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摘 要：针对遥感图像道路提取信息丢失问题，提出了一种基于残差神经网络的道路提取算

法。首先构建编码器⁃解码器网络，结合预编码器以及空洞卷积模块进行训练，提取更多的语义信

息；其次并联设计的空洞卷积模块加在编码器⁃解码器结构的中间部分，它可以对不同感受野的特

征图进行特征提取；最后编码器⁃解码器之间采用跳连的方式进行多尺度的特征融合，学习更多低

维和高维的特征。实验结果表明，在Massachusetts道路数据集上，该方法相比其他算法在 Preci⁃
sion、Recall和 F1⁃score性能指标上分别有 11 %、0.3 %和 7.4 %的提升；同时在 Accuracy指标上也

达到了 97.9 %，相比于其他算法，该算法有一定的应用价值。
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Abstract：In order to solve the problem of road extraction information loss in remote sensing im ⁃
ages，a road extraction algorithm based on residual neural networks was proposed. Firstly，an encod⁃
er-decoder network was constructed，combined with pre-coder and dilated convolution module to ex⁃
tract more semantic information.Secondly，the parallel designed dilated convolution module was add⁃
ed to the middle part of the encoder-decoder structure，which could extract features of different recep⁃
tive field features. Finally，the encoder-decoder used jumper to perform multi-scale feature fusion，
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learning more low-dimensional and high-dimensional features. In the Massachusetts road dataset，this
method had 11 %，0.3 %，and 7.4 % improvement in Precision，Recall，and F1-score performance
indicators. At the same time，it also achieved 97.9 % in the Accuracy index. Compared with other al⁃
gorithms，the algorithm has certain application value.

Key words：road extraction；remote sensing image；dilated convolution；multi-scale feature fu⁃
sion

引 言

高分辨率图像中提取道路信息对于地理信息

更新有着重要意义，同时它也已经广泛地应用到交

通管理、车辆导航、无人驾驶以及城市规划等领域。

遥感图像中分割出道路，可以表示为一个二分类问

题，即将每个像素分为道路和非道路。经过这么多

年的发展，涌现了很多传统的道路提取算法。曹云

刚等人 [1]对遥感图像的道路算法进行了总结，按照

提取层次的不同分为基于特征、基于对象以及基于

知识的道路提取算法。Eslami等人 [2]采用卫星图像

进行自动化的交通检测，使用阈值操作进行道路检

测，车辆的检测使用支持向量机 (Support Vetor Ma⁃
chine, SVM)。 Zheng等人 [3]提出了轮廓提取的方

法，先采用支持向量机将遥感图像划分为道路和非

道路，再利用张量投票方法提取图像中的道路轮

廓。Zhu等人 [4]提出了MAP⁃MRF框架，使用了马尔

科夫随机场，同时引入模拟退火算法对图像进行分

割，提取道路信息；同时还采用了 SVM 和 FCM
(Fuzzy C⁃Mean)模型，利用 FCM对遥感图像进行聚

类，再使用 SVM进一步分类，最后获得道路信息。

Wegner等人 [5]提出了条件随机场 (Conditional Ran⁃
dom Field, CRF)算法。除此之外，Wegner等人还

提出了 pN ⁃Potts模型 [6]可以在高阶 CRF中获得有效

的推理。Das等人 [7]提出了利用道路的两个显著特

征，即明显的光谱对比度和局部线性轨迹，设计了

一个多级框架，从高分辨率多光谱卫星图像中提取

道路，同时也加入了概率化的支持向量机。王钰等

人 [8]提出了一种多特征融合的道路提取算法，结合

图像分割的方式完成对象表达，再对光谱特征和空

间特征进行多特征融合，通过机器学习的方式提取

到初始化道路网络，最后利用二阶矩特征实现道路

网络的精细化。

越来越多的研究人员采用卷积神经网络 (Con⁃
volution Netural Network, CNN)和全卷积网络 (Ful⁃
ly Convolutional Network, FCN)进行道路提取。不

同于传统的方法仅仅使用低维信息进行道路获取，

卷积神经网络能够通过嵌入很多高维和多尺度信

息可以减少错误的检测。文献 [9—10]采用了 CNN
对高分辨率遥感或者航拍图像进行目标分类 。

Mnih等人 [11]第一次尝试使用深度学习技术解决道

路提取任务，提出了一种受限的玻尔兹曼机，从高

分辨率的遥感图片中检测道路。Wei等人 [12]提出了

一种用于遥感图像道路提取的精细卷积神经网络

(RSRCNN)，提出了一种新的损失函数，在交叉熵损

失函数中合并了道路结构的几何信息。受启发于U⁃
Net[13]以及深度残差学习 [14]的巨大成功，Singh等

人 [15]提出了两步深度卷积神经网络，也是采用 U⁃
Net网络结构，主要的区别是采用两个 U⁃Net组合

的方式，分别是高精确度网络和高召回率网络。

Hong等人 [16]提出了 Road⁃RCF(Road Richer Convo⁃
lutional Features)算法，应用重新构造的道路样本集

合和 RCF网络生成道路概率，提取初始道路信息，

通过细化算法提取道路中心线后，最终提取矢量化

道路；Road⁃RCF算法不足之处在于，不能准确地获

得道路的宽度。对比卷积神经网络，全卷积网络可

以获得更高维的特征，包含更多抽象的语义信息。

Zhong 等人 [17]使用 FCN 检测建筑和道路。 Fu 等

人 [18]设计了基于 FCN的多尺度网络，采用 CRF细

化输出分类图。Panboonyuen等人 [19]提出了一种增

强的 DCNN框架，该框架通过采用 Landscape Met⁃
rics(LMs)和 CRF针对遥感图像的道路提取，同时使

用 ELU(Exponential Linear Unit)激活函数提高道路

获取的准确性。Qin等人 [20]提出了 BASNet算法，基

于残差神经网络设计了预测网络和残差细化网络

相组合的框架，两个网络都采用了编码器⁃解码器结

构，设计的网络采用深监督的方式，还融合了多种

损失函数，对显著性目标进行检测。Devalla等人 [21]

提出了 DRUNET算法，利用残差块构建了 U⁃Net
网络，设计了四层网络结构，每一层相对应的编码

器 ⁃解码器采用了相同的空洞卷积率进行特征编码

和特征解码，在 OCT(Optical Coherence Tomogra⁃
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phy)医疗图像分割中取得了不错的效果。

文章根据道路结构的复杂性，设计了编码器 ⁃
解码器的网络架构，结合残差神经网络，不同于

DRUNET[21]算法利用残差块构建四层编码器 ⁃解
码器结构，本算法设计了五层对称的编码器 ⁃解码

器结构，前四层解码器和解码器没有使用空洞卷

积进行特征提取，在第五层网络加入了空洞卷积模

块 (Dilated Convolutional Module, DCM)，将带有不

同空洞卷积比率的空洞卷积进行并联，用来提取高

维的道路特征信息；同时编码器和解码器之间采用

跳连的方式进行不同维度的特征融合，学习更多低

维和高维的道路特征，分割出准确的道路结构。最

后文中提出的算法与当前最先进的算法进行对比，

在Massachusetts道路数据集 [22]上的实验结果表明，

精度、F1值、召回率以及准确率均有很大的提升

效果。

1 算法整体框架

文中采用的模型框架如图 1所示，主要分为三

个部分：特征编码模块、空洞卷积模块、特征解码

模块。

1.1 特征编码器

采用 ResNet34[14]做预训练编码器，ResNet34起
初被用来做图像分类任务，由于其分类性能的优

越，可以对道路和非道路进行分类。模型接收的图

像尺寸设置为 500× 500，不同于文献 [21]设计的四

层网络，文中的网络深度设置为五层，开始输入的

特征维度为 500× 500× 3，第一层使用 7× 7 Con⁃
volution操作，得到特征维度输出 256× 256× 64，
剩下的每一层都要经过Max Pooling和 Res⁃block操
作。第二层经过 Max Pooling和 3个 ResNet⁃block
操作得到特征维度输出 128× 128× 64，第三层经

过 Max Pooling和 4个 ResNet⁃block得到特征维度

输出 64× 64× 128，第四层经过Max Pooling和 6个
ResNet⁃block得到特征维度输出 32× 32× 256，前
四层编码器没有使用空洞卷积，第五层经过 Max

Pooling操作得到 16× 16× 512的特征维度输出。

对于后四层的输出结果将经过 Skip Connection与
同层的解码器部分相连接，进行多尺度的特征融

合，得到不同维度的语义信息。文中设计的 Res⁃
block如图 2所示。

1.2 空洞卷积模块（DCM）

Dilated Convolution中文名称叫做空洞卷积，它

图 1 算法整体框架

Fig.1 Algorithm overall framework

图 2 残差模块

Fig.2 Residual block
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是在标准的卷积图里注入空洞，以此增加接受域；

相比原始的卷积，空洞卷积多了一个超参数 (Hyper⁃
Parameter)，称之为空洞比率 (Dilated Rate)，它指的

是内核(Kernel)的间隔数量，标准的卷积是空洞卷积

比率为 1。
在图像分割领域，全卷积网络同传统的卷积

神经网络一样，先采用卷积再进行池化操作，降低

图像尺寸的同时增大感受野；全卷积网络有两个

关键步骤，其中一个是通过池化减小图像尺寸增

大感受野，另一个是上采样扩大图像尺寸；先池化

再上采样操作过程中，将会造成一些信息损失。

使用空洞卷积操作，不通过池化和上采样操作也

能获得较大的感受野，因此这里将采用空洞卷积

的方式，提取特征信息。图 3表示空洞卷积，a、b、
c、d分别表示空洞卷积率 1、2、4、8所能接收到的

感受野。

使用空洞卷积的优点是在不造成信息损失的

情况下加大了感受野，每个卷积输出也能包含较大

范围的特征信息。文中设计的空洞卷积模块如图 4
所示。

空洞卷积可以采用并联的方式，调整空洞卷积

的比率可以改变每层感受野的大小。文中设计的

网络在编码器 ⁃解码器中间部分加入了语义分割使

用到的 ASPP(Atrous Spatial Pyramid Pooling) [23-24]

策略，采用多个空洞卷积相并联的方式提取道路特

征信息。相比文献 [21]设计的网络，第四层只使用

了单个空洞卷积比率为 8的空洞卷积，相比较而言

文中设计的网络可以对不同感受野的特征图进行

道路特征提取，减少道路信息的丢失，改善预测的

道路结构丢失问题。文中设计的 DCM包含五个并

联分支，伴随着空洞卷积率逐次增加，空洞卷积率

分别为 1、2、4、8，感受野的计算公式如式(1)所示：

S= k+( k- 1 )( n- 1 ) (1)
其中，k表示卷积核大小，默认设置为 3，n表示空洞

卷积率，所以每一分支的感受野大小分别为 3、5、9、
17，最后一个分支为全局池化操作。

图 3 空洞卷积

Fig.3 Dilated convolution

图 4 空洞卷积模块

Fig.4 Dilated convolution module
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1.3 特征解码器

采用特征解码器恢复从空洞卷积模块获得的

高维语义特征，Skip Connection将从编码器中获得

一些详细的信息，弥补连续的池化以及跨卷积操作

带来的信息损失，文中采用有效的卷积块组合的方

式，增强解码的性能。对比不同的网络结构，简单

的上采样和反卷积是 U形网络中常见的操作，比如

常见的 U⁃Net[13]网络，上采样操作通过双线性插值

可以增加图片的尺寸，反卷积也可以采用卷积运算

放大图像的尺寸。文中选择双线性插值的方法恢

复解码器中更高维度的特征。文中设计的特征解

码 模 块 如 图 5 所 示 ，提 出 的 解 码 器 模 块 包 括

1× 1Convolution、Bilinear ⁃ Interpolation、1× 1Con⁃
volution，三部分进行串联作用于整个解码部分。

1.4 损失函数

文 中 采 用 的 损 失 函 数 分 为 两 部 分 ，分 别 为

BCEL(Binary Cross Entropy Loss)和 DCL(Dice Co⁃
efficient Loss)，两者的和作为模型训练的总损失。

BCEL损失函数定义如公式(2)所示：

BCEL ( Prei,GTi )=-∑
i= 1

W

∑
j= 1

H

[ ( gti,j× log prei,j )+

(1- gti,j )× log ( 1- prei,j ) ]
(2)

其中，Prei表示第 i张预测图像，GTi表示第 i张标签

图像，gti,j表示 GT图像第 i,j位置的像素值，prei,j表

示预测图像 Pre第 i,j位置的像素值，N表示 Batch
Size，W表示图像的宽度，H表示图像的高度。

DCL损失函数定义如公式(3)所示：

DCL= 1-
∑
i= 1

N

|Prei ∩GTi |

∑
i= 1

N

( |Prei |+ |GTi | )
(3)

其中，Prei表示第 i张预测图像，GTi表示第 i张标签

图像，N表示 Batch Size。

总的损失函数 Loss如公式(4)所示：

Loss= BCEL+ DCL (4)

2 数据处理及实验结果

2.1 数据处理

文章采用Massachusetts道路数据集 [22]，该数据

集包含 1171张图像，尺寸大小为 1 500× 1 500，每张

图像都有对应的标签 (Ground Truth)。该数据集覆

盖有城市、郊区、农村总共涉及的面积超过 2600平
方公里，数据集涉及到道路、河流、海洋、建筑和港

口等。由于训练集中存在大量的白背景图像，训练

时需要对有白背景图像进行剔除。挑选 789张合格

的图像，随机分 709张为训练集，80张为测试集，然

后将图像裁剪为 500× 500尺寸大小。

2.2 实验细节

在 Ubuntu16.04以及 Pytorch深度学习平台进

行训练和测试，处理器使用的是英特尔 i5⁃9400F，使
用的显卡型号为 NVIDIA RTX 2070，电脑内存大

小为 16G。训练阶段，为了避免训练中出现过拟合

的风险，对数据集进行数据扩充，具体的操作包括

水平翻转、垂直翻转、对角线翻转；每张图像还进行

了随机缩放、随机拉伸和随机偏移操作。除此之

外，对图像色彩进行随机变换，提高数据的增强能

力。为了优化模型，文中采用 Binary Cross Entropy
Loss和 Dice Coefficient Loss损失函数；由于 Adam
优化器比 SGD优化器具有更快的收敛速度，选择

Adam优化器。初始的学习率设置为 2×10-3，当训

练损失减少的很慢时，学习率会变为原来的 1/3~
1/5。测试阶段，对 80张测试集图像进行裁剪，挑选

480张图像进行测试。

2.3 实验结果

2.3.1 评价指标

道路提取可以被看作是一个二分类问题，道路

像素是正值 (Positive)，非道路像素是负值 (Nega⁃
tive)。对于道路提取的指标评价可以采用语义分

割 [23,26]的评价方法，结合真实的分类和预测的分类，

将预测的图像按照像素值分为不同的类别，包括

True Positive(TP)、False Positive(FP)、True Nega⁃
tive(TN)以及 False Positive(FN)。精确率、召回率、

F1分数以及准确率在道路提取任务中普遍采用的

评价指标，其中，精确率 (Precision)是由分类器直接

图 5 解码器模块

Fig.5 Decoder module
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分类的道路像素在所有预测像素中所占的百分比，

召回率 (Recall)是用来评估正确预测的道路像素百

分比作为实际道路像素，F1值 (F1⁃score)是精确率

和召回率的调和平均值，准确率(Accuracy)是对分类

器进行总体评估。定义如下四个评价指标评估算

法的性能。

Precision如公式(5)所示：

Precision= TP
TP+ FP

(5)

Recall如公式(6)所示：

Recall= TP
TP+ FN

(6)

F1⁃score如公式(7)所示：

F1= 2× Precision× Recall
Precision+ Recall

(7)

Accuracy如公式(8)所示：

Accuracy= TP+ TN
TP+ FN + FP+ TN

(8)

2.3.2 算法比较

为了更好的比较算法的性能，与不同的算法在

Massachusetts道路数据集下进行定性的比较，表 1
显示了不同算法的比较结果。

由于U⁃Net算法在生物细胞分割任务取得了良

好的效果，对U⁃Net算法进行复现，与原始的U⁃Net
不同，复现的U⁃Net网络使用了数据扩充操作，对每

张图片进行了随机缩放、随机拉伸以及随机翻转操

作。除此之外，复现的 7层U⁃Net与 5层U⁃Net的区

别，增加了网络深度，多了两层下采样。文中采用

了 Precision、Recall、F1⁃score以及 Accuracy进行对

比评估。从表 1中可以看出，复现的 U⁃Net算法也

取得了很好的效果。对比文献 [15]的 Two⁃Step ⁃
DCNN算法，文中提出的算法获得了 98.9%的 Pre⁃

cision，相比 Two⁃Step⁃DCNN算法提高了 13%，且

均超过表中其他算法；与文献[16]的 Road⁃RCF算法

相比，文中提出的算法在 Recall和 F1⁃score指标分

别达到 98.8 %、98.9 %，性能比 Road⁃RCF分别提

高了 0.3 %和 7.3 %，且性能均超过表中的其他算

法。除此之外，文中提出的算法在 Accuracy指标上

也达到了 97.9 %，非常接近文献 [15]的 Two⁃Step⁃
DCNN算法达到的 98.1 %，且均超过表中的其他算

法。对于准确率上低于 Two⁃Step⁃DCNN算法，分

析其原因可能是受到该数据集中标签漏标注和训

练损失过高的影响，学习到了错误的特征以及丢失

了关键的特征，但相比其他算法性能明显提升了。

2.3.3 道路分割结果

提出的算法能够准确地提取到了道路的网络

结构，图 6所示为道路提取可视化的结果。随机选

择了四张预测结果进行比较，如图 6所示，5层 U⁃
Net比 7层 U⁃Net的分割结果好，5层 U⁃Net分割出

了更多的道路信息，7层 U⁃Net丢失了许多细小的

道路信息，对于显著的道路信息两者都能将大致的

道路网络提取出来。提出的算法与 5层U⁃Net以及

7层 U⁃Net算法相比较，在可视化效果上优于后两

者，对于一些不明显的道路特征也能学习到，这也

体现了文中提出的算法具有一定的效果。算法的

不足之处是出现了道路结构丢失，对于特别复杂的

道路，还是需要学习更多的道路特征，减少信息的

丢失，才能得到更加完整的道路分割结果。

3 结 论

文章提出了基于残差神经网络的道路提取算

法，通过设计一个编码器 ⁃解码器的网络结构，加入

了空洞卷积模块，同时结合多尺度特征信息融合，

表 1 不同算法的性能比较

Tab.1 Performance comparison of different algorithms

CRF[5]

Minimum cost path[6]

FCN[17]

RSRCNN[12]

Seg Net[19]

Two⁃Step⁃DCNN[15]

Road⁃RCF[16]

U⁃Net(5 layer)
U⁃Net(7 layer)
Ours

精确率/
(%)

40.5
47.1
43.5
60.6
77.3
87.9
85.8
98.8
98.8
98.9

召回率/
(%)

32.2
67.9
68.6
72.9
76.5
89.3
98.5
98.8

98.7
98.8

F1值/
(%)

35.9
55.6
53.2
66.2
76.8
88.6
91.5
98.8
98.8
98.9

准确率/
(%)

82.5
89.9
90.4
92.4
95.7
98.1

96.3
97.8
97.7
97.9

图 6 可视化结果

Fig.6 The visualized results
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提取出了不同维度的特征信息，在训练过程中也对

数据集进行扩充，防止训练中出现过拟合现象。最

后在Massachusetts道路数据集上的实验对比评估

结果表明，文章提出的算法在精确率、召回率和 F1
值指标上相比许多算法较优。未来的工作是寻求

更优的结构模型以及设计一种新的损失函数降低

信息损失，进一步提高道路提取的准确性。
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