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摘 要：遥感影像道路提取结果中的断线一方面降低了提取精度，另一方面影响了道路形态完整性，使得提取

结果不能直接应用于空间决策与分析。本文基于U-Net网络在高分辨率遥感影像道路提取时全局特征表达的优

势，提出一种兼顾连通性的道路断线修复方法完善U-Net网络局部特征表达的劣势。首先，利用数据增强和扩充

数据量后的样本数据作为U-Net网络的输入以此训练模型并进行最优模型的道路提取；然后，对提取结果中出现

的道路断线以三次多项式曲线拟合的形式进行优化处理。实验表明，与相近网络比较，本文道路提取的精度和

形态完整性有了明显的提高，查准率为 86.25%，查全率为 85.50%，F1-score达到了 85.87%。其成果数据能直接

地应用于地理决策分析，特别有利于灾后的路径规划，本文提出的方法对道路、电网、轨道、河流等线性地物

分类结果中出现类似断线问题具有一定的参考意义。
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1 引 言

道路作为城市区域最重要的交通设施，一直

是遥感影像解译领域研究的热点问题，对道路准

确的提取有利于探究研究区域规划与建设情况

（Cardim等，2018；Meng等，2012；张永宏 等，

2018）。同时，道路作为重要的线性参照物，对道

路形态完整度的提取有助于提高其在灾后交通管

理、变化检测等方面的适用性。

道路提取发展的几十年里，经历了从数学形

态学的道路检测、传统的监督分类、浅层机器学

习以及如今的深度学习等一系列的发展变革，逐

渐在向摆脱人工干预的方向发展。20世纪 70年代

道路提取研究起步阶段，形态学就被应用于道路

提取。数学形态学主要对二值化后道路图像利用

开运算去除噪声点，再利用腐蚀和形态重建算法

提取主要道路，最后利用闭运算和细化处理完善

道路提取结果，多为提取道路中心线（李利伟 等，

2005；潘建平和李治，2009）。数学形态学道路提

取能够提取出道路的边缘骨架，但并不能完整表

示道路的全部信息，如道路宽度，且存在边缘噪

声点。监督分类常因为“同物异谱”和“同谱异

物”的情况而导致道路提取出现大量错分现象，

且需要人为经验进行调整，多应用于精度要求不

高的分类中（Oon等，2019）。机器学习的发展和

完善不仅提高了道路提取的精度，而且使得大规

模数据的道路提取提高了效率。其中，支持向量

机 （SVM） 在道路提取中具有良好的精度效果，
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但通常结合其他算法进行道路提取会有更高的成

效，例如，将分水岭算法和多核 SVM结合进行道

路提取会比单核 SVM方法提取在精度上提高很多

（李洪川 等，2018）。然而，SVM算法道路提取在

样本数据集量大时存在学习效率变低且错分、漏

分的可能性变大的问题。浅层机器学习存在梯度

消失等问题，使得道路提取结果不尽人意。深度

学习近年来在人工智能和机器学习领域中不断崛

起，在各学科研究领域均有所应用，在图像处理

领域中尤为显著（Chen等，2014）。国内外的专家

学者多利用深度学习在道路提取的数据集大小、

网络深度和结构以及分类提取后处理等方面进行

研究。卷积神经网络 （CNN） 在图像处理领域应

用广泛，通常结合其他算法 （如极限学习机

（ELM）、SVM等） 时能在少量样本数据集的训练

中获取满意的道路提取模型。对深度卷积神经网

络进行结构上的修改，增加一些底层细节特征向

高级特征的跳转，以及减少编码过程的降采样次

数和网络结构层数等，能明显地降低网络训练难

度，缩短道路提取学习时间，提高学习效率，突

出道路细节特征的表达（Kim等，2017；贺浩 等，

2019）。在对深度学习提取道路的后处理中，目前

多数研究者将条件随机场（CRF）作为首选，主要

利用CRF精修提取后道路的边缘，使其更加平滑，

且 消 除 一 些 散 落 的 野 值 噪 声 点 ，（Hoberg 和

Rottensteiner，2010；Panboonyuen等，2017）。一

般经过 CRF后处理的最终道路提取结果会较未处

理时有2%—3%的提高。

U-Net网络近年来在遥感影像道路分类提取方

面涉及较多， 但其原始网络在道路提取方面存在

一定的缺陷，所以目前的研究多以改进的U-Net网
络进行道路提取，以提高道路的细节表达能力。

如在 U-Net网络中加入广域注意单元 （WARU），

以聚合多个道路信息特征映射通道，改善道路细

节特征表达（Yuan等，2019）。也有学者对U-Net
网络结构进行重构，优化提取结果，如将U-Net网
络与DenseNet网络结合以加深道路特征学习的结

构深度，并融入道路的全局和局部特征，使得提

取的道路不仅平滑且道路弯道处特征也能显著表

达（Xu等，2018）。但即使是改进的U-Net网络也

存在一些问题，如在未铺设完整的道路上并不能

有效提取，缺乏遥感影像场景泛化识别能力。综

上所述，形态学和传统监督分类的道路提取虽然

能得到道路骨架，但存在大量噪声点，提取后的

数据不能直接使用；而机器学习的道路提取方法

虽然降低了噪声，提高了精度，但对于复杂性高

以及遮挡性区域的道路提取有限。两者的道路提

取结果都需要进行二次处理，才能应用于空间决

策分析。如何利用少量样本数据，提高道路提取

效率以及提高提取后道路数据的形态完整度供空

间分析直接使用，这些问题亟待解决。

U-Net网络对于道路提取具有边缘平滑且噪点

少的优点，但在较深层次的细节表达方面稍有欠

缺，不能实现树木遮挡处的连续提取，提取后道

路的数据不能直接实际应用，需进行分类后处理。

因此，为提高道路形态完整性，使道路提取结果

数据能直接应用于空间分析，本文首先利用U-Net
网络对空间分辨率为 1 m的高分辨率遥感影像样本

数据中的道路进行提取，得到完整度较高且边缘

平滑的道路影像；其次，为完善深层次局部特征

细节表达，在考虑道路连通性的基础上进行道路

断线修复，修复后的高分辨率遥感影像道路元素

提取精度和完整度更高，能够为后续利用遥感影

像进行的网络分析、路径分析等工作提供高质量

的数据准备。

2 理论与方法

本文将道路提取分为两个阶段，第一阶段利

用U-Net网络进行道路提取，主要通过对原始训练

遥感影像进行标签制作，对原始训练遥感影像和

标签同时进行数据增强操作，然后，对增强处理

后的数据实行分割处理，扩充样本数据集，再输

入到U-Net训练网络中完成网络模型的训练，并利

用最优模型预测道路提取结果，此阶段主要利用

U-Net网络提取的道路具有边缘平滑且噪声少的特

点。第二阶段为道路断线修复阶段，主要针对

U-Net网络在树木遮挡处的道路细节特征学习弱，

部分道路段提取不到的缺陷，提出一种兼顾连通

性的道路断线连接优化处理方法。该方法首先提

取道路骨架，并通过八邻域检测道路断点；其次，

对搜索到散落的道路断点使用 K-means聚类算法

进行聚类，根据预设规则去除噪声断点，形成不

同的断点类别点集；然后，通过多项式曲线拟合

各类别断点点集，并记录各拟合后曲线数学表达

式；最后，根据各个拟合的多项式计算各类别断

点之间的坐标序列，并结合道路的宽度填充相应
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的像元，实现道路断线处的全自动检测和连接。

道路断线修复阶段主要是针对U-Net网络提取的道

路因区域复杂及遮挡等情况出现的断裂实行技术

修复，将断点检测、聚类分析、多项式拟合有机

地结合起来，从而能完善U-Net网络提取道路的完

整度。本文的技术路线如图1所示。

2.1 U-Net网络道路提取

U-Net网络最早用于生物和医学图像的分割，

是卷积神经网络的一种变形，近年来逐渐在目标

检测和分类方面广泛应用。U-Net网络结构主要由

卷积层、最大池化层（下采样）、反卷积层（上采

样）以及ReLU（Rectified Linear Unit，修正线性单

元）非线性激活函数组成，其是在全卷积神经网

络（FCN）的基础上进行的改进，是具有编码器和

解码器结构的网络（Kim等，2019），可以训练少

量数据样本，减少了训练时间和资源。U-Net结构

的左侧是卷积层，主要提取和学习图像特征，每

经过一个池化层就形成一个尺度，包括原图一共

有 5个尺度（Ronneberger等，2015），右侧是上采

样层，卷积层中的每个池化操作的前一刻激活值

都会连接到对应的上采样层的激活值。

卷积操作在U-Net训练网络中的作用是通过输

入图像的加权平均运算输出另一张图像，输出图

像的各像素是输入图像区域中像素的加权平均，

其中这些权值被称为卷积核，又称为滤波器

（Long等，2017），卷积核就相当于一个特征过滤

器，在遥感影像分类识别中提取道路特征。深度

学习卷积运算的输入多为多维数组，其中多维数

组称为张量（Zhang 等，2018），例如，如果输入

一张 2维图像 I，使用一个 2维的核函数K，则特征

映射为

S (i, j) = (I·K) (i, j) =∑
m
∑
n

I ( )m, n K ( i - m, j - n ) （1）

式中，i=0，1，2，…；j=0，1，2，…；m和 n为规定像

元值。

目前，ReLu常作为激活函数存在于U-Net网
络中，主要用于隐层神经元输出 （Zhang 等，

2018），其数学表达式为

f (x) = max (0, x) （2）

根据ReLu函数表达式，描绘出的函数几何图

形如图2所示。

从图 2可以看出，当输入信号小于 0时，输出

值唯一，即为 0，当输入信号大于 0时，输出正比

例于输入。使用ReLu函数时其收敛速度非常快，

计算效率远高于 Sigmoid函数和 tanh函数 （Tang
等，2018），但是ReLu函数的输出并不是 0均值分

布的，可能会出现有些神经元不会被激活，即会

导致ReLu函数训练的时候容易中断，出现这种情

况，一般是学习率设置过大或在模型参数初始时

就设置了全正或全负的值。

U-Net网络具有利用少量样本数据训练学习的

能力，以及目标提取边缘平滑且清晰的优点

（Peng等，2019），但在解码层的反卷积以及预测

时裁剪和拼接的操作会使输出的预测标签数据存

在较低的空间分辨率，甚至会出现部分目标地物

提取不出的情况，对遥感影像数据具有一定的提

取不适应性 （Zhang等，2018）。根据 U-Net网络

图1 兼顾连通性的U-Net网络高分影像道路提取

Fig.1 U-Net network high-resolution image road extraction
with consideration of connectivity

图2 ReLu激活函数

Fig.2 ReLu activation function
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的特点，近年来研究者们多以改进的U-Net网络进

行道路提取，改进的U-Net网络提取的道路不仅边

缘平滑和噪声点少，而且可以展现道路更多的细

节特征。本文利用U-Net网络编解码结构具有高效

的图像背景信息的还原能力，对高分辨率遥感影

像中的道路进行提取，对U-Net网络提取结果出现

的漏分情况进行技术修复。

2.2 道路断线修复

骨架法 （Lam等，1992；Saeed等，2010） 是

图像处理中常用到的算法，主要用于提取二值图

像的目标物体骨架，是图像细化处理的一种操作。

将U-Net网络道路提取结果影像二值化后利用骨架

法提取道路骨架，主要是将多像素的道路细化为

单像素目标道路，减少了道路的冗余像素信息，

且保留了原有道路的连通性，大大降低了断点检

测所用的时间。在此基础上，利用八邻域检测算

法逐像素搜索道路骨架断点，从而能高效率且无

遗漏地检测到道路的边缘断点。八邻域检测算法

主要根据目标道路像元点八个邻近方向像素值和

的大小来判定其所属类型，一般分为以下几种类

型：断点、孤立点和内部点（Sobel，1978）。

假设其中某个道路像元点设为 p1，其周围邻近

的八方向像元点设为 p2→p9，其中 p1→p9相应于该

道路像元点的像素值（Salari和Siy，1984），则：

（1） 当 p2+p3+p4+p5+p6+p7+p8+p9的值等于 1时，

表示此时 p1点是断点；

（2） 当 p2+p3+p4+p5+p6+p7+p8+p9的值等于 0时，

表示此时 p1点是孤立点；

（3） 当 p2+p3+p4+p5+p6+p7+p8+p9的值大于 6时，

表示此时 p1点是内部点。

相应的八邻域检测算法的道路断点、孤立点

和内部点的模型表示如图 3所示 （胡晋山 等，

2018）。

检测到的道路断点需要进行聚类，从而摒弃

一些噪声断点。为呈现检测到的道路断点相似性

关系，选取K-means（Mittal等，2019）聚类算法进

行聚类，对八邻域检测算法搜索的断点用K-means
聚类算法聚类，避免了多项式拟合时混入噪声断

点。K-means聚类是一种无监督学习算法，可自动

学习各类别道路断点的特征，通常来说，道路断

点数据之间相似性越高，则聚为一类，且聚类效

果越好 （Chowdhury等，2019）。K-means聚类算

法的聚类规则是随机选取K个聚类中心作为起始

点，然后将环绕周围的数据点分配到离其最近距

离的聚类中心作为一类，多次移动聚类中心，进

行迭代，直至聚类中心不再移动或达到所设定的

最大迭代次数（Salehnia等，2019）。K-means聚类

算法实质是利用了欧几里得距离作为度量标准，

假设聚类后的道路断点点集聚簇集合为 C =
( )cj|j = 1，2，…，k ，引入一个代价函数，规定其

为正值并使其最小化 （Xu和Wunsch，2005），其

数学表达式为

Cost =∑
i = 1

N (argmin j||xi - cj||2 ) （3）

式中，xi表示道路断点聚类点集中的某个点，cj表
示集合C中的一类。

道路断线的修复，如果仅考虑将断点进行直

线相连，则忽略了断线道路的弯曲度，修复后的

道路与真实地面影像中的道路差异较大。考虑到

道路的曲率，以多项式的形式进行道路拟合和修

复。道路断线曲线拟合是指将离散的断点点集以

一条连续曲线最大化的表示，用连续函数表达式

表示散落道路断点的聚集趋势。多项式拟合的目

标是建立输入点集横坐标 x的高阶多项式函数，并

利用最小二乘法确定多项式系数 （Biswas 等，

2016）。多项式数学表达式为

f (x) = (∑
i = 1

M

wi xi) + b （4）
式中，x表示道路断点输入，wi表示系数，M表示

高阶多项式阶数，b表示常数项。

3 实验与结果分析

3.1 数据处理

本文实验数据选自Mnih制作的道路RGB遥感

影像数据集-Massachusetts Roads（每景影像大小

（a）断点

（a）Breakpoint
（b）孤立点

（b）Isolated point
（c）内部点

（c）Interior point

图3 八邻域检测算法各类型表达图

Fig.3 Graph of each type of eight neighborhood detection algorithm
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1500×1500 pixel），该数据集覆盖了美国马萨诸塞

州大约 2600 km2的卫星遥感影像 （原始卫星遥感

影像源于MassGIS），地面空间分辨率为 1 m，多处

道路部分段存在遮挡。其中该数据集包含训练集

及其对应标签图像各 1108张，测试集及其标签

图 像 各 49 张 ， 验 证 集 及 其 标 签 图 像 各 14 张

（Mnih，2013）。实验的操作系统为Windows 7，
GPU配置为 NVIDIA Tesla T4显存 16 GB，深度学

习框架为Pytorch 1.0，数据处理软件为ArcGIS 10.2
和Labelme。

实验中首先选取数据集中 10张具有明显道路

特征及其遮挡的遥感影像 （图 4 （a）），利用

Labelme工具手动制作本文研究所需要的标签

（图 4（c）），标注出道路特征和背景特征；其次，

对原始数据集遥感影像样本和标签数据进行数据

增强，包括旋转、缩放、垂直镜像、光照调整和

添加椒盐噪声点等操作；然后，分割原始数据集

遥感影像样本和标签数据，各分割成 10000张大小

为 256×256 pixels的小块遥感影像数据（图 4（b）、

图 4（d）），将其作为U-Net网络训练样本，其中

3/4用作训练样本，1/4用作验证样本。

（a）原始数据集遥感影像样本

（a）Remote sensing image sample from the original data set

（c）原始数据集标签影像样本

（c）Labelled image sample from the original data set

（b）增强处理后分割成的小块训练样本

（b）The training sample were divided into small pieces after enhancement

（d）增强处理后分割成的小块标签训练样本

（d）The labelled training sample were segmented into
small blocks after enhancement

图4 样本训练数据和标签数据的增强和扩容

Fig.4 Enhancement and expansion of sample training data and label data
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3.2 U-Net网络道路提取

本文实验的 U-Net网络编码层和解码层各五

层，其中编码层包含卷积层、池化层和激活函数

（ReLu），解码层包含反卷积层和 Sigmoid分类器

等。参数设计如表 1，其中损失函数选择常用于二

分类的交叉熵函数，其表达式为

L = - 1
n ( )yi logai + (1 - yi )log (1 - ai ) （5）

式中，n表示像元数，yi表示像元 i的真实像素值，

ai表示激活函数预测的第 i个像元像素值。

利用最优预测模型进行道路提取时，待预测

影像和真实道路标签如图5所示。

实验在进行 20次迭代训练后最优道路提取结

果和损失收敛函数及精度曲线如图6所示。

表1 U-Net网络道路提取实验参数设置

Table 1 U-Net network road extraction experiment pa⁃
rameters setting

U-Net网络

道路提取

数据集

大小

10000

学习率

2e-4

激活

函数

ReLu

批处理

大小

16

训练

次数

20

损失

函数

交叉熵

函数

（a）待预测影像

（a）Image to be predicted
（b）真实道路标签

（b）True road label
图5 待预测影像和真实道路标签

Fig.5 To be predicted image and real road label

（a）最优道路提取结果

（a）Best road extraction result
（b）损失收敛函数与精度曲线

（b）Loss function and precision curve
图6 U-Net网络道路提取实验

Fig.6 U-Net network road extraction experiment
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通过目视效果进行定性分析，U-Net网络能使

学习到的道路轮廓特征表达清晰，降低了高分辨

率遥感影像道路提取后标签边缘的噪声，使道路

边缘更加平滑，突出了原始影像的细节特征，训

练出的模型有利于道路提取研究，但在树木遮挡

时存在道路未预测到的缺陷，如图 7中矩形圈注所

示。从损失收敛函数和精度函数曲线图可以观察

到，训练精度和验证精度均约达到 90%，训练和

验证收敛损失可降到 0.1左右，无过拟合现象，表

明训练的模型可靠性高。

3.3 兼顾连通性的道路断线修复

为解决上述实验出现的树木遮挡而使道路预

测提取不到的情况，本文基于道路的连通性，对

预测结果做多项式拟合修复，以此解决道路断线

问题。先对U-Net网络提取的道路图像进行二值化

操作，其次，对其中的道路特征进行骨架提取，

（图 8（a））然后，利用八邻域断点检测算法搜索

到道路边缘断点，用 K-means算法聚类，将聚类

后的道路断点圈注表示，并对聚类结果的类别进

行编号（图8（b））。

根据图 8可知，K-means算法对搜索到的断

点，根据预设规则去除了部分噪声断点，将断点

点集分成了 16类（类别标号从 1起始），其断点类

型为 （1） 非匹配噪声点。此类断点多为单个断

点，在图像中找不到其他点与之匹配（如第 1类，

第 4类，第 14类等）。（2）可匹配点。若只有 2个
断点（如第 6类，第 9类等）匹配为一类，后续直

接加入多项式曲线拟合处理；若3个断点（如第3类
等）匹配为一类，可以剔除同一条线上的一个点，

根据断点间距离最短将其余两点加入多项式曲线

拟合处理。（3） 多值邻近非所需匹配点。此类断

点多是至少 3个断点聚集在一起且距离相对较近，

易形成聚类错误，如第 9类与第 15类。本文主要

解决的是可匹配点的道路断线修复。利用聚类后

的可匹配断点逆向回溯规定的像素数量，得到其

余点数量，对最终点集结果分别用多项式进行拟

合，本文中采用三次多项式拟合各类别点集，本

应每个断点逆向回溯采集 2个点即可，但为确保拟

图7 道路断线标注

Fig.7 Broken road marks

（a）道路骨架

（a）Road skeleton
（b）断点检测和聚类分析

（b）Breakpoints detection and cluster analysis

图8 断点检测流程

Fig.8 Breakpoints detection process
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合完整性，逆向回溯采集 5个点。三次多项表达

式为

f (x) = w1x1 + w2x2 + w3x3 + b （6）

式中，w1、w2、w3为系数， x为横坐标值， b为
常数。

对各断点点集求横坐标最值，并用拟合的三

次多项式曲线在最值之间进行坐标插值，根据坐

标序列绘制曲线，可视化模型结果如图9所示。

从图 9可视化模型中可观察得出，三次多项式

曲线拟合效果较好，能弥补树木遮挡所产生的断

线，实现道路完整性的修复，但本文算法存在非

匹配噪声点（第 1类聚类点集）和匹配点聚类错误

（第 11类聚类点集）情况，属于算法的缺陷。结合

U-Net网络道路提取后图像中道路像元宽度，实

现道路的深层次细节特征表达的修复，其结果如

图10所示。

3.4 结果分析

为评定兼顾连通性的U-Net网络道路提取实验

的优劣，本文利用遥感影像分类提取中常用的 3个
指标进行精度、完整度和质量评定，3个指标分别

为查准率 P、查全率 R以及 F1-score（Martin等，

2004；Wiedemann，2003），数学表达式为

P = TP
TP + FP （7）

R = TP
TP + FN （8）

F1 = 2 P·R
P + R （9）

式中，TP表示道路提取正确的像元数，FP表示道

路提取错误的像元数，FN表示道路提取遗漏的道

路像元数。

通过ArcGIS 10.2软件将实验道路提取结果与

地面真实道路影像进行叠加分析，直观地展现道

路提取的遗漏提取区域、错误提取区域和正确提

取区域。本文对叠加效果进行道路提取实验三参

数指标评定，并与 FCN_VGG16_8s道路提取及

Res_U-Net道路提取结果对比分析，叠加效果如

图11所示，其评定结果如下表2所示。

表 2中三参数评价分析中可以清楚地观察到，

本文U-Net网络道路提取比FCN_VGG16_8s网络道

路提取结果参数都略高，主要是 FCN_VGG16_8s
网络对道路细节捕捉不足，导致漏分现象严重；

鉴于深度的残差网络 （ResNet） 可以缓解梯度消

失和梯度爆炸问题，将其与U-Net网络结合，既减

少了ResNet网络结构层数，又缩小了道路提取错

误率，但网络层数的减少又导致细节特征表达的

缺失，故融合的Res_U-Net网络查全率较U-Net网
络会有所下降。本文兼顾连通性的道路提取方法，

其查准率比直接使用 U-Net网络道路提取略低一

些，主要是因为三次多项式并不能完全把道路断

线拟合的跟真实地面影像一样，存在少量的错误

修复，但查全率有了 2%的提升，弥补了U-Net网
络道路提取漏分的缺陷，修复了道路提取的完整

性，F1-score质量评价的提高表明本文方法行之

有效。

U-Net网络训练和验证过程中，本文设置了合

适的网络参数和结构，训练精度和验证精度随迭

代次数稳固提高，收敛损失不断下降，在迭代17次
后，精度和收敛损失均无显著变化，即达到最终

图9 多项式道路曲线拟合可视化模型

Fig.9 Polynomial road curve fitting visual model

图10 兼顾连通性的U-Net网络道路提取可视化结果

Fig.10 The visualization result of U-Net network road
extraction with consideration of connectivity
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收敛状态，收敛速度快。U-Net网络提取的道路边

缘平滑，无锯齿状，细节特征表达明显，能充分

表现出道路的弯曲程度，提取的准确率高，其中

查准率、查全率和 F1-score均达到 80%以上，且

通过最优训练模型在相同区域数据集上进行预测

时具有较强的适应性。虽然U-Net网络道路提取结

果存在少量散落的野值噪声点和漏测的情况，但

不影响道路提取的整体效果。

（a）FCN_VGG16_8s道路提取叠加分析

（a）FCN_VGG16_8s road extraction intersect analysis

（c）U-Net道路提取叠加分析

（c）U-Net road extraction intersect analysis

（b）Res_U-Net道路提取叠加分析

（b）Res_U-Net road extraction intersect analysis

（d）兼顾连通性的U-Net道路提取叠加分析

（d）U-Net road extraction and intersect analysis with
consideration of connectivity

图11 道路预测结果叠加分析

Fig.11 Intersect analysis of road prediction results
表2 道路提取结果评价指标统计分析

Table 2 Statistical analysis of evaluation indexes of road extraction results
/%

实验设置

FCN_VGG16_8s道路提取

Res_U-Net道路提取

评价参数

查准率（P）

67.51
87.24

查全率（R）

78.93
74.32

F1-score
72.77
80.26

实验设置

本文方法（U-Net网络道路提取）

本文方法（U-Net网络+断线连接）

评价参数

查准率（P）

86.83
86.25

查全率（R）

83.21
85.50

F1-score
84.98
85.87
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本文的断线修复方法在一定程度上成功修复

了U-Net网络模型道路提取的缺陷，提高了道路提

取的完整度。骨架法提取道路骨架能保证断点保

留的完好，以便于八邻域检测算法在遍历整个

影像像素时，能快速且准确的识别断点。利用

K-means聚类分析将搜索到的道路边缘断点进行聚

类，有效地将不同断点类别分离开来，避免了后

续多项式拟合时混入噪声拟合点而致使拟合的多

项式函数出错。通过三次多项式拟合道路修复曲

线，主要考虑了道路的弯曲曲率，从而能极大限

度的根据地面真实道路形状修复道路。从道路修

复完整度来看，整体提取效果良好，但本文算法

有非匹配噪声点（第 1类聚类点集）和匹配点聚类

错误（第 11类聚类点集）的情况，从而存在道路

修复的缺陷。

4 结 论

由于U-Net网络并不能完全适应遥感影像的道

路提取，存在树木遮挡处学习不到道路特征的问

题，从而出现道路断线。为呈现更高的道路提取

效果，在U-Net网络道路提取结果中，从道路连通

性出发，提出多项式拟合的道路断线修复方法，

实验可视化效果好。本文提出的方法不仅利用

U-Net网络保留了道路边缘的平滑性，也完善了道

路形态完整度。U-Net网络预测结果充分体现了

U-Net网络强大的学习能力，整体提取效果良好，

对于U-Net网络结构设计不能完全学习和表达部分

被遮挡道路段的细节信息问题，在考虑道路连通

性的基础上，实现了道路断线处三次多项式曲线

拟合的修复，实验表明，所提方法行之有效，查

全率达到了 85.50%，弥补了 U-Net网络道路提取

不完整性的缺陷。本文提出的兼顾连通性的U-Net
网络道路提取方法有以下优势：（1）U-Net网络能

在较少数据集样本中提取较优的结果；（2） 三次

多项式拟合的道路断线考虑了道路弯曲度，与真

实地面道路能极大限度的重合；（3）弥补了U-Net
等具有编解码结构网络的缺乏深层次细节特征提

取的缺陷，方法具有泛性。本文的方法存在道路

断点聚类缺陷，下一步的研究将对算法改进，将

细节特征（断线连接）融入进U-Net网络预测提取

中，提高U-Net网络道路提取的完整性，实现全自

动化提取。本文提出的方法对道路、电网、轨道、

河流等线性地物断线问题具有一定的参考意义，

对于提取后的道路数据可直接应用于网络分析和

路径规划。

志 谢 此次实验的高分辨率遥感影像数据

来源于 Volodymyr Mnih 制作的 Massachusetts Roads
数据集，在此表示衷心的感谢！
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Abstract：Existing remote sensing image interpretation methods can obtain high-precision classification results but also have some defects.

On the one hand, the problem of disconnection in the road extraction result of remote sensing image reduces the extraction precision. On the

other hand, this problem affects the integrity of the road morphology. Thus, the extraction result cannot be directly applied to spatial decision

making and analysis. Therefore, this study solves the problem of disconnection in the road extraction results of remote sensing images. A

road extraction method for high-resolution remote sensing image of U-Net network with consideration of connectivity is also proposed.

On the basis of the advantages of global feature representation of U-Net network in road extraction of high-resolution remote sensing

images, this study proposes a broken road repair method that considers connectivity to improve the local features of U-Net network. First,

the sample data after data enhancement and data volume expansion are used as an input of the U-Net network to train the model and perform

road extraction of the optimal model. Then, the road breakpoint detection, the road breakpoint clustering, and the cubic polynomial curve

fitting are organically combined to optimize the result because of the broken road appearing in the extraction result.

The proposed method is practical and feasible according to the verification of experimental results. The method is also universal. The

experiment shows that the accuracy and shape integrity of the road extraction in this method are improved significantly compared with

similar networks. The precision is 86.25%, the recall rate is 85.50%, and F1-score reaches 85.87%.

The roads extracted by the proposed method have good connectivity and morphological integrity. The resulting image can be directly

applied to geographic decision analysis, especially for post-disaster path planning. The proposed method has certain reference significance

for the occurrence of similar disconnection problems in the classification results of linear objects, such as roads, power grids, orbits, and

rivers.

Key words：remote sensing, the integrity of the road morphology, U-Net network, high-resolution remote sensing images, connectivity,

broken road
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