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摘 要：基于车辆轨迹数据的道路信息提取是地理信息领域的热点也是难点之一，传统方法面临着轨迹数据

源要求高、道路提取算法复杂、不同道路提取模型参数适应性不强等问题。针对以上问题，提出基于条件生成

式对抗网络的轨迹地图向道路地图转换的轨迹‐道路转换方法。该方法以轨迹数据与道路数据的对应关系为

先验知识，通过“生成‐博弈”的不断循环逐渐逼近最优结果，学习优化条件生成式对抗网络模型参数。首先将

轨迹数据栅格化处理，然后基于样本数据学习优化条件生成式对抗网络参数，最后将训练好的模型应用到整

个实验区域提取道路数据，发现所提方法可以有效地发现新增道路；同时将训练好的轨迹‐道路转换模型与栅

格化道路提取方法对比，发现所提方法在轨迹稀疏稠密区域都有更强的轨迹数据适应性，且生成的道路精确

率更高。
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车辆轨迹数据是车辆行驶路径的完整记录，

包含了海量、精确、实时的道路几何、拓扑与属性

信息，其空间分布直接反映了道路网络的空间几

何特征。基于车辆轨迹数据的道路信息提取与

更新方法的研究已经成为基础地理空间数据更

新研究与商业应用的一个热点。根据数据处理

方式的不同，基于车辆轨迹数据的道路信息提取

与更新方法可以分为矢量化方法和栅格化方法。

矢量化方法将车辆轨迹点（线）作为矢量点（线）

要素，然后采用空间聚类［1-4］、增量融合［5-6］、图

论［7-8］等方法提取道路数据；栅格化方法将车辆轨

迹点映射到栅格图像中，然后运用图像形态学方

法进行图像运算，提取道路骨架线［9-10］。矢量化

方法可以提取出丰富的道路信息［11］，如车道信

息［12］、道路边界［13］等，这些信息对大比例尺道路

地图更新有着十分重要的作用，但是矢量化方法

大多适用于密度差异小、噪声低、采样频率高的

轨迹数据［14］。栅格化方法可以快速地提取出道

路骨架，算法不受轨迹点数量影响，轨迹点数量

越多，道路提取效果越好，适用于大规模轨迹数

据处理。但是栅格化方法将所有轨迹点同等对

待，在使用全局密度参数阈值时，无法顾及轨迹

在路网空间中的密度、运动特征、噪音等分布差

异性，使得提取结果的精度和完整度不高。因

此，研究基于轨迹数据的道路信息提取方法应充

分考虑以下两点：（1）轨迹点分布的密度差异性，

即轨迹点分布的稀疏稠密对道路提取结果的影

响；（2）模型参数的全局适用性，即模型算法参数

在不同轨迹区域、不同轨迹密度等情况下的普

适性。

生成式对抗网络（generative adversarial net‐
works，GAN）是一种深度学习模型，是近年来复

杂分布上无监督学习最具前景的方法之一。文

献［15］提 出 条 件 生 成 式 对 抗 网 络（conditional
generative adversarial nets，CGAN）以解决生成式

对抗网络缺少约束，无法处理较大分辨率图像生

成的问题，被广泛用于图像生成、数据增强等领

域，并衍生出诸如 Image-to-Image模型［16］、Cycle‐
GAN模型［17］等。基于 CGAN，将轨迹数据和道

路数据转换为栅格图像数据，即轨迹地图和道路

地图。由此，基于车辆轨迹数据的道路提取问题

可转化为轨迹地图向道路地图转换的图像转换
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生成问题。本文引入 CGAN，首先构建模型训练

数据，在样本区将轨迹数据与道路数据进行栅格

化，并进行图像分割；然后构建轨迹地图向道路

地图转换的条件生成式对抗网络（trajectory-to-

road translation with conditional generative adver‐
sarial nets，TR-CGAN）模型，并进行训练；最后

基于 TR-CGAN模型实现整个实验区域轨迹地

图向道路地图的转换，进而实现道路数据的提取

与更新。

1 条件生成式对抗网络概念及应用

策略

1.1 GAN与CGAN的概念

GAN模型主要包括生成器（generative model，
G）和判别器（discriminative model，D）两部分，其

基本过程为生成器不断地学习真实图像分布而

使得生成图像更加真实，判别器对生成图像进行

真假判断，两者相互博弈对抗，最终达到模型的

动态平衡，即生成器生成的图像接近于真实图像

分布，判别器识别不出真假图像。两者博弈过程

的目标函数如下：

min
G
max
D
LGAN ( D,G )= Ex∼ Pdata ( x ) [ logD ( x ) ]+

Ez∼ Pz ( z ) [ log ( 1- D (G ( z ) ) ) ] （1）
式中，x为真实值；P data ( x )为真实图像分布；D ( x )
表示判别器D判断真实数据 x为真的概率；z为生

成器的输入值；Pz ( z )为先验噪声分布；G ( z )表
示 生 成 器 G 将 输 入 噪 声 z 转 化 为 生 成 数 据 ；

D (G ( z ) )表示判别器 D判断生成数据 G ( z )为真

的概率。

GAN模型的优势是不需要先验知识，可用一

种噪声分布直接进行采样，逐渐完全逼近真实数

据。但是由于缺乏先验信息会产生不可控的训

练 结 果 ，因 此 有 研 究 提 出 了 加 入 条 件 变 量 的

CGAN模型。CGAN模型在生成器和判别器中

均加入条件变量 y，其目标函数如下：

min
G
max
D
LCGAN ( D,G )=Ex∼Pdata ( x ) [ logD ( x,y ) ]+

Ez∼Pz ( z ) [ log ( 1-D (G ( z,y ),y ) ) ] （2）
式中，y为条件变量，如类别标签或者不同模态的

数据；D ( x，y )表示将真实数据 x和条件变量 y共

同输入判别器 D，并判断其为真的概率；G ( z，y )
表示将噪声 z和条件变量 y共同输入生成器G，转

化为生成数据。

基于 CGAN模型，以输入图像作为条件变量

y，文献［16］提出了 Image-to-Image模型，实现图

像到图像的图像转换任务。该模型以图像作为

条件变量 y分别加入生成器和判别器，同时该模

型在生成器中加入 L1范数损失函数，其目标函数

如下：

G*= arg min
G
max
D
LCGAN ( D,G )+ λL1(G )（3）

式中，λ为比例系数；L1(G )表示生成数据的 L1
范数损失函数。

1.2 TR⁃CGAN模型轨迹数据道路提取流程

CGAN模型是一种图像生成模型，其输入与

输出皆为图片数据（栅格数据），而车辆轨迹数据

与道路数据的一般格式为矢量格式，因此本文首

先进行矢栅转换，分别将矢量轨迹数据和道路数

据栅格化处理为轨迹地图与道路地图；其次确定

输入栅格的图像尺寸，进行图像分割，并确定轨

迹图片与道路图片的对应关系，构建轨迹-道路图

像对；然后使用训练数据集进行 TR-CGAN模型

训练，计算最优的模型参数；最后将实验区域轨

迹图片集输入模型得到道路图片集，合并提取道

路网数据，并与原始道路地图进行叠加分析，进

而实现道路更新或其他工作。图 1为 TR-CGAN
模型轨迹数据道路提取的主要流程。

2 道路提取过程

2.1 样本数据预处理

样本数据预处理主要包括投影转换、矢栅转

换和图像分割等处理过程。首先将车辆轨迹数

据 和 道 路 数 据 由 WGS84 地 理 坐 标 系 转 换 为

CGCS2000投影坐标系（投影带根据实际位置确

定），然后确定矢栅转换中像元的尺寸，最后根据

街区尺寸确定 TR-CGAN模型输入像片的尺寸，

图 1 轨迹数据道路提取流程

Fig.1 Flowchart of Road Extraction from Trajectory Data
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进行栅格地图分割。

2.1.1 像元尺寸的确定

在矢栅转换过程中需要预先设定像元尺寸，

即每个栅格像素的实际空间尺寸。像元尺寸越

小，图像分辨率越大，地物要素表示越精细，但存

储空间和计算空间耗费越大。随着图像分辨率

的增大，要素符号的像素宽度随之变小，图像变

得不清晰，不利于 TR-CGAN模型对图像特征的

提取；随着图像分辨率的降低，要素符号的像素

宽度随之变大，线状要素相互重叠，同一像素点

代表多个点状要素等。因此本文分别设计了

DPP（dots per pixel）和 LPP（lines per pixel）指标

用于确定点要素和线要素矢栅转换的像元尺寸，

表达如下：

max
PP
max ( DPP )< α （4）

max
PP
min ( LPP )> β （5）

式中，PP（per pixel）表示一个像元；max ( DPP )表
示每个像元内点要素数量的最大值；min ( LPP )

表示每个像元内线要素数量的最小值；max
PP

为一

个像元尺寸的最大值；max
PP
max ( DPP )< α表示

像元内点要素数量的最大值小于阈值 α时，像元

尺寸的最大值即为点要素矢栅转换的像元尺寸；

max
PP
min ( LPP )> β表示像元内线要素数量的最

小值大于阈值 β时，像元尺寸的最大值即为点要

素矢栅转换的像元尺寸。

2.1.2 样本数量增量

深度学习模型训练过程是根据样本数据不断

学习增强的过程，因此训练样本数量越多，训练次

数越多，得到模型的精确度越高。训练样本数量的

扩大，除了在数据采集阶段扩大采集范围外，还可

以利用样本数据自身的特征产生新的样本，即数据

增强（data augmentation，DA）方法。空间数据具

有方向不变性的特征，即方向的改变不影响轨迹和

道路的性质。利用该特征，参考文献［17］，对样本

数据进行镜像、旋转操作，扩大样本数量，如图 2所
示，经过数据增量，数据增加了 7倍。

2.2 TR⁃CGAN模型

参考 Image-to-Image图像转换模型，本文设

计了 TR-CGAN模型实现轨迹地图向道路地图

的转换。在该模型中，轨迹地图 X作为条件变量

分别输入生成器和判别器中，生成器和判别器分

别采用 U-Net模型［18］和 PathGAN模型［16］，模型

结构如图 3所示。

2.2.1 U‐Net生成器

U-Net模型结构呈 U形，包括下采样编码过

程和上采样解码过程。U-Net模型在结构上与自

编码模型相似，但其在上采样和下采样的同一阶

段使用跳跃连接（skip-connection）保证最终重编

码的特征图像既融合了原始图像的浅层特征以

判别物体类别，又融合了多种尺度的高分辨率特

征以精确分割定位边界信息。本文采用 6层 U-

Net模型，其过程主要包括下采样过程的卷积计

算、上采样过程的反卷积计算和连接上采样与下

采样之间的跳跃连接。

2.2.2 PatchGAN判别器

普通 GAN模型判别器将输入图像直接映射

输出为一个实数，进而判断输入为真或假，但是

这种方法对于高分辨率图像并不适用。Patch‐
GAN判别器则对输入图像多次卷积计算，输出一

个大小为 N的特征图，进一步对特征图上每一个

元素判断真或假，最后求均值，即输入图像为真

或假的概率。多次卷积计算生成的特征图上的

图 2 样本数据增强

Fig.2 Sample Data Augmentation

图 3 TR‐CGAN模型结构

Fig. 3 Model Structure of TR‐CGAN
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每个元素对应输入图像中的感受野即为 Patch。
因此 PatchGAN判别器本质上是一个卷积网络，

特征图上每个元素都对应输入图像上的一个感

受野，随着卷积层数的不同，感受野的大小亦不

相同。感受野V的计算如下：

Vn=( kn- 1 ) ∏
i= 1

n- 1

si + Vn- 1,n≥ 2 （6）

式中，Vn 为第 n 层的感受野，V 0 = 1，V 1 = k1；

Vn- 1为第 n-1层的感受野；si为第 i层卷积层的

步长；kn为当前层卷积层滤波器大小。

2.2.3 目标函数

在深度学习网络模型优化过程中，衡量目标

值与真实值差异的函数称为损失函数，如平方损

失函数、对数损失函数等。训练集的平均损失称

为经验风险，模型优化过程即为经验风险最小化

过程；但经验风险最小化过程又要防止过拟合，

需要降低模型复杂度，称为结构风险最小化，常

用 L1、L2范数等。这种使得经验风险和结构风

险最优化的优化函数称为目标函数。

在 CGAN模型中，其目标函数主要考虑判

别器的博弈过程。本文所提轨迹数据道路提取

TR-CGAN模型的目标函数除了优化判别器的

博弈过程，还要在判别过程构建对数损失函数

（式（2）），同时在生成器的生成结果 G（X）与目

标图像 Y之间构建损失函数，采用 L2范数。故

轨迹数据道路提取 TR-CGAN模型的目标函数

如下：

G*= arg min
G
max
D
LCGAN (G,D )+ λL2(G )（7）

2.3 模型训练

为了训练用于道路提取的 TR-CGAN模型，

本文选取了部分实验区域作为模型训练样本区，

训练数据为样本区的轨迹数据和 OSM（Open ‐
StreetMap）道路数据。首先分别将轨迹数据和

OSM道路数据矢栅转换并按照 500 m×500 m网

格大小进行图像分割，将样本区域划分为 168张
轨迹栅格图和 168张道路栅格图；其次按照网格

对应关系建立轨迹-道路图片对，去除没有轨迹点

的空白图对；然后进行镜像、旋转等数据增量操

作，增量 7倍共生成 104对轨迹-道路图片对；最后

将图片对按照 7∶3的比例随机选取训练集和测试

集，其中训练集 914张，测试集 390张。

由于深度学习过程是一个黑箱过程，模型中

许多参数和流程难以给出一个明确的含义，因此

为了使 TR-CGAN模型更加适用于基于轨迹数

据的道路提取，本文采用控制变量法和枚举法对

模型中的 U-Net模型深度、感受野大小和目标函

数等参数的设定进行讨论。

2.3.1 U‐Net模型深度对道路提取效果的影响

图 4为 U-Net模型深度分别为 4、6、8层时道

路提取效果对比。由图 4可知，随着 U-Net模型

深度的增加，道路提取效果越好，图 4（d）、4（e）明

显优于图 4（c）。

图 5为不同深度U-Net模型训练过程目标函

数损失值变化曲线。由图 5可知，4层U-Net网络

的损失值均值为 0.014 1，6层 U-Net网络的损失

值均值为 0.013 9，8层 U-Net网络的损失值均值

为 0.013 8，可见，随着 U-Net模型深度的增加，损

失值均值呈下降趋势；随着训练次数的增加，8层
U-Net网络损失值发生震荡，生成图像产生不稳

定性；随着模型深度的增加，网络参数也随着增

图 4 不同深度U‐Net模型生成道路对比图

Fig.4 Comparison of Generated Roads of Different Depths U‐Net Models
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加，模型训练复杂度和训练时间相应增加，6层网

络的模型参数数量为 32 018 116，而 8层网络模型

参数数量达到 57 190 084；训练集数据迭代 500次
的训练时间也从 2.97 h增加到 4.95 h。可以看

出，持续增加 U-Net模型的深度并不一定能取得

最优效果。因此，考虑模型训练效率、模型损失

值和实际道路提取效果，本文选择 6层 U-Net模
型作为TR-CGAN模型生成器。

2.3.2 感受野对道路提取效果的影响

图 6为感受野分别为 16×16、34×34、70×
70、286×286时道路提取效果的对比图。由图 6
可以看出，判别器 patch感受野尺寸直接影响道

路提取的详细程度，感受野尺寸越小，提取道路

的细节越丰富，如图 6中的 2、3区域。但感受野

较小时（见图 6（c）、6（d））可以提取出较多的细碎

路段，并不利于道路中心线的提取；感受野过大

亦会损失提取道路的局部细节信息，如图 6中的

1、4区域在感受野为 286×286时（见图 6（f））道路

交叉口细节信息模糊或由于轨迹点稀疏而导致

信息丢失。

图 7为模型分别在不同感受野尺寸下的训练

过程目标函数损失值变化曲线。由图 7可知，感

受野尺寸为 16×16时，模型训练过程的损失值均

值为 0.015；感受野尺寸为 34×34时，模型训练过

程的损失值均值为 0.015；感受野尺寸为 70×70
时，模型训练过程的损失值均值为 0.011；感受野

尺寸为 286×286时，模型训练过程的损失值均值

为 0.014。可见，感受野尺寸过大或过小都会导致

损失值较大。

综上所述，感受野较小时，提取道路较为破

碎；感受野较大时，道路细节难以提取。因此本

文 选 择 感 受 野 尺 寸 为 70×70 的 PatchGAN 判

别器。

2.3.3 目标函数对道路提取效果的影响

图 8为目标函数分别为 GAN、L1范数、L2范
数时道路提取效果对比图。

由图 8可以看出，在轨迹松散且分布较宽区

域（区域 1），GAN和 L1提取的道路可以较好地

保持道路中心线特性，但 L2提取的道路随轨迹分

布密度发生弯曲；在道路交叉口区域（区域 2），

图 5 不同深度U‐Net模型训练过程目标函数损失值

变化曲线

Fig. 5 Loss Curve of Objective Function in Different
Depth U‐Net Models Training Process

图 6 不同感受野尺寸生成道路对比图

Fig. 6 Comparison of Generated Roads of Different Receptive Field Sizes

图 7 不同尺寸感受野训练过程目标函数损失值

变化曲线

Fig. 7 Loss Curve of Objective Function in Different
Receptive Field Sizes Training Process
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GAN和 L2提取的道路交叉效果较好；在轨迹稀

疏区域（区域 3、4、5），L2道路提取的效果最优。

综上所述，本文研究的车辆轨迹道路提取中

TR-CGAN模型的 U-Net模型深度为 6，判别器

patch感受野尺寸为 70×70，损失函数为 L2范数。

3 实验与分析

3.1 实验环境与数据预处理

本文实验的硬件环境为 Ubuntu18.04系统、

64 GB内存、12核 i7处理器、Quadro P5000显卡，

基于 Python3.6编程语言、Tensorflow1.12.0深度

学习开源库进行算法实现与结果分析。实验区

域为郑州市三环内区域，如图 9所示，实验数据包

括实验区域内的车辆轨迹数据和 OSM矢量道路

数据。其中车辆轨迹数据为郑州市 2016-11-15
14：00—15：00时间范围内出租车轨迹，数量约

100万个定位点，包括位置和时间信息，定位间隔

60 s以上。

3.2 实验结果与分析

基于§3.1训练的TR-CGAN模型进行车辆轨

迹道路生成与提取，图 10为 TR-CGAN模型提取

道路与影像数据叠加效果图。

由图 10可以看出，TR-CGAN模型提取道路

基本覆盖了城区的主要路网。为了对比评价道路

提取效果，本文分别选取 4个区域（图 10中黄色矩形

框），从新增道路提取和轨迹稀疏区域道路提取两个

方面将 TR-CGAN模型提取道路与 OSM道路数

据、文献［10］提出的栅格化方法提取道路（其中缓冲

区半径为 10 m，细化算法采用查表法，剪枝长度为

20 m）进行叠加对比。

3.2.1 新增道路提取效果对比

图 11为图 10中的区域（1）、（2）的局部放大

图 8 不同目标函数的模型生成道路对比图

Fig. 8 Comparison of Generated Roads of Different Objective Function Models

图 9 实验数据分布

Fig. 9 Distribution of Experimental Data

图 10 TR‐CGAN模型提取道路与影像数据叠加图

Fig. 10 Overlay Map of Road Extracted from
TR‐CGAN and Romote Sensing Image
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图，展示了 TR-CGAN 模型提取道路、OSM 道

路、车辆轨迹点、谷歌影像叠加效果。

由图 11可以看出，在城中村建设区域，原有道

路网络已经消失，基于轨迹数据的道路提取可以

很好地提取出新增道路网络（图 11（a））；由于市政

建设等因素造成原有路网的局部改道也可以在基

于轨迹数据的道路提取中有较好的发现（图 11（b）
为郑州地铁 5号线桐淮站地铁施工的道路保通改

道路线）。

3.2.2 轨迹稀疏区域道路提取效果

图 12为图 10中的区域（3）、（4）的局部放大

图，展示了 TR-CGAN模型提取道路、文献［10］
提取道路、车辆轨迹点、谷歌影像叠加效果。由

图 12可以看出，在城市新建成区域道路网络，由

于通行车辆较少，轨迹分布稀疏，此时文献［10］
方法使用轨迹稠密区域适用的缓冲区半径参数

已经难以在轨迹稀疏区域提取出有效的道路（图

12中深红色道路为文献［10］栅格化方法在轨迹

稠密区域提取出的道路，但是在稀疏区域只能提

取出零散的短路段）；TR-CGAN模型则表现出很

好的参数全局适用性，在轨迹稀疏稠密区域都能

提取出较为完整的道路（图 12中绿色道路）。

3.2.3 评价指标对比

为了评价道路提取效果和提取道路的准确

程度，本文以真实道路建立 5 m缓冲区，落入该缓

冲区内的提取道路即认为正确提取的道路。依

据以下两个指标评定提取质量：（1）精确率 P，即
正确提取的道路长度与提取道路总长度的比值；

（2）召回率 R，即正确提取的道路长度与真实道路

总长度的比值。

表 1为以 OSM道路数据为参考，TR-CGAN

模型和文献［10］栅格化方法提取道路的评价指

标对比。可以看出，TR-CGAN模型提取道路的

精确率和召回率均优于栅格化方法。

从以上道路提取对比实验效果和评价指标

对比结果中可以得出以下结论：（1）基于车辆轨

迹数据的道路提取方法可以有效地发现新增道

路，TR-CGAN模型方法在轨迹稀疏区域拥有较

好的道路提取效果，这对依托车辆轨迹数据更新

新建成道路有着重要作用。（2）TR-CGAN模型提

取道路的精确率较高，说明该方法能够较准确地

提取道路，且道路位置较准确。

4 结 语

针对车辆轨迹数据的道路提取问题，本文引

入深度学习领域的条件生成式对抗网络解决传

统方法数据源要求高、算法复杂、模型参数适应

性不强等问题，提出了轨迹地图向道路地图转换

的条件生成式对抗网络模型——TR-CGAN。首

先构建模型训练数据，在样本区将轨迹数据与道

路数据进行栅格化，并进行图像分割和数据增

量；然后训练 TR-CGAN模型并优化参数；最后

基于 TR-CGAN模型进行轨迹数据向道路数据

的转换，实现道路数据的提取。实验结果证明，

TR-CGAN模型可以有效地发现新增道路，且模

表 1 不同道路提取方法的评价指标对比表

Tab.1 Comparison of Evaluation Indicators of Different
Road Extraction Methods

道路提取方法

TR-CGAN模型

文献[10]栅格化方法

P

0.88
0.61

R

0.62
0.60

图 11 新增道路区域提取道路叠加图

Fig. 11 Overlay Map of Road Extracted from Added
Road Area

图 12 轨迹稀疏区域提取道路叠加图

Fig. 12 Overlay Map of Road Extracted from Trajectory
Sparse Area
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型参数对轨迹稀疏稠密区域都有较强的适应性。
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A Road Extraction Method Based on Conditional Generative

Adversarial Nets
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Abstract：Objectives: Road information extraction based on vehicle trajectory data is one of the hotspots
and difficulties in the field of geographic information data acquisition. Traditional methods are faced with
the problems of high accuracy of trajectory data source, complex road extraction algorithm model, and poor
adaptability of different road extraction model parameters. In order to solve the above problems, a trajectory‐
road conversion model based on conditional generative adversarial nets is proposed, and we called it trajec‐
tory‐to‐road translation with conditional generative adversarial nets( TR‐CGAN).Methods: Firstly, the tra‐
jectory data and the corresponding road data are raster processed in the sample area to construct the trajecto‐
ry‐road sample image pairs, then the parameters of TR‐CGAN are learned based on the sample data as the
prior knowledge. Through the continuous iteration of the one player game, the optimal generation result is
gradually approached. Before that, according to the characteristics of vehicle trajectory data, this paper uses
the control variable method and enumeration method to analyze the parameters of U‐Net generator depth,
discriminator receptive field size and objective function in the conversion model, so as to obtain the optimal
structure of TR‐CGAN.Results: Using the taxi track data in the third ring road of Zhengzhou city, the ex‐
periment results show that this proposed method can find new roads more effectively. At the same time,
the trained TR‐CGAN is compared with the raster road extraction method, and it is found that our method
has stronger adaptability of trajectory data in both the sparse and dense areas of the trajectory, and the accu‐
racy of generated road is higher.Conclusions: Our proposed method can realize road extraction based on tra‐
jectory data, and has better data adaptability and accuracy. In the further research, we can increase the type
of sample data, so that the road extraction model can learn to generate more road types, such as ring road
types. The model can be further optimized to extract two lane roads or even lane roads.
Key words：vehicle trajectory data；road extraction；conditional generative adversarial nets；deep learning
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