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多尺度特征融合的膨胀卷积残差网络
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摘要 针对全卷积神经网络多次下采样操作导致的道路边缘细节信息损失和道路提取不准确的问题,本文提出了

多尺度特征融合的膨胀卷积残差网络高分一号影像道路提取方法。首先,通过目视解译的方法制作大量的道路提

取标签数据;其次,在残差网络ResNet-101的各个残差块中引入膨胀卷积和多尺度特征感知模块,扩大特征点的

感受野,避免特征图分辨率减小和道路边缘细节特征的损失;然后,通过叠加融合和上采样操作将各个尺寸的道路

特征图进行融合,得到原始分辨率大小的特征图;最后,将特征图输入Sigmoid分类器中进行分类。实验结果表明:

本文方法的提取精度优于经典全卷积神经网络模型,准确率达到了98%以上,有效保留了道路的完整性及其边缘

的细节信息。
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Abstract This
 

paper
 

aimed
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

road
 

edge
 

detail
 

information
 

loss
 

and
 

inaccurate
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extraction
 

due
 

to
 

multiple
 

downsampling
 

operations
 

of
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convolutional
 

neural
 

network 
 

Thus 
 

a
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extraction
 

method
 

of
 

GF-1
 

remote
 

sensing
 

images
 

based
 

on
 

dilated
 

convolution
 

residual
 

network
 

with
 

multiscale
 

feature
 

fusion
 

is
 

proposed 
 

First 
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for
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are
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through
 

visual
 

interpretation 
 

Second 
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namely 
 

ResNet-101 
 

to
 

enlarge
 

the
 

receptive
 

field
 

of
 

the
 

feature
 

points
 

without
 

reducing
 

the
 

feature
 

map
 

resolution
 

and
 

losing
 

the
 

detailed
 

edge
 

information 
 

Third 
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the
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maps
 

of
 

the
 

original
 

resolution
 

size 
 

Finally 
 

for
 

classification 
 

the
 

feature
 

maps
 

are
 

input
 

into
 

the
 

Sigmoid
 

classifier 
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

more
 

accurate
 

than
 

the
 

conventional
 

fully
 

convolutional
 

neural
 

network
 

models 
 

with
 

the
 

accuracy
 

rate
 

being
 

more
 

than
 

98% 
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integrity
 

and
 

detailed
 

edge
 

information
 

of
 

the
 

road
 

area 
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1 引  言

道路是遥感影像中重要的基础地理信息之一,
从各类遥感影像中提取道路具有重要意义。随着卫

星影像分辨率和精度的不断提高,从大量高分辨率

遥感影像数据源中自动提取道路的研究也日益活

跃[1-2]。国内外学者针对高分辨率遥感影像中道路

的提取算法进行了大量研究。这些算法根据所提取

的信息层次的不同可分为基于像元、基于区域和基

于深度学习的方法。
基于像元的道路提取方法主要根据道路像元和

背景像元所表现出来的差异性来识别道路。文

献[3]首先利用 Otsu方法获得道路像元和非道路

像元的二值图,然后采用Zernike矩进行了道路的

提取;该方法的计算时间较长且精度有待提高。文

献[4]利用Canny边缘检测算子来识别和提取矿区

道路,然后通过边缘信息进行边缘匹配来获得道路

边缘;该方法的精度依赖于边缘检测算法,且对其他

环境中道路的识别精度不高。
基于区域的方法是将遥感影像分割成块状区

域,然后利用道路的纹理、颜色等特征信息对这些块

状区域进行道路识别[5]。文献[6]采用标记点的分

水岭算法将影像分割为区域对象,然后在分割区域

中引入 Markov模型来提取道路。文献[7]利用数

学形态学算法和最大期望聚类的图像分割算法实现

了遥感影像中道路的提取,但该方法对道路边缘提

取得不够完善。文献[8]首先利用滤波和聚类算法

获取候选道路段,然后使用区域增长法得到了道路

网;该方法的步骤繁琐,缺乏灵活性,而且路面的干

扰信息和灰度不一致会影响算法的分割效果。
基于像元和基于区域的道路提取方法的局限如

下:对于地物信息复杂和存在多种类型道路的遥感

影像,道路提取精度较低;需要人为设计大量的先验

知识,无法自动有效地提取道路区域;提取的道路特

征较为单一,不适合迁移和扩展。
基于深度学习的道路自动提取算法利用机器自

主学习的能力从大数据中学习深层次的抽象道路特

征。文献[9]使用深度卷积神经网络(DCNN)从原

始遥感影像中提取建筑物和道路的特征,但由于

DCNN不能获取细节特征,因此分割结果比较粗

糙。为了解决这一问题,文献[10]提出了全卷积神

经网络(FCN),全卷积神经网络将卷积神经网络的

全部全连接层替换为卷积层,可以接受任意尺寸的

图像,实现像素级别的分类。文献[11]利用全卷积

神经网络和隐藏层的多层次特征信息,在资源三号

影像上实现了较好的道路中心线的提取结果。为了

解决全卷积神经网络不能充分利用上下文信息进行

像素分类从而导致分割结果出现噪声的问题,研究

人员提出了FCN-8s。FCN-8s采用跳跃连接的结

构,将上采样输出的特征图与网络中间层中具有相

同分辨率的特征图进行融合,以弥补下采样丢失的

细节信息[12]。为了提高分割精度,文献[13]提出了

U-Net模型,该模型采用将低级特征信息与高级语

义信息进行级联的对称式网络结构。上述语义分割

网络在一定程度上提高了目标的分割精度,改善了

提取效果,但是在高分辨率遥感影像的道路提取中,
不能保证不同尺度道路的自适应识别,而且对全局

上下文信息结合得不充分。
本文提出了一种多尺度特征融合的膨胀卷积残

差神经网络高分一号影像道路自动识别方法,该方

法可以有效减少人为干预,实现遥感影像中道路的

自动提取,弥补传统方法的不足。在残差网络中引

入膨胀卷积和多尺度特征感知模块,结合深度残差

网络、膨胀卷积和金字塔池化单元的优势,可以获得

深层抽象语义特征,减少特征图分辨率的损失;将高

层次和低层次的特征信息进行融合,可以有效保留

边缘轮廓信息,弥补上述语义分割网络在多尺度特

征表达上的不足,提高道路自动提取的精度。

2 基本原理

通常情况下,卷积神经网络包含输入层、卷积

层、池化层、全连接层和激活函数[14]。本文采用的

膨胀卷积残差网络是不包含全连接层的端到端的图

像分割网络,输入是一个二维平面,输出也是一个二

维平面。
卷积层的作用是提取输入数据的特征。用多个

卷积层可以提取更深层次的语义特征。卷积操作就

是对有一定区域大小的数据和具有权重参数的卷积

核进行内积得到特征图[15]。卷积运算公式可以表

示为

Xl
j =f ∑

i∈Mj

Xl-1
i ·wl

ij +bl
j  , (1)

式中:i代表卷积行数;j 代表卷积列数;l 代表层

数;Mj 代表输入的特征图;w 为卷积核权重;b为偏

置项;f 为激活函数,其作用是对上层卷积层提取的

简单低维特征进行非线性映射。训练神经网络的目

的就是不断地更新参数,找到最优参数。
激活函数的本质是为神经网络引入非线性特
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征,使神经网络能够学习、处理更加复杂的非线性问

题。常用的非线性激活函数有Sigmoid函数、Tanh
函数、ReLU函数和ELU函数[16]。本文采用ELU
函数,它在输入负数时被激活,输出一定范围的值而

非直接变为0,并且该区间的输出值在一定程度上

具有抗干扰能力,弥补了ReLU函数的缺点。
池化层的输入一般是上一层的卷积层输出,对

卷积层得到的特征图进行下采样操作可以对输出特

征实现压缩降维。池化层可以防止过拟合现象和扩

大感受野,同时具有旋转不变性,它也可以对特征图

中的重要特征进行突出。常用的池化方式有两种:
最大池化和平均池化。本文采用最大池化。最大池

化就是将输入的图像划分为若干个矩形区域,对每

个子域输出最大值,以提取响应最强烈的特征并加

快网络收敛速度。其计算公式为

Xl
i,j =max

m>0,s>n
Xl-1

i·s+m,j·s+n  , (2)

式中:s表示池化的模板尺寸;m 和n 表示相应方向

的步长。
虽然多次对特征图使用池化操作可以提取深层

次和感知全局的语义特征,但会损失道路边缘的细

节特征,不能精确挖掘高分辨率影像的道路特征。
为了在降低特征图分辨率的同时防止丢失道路边缘

的细节特征,在网络结构中用膨胀卷积代替相应的

普通卷积。膨胀卷积通过设置不同的膨胀率在卷积

核中填充0元素使卷积核膨胀到相应的尺寸,从而

达到扩大卷积核感受野的目的[17]。图1表示当原

始卷积核大小为3×3时,膨胀率为1、2和4的膨胀

卷积核感受野的大小。

图1 膨胀卷积核感受野的大小。(a)膨胀率为1;(b)膨胀率为2;(c)膨胀率为4
Fig 
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3 算法的整体框架

鉴于高分一号卫星影像的分辨率较高,在道路

提取过程中要充分考虑道路边缘的细节信息,因此

本文提出了一种多尺度特征融合的膨胀卷积残差网

络高分一号影像道路提取方法。图2是本文方法的

图2 本文设计的道路识别网络结构
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道路识别网络结构示意图。该网络模型是以经典的

ResNet-101网络模型为基础进行改进后得到的,包
含膨胀卷积残差神经网络结构和多尺度特征感知模

块。首先利用膨胀卷积残差网络对输入图像进行特

征提取,膨胀卷积残差网络的残差区块3和残差区

块5输出两个大小是原图1/8的64维特征图,残差

区块2输出一个大小是原图1/4的64维特征图,

Conv1_3输出一个大小为原图的1/2的64维特征

图,将上述4个64维特征图进行上采样、叠加和卷

积操作后输入到Sigmoid分类器中,即可实现遥感

图像中道路的精细提取。

3.1 膨胀卷积残差神经网络

通过加深卷积神经网络的层数可以获得深层次

的、丰富的和抽象的语义特征,但是随着网络层数的

加深,会出现梯度爆炸或梯度消失的问题,导致模型

过拟合和准确率下降。为了解决网络退化的问题,

He等[18]提出了深度残差网络结构,该结构不再学

习输入与输出之间的函数关系,而是学习差值函数

关系。在残差块中,将输入特征图x 和残差函数

F(x)相加得到预测特征映射 H(x),表达式为

H(x)=F(x)+x。 (3)

图3 膨胀卷积残差神经网络的结构图

Fig 
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convolution
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network
 

structure

  ResNet-101是容易优化的深层残差网络,它一

共有101层网络结构,包括101个卷积层,大致可划

分为5个阶段,后面4个阶段都包含多个深度残差

学习单元。改进后的多尺度膨胀卷积残差神经网络

结构如图3所示。在第一阶段,用3个3×3的卷积

核代替原始的1个7×7的卷积核,以减少计算量和

参数。原始ResNet-101的每个阶段都会进行下采

样处理,使每个阶段的输出缩小为原来的一半。这

样做虽然能够扩大卷积核的感受野,获得深层次的

语义特征,但是会丢失高分辨率遥感影像中道路边

缘的细节信息特征。为了解决以上问题,本文设计

了膨胀卷积残差网络,在残差网络的第三和第四阶

段不再使用下采样操作,而是在第三、第四、第五阶

段分别用膨胀率为1、2、4的膨胀卷积代替普通卷

积。这样操作不仅可以在保证特征图分辨率不变的

情况下,扩大三个阶段卷积核的感受野,还可以在不

增加参数量和计算量的情况下,学习到全局的深层

次语义特征。

3.2 多尺度特征感知模块

在全卷积神经网络中,通常将原始影像经过

ResNet生成的特征图直接上采样至原始大小,然后

通过Sigmoid函数分类器获得最终的提取结果。如

果直接将这种方式用于遥感影像的道路提取,将会

导致不同尺度特征的缺失,无法保证对道路局部特

征的自适应识别。
为了有效捕获遥感影像中道路的多尺度信

息,本文在残差网络的各个阶段之后加入多尺度

特征提取模块,该模块包含空洞空间金字塔池化

单元以及卷积核为3×3和1×1的普通卷积。空

洞空间金字塔池化模块(ASPP)由4个膨胀率不同

的空洞卷积层并行组成,能够解决多尺度问题和

捕获上下文信息[19]。为了避免膨胀率过大导致卷

积层退化的问题,本文采用的ASPP膨胀卷积的卷

积核 尺 寸 为1×1,膨 胀 率 为1,卷 积 核 尺 寸 为

3×3,膨 胀 率 分 别 为3、6、12,卷 积 核 的 个 数 为

520。为了保留上一层特征图的原有信息,本文选

取了相 当 于 普 通 卷 积 的 膨 胀 率 为1、卷 积 核 为

1×1的膨胀卷积。最后将所有并行处理的特征结

合起来,再经过一个3×3和一个1×1的卷积就

可以输出低分辨率的特征图。

4 实验结果与分析

4.1 数据集与参数设置

本文选取7景高分一号卫星影像制作实验数据

集。高分一号影像数据是由分辨率分别为2
 

m全色

影像和8
 

m多光谱影像融合而成,它的分辨率为

2
 

m。使用Photoshop通过目视解译的方法对遥感影

像的道路区域进行勾画提取,得到对应的标签图像。
因为计算机硬件的限制,每张训练样本尺寸大小为

320
 

pixel×320
 

pixel。经过裁剪之后共有24000张含
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标签数据的遥感影像,如图4所示,然后将其以8∶2 的比例分成训练集(19200张)和验证集(4800张)。

图4 训练样本与标签。(a)输入图像a;(b)a的标签;(c)输入图像b;(d)b的标签

Fig 
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  本文实验环境为Linux操作系统,系统版本为

ubuntu18.04,显卡型号为 NVIDIA
 

QuadroP6000,
显存容量为24

 

GB,采用 Tensorflow 深度学习框

架。实验参数设置如下:基本学习率base_lr设置为

0.0001,迭代轮数epoch设置为60,训练集和验证

集的批大小(batch
 

size)均设置为8。

4.2 结果对比与分析

为了验证本文设计的道路提取方法的有效性,将

经典语义分割网络FCN-8s、SegNet[20]和ResNet-101
与本文方法进行对比实验(选用相同的训练集)。测

试数据区域位于城市和农村,包含土路、沥青公路、高
速公路等道路以及植被、建筑等地物。

图5是实验结果对比图。为了对比不同方法的

提取结果在细节和完整性上的差异,本文对原始影

像和实验结果的部分区域进行放大显示,如图6所

示。从图5和图6中可以看出,FCN-8s的提取结果

图5 实验结果的对比。(a)输入图像;(b)目视真值;(c)FCN-8s的提取结果;(d)SegNet的提取结果;(e)ResNet-101的

提取结果;
 

(f)本文方法的提取结果

Fig 
 

5 Comparison
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有三个不足之处:1)有大范围的漏提取和误提取区

域;2)道路边缘处的锯齿现象较明显;3)在复杂的住

宅区出现了斑点噪声。造成上述三个问题的原因是

FCN-8s进行了4次下采样操作,使得特征图的分辨

率下降,丢失了全局和细节语义特征信息。从图5
和图6中还可以看出,SegNet和ResNet-101的提

取结果有三个共同的缺点:1)道路中间区域有漏提

取的空洞;2)提取的道路不完整,有断裂现象;3)双
向车道的边界不清晰。SegNet的解码器只包含一

种尺度信息,限制了像素点的准确分类。ResNet-

101虽然加入了残差学习,但是经过编码器的四次

下采样后直接在解码器进行四次上采样,缺乏多尺

度语义信息,限制了模型精度的提升。本文所提道

路识别算法的总体提取效果较好,道路较为完整连

续,道路边缘位置准确,可以清晰地分割双向车道,
但出现了将露天停车场误提取为道路以及道路两旁

树遮盖区域漏提取的情况。主要原因如下:1)露天

停车场内的地表特征与道路特征比较相似,样本集

中,而且露天停车场内的样本数量较少;2)高大植被

的阴影对道路的遮挡会干扰道路信息的提取。

图6 实验结果的放大。(a)输入图像;(b)目视真值;(c)ResNet-101的提取结果;(d)本文方法的提取结果

Fig 
 

6 Enlarged
 

display
 

of
 

experimental
 

results 
 

 a 
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  为了定量评价本文道路识别方法的有效性,选
择准确率、精确率、召回率、F1 值和交并比IoU五

项指标定量评价道路识别结果的精度。其中:准确

率A 表示正确分类的区域占总区域的比例;精确率

P 代表提取的道路中真实道路所占的比例;召回率

Rrecall代表预测的道路中真实道路所占的比例;F1

值代表精确率与召回率的加权平均值;交并比代表

实际真实值和预测值之间的相关度,该值越高表示

提取效果越好。

A=
αTP+αTN

αTP+αFP+αTN+αFN
, (4)

P=
αTP

αTP+αFP
, (5)

F1=2×
P×Rrecall

P+Rrecall
, (6)

IoU=
αTP

αTP+αFN+αFP
, (7)
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式中:αTP 表示预测为道路并且预测正确(正确提取

的道路)的范围;αFP 表示将背景预测为道路的范

围;αFN 表示将道路预测为背景的范围;αTN 表示将

背景区域预测正确的范围。
由表1可以看出,本文所提道路识别方法相比

于其他方法在准确率、精确率、召回率、F1 值和交并

比上的 效 果 更 好,准 确 率 为98.11%,精 确 率 为

96.58%,召回率为96.53%,F1 值为96.55%,交并

比为76.15%。可见,与其他方法相比,本文的道路

提取方法在本文的数据集上可以取得最好的提取结

果。本文方法引入了膨胀卷积,可以有效弥补下采

样操作导致的特征图分辨率的损失(只需要进行三

次下采样操作),从而有效保留了细节特征。此外,
多尺度特征感知模块将特征图池化成不同的尺度,
并与原始特征图进行融合,形成了多尺度表达。

表1 各方法提取精度的定量评价

Table
 

1 Quantitative
 

evaluation
 

of
 

extraction
 

accuracy
 

of
 

each
 

method %

Method Accuracy Precision Recall F1 IoU

FCN-8s 80.16 79.84 80.98 78.23 50.53

SegNet 90.56 89.58 91.29 90.63 60.31

ResNet-101 93.21 92.32 91.24 90.46 63.45

Ours 98.11 96.58 96.53 96.55 76.15

5 结  论

本文基于深度学习框架,通过图像预处理、标签

制作、卷积神经网络结构设计、网络训练、结果输出

和精度评价构建了高分一号影像道路自动提取深度

学习模型。考虑到传统方法依赖于人为设计,以及

经典全卷积神经网络多次下采样丢失边缘细节信息

且不 能 有 效 利 用 多 尺 度 信 息 的 问 题,本 文 基 于

ResNet-101提出了多尺度特征融合的膨胀卷积残

差网络高分一号影像道路提取方法,膨胀卷积残差

网络结构结合了深度残差网络、膨胀卷积和金字塔

池化单元的优势。深度残差网络可以学习更抽象的

深层语义特征,防止过拟合;膨胀卷积可以成倍增加

特征点的感受野而不降低特征图的分辨率,且不会

丢失空间信息;金字塔池化单元可以将特征图池化

为不同的尺度并与原始输入特征图进行融合,有效

利用了多尺度信息,使网络模型可以对不同形状、不
同大小和不同复杂场景的道路进行有效拟合。

实 验 结 果 表 明,本 文 的 道 路 提 取 方 法 与

FCN-8s、SegNet和 ResNet-101相比,能够在复杂

环境的城市和野外区域实现道路提取,而且提取精

度较高,提取结果更加完整连续。但本文方法仍有

不足之处,例如在建筑物交叉密集区域会将露天停

车场误提取,本研究团队后续拟借助其他卷积神经

网络模型以及采用扩充数据集的方法提高道路提取

的准确率。
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