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摘要 
 

准确的道路地图在诸多应用中十分重要。大数据时代，遥感技术的发展为道

路提取带来了机遇与挑战。由于道路本身及背景环境的复杂性，传统基于经验设

计特征的提取方法在精度和效率方面难以满足实际需要。近年来，以卷积神经网

络为代表的深度学习在遥感领域的应用中展现出强大的潜力，为道路提取提供了

新的机遇。本文追踪国内外遥感与计算机视觉在深度学习领域的最新研究成果，

关注基于深度学习的高分辨率遥感影像道路提取，包括用于道路语义分割和拓扑

追踪的全监督学习方法和用于道路路面提取的弱监督学习方法。 

首先，考虑到道路提取研究领域中主流的深度学习方法尚有不足，尤其是在

道路提取的拓扑连通性与完整性上有待改善。本文提出一种结合语义分割和拓扑

追踪的道路提取算法，基于多个不同的卷积神经网络实现道路路面和道路中心线

的同时提取。该算法采用多阶段框架，包括道路提升分割、道路多起点追踪、以

及二者的融合，旨在提高道路提取的拓扑连通性和完整性。在道路分割方面，该

算法比仅利用语义分割的先进算法高 7％的连通性；在道路中心线提取方面，该

算法比仅利用拓扑追踪的先进算法高 40％的完整性。 

其次，考虑到现有大多数道路提取算法都采用全监督学习，依赖于大量人工

标注数据，这与自动化提取道路的目标仍有差距。由于道路路面数据的标注工作

费时费力，而类似道路中心线的线状数据相比之下更易获取。本文借鉴弱监督学

习在计算机视觉领域的进展，提出一种基于弱监督深度学习的道路路面提取算法。

该算法利用道路属性与超像素图割，由线状弱标签生成道路分割代理标签，随后

利用分割代理标签和辅助的边缘先验信息来训练用于路面分割的双分支网络。该

算法与经典的线状弱监督学习算法相比 IoU 提高 20%，还超出了最新的相关研

究工作 4％，它能够从稀疏的线状弱标签中学习，而不再需要密集标注的道路路

面标签，是自动化道路提取研究的重要一步。 

本文提出的创新性方法有望促进道路提取智能化与自动化水平的提高，具有

很好的理论研究和实际应用前景。 

关键词：遥感影像道路提取；深度学习；语义分割；拓扑追踪；弱监督学习 
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Abstract 
 

Accurate road maps are of great importance in a wide range of applications. In the 

era of big data, the development of remote sensing technology has brought 

opportunities and challenges to road extraction. Due to the diversity of the road and 

background, traditional hand-craft features-based extraction methods are impractical in 

terms of accuracy and efficiency. In recent years, deep learning represented by 

convolutional neural networks has shown great potential in remote sensing applications, 

which offer a promising avenue for road extraction. In this article, we track the latest 

research of deep learning applied in remote sensing and computer vision at home and 

abroad; and we focus on extracting road from high-resolution remote sensing images 

based on deep learning, including fully supervised learning-based road semantic 

segmentation and topologic tracing as well as weakly supervised learning-based road 

surface extraction. 

First, considering the limitations of the mainstream road extraction methods, 

especially on topological connectivity and completeness, in this article, we propose a 

road extraction algorithm that combines the advantages of semantic segmentation and 

topologic tracing solutions to achieve simultaneously road surface and road centerline 

extraction. This algorithm contains three main steps: road boosting segmentation, road 

multiple starting points tracing, and the fusion process, which aims to improve the 

topological connectivity and completeness of road extraction. Regarding road 

segmentation, the proposed algorithm exceeds the state-of-the-art segmentation 

methods by 7% for road connectivity. With respect to road centerline extraction, the 

algorithm outperforms the state-of-the-art tracing methods by 40% for road 

completeness. 

Second, considering most existing road extraction methods employed fully 

supervised learning and relied on large amounts of manually annotated data. As the 

annotation of road surface data is time-consuming and labor-intensive, the scribbles 

(such as road centerlines) are more accessible. Inspired by the latest advances of weakly 

supervised learning in computer vision fields, in this article, we propose a weakly 
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supervised deep learning algorithm for road surface extraction. By utilizing road 

attributes and super-pixel segmentation, the road segmentation proposal masks are 

generated from scribbles. Then, a two-branch neural network is trained with proposal 

masks and auxiliary edge information for road surface segmentation. This algorithm 

outperforms the classic scribble-supervised segmentation method by 20% for the 

intersection-over-union (IoU) indicator and also exceeds recent related research work 

by 4%. It can be an important step in automatic road extraction research as it learns 

from sparse scribbles without the need of densely labeled road surface annotations. 

These innovative algorithms proposed in this article are expected to promote 

intelligence and automation of road extraction, and would provide good prospects for 

theoretical research and practical applications. 

Key words: Road extraction from remote sensing image; Deep learning; Semantic 

segmentation; Topologic tracing; Weakly-supervised learning 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景与意义 

遥感技术作为一种大范围、远距离感知的对地观测技术，通过获取研究区域

的影像实现对地理信息的快速收集，结合相关遥感数据处理技术对这些信息进行

定性或定量的分析，为经济社会发展和国家重大战略实施提供有力的数据和技术

支持[1][2]。近年来，随着遥感技术的不断推进，遥感数据获取能力明显提升，主

要表现在影像来源更丰富，时效性更强，分辨率更高。高分辨率遥感影像的数据

量激增，使得处理分析这些影像数据的需求也大大增加。然而，相对于强大的遥

感数据获取能力，当前遥感影像处理理论和方法还存在种种制约，遥感影像的智

能处理和服务能力仍比较滞后[3]。在地物要素提取方面，迫切需要能够自动化实

现遥感影像地物提取的可靠方法。 

道路是具有复杂拓扑关系的典型地物要素，在城市规划、应急响应等方面发

挥着关键作用，而且道路分布还是遥感影像场景理解研究中的重要因素，能够为

建筑物、河流、植被及其他地物的识别提供先验知识[4]。但是时至今日，世界上

仍有数百万公里甚至更多的道路没有录入到地图中，尤其在乡村偏僻的地区有大

量的道路未进行数字化，即使在城市中也有许多道路不能及时更新。随着基于位

置的移动服务以及自动驾驶技术的推广应用，更新及时的高精度道路地图显得愈

加重要。然而，由于遥感影像中道路自身和背景环境的多样性、复杂性，从遥感

影像中提取道路网一直是长期存在的挑战。遥感影像分辨率的不断提高，随之更

多的道路目标与更丰富的细节特征为道路提取提供了更为有利的条件，与此同时

也带来了诸多干扰因素。例如，受光照影响，影像中存在较多的行道树、高大建

筑物、车辆的遮挡和阴影，使得针对中低分辨率遥感影像的提取方法不适用于高

分辨率遥感影像的道路提取。另外，人工经验设计特征的传统道路提取方法对于

场景相对简单的遥感影像能够取得良好的提取效果，却很难应对同物异谱、同谱

异物等复杂场景带来的混淆，无法生成高质量的道路专题图，不能直接满足遥感

影像产品大规模生产与应用的要求。 

随着遥感与人工智能和机器学习的交叉融合，深度学习被引入遥感影像地物
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提取研究中并取得了可喜进展[5]。人工智能是计算机科学的一个分支，研究如何

让计算机模拟人类的思维和行为去感知环境。从二十一世纪初开始，在大数据驱

动和高性能计算设备支持下，人工智能受到了广泛重视，特别是机器学习中的深

度学习[6]已然成为研究热点，在计算机视觉、自然语言处理等任务中表现出色。

其中，卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）能够自动学习将原

始输入映射到指定标签或连续向量的表示形式，其表示学习的能力逐渐取代了传

统的经验设计特征的方式，成为图像分类[7]、目标检测[8]等图像处理领域的主流

模型，为遥感影像道路提取提供了新途径。 

借鉴深度学习在图像处理方面的进展，研究人员围绕应用于道路提取的深度

学习方法，改进和提出了颇多表现良好的模型和算法，可大致归纳为语义分割方

法和拓扑追踪方法。道路分割的特点是逐像素预测类别，而道路追踪的特点是以

道路拓扑结构为主体迭代式搜索道路网。前期研究发现，现有算法往往只关注其

中任一类方法，即仅使用语义分割或仅使用拓扑追踪，导致其中任一类方法的上

限在一定程度上制约了性能的大幅提升。因此，亟待研究结合语义分割和拓扑追

踪的道路提取算法，通过两类方法的相互合作实现优势互补。 

尽管到目前为止，深度学习已成功应用于道路提取任务并取得了较为丰硕的

研究成果，但针对低标注成本的遥感影像道路自动化提取研究仍是富有挑战性的

课题。大部分现有道路提取算法均为数据驱动的全监督学习，而道路路面标签数

据的标注工作费时费力，大大限制了全监督学习方法在道路路面提取方面的泛化

能力。仅有的基于弱监督学习的道路提取算法设计过于简单，导致难以与真实道

路路面语义对齐。因此，亟待研究借助公开地图平台或少量标签数据实现道路路

面提取的更为鲁棒的新方法。 

基于上述背景，本课题将在深度学习下进行高分辨率遥感影像道路提取的相

关研究，以期开发在精度和自动化程度等方面更为成熟有效的道路提取算法。 

1.2 国内外研究现状 

自二十世纪七十年代以来，国内外对遥感影像道路提取的研究一直在进行。

道路提取是一个与数学、测绘、计算机视觉等多学科紧密关联的研究领域，由于

各学科的迅速发展，道路提取方面的研究在二十世纪九十年代之后进入了高速发

展阶段。 
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传统上，遥感影像道路提取的工作集中在经验设计特征，通常利用道路的光

谱、形状、长度、纹理等特征进行道路提取[9][10]，由于这些指标可能会随着季节、

传感器质量等因素的变化而发生明显变化，人工参与设计的特征常常不能完整、

恰当地概括道路本身的信息，导致道路提取精度很难有更大突破。基于初始聚类

的提取方法[11][12]以同质区域而非像素为处理单元进行道路提取，提高了效率，但

在停车场、裸地等复杂场景中会产生难以避免的混淆像素。结合先验知识的提取

方法[13][14]利用多源数据融合进行道路提取，但由于受实际应用中辅助数据匮乏

的限制，这类方法也并不是易再现的通用方法。 

近年来，研究人员开始利用深度学习探究遥感影像道路提取，借助 GPU 并

行计算能力，提出了诸多基于 CNN 网络的模型及算法，精度远超传统算法的结

果。CNN 利用多个卷积层逐级提取特征，能够从影像中自动学习复杂的非线性

特征表示，突破了传统方法的局限。经典 CNN 如 AlexNet[7]、VGGNet[15]、

GoogleNet[16]、ResNet[17]等架构使用卷积层后的全连接层将特征图映射为固定长

度的特征向量，在图像分类任务上效果颇佳。自 2015 年起，一种称为全卷积神

经网络（Fully Convolutional Network，FCN）[18]的特殊 CNN 架构得到发展，进

一步扩展了低维特征与高维特征融合的思想。FCN 采用卷积层取代了普通 CNN

中的全连接层，并对 CNN 最后的特征图进行上采样操作生成与输入图像尺寸一

致的输出，从而为图像中所有像素都赋予类别。这种编码器（下采样）-解码器

（上采样）结构的 FCN 包括 DeconvNet[19]、U-Net[20]、DeepLab[21]等变种，已成

功应用于图像语义分割任务。 

目前，利用以 CNN 为代表的深度学习方法从遥感影像中提取道路的研究包

括两个子任务，分别是道路分割[4][22][23][25][27]和道路中心线提取[29][30][31][32][33]。前

者通常被视为二分类问题，即道路为前景，其他非道路为背景，利用 FCN 网络

对影像进行逐像素分类，预测每个像素属于道路的概率，生成二值的道路分割图。

后者旨在以中心线形式记录道路网的位置和结构，由于直接从遥感影像中提取道

路中心线难度较大，通常将道路分割作为中间过程，而更新的方法能够直接基于

影像得到结构化的中心线。 

现有道路分割方法在 CNN（特别是 FCN）的基础上，改进和设计了若干新

的网络模型。文献[22]结合 U-Net 与 ResNet 用于道路提取，简化深层网络训练的

同时利用跳跃连接实现模型内部更好地传输信息。文献[23]将空洞卷积空间金字
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塔池化（Atrous Spatial Pyramid Pooling，ASPP）[24]与编码-解码结构网络相结合，

更精细地提取道路特征。文献[25]在 U-Net 基础上设计了一个循环卷积神经网络

单元，以探索有利于道路提取的空间上下文信息。基于 LinkNet[26]和空洞卷积

（Dilated convolution），文献[27]开发了一个名为 D-LinkNet 的编码器-解码器网

络，借助更大的感受野并融合低级、高级语义特征从卫星影像中检测道路，赢得

了 2018 年国际计算机视觉与模式识别会议中 DeepGlobe[28]道路提取挑战赛

（CVPR DeepGlobe Road Extraction Challenge）的第一名。这些道路分割方法能

够检测到影像中的大部分道路，但由于逐像素分类的方式忽略了道路的拓扑特性

使得道路连接性较差。 

现有道路中心线提取方法[29][30]一般包括两个步骤：先检测道路，然后提取中

心线。有研究将这两个步骤合并为端到端的神经网络学习过程，Cheng 等[31]提出

串行模式的 CNN 用于同时道路检测和中心线提取，Lu 等[32]在并行模式下提出

多尺度特征融合的道路检测网络和中心线提取网络。文献[31]和[32]共同的缺点

是，对于前阶段道路分割结果的依赖性，使得检测道路和提取中心线两个步骤都

是像素级分割，而未考虑道路任何拓扑或结构相关信息。与上述借助道路分割的

中心线提取方法不同，文献[33]开创性提出了一种名为 RoadTracer 的拓扑追踪方

法，能够直接基于影像生成结构化的道路中心线。该方法从一个已知点出发，通

过基于 CNN 的决策函数引导局部搜索窗口在道路上移动，迭代式搜索并逐段构

建道路中心线。RoadTracer 虽保留了道路的拓扑连接性，但由于搜索容易受到桥

梁等影响而中断使得道路完整性较差。 

上述道路提取的深度学习方法多为全监督学习，训练神经网络时需要大量标

签数据来优化参数，但创建例如 ImageNet[34]、COCO[35]这样大型样本数据库的人

工标注成本较高。随着自发地理信息（Volunteered Geographic Information，VGI）

平台的迅速发展，成千上万的用户能够在线创建和编辑地理数据，开源了愈来愈

多的道路样本数据。作为最常见 VGI 之一，公开地图 OpenStreetMap（OSM）[36]

提供了全球范围内大部分道路中心线的坐标位置，可被用作道路中心线提取任务

中的标签。然而，OSM 一般不提供含有路宽信息的道路路面数据，无法为道路

分割（尤其是精确的路面分割）任务提供公开可用的标签。考虑到目前测绘员的

标注工作仍为先目视判读再利用计算机量测和描绘，这是一个相当耗时耗力的繁

琐过程，所以实际应用中常出现道路路面标签不足或不准确的情况，大大限制了
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全监督学习方法在道路路面提取方面的泛化能力。 

为了解决全监督学习方法对逐像素标注的路面标签的依赖问题，弱监督学习

技术为遥感影像道路路面提取提供了广阔的前景。与使用逐像素标注的全监督学

习不同，弱监督学习是从稀疏或不完整的弱标签中学习提取有价值的特征，能够

有效降低标注成本。针对基于弱监督学习的语义分割，常见的弱标签包括点状

（click）[37]、线状（scribble）[38]、边界框（bounding box）[39]、图像级别（image-

level）[40]。经典的弱监督学习往往采用交替优化的训练方案，所谓的“交替优化”

即，首先由弱标签提供的稀疏信号生成“建议标签”，其次利用建议标签通过标

准损失函数（例如交叉熵）监督 CNN 网络的训练，接着 CNN 的预测结果参与

建议标签生成过程以改善建议标签的质量，如此在建议标签生成和网络训练两个

步骤之间交替迭代，力求经过几轮迭代后提升 CNN 的性能。Lin 等[38]就是采用

这种交替优化方案，提出了一种基于 scribble 弱监督深度学习的经典语义分割算

法，命名为 ScribbleSup。尽管交替优化的方式提高了建议标签的质量，但由于该

算法在建议标签生成时认为每个超像素内部的像素对应标签一致，限制了建议标

签的准确度，而且标准损失函数很难区分建议标签中的错误标注，导致 CNN 在

不同类别的目标边缘处不可避免地产生混淆像素。此外，交替优化的方式计算量

相对较大。 

目前，弱监督语义分割方面的研究开始关注端到端的方式而非交替优化，主

要采用包括基于图论和基于边界的正则化操作，由稀疏的弱标签扩展更丰富的语

义信息。Tang 等[41][42]引入了只在标记像素上计算的部分交叉熵损失，还引入了

基于图割（graph cut）、密集 CRF（dense CRFs）等正则化技术的损失。Obukhov

等[43]提出了针对未标记像素的门控 CRF 损失，并协同针对标记像素的部分交叉

熵损失监督分割网络。Kolesnikov 和 Lampert[44]应用一种边界约束规则来恢复弱

监督分割的细节信息。Wang 等[45]设计了一个网络架构将边界直接嵌入分割网络

中，该架构包括预测细化网络（Prediction Refinement Network，PRN）和边界回

归网络（Boundary Regression Network，BRN），其中 BRN 用来指导 PRN 更好地

定位边界。通过引入辅助的边缘检测网络，Zhang 等[46]基于 scribble 设计了一种

仅关注图像显著目标所在区域的结构感知门控损失。 

受启发于弱监督学习技术在语义分割研究方面的应用，特别是基于 scribble

弱监督深度学习方法的发展，类似 OSM 中心线的 scribble 可作为道路路面提取
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的弱标签。但由于遥感影像的复杂性远超自然图像，将弱监督学习技术直接应用

到遥感影像道路提取的研究极少。有几项早期研究[47][48][49]尝试借助 OSM 道路中

心线数据进行航空影像道路提取，但都只限于将其视为简单的宽度估计问题。由

于 OSM 道路数据中不仅包含中心线的坐标位置，同时还包含道路类型、车速等

信息，Kaiser 等[49]训练了一个用于从航空影像提取建筑物和道路的 CNN，其中，

道路标签由 OSM 中每个道路类别（例如高速公路、主干路、支路等）的平均道

路宽度来确定。近期，Wu 等[50]提出一种道路提取的弱监督深度学习方法，基于

OSM 中心线生成代理的道路标签，利用代理标签监督由 FCN 改进的道路分割网

络。显然，这些现有方法的共同缺点是经验性的简单策略仅能处理特定数据，在

大规模复杂数据上应用时将存在局限性，难以得到与真实道路语义对齐的路面预

测结果。 

综上所述，从高分辨率遥感影像中提取道路的研究目前尚未完善，特别是在

精度和自动化程度上。一方面，国内外主流的道路提取方法可归纳为道路语义分

割和拓扑追踪，两类方法中的先进算法在道路识别精度上均需要进一步提高，尤

其是道路拓扑连通性差、道路完整性差这两个关键问题有待解决。另一方面，利

用低标注成本实现道路路面准确提取的研究至关重要，是“自动化”提取道路的

含义所在，在实际生产中的应用价值极高，但是目前这方面的研究工作仍处于起

步阶段，现有算法并未充分发挥神经网络从稀疏信号中挖掘目标潜在信息的能力。 

1.3 研究内容 

本文利用深度学习对高分辨率遥感影像进行道路提取，包括基于全监督学习

的结合语义分割和拓扑追踪的道路提取、基于弱监督深度学习的道路路面提取。

在不同数据源、不同国家和地区的道路提取数据集上实验，通过消融分析证明本

文提出方法的有效性，并与现有先进方法对比验证所提出方法的先进性。 

针对现有道路提取的精度和自动化程度有限等问题，本文提出一系列创新性

方法，具体研究包括以下几个方面： 

1）为了解决已有道路提取方法中存在的道路结果不完整、拓扑连通性差等

问题，提出一种结合语义分割和拓扑追踪的道路提取算法，基于多个不同的 CNN，

分别在语义分割和拓扑追踪两类方法的先进算法上改进，并使二者相互合作、互

为补充，与仅利用语义分割或拓扑追踪的方法对比，有效提高了道路提取的完整
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性和拓扑连通性； 

2）为了解决全监督学习方法对逐像素标注的路面标签依赖问题，提出了一

种基于 FCN 弱监督学习的遥感影像道路路面提取算法，仅在易获取的类似中心

线的 scribble 弱标签监督下即可实现道路路面分割，与基于全监督学习的道路提

取对比，该算法不需要路面标签，大大降低了标注成本，具有较高的应用价值。

其性能远超利用 scribble 弱监督深度学习的经典算法 ScribbleSup，也优于最近的

几项相关研究工作，在复杂场景下表现更为鲁棒，有效提高了道路提取的自动化

水平。 

1.4 论文章节安排 

本文将分为以下六章进行介绍： 

第一章 绪论。本章阐述了论文选题的研究背景及研究意义，介绍了遥感影

像道路提取研究的国内外研究现状和发展趋势，主要包括基于全监督深度学习的

道路分割和拓扑追踪方法、基于弱监督深度学习的道路路面提取方法，概述了本

文的研究目标和主要研究内容，最后介绍了本文的结构安排及组织情况。 

第二章 深度学习基础理论与技术。本章是论文的理论基础部分，以道路提

取目的为驱使，简要介绍了 CNN 的特点和一般结构，并对 FCN、U-Net 和 D-

LinkNet 网络模型进行了较为详细的介绍；此外还概述了集成学习、弱监督学习

技术，为后续介绍提供铺垫。 

第三章 道路提取实验准备。本章对论文涉及的实验数据、性能评估进行介

绍，其中实验数据方面具体包括本文使用的道路提取数据集介绍、数据预处理操

作和数据增强策略说明；性能评估方面具体包括实验环境配置、精度评价指标。 

第四章 结合语义分割和拓扑追踪的道路提取算法。本章是论文的核心内容

之一。首先探究基于 FCN 的道路提升分割方法，其次探究基于 CNN 的道路多起

点追踪方法，最后针对道路语义分割和拓扑追踪两类方法提取的道路特征的融合

进行探究。在不同道路数据集上进行实验验证本章所提出方法的有效性，并与现

有领先方法对比验证本章所提出方法的先进性。 

第五章 基于弱监督深度学习的道路路面提取算法。本章是论文的核心内容

之一。首先探究了用于从稀疏的弱标签生成分割代理标签的道路标签传播方案，

其次在全卷积神经网络基础上设计了用于道路分割的边缘感知双分支网络，协同
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不同的损失函数对网络进行训练。在不同道路数据集上进行实验验证本章所提出

方法的有效性，并与现有领先方法对比验证本章所提出方法的先进性。 

第六章 总结与展望。本章是对论文研究工作的总结，并展望了后续研究内

容的潜在方向。 
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第 2 章 深度学习基础理论与技术 

本文的理论和方法基础是深度学习中的卷积神经网络，涉及全卷积神经网络，

以及激活函数、后向传播算法、损失函数等深度学习的理论和方法，还涉及集成

学习、弱监督学习等相关方法技术。 

2.1 卷积神经网络 

卷积神经网络是由人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）不断发展

而来的。受生物神经元的启发，人工神经网络模拟人脑中利用连接的神经元传递

生物电信号的工作形式，通过构建连接的人工神经元，以期拟合目标任务中输入

与输出之间的复杂关系。如图 2-1（a）所示，典型的人工神经网络包括输入层、

输出层和它们中间的隐藏层。每一层的所有神经元均与上一层的所有神经元相连

接，每处连接赋予相应的权重 w 代表输入值与该神经元的关联程度，权重值越大

则关联程度越高。权重 w 加上偏置 b，再经过激活函数，就得到了该神经元的激

活值。当然，隐藏层可以不止一层。如图 2-1（b）所示，层数越多，网络越深，

结构越复杂。于是，利用大量的神经元和多层结构，深度神经网络（即深度学习

[6]）能够建立输入样本空间与输出标签空间之间一系列的线性变换和非线性激活。 

输出层

隐藏层

输入层

   

输入层

隐藏层

输出层

 
(a)                                      (b)                        

图 2-1 人工神经网络的一般结构 

前馈神经网络是一种典型的深度学习模型。定义一个映射 y=f (x, w)，其中 x

代表输入样本，y 代表输出标签。那么神经网络的目的是在 x 和 y 已知前提下，

通过学习参数 w，得到某个最优的近似函数 f*。作为一种具有稀疏连接、权重共

享等特点的前馈神经网络，CNN 使用卷积运算来代替常规的矩阵乘法运算。在

处理图像方面，CNN 与全连接的一般人工神经网络相比存在参数量少、平移不
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变性的优势。1）参数量少：不同于全连接神经网络中每个神经元与相邻网络层

所有神经元都连接，CNN 采用稀疏连接的方式，即一个神经元仅与输入层的局

部区域的神经元相连接，也就是“局部感受野”的概念。2）平移不变性：全连

接神经网络需要将图像矩阵拉成一维张量，而 CNN 的卷积核在图像上沿着水平

和垂直两个方向滑动，且一个卷积核对应相同的权重和偏置，也就是“共享参数”

的概念，能够在提取特征的同时保留空间结构信息。 

典型的 CNN 利用多个卷积层由低级到高级逐层提取特征，越深层提取的特

征越抽象。在卷积层之后，通常使用最大值池化（max pooling）或平均值池化

（average pooling）的池化层来降低特征维数，一般步长为 2×2。全连接层将卷积

提取的特征图进行汇总并经过 Softmax 激活函数的非线性激活，然后映射为固定

长度的特征向量作为输出。 

CNN 最早由 Lecun 等[51]于 1989 年首次提出并成功应用于手写字符识别任

务，但因为当时计算机硬件水平有限等问题，其在很长一段时间内并未得到有效

发展，而真正为人熟知是在 2012 年 ImageNet 图像分类挑战赛上，Hinton 等[7]提

出的 AlexNet 利用 CNN 网络和 GPU 高效的并行计算能力一举赢得最好成绩，超

越了人工经验设计特征的传统方法 10%的精度。后来的几年内，VGGNet[15]、

GoogleNet[16]、ResNet[17]等新的 CNN 架构层出不穷，不断刷新在图像处理领域应

用的性能。 

2.2 全卷积神经网络 

根据 2.1 节的介绍，普通 CNN 网络是对输入图像进行全局反馈，换言之，

普通 CNN 适合于图像级别分类或回归任务，但针对语义分割这种图像像素级别

分类的密集预测任务，直接应用普通 CNN 架构并不合适，原因有二。第一，普

通 CNN 以像素为中心在图像上开辟局部窗口作为输入，输出中心像素的类别，

为了得到图像中每个像素的类别，则需要逐像素的操作方式，这对内存的占用较

高，会出现数据冗余问题且在边缘处产生混淆像素；第二，普通 CNN 的池化层

通过下采样特征图的分辨率以期提取高级特征，但代价是细节信息损失，所以仅

使用最后较为抽象的高级特征不利于精细分割结果的获得。 

考虑到 CNN 在图像语义分割中的上述局限性，Long 等[18]于 2015 年提出全

卷积神经网络（FCN）这种专门面向语义分割任务的特殊 CNN 架构。在普通 CNN
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的基础上，FCN 采用卷积层代替全连接层，并对 CNN 最后的特征图进行上采样

操作得到与输入尺寸一致的输出，其中还有跳跃连接（skip connection）使上采样

阶段的特征图与前期下采样阶段的特征图相加（addition）。与普通 CNN 不同，

FCN 及其变种网络模型（如 DeconvNet[19]、U-Net[20]、DeepLab[21]等）的这种编

码器-解码器结构允许其可接受任意尺寸的输入。图 2-2 展示了 FCN 的网络结构，

其中编码部分利用池化层进行下采样，解码部分利用反卷积层[19]对编码部分生

成的特征图进行上采样，使其恢复到与输入图像相同尺寸的大小，得到图像每个

像素的分类结果。文献[18]指出，相比直接将 pool5 结果进行 32 倍上采样的 FCN-

32，利用相加操作融合并逐层上采样的 FCN-8s 能够得到更精细的分割结果，这

是由于高倍率的上采样损失了图像中细节信息的表达。 

 

图 2-2 FCN 网络架构（引自[18]） 

 

 
图 2-3 U-Net 网络结构（引自[20]） 

在 FCN 的基础上，U-Net[20]被提出并应用于解决生物医学图像分割任务中，

进一步扩展了低维特征与高维特征的融合，是经典的 FCN 变种网络架构。如图

2-3 所示，U-Net 网络呈左右对称的 U 形，延续了 FCN 编码器-解码器结构。输
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入图像首先经过由多个堆叠的卷积层和池化层构成的编码部分，得到分辨率较低

的特征图，然后经过由一系列反卷积层构成的解码部分，逐层上采样特征图。U-

Net 将编码器和解码器对应层生成的特征图通过跳跃连接进行级联

（concatenation），这样融合后既包含有低级特征的细节信息又包含有高级特征的

抽象信息，能够在充分挖掘图像信息的同时又保留其原始信息。 

 

图 2-4 D-LinkNet 网络结构（引自[27]） 

立足于道路分割任务，在此介绍赢得了 DeepGlobe[28]道路提取挑战赛的一个

FCN 架构，名为 D-LinkNet，其网络结构如图 2-4。D-LinkNet 同样延续了 FCN

编码器-解码器结构，采用已在 ImageNet[34]上预训练好的 ResNet[17]作为编码器

（图 2-4 A），然后在道路数据集上微调，以加快训练过程。解码器（图 2-4 C）

使用多个转置卷积层[52]进行上采样，以恢复特征图的分辨率。针对编码器和解码

器之间的部分（图 2-4 B），结合并行和串行两种方式引入了具有不同空洞率的空

洞卷积，以扩大感受野从而捕获图像的多尺度信息。 

2.3 集成学习 

集成学习[53]就是构建并组合多个机器学习器来完成学习任务，其关键在于：

1）不同的学习器之间需要差异性，例如采用不同的算法及模型作为学习器，或

者以不同的数据作为训练集等；2）根据目标任务确定个体学习器之间的集成方

式。所谓“三个臭皮匠顶个诸葛亮”，集成学习技术的优势是利用多个学习器可
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提高单个学习器的泛化性能，通过多种表示形式实现更接近目标的输出，降低陷

入由算法特性或样本分布等因素导致的局部最优学习的风险。 

目前集成学习大致有串行式集成和并行式集成两类，分别以 Boosting 与

Bagging 为代表。Boosting 采用序列化的模式，其工作原理是：从初始训练集上

先训练一个学习器，根据它的预测性能调整训练样本分布，使下一个学习器在训

练时更多地关注于先前学习器预测不准确的训练样本；利用新的样本分布再训练

下一个学习器；重复上述过程，直至迭代轮数（即学习器数目）达到预定值。

Bagging 的工作原理是：在给定数据集上并行训练多个学习器，且基于有放回的

随机采样以降低方差。上述简述的 Boosting 和 Bagging 的区别集中在学习器的训

练阶段，那么，多个学习器训练完成后需要做的是，采用一定的策略将多个学习

器的输出结果加权结合，常见的结合策略有平均法、投票法等。 

2.4 弱监督学习 

弱监督学习通常指利用较弱的监督来训练模型学习目标特征的研究，此处

“较弱”是相对全监督学习而言的。全监督学习是最常见的一种监督学习方式，

需要与输入样本空间完全对应的输出标签空间；而弱监督学习的输出标签空间并

不一定与输入样本空间完全对应，换言之，弱监督学习是从不完整的弱标签中学

习提取有价值的特征。针对语义分割任务，全监督学习方法需要预先逐像素标注

好的密集标签，一般需要费时费力的手动注释工作。在基于弱监督学习的语义分

割研究方面，常见的弱标签包括点状（click）[37]、线状（scribble）[38]、边界框

（bounding box）[39]、图像级别（image-level）[40]。考虑到本文研究目标是典型

的条带状地物，在此主要介绍现有基于线状 scribble 的弱监督分割方法。 

Lin 等[38]采用计算量相对较大的交替优化方案，提出了一种基于 scribble 弱

监督深度学习的经典语义分割算法，命名为 ScribbleSup。首先由弱标签提供的稀

疏信号生成建议标签，其次利用建议标签通过标准损失函数监督 FCN 网络的训

练，接着 FCN 的预测结果参与建议标签生成过程以改善建议标签的质量，如此

在建议标签生成和网络训练两个步骤之间交替迭代，力求经过几轮迭代后提升

FCN 的性能。尽管交替优化的方式提高了建议标签的质量，但由于该算法在建议

标签生成时认为每个超像素内部的像素对应标签一致，限制了建议标签的准确度，

而且标准损失函数很难区分建议标签中的错误标注，导致 FCN 在不同类别的目
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标边缘处不可避免地产生混淆像素。 

最近，弱监督分割方面的研究开始关注端到端的方式而非交替优化，主要采

用包括基于图论[41][42][43]和基于边界[44]的正则化操作，旨在丰富弱标签的语义信

息。Tang 等[41][42]引入了只在标记像素上计算的部分交叉熵损失，还引入了基于

图割（graph cut）、密集 CRF（dense CRFs）等正则化技术的损失。Obukhov 等[43]

提出了针对未标记像素的门控 CRF 损失，并协同针对标记像素的部分交叉熵损

失监督语义分割网络。Kolesnikov 和 Lampert[44]应用一种边界约束规则来恢复细

节信息。近期，研究人员开始探索将边界直接嵌入分割网络中。Wang 等[45]设计

了一个包括预测细化网络 PRN 和边界回归网络 BRN 的架构，利用 BRN 网络辅

助和指导 PRN 更好地定位边界。Zhang 等[46]在借助边缘信息的同时还设计了一

种仅关注图像显着目标所在区域的结构感知门控损失。 

2.5 本章小结 

在本章主要介绍了卷积神经网络和全卷积神经网络的特点和结构，并对FCN、

U-Net 和 D-LinkNet 网络模型进行了较为详细的介绍；此外概述了集成学习、弱

监督学习技术，为后续研究内容的介绍提供铺垫。 
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第 3 章 道路提取实验准备 

3.1 数据 

3.1.1 道路提取数据集及预处理 

目前国际上开源的高分辨率遥感影像道路提取数据集有 Massachusetts[54]、

Cities[33]、Cheng[31]、DeepGlobe[28]数据集，另外本文还整理并应用了 Shaoxing、

Wuhan 两个道路数据集。这些数据集中场景多样，涵盖了全球多个国家的城市、

郊区和农村地区，包含色彩、形状差异明显的不同道路样本。将它们在数据源、

分辨率（ground sample distance，GSD）、覆盖面积、标签形式四个方面进行比较，

如表 3-1 所示。 

表 3-1 道路提取数据集的总体比较 

数据集 数据源 GSD (m) 面积 (km2) 标签形式 

Massachusetts[54] 航空 1.0 2600 OSM 等宽膨胀 

Cities[33] 卫星 0.6 900 OSM 等宽膨胀 

Cheng[31] 航空 1.2 132 分割&中心线 

DeepGlobe[28] 卫星 0.5 1632 分割 

Shaoxing 航空 0.6 228 分割 

Wuhan 卫星 0.5 200 分割 

接下来针对每个数据集详细地介绍其数据源、分辨率、覆盖面积等信息，分

析它们各自的特点，并说明包括划分规则在内的数据预处理操作。 

Massachusetts 数据集：包含美国马萨诸塞州的 1171 张 1 米分辨率的航空影

像，每张影像大小约为 1500×1500 像素。该数据集覆盖面积超过 2600 平方公里。

标签是通过栅格化 OpenStreetMap 道路中心线生成的 7 像素宽的二值图，且不进

行平滑处理。图 3-1 显示了该数据集中的两个代表性区域。经过检查发现，该数

据集的特点：1）在规模方面，多张影像可以拼接为范围更大的一幅影像（至少

4096×4096 像素），适合应用于道路拓扑追踪算法；2）分割标签是由 OSM 等宽

膨胀的，无法保证与真实道路路面的语义对齐，不适合应用于较为准确的道路路

面提取；3）存在部分错误数据，比如影像空白、标签缺失或偏移导致无法与影

像对应等。在第 4 章中使用 Massachusetts 数据集验证本文提出的结合语义分割

与拓扑追踪的道路提取算法。首先人工排除部分错误数据，将多张可以拼接的影

像先拼接为一幅范围更大的影像，然后无缝裁剪为大小适宜（如 1024×1024 像
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素）的样本块，其中 192 张作为训练集，其余 64 张作为测试集。 

 

(a) 影像                 (b) 标签                         

图 3-1 Massachusetts 数据集示例（1500×1500 像素） 

Cities 数据集：以 0.6 米分辨率从 Google Earth[55]收集全球 37 个城市的卫星

影像，覆盖每个城市至少 24 平方公里的市中心区域，这些城市主要来自北美洲、

欧洲、亚洲。标签是通过栅格化 OpenStreetMap 道路中心线生成的 8 像素宽的二

值图，且不进行平滑处理。图 3-2 显示了该数据集中八个代表性城市的影像和标

签。经过检查发现，该数据集的特点：1）在规模方面，每个城市对应一幅大范

围影像（至少 8192×8192 像素），适合应用于道路拓扑追踪算法；2）分割标签是

由 OSM 等宽膨胀的，无法保证与真实道路路面的语义对齐，不适合应用于较为

准确的道路路面提取。在第 4 章中使用 Cities 数据集验证本文提出的结合语义分

割与拓扑追踪的道路提取算法。采用与文献[33]一致的划分方案，使用其中 25 个

城市（亚特兰大、奥斯汀、巴尔的摩、哥伦布、达拉斯、华盛顿、休斯顿、印第

安纳波利斯、伦敦、路易维尔、迈阿密、密尔沃基、明尼阿波利斯、纳什维尔、

奥兰多、费城、菲尼克斯、波兰特、圣安东尼奥、圣何塞、西雅图、旧金山、圣

路易斯、坦帕、拉斯维加斯）作为训练集，另外 12 个城市（阿姆斯特丹、芝加

哥、丹佛、洛杉矶、蒙特利尔、巴黎、匹兹堡、盐湖城、圣迭戈、东京、多伦多、

温哥华）作为测试集。综合考虑计算机性能，将遥感影像与对应标签无缝裁剪为

大小适宜的样本块（如 1024×1024 像素），得到 1600 张训练集和 768 张测试集。 
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(a) 阿姆斯特丹        (b) 华盛顿           (c) 伦敦            (d) 巴黎        

 

(e) 旧金山           (f) 东京            (g) 多伦多          (h) 温哥华       

图 3-2 Cities 数据集示例（1024×1024 像素） 

Cheng 数据集：以 1.2 米分辨率从 Google Earth 收集 224 张航空影像，每张

影像大小不等但至少为 600×600 像素。标签是人工标注的，包括接近真实道路路

面的道路分割标签以及单像素宽的道路中心线标签，均为二值图且不进行平滑处

理。图 3-3 显示了该数据集中的两个代表性区域。经过检查发现，该数据集的特

点：1）在规模方面，单幅影像覆盖范围有限且无法拼接为范围更大的影像，不

适合应用于道路拓扑追踪算法；2）分割标签基本可以实现与真实道路路面的语

义对齐，适合应用于较为准确的道路路面提取；3）既有道路分割标签又有道路

中心线标签。在第 5 章中使用 Cheng 数据集验证本文提出的基于弱监督深度学

习的道路路面提取算法。遵循文献[31]的划分规则，并将遥感影像与对应的标签

无缝裁剪为大小适宜的样本块（如 512×512 像素），得到 300 张训练集和 49 张测

试集。 
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(a) 影像             (b) 道路分割标签        (c) 道路中心线标签        

图 3-3 Cheng 数据集示例 

DeepGlobe 数据集：CVPR DeepGlobe Road Extraction Challenge 道路提取挑

战赛[28]的数据集，包含来自泰国、印度尼西亚、印度的 8570 张卫星影像，覆盖

面积 2220 平方公里，每张影像尺寸为 1024×1024 像素，分辨率为 0.5 米。该数

据集涵盖了城市和乡村地区的多种道路类型。标签是接近真实道路的道路分割标

签，而不是由中心线简单膨胀得到。图3-4显示了该数据集中的两个代表性区域。

需要说明的是，由于只有原定为训练集的 6226 张影像对应的标签是开源的，所

以本文仅使用这些有标签的数据，覆盖面积约 1632 平方公里。经过检查发现，

该数据集的特点：1）在规模方面，单幅影像覆盖范围有限且无法拼接为范围更

大的影像，不适合应用于道路拓扑追踪算法；2）分割标签基本可以实现与真实

道路路面的语义对齐，适合应用于较为准确的道路路面提取。在第 5 章中使用

DeepGlobe 数据集验证本文提出的基于弱监督深度学习的道路路面提取算法。综

合考虑计算机性能，将遥感影像与对应的标签无缝裁剪为大小适宜的样本块（如

512×512 像素），15000 张作为训练集，其余 5333 张作为测试集。 

 

(a) 影像          (b) 标签                            

图 3-4 DeepGlobe 数据集示例（1024×1024 像素） 
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Shaoxing 数据集：收集了关于浙江省绍兴市的 0.6 米分辨率的航空影像，覆

盖面积约 228 平方公里，影像范围如图 3-5（a）所示。其中，红色框对应的区域

用来训练，黄色框对应的区域用来测试。各区域对应一幅大范围影像（至少

8192×8192 像素），适合应用于道路拓扑追踪算法。绍兴是我国具有江南水乡特

色的城市，湖泊众多，河道密布，图 3-5（b）显示了该数据集中四个代表性区域

的影像和标签。为了应用于道路提取研究，利用 ArcGIS 软件采用人工方式对道

路矢量进行检查，然后通过栅格化生成道路分割标签。在第 4 章中使用 Shaoxing

数据集验证本文提出的结合语义分割和拓扑追踪的道路提取算法。综合考虑计算

机性能，将遥感影像与对应的标签无缝裁剪为大小适宜的样本块（如 1024×1024

像素），得到 372 张训练集和 160 张测试集。 

 

(a) 影像范围 

 

(b) 示例（1024×1024 像素） 

图 3-5 Shaoxing 数据集 
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Wuhan 数据集：收集了关于湖北省武汉市的 0.5 米分辨率的卫星影像，由

高景卫星采集，两幅 20000×20000 像素的影像分别位于武汉的江汉区和洪山区，

其大致范围如图 3-6（a）所示，总覆盖面积 200 平方公里。图 3-6（b）显示了该

数据集中四个代表性区域的影像和标签。为了应用于道路提取研究，利用 ArcGIS

软件采用人工方式对道路矢量进行检查，然后通过栅格化生成道路分割标签。在

第 5 章中使用 Wuhan 数据集验证本文提出的基于弱监督深度学习的道路路面提

取算法。综合考虑计算机性能，将遥感影像与对应的标签无缝裁剪为大小适宜的

样本块（如 512×512 像素），以 3:1 划分训练数据和测试数据，得到 1944 张训练

集和 648 张测试集。 

 

(a) 影像范围 

 

(b) 示例（512×512 像素） 

图 3-6 Wuhan 数据集 
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3.1.2 数据增强 

深度学习模型训练依赖大量的数据作为支撑，随着模型参数量的增加，需要

的数据量也越来越多。源数据集与目标数据集的差异较大时，用源数据集训练的

模型在当前数据集上表现不俗，但可能在目标数据集上泛化能力降低。而制作和

整理道路提取数据集的成本比较高昂，数据集有限的问题在实际生产应用中是常

见的。因此，如何选择适当的策略来充分发挥有限数据集的能力，也是基于深度

学习进行遥感影像道路提取的重要研究内容。 

为了加强深度学习的泛化能力，本文采用数据增强（data augmentation）策

略。第一种是在训练网络模型的前端，利用有限的数据来模拟出更丰富的输入数

据集，可以有效避免过拟合。考虑到视角变化可能导致的几何变形，对训练样本

进行缩放，平移，以及水平、垂直、对角翻转。另外，考虑到光照差异对地物识

别带来的影响，采用色彩抖动策略对训练影像的图像亮度、饱和度、对比度进行

随机变化。第二种是对测试集进行扩展，即采用测试阶段增强（Test Time 

Augmentation，TTA）技术，包括水平、垂直、对角翻转。对原始影像和翻转后

的影像对应的预测结果进行平均，得到该影像的最终结果。 

除了数据增强以外，迁移学习（transfer learning）的方式也能够在数据集有

限的情况下提高深度学习模型的性能。在语义分割领域，常见的是使用在

ImageNet 数据集[34]上预训练过的编码器模型作为当前模型的初始权重，然后进

行微调适应当前数据集，能够有效加速训练过程和提升网络性能。 

3.2 性能评估 

所谓“工欲善其事，必先利其器”，为了对研究内容中涉及的相关技术方法

进行实验验证，选择符合任务需求的编程语言和软硬件环境也是至关重要的。本

文选择编程语言 Python，代码可读性高，易于维护，且拥有很多强大而便捷的图

像处理、数学计算和数据挖掘模块，比如数学运算第三方库 NumPy，还有 PIL 所

提供的图像处理通用功能等。在软件环境方面，实验采用 Ubuntu 18.04.2 LTS 64

位操作系统，选择深度学习框架 PyTorch 和 TensorFlow 作为搭建神经网络的主

要工具，能够充分利用硬件资源，允许在多 GPU 设备上并行计算。涉及到的依

赖库主要包括 CUDA、cuDNN、OpenCV 等。在硬件环境方面，实验使用一块

NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB 显存的 GPU 显卡。 
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遥感影像中信息种类丰富，不同的信息内容提取形式不同。道路是一类具有

拓扑结构的特殊地表目标物，因此度量道路提取算法的性能时需要考虑像素级别

和拓扑级别的评价指标。像素级别的性能评估就是对道路提取结果与相应的真实

标签在像素上进行比较，而拓扑级别的性能评估则偏重于道路相邻路段之间的连

通性。由于道路提取可大致归纳为道路分割任务和道路中心线提取任务，在此从

这两个角度分别介绍评定道路提取算法性能所需要的指标。 

3.2.1 道路分割的评价指标 

首先，道路分割任务在通常情况下可看作是二分类问题。表 3-2 展示的是二

分类的混淆矩阵，通过对比真实情况与预测结果的异同，将所有像素划分为真正

例（True Positive，TP）、真反例（True Negative，TN）、假正例（False Positive，

FP）和假反例（False Negative，FN）四种，显然 TP、TN、FP、FN 对应的像素

数之和等于像素总数。如果立足于道路分割问题，道路像素为正，其余非道路像

素为负，那么 TP 代表被正确分类为道路的像素数，TN 代表被正确分类为非道

路的像素数，FP 代表非道路被错误分类为道路的像素数，FN 代表道路被错误分

类为非道路的像素数。 

表 3-2 二分类的混淆矩阵 

真实情况 
预测结果 

正例（Positive） 反例（Negative） 

正例（True） 真正例（TP） 真反例（TN） 

反例（False） 假正例（FP） 假反例（FN） 

在语义分割领域，精确率（Precision）、召回率（Recall）、F1-Score（简写为

F1）、交并比（Intersection-over-Union，IoU）是像素级别评估的四个常用指标。 

                              (3.1) 

                                (3.2) 

                        (3.3) 

                             (3.4) 
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结合混淆矩阵，具体计算如公式（3.1）、（3.2）、（3.3）、（3.4）所示。其中，

Precision 是正确预测为道路的像素在所有预测为道路的像素中所占百分比；

Recall 是正确预测为道路的像素在所有真实标签为道路的像素中所占百分比。

Precision 和 Recall 是一对矛盾的度量，往往在一方升高时另一方却下降，通常只

有在一些简单任务中才可能使二者都很高，故需要视情况综合考虑。一般的解决

方法是采用如公式（3.5）所示的 F-Score，即求 Precision 和 Recall 的加权调和平

均。当参数 时，便是公式（3.3）中的指标 F1。IoU 指的是预测为道路像素

和真实标签为道路像素的交集与二者的并集之间的比率。相比之下，IoU 和 F1 是

像素级别的指标中更为综合而具有说服力的。 

                  (3.5) 

考虑到像素级别的评估难以判定道路网拓扑连通性的优劣，因此本文为道路

分割算法的性能评估补充了一个拓扑级别的度量“道路连接性”（connectivity，

Conn），其计算方式见公式（3.6）。首先将道路中心线标签划分为等长的多个路

段，总路段数为 Ngt；将经过了形态学细化[56]的分割结果也划分为等长的多个路

段，总路段数为 Npred；将中心线标签里那些被分割结果完全覆盖的路段视为连通

的道路路段，统计其数量为 Nconn。该指标借鉴了 F1 的定义，能够在局部尺度上

衡量道路网的连通性和拓扑结构准确性。 

                             (3.6) 

3.2.2 道路中心线提取的评价指标 

道路中心线提取是遥感影像道路提取研究中的另一项重要任务，其目标并非

关注于某个像素是不是道路，而是关注于通过道路中心线来表示的道路网的位置、

结构等拓扑信息，所以评估中心线提取算法需要采取不同于道路分割算法性能评

估的形式。文献[57]引入了完整性（completeness，Comp）、正确性（correctness，

Corr）和质量（quality，Qual）用来评估中心线提取算法的性能，其中涉及参考

的道路中心线（reference road data）、提取的中心线结果（extracted road data）以

及缓冲区半径 ρ。 
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(a)                                      (b)                   

extraction

reference

overlap

the (buffered) extraction

the (buffered) reference

the shared region  

(c) 

图 3-7 道路中心线提取评估指标的可视化示例 

如图 3-7（a）所示，Comp 是参考中心线位于提取的中心线的缓冲区内

（matched reference）的百分比，可视为宽松的（relaxed）Recall。如图 3-7（b）

所示，Corr 是提取的中心线位于参考中心线的缓冲区内（matched extraction）的

百分比，可视为 relaxed Precision。如图 3-7（c）所示，Qual 是综合了 Comp 和

Corr 的指标，可视为 relaxed IoU。Comp、Corr、Qual 被[4]等文献广泛应用，具

体计算可公式化为（3.7）、（3.8）、（3.9）。 

                         (3.7) 

                        (3.8) 

  (3.9) 

3.3 本章小结 

本章内容主要介绍了本文在进行道路提取的实验时所需的前期准备。首先介

绍所收集的道路提取数据集的概况，阐述了包括拼接、裁剪、训练集测试集划分

在内的数据预处理操作，并针对每个数据集的特点进行了说明。随后说明了本文

实验的环境基本配置，以及用于评估算法性能的指标的原理及其计算公式。  
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第 4 章 结合语义分割和拓扑追踪的道路提取算法 

4.1 引言 

4.1.1 现有方法存在的问题 

在前期研究中发现，基于深度学习的遥感影像道路提取方法大致有两类：语

义分割方法、拓扑追踪方法。 

语义分割方法一般是在道路数据集上训练全卷积神经网络或其变种模型，利

用网络模型对影像进行预测，得到影像中每个像素是“道路”的概率，进而生成

与影像逐像素对应的被标记为“道路”或“非道路”的二值分割图。例如文献[27]

中提出的 D-LinkNet 网络模型取得了 2018 年国际计算机视觉与模式识别会议中

DeepGlobe 道路提取挑战赛（CVPR DeepGlobe Road Extraction Challenge）的第

一名，结合编码-解码结构的网络 LinkNet 和空洞卷积（Dilated convolution），能

够检测到影像中的大部分道路。但是，关注密集预测任务的语义分割方法往往忽

略了道路的拓扑结构信息，导致提取结果的连通性较差，特别是在复杂场景下易

得到零碎的路段。与之不同的是，拓扑追踪方法将道路视为由顶点（道路上的点）

和边线（连接相邻点的线段）构成的图结构化数据（graph-structured data），强调

其拓扑结构特性。例如文献[33]中提出的 RoadTracer 算法是从道路上的一个已知

点出发，开辟窗口提取影像的局部特征，并通过卷积神经网络引导该窗口沿着道

路移动，迭代式搜索道路上其他的顶点和边线添加到路径中，由此逐步追踪道路

中心线，以构建全局的道路网。然而，RoadTracer 在遥感影像复杂场景中表现欠

佳，一方面，这种单起点追踪的方式容易受到桥梁、周围树木房屋遮挡等影响而

使得搜索中断，难以提取较为完整的道路结果；另一方面，其人工选择起始点的

方式也降低了算法的自动化程度。 

4.1.2 技术路线和创新点 

为了解决上述已有道路提取方法中存在的道路结果不完整、拓扑连通性差等

问题，本章提出一种结合语义分割和拓扑追踪的道路提取算法，简写为 Seg-Tracer，

其总体技术路线如图 4-1 所示。本算法采用多阶段的框架，包括三个主要阶段：

1）基于全卷积神经网络的道路提升分割；2）基于卷积神经网络的道路多起点追

踪；3）道路分割和追踪的融合。首先，通过主流的全卷积神经网络对遥感影像
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进行初始分割，然后利用所设计的另一个全卷积神经网络进行道路提升分割。其

次，通过角点检测算子在上一阶段预测的道路分割图上提取多个特征点作为后续

追踪的起始点，由此进行基于卷积神经网络的多起点追踪构建道路网。最后，对

上述两类方法提取出的道路特征进行互相约束，融合道路的语义信息和拓扑信息，

以生成更精细的道路路面以及中心线结果。 

影像

道路追踪图

道路分割图

路面结果

中心线结果

道路提升分割

道路多起点追踪

角点提取 融合

 

图 4-1 结合语义分割和拓扑追踪的道路提取算法 Seg-Tracer 

此算法的创新点可总结为以下几点： 

1）基于多个不同的卷积神经网络，提出了一种用于从遥感影像中同时提取

道路路面和中心线的多阶段框架，该框架分别在语义分割和拓扑追踪两类方法的

最新模型及算法上改进，并使二者相互合作、互为补充，与仅利用语义分割或拓

扑追踪的方法对比，该算法有效提高了道路提取的完整性和拓扑连通性； 

2）将经典机器学习中的 Boosting 提升策略引入用于道路分割的深度学习方

法中，从先前分割的失误案例中逐步学习，以增强道路分割的连接性，减少误判；

此外还在全卷积神经网络的基础上设计了一个提升分割网络模型，该模型作为提

升分割过程中的“学习器”被多次使用，具有轻量高效的优势； 

3）改进了单起点追踪算法，提出一种道路多起点追踪算法，在分割结果的

基础上检测多个特征点作为追踪的起点，弥补了单起点追踪算法中搜索过早停止

而使道路不完整的劣势，同时通过提高特征起始点的质量来提高搜索效率及算法

的自动化程度。 

4）从充分发挥语义分割和拓扑追踪两类方法各自优势的目的出发，提出了

一种新的道路路面和中心线的融合策略，融合道路的语义信息和拓扑信息以进一

步提高道路提取的准确性，与仅使用语义分割和拓扑追踪两类方法中任一方法的

算法相比，得到了更完整和更连通的道路结果，且对复杂场景具有一定的鲁棒性。 
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4.2 基于全卷积神经网络的道路提升分割 

4.2.1 提升分割方法 

针对诸如 D-LinkNet[27]的利用语义分割方法进行道路提取所存在的缺点，特

别是其分割结果中道路拓扑连通性差等问题，本节将经典的集成学习技术引入道

路分割的深度学习方法中，利用多个泛化性能相对弱的学习器构建出泛化性能较

强的集成。所提出的这一“道路提升分割”受启发于 AdaBoost 算法[53]，它属于

集成学习中最具代表性的 Boosting 方法，是一种串行集成方法，关注学习器之间

的相关性，其关键技术有两项，分别是“训练样本的抽中概率”和“学习器的投

票权重”。前者要求学习器在指定的分布下学习，在每轮训练前需根据相应的分

布对每个训练样本赋权，更新各训练样本被抽中的概率；后者与各学习器的结合

方式有关，本节所提出的道路提升分割采用的是基于加权投票的结合。 

初始分割图

D-LinkNet

影像 标签

H × H

· · ·

生成训练子集

分割图

·
·
·

·
·
·

BSNet  C1

BSNet  C2

BSNet  CK

X1

X2

XK

X
N

P2

PK

H × H

h × h

h × h

分割图

分割图

 

图 4-2 道路提升分割在训练阶段的流程图 

道路提升分割目的是利用多个学习器进行几轮迭代，不断从先前学习器的失

误案例中学习，来填补或连接先前学习器所预测的破碎路段，其在训练阶段的流

程图如图 4-2 所示。首先，在道路数据集上训练网络 D-LinkNet，学习遥感影像

中的道路特征，并对影像进行像素级别预测，得到道路初始分割结果。假设 D-
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LinkNet 的训练样本尺寸为 H×H，则以小尺寸 h×h 裁剪原始影像及其标签，从而

构建用于后续提升分割的样本子集 XN（N 代表 XN 中的样本块总数量）。在此，我

们仅裁剪在初始分割结果中表现较差的部分，比如 h×h 裁剪窗口中初始分割结

果和对应路面标签的交并比小于阈值 70%的情况。另外，将不含道路的训练样本

筛掉，以减轻正负样本数量之间的不平衡。 

接下来，依次训练若干轮提升分割网络（Boosting Segmentation Network, 

BSNet），该网络模型被设计作为提升分割过程中的学习器（简记为 C），其结构

将在 4.2.2 小节中详细介绍。根据公式（4.1），将 X1（即 XN）中每个训练样本

的抽中概率 进行初始化： 

                              (4.1) 

对于第 j（ ，K 是迭代的总轮数）轮迭代，在 XN 中根据各样本 xi 被

抽中的概率 获得 Xj 作为 Cj 的训练集，当 Cj完成训练后在整个 XN 上对其进行

评估。Cj 在样本 xi 上的错误率可由公式（4.2）计算，其中 IoU 为图 4-2 中

分割图与对应标签之间的交并比，计算方式可参见公式（3.4）。 

                               (4.2) 

那么当前模型 Cj 在整个 XN 上的错误率 εj 为： 

                           (4.3) 

根据公式（4.4）可得到当前模型 Cj 的投票权重 ωj， 

 
(4.4) 

然后由公式（4.5）和（4.6）更新 xi 的抽中概率得到 ，用于抽样

生成下一轮的训练样本 Xj+1。其中，设置阈值 为 0.7，旨在关注模型的误判情

况，降低能被当前模型正确预测的样本在下一轮被抽中的概率。 

              (4.5) 

                               (4.6) 



基于深度学习的高分辨率遥感影像道路提取研究 

29 

 

当迭代轮数（即 BSNet 个数）达到 K 后，道路提升分割的训练阶段全部完

成。值得注意的是，每轮迭代中都会进行一次检查，不符合要求（比如错误率大

于 0.5）的 BSNet 将被丢掉，然后重新在当前训练样本上训练新的 BSNet。 

在测试阶段，分别利用 K 个已完成训练的 BSNet 网络模型对影像进行预测，

然后采用加权投票法将它们的预测结果进行结合，具体可参见 Algorithm 1 中的

伪代码。 

Algorithm 1. Boosting Segmentation 

Input: training dataset XN containing data item x with 

probability P and corresponding label y'. A predefined 

threshold TIoU. The maximum number of BSNet is k and 

BSNet is noted as C. 

Initialize:  

For i∈[1,N] 

    Pj=1
i =1/N 

For j =1, 2, …, k  

Randomly select Xj from XN according to Pj
i 

Training: 

Train Cj on dataset Xj 

Evaluation: 

 𝑦𝑗
𝑖=Cj(x

i), xi∈XN 

IoUj
i = IoU (yj

i, y'ji) 

Error rate εj
i=1-IoUj

i 

If εj>0.5   then k=j-1; stop 

  Updating: 

Foreach (xi, y'i) in XN 

Weight update β
j
=εj/(1-εj) 

   If IoUj
i>TIoU then Pj+1

i =β
j
Pj

i  

Else Pj+1
i =Pj

i 

Normalize probability; Pj+1
i =Pj+1

i /∑ Pj+1
i

i  

Inference: 

  Foreach xi in test dataset: 

     yi=∑ (log
1

βj

)Cj(x
i)𝑘

j=1  

 

关于结合方式，首先根据公式（4.7）对 K 个 BSNet 的预测结果 Rj（ ）

进行加权结合，生成的分割结果以概率图 Rboost 表示，然后根据公式（4.8）进一

步结合 D-LinkNet 的初始分割结果（记为概率图 Rini）最终得到提升后的分割结

果（记为概率图 Rseg）。其中，R[f]指的是保留概率图 R 中满足 f 成立的像素的值，

其余像素的值设为 0。在此，f 的条件是 Rini 与 Rboost 的对应像素值加和大于阈值

Tseg，设置 Tseg 为 1。另外，公式（4.8）中 Norm(·)是将概率值归一化到 0 至 1。

最后通过 OTSU[58]自适应阈值分割得到二值化的提升分割结果，0 代表“非路”，

1 代表“路”。 
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                                (4.7) 

    (4.8) 

4.2.2 BSNet 

由上述道路提升分割的流程可知，学习器将经过若干轮迭代，考虑到计算量

问题，设计一种轻量而高效的提升分割网络 BSNet 作为提升分割过程中的弱学

习器。如图 4-3（a）所示，BSNet 包括三个主要部分：编码部分（encoder），解

码部分（decoder），以及它们之间的中间部分。其输入为 256×256 像素的 RGB 三

通道的遥感影像，输出利用 Sigmoid 激活函数逐像素判断属于道路的概率，从而

得到道路分割概率图。 

编码部分利用在 ImageNet 数据集上预训练过的残差网络模型 ResNet 来加

速训练过程，具体由 4 组连续堆叠的卷积层及 ReLU 激活函数构成，每组中卷积

核大小为 3×3、步长为 1，各组之间利用步长为 2 的最大池化完成下采样，其中

将倒数第二、三组的特征图采样至最后一组特征图的尺寸，然后利用 1×1 卷积来

调整特征图的通道数并级联（concatenation）得到 16×16×256 的特征图。 

中间部分嵌入空洞率不同的、卷积核尺寸为 3×3 的空洞卷积，以串联和并联

相结合的方式构成四条路径分别对从编码部分输出的特征图进行处理，其中同一

路径采用串联方式，不同路径采用并联方式。第一条路径嵌入空洞率为 1、2 和

4 的空洞卷积，其感受野为 15×15；第二条路径嵌入空洞率为 1 和 2 的空洞卷积，

其感受野为 7×7；第三条路径嵌入空洞率为 1 的空洞卷积，其感受野为 3×3；第

四条路径采用 1×1 卷积调整特征图的通道数；最后将各路径输出的特征图相加，

有利于提取来自不同尺度的特征。 

解码部分采用数据相关上采样模块（ Data-dependent Upsampling ，

DUpsampling）[59]代替传统的转置卷积层，目的是为了在降低计算量的同时保留

像素之间的空间关系，该模块是将特征图从最低分辨率转换至原始输入影像尺寸

的映射矩阵，其工作原理如图 4-3（b）所示。输入 BSNet 的影像宽为 w 高为 h，

编码部分的缩放因子（采样率）为 r，则编码器输出的特征图 F 的尺寸为 h/r×w/r×Q，

利用 1×1 卷积调整其通道数为 Q'（Q'=r×r）。将特征图 F'中的每个 1×1×Q'网格重
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塑（reshape）为对应的小块 r×r×1。最终所有小块构成一个特征图 Y'，其尺寸为

h×w×1，与输入影像的尺寸一致。 

 

(a) 

 

(b) 

图 4-3 提升分割网络 BSNet 结构图 

DUpsampling 模块通过最小化“重构损失函数”Lrec 进行预训练，其计算方

式见公式（4.9），其中 W 被定义为将特征图 F 转换到最终输出 Y'之间的矩阵，Z

被定义为将 Y'转换为 F 的逆向操作，Y 指的是标签。在 BSNet 训练之前，预训练

好的 W 是固定不变的。 

              (4.9) 

训练 BSNet 是通过最小化“分割损失函数”Lseg 实现的，它包括“Dice 系数

损失函数”（Dice Conefficient Loss，简写为 Ldice）和“二元交叉熵损失函数”（Binary 

Cross Entropy Loss，简写为 LBCE），计算方式见公式（4.10）-（4.12），其中 Pred

为预测结果，GT 为标签。 
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                (4.10) 

  (4.11) 

                            (4.12) 

4.2.3 提升分割与初始分割的性能比较 

按照 4.2.1 和 4.2.2 中描述的提升分割流程以及网络结构，本小节通过实验对

比验证了道路提升分割的有效性。首先讨论了提升分割中迭代轮数对道路分割结

果的影响，然后分别在 Massachusetts、Shaoxing、Cities 这三个道路数据集上对

提升分割的性能进行了评估，并与基于 D-LinkNet 的初始分割相比较。 

对于初始分割，训练阶段 batch 大小固定为 2 个尺寸为 1024×1024 像素的样

本，损失函数、网络优化器、学习率等设置均与文献[27]一致。预测阶段使用 TTA

技术，包括在 1024×1024 上进行图像水平翻转、垂直翻转和对角翻转（即，每个

影像被预测 2×2×2 = 8 次），生成概率图形式的 Rini 用于后续提升分割，Rini 经过

二值化后作为道路初始分割结果。对于提升分割，BSNet 的训练子集由 256×256

像素的样本块组成，编码部分输出的特征图尺寸为 16×16，DUpsampling 模块的

采样率为 16。BSNet 训练阶段设置总 epoch 为 200，如果连续 6 个 epoch 损失不

下降，则提前终止训练；设置学习率为 5e-3，前 10 个 epoch 中采用 warm up 策

略，之后每个 epoch 采用 poly 衰减来更新学习率；测试阶段也采用了 TTA 技术，

生成概率图形式的 Rseg。 

表 4-1 Cities 数据集提升分割中不同 K 取值对比 

K IoU Recall Precision Conn 

0 0.4981 0.5998 0.6708 0.4769 

1 0.5215 0.6726 0.6307 0.5391 

2 0.5222 0.6794 0.6241 0.5437 

3 0.5212 0.6736 0.6286 0.5412 

4 0.5218 0.6741 0.6295 0.5411 

5 0.5218 0.6738 0.6298 0.5410 

提升分割中依次训练了一系列 BSNet，为了研究 BSNet 总个数（即总迭代轮
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数 K）对道路分割结果的影响，在最大的 Cities 数据集上评估了不同 K 取值对应

的提升分割的性能。结果见表 4-1，以加粗字体表示最佳，以下划线字体表示次

优。与初始分割（即 K = 0）相比，使用一轮提升分割（即 K = 1）后，IoU 提升

了 2.3％，Conn 提升了 6.3％。当 K 增加时，提升分割的性能略有变化，表明了

其对参数K取值具有一定的鲁棒性。另外，当K = 2时取得了最高的 IoU和Conn，

考虑到计算成本，故在后续相关实验中设置总迭代轮数 K 为 2。 

表 4-2 初始分割和提升分割比较 

数据集 方法 IoU Recall Precision Conn 

Massachusetts 
初始分割 0.7662 0.8121 0.8267 0.7810 

提升分割 0.7821 0.8455 0.7992 0.8110 

Shaoxing 
初始分割 0.6144 0.7253 0.8055 0.6411 

提升分割 0.6218 0.7798 0.7571 0.6515 

Cities 
初始分割 0.4981 0.5998 0.6708 0.4769 

提升分割 0.5222 0.6794 0.6241 0.5437 

 

 

(a) 影像        (b) 标签       (c) 初始分割     (d) 提升分割           

图 4-4 初始分割和提升分割的结果对比示例，三张 1024×1024 影像（自上而下）分别来自

Massachusetts、Shaoxing、Cities 数据集 

表 4-2 为初始分割和提升分割在 Massachusetts、Shaoxing、Cities 三个数据

集上的定量结果。可以看出，将集成学习技术的提升策略引入道路分割后，在像

素级别以及拓扑级别的评估指标上均有提升。具体地，在这三个数据集上 IoU 分
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别提高了 1.6％、0.7％和 2.4%，Conn 分别提高了 3.0％、1.0％和 6.7%。相应的

定性结果对比示例见图 4-4，提升分割的表现优于初始分割，通过从先前分割的

失误案例中逐步学习，有效减少误判。 

4.3 基于卷积神经网络的道路多起点追踪 

针对诸如 RoadTracer[33]的利用拓扑追踪方法进行道路提取所存在的两个缺

点：人工经验性选择起始点的方式降低了算法的自动化程度，单起点追踪的方式

限制了搜索的完整性，本节改进 RoadTracer 设计了一种道路多起点追踪算法

Multiple Starting Points Tracing，简写为 MSP-Tracer。首先利用道路分割图进行角

点提取，自动生成若干个特征点作为后续追踪的起始点，然后基于卷积神经网络

从多起点出发追踪道路网。 

4.3.1 MSP-Tracer 

RoadTracer 中利用一个基于卷积神经网络的决策函数（CNN-based Decision 

Function，简写为 CNN_decision_func）迭代式追踪道路中心线，该决策函数是拓

扑追踪方法的关键组件，其结构如图 4-5（a）所示。其中，特征提取部分由 7 组

连续堆叠的卷积层及 ReLU 激活函数组成，每组中卷积核大小为 3×3，步长为 1；

各组之间卷积核大小为 3×3，步长为 2 完成下采样。CNN_decision_func 的输入

包括以当前点为中心 d×d 像素的搜索窗口对应的 RGB 影像、当前搜索到的中心

线结果 G、道路中心线标签 G*，输出部分通过 Softmax 函数和 Sigmoid 函数分别

输出“追踪动作”Oaction=<Owalk, Ostop>、“追踪角度”Oangle。另外，网络还输出粗

略的中间分割结果 Oseg 以约束训练过程。综上，用于优化整个 CNN_decision_func

的损失函数包括动作、角度方面的均方误差和分割方面的交叉熵损失。 

追踪的工作原理如图 4-5（b）所示，以 T 型道路交叉口为例，蓝色代表道

路，橙色点代表已知属于道路的起始点，紫色点代表当前搜索点，箭头代表追踪

角度 Oangle，Decision 代表决策的当前追踪动作 Oaction（walk 或 stop）；图中右侧

还有一个“栈”用于存放追踪的顶点。栈是一种经典的数据结构，只能在栈顶进

行插入和删除操作。在追踪的每一步中，以当前顶点为中心开辟搜索窗口，将其

对应的 RGB 影像、G 和 G*输入 CNN_decision_func，输出 Oangle 和 Oaction。其中，

Oangle 是可追踪的角度的集合，如果这些角度对应的边都已被追踪过，则 Oaction 为

停止（stop），将当前顶点从栈中删除（出栈 pop），然后将栈顶的点作为新的当
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前顶点；如果 Oangle 中有某些（个）角度对应的边未被追踪过，则 Oaction 为前进

（walk），按照其中概率最高的一个追踪角度前进固定距离 D = 12 m，获得新的

当前顶点并将它插入栈中（入栈 push）。更新以新的当前顶点为中心的搜索窗口，

重复上述过程以进行下一步预测。随着搜索的进行，将追踪过的顶点和连接相邻

顶点的边线添加到 G 中，逐步构建道路网，直到遍历完栈中的所有顶点为止。 

 

(a) 用于追踪的决策函数 CNN_decision_func 结构图 

 

 

(b) 追踪示例图 

图 4-5 RoadTracer 追踪原理 

与 RoadTracer 在预测时经验性选择一个道路上已知点不同的是，本节所提

出的 MSP-Tracer 在此应用 Shi-Tomasi[60]角点检测算子自动提取多个特征点。这

一过程基于在 4.2 节介绍的道路提升分割。不过，角点检测算子并不是直接应用

在道路分割图上，而是首先对道路分割图进行形态学细化操作后得到单像素宽的

分割图，然后再应用角点检测算子。这样做目的是为了检测高质量的特征点，比

如位于交叉路口等特殊位置的特征点，它们能提供更多潜在的追踪方向，更适合

作为后续追踪的起始点。 

角点是两条边缘的交点，表示两条边方向改变的地方，角点在任意一个方向

上做微小移动都会引起该区域的梯度图的方向和幅值发生很大变化。基于梯度计
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算的角点检测一般利用局部窗口在图像上进行移动判断灰度发生较大的变化，为

每个窗口定义一个角点响应函数 R，如果 R 值超过阈值则被认为对应角点特征。

Shi-Tomasi 角点检测算子是一种改进的 Harris 角点检测算子。Harris 算子的角点

响应函数如公式（4.13）所示，其中 λ1 和 λ2 是矩阵 M 的特征值，如公式（4.14）

M 是梯度 I 的协方差矩阵。利用水平、竖直差分算子对图像的每个像素进行滤波

以求得 Ix 和 Iy，进而求得矩阵 M 中的四个元素的值。但是 Harris 算子的稳定性

和参数 k 有关，而 k 是个经验值，难以设定最佳值。基于此，Shi 和 Tomasi[60]发

现角点的稳定性与 M 的较小特征值有关，提出 Shi-Tomasi 算子，其角点响应函

数如公式（4.15）所示。 

                        (4.13) 

                  (4.14) 

                               (4.15) 

将 Shi-Tomasi 算子生成的多个特征点放入“起点列表”，从其中随机选择一

个点作为待追踪的起始点，将它添加到“栈”中并将其从“起点列表”中删除。

然后利用训练好的 CNN_decision_func 从该点出发追踪道路，在此轮追踪停止前

再从起点列表中随机选一个点作为新一轮追踪的起始点，继续上述过程，直到起

点列表为空。考虑到计算成本，本节还提出了一个自适应起始点决策（Adaptive 

Starting Point Decision，简写为 ASPD）策略，该策略根据先前追踪已构建的道路

来动态地挑选下一轮追踪的起始点。具体而言，检查当前搜索到的道路网是否在

以候选起始点为中心的边界框之外。如果边界框与当前搜索到的道路网有重叠，

则将此候选起始点从起点列表中删除；如果二者没有交集，则此候选起始点可作

为新一轮追踪的起始点。 

需要注意，本节在 CNN_decision_func 的模型结构和训练方面与 RoadTracer

相似，而创新工作主要围绕在预测阶段，即在 CNN_decision_func 训练完成后如

何从若干个特征点出发构建更完整的道路。这也是本节所提出的 MSP-Tracer 解

决的问题，具体可参见 Algorithm 2 中的伪代码。 
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Algorithm 2. Multiple Starting Points Tracing (MSP-Tracer) 

Input: starting points list V, window W, graph G = Φ, vertex 

stack S = Φ, move distance D, bounding box B. 

while V is not empty, do 

   randomly pick Vi from V 

   S = Vi 

   initialize Wi centered at Vi 

   if G intersect with Wi; break 

   else 

      while S is not empty, do 

          action, α = decision_func (G, Stop, Image) 

          u = Stop + (D cosα, D sinα) 

          if action == stop or u is outside B then 

          pop Stop from S 

          else 

             add vertex u to G 

             add an edge (Stop, u) to G 

             push u onto S 

          end if 

       end while 

   end if 

   remove Vi from V 

return G 

 

4.3.2 MSP-Tracer 与 RoadTracer 的性能比较 

按照 4.3.1 中描述的 MSP-Tracer 流程以及网络设置，本小节分别在

Massachusetts、Shaoxing、Cities 这三个道路数据集上对 MSP-Tracer 的性能进行

了评估，并与基于 RoadTracer 的单起点追踪相比较。 

 
(a) 影像          (b) 基于分割的角点提取                 

图 4-6 Cities 数据集的匹兹堡（上）和温哥华（下）可视化示例，红点为提取的多个特征点 
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对于 Shi-Tomasi 角点检测算子的实现，本文借助了计算机视觉库 OpenCV。

针对一张 8192×8192 像素的分割图，将角点的预期数量设置为 100，角点之间的

最小欧拉距离设置为 400 像素，避免得到相邻特征点。图 4-6 展示的是在 Cities

数据集的匹兹堡和温哥华两个城市上进行角点提取的可视化效果。对于 ASPD 策

略，将搜索边界框的长度设置为 60 像素，这是每个路段长度（20 像素）的 3 倍。 

表 4-3 RoadTracer 和 MSP-Tracer 比较 

数据集 方法 Comp Corr Qual 

Massachusetts 
RoadTracer 0.435 0.513 0.308 

MSP-Tracer 0.488 0.552 0.343 

Shaoxing 
RoadTracer 0.168 0.413 0.150 

MSP-Tracer 0.378 0.607 0.298 

Cities 
RoadTracer 0.229 0.371 0.170 

MSP-Tracer 0.264 0.416 0.195 

 

 

(a)RoadTracer                          (b)MSP-Tracer                

图 4-7 RoadTracer 和 MSP-Tracer 的结果对比示例，浅蓝色表示标签，黄色表示追踪结果，

三张影像（自上而下）分别来自 Massachusetts、Shaoxing、Cities 数据集 

对于拓扑追踪方法，视野范围较大的图像可以保留更好的道路完整性和连通

性。将搜索窗口大小设置为 d = 256 像素。在 CNN_decision_func 的训练阶段，

每批次训练影像数量设置为 4，训练了约 400 个 epoch。初始学习率设置为 1e-5，
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随后每 100 个 epoch 更新一次。在参数更新中，采用自适应矩估计算法(Adaptive 

Moment Estimation，Adam)[61]进行随机梯度下降优化。与 RoadTracer[33]相似，输

出角度包含64个均匀分布的方向，选择具有最大概率的角度作为移动方向Oangle；

将动作输出的阈值设置为 0.4，这意味着如果 Owalk 高于此阈值则从该点前进 20

像素，否则将停止并退回到上一个节点。 

表 4-3 为 RoadTracer 和 MSP-Tracer 在 Massachusetts、Shaoxing、Cities 三个

数据集上的定量结果，其中 ρ = 4 像素。与 RoadTracer 相比，在应用多个起始点

追踪（MSP-Tracer）之后，道路结果的精度大大改善。在 Shaoxing 数据集上，

MSP-Tracer 相比 RoadTracer，Comp 提高了 21.0％，Corr 提高了 19.4％，Qual 提

高了 14.8％。在 Massachusetts 和 Cities 数据集上，MSP-Tracer 的表现同样优于

RoadTracer。相应的定性结果对比示例见图 4-7，前两列为 RoadTracer 的结果，

后两列为 MSP-Tracer 的结果。浅蓝色的线表示标签，黄色的线表示追踪结果。

为了便于观察，在第一列、第三列的影像中随机选择红色框对应区域放大如第二

列、第四列所示。可以看出，多起点追踪的 MSP-Tracer 能够构建更完整的道路，

对桥梁、遮挡等复杂场景具有一定的鲁棒性，缓解了 RoadTracer 单起点追踪生成

的道路覆盖范围有限的问题。 

4.4 道路分割和追踪的融合 

4.4.1 融合策略 

 
图 4-8 道路分割和追踪的融合 

如前文所述及实验验证，语义分割方法逐像素预测道路，其优势是能够检测

到大多数道路像素，但由于忽略了道路的拓扑结构信息，这类方法会生成许多不
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连续的破碎路段；而拓扑追踪方法的优势是保留道路的连通性，但由于搜索过程

受限于起始点的质量以及遥感影像的复杂性等，这类方法生成的道路完整性较差。

以 D-LinkNet[27]和 RoadTracer[33]为基准方法，4.2 节介绍的道路提升分割和 4.3 节

介绍的道路多起点追踪分别对两类方法做了改进，有效提升了道路提取的准确性。

本节关注于语义分割和拓扑追踪两类方法的优势互补，提出了一种道路分割和追

踪的融合方法。该方法旨在结合提升分割和多起点追踪提取的道路特征，实现道

路语义信息和拓扑信息的融合，进一步促进算法的鲁棒性，最终同时提取更准确、

更可靠的路面结果和中心线结果。 

融合的流程参见图 4-8。首先借助多起点追踪结果来检测提升分割结果中的

断裂路段。追踪结果是矢量形式的中心线，由顶点和边线构成。针对中心线的每

个路段（即边线），逐段判断是否与分割结果存在交集，记录下那些与分割结果

“部分相交”的路段位置，认为它们对应于分割结果中的“断裂”。然后，以一

定宽度（例如，比道路实际宽度略宽的 11 像素）为每个断裂路段 r 创建缓冲区

并用 Bufferr 表示，根据公式（4.16）计算每个断裂路段 r 的合适路宽 widthr。 

              (4.16) 

其中，分割结果用 表示，对追踪结果栅格化得到单像素宽的中心线，将

断裂路段 r 对应的中心线记为 ，num(·)是计算相交区域的像素数，将 和

Bufferr 相交区域的面积记为 arear， 和 相交区域的面积记为 lengthr（

是单像素宽的中心线）。 

根据合适路宽 widthr 将 进行形态学膨胀，得到具有一定宽度的中心线结

果记为 Rcen（取值 0,1），利用 Rcen 和在 4.2.1 节介绍的提升分割结果概率图 Rseg

（取值 0-1）根据公式（4.17）进行融合，得到最终路面结果的概率图 Rfuse。其中

Tfuse 是 4.2.1 节中对 Rseg 应用 OTSU 算法阈值分割时的自适应阈值。该公式的工

作原理是，对于 Rfuse，将在 Rseg 中概率值大于 Tfuse 且在 Rcen 上值为 1 的像素的值

设为 1，即认为在分割概率图上置信度高且有中心线的像素一定是路。最后再结

合 OTSU 算法得到二值化的最终路面结果，再通过形态学细化方法从道路路面

结果中得到最终的道路中心线结果。 

 (4.17) 
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该方法融合了提升分割和多起点追踪的结果，图 4-9 展示了该方法的两个优

点。1）如图 4-9（a）所示，对于分割结果不连续的路段 r，可以通过追踪图提供

的拓扑信息，利用公式（4.16）计算出的道路宽度 widthr 将分割图上的不连续路

段连接起来。2）如图 4-9（b）所示，根据公式（4.17）和形态学细化操作，分割

结果可帮助连接断开的或追踪未检测出的中心线。 

 
(a) 

 

(b) 

图 4-9 融合的优势：（a）通过中心线的缓冲区（浅蓝色）增强分割结果（黄色）的连接

性、（b）通过分割图改善中心线（黑线）的完整性。 

4.4.2 融合前后的性能比较 

按照 4.4.1 中描述的融合流程和参数设置，本小节分别在 Massachusetts、

Shaoxing、Cities 这三个道路数据集上对融合后（即 Seg-Tracer）的性能进行了评

估，并分别与仅使用语义分割、仅使用拓扑追踪的方法相比较。 

首先，表 4-4 展示了 Seg-Tracer 与仅使用语义分割方法对比的定量结果，可

以看出本文提出的提升分割和融合策略都超过了基准方法 D-LinkNet。4.2.3 小节

已分析了提升分割的有效性，所以在此主要关注引入了融合策略后给语义分割方

法带来的效果，即提升分割与 Seg-Tracer 之间的对比。试验表明，虽然提升分割

的表现优于初始分割，但仍受限于语义分割方法的特点（忽略道路的拓扑结构信

息），而与拓扑追踪融合后的 Seg-Tracer 可以进一步提高道路分割的精度，特别

是在连接性指标 Conn 上。Seg-Tracer 与 4.2 节提出的提升分割相比，Massachusetts

数据集上 IoU 提高了 0.44%，Conn 提高了 1.28%；Shaoxing 数据集上 IoU 降低

了 0.4%，Conn 提高了 1.48%；Cities 数据集上 IoU 提高了 0.25%，Conn 提高了

1.08%。整体来讲，与拓扑追踪融合后的 Seg-Tracer 在 IoU 上的提升不及 Conn 提
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升明显，但是道路连接性是利用语义分割方法实现道路自动化提取的关键指标，

因此 Conn 的提升至关重要。相应的定性结果示例见图 4-10。 

表 4-4 Seg-Tracer 与仅使用语义分割的性能比较 

数据集 方法 IoU Recall Precision Conn 

Massachusetts 

D-LinkNet 0.7662 0.8121 0.8267 0.7810 

提升分割 (Ours) 0.7821 0.8455 0.7992 0.8110 

Seg-Tracer (Ours) 0.7865 0.8588 0.7847 0.8238 

Shaoxing 

D-LinkNet 0.6144 0.7253 0.8055 0.6411 

提升分割 (Ours) 0.6218 0.7798 0.7571 0.6515 

Seg-Tracer (Ours) 0.6178 0.7775 0.7519 0.6663 

Cities 

D-LinkNet 0.4981 0.5998 0.6708 0.4769 

提升分割 (Ours) 0.5222 0.6794 0.6241 0.5437 

Seg-Tracer (Ours) 0.5247 0.6907 0.6173 0.5545 

 

 

(a) 影像   (b) 标签  (c) D-LinkNet (d) 提升分割 (e) Seg-Tracer           

图 4-10 Seg-Tracer 与仅使用语义分割的结果对比示例 

然后，表 4-5 展示了 Seg-Tracer 与仅使用拓扑追踪方法对比的定量结果，可

以看出本文提出的多起点追踪和融合策略都超过了基准方法 RoadTracer。4.3.2 小

节已分析了 MSP-Tracer 的有效性，所以在此主要关注引入了融合策略后给拓扑

追踪方法带来的效果，即 MSP-Tracer 与 Seg-Tracer 之间的对比。试验表明，虽

然多起点追踪的表现明显优于单起点追踪，但仍受限于拓扑追踪方法的特点（提

取的道路结果覆盖范围有限），而与语义分割融合后的 Seg-Tracer 可以大幅提高

道路追踪的精度。Seg-Tracer 与 4.3 节提出的多起点追踪相比，Qual 在

Massachusetts、Shaoxing、Cities 数据集上分别提高了 45.3%，35.2%和 34.6%。
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相应的定性结果示例见图 4-11，显然，与语义分割融合后的 Seg-Tracer 得到了更

规则化的道路，且靠近影像边界的道路也能够被提取出来而不受追踪过程搜索窗

口的限制。 

表 4-5 Seg-Tracer 与仅使用拓扑追踪的性能比较 

数据集 方法 Comp Corr Qual 

Massachusetts 

RoadTracer 0.435 0.513 0.308 

MSP-Tracer (Ours) 0.488 0.552 0.343 

Seg-Tracer (Ours) 0.889 0.882 0.796 

Shaoxing 

RoadTracer 0.168 0.413 0.150 

MSP-Tracer (Ours) 0.378 0.607 0.298 

Seg-Tracer (Ours) 0.823 0.757 0.650 

Cities 

RoadTracer 0.229 0.371 0.170 

MSP-Tracer (Ours) 0.264 0.416 0.195 

Seg-Tracer (Ours) 0.701 0.693 0.541 

 

 

(a) RoadTracer           (b) MSP-Tracer           (c) Seg-Tracer           

图 4-11 Seg-Tracer 与仅使用拓扑追踪的结果对比示例，浅蓝色表示标签，黄色表示结果 

另外，讨论 ρ 的不同取值对道路中心线提取方法性能评估的影响，以 Qual

为例，图 4-12 展示了 Massachusetts 数据集不同道路中心线提取方法在 ρ = 1、ρ 

= 2 和 ρ = 4 像素时的性能评估。结果表明，无论 ρ 取 1、2、4，与语义分割融合

后的 Seg-Tracer 表现均优于 RoadTracer 和 MSP-Tracer，且相比 RoadTracer 的

Qual 提高了至少 40％。随着 ρ 的增加，Qual 也在增加。对于 Seg-Tracer，当 ρ 从

2 像素变为 4 像素时，Qual 仅有轻微提升，因此不会存在过度评估的情况。后续

实验均设置 ρ = 4。 
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图 4-12 Massachusetts 数据集不同道路中心线提取方法在 Qual 上的性能对比 

4.5 实验分析与讨论 

为了验证本节所提出的 Seg-Tracer 方法的有效性和先进性，在此与现有的基

于深度学习的道路提取方法进行比较，评估这些方法的性能。 

表 4-6 Seg-Tracer 与其他的道路分割方法比较 

数据集 方法 IoU Recall Precision Conn 

Massachusetts 

U-Net[20] 0.6735 0.7518 0.7738 0.6245 

ResUnet[22] 0.6998 0.7484 0.8292 0.6164 

ASPP-Unet[23] 0.7061 0.7655 0.8011 0.7015 

RCNN-Unet[25] 0.7067 0.7786 0.7814 0.7009 

LinkNet[26] 0.7311 0.7697 0.8451 0.6784 

D-LinkNet[27] 0.7662 0.8121 0.8267 0.7810 

Seg-Tracer (Ours) 0.7865 0.8588 0.7847 0.8238 

Shaoxing 

U-Net[20] 0.4563 0.5677 0.7007 0.4276 

ResUnet[22] 0.4666 0.6173 0.6494 0.2992 

ASPP-Unet[23] 0.5087 0.6869 0.6532 0.5028 

RCNN-Unet[25] 0.5025 0.6484 0.6870 0.5002 

LinkNet[26] 0.5497 0.6428 0.7882 0.4961 

D-LinkNet[27] 0.6144 0.7253 0.8055 0.6411 

Seg-Tracer (Ours) 0.6178 0.7775 0.7519 0.6663 

Cities 

U-Net[20] 0.3384 0.4674 0.4961 0.2450 

ResUnet[22] 0.2615 0.2979 0.6413 0.1366 

ASPP-Unet[23] 0.4283 0.5514 0.5917 0.3858 

RCNN-Unet[25] 0.4325 0.5560 0.5925 0.3908 

LinkNet[26] 0.3926 0.4638 0.6514 0.3374 

D-LinkNet[27] 0.4981 0.5998 0.6708 0.4769 

Seg-Tracer (Ours) 0.5247 0.6907 0.6173 0.5545 

0

0.2

0.4

0.6

0.8

RoadTracer MSP-Tracer Seg-Tracer

ρ=1 ρ=2 ρ=4
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(a)影像 (b)标签 (c) [20]  (d) [22]  (e) [23]  (f) [25]  (g) [26]  (h) [27]  (i) Ours   

图 4-13 Seg-Tracer 与其他的道路分割方法的结果对比示例，自上而下六张影像每两张为一

组，每组分别来自 Massachusetts、Shaoxing、Cities 数据集 

利用语义分割进行道路提取的方法包括U-Net[20]、ResUnet[22]、ASPP-Unet[23]、

RCNN-Unet[25]、LinkNet[26]和 D-LinkNet[27]，表 4-6 列出了针对 Massachusetts、

Shaoxing、Cities 数据集的不同道路分割方法的性能对比，以加粗字体表示最佳，

以下划线字体表示次优。 

首先可以看出，与 U-Net，ResUnet，ASPP-Unet，RCNN-Unet 和 LinkNet 相

比，D-LinkNet 在 IoU 和 Conn 这两个指标上均表现出最佳的性能。对于标签均

是由中心线等宽膨胀得到的 Massachusetts 和 Cities 数据集，Seg-Tracer 相比 D-

LinkNet，IoU 分别提高了 2.03%和 2.66%，Conn 分别提高了 4.28%和 7.76%。对

于标签与真实道路对齐的Shaoxing数据集，Seg-Tracer超过D-LinkNet方法 0.34%

的 IoU 和 2.52%的 Conn。 

图 4-13 展示了在不同数据集上不同道路分割方法的定性结果示例，共有 6

行×9 列的子图。前两行来自 Massachusetts 数据集，第三行第四行来自 Shaoxing

数据集，后两行来自 Cities 数据集。从第（c）-（g）列可以看出，U-Net、ResUnet、

ASPP-Unet、RCNN-Unet和LinkNet难以从真实道路区域中区分同质区域。其中，

ResUnet（d）在 Cities 数据集上表现最差。如第（h）列所示，D-LinkNet 消除了

前面几种方法的大多数误判，但在树木遮挡等复杂场景下仍生成了破裂路段。与
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D-LinkNet 相比，本节提出的 Seg-Tracer 得到了更连贯的道路区域以及更平滑的

道路边界，这表明 Seg-Tracer 对复杂场景具有更强的鲁棒性，在提升分割以及与

拓扑追踪的融合操作下，有效改善了道路连通性并获得更加结构化的道路网。 

 
(a) RoadTracer[33]                            (b) Seg-Tracer              

图 4-14 Seg-Tracer 与道路追踪方法 RoadTracer 的结果对比示例，浅蓝色表示标签，黄色表

示结果，三张影像自上而下分别来自 Massachusetts、Shaoxing、Cities 数据集 

利用拓扑追踪进行道路提取的方法目前只有 RoadTracer，定量对比结果可见

表 4-5。在此展示 RoadTracer 与 Seg-Tracer 的定性结果示例，如图 4-14 所示。

RoadTracer 单起点追踪的方式使得追踪容易过早中断，导致道路结果的覆盖范围

有限，特别是如图 4-14 的第一、二行所示，位于靠近影像边界区域的道路难以

被提取出。另外，如图 4-14 的第三行所示，拓扑追踪方法虽保留了道路拓扑结

构信息，但由于遥感影像的复杂性其在道路密集的城区出现了几处误判，导致道

路不规则。与 RoadTracer 相比，本节提出的 Seg-Tracer 得到了覆盖范围更广、更

规则的道路，在多起点追踪以及与语义分割的融合操作下，有效改善了道路完整

性并获得更加结构化的道路网。 
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4.6 本章小结 

本章对结合语义分割和拓扑追踪的道路提取算法进行研究，详细介绍了基于

全卷积神经网络的道路提升分割、基于卷积神经网络的道路多起点追踪，以及两

类方法的融合策略。在不同的道路数据集上进行实验验证，并与仅使用语义分割

或拓扑追踪的方法进行对比，探究所提出的 Seg-Tracer 算法的有效性和先进性。 
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第 5 章 基于弱监督深度学习的道路路面提取算法 

5.1 引言 

5.1.1 现有方法存在的问题 

在前期研究中发现，遥感影像道路提取任务一般围绕道路的路面和（或）中

心线数据的自动化生成。道路路面提取关注于记录道路的语义特征，包括道路的

宽度等；道路中心线提取关注于记录道路的结构特征，尤其是与智慧交通建设等

应用息息相关的道路连通性。近年来，OpenStreetMap（OSM）等公开地图平台

开源了越来越多的道路中心线数据，但开源的道路路面数据却依然比较少。 

现有道路路面提取的深度学习方法多为基于全监督学习的语义分割方法，需

要逐像素标注的大量数据去训练神经网络模型学习目标特征。考虑到人工标注是

一个相当耗时耗力的繁琐过程且对专业领域知识要求较高，遥感影像数据量的增

长以及空间分辨率的提高也使得标注数据不足或不准确的情况逐渐增多，大大限

制了全监督深度学习方法的泛化能力，特别是难以实现研究成果转化及大规模推

广应用。显然，利用低标注成本（即，减少对高质量标注数据的依赖）实现道路

路面的准确提取，是该领域亟待解决的问题。 

作为计算机视觉领域的研究热点，弱监督学习技术为解决上述全监督深度学

习方法的问题提供了新方案，不过也存在一定的不足。以线状弱标签 scribble 为

例，经典的 ScribbleSup[38]由于采用了交替优化方案而导致计算量增加且提取的

目标边缘并不规则。另外，由于遥感影像的复杂性，直接将弱监督深度学习应用

到道路路面提取的研究尚未成熟。对于极少的一个与本章研究目标相近的文献

[50]，其提出的“固定道路宽度”假设也仅能处理特定数据，难以应对道路宽度

多变的更复杂的影像数据。 

5.1.2 技术路线和创新点 

为了突破上述基于全监督深度学习的局限，并填补基于弱监督深度学习的道

路提取方面的研究空白，本章提出一种基于弱监督深度学习的高分辨率遥感影像

道路路面提取算法，其总体技术路线如图 5-1 所示。本算法不再依赖逐像素标注

的路面标签，而是在类似道路中心线数据的线状弱标签（scribble-based）监督下

即可实现接近人工绘制水平的道路路面提取结果，有效降低标注成本。该算法简
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写为 ScRoadExtractor，包括两个重要组件：1）基于 scribble 和遥感影像的道路

标签传播；2）用于弱监督道路分割的边缘感知双分支网络（Dual-branch Network, 

DBNet）。一方面，为了丰富 scribble 提供的稀疏监督信号，提出一个道路标签传

播方案实现将语义信息由 scribble 向未标注像素传播，生成分割代理标签。另一

方面，设计一个包括道路分割分支和边缘检测分支的双分支网络 DBNet，利用代

理标签和由 HED 边缘检测算子从影像上获得的边缘先验信息来联合训练 DBNet，

学习道路路面的特征。 

影像

scribble 分割代理标签

粗糙边缘标签

道路分割图

道路标签传播

DBNet网络

HED边缘检测

 

图 5-1 基于弱监督深度学习的道路路面提取算法 ScRoadExtractor 

此算法的创新点可总结为以下几点： 

1）基于全卷积神经网络，提出了一种基于弱监督学习的遥感影像道路分割

算法，该算法不需要路面标签，仅在类似中心线的 scribble 弱标签监督下即可实

现道路路面提取，与基于全监督学习的道路提取方法对比，该算法大大降低了标

注成本，具有较高的应用价值。其性能远超利用 scribble 弱监督深度学习的经典

算法 ScribbleSup，也优于最近的几项相关研究工作，表现更为鲁棒。 

2）引入了基于缓冲区推理和超像素图割的道路标签传播方案，将稀疏的

scribble 提供的语义信息向未标注像素传播，生成分割代理标签。该方案通过结

合缓冲区推理和超像素级别的图割，在考虑道路特性的同时还利用图模型建立超

像素之间的依赖关系，对代理标签上的像素进行“道路”、“非道路”、“未知”三

种类别的标记，为后续分割网络的训练提供更密集的监督信号，克服了文献[50]

提出的“固定道路宽度”假设的不足，能够处理道路宽度多变的复杂的影像。 
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3）设计了一个用于弱监督道路分割的边缘感知双分支网络 DBNet，在路面

分割的编码器-解码器结构的基础上，增加一个与道路分割分支平行且共享编码

部分的解码分支作为边缘检测分支。边缘检测分支通过融合多尺度的上下文信息，

与道路分割分支实现联合训练，从而辅助分割分支对路面边缘进行定位，生成更

为准确、规则的道路路面分割结果。 

5.2 基于缓冲区推理和超像素图割的道路标签传播 

5.2.1 道路标签传播方案 

由于 scribble 可为路面分割提供稀疏的监督信息，例如图 5-2 所展示的将矢

量中心线对应的像素标记为道路，但这样的语义信息与逐像素标注的路面标签相

比仍是有限的。因此直接利用稀疏的 scribble 去训练卷积神经网络模型显然会降

低道路提取的精确性。 

 

(a) 影像        (b) 路面标签      (c) 中心线标签                

图 5-2 道路中心线的 scribble 示例 

以标注成本低、可从开源 OSM 上获取的道路中心线数据作为 scribble，一个

直接的方法是将 scribble 按照一定宽度进行形态学膨胀，得到二值的“加宽版的

scribble”（简写为 expand mask）并将其作为标签监督网络训练。这种方法最大的

缺点是过早地固定标签为等宽的，不利于全监督学习的模型准确地识别道路边缘，
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尤其在处理实际情况下道路宽度多变的复杂的高分辨率遥感影像时，这种方法难

以提取与地表真实道路语义对齐的道路路面结果。文献[50]中提出的“固定道路

宽度”假设亦是如此，虽然有了道路、非道路、未知的初步划分，但前期等宽阈

值的设定依旧限制了后续网络模型的泛化能力，而且该假设仅适用于道路中心线

数据作为 scribble 的情况。 

于是有了另一种思路，能否将位置不在 scribble 上但与 scribble 特征相似的

像素标记为“道路”，其余像素也赋予合理的标记呢？本节提出的道路标签传播

方案就是在该方面做了改进，基于缓冲区推理和超像素图割将 scribble 稀疏的语

义信息向未标注像素传播，生成全像素标记的分割代理标签（proposal mask），标

记也采用道路、非道路、未知三种类别，其流程如图 5-3 所示。为了便于理解，

在此以道路中心线数据作为 scribble，但请注意，此方案不局限于道路中心线作

为 scribble 的情况，相应的实验及分析见 5.4 小节。 

超像素

超像素

分割

影像

scribble

超像素图割掩膜

缓冲区掩膜

分割代理标签图割

缓冲区推理

融合

非道路

道路

未知

 

图 5-3 道路标签传播方案流程图 

关于“缓冲区推理”，考虑到道路路面的边缘往往平行于道路中心线，根据

每个像素与道路中心线之间的距离生成缓冲区掩膜（buffer mask）。具体来讲，创

建宽度为 a1 和 a2（a1<a2）的两个缓冲区，将位于 a1 的缓冲区内部的像素标记为

道路，将位于 a2 的缓冲区外部的像素标记为非道路，其余像素被标记为未知像

素。一般情况，设置 a1 小于最小道路宽度，设置 a2 接近最大道路宽度。例如，

对于道路宽度范围为 12 m 至 18 m 的 Cheng 数据集，a1=6 m 和 a2=18 m。另外，

Wuhan 数据集和 DeepGlobe 数据集的 a1=2 m，a2 分别设置为 38 m 和 9 m。具体

消融实验见 5.2.2 小节。 
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关于“超像素图割”，在遥感影像的超像素上构建图（Graph）模型，并通过

最小化能量函数，对每个超像素进行前景或背景的划分，生成超像素图割掩膜

（graph mask）。该策略受启发于图割（Graph Cut）[62][63]。首先应用简单线性迭

代聚类算法（Simple Linear Iterative Clustering，SLIC）[64]对遥感影像进行超像素

分割。例如，在 512×512 影像块上，SLIC 超像素的数量约为 400，将控制色彩和

空间之间平衡的 compactness 参数设置为 20。将影像从 Red, Green, Blue (RGB)色

彩空间转换至 Hue, Saturation, Value (HSV)色彩空间，利用色调 H 和饱和度 S 为

所有超像素计算二维的直方图（简写为 Hist），其中 H 和 S 的范围分别为[0，360]

和[0，1]，bin 设置为 20 个，计算时所有的 bin 均经过串联并归一化。如图 5-3 所

示，scribble 仅代表前景（道路）。为了满足后续图割过程对前景和背景的需要，

在原 scribble 的基础上，随机绘制若干个线状弱标签代表背景（非道路），它们只

能在 a2 的缓冲区以外，换言之，前景和背景的线状弱标签不会存在交集。由此得

到集合 Sc={sr, cr}，其中 r 是 Sc 中任意的一个线状弱标签，sr 指的是与 r 对应的

像素，cr 指的是 r 的类别（前景或背景）。另外，根据超像素与 Sc 的重叠情况，

利用 Hist 计算得到 cr 的累计直方图 Histr。 

             (5.1) 

   (5.2) 

                            (5.3) 

然后，以超像素为节点创建 Graph，构建如公式（5.1）所示的能量函数，利

用一元项Ψi 将每个节点 xi 与前景、背景的关系进行建模，利用二元项Ψij 将相邻

节点 xi 和 xj（xi≠xj）之间的关系进行建模。相邻节点通过构建三角网（Delaunay 

tessellation）实现。其中，一元项可展开如公式（5.2）所示。如果节点 xi 与 sr 存

在重叠，那么，将 xi 划分为 cr 的损失为 0。如果节点 xi 与 sr 不存在重叠，那么，

计算 xi 的归一化直方图 Histi 与 cr 的累计直方图 Histr 之间的 KL 散度（Kullback–

Leibler Divergence，简写为 KLDiv）作为将 xi 划分为 cr 的损失。其含义是，KL

散度越大说明该节点与 cr 差异越大，那么将 xi 划分为 cr 的损失越大。公式（5.3）

为二元项的具体计算，通过两个相邻节点的归一化直方图的 KL 散度来评估二者
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的相似性。对于越相似的两个相邻节点，在它们之间切割边的成本较高，也就是

说，相似性较高的两个相邻节点更可能具有相同标签。根据 Graph Cut 中最小割

最大流原理优化能量函数，为每个节点分配前景或背景标签，从而生成二值的超

像素图割掩膜。 

最后按照以下规则融合 buffer mask 和 graph mask：在 buffer mask 的基础上，

如果某像素在 graph mask 中是“道路”而在 buffer mask 中是“非道路”，则将该

像素标记为“未知”，其余像素保持与 buffer mask 的标记一致，由此生成 proposal 

mask。这样，该道路标签传播方案不仅考虑了道路的条带状特点，而且还通过构

建图模型获得影像的超像素之间在色彩与空间上的联系。 

显然，这一道路标签传播方案弥补了缓冲区推理和超像素图割各自的不足。

一方面，仅使用缓冲区推理会依赖 scribble 的准确性，例如过时的 GIS 地图或

OSM 数据中存在不正确或不完整的中心线数据，使得 buffer mask 的“非道路”

像素中可能存在大量理应被划分为“道路”的像素；但是通过融合，proposal mask

将这些有争议的像素标记为未知，而未知像素将通过 5.3.1 节中描述的弱监督损

失函数参与网络模型训练使其进一步被划分为潜在道路或非道路。另一方面，由

于每个超像素的类别是唯一的，生成的 graph mask 并不精细，特别是在道路路面

边缘处，而且标准损失函数（如二元交叉熵函数）很难区分 graph mask 中的错误

标注，所以仅使用超像素图割会误导后续网络模型的训练；但是通过融合，

proposal mask 中只有少量的绝对的前景和背景，而易出错的道路路面边缘则多属

于未知像素，由网络模型学习得到。 

5.2.2 与其他方法的性能比较 

首先，我们评估了不同缓冲区宽度对本节介绍的道路标签传播方案的影响。

参数 a1 定义了道路像素的范围，可以根据数据集的最小道路宽度很好地估算。

对于 Cheng 数据集，设置 a1 为 6 m；由于 Wuhan 数据集和 DeepGlobe 数据集覆

盖了道路狭窄的郊区、农村地区，故将 a1 设置为 2 m。在此，关注能够权衡缓冲

区推理与超像素图割的参数 a2 的影响。在各数据集上使用不同 a2 值的结果如图

5-4 所示，可以观察到，当 a2 被设置为接近最大道路宽度（例如，对于 Cheng 数

据集 a2=18 m）时道路路面提取将获得最佳性能，当 a2 逐渐增加或减少时，性能

会稍变差。如果 a2 值太大，则代理标签将更接近于由缓冲区推理获得的缓冲区
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掩膜；如果 a2 值太小，则代理标签将更接近于超像素图割掩膜。最后，将 Cheng

数据集、Wuhan 数据集和 DeepGlobe 数据集的 a2 分别设置为 18 m、38 m 和 9 m。 

 

(a) Cheng                  (b) Wuhan               (c) DeepGlobe       

图 5-4 道路标签传播方案中参数 a2不同取值的性能对比 

按照 5.2.1 中描述的道路标签传播方案流程以及参数设置，本小节分别在

Cheng、Wuhan、DeepGlobe 这三个道路数据集上对 proposal mask 的性能进行了

评估，并与 5.2.1 提到的 expand mask、buffer mask、graph mask 相比较。其中，

expand mask 是将中心线膨胀了等宽（例如，10 米），buffer mask 和 graph mask

分别是道路标签传播方案中的中间结果——缓冲区掩膜和超像素图割掩膜。此实

验均在 DBNet 上训练的。对比结果见表 5-1，以加粗字体表示最佳，以下划线字

体表示次优。可以看出，在三个数据集上利用 proposal mask 训练 DBNet 能达到

最佳性能，且优于利用其它形式标签训练的效果，验证了所提出的道路标签传播

方案的有效性。 

表 5-1 道路标签传播方案与其他方法比较 

标签 
Cheng Wuhan DeepGlobe 

F1 IoU F1 IoU F1 IoU 

graph mask 0.6555 0.4972 0.6165 0.4689 0.3980 0.2614 

expand mask 0.8280 0.7089 0.5467 0.3912 0.6203 0.4678 

buffer mask 0.8033 0.6769 0.6325 0.4848 0.6666 0.5224 

proposal mask 0.8482 0.7396 0.6484 0.5028 0.6805 0.5422 

5.3 用于弱监督道路分割的边缘感知双分支网络 

5.3.1 DBNet 

设计一个包括道路分割分支和边缘检测分支的双分支网络 DBNet，其模型架

构如图 5-5 所示，以影像块（如 512×512 像素）的 RGB 通道作为输入，网络模

型在 FCN 经典的编码器-解码器结构上改进。 

DBNet 使用在 ImageNet 上预训练好的残差网络 ResNet-34 作为特征编码网
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络，由五组下采样组成，最小缩放比例为输入尺寸的 1/32，具体包括一组步长为

2 的 7×7 卷积层，以及四组最大池化和残差块，其中残差块由两个连续的 3×3 卷

积和跳跃连接构成。从第二组最大池化和残差块开始，特征图的通道数在每组下

采样后都会加倍。将编码部分生成的特征图输入 ASPP 模块，该模块由（a）一

个 1×1 卷积、三个并行的空洞率分别为 1、2 和 4 的 3×3 空洞卷积和（b）图像全

局平均池化组成。将 ASPP 模块生成的特征图进行级联并通过通道数为 512 的

1×1 卷积层，传递给解码部分。 

影像

C

C
道路分割图

ASPP
0.5x 0.5x 0.5x 0.5x 0.5x 2x 2x 2x 2x 2x

4x 2x

边缘检测图

输入 输出

输出

C

最大池化,残差块

相加

反卷积,3×3,步长2

级联

上采样,卷积,3×3

编码部分特征图

解码部分特征图

(语义分割分支)

解码部分特征图

(边缘检测分支)

3

64
64

128
256

512 512
256

128
64

128128

64

64

1

1

卷积,7×7,步长2

卷
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(3
×

3
)

卷
积

(3
×

3
)

+

残差块

卷积,1×1

卷积,3×3,采样率1

卷积,3×3,采样率2

卷积,3×3,采样率4

(a) 空洞卷积空间金字塔池化 

(b) 图像池化 

级联
+

卷积,1×1

ASPP模块
 

图 5-5 DBNet 网络结构图 

关于解码部分，设计了两个平行的子分支：道路分割分支和边缘检测分支。

其中，道路分割分支利用 5 组步长为 2 的 3×3 反卷积层[19]，将特征图的分辨率

由 16×16 上采样到 512×512（与输入尺寸一致），除了最后两组之外特征图的通

道数在每组上采样中均减半。编码部分和道路分割分支的特征图之间有三个跳跃

连接的相加（用⊕表示）操作，分别作用在尺寸为 32×32、64×64、128×128 的特

征图上。边缘检测分支通过合并多尺度上下文信息来恢复边缘，首先对道路分割

分支的第一个特征图进行 4 倍双线性上采样，并由通道数为 128 的 3×3 卷积层

进行处理，然后与来自编码部分的具有相同空间分辨率的低层特征进行级联（用
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©表示），再进行另一个 4 倍双线性上采样，经过通道数为 64 的 3×3 卷积层之

后，与道路分割分支中的相应特征图（256×256）进行级联，最后对特征图进行

2 倍双线性上采样。两个分支在最后一层卷积使用 Sigmoid 激活分别输出像素属

于道路和边缘的概率，得到道路分割图和边缘检测图。DBNet 中其他卷积层均通

过线性整流函数（Rectified Linear Unit，ReLU）激活。 

DBNet 充分发挥了编码-解码结构、跳跃连接和双分支的优势，其边缘分支

检测到的边缘作为先验知识来进一步提升和指导分割分支。接下来介绍 DBNet

中双分支联合训练学习道路路面特征的过程。利用 5.2.1 小节描述的道路标签传

播方案生成的代理标签（记为 Mseg）监督道路分割分支；利用在 BSDS500 数据

集[65]上预训练好的 HED 边缘检测算子[66]，对训练集的影像进行预测生成对应的

粗糙边缘标签（记为 MHED），用以监督边缘检测分支，进而辅助分割分支提高定

位道路路面边缘的能力。注意，粗糙边缘标签的生成无需任何微调，仅利用 HED

边缘检测算子的预测过程，因此并不需要准备关于道路边缘的标签。这与本章主

题相符，研究仅利用类似中心线的 scribble 线状弱标签即可实现高分辨率遥感影

像的道路路面提取。由于 BSDS500 数据集多是自然影像，所以生成的粗糙边缘

标签中一般包含有遥感影像中各种显著目标的边缘信息，旨在为分割分支提供具

有丰富结构信息的粗糙边缘约束。 

根据公式（5.4）-（5.7）计算模型输出的道路分割图 Oseg 和代理标签 Mseg 之

间的“弱监督分割损失函数”Lw_seg，包括“部分二值交叉熵损失函数”（Partial 

Binary Cross Entropy Loss，简写为 LPBCE）和“正则化损失函数”（Regularized Loss，

简写为 LR）。考虑到代理标记中有三类标记，“未知”像素中存在潜在的前景和

（或）背景，直接用类似二值交叉熵损失这样的标准损失函数显然不合适，所以

LPBCE 仅在代理标签中被标记为道路和非道路的“已知（known）”像素 p∈Ωk 上

计算模型输出的道路分割图 Oseg 和代理标签 Mseg 的二值交叉熵损失。正则化损

失是一种弱监督损失函数，借鉴了文献[42]和快速双边滤波[67]，利用在 RGBXY

通道上具有密集高斯核 W 的条件随机场 CRF 损失来实现。参数 α 用于权衡 LPBCE

和 LR，设置为 0.5。根据公式（5.8）计算模型输出的边缘检测图 Oedge 和粗糙边

缘标签 MHED 之间的边缘损失函数 Ledge，利用二者的均方误差损失（Mean Squared 

Error, MSE）实现。最后由公式（5.9）得到用于协同训练双分支的总损失函数 L，

参数 β 用于权衡 Lw_seg和 Ledge，设置为 0.7。 
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              (5.4) 

 (5.5) 

                              (5.6) 

                                     (5.7) 

                (5.8) 

                                (5.9) 

5.3.2 DBNet 与其他双分支网络的性能比较 

按照 5.3.1 中描述的 DBNet 网络结构以及参数设置，本小节分别在 Cheng、

Wuhan、DeepGlobe 这三个道路数据集上对 DBNet 边缘检测分支的有效性进行了

评估，并与 BPG[45]提出的边界回归网络（Boundary Regression Network，BRN）

进行性能比较。 

表 5-2 DBNet 中边缘检测分支的有效性验证并与其他网络比较 

Network 
Loss Cheng Wuhan DeepGlobe 

LPBCE LR Ledge F1 IoU F1 IoU F1 IoU 

SegB √   0.7987 0.6729 0.6404 0.4944 0.6502 0.5070 

SegB + BRN √  √ 0.7634 0.6233 0.6422 0.4948 0.6712 0.5269 

SegB + EdgeB √ √ √ 0.8482 0.7396 0.6484 0.5028 0.6805 0.5422 

将 DBNet 中道路分割分支简记为 SegB，边缘检测分支简记为 EdgeB。在此

探讨了 EdgeB 的有效性和创新性，表 5-2 展示了在 ResNet-34 编码部分基础上使

用不同分支作为解码部分的比较结果，以加粗字体表示最佳，以下划线字体表示

次优。SegB 均使用相同的代理标签进行训练，文献[45]中提出的 BRN 和本节提

出的 EdgeB 均使用相同的粗糙边缘标签进行训练。对于 Cheng 数据集，仅使用

SegB 在 F1 达到 79.87％，加入 BRN 后的双分支结构使降低了 3.53％，而加入

EdgeB 后的双分支结构（即 DBNet）使 F1 提高了 4.41％。对于 Wuhan 数据集，

DBNet（即 SegB + EdgeB）得到了最优结果，但与其他两个结构的表现相似。对

于 DeepGlobe 数据集，DBNet 超过了仅使用 SegB 道路分割分支 3.52％IoU，与
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引入了 BRN 的双分支结构相比在 IoU 上提高了 1.53％。由此证明了本节所设计

的 DBNet 具有良好的泛化能力和有效性。 

文献[45]提出的 BRN 与本节设计的边缘检测分支存在两个主要差异。首先，

BRN 中仅使用了一次上采样层，而 EdgeB 中（见图 5-5）使用了多个上采样层以

及与道路分割分支的特征共享。其次，BRN 缺乏正则化来捕获已知（道路和非

道路）和未知像素之间的依赖关系。这些因素导致引入 BRN 的双分支结构表现

比本节所设计的 DBNet 差，特别是在 Cheng 数据集甚至比仅用分割分支的主干

结构都要差。 

关于粗糙边缘标签的生成，本文采用在数据集 BSDS500 上预训练的 HED 作

为边缘检测器，另外也测试了其他边缘检测器，例如经典的 Canny[68]和 Sobel[69]。

在 Wuhan 数据集上，使用 Canny 边缘检测的 IoU 为 0.493，而使用 HED 的 IoU

为 0.503。需要说明的是，实验发现使用这些边缘检测器的效果也令人满意，仅

比使用 HED 稍差，因此它们也可以替代 HED。 

5.4 实验分析与讨论 

本节将 ScRoadExtractor 方法与 ScribbleSup[38] 、BPG[45] 、 WSOD[46] 和

WeaklyOSM[50]进行比较，评估不同弱监督深度学习方法的道路路面提取性能。 

表 5-3 ScribbleSup 不同迭代轮数的性能比较 

数据集 迭代轮数 F1 Precision Recall IoU 

Cheng 

1 0.6555 0.5059 0.9671 0.4972 

2 0.5453 0.3863 0.9711 0.3823 

3 0.6750 0.5274 0.9730 0.5190 

4 0.5442 0.3872 0.9732 0.3832 

Wuhan 

1 0.6165 0.6001 0.7316 0.4689 

2 0.5727 0.5210 0.7411 0.4238 

3 0.6222 0.6086 0.7267 0.4740 

4 0.5923 0.5522 0.7344 0.4423 

DeepGlobe 

1 0.3980 0.2836 0.8904 0.2614 

2 0.2530 0.1571 0.8953 0.1530 

3 0.4079 0.2951 0.8813 0.2694 

4 0.2584 0.1602 0.8965 0.1695 

由于经典的 ScribbleSup 方法中，代理标签的生成和神经网络的训练是经过

几轮迭代交替优化的，考虑到其计算成本较大，在此首先进行了 ScribbleSup 方
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法的四轮迭代实验，结果见表 5-3，以加粗字体表示最佳，以下划线字体表示次

优。可以看出，随着迭代轮数的增加，该方法的性能有轻微提升，但其性能并不

稳定。根据 F1 和 IoU 指标，第 3 轮迭代的结果是前 4 轮中表现最好的，将其作

为 ScribbleSup 的结果与其他方法比较。 

BPG（Boundary Perception Guidance）方法也采用双分支网络结构，设计了

边界回归网络（Boundary Regression Network，BRN）用以辅助语义分割任务。

BRN 与本文提出的 DBNet 中的边缘检测分支的消融实验可见 5.3.2 小节。基于

scribble 的 WSOD（Weakly-supervised Salient Object Detection）方法引入了只关

注图像显著区域的门控的结构感知损失。WeaklyOSM 方法是利用 OSM 中心线

数据进行弱监督道路分割的深度学习方法。 

 

表 5-4 不同弱监督深度学习方法的性能比较 

数据集 方法 F1 Precision Recall IoU 

Cheng 

ScribbleSup[38] 0.6750 0.5274 0.9730 0.5190 

BPG[45] 0.7925 0.7179 0.9085 0.6627 

WSOD[46] 0.8608 0.8468 0.8852 0.7594 

WeaklyOSM[50] 0.8322 0.7798 0.9077 0.7170 

ScRoadExtractor (Ours) 0.8657 0.9033 0.8423 0.7651 

Wuhan 

ScribbleSup[38] 0.6222 0.6086 0.7267 0.4740 

BPG[45] 0.6197 0.7510 0.5804 0.4717 

WSOD[46] 0.5789 0.7143 0.5329 0.4298 

WeaklyOSM[50] 0.6300 0.7509 0.6020 0.4805 

ScRoadExtractor (Ours) 0.6580 0.6963 0.6904 0.5158 

DeepGlobe 

ScribbleSup[38] 0.4079 0.2951 0.8813 0.2694 

BPG[45] 0.6624 0.6681 0.7638 0.5157 

WSOD[46] 0.5899 0.6549 0.6265 0.4438 

WeaklyOSM[50] 0.6673 0.7115 0.7378 0.5239 

ScRoadExtractor (Ours) 0.7132 0.7954 0.7138 0.5782 

与不同弱监督深度学习方法比较结果见表 5-4，以加粗字体表示最佳，以下

划线字体表示次优。可以看出，ScribbleSup 在这些道路数据集上的表现欠佳。虽

然采用了三轮交替训练，但相比之下，其性能远不及 BPG、WSOD、WeaklyOSM

和 ScRoadExtractor 这些仅使用一轮训练的端到端的方法。在 Cheng 数据集上，

本章提出的 ScRoadExtractor 超过了 BPG 方法 7.32%的 F1 以及 10.24%的 IoU。
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同样，在 Wuhan 数据集和 DeepGlobe 数据集上，ScRoadExtractor 比 BPG 分别高

出 4.41％和 6.25％的 IoU。BPG 的不足是，其分割分支和边界分支仅在损失函数

级别上相互作用，而未考虑两个子分支的特征之间的相关性。在最小的 Cheng 数

据集上，ScRoadExtractor 的性能比 WSOD 稍好，而在 Wuhan 数据集和 DeepGlobe

数据集上，ScRoadExtractor 的性能明显好于 WSOD，这表明 WSOD 仅能处理相

对简单的场景，缺乏一定的泛化能力。分析 WSOD 的不足是，其过于信任显著

预测结果，算法鲁棒性差。以 WeaklyOSM（次优）的结果为基准，ScRoadExtractor

在Cheng数据集，Wuhan数据集和DeepGlobe数据集上分别实现了 IoU的 4.81％，

3.53％和 5.43％增长。 

 

(a) 影像    (b) [38]     (c) [45]     (d) [46]    (e) [50]    (f) Ours   (g) 路面标签 

图 5-6 Cheng 数据集 ScRoadExtractor 和其他方法的结果对比示例 

 

图 5-6、5-7、5-8 显示了不同方法在不同道路数据集上预测的道路分割结果

示例。可以看出，ScribbleSup（b）的结果包含许多路面边缘定位较差的非道路像

素，这是由于仅根据超像素图割掩膜并不会达到像素级别的精细程度，特别是在

道路路面边缘处，而且标准损失函数无法区分二值的超像素图割掩膜中的错误标

注。如图 5-7 和图 5-8 的第一行所示，BPG（c），WSOD（d）和 WeaklyOSM（e）

难以从卫星影像中正确识别出被建筑物或树木遮挡的道路，从而导致提取结果中

存在路段缺损、路面边缘含糊等情况。相比之下，ScRoadExtractor（f）对遮挡情

况具有一定的鲁棒性。除此之外，ScRoadExtractor（f）生成的道路分割结果与逐

像素人工标注的路面标签（g）最接近，具有良好的路面边缘对齐，表明

ScRoadExtractor 可从遥感影像中提取更可靠的路面数据。 
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(a) 影像    (b) [38]     (c) [45]     (d) [46]    (e) [50]    (f) Ours   (g) 路面标签 

图 5-7 Wuhan 数据集 ScRoadExtractor 和其他方法的结果对比示例 

 

 

(a) 影像    (b) [38]     (c) [45]     (d) [46]    (e) [50]    (f) Ours   (g) 路面标签 

图 5-8 DeepGlobe 数据集 ScRoadExtractor 和其他方法的结果对比示例 

 

表 5-5 Wuhan 数据集 ScRoadExtractor 在模拟 scribble 上的性能比较 

方法 F1 Precision Recall IoU 

WeaklyOSM 0.5759 0.8661 0.4687 0.4307 

ScRoadExtractor 0.6403 0.8318 0.5680 0.5001 

文献[50]中提出的 WeaklyOSM 具有与本章研究相似的问题表述，但是

WeaklyOSM 与 ScRoadExtractor 有以下几个方面的差异。首先，ScRoadExtractor

采用了边缘检测分支来辅助和增强弱监督道路分割的性能，该边缘检测分支的效

果也可以从图 5-6、5-7、5-8 中看出，通过从连续的边缘结构信息中学习，

ScRoadExtractor 能够得到更好的道路连通性，相应的消融实验见 5.3.2 小节。其

次，WeaklyOSM 仅基于缓冲区的固定道路宽度假设来生成代理标签，使得代理



武汉大学硕士学位论文 

62 

 

标签的质量依赖于固定的 scribble 形式（即道路中心线），限制了此算法的泛化能

力。而 ScRoadExtractor 并不存在这种限制，因为道路标签传播方案也能够应用

于道路中心线以外的其他一般形式的 scribble。为了进一步验证，在 Wuhan 数据

集上引入了“模拟 scribble”，模拟的是偏移中心线位置的一般形式的 scribble。

这些 scribble 的生成方式是：使用大小为 7 的十字形核和偏移锚点（3，6）去形

态学腐蚀路面标签，随后进行形态学细化得到的。表 5-5 展示的是两个方法在

Wuhan 数据集的模拟 scribble 监督下的性能对比，本章提出的方法在 F1 和 IoU 上

分别超出 WeaklyOSM 方法 6.44％和 6.94％。由此可见，ScRoadExtractor 能够很

好地应对从道路中心线到模拟 scribble 的各种形式的线状弱标签，而不会像

WeaklyOSM 受早期硬约束的限制。 

5.5 本章小结 

本章对基于弱监督深度学习的道路路面提取算法进行研究，详细讨论了基于

缓冲区推理和超像素图割的道路标签传播方案的方法与过程，以及用于弱监督道

路分割的边缘感知双分支网络的模型结构和训练优化方法。并在不同的道路数据

集、不同基于 scribble 的弱监督语义分割方法上进行对比试验，探究所提出的

ScRoadExtractor 算法的泛化能力。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 全文总结 

随着科技发展进入大数据与人工智能新时代，出现了愈来愈多的不同学科和

领域的交叉融合。深度学习应用于计算机视觉领域的思想逐渐渗透到遥感领域，

为遥感影像道路提取提供了新的思路。近年来，基于深度学习理论与技术的道路

提取方法层出不穷，尽管这些方法取得了令人鼓舞的进展，但遥感影像远比自然

影像复杂得多，基于深度学习的遥感影像道路提取研究尚未完善，仍是富有挑战

性的课题。本文针对现有算法存在的道路提取精度和自动化程度有限等问题，探

究了基于全监督深度学习的道路路面和中心线同时提取算法和基于弱监督深度

学习的道路路面提取算法，主要研究工作包括以下几个方面： 

1）针对现有算法存在的道路提取精度有限的问题（特别是在道路连通性和

完整性方面），本文创新地提出一个结合语义分割和拓扑追踪的多级框架 Seg-

Tracer，与现有方法中分别处理的方式不同，该框架以基于多个不同 CNN 的逐

级优化方式从遥感影像中同时提取道路路面和中心线，有效提高道路提取的拓扑

连通性和完整性。首先，在 FCN 初始分割的基础上，引入集成学习中的 Boosting

提升策略，并设计了另一个轻量的 FCN 网络作为提升分割网络从先前分割的失

误案例中逐步学习，以增强道路分割的连通性。其次，提出一种改进的道路拓扑

追踪方法，利用从道路分割中自动检测的多个特征起始点，基于 CNN 迭代式追

踪道路中心线，以弥补单起点追踪中搜索过早终止而使道路完整性差的劣势。最

后，采用融合策略充分发挥两类方法各自的优势，以进一步提高道路提取的精度。

在三个不同道路数据集上进行了大量实验表明，本文提出的方法在道路提取精度，

尤其是在道路连通性和完整性方面，明显优于当前先进的道路分割和中心线提取

方法。 

2）针对现有算法存在的道路提取自动化程度有限的问题（全监督学习依赖

于大量人工标注数据），本文创新性提出一个基于弱监督深度学习的道路路面提

取算法 ScRoadExtractor，与现有的路面提取方法需要密集标注的路面标签不同，

此算法仅在易获取的稀疏 scribble 弱标签监督下即可实现道路路面自动提取。首

先引入了基于缓冲区推理和超像素图割的道路标签传播方案，以将类似中心线的
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scribble 提供的语义信息向未标注像素传播。其次，设计了一个包括道路分割分

支和边缘检测分支的双分支网络，利用道路标签传播方案生成的代理标签和由

HED 边缘检测算子获得的边缘先验信息来联合训练该网络，学习道路路面的特

征。在三个道路数据集上进行了大量实验发现，本文提出的方法在道路宽度多变

的复杂场景下表现更为鲁棒，性能远超基于 scribble 弱监督学习的经典算法，也

优于近期提出的几项相关研究工作。此外，与基于全监督学习的道路路面提取方

法相比，此算法明显降低了标注成本，提高了道路提取的自动化水平。 

因此，本文提出的创新性方法具有重要的理论研究意义与实际应用价值。 

6.2 研究展望 

高分辨率遥感影像道路提取是一个较为复杂的课题，本文针对道路语义分割、

道路拓扑追踪、面向路面提取的弱监督学习进行了理论研究和切实可行的实验验

证，但仍存在一定的不足，将在未来研究中继续跟踪国内外计算机视觉与遥感领

域的前沿研究成果，探索如何基于深度学习进一步提高道路提取的精度和自动化

水平。目前有以下几个方面的新思路： 

1）拓扑感知的道路边缘检测算法 

本文提出的结合语义分割和拓扑追踪两类方法的道路提取算法，相比仅使用

其中任一类方法的算法，有效提升了道路提取的拓扑连通性和完整性，但是由于

采用了多阶段的框架模式，可能导致前期阶段的误差积累，影响道路提取的最终

精度。因此在未来的研究中，将对此方向进行深入的研究，拟尝试以端到端的方

式融合道路的语义和拓扑信息，直接提取拓扑感知的道路边缘。拟通过在卷积神

经网络（CNN）、图卷积神经网络（Graph neural network，GNN）上改进，实现

从遥感影像中获取边缘定位精确的道路数据，这将是与地面真实道路轮廓准确匹

配的关键一步，有望为自动驾驶、智慧交通等方面的研究提供有力的数据和技术

支持。 

2）基于半监督深度学习的道路提取算法 

本文基于 scribble 的弱监督深度学习实现了高分辨率遥感影像道路路面提取，

有效降低了人工标注成本，且领先于其他弱监督学习方法。尽管相比全监督学习，

此算法提高了道路提取的自动化程度，但其性能仍与全监督学习有一定差距。因

此在未来的研究中，将对此方向进行深入的研究，拟发展用于道路提取的半监督
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深度学习算法，即同时使用少量含标签的影像和大量无标签的影像训练神经网络。

拟将深度学习与传统方法的结合作为突破口，在避免需要大量手动注释工作的前

提下，挖掘无标签影像数据的潜在监督信号，这将是遥感影像道路智能提取研究

中的重要一步，有望为可持续发展、地理信息资源建设提供新的解决方案。 
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