢.文献[２２]基于FCN[１５]网络架构,将道路结

构信息约束到损失函数中,改进了深度分割网络

在道路提取任务中的表现效果.文献[２３]基于

SegNet[１７]网络结构和 ELU 激活单元,进一步提

升了道路提取效果,在 MassachusettsRoads数

据集[２０]测试中其 F１Ｇscore达到了８１．２％.但是

这两种方法均未考虑道路特征自身特点,而使用

通用的分割网络结构完成道路提取任务.
本文针对道路目标的特点,针对性地设计了

深度卷积编解码网络结构 (deepconvolutional
EncoderＧDecodernetwork,DCED):为保留道路

网络丰富的低层细节特征,增加了低层特征向高

层的跳连,并减少Encoder过程中下采样次数,保
证中间特征图的分辨率;针对道路语义信息较为

简单的特点,压缩了 DCED 网络层数,减少了需

要训练的参数数量,降低了网络训练难度.同时,
针对遥感影像中道路目标所占像素较少的特点,
针对性地改进了损失函数,改善了网络训练中正

负样本严重失衡的问题.最后,通过试验验证了

本文方法性能,并与其他算法进行了比较分析.

１　EncoderＧDecoder网络及训练

１．１　网络结构

道路是线形的,具有网状分布的特殊结构,其
细节信息丰富,但是语义信息较为简单.这样的

特点对分割网络的细节特征提取能力提出了较高

要求.经典的语义分割网络面对的图像复杂多

样,对于语义信息的提取要求更高,其Encoder部

分大多采用了经典分类网络(如 VGG１６)的预训

练模型.在这些网络架构中,输入图片经过多次

下采样,网络得到的中间特征图尺寸被多倍压缩,
如文献[２２]采用FCN架构,最小的中间特征图被

压缩了３２倍,因而丢失了目标的部分细节信息.
随后这些网络虽然采用了“上采样＋跳连”的方式

来解码图片细节信息,但是对于道路目标,仍然不

足以有效地还原道路网的细节.同时,道路目标

语义信息简单的特点,也决定了道路提取任务并

非必须采用大规模图片分类网络的预训练模型来

进行特征提取.针对道路提取问题的特殊性,本
文设计了深度相对较浅的 DCED网络,其结构如

图１所示.
将输入图片规范到５１２×５１２像素大小,经过

若干层卷积和两次最大池化对图片完成编码部

分,此时特征图６大小压缩为原图大小的１/４,而
后将特征图送入解码网络.在完成第１次上采样

后,将原图１/２大小的特征图５跳连至上采样层

后,与特征图１０并联送入后续网络.在完成第２
次上采样后,将原图大小的特征图２跳连至本次

上采样层后,与上采样输出的特征图１４并联送入

后续网络.而后,通过包含两个卷积核的卷积层

将特征图映射到５１２×５１２×２大小的特征图１７,
实现输入的RGB图到输出二分类分割图的映射.
而后通过包含一个卷积核,卷积核大小为１×１的

卷积层,将输出映射成为像素分类的概率图,其大

小为５１２×５１２×１.

１３３
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图１　针对道路提取任务的EncoderＧDecoder网络结构

Fig．１　ThearchitectureofthedesignedEncoderＧDecodernetworkforroadextraction

　　本文所设计的网络结构只经过两次下采样处

理,其最小特征图仍然具有原图１/４的尺度,因而

能够更多地保留道路的局部细节特征.同时,在较

浅的网络结构下,通过跳连操作将低层局部特征与

高层语义特征融合起来,使得最终输出的特征图对

道路网的语义信息及细节信息均具有良好的表示

能力.网络中使用到的方法具体情况如下.

１．１．１　卷积

除去用于输出的１×１卷积层,其他卷积层卷

积核大小均为３×３,并设置padding为１,使得卷

积层输入特征图与输出特征图的宽、高一致.

１．１．２　ELU激活

在过去一段时间里,修正线性单元(rectified
linearunit,ReLU)激活在深度卷积神经网络中被

广 泛 采 用.文 献 [２４]提 出 了 指 数 线 性 单 元

(exponentiallinearunit,ELU),可以加速网络收

敛速度,有效克服梯度消失等问题.假设某节点

输出为xi,则经过ELU层后的输出ri 可表示为

ri＝
a(exi－１) xi＜０
xi xi≥０{ (１)

１．１．３　最大池化

池化操作可以汇合低层特征信息,缩减计算

数据量,扩大高层滤波器的感受野.本网络的池

化操作均采用最大池化,尺寸设置为２×２,步长

也为２×２.经过最大池化层后的特征图,其输出

的深度不变,高和宽变为原来的１/２.

１．１．４　跳层连接

在所设计的网络中,特征图经过卷积层后其

宽和高是不变的.因此,经过若干卷积层,两次下

采样与两次上采样的特征图１４与特征图２的尺

寸是一致的.同理,特征图１０与特征图５的尺寸

也是一致的.所谓跳连操作,即将低层特征图与

相应高层特征图整合为新的张量,并进行后续的

计算和处理.其具体的实现方式为将特征图２
(５１２×５１２×６４)与特征图１４(５１２×５１２×６４)在
深度维度上串联,构成新的组合特征图(５１２×
５１２×１２８)并送入后续卷积层进行运算.同理,对
特征图５与特征图１０也进行相似的操作.跳连

操作能够融合高层的语义信息和低层的局部特征

信息,从而实现准确而又精细的道路特征提取.

１．１．５　上采样

与池化操作相反,对较小的特征图进行上采

样,其输出的特征图深度不变,高和宽变为原来的

２倍.本文采用了双线性插值实现上采样.通过

如下方式计算上采样后某一点(x,y)的值P:假
设输入的特征图在相邻４个像素(x１,y１)、(x１,

y２)、(x２,y１)和(x２,y２)处的值分别为Q１１、Q１２、

Q２１和Q２２.首先在x 方向进行线性插值

R１≈
x２－x
x２－x１

Q１１＋
x－x１

x２－x１
Q２１ (２)

R２≈
x２－x
x２－x１

Q１２＋
x－x１

x２－x１
Q２２ (３)

式中,R１ 和R２ 分别代表输出图在(x,y１)和(x,

y２)位置的值.然后在y方向进行线性插值,可得

P≈
y２－x
y２－y１

Q１１＋
y－y１

y２－y１
Q２１ (４)

联立式(２)、式(３)、式(４)可得

P≈
(x２－x)(y２－y)
(x２－x１)(y２－y１)

Q１１＋
(x－x１)(y２－y)
(x２－x１)(y２－y１)

Q２１＋

２３３



第３期 贺　浩,等:基于EncoderＧDecoder网络的遥感影像道路提取方法

(x２－x)(y－y１)
(x２－x１)(y２－y１)

Q１２＋
(x－x１)(y－y１)
(x２－x１)(y２－y１)

Q２２

(５)
本文将特征图上采样为原来大小的２倍,则式(５)
可以简化为

P＝
１
４

(Q１１＋Q１２＋Q２１＋Q２２) (６)

１．１．６　Sigmoid
经过该操作,输出为

ai＝
１

１＋e－zi
(７)

式中,zi 为上层节点输出值.输出值介于０与１
之间,可作为二分类预测的概率描述.

１．２　道路结构约束的损失函数改进

道路提取问题可看作是对像素的二分类问

题.对于二分类问题,TP(trueＧpositive)代表标

签为正,预测也为正;TN(trueＧnegative)代表标

签为负,预测为负;FP(falseＧpositive)代表标签为

负,预测为正;FN(falseＧnegative)代表标签为正,
预测为负.

通常此类问题采用二分类交叉熵损失函数:

L＝－
１
n∑

n

i

(yilogai＋(１－yi)log(１－ai))

(８)
式中,yi 为第i个像素的真实值,yi＝０代表该像

素属于背景区域,yi＝１则代表该像素为道路区

域;ai 为经过sigmoid函数第i个像素的预测值,ai

取值落于(０,１)内,ai 越趋近于１,代表其属于道路

的概率越高.训练的过程即通过不断调整网络的

权值参数,使得损失函数L 达到最小的过程.
可以看出,式(８)无差别对待输出yi,给予了

所有像素相同的权重,因而忽略了yi 的位置与其

分类之间的联系.基于此观点,文献[２２]将损失

函数改进为

L＝ －
１
n∑

n

i＝１

(yilogai＋e－f(di)(１－yi)log(１－ai))

(９)
式中,f(di)的定义为

f(di)＝

０ di＝０
di

max
j∈I

dj{ }
０＜di＜T

T
max
j∈I

dj{ }
di＞T

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(１０)

di 表示第i个像素距离道路区域的最小欧氏距

离,需要在训练前从样本标签中提取得到.T 是

判断某像素距离道路是否足够远的阈值,文献

[２２]将其设置为０．３max
j∈I

dj{ }.式(９)的设计对

道路附近的像素施加了更大的负样本惩罚,使得

道路结构的连续性能够对损失函数产生影响.分

析式(９)及式(１０)可以发现,该损失函数对负样本

作了动态的加权处理,其权值落于 e－０．３,１[ ] 内.
这样的处理是有效的,但是在一次计算损失函数

中,背景像素占据了画幅的绝大部分,式(１０)的加

权对损失函数的影响较为微弱,改进提取效果不

够明显.遥感影像中的道路目标为网状结构,其
像素在图片中所占比例较小,如图２所示.统计

MassachusettsRoads数据集１１０８张训练样本,
其正样本平均比例为４．７７％,其中最小的只有

１．０４％,最大的也不足２０％.在这样正负样本严

重不均衡的情况下,在损失函数中给予正负样本

相同的权重是不合理的;正样本所占比例较小,其
带来的有效信息在损失函数中被平均后变得不显

著,因而使得训练效率下降.因此,本文重新设计

加权交叉熵损失函数为

　L＝ －
１
n∑

n

i＝１

(λ１yilogai＋λ２e－f(di)(１－yi)􀅰

log(１－ai)) (１１)
式中,比例系数λ１ 和λ２ 均为正数且有λ１＞λ２.
对于二分类问题而言,正负样本的合理比例约为

１∶１.

图２　遥感影像与其道路标注图

Fig．２　Theremotesensingimagesandtheground
truthoftheroad

针对每一份训练样本,统计其正样本数目

Np 和负样本数目Nn,设置加权系数使得其满足

λ１＋λ２＝２且满足

λ１×Np

λ２×Nn
≈P (１２)

可得
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(１３)

一般而言,二分类问题中,正负样本所占比例

应大致相等,因而设置常数P≈１,但是P 值的设

置还与正负样本特征的多样性、复杂程度等多种

因素相关,在应用中应进一步深入研究.

１．３　网络的训练

１．３．１　数据扩充

深度学习是一种数据驱动技术,要训练性能

优异的深度网络,数据量是其基础.同时,目前规

范的遥感影像道路数据集容量还不能绝对满足网

络对数据的需求.在目标样本量不足的情况下,
一种解决方案是利用迁移学习,使用大规模图片

识别预训练模型的强大表示能力来提取图片特

征,另一种思路则是通过对样本图像的处理和变

换来扩充训练数据容量.
本文通过对道路影像的多角度旋转和镜像映

射来扩充训练数据集.如图３所示,通过旋转以

及上下、左右的镜像映射,可用的训练数据量扩充

为原来的６倍.

图３　扩充训练数据

Fig．３　Theaugmentationofthetrainingdata

１．３．２　样本预处理

在训练深度网络之前,对输入图片进行规范

化是必要的,本文对输入图片进行了缩放、归一化

和去均值处理.其中,归一化操作是将输入的

RGB图I 从 ０,２５５[ ] 规范到 ０,１[ ] 区间,对于输

入的任一像素xi∈I,该操作可表示为 􀭺xi ＝xi/

２５５,其中􀭺xi 为归一化后相应的输入值.去均值

处理即将归一化后的每一幅输入图片减去其平均

值,处理后的输入分布于 －０．５,０．５[ ] .记归一化

后图片为􀭵I,去均值化后输入􀭾xi＝􀭺xi－mean(􀭵I),
􀭾xi 为去均值化后对应像素的输入值.０均值归

一化处理使得网络输入限制在一定范围内,避免

了训练样本差异造成的训练过程不收敛,加快了

梯度下降优化过程.

１．３．３　优化算法配置

深度学习网络的训练,一方面需要足够的计

算资源和大量训练数据,另一方面也需要配置合

理的超参数,采用有效的优化算法.本文采用了

Adam 优化算法[２６]来训练网络参数.该算法可

利用梯度的一阶矩估计及二阶矩估计动态地调整

每个参数的学习率.
Adam 算法:

require:α,步长

require:β１,β２∈[０,１)　　　　＃矩估计的指数衰减速率

require:f(θ) ＃基于参数θ的损失函数

require:θ０ ＃初始参数向量

require:ε ＃较小的常数

　m０＝０ ＃(初始化一阶矩向量)

　v０＝０ ＃(初始化二阶矩向量)

　t＝０ ＃(计数器归０)

　whileθt 未收敛do

　　t＝t＋１

　　gt＝

Δ

θft(θt－１) ＃从损失函数获取梯度

　　mt＝β１mt－１＋(１－β１)gt ＃更新有偏一阶矩估计

　　vt＝β２vt－１＋(１－β２)g２
t ＃更新有偏二阶矩估计

　　̂mt＝mt/(１－β
t
１) ＃修正一阶矩估计偏差

　　̂vt＝vt/(１－β
t
２) ＃修正二阶矩估计偏差

　　θt＝θt－１－α̂mt/(v̂t ＋ε)＃更新参数

　endwhile

　returnθt

这里,根据实际情况,配置基础学习率α＝
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１０－４,β１＝０．９,β２＝０．９９９,ε＝１０－８.另外,受限于

计算资源,本文设置批处理大小(batchsize)为６.

２　试验及结果分析

试验数据集采用目前最大的遥感影像道路数

据集,MassachusettsRoads.该数据集采用覆盖

了美国马萨诸塞州超过２６００km２ 面积的卫星遥

感图像,图片为１５００×１５００像素的RGB图,地面

分辨率约１m/像素.数据集包含训练集１１０８张

卫星照片及其对应标注图,测试集４９张卫星照片

及其对应标注图,验证集１４张卫星照片及其对应

标注图,每一幅卫星照片中都包含有道路目标.
在训练集中,为了增强数据的容错性,数据集的制

作者故意对一些照片添加了遮挡.网络的训练采

用了数据集中训练集及增强数据共６６４８张照片

及对应标注图,并将原始图片从１５００×１５００像素

缩放为５１２×５１２像素,使用其测试集共４９张照

片及其标注图对DCED网络性能进行评估.

２．１　提取结果的评价方法

当作语义分割任务来看,道路提取所得的结

果也通常采用语义分割的评价方法,即准确率

(accuracy),召 回 率 (recall),F１Ｇscore 和 精 度

(precision)等.其中,准确率定义为accuracy＝
(TP＋TN)/(TP＋TN＋FP＋FN),召回率的定

义为recall＝TP/(TP＋FN),F１Ｇscore定义为

F１＝２TP/(２TP ＋ FN ＋ FP),精 度 定 义 为

precision＝TP/(TP＋FP).
从经典的道路提取方法来看,文献[２７—２８]

采用 道 路 的 完 整 度 (completeness)、正 确 度

(correctness)和质量(quality)等作为指标.完整

度的定义为completeness＝TP/(TP＋FN),正确

度的定义为correctness＝TP/(TP＋FP),质量的

定义为quality＝TP/(TP＋FP＋FN).
可以看出这两种评价体系基本观点的类似,

本文采用召回率(完整度)和精度(正确度)及F１Ｇ
score作为评价指标.

２．２　试验结果及分析

２．２．１　对比试验结果及分析

在 MassachusettsRoads数据集下,通过与

文献[１８—２３]所提方法进行对比,证明了本文所

提方法的良好性能.UＧnet[１８]主要运用于医疗影

像分割,其应用对象,如血管阴影等,与道路目标

结构相似,因而也可用于遥感影像的分割.与一

般的深度分割网络类似,UＧnet也使用了包含跳

连、上采样和全卷积的 EncoderＧDecoder架构.
虽然 UＧnet并未使用通用的预训练模型,但是其

基本结构与一般分割模型并无大的区别,其下采

样缩小倍率为３２倍,最小特征图为２８×２８,对于

遥感道路网络的细节分辨率不足.RSRCNN[２２]

的基本网络架构是基于FCN 实现的,其 Encoder
部分采用了 VGG１６预训练模型,对输入进行了

４次下采样,缩小３２倍,最小特征图仅为７×７,因
而其细节表达存在缺陷.ELUＧSegNet[２３]引入了

更加先进的分割网络结构 SegNet和激活函数

ELU,使得道路分割结果大为改善,在对训练数

据进行了扩充后,ELUＧSegNetＧR 取得了更好的

效果.但是ELUＧSegNet仍然基于SegNet网络

基本架构,其 Encoder部分使用了 VGG１６预训

练模型,与RSRCNN存在同样的问题.
使用 MassachusettsRoads数据集中４９张测

试图片进行了验证,所得结果指标如表１所示.

UＧnet网络难以获得令人满意的效果,可见

其模型结构设计并不能完全适应遥感影像的道路

提取任务.在使用 FCN 架构情况下,RSRCNN
通过对损失函数进行改进,使 F１Ｇscore达到了

６６．２％,证明了其对损失函数的改进是有效的.

ELUＧSegNetＧR则由于采用了更加先进的网络结

构和激活函数,并扩充了训练数据,将 F１Ｇscore
提到了８１．２％;但是 ELUＧSegNetＧR的改进并没

有考虑道路本身的特征特点,而直接利用了适合

于街景分割的SegNet基本架构,因而限制了其

提取道路网络的性能.

表１　不同方法的道路提取结果对比

Tab．１　Theexperimentalresultsofroadextractionin

differentmethods

方法 recall precision F１Ｇscore

UＧnet[１８] ０．６３２ ０．５４１ ０．５４５
RSRCNN[２２] ０．７２９ ０．６０６ ０．６６２

ELUＧSegNetＧR[２３] ０．８４７ ０．７８０ ０．８１２
本文方法(网络结构) ０．８３１ ０．８１４ ０．８２２
本文方法(网络结构＋

改进损失函数) ０．８３９ ０．８２５ ０．８２９

由于本文方法的网络结构适应了遥感影像的

特征特点,在不引入损失函数改进的情况下,本文

对网络结构的改进将F１Ｇsocre提高到了８２．２％,
并且在细节辨识能力上明显优于其他方法.在改

进的网络结构基础上,引入所提出的加权交叉熵

损失函数,进一步提高了对道路网络的提取能力,
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使得 F１Ｇscore进一步达到了８２．９％.除了结果

指标有所提升,道路边缘区域预测的置信度也显

著高于未改进之前,提高了约１０％,证明了对损

失函数的改进可以改善数据样本不均衡带来的

影响.
本文所提方法除了在以上数据指标上表现更

好,其优势更在于能够保留道路细节信息,实现更

加精确清晰的道路提取.对预测输出进行可视化

来比较本文与文献[２２—２３]的道路提取效果,如
图４所示.

图４　道路提取结果的可视化对比

Fig．４　Subjectiveresultsofroadextraction

２．２．１．１　在细节表示能力方面

在图４(a)、(c)、(d)中,RSRCNN方法受限于

网络结构不足,其细节提取能力较差,不能有效地

分离双车道,而 ELUＧSegNetＧR及本文方法能够

结合低层特征,有效地提取了双车道信息;在图４
(a)中,由于网络结构过深,对细节特征分辨率不

足,RSRCNN及ELUＧSegNetＧR均不能准确地提

取图片顶端的圆形道路区域,其结果形状和结构

均存在缺陷.本文方法可以完整准确地提取该

目标.
可以看出,本文方法适应了道路特征特点,因

而能够准确有效地提取道路局部特征信息,在细

节表示能力方面明显优于对照方法.

２．２．１．２　在提取结果准确性方面

在图４(b)、(c)、(d)中,RSRCNN 方法存在

较多误检测区域,野值点明显多于 ELUＧSegNetＧ
R及本文方法,同时,在所有图例中,RSRCNN 方

法所提取的道路结构都存在着边缘较为粗糙的问

题.在图４(c)、(d)中,ELUＧSegNetＧR出现了道

路结构缺损的情况.相较于对照方法,本文方法

所得结果野值点较少,且道路结构清晰完整.
相较于对照方法,本文方法分辨率高,较好地

保存了道路结构细节信息,因而能够有效避免周

围背景环境干扰,准确地提取道路结构.可以看

出,本文方法在结果的准确性方面优于其他方法.

２．２．２　试验结果的适应性分析

本文方法是一种有监督的机器学习方法,因
此其适应性能依赖于训练数据的多样性.对于道

路提取任务而言,训练样本能够涵盖同类型图片

中大部分道路,因此本文方法在同类数据中具有

较好的适应性能.例如,遥感影像或航拍照片中

的道路存在有周围建筑物、行道树阴影遮挡的问

题,这对传统的道路提取方法造成了严重的干扰,
而本文方法则不受影响.

试验所采用的测试数据中包含了部分遮挡较

为明显的样本,某些样本只是道路的边缘及颜色

特征发生了改变,而极端的例子中道路被树木所

阻断,如图５中遥感影像所示.

图５　被遮挡道路区域提取效果

Fig．５　Theextractionoftheobscuredroadarea

通过图５的提取结果可以看出,本文方法对

于被树木遮挡的道路也有良好的提取效果,甚至

于被树木阻断的道路结构也能有效提取.这是由

于训练样本中包含了被树荫遮挡的道路,在训练

过程中,网络自动学习了这部分道路的特征,因而

能够在测试样本中提取具有相同特征的道路区
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域.这证明了本文方法对于复杂环境下的道路提

取具有良好的适应性能.

３　结　论

针对遥感影像中,道路目标细节丰富且语义

较为简单的特点,本文针对性地设计了层数相对

较浅、细节分辨率较高的 EncoderＧDecoder深度

分割网络,相较一般方法,更多地保留了道路的局

部特征信息,提高了道路提取的细节识别能力;针
对目标图像正负样本严重不均衡的情况,改进了

二分类交叉熵损失函数,改善了正样本对损失函

数影响不够的问题.通过对训练数据进行旋转和

镜像映射扩充了样本容量,在此基础上训练并利

用试验验证了DCED网络性能.
试验表明,本文所提的 EncoderＧDecoder网

络在召回率、精度和 F１Ｇscore指标上均表现优

异,所提取道路结构完整清晰,且具有良好的适应

性能,可以有效地从遥感影像中提取道路网络.
相较于传统的“特征提取＋道路连接”的方法,深
度分割网络在应用阶段不需要人工设计特征和预

设阈值参数,并且在特定应用场合下泛化性能良

好,能够经受大量样本检验,因而具有良好的应用

前景.
同时,深度学习技术的性能依赖于训练数据,

其特征都是从训练数据中学习得到的,因而其泛

化性能受到训练数据集多样性的制约.在单一类

背景和视场下训练得到的网络并不能完全适应新

的应用场合.对于本文的应用场合而言,同一组

卫星或飞行器对一定区域获取的影像在视场和背

景上均相似,其特征能够从训练样本中学习得到,
因此适应性能良好.如需在新的应用场合使用深

度分割网络,一般需将该类型数据加入训练集并

对网络权重值进行训练微调.
深度语义分割是从像素域对道路目标进行提

取的,相应的结果评价方法也是基于像素域的,因
此缺乏对道路拓扑结构完整性和准确性的表示能

力.下一步的研究可以基于道路的拓扑结构信

息,设计和实现深度网络提取道路的拓扑结构,与
本文所提取的分割结果进行融合,以达到更加精

确和完整的道路提取成果.

参考文献:

[１]　吴亮,胡云安．遥感图像自动道路提取方法综述[J]．自动

化学报,２０１０,３６(７):９１２Ｇ９２２．

WULiang,HUYunan．Asurveyofautomaticroadextraction

fromremotesensingimage[J]．ActaAutomaticaSinica,

２０１０,３６(７):９１２Ｇ９２２．
[２]　ZHOUYT,VENKATESWAR V,CHELLAPPAR．Edge

detectionandlinearfeatureextractionusinga２ＧDrandom

fieldmodel[J]．IEEE TransactionsonPattern Analysis

andMachineIntelligence,１９８９,１１(１):８４Ｇ９５．
[３]　STEGERC,GLOCKC,ECKSTEIN W,etal．ModelＧ

basedroadextractionfromimages[C]∥Proceedingsof

AutomaticExtractionofManＧMadeObjectsfrom Aerial

and Space Images．Basel,Schweiz:Springer,１９９５:

２７５Ｇ２８４．
[４]　STEGERC．Anunbiaseddetectorofcurvilinearstructures[J]．

IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine

Intelligence,１９９８,２０(２):１１３Ｇ１２５．
[５]　TUPINF,MAITRE H,MANGINJF,etal．Detection

oflinearfeaturesin SARimages:applicationtoroad

networkextraction[J]．IEEETransactionsonGeoscience

andRemoteSensing,１９９８,３６(２):４３４Ｇ４５３．
[６]　SHIWenzhong,ZHUChangqing．Thelinesegmentmatch

methodforextractingroad networkfrom highＧresolution

satelliteimages[J]．IEEETransactionsonGeoscienceand

RemoteSensing,２００２,４０(２):５１１Ｇ５１４．
[７]　HUJiuxiang,RAZDAN A,FEMIANIJC,etal．Road

networkextractionandintersectiondetectionfromaerial

imagesbytrackingroadfootprints[J]．IEEETransactions

on Geoscienceand Remote Sensing,２００７,４５(１２):

４１４４Ｇ４１５７．
[８]　CHRISTOPHEE,INGLADAJ．Robustroadextraction

forhighresolutionsatelliteimages[C]∥Proceedingsof

２００７IEEEInternationalConferenceonImageProcessing．San

Antonio,TX:IEEE,２００７,５:４３７Ｇ４４０．
[９]　POULLISC,YOUSuya．Delineationandgeometricmodeling

ofroadnetworks[J]．ISPRSJournalofPhotogrammetry

andRemoteSensing,２０１０,６５(２):１６５Ｇ１８１．
[１０]　付仲良,杨元维,高贤君,等．道路网多特征匹配优化算

法[J]．测绘学报,２０１６,４５(５):６０８Ｇ６１５．DOI:１０．１１９４７/

j．AGCS．２０１６．２０１５０３８８．

FUZhongliang,YANG Yuanwei,GAO Xianjun,etal．

Anoptimizationalgorithmfor multiＧcharacteristicsroad

networkmatching[J]．ActaGeodaeticaetCartographica

Sinica,２０１６,４５(５):６０８Ｇ６１５．DOI:１０．１１９４７/j．AGCS．

２０１６．２０１５０３８８．
[１１]　MNIH V,HINTONGE．LearningtodetectroadsinhighＧ

resolutionaerialimages[C]∥Proceedingsofthe１１thEuＧ

ropeanConferenceonComputerVision．Berlin:Springer,

２０１０:２１０Ｇ２２３．
[１２]　GIRSHICKR,DONAHUEJ,DARRELLT,etal．Rich

feature hierarchies for accurate object detection and

semanticsegmentation[C]∥Proceedingsof２０１４IEEE

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

Columbus,OH:IEEE,２０１４:５８０Ｇ５８７．

７３３



March２０１９Vol．４８No．３AGCS http:∥xb．sinomaps．com

[１３]　SIMONYAN K,ZISSERMAN A．Verydeepconvolutional

networksforlargeＧscaleimagerecognition[C]∥Proceedings

ofthe３rdInternationalConferenceonLearningRepreＧ

sentations．SanDiego:[s．n．],２０１５．
[１４]　SZEGEDYC,LIU Wei,JIAYangqing,etal．Goingdeeper

withconvolutions[C]∥Proceedingsof２０１５IEEEConference

on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)．

Boston,MA:IEEE,２０１５:１Ｇ９．
[１５]　SHELHAMERE,LONGJ,DARRELLT．FullyconvoＧ

lutionalnetworksforsemanticsegmentation[J]．IEEE

TransactionsonPattern Analysisand MachineIntelligence,

２０１７,３９(４):６４０Ｇ６５１．
[１６]　NOH H,HONGS,GANB．Learningdeconvolutionnetwork

forsemanticsegmentation[C]∥Proceedingsof２０１５IEEE

InternationalConferenceon Computer Vision (ICCV)．

Santiago,Chile:IEEE,２０１５:１５２０Ｇ１５２８．
[１７]　BADRINARAYANAN V,KENDALLA,CIPOLLA R．

SegNet:adeepconvolutionalencoderＧdecoderarchitecturefor

imagesegmentation[J]．IEEE TransactionsonPattern

Analysisand Machine Intelligence,２０１７,３９ (１２):

２４８１Ｇ２４９５．
[１８]　RONNEBERGER O,FISCHERP,BROX T．UＧNet:

convolutionalnetworksforbiomedicalimagesegmentation
[C]∥ProceedingsofMedicalImageComputingandComＧ

puterＧAssisted Intervention．Cham: Springer, ２０１５,

２３４Ｇ２４１．
[１９]　MNIH V,HINTONGE．Learningtolabelaerialimages

fromnoisydata[C]∥Proceedingsofthe２９thInternational

Conferenceon MachineLearning．Edinburgh,Scotland:

ACM,２０１２:５６７Ｇ５７４．
[２０]　MNIH V．Machinelearningforaerialimagelabeling[D]．

Toronto:UniversityofToronto,２０１３．
[２１]　WANGJun,SONGJingwei,CHEN Mingquan,etal．Road

networkextraction:aneuralＧdynamicframeworkbasedon

deeplearningandafinitestatemachine[J]．International

JournalofRemoteSensing,２０１５,３６(１２):３１４４Ｇ３１６９．
[２２]　WEIYanan,WANG Zulin,XU Mai．Roadstructurerefined

CNN forroad extractionin aerialimage[J]．IEEE

GeoscienceandRemoteSensingLetters,２０１７,１４(５):

７０９Ｇ７１３．
[２３]　PANBOONYUENT,VATEEKULP,JITKAJORNWANICH

K,etal．AnenhanceddeepconvolutionalEncoderＧDecoder

networkforroadsegmentationonaerialimagery[C]∥

Proceedings of Recent Advances in Information and

Communication Technology ２０１７．Bangkok:Springer,

２０１７:１９１Ｇ２０１．
[２４]　CLEVERTDA,UNTERTHINERT,HZOCHREITERS．

Fastandaccuratedeepnetworklearningbyexponential

linearunits (ELUs)[C]∥ProceedingsofInternational

Conferenceon Learning Representations．SanJuan:[s．

n．],２０１６．
[２５]　CHENGGuangliang,WANGYing,XUShibiao,etal．

Automaticroad detection andcenterlineextraction via

cascadedendＧtoＧend convolutionalneuralnetwork[J]．

IEEE Transactionson GeoscienceandRemoteSensing,

２０１７,５５(６):３３２２Ｇ３３３７．
[２６]　KINGMADP,BAJL．ADAM:amethodforstochastic

optimization[C]∥ProceedingsofInternationalConference

onLearningRepresentations．SanDiego:[s．n．],２０１５．
[２７]　WIEDEMANN C．Externalevaluationofroadnetworks

[J]．ProceedingsoftheISPRSWorkshoponPhotogramＧ

metricImageAnalysis,Munich,Germany,２００３,３４(３):

９３Ｇ９８．
[２８]　WEGNERJD,MONTOYAＧZEGARRAJA,SCHINDLER

K．AhigherＧorderCRFmodelforroadnetworkextraction
[C]∥Proceedingsof２０１３IEEEConferenceonComputer

VisionandPattern Recognition．Portland,OR:IEEE,

２０１３:１６９８Ｇ１７０５．
[２９]　ZHONGZilong,LIJ,CUIWeihong,etal．Fullyconvolutional

networksforbuildingandroadextraction:preliminaryresults
[C]∥Proceedingsof２０１６IEEEInternationalGeoscienceand

Remote Sensing Symposium．Beijing, China:IEEE,

２０１６:１５９１Ｇ１５９４．

(责任编辑:陈品馨)

收稿日期:２０１８Ｇ０１Ｇ０８
修回日期:２０１８Ｇ１１Ｇ１５
第一作者简介:贺浩(１９９１—),男,博士生,研究方向为深

度学习和计算机视觉.

Firstauthor:HEHao(１９９１—),male,PhDcandidate,

majorsindeeplearningandcomputervisionfiled．
EＧmail:hehao２０９＠１２６．com
通信作者:杨东方

Correspondingauthor:YANGDongfang
EＧmail:yangdf３０１＠１６３．com

８３３


