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摘 要： 深度卷积神经网络（Deep Convolutional Neural Network，DCNN）在高分辨率遥感图像（High -

Resolution Remote Sensing images，HRSIs）自动道路提取领域被广泛应用，但现有方法难以对预测结果中

像素间的上下文关系建模。针对此问题，已有研究利用全连接条件随机场(Fully Connected Crf ，FullCrf）

结合上下文信息对语义分割结果进行二次优化，但无法有效改善道路结构不连续问题。为改善道路结构的

完整性，本研究提出一种结合DCNN的短距条件随机场模型（Short Range Conditional Random Filed，SRCRF），

SRCRF利用DCNN强大的特征提取能力并控制FullCrf的推理范围缓解过渡平滑现象，解决提道路取结果中

的结构不连续、不完整问题。实验结果表明，在Zimbawe-Roads数据集与Cheng-Roads数据集中SRCRF的F1

值相比DCNN分别上升大约4.01%与3.73%，相比FullCrf分别上升大约3.25%和2.28%。 

关键词：遥感影像；道路提取；深度学习；条件随机场；语义分割；  

中图分类号：TP75   文献标识码：A       

1 引言 

道路提取在遥感领域一直是热点研究问题[1]，

它是许多应用的必要步骤，如城市规划[2]、智能交通

[3]、地理信息系统更新[4]等。HRSIs 因具有丰富的地

理信息与细节信息是道路提取任务很好的数据源。

在实际应用中依靠手工标记从 HRSIs 中提取道路十

分费时费力，并且道路不规则与复杂的结构容易导

致错误标记，因此自动道路提取变得越来越重要。 

道路提取实质上是语义分割问题。近年来，研

究者提出一系列机器学习算法进行语义分割，这些

算法包括随机森林[5]，支持向量机（Support Vector 

Machine,SVM）[6]，深度卷积神经网络 DCNN[7]等。

DCNN 在提取局部特征和利用较小的感受野进行预
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测方面非常强大，因此在语义分割领域被认为是一

个高效的方法。在遥感领域，DCNN 被广泛应用于

[8-11]。Abderrahim 等[12]利用 UNet[13]从复杂环境的遥

感影像中进行道路提取。Cheng 等[14]提出一个新的

端到端级联网络CasNet，其由两个子网络级联组成，

后部的网络可以充分利用前部网络提取到的特征从

而获取更好的道路提取结果。Zhang 等[15]提出一个

新的模型使 UNet[13]与 ResNet[16]结合从而减少训练

所需的参数数量，使网络更加容易训练并使道路提

取结果更准确。 He 等[17]提出将空间金字塔池化结

构[18]与 UNet 网络结合以提高细节特征的提取能力

进行遥感影像道路提取。宋等[19]提出在编码阶段引

入注意力机制以筛选出重要特征，并在卷积层后加

入空间金字塔池化模块以获取不同尺度的道路特征。 

但是本文在使用以上实验[8,13,20]过程中发现在

道路提取结果中会出现道路不连续与道路边缘细节

提取不完整等问题，特别在建筑物阴影或者树木遮

挡区域。其中主要原因是 1）遥感影像中道路区域

存在树木，汽车等小型物体的遮挡，传统 DCNN 方

法难以识别，造成道路识别出现断点等问题[21]。2）

UNet,PspNet,SegNet 三种神经网络均采用多层卷积

进行特征提取，特征提取过程的编码阶段使得信息

压缩导致部分细节信息丢失，并且以上三种方法缺

少利用预测结果中语义空间上下文关系的能力 [14]

使得预测结果中道路提取不够完整。在这种情况下，

研究人员开始探索引入图模型如条件随机场

（Conditional Random Filed ，CRF）对语义分割结

果进一步优化。CRF 有能力同时对观测图像与预测

结果之间的上下文进行建模。其中具有代表性的例

子是采用由 Philipp 等[22]提出具有高效估计推理算

法的 FullCrf 。FullCrf 在图像的所有像素间构建成

对势函数形成像素级图模型，这使其在给每个像素

分配标签时考虑到像素间的空间相关性与光谱相关

性。并且 FullCrf 推理算法将成对势函数定义为高斯

核函数的线性组合降低了推理的时间复杂度。

FullCrf 近年来已经成为图像二次优化的标准工具

[23]。针对道路检测问题 Rao 等[21]利用 FullCrf 优化

FCN 输出的道路分类结果。Alam 等[24]在高光谱影

像中使用聚类算法产生超像素，随后将卷积神经网

络（Convolutional Neural Network，CNN）与 CRF 结

合以利用两者的优势以提取出更精确的目标。左等

[25]引入可变型卷积层以增强网络对空间变换的适

应能力，并使用 FullCrf 对提取网络结果进行二次优

化。 

这些方法虽然利用空间相关性与光谱相关性两

种上下文信息对预测之间的交互进行建模，但并不

适用于高分辨率遥感影像道路提取任务。在实验中

FullCrf 容易对道路过渡平滑,导致道路细节缺失从

而不能有效解决道路不连续问题。主要原因是高分

辨率遥感影像中道路形态具有细长及影像占比小等

特点，FullCrf 构建的数学模型中特征向量（道路-背

景）的占比大于特征向量（道路-道路）的占比，使

得 FullCrf 在推理过程中过于依赖特征向量（道路-

背景），增大了部分道路像素点被推理为背景像素点

的概率，从而引起道路的过渡平滑。 

由于 FullCrf 模型中特征向量维度高导致模型

复杂度也较高，Teichmann 等[26]实验证明 FullCrf

推理要比 DCNN 推理慢两个数量级。这在一定程

度上阻碍 FullCrf 作为高分辨率遥感影像目标提取

等任务的后处理方法的深入研究和实验。考虑到以

上问题，并受到 Convcf[26]的启发，本文提出一种

新颖的短距条件随机场 (SRCRF)。其在推理过程

中将特征向量的构造范围由全连接结构优化为 K-

邻域结构，从而提高特征向量（道路-道路）的占

比，使得 SRCRF 相比于 FullCrf 更适用与高分辨率

遥感影像道路任务，对道路提取结果的优化更加完

善。 

文章其余部分组织如下。第一章节讨论与文章

有关的相关方法。第二章节详细介绍 SRCRF 原理。

第三章节展示与分析实验结果。第四章节总结全文，

以及今后的研究方向。 

2 短距条件随机场 

高分辨率遥感影像有丰富的地理信息，是道路

提取很好的数据源，但 DCNN 独立地对每个像素进

行预测，忽视了相邻像素间的关系，在树木与建筑

物遮挡区域的预测结果中出现道路不连续现象。为

解决道路提取任务中对预测结果的二次优化以及缓

解 FullCrf 对道路的过渡平滑问题，本文提出针对道

路提取的 SRCRF 模型。在 SRCRF 模型中本文根据
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遥感影像道路结构定义了一元势函数与二元势函数

来考虑上下文关系，并且提出 K 邻域推理算法用以

结合光谱-空间上下文信息推理出观测像素对应的

最佳标签。针对高分辨遥感影像的道路提取模型

SRCRF 具体如图 1 所示。 

为清楚的描述 SRCRF 算法，本文将包含 N 个

像素 k 个类别的遥感影像定义为 I , I 的分割结果建

模为 1 n{ ,..., }X X X 。每一个变量 iX 可以取值 

{1,..., }k 。语义分割问题可以看作是找到使后验概

率 ( | )P X I 最大化的图像标签集，最大化后验概率

( | )P X I 等价于最小化 Gibbs 能量函数。 

本文提出的 SRCRF 模型是一种判别分类方法，

它直接以观察到的图像与标签 x 的后验概率进行建

模为 Gibbs 能量函数，形式如下： 

1
( | ) exp( ( | ))

( )
P X x I E x I

Z I
   (1) 

其中 Z(I)是配分函数， ( )E X 是能量函数，在

势团中定义该函数以对随机变量之间的关系进行建

模。根据各种类型的势团，势函数可以分为一元势

函数，二元势函数与高阶势函数。对于遥感影像道

路提取任务来说，具有一元和二元势函数的 CRF 模

型被广泛使用[21,27]。因此 SRCRF 的构造也采用一元

势函数与二元势函数组合的方式。SRCRF 相应的能

量函数定义为： 

,

( | ) ( , ) ( , , , )
x x y

i u i x p i j x y

d k d d k

E x I x d x x d d 
 

   （2） 

式中，𝜑𝑢()是一元势函数，𝜑𝑝()是二元势函数，

xd , yd 分别代表在 X 中距 ix 和 jx 的距离，K 代表

SRCRF 中设定的曼哈顿距离。 

道路提取任务实际上是像素分类问题，分类问

题旨在基于贝叶斯最大后验（MAP）找到使后验概

率 ( | )P X I 最大化的状态序列 X。SRCRF 模型的图

像分类问题的最大后验概率 MAPX 由下式给出： 

arg max ( | ) arg min ( | )MAPX P X I E x I  （3） 

编码器 解码器

`

深度卷积神经网络

二元势函数

一元势函数

高分辨率遥感影像

训练集

输入

道路提取最终结果

输出

短距条件随机场模型

 I            
J J1 J2 …

0.05 0.1 0.15 0.2 0.13

0.21 0.25 0.39 0.46 0.35

… 0.49 0.53 0.56 0.63 0.54

0.68 0.85 0.72 0.81 0.75

0.86 0.9 0.94 0.95 0.46

      

  

  

    

  

标签成本

预处理结果

 

图 1 SRCRF 模型整体流程图 

Fig .1 overall flow chart of SRCRF model
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2.1 基于道路预分割的一元势函数 

一元势函数 ( )u 是 CRF 的重要组成部分，负

责对观测像素与标签之间的关系进行建模，可以看

作观测像素对应的类成员概率。FullCrf 中类成员概

率通常由传统判别模型 SVM,CNN 等根据像素光谱

特征计算得出。SRCRF 采用判别模型 DCNN 作为

分类器。相比于传统的判别模型，DCNN 具有更强

大的特征提取能力，这种能力在道路背景复杂的高

分辨率遥感影像中十分关键。由 DCNN 定义的一元

势函数形式如下所示：                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                              

( ) log ( )u i ix P x   （4） 

其中 ( )P 代表 DCNN 的输出结果。 

在推理过程中将一元势函数最小化的过程等同

于图像的非上下文贝叶斯分类。当像素被 DCNN 正

确分类的时候，一元势函数的能量比较低，相反当

像素被错误分类时一元势函数项能量会变高即

( )u 值变大。 

2.2 基于光谱特征与空间特征的二元势函数 

空间先验知识符合人类的认知，在分类中对于

确定像素的类型非常重要。二元势函数通过构造特

征向量，对周边节点的依赖性建模从而将道路空间

的先验知识考虑在内，并且二元势函数 ( )p 利用

空间先验知识使分类结果具有局部一致性，使得光

谱特征相同的邻像素在输出分类图中具有相同的标

签。FullCrf 与 SRCRF 中由二元势函数构造特征向

量的过程如图 2 所示。 

 

(a) (b)  

图 2 FullCrf（a）特征向量与 SRCRF(b)特征向量构造示意

图 

Fig. 2 Schematic diagram of FullCrf (a) and SRCRF(b) feature 

vector construction 

图 2 中网格代表遥感影像，蓝色网状区域代表道

路，空白区域代表背景。蓝色方框代表 K 为 1 时

SRCRF 的特征向量构造范围。橙色箭头为特征向

量（道路-背景），蓝色箭头为特征向量（道路-道

路）。从（a）可以看出 FullCrf 构造特征向量时特

征向量（道路-背景）数量多于特征向量（道路-道

路）的数量，约为特征向量（道路-道路）的 7

倍，而从(b)可以看出，SRCRF 在 K 为 1 的范围中

构造的特征向量（道路-背景）数量仅为特征向量

（道路-道路）的 1.7 倍。FullCrf 中两种特征向量

占比相对于 SRCRF 更不平衡，使得 FullCrf 在推理

过程中过于依赖占比大的特征向量即特征向量（道

路-背景），增大了部分道路像素点被推理为背景的

概率，从而引起道路的过渡平滑。而 SRCRF 通过

缓解 HRSIs 道路提取任务中特征向量的占比不平

衡达到了对道路更好的二次优化效果。 

Krhenbühl 等 [28]提出使用高斯滤波的方式进行

推理可以减小其计算复杂度，为使分类结果具有局

部一致性缓解道路提取结果中的道路断点问题以及

提高推断速度，在 SRCRF 中本文将二元势函数定

义为高斯核函数的线性组合，具体如下所示： 

( ) ( )

1

( , , , ) ( , , , ) ( , , , )
M

m m

p i j x y i j x y G i j x y

m

x x d d x x d d k f f d d  


   (5) 

( ) ( , , , )m

G i j x yk f f d d 是边缘特征函数用来度量

高分辨率遥感影像相邻像素间的外观差异,其中包

括两个手工设计的高斯核函数， if 是像素 i 的特征

向量。
( ) ( , , , )m

G i j x yk f f d d 的具体定义如下: 

( ) ( , , , ) ( , ) ( , )
i d d j d d i d d j d dx y x y x y x y

m I I I I

G i j x yk f f d d k f f k f f        
 

（6） 

(1)

2 2
( , ) exp( )

2 2

x y x y x y x y

i d d j d dx y x y

i d d j d d i d d j d dI I
p p I I

k f f

 


    

        
  

 

（7） 



              

5 

(2)

2
( , ) exp( )

2

x y x y

i d d j d dx y x y

i d d j d dI I
I I

k f f




   

   
  (8) 

表示兼容性函数，一个常用的兼容性

函数[3]是 Potts 模型： 

( , )i j i jx x x x   （9） 

其中 ( )k 为使用颜色特征 iI , jI 的高斯核，其

促进相同颜色的像素具有相同标签。 ( )k 是使用

空间位置坐标特征 iP  , jP 的高斯核，可以去除小的

孤立区域。参数
( )m 为确定平滑度的常数。 

2.3 K 邻域平均场推理算法 

SRCRF 结合道路先验概率与空间、光谱特征对

道路提取结果进行优化，优化过程可以归纳为图像

的二次标注问题，在条件随机场中准确地图像标注

是个 NP-hard 问题。同时高分辨率遥感影像中道路

形态往往具有狭窄，结构复杂的特征，FullCrf 构建

的数学模型中特征向量（道路-背景）的数量大于特

征向量（道路-道路）的数量，使得在 FullCrf 模型

中影像占比较小的目标容易被误标记为占比较大的

目标。考虑到这些问题，本文提出 K 邻域平均场推

理算法，以估算出每个像素对应的最佳标签。该算

法以卷积的方式将条件随机场的推理范围控制在在

半径为 K 的范围内以提高特征向量（道路-道路）的

占比，从而充分利用道路的空间上下文信息与光谱

特征上下文信息。并基于平均场近似理论[29]估算出

每个像素对应的最佳标签。这使得模型总体的特征

向量维度减少的同时又在一定程度上提高了特征向

量（道路-道路）的占比，从而解决 FullCrf 过度平

滑导致的细节缺失无法有效改善道路形态的问题。

半径为 K 的 SRCRF 上下文消息传递流程具体如图

3 所示。 

如图 3 所示 K 取 1 时 SRCRF 的边长为 3，每一

个节点对应图像中的一个像素，点与点之间的边代

表像素间的关系，红色的点代表中心像素点，蓝色

的代表相邻像素。(i,u)表示像素点 i 的标签为 u。

( , )i jx x 代表(i,u)，(j,v)同时将 i 和 j 在各自位置上

赋予标签 u 和 v 的成本。上下文消息传递图 3(a)所

示，在 i 点 3×3 范围内执行具有边缘特征核的卷积

操作，得出 i 点的能量数值 ( )iQ l
。兼容性转换如 

3(b)所示， ( , )i jx x 与 ( )iQ l
进行点乘。完整的

SRCRF 特征降维推理算法如表 1 所示。 

3 实验结果与分析 

这一章节首先描述实验设置，其次介绍所用实

验数据集与评价指标，最后展示实验的结果。 

3.1 实验设置 

实验算法的架构为 Tensorflow，CUDA Version 

10.0.130。网络的参数更新算法为 SGD 梯度下降算

法，学习率设置为 2e-7，batchsize 为 1，程序运行

平台的 GPU 为 NVIDIA Tesla P100，RAM 的大小为

16GB,CPU 为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6130 CPU @ 

2.10GHz。 

3.1.1 实验数据集 

实验采用两个数据集：1）Zimbawe-Roads 数据

集；2）Cheng-Roads 数据集。 

Zimbawe-Roads 数据集是从 Bing Maps 收集建

立，对应的标签从 OpenStreetMap (OSM)产生。

Zimbawe-Roads 数据集的空间分辨率是 0.28
2m 。经

过手工完善标签，筛选等步骤后，数据集包含 248

张尺寸为 1500*1500 的遥感影像。其中 197 张用于

训练，10 张用于验证，41 张用于测试。 

Cheng-Roads 数据集为公开数据集，公布在[20]。

包含 224 张从谷歌地球下载的尺寸为 640*640 的遥

感影像。这大约覆盖 47341km 的道路，并且道路的

标签都是手工标注。每个像素的空间分辨率为 1.2

2m  。在这之中随机挑选 180 张用来训练，14 张用

来验证，30 张用来测试模型。 

),( ji xx
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图 3 SRCRF 上下文消息传递（a）与兼容性转换（b）示意图 

Fig.3 schematic diagram of SRCRF context messaging (a) and compatibility transformation (b) 

 

表 1 K 邻域平均场推理算法 

Tab.1 K-Neighborhood mean field reasoning algorithm 

K 邻域平均场推理算法  

1：Initialize： 
1

exp( ( | ))i u i

i

Q x I
Z

   

2：While not converged do:  

3：
( )

,
( ) ( , , , )

x y

m m

i G i j x y id d k
Q l k f f d d Q


  

上下文消息传递 

4：
( )( ) ( )m m

i im
Q l Q l   

加权输出 

5 ：

,
( ) ( , ) ( )

x y x yx y
i i d d j d d id d k

Q l x x Q l 

   
  

兼容性转换 

6： ( ) ( ) ( )i u i iQ l x Q l    
加上一元势函数 

7：
1

( ) exp( ( ))i i

i

Q l Q l
Z

   

标准化 eg.sofamax 

8：End while  

两个数据集中的大多数图片都具有复杂的背景

以及一些由树木与汽车等物体造成的遮挡。所有这

些因素使获得令人满意的遥感图像结果非常具有挑

战性。 

3.1.2 分割性能评价指标 

文章采用召回率（R）、准确率（P）和 F1 值作

为遥感图像分割结果的评价指标，计算公式如下所

示。 

 Pr
TP

esion
TP FP




（10） 

 Re
TP

call
TP FN




（11） 

 
2

1
precision recall

F
precision recall

 



（12） 

TP（True Positive）代表将道路预测为道路的像素数

量。FN（False Negative）代表将道路预测为背景的

像素数量。FP（False Positive）代表将背景预测为道

路的像素数量。TN（True Negative）代表将背景预

(i,u)

(z,v)

(i,u)

(z,v)


Niz

I

z

I

iG ffk ),(

(j,v)

iNj

(a) (b)

),( ji xx

)( lQ i



3
3










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测为背景的像素数量。准确率 P 代表道路的分割结

果与标签的交集占标签的比例，召回率 R 代表预测

出的正确道路占所有预测道路中的比值。F1 值为结

合以上两种评价指标的特点，对分割结果进行综合

评价。 

3.2 短距条件随机场与其他方法的对比 

为证明 SRCRF 的有效性，本文在 Zimbawe-

Roads 数据集与 Cheng-Roads 数据集上进行实验。

为保证实验的客观性，除 SRCRF 的超参数 K 以外

其余超参数与 FullCrf 保持一致。Zimbawe-Roads 测

试集的结果如表 2 所示，Cheng-Roads 测试集结果

如表 3 所示。 

表 2，表 3 提供 SRCRF 与其他方法在 Zimbawe-

Roads 测试集与 Cheng-Roads 测试集上定量结果的

对比。左边第一列是模型的名称，其余从左往右是

三种评价指标 Precision，Recall，F1。在 Zimbawe-

Roads 数据集中由 UNet+FullCrf 方法取得的 F1 值

达到 0.8014，超过实验选取的三种深度学习方法至

少0.76%。由UNet+SRCRF取得的F1值达到0.8339，

这与 UNet+FullCrf 方法相比高 3.25%。UNet 是目标

提取的常用算法，在 Zimbawe-Roads 数据集中它的

F1 值只有 0.7938 低于 UNet+SRCRF 的结果。在

Cheng-Roads 数据集中 UNet+FullCrf 方法的 F1 值

与实验中道路提取结果最好的深度学习方法 UNet

相比提升 1.45%。而本文提出的 UNet+SRCRF 方法

取得 F1 值为 0.8991 相比 UNet+FullCrf 方法提高

2.28%。 

表 2  SRCRF 与其他方法的在 Zimbawe-Roads 数据集上的结

果比较 

Tab .2  Comparison of the results of the proposed method with 

other methods on Zimbabwe-Roads 

模型 准确率（P） 召回率（R） F1 

PspNet 0.7720 0.7948 0.7832 

SegNet 0.7655 0.7616 0.7635 

UNet 0.8363 0.7555 0.7938 

UNet+FullCrf 0.8133 0.7898 0.8014 

UNet+SRCRF 0.8403 0.8275 0.8339 

 

 

表 3  SRCRF 与其他方法的在 Cheng-Roads 数据集上的结果

比较 

Tab.3 Comparison of the results of the proposed method 

with other methods on Cheng-Roads 

模型 准确率（P） 召回率（R） F1 

PspNet 0.8689 0.7641 0.8131 

SegNet 0.8386 0.8273 0.8329 

UNet 0.8643 0.8594 0.8618 

UNet+FullCrf 0.8834 0.8694 0.8763 

UNet+SRCRF 0.9160 0.8829 0.8991 

PspNet,SegNet,UNet 在 Zimbawe-Roads 数据集

与 Cheng-Roads 数据集的可视化道路提取结果如图

4 所示。图 4 中展示了四幅遥感影像，这四幅影像

具有乡村与城市街区两种背景，以及沙土路与柏油

路两种道路性质，并且道路形态复杂各异。另外我

们将影像中道路受到遮挡的部分区域用黄色方框标

记并放大如（b）列所示，以更清楚看出树木等物体

的遮挡现象。并将三种方法输出结果的对应区域也

用黄色方框标记如（d）（e）（f）列所示。 

由图 4 可以看出在两种高分辨率遥感影像数据

集中，三种方法的道路提取结果都存在部分道路细

节缺失，道路中断等现象，尤其在树木等小型物体

遮挡区域。并且可以看出图 4 中（f）列结果略优于

（d）列与（e）列其他两种方法。为更好展示文章

方法的优势，我们采用三种方法中 F1 值最高并且可

视化效果最好的 UNet 作为 FullCrf,SRCRF 的对比

方法。并把 UNet 结果作为 FullCrf 与 SRCRF 后处

理优化的基础数据。 

UNet，FullCrf 与 SRCRF 在 Zimbawe-Roads 数

据集与 Cheng-Roads 数据集的可视化道路提取结果

如图 5 所示。图 5 在图 4 的基础上增加了一幅具有

较大空地的乡村遥感影像以及一幅具有城市高速公

路背景的遥感影像。 

从图 5 中（c）列可以看出 UNet 网络的语义分

割结果可以看出路网结构络已被很好地识别，但道

路边缘存在毛刺以及存在一些远离道路中心线的噪

声点和由建筑阴影或树木遮挡造成的道路分割断点。

经 FullCrf 处理，边缘毛刺、噪声和断点问题已有改

善，但一些较大噪声与较宽的断点仍没有被完全消

除，而 SRCRF 在边界清晰与连续性两个方面相比

于 FullCrf 都取得了更好结果。这是因为对于 HRSIs

道路提取任务来说 FullCrf 的推理范围过大使得

FullCrf 中特征向量（道路-背景）的数量也远大于特
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征向量（道路-道路）的数量，导致道路被误认为背 景。 

 

     

      

      

      
(a) (b) （a）中方框

区域放大图 

(c) 标签 

 

(d) SegNet 的结

果 

(e) PspNet 的结

果 

(f) UNet 的结果 

图 4  在 Cheng-Roads 与 Zimbawe-Roads 数据集中 SegNet、PspNet 与 UNet 的可视化结果对比。前两行为 Zimbawe-Roads

数据集，后两行为 Cheng-Roads 数据集 

Fig.4  Comparison of visualization results of segnet, pspnet and UNET in Cheng roads and Zimbawe roads data sets. The first two 

lines are Zimbawe roads dataset, and the last two lines are Cheng roads dataset 
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(a) 原始图像 (b) 标签 (c) UNet 语义分割

结果的结果 

(d) FullCrf 的结

果 

(e) SRCRF 的结果 

图 5 在 Cheng-Roads 与 Zimbawe-Roads 数据集中 SRCRF 与其他方法的可视化结果对比。前三行为 Zimbawe-Roads 数据集，

后三行为 Cheng-Roads 数据集 

Fig.5 Comparison of the visualization results of SRCRF and other methods in Cheng-roads and Zimbawe-roads datasets. The first 

three rows are Zimbawe-roads, and the last three rows are Cheng-roads 

3.3 短距条件随机场计算性能评价 

为更好研究短距条件随机场的时间复杂度，本

文在 Zimbawe-Roads 和 Cheng-Roads 数据集上分别

做 6 组实验。分别包括 UNet 在 Zimbawe-Roads 和

Cheng-Roads 数据集上提取一张遥感影像中道路的耗

时于 FullCrf 后处理一张图片的耗时，以及不同作

用范围的短距条件随机场耗时，具体实验结果如表

4 所示。 

表 4 为 FullCrf 与 K 为 1、3、5、7、9 的 SRCRF

的用时对比。表格有 3 行 7 列，第一行是各个测试

模型名字，第二列是 FullCrf 后处理一张遥感图像的

用时，第 3 列至第 7 列是短距条件随机场在不同作

用范围下处理一张遥感图像的用时。 

根据表 4内容可以看出当SRCRF的K为 1时，

处理一张图片的耗时相比全连接条件随机场减少两

个数量级。虽然随着 SRCRF 作用范围的增大推理

时间也逐步增加，但总体来说仍比 FullCrf 的耗时减

少一个数量级。 

3.4 距离超参数 K 的敏感性分析 

不同的高分辨率遥感影像数据集的道路背景占

比不同，因此对应的最佳推理范围 K 也不相同。为

验证超参数 K 对道路提取结果的影响，本文在

Cheng-Roads 和 zimbawe-Roads 数据集上进行对比

实验。其中Cheng-Roads数据集中道路占比 21.261%，

zimbawe-Roads 数据集中道路占比 16.164%，K 取值

从 1 到 9，间隔为 2。实验的定量结果如表 5 所示。 

表 5为具有不同作用范围 SRCRF之间的定量比

较。origin 列是 UNet 的定量分割结果。1、3、5、

7、9 列为不同推理范围的 SRCRF 对 UNet 结果定

量优化结果。 

从表 5 可以看出随着 K 值的增大 F1 值呈现先

上升后下降的趋势。在 Zimbawe-Roads 数据集中

SRCRF的K值为 1时，道路分割结果的 F1值最高，
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提升为 4.01%。在 Cheng-Roads 数据集中 K 值为 3 

时分割效果最好，道路 F1 值提升为 2.67%。实

验表明当影像分辨率与道路背景占比不同时，

SRCRF 对应的最优 K 值也不相同。这是因为当道

路背景占比小时，SRCRF 中特征向量（道路的道路）

与特征向量（道路-背景）的比例也小，此时需要较

小的K值避免对道路的过渡平滑。当道路占比大时， 

SRCRF 中特征向量（道路-道路）与特征向量（道

路-背景）的比例也会增加。此时过渡平滑问题对道

路二次优化的影响减小。SRCRF 则可以通过 K 值

的增大以考虑更多的上下文信息对道路进行更较准

确优化从而提高道路的 F1 值。 

4 结论 

相比于使用传统深度学习方法进行高分辨率遥

感影像道路提取，本文提出一种新的遥感影像道路

提取方案 Short Range Conditional Random Filed，

SRCRF。这个方案结合 DCNN 的优势并将传统条件

随机场的全连接结构优化为 K 邻域结构，缩小了推

理范围，提高了特征向量（道路-道路）的占比。这

使 SRCRF 相比与 FullCrf 能更好利用影像颜色特征

与空间特征对深度学习输出的道路提取结果进行精

确优化。根据 SRCRF 在 Cheng-Roads 与 Zimbawe-

Roads 数据集上的结果显示，该方法较 DCNN 与

FullCrf 均有性能提升，并且较 FullCrf 用时缩短一

个数量级。这项工作也为以后的研究提供了理论基

础和应用基础。在未来的工作中，我们将进一步研

究学习高斯特征的潜力，研究更复杂的 CRF 架构，

以更好地捕获全局上下文信息。最后，我们特别感

兴趣在其他领域探索 SRCRF 的应用潜力，例如，建

筑物提取、汽车提取、湖泊提取等领域。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 4  SRCRF 在 Zimbawe-Roads and Cheng-Roads 于其他方法的计算耗时对比。 

 Tab .4 Comparison of the Calculation time of the proposed method with other methods on Zimbawe-Roads and Cheng-Roads.  

 

 

表 5 SRCRF 在不同推理范围下的定量比较 

Tab .5 Quantitative comparison of SRCRF in different inference scopes 

数据集  SRCRF 推理范围 

 预分类结果  1  3  5  7  9 

 P R F1  P R F1  P R F1  P R F1  P R F1  P R F1 

Zimbawe 0.8363 0.7555 0.7938 
 
0.8403 0.8275 0.8339  0.8375 0.7973 0.8169  0.8300 0.7805 0.8045  0.8247 0.7780 0.8007  0.8138 0.7664 0.7893 

Cheng 0.8646 0.8594 0.8618  0.8751 0.8697 0.8724  0.9160 0.8829 0.8991  0.9016 0.8905 0.8960  0.8789 0.8785 0.8787  0.8697 0.8701 0.8699 

数据集 FullCrf SRCRF1 SRCRF3 SRCRF5 SRCRF7 SRCRF9 

Zimbawe 557.93ms 5.2537ms 5.3459ms 8.8414ms 13.5821ms 19.0186ms 

Cheng 
139.02ms 2.1306ms 3.5228ms 5.1925ms 8.3709ms 13.0393ms 
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Abstract: Objective: Deep Convolutional Neural Network (DCNN) is widely used in automatic road extraction 
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from high-resolution Remote Sensing images (HRSIs). However, the existing methods are difficult to model the 

context relationship between pixels in the predicted results. To solve this problem, some studies have used Fully 

Connected Crf (FullCrf) to perform secondary optimization of semantic segmentation results combined with context 

information, but the discontinuity problem of road structure cannot be effectively improved. In order to improve the 

integrity of road structure, this study proposes a Short Range Conditional Random Filed (SRCRF) model combined 

with DCNN. Methods: SRCRF mainly includes unary potential function based on road pre-segmentation, binary 

potential function based on spectral spatial features and k-neighborhood mean field inference algorithm. Firstly, the 

priori knowledge of road pre-segmentation results is obtained by using the powerful feature extraction capability of 

DCNN as the unary potential function of SRCRF, Secondly, the dependence of the binary potential function defined 

by the linear combination of Gaussian kernel functions on the surrounding nodes is modeled. The binary potential 

function enables the classification results to have local consistency that is, adjacent pixels with similar spectral 

features have the same label. Finally, K-neighborhood mean field inference algorithm based on mean field 

approximation inference algorithm optimizes the inference range to make full use of the spatial context information 

and spectral feature context information of the road, and then calculates the optimal label corresponding to each 

pixel based on the space and spectral feature to optimize the road accurately. The convolution method is adopted to 

control the inference range of SRCRF within the radius of K in order to improve the proportion of feature vectors 

(road-road). Results: The experimental results show that SRCRF alleviates the transition smoothness of FullCrf, and 

alleviates the structural discontinuity and incompleteness in the road acquisition results of high resolution remote 

sensing images. In Zimbawe-Roads dataset and Cheng-Roads dataset, F1 values of SRCRF increased by about 4.01% 

and 3.73% respectively compared with DCNN, and about 3.25% and 2.28% respectively compared with FullCrf. 

Conclusion: Compared with traditional deep learning methods for road extraction from high resolution remote 

sensing images, this paper proposes a new road extraction scheme for remote sensing images, SRCRF. This scheme 

combines the advantages of DCNN and optimizes the fully connected structure of traditional conditional random 

fields into k-neighborhood structure, which reduces the inference scope and improves the proportion of feature 

vectors (road to road). Compared with FullCrf, SRCRF can make better use of image color features and spatial 

features to accurately optimize the road extraction results of deep learning output. According to the results of SRCRF 

on Cheng-Roads and Zimbawe-Roads data sets, the performance of this method is improved compared with DCNN 

and FullCrf, and the time is shortened by one order of magnitude compared with FullCrf. In future work, we will 

further investigate the potential for learning Gaussian features and investigate more complex CRF architectures to 

better capture global context information. Finally, we are particularly interested in exploring the application potential 

of SRCRF in other fields, such as building extraction, vehicle extraction, lake extraction, etc. 

Key words: Remote sensing image; Road extraction; Deep learning; Conditional random field; Semantic 

segmentation;  
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