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摘要：从遥感影像中准确高效地提取道路信息，对基础地理数据库的建立与维护具有重大意义。

高分辨率遥感影像背景信息复杂，导致现有算法无法较好地从中提取道路信息。U-Net网络在图

像分割方面有较好的实验效果，但道路分割结果准确性不佳，因此，提出了一种改进U-Net网络的

高分辨率影像道路提取方法。首先，设计基于 U-Net的网络结构，将 VGG16作为网络编码结构，

可更好地提取特征语义信息；其次，利用 Batch Normalization与 Dropout解决网络训练过程中出现

的过拟合；最后，对训练数据利用旋转与镜像变换进行扩充，采用 ELU激活函数，提升了网络训练

速度。实验结果表明：该方法可以较为准确高效地提取道路信息。
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1 引 言

遥感影像中蕴含大量的地物空间信息，为地理

空间信息的获取提供了方便快捷的途径，但如何精

准高效地提取地物信息仍然是遥感领域的难点和

热点。道路作为基础的地物要素之一，其提取依旧

是地理科学和遥感等领域研究的重点。精准地提

取道路信息能够提升路网构建、更新和维护的效

率，同时，其在无人驾驶［1］、军事打击［2］、灾害救援［3］

等领域都具有重大意义。

对于道路提取，相关学者已经做了大量的研究

工作。张永宏等［4］对现有的道路提取模型做了全面

的分析与总结，将其按照道路提取的层次进展分为

以下 3类：基于像元、对象和深度学习等方法。基于

像元的道路提取方法能够充分利用影像的光谱特

征和空间特征，如 Richard等［5］利用光谱特征进行提

取，罗庆洲等［6］利用光谱特征和几何特征进行提取。

该类方法能够在场景简单的影像中可以较好地提

取道路，但在复杂场景下，则较难区分道路和建筑

物及其阴影。基于对象的方法利用空间、纹理和光

谱特征，将临近像元作为对象来识别影像，如蔡红

玥等［7］提出的改进的分水岭算法，余长慧等［8］提出

的利用MRF的方法，Li等［9］提出的利用模糊集理论

进行区域合并的方法，曹云刚等［10］提出的像元与对

象特征融合的高分辨率遥感影像道路中心线提取

方法，Das等［11］提出的利用多光谱影像的局部线性

特征结合支持向量机对道路进行提取的方法。该
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类算法可以较好地提取道路，但对于空间位置相

邻、几何形状相似的地物较难区分。基于深度学习

的方法使计算机可从浅层的特征自动学习更加复

杂抽象的特征，从而能够准确和高效地进行分类判

别，如刘笑等［12］提出的基于全卷积神经网络的方

法，贺浩等［13］提出的基于 Encoder-Decoder网络的

方法，Kampffmeyer等［14-17］提出的应用 FCN及其改

进的道路提取方法，Kestur［18］等提出的 UFCN网络

模型，Zhang等［19］提出的基于 ResNet与 U-Net的网

络模型，Panboonyuen 等［20］提出的基于 SegNet与
ELU的网络模型。该类方法可以较好地将道路区

域进行分割，但其分割结果存在孤立点与断裂道

路。综上所述，以上 3种算法都不能很好地提取道

路信息，提取的准确率有待进一步提升。

U-Net［21］在保留了高级的语义信息的同时采用

跳跃连接顾及了低级的细节信息［19］，对生物医学影

像分割效果较好，但训练易出现过拟合，分割效果

不能满足道路提取的需求。王宇等［22］提出结合残

差网络的建筑物提取方法，以 Encoder-Decoder为
基础，引入残差网络结构和 Batch Normalization，提
高了分类精度。崔刚等［23］为研究不同分辨率图像

的冬小麦识别效果，采用了基于 PSPNet［24］的网络

结构，该结构采用了跳跃连接，冬小麦识别研究中

取得了很好的效果。为此，提出了一种改进 U-Net
的高分辨率遥感影像道路提取方法，利用 Batch
Normalization、ELU与 Dropout较好地解决了过拟

合所导致的准确率较低的问题，并利用 TGRS2017
数据集［25］进行了有关实验，实现道路信息的高维、

复杂、抽象特征的自动提取，解决目前算法提取结

果存在较多孤立点与少量断裂道路的问题。

2 遥感影像道路提取方法

基于 U-Net网络模型提取道路信息的实验过

程具体如下：首先，将高分辨率遥感数据进行人工

解译，并对其训练数据根据网络结构和硬件需求裁

剪成相应大小，制作训练数据集。实验采用的数据

集为 TGRS2017数据集［14］，并对该数据集进行旋转

与镜像的操作进行扩充。其次，将训练数据输入实

验网络模型进行学习与训练，不断更新网络模型中

的参数，使损失值减少到最低，保存当前网络模型。

最后，利用其训练好的网络模型进行道路提取。

2.1 U-Net与VGG16

U-Net［21］于 2015年由 Ronneberger等提出，其

网络结构如图 1所示，图中 Conv2D代表卷积计算，

MaxPooling为最大池化操作，UpSampling2D 为上

采样计算。U-Net网络是由用于获取上下文信息的

编码路径与用于实现精确定位的对称扩展路径组

成。其中收缩编码路径与卷积神经网络的典型结

构相同，由卷积计算与池化计算交替组合而成，逐

渐缩小特征图像大小，同时增加每一层的特征图像

数量。扩展路径每一组计算都包含该特征图像的

上采样操作，然后进行卷积计算。因扩展路径会扩

大输出特征图像的分辨率，为精确化上采样特征图

像，在扩展路径中采用跳跃连接将其收缩路径中的

高分辨率特征图像相结合。模型的输出为图像蒙

版，用于表示不同的要素。

VGGNet［26］于 2014年被牛津大学计算机视觉

组和 Google DeepMind提出，并在 2014年 ILSVRC
比赛中取得定位任务冠军和分类任务亚军。VGG⁃
Net验证了网络深度的增加可提高网络的性能，其

核心思想是采用较小的卷积核来增加网络深度，

3×3的卷积核是最小的能够捕捉八邻域信息的卷

积核，且多个 3×3的卷积核比单个大尺寸的卷积核

具有更多的非线性函数和更少的参数。因此，VG⁃
GNet被广泛的用来提取图像特征。VGG16由 16
层组成，如图 2所示，图中 Conv2D代表卷积计算，

MaxPooling为最大池化操作，Flatten将计算结果转

化为一维向量，Dense为全连接层。VGG16包含 13
个卷积层和 4个最大池化层与 3个全连接层，其中

每个卷积层采用 RELU激活函数，其中每个卷积层

采用的都是 3×3的卷积核，经历第一个卷积计算后

图 1 U-Net网络结构

Fig.1 U-Net network architecture
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产生 64个通道的特征图，随着网络层数的加深，在

经历每一次的池化计算后，卷积计算得到的通道数

翻倍，直到其通道数达到 512后，其余的卷积操作不

会再增加特征图的通道数。

2.2 Batch Normalization、ELU与Dropout

因深层神经网络在做非线性变换前的激活函

数输入值会随着网络深度加深，或在训练过程中其

分布逐渐发生偏移或变动，导致其整体分布向非线

性函数取值区间的上下限靠近，从而致使反向传播

时低层神经网络的梯度消失。针对该梯度消失问

题，批规范化［27］（Batch Normalization，简称 BN）通过

一定的规范化手段，固定每层网络输入特征的均值

与方差，可解决梯度弥散，提升训练速度与收敛速

度，增加分类效果，较好防止过拟合。

随机失活（Dropout）［28］使某个神经元的激活值

以一定的概率 p停止工作，降低了网络神经元之间

相互复杂的共适应关系，使模型泛化性更强，不太

依赖某些局部的特征，从而防止过拟合现象。

指数线性单元［29］（ELU），融合了 sigmoid与 RE⁃
LU，其函数如图 3所示，左侧具有软饱和性，右侧具

有无饱和性，右侧线性部分可以使 ELU缓解梯度消

失，左侧非线性部分使 ELU对于输入的变化或噪声

更具鲁棒性，使神经网络具有更快的收敛速度。

2.3 本文实验网络结构

实验网络结构如图 4所示，实验将去除全连接

层的 VGG16网络结构作为 U-Net网络的编码器，

并在解码路径的每层卷积计算后增加 BN，从而达

到了增大梯度，提升训练速度与收敛速度，增加分

类的效果，防止过拟合。网路的解码路径与其编码

路径相对应，使用上采样将特征图像大小扩大至原

来两倍，并在上采样计算后，将上采样的计算输出

与解码器相对应的输出部分进行串联（Concate⁃
nate），最后增加Dropout层，使其不太过于依赖某些

局部特征，从而达到防止过拟合的效果，同时采用

与其编码路径对应的卷积计算。采用 ELU作为所

有 3×3卷积计算的激活函数，加快实验网络的收敛

速度。

3 实验与结果分析

3.1 实验数据

实验数据集采用 TGRS2017数据集［25］，包含

224幅 Google Earth影像，影像大小大于 600×600，
空间分辨率为 1.2 m/像素，数据集涵盖城市、郊区

和农村地区，且图像背景较为复杂。随机挑选 20幅
影像作为测试数据集，其余数据被随机分为两部

分，其中 80%用于训练网络模型，20%用于验证训

练的模型，为方便模型训练，将影像规范化为 512×
512大小。为增强训练样本，对训练数据集进行旋

转 90°、180°、270°和镜像的处理。本文实验模型参

数如表 1所示。

3.2 实验结果分析

为验证本文的道路提取效果，以及数据扩充对

实验的影响，采用总体分类精度和 Kappa系数来进

行精度验证，评价效果。总体分类精度是正确分类

的像元个数除以总像元个数，Kappa系数的计算基

图 2 VGG16网络结构

Fig.2 VGG16 Network Architecture

图 3 ELU函数

Fig.3 ELU function
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于混淆矩阵，其数值一般处于［0，1］，当 Kappa系数

位于［0.61，0.80］，表示该实验结果与真实值具有高

度的一致性，当 Kappa系数位于［0.81，1］，表示该实

验结果与真实值几乎完全一致。

3.2.1 数据扩充前后对比实验

U-Net可以从较小的训练数据集中进行学习，

但对于深度学习而言，训练数据集的完整性、准确

性与丰富性对实验效果有着较高的影响，丰富且高

质量的训练数据可以训练出更好的模型。获取大

量的训练数据需要耗费相当大的人力与物力，且某

些训练数据获取与制作存在困难，因此需要采用一

些方法，对已有的训练数据进行扩充，解决训练数

据缺乏的问题，提升模型的泛化性和准确性。其

中，对图像采用旋转与镜像的操作，是一种常用的

数据扩充方式，扩充后的数据集是同一目标图像在

不同角度的视觉表示。

为探究数据集对本实验的影响，本文建立了数

据扩充前后的训练数据集，分别在实验网络中训练

模型。实验结果如图 5所示，总体分类精度与 Kap⁃
pa系数如表 2所示。

实验结果表明，数据集扩充后，提取效果有较

好的提升。在区域 A中，将建筑物误分为道路的区

域，在数据扩充后，该区域分类正确；区域 B中，数据

扩充前对细小道路的提取效果不佳，数据扩充后，

断裂部分减少。综上，数据扩充后，实验精度明显

提升，该方法的总体分类精度提升 1.23%，Kappa系
数提升 0.06。由此可见，实验数据的合理扩充对实

验效果有着较好的提升，可以提升其网络模型的泛

化学习能力。

3.2.2 与其他算法对比实验

为验证实验效果，本文将数据集扩充后，在同

等实验条件和数据集下，将其与基于 Encoder-De⁃
coder网络的遥感影像道路提取方法［13］和 U-Net网
络［21］进行对比实验，其对比实验效果如图 6所示，总

体分类精度与Kappa系数如表 3所示。

图 4 实验网络结构

Fig.4 Experimental network structure

表 1 实验参数

Table 1 Experimental parameters

参数名称

学习率

优化器

损失函数

Batchsize
Epochs
Dropout（keep_prob）

参数值

0.000 1
Adam
binary_crossentropy
2
35
0.5

表 2 数据扩充前后实验

Table 2 Experiment before and after data expansion

区域

A
B

扩充后

总体分类

精度/%
99.13
95.32

Kappa系数

0.94
0.83

未扩充

总体分类

精度/%
98.40
93.59

Kappa系数

0.89
0.76
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实验结果表明，基于 Encoder-Decoder网络的

遥感影像道路提取方法［13］的提取结果，区域 a~d均
存在较多孤立点，区域 b存在少量的邻近道路粘连

现象，区域 c存在断裂道路。U-Net［21］提取结果的

孤立点数量较少，区域 b存在邻近道路的粘连与部

分细小道路提取效果不佳的现象，区域 c道路边缘

的提取效果不佳，区域 d道路结构信息提取不完整。

相比以上两种方法，本文方法提取结果中的孤立点

与邻近道路的粘连现象极少，能够较好地提取细小

道路，准确地分割道路边缘，更加完整地保存道路

的细节信息。

本文所改进方法的总体分类精度在 98%左右，

Kappa系数在 0.9以上，说明该方法提取的道路结果

与真实值几乎完全一致。与基于 Encoder-Decoder
网络的遥感影像道路提取方法［13］和U-Net［21］方法相

比，总体分类精度分别提升 0.44%和 0.77%，Kappa
系数分别提升 0.02和 0.03。对比 3种算法的提取结

果，本文的总体精度和 Kappa系数均高于其余两种

算法，证明本文方法的提取结果更加可靠，可将其

应用在实际生产工作中。

4 结 语

针对现有算法对高分辨率遥感影像的道路信

息提取不完整，且存在漏提、错提、断裂等问题，利

用 U-Net网络较强的图像分割能力，提出了一种改

进 U-Net的高分辨率影像道路提取方法。该方法

将 VGG16作为网络编码结构，并在编码路径中添

加 BN，解码路径添加 Dropout层，选用 ELU激活函

数，较好地解决了神经网络训练中出现的过拟合问

题。实验结果表明，数据集的扩充有助于提高道路

提取结果的准确度，具体表现在孤立点与断裂部分

的减少；此外，该方法可以通过计算机自主学习道

路的复杂抽象特征，避免了传统算法人工确定参数

造成的主观影响，进一步提高了道路提取的准确

度，较好地解决了错提、漏提与道路断裂等问题。

该方法的道路提取平均 Kappa系数大于 0.9，与其他

方法相比，道路的提取结构更加完整。

本文方法存在以下几点不足，首先，对建筑密

图 5 数据扩充前后实验结果

Fig.5 Experimental results before and after data expansion

表 3 不同算法对比实验

Table 3 Comparison of different algorithms

区域

a
b
c
d

本文

总体分类精度/%
98.01
98.42
97.97
97.68

Kappa系数

0.91
0.93
0.90
0.91

文献[13]
总体分类精度/%

97.39
97.84
97.89
97.20

Kappa系数

0.89
0.90
0.90
0.90

U-Net[21]

总体分类精度/%
97.16
96.91
97.39
97.53

Kappa系数

0.88
0.87
0.88
0.91
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集、阴影及树木遮挡区域的提取效果欠佳；其次，该

方法受训练数据集的影响较大，且单一模型提升的

精度有限。综上所述，训练数据的有效扩充，探究

多模型集成的遥感影像道路提取，将是进一步的研

究方向。
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High-resolution Remote Sensing Image Road Extraction Method
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Abstract：Accurate and efficient extraction of road information based on remote sensing image is a great signifi⁃
cance for the establishment and maintenance of basic geographic databases. Due to the complex background in⁃
formation of high-resolution remote sensing images，existing algorithms cannot extract road information very
well. U-Net network has good experimental results in image segmentation，but the accuracy of road segmenta⁃
tion results is not good. For this reason，this paper proposes a high-resolution image road extraction method
based on improved U-Net network. Firstly，the U-Net-based network structure is designed and implemented.
The network uses VGG16 as the network coding structure，which can extract feature semantic information bet⁃
ter. Secondly，the use of Batch Normalization and Dropout solves the phenomenon of over-fitting that occurs
during the network training process. Finally，the training data is expanded by rotation and mirror transforma⁃
tion，and the ELU activation function is used to improve the network training speed. The experimental results
show that the method can extract road information more accurately and efficiently.
Key words：High resolution remote sensing image；Road extraction；U-Net
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