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基于深度可分离残差网络的遥感影像路网检测

单传辉,叶绍华,姚万琪,张摇 欣
(安徽工程大学 电气工程学院,安徽 芜湖 241004)

摘摇 要:从高分辨率遥感影像中提取并检测路网一直都是计算机视觉研究的热点和难点。 目前,基于深度学习的遥感影

像路网检测方法大部分都是以卷积运算为基础的卷积神经网络,而以深度可分离卷积运算为基础深度可分离卷积神经网

络作为以卷积运算为基础的卷积神经网络的替代神经网络,不仅在特征提取能力上优于卷积神经网络,而且在参数量和

计算量方面也低于卷积神经网络。 鉴于此,该文利用深度可分离卷积运算替换卷积运算,并引入残差模块,构造了深度可

分离残差网络进行遥感影像的路网自动检测的应用。 实验结果表明,在 RRSI 和 CHN6-CUG 数据集上,虽然深度可分离

残差网络的准确率和损失与相对应的卷积神经网络和残差网络的准确率和损失的区别不大,但是深度可分离残差网络的

训练耗时时长远远低于相对应的卷积神经网络和残差网络的训练耗时时长,而且深度可分离残差网络的路网检测实际结

果也优于相对应的卷积神经网络和残差网络的路网检测实际结果。
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Remote Sensing Image Road Network Detection Based on
Deep Separable Residual Network

SHAN Chuan-hui,YE Shao-hua,YAO Wan-qi,ZHANG Xin
(School of Electrical Engineering,Anhui Polytechnic University,Wuhu 241004,China)

Abstract:Extracting and detecting road network consistency from high resolution remote sensing images has been a hotspot and difficulty

in computer vision research. At present,the existing network remote sensing image detection method based on deep learning is mostly

based on the convolutional operation and convolutional neural network. As an alternative neural network to convolutional neural network,

deep separable convolutional neural network based on the deep separable convolutional operation is not only superior to convolutional

neural network in feature extraction ability, but also superior to convolutional neural network in parameter amount and calculation

amount. In view of this,we use the deep separable convolutional operation to replace the convolutional operation,and introducing the

residual module, construct a deep separable residual network to detect road network automatically of remote sensing images. The

experimental results show that on RRSI and CHN6-CUG datasets,although the accuracy and loss of the deep separable residual network

is not significantly different from those of the corresponding convolutional neural network and residual network,the training time of the

deep separable residual network is much longer than that of the corresponding convolutional neural network and residual network.

Moreover,the actual results of the road network detection of the deep separable residual network are also better than those of the

corresponding convolutional neural network and residual network.

Key words: remote sensing image; road network detection; deep separable convolutional operation; residual module; deep separable

residual network

0摇 引摇 言
路网指的是在一定区域内,由各种道路组成的相

互联络、交织成网状分布的道路系统。 其中,全部由各

级公路组成的路网称为公路网;在城市范围内由各种

道路组成的路网称之为城市路网。 路网提取或者检测

是指输入高分辨率遥感影像,利用计算机通过一定的

规则进行识别,从而提取或者检测路网[1]。 高分辨率

遥感影像包含丰富的信息,从中进行路网提取或者检
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测,其基本理论是分析影像中不同目标的光谱特征和

空间几何特征等。 传统路网检测方法通过图像的颜

色、纹理、边缘和几何特征提取道路,应用场景受限且

效率偏低。 而基于深度学习的路网检测可以利用海量

的高分辨率影像,并在复杂背景下自主快速地提取亚

米精度的路网和中心线等交通信息,已经成为高精度

地图生产的重要手段[2]。
根据路网提取算法的不同,可将路网提取分为基

于像元的方法、面向对象的方法和深度学习的方法。
基于像元的路网提取方法能够充分利用影像的光谱特

征和几何特征。 赵文智等人[3]提出了一种基于道路边

缘检测的方法进行路网提取,该方法可以解决光谱特

征混淆问题,但是其适用场景有限。 周家香等人[4] 基

于 Mean-Shift 算法对影像划区域处理进行路网提取,
但该方法仅适用于直线型路网的提取方式。 Gaetano
等人[5]提出利用 Canny 算子计算道路边界进行路网提

取,但路网的特征具有一定的不确定性。 面向对象的

路网提取方法通常是把遥感影像划分为不同区域,然
后再进行路网的提取。 张游游等人[6]利用统计地物类

的模型提取路网的方法,该方法运用 Canny 算子对遥

感影像进行高斯滤波,降低噪声影响,并采用高低双阈

值法细化边缘有效检测出地物的边缘信息,该方法对

高分辨率遥感影像线状地物信息提取研究具有一定的

参考价值。 谭红春等人[7]通过结合条件随机场和目标

级图像分析法,构建出目标相邻像素的关系,进而达到

提取路网的目的,但是该方法提取的路网存在断连现

象。 刘晓宇等人[8]基于渐进式形态学滤波算法,提出

一种利用格网近似值代替三维空间点运算并自适应计

算滤波参数的方法来提取城市道路路网边界点,该方

法取得了不错的提取效果,但算法较为复杂。 基于深

度学习的路网提取方法是借助于语义分割与边缘检测

的方法进行路网提取,将路网提取任务转变为二分类

的图像语义分割任务[9]。 谌华等人[10] 提出了一种改

进的全卷积神经网络(FCN)实现 SAR 图像的路网检

测,该网络可以减少图像信息丢失和计算开销。 张新

长等人[11]探究了不同宽度和框架的神经网络对路网

检测结果产生的影响。 Shan 等人[12] 提出了一种具有

编码-解码结构的卷积神经网络 E-Road 进行路网检

测。 孙卓等人[13]将图像进行划区域分割,并利用 U-
Net 与 ResNet 相结合提出了 ResNetU-Net 网络进行路

网检测。 王斌等人[14]在 U-Net 基础上,根据路网的连

通性原理,使用多项式拟合的方法解决路网的不连续

问题。 Ren 等人[15]将 U-Net 结果引入到胶囊网络,提
出了一种双注意力胶囊网络(DA-CapsU-Net),该网

络提取并融合了多尺度胶囊特征,具有良好的普适性

和兼容性,但存在错检现象。
上述基于像元和面向对象的路网检测方法相对于

基于深度学习的路网检测方法在实际操作、检测速度、
检测效果和应用场景等方面存在诸多不足,因此,基于

深度学习的路网检测方法得到了广泛应用。 但是,基
于深度学习的路网检测方法绝大多数是建立在卷积神

经网络的基础上,即建立在卷积运算上,而由 Google
研究院的 Francois Chollet 提出来的深度可分离卷积运

算[16]相较于卷积运算不仅拥有更好的提取图像特征

的能力,而且深度可分离卷积运算相较于卷积运算具

有更少的参数量和计算量。 基于此,该文将深度可分

离卷积引入卷积神经网络中替换对应的卷积运算并进

行路网检测,从而提高路网检测的性能和检测速度。

1摇 深度可分离卷积运算
深度可分离卷积运算是由 Google 研究院的

Francois Chollet 提出来的,用来替换 Inception V3 中的

卷积运算,因此诞生了 Xception 网络[16]。 卷积运算的

过程如图 1(a)所示,卷积核的长度覆盖输入特征图的

所有通道,输入特征图的所有通道与卷积核进行卷积

运算之后得到新的特征图,即多个卷积核卷积运算之

后得到的结果进行排列形成了新的特征图。 深度可分

离卷积运算过程如图 1(b)所示,深度可分离卷积运算

包含两个卷积运算:逐通道卷积运算和逐点卷积运算。
前者卷积核的长度每次只覆盖输入特征图的一个通

道,输入特征图的通道数与卷积核的个数相等,每个卷

积核对应一个输入特征图的通道,每个卷积核与对应

的输入特征图通道卷积运算之后得到新的特征图,即
每个卷积核卷积运算之后得到的结果进行排列形成了

新的特征图,逐通道卷积运算过程如图 1(b)中虚线区

域所示。 后者是在逐通道卷积运算的基础上进行的,
逐点卷积运算与卷积运算类似,但是逐点卷积运算要

求卷积核的大小必须是 1伊1,可以有多个卷积核,每个

卷积核与输入特征图卷积之后的结果进行排列便可得

到新的特征图,逐通道卷积的运算过程如图 1(b)中虚

线区域所示。
通过比较图 1( a)和(b)可以看出卷积运算与深

度可分离卷积运算的不同之处,输入特征图都是一个

4 通道的特征图,输出特征图都是一个 6 通道的特征

图,卷积运算直接通过使用 6 个不同的卷积核卷积运

算得到,而深度可分离卷积运算首先使用 4 个逐通道

卷积核得到一个同为 4 通道的特征图,紧接着再使用

6 个 1伊1 大小的逐点卷积核得到最终的输出特征图。
简而言之,卷积运算过程将输入特征图的通道之间的

相关性与空间相关性一起处理,而深度可分离卷积运
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算过程将输入特征图的通道之间的相关性与空间相关

性分开处理。 另外,研究表明相同大小的输入特征图

在分别进行卷积运算和深度可分离卷积运算得到相同

大小输出特征图时,深度可分离卷积运算的参数量和

计算量都低于卷积运算的参数量和计算量,且深度可

分离卷积神经网络的特征提取能力也优于传统深度卷

积神经网络的特征提取能力[16]。 因此,深度可分离卷

积运算在计算量和特征提取能力上优于卷积运算。 这

也是该文选择深度可分离卷积神经网络进行路网检测

的原因。

图 1摇 卷积运算过程示意图(a)和深度可分离卷积运算过程示意图(b)

2摇 残差模块
残差模快是 ResNet 的重要技能,也是防止深度神

经网络过拟合和梯度消失提升网络性能的重要方法,
因此,自残差模块提出之后便得到了广泛的应用。 常

见的残差模块分为跨两层连接的残差模块和跨三层连

接的残差模块。 为提升路网检测的性能,防止网络出

现过拟合现象,根据网络深度,该文采用的是跨两层连

接的残差模块。

3摇 深度可分离残差网络
将深度可分离卷积运算与残差模块结合可构建深

度可分离残差网络,深度可分离残差网络的结构示意

图如图 2(c)所示,深度可分离残差网络所对应的残差

网络和卷积神经网络分别如图 2(b)和图 2(a)所示。
深度可分离残差网络是在残差网络的基础上将卷积层

分解为逐通道卷积层和逐点卷积层而得到的,而残差

网络是在普通卷积神经网络的基础上添加残差学习而

得到的,深度可分离残差网络、残差网络和卷积神经网

络三者的区别可见图 2 中的虚线区域。 下面通过对比

实验分别检测这些网络的路网检测性能。

4摇 实验结果和分析
4. 1摇 实验环境及参数设置

从图 2(c)可以看出,深度可分离残差网络共有 11
层,包括 1 个输入层、3 个逐通道卷积层、3 个逐点卷积

层、1 个最大池化层、2 个全连接层和 1 个输出层。 除

此之外,网络还在逐点卷积层之后使用批归一化技巧、
ReLU 激活函数,以及跨越两层逐通道卷积层和逐点

卷积层的残差连接。 深度可分离残差网络所对应的残

差网络如图 2(b)所示,二者除了在逐通道卷积层、逐
点卷积层和卷积层不同之外,其余设置完全相同。 类

似地,图 2(a)所示的卷积神经网络是在图 2(b)残差

网络的基础上去除跨越 2 层的残差连接而得到的,网
络其余设置与图 2(b)所示的残差网络完全相同。 所

有实验均在 2伊NVIDIA GeForce RTX 3080 环境下借助

Caffe 平台训练所得。

图 2摇 三种神经网络的结构示意图

深度可分离残差网络、残差网络和卷积神经网络

的结构和参数设置如表 1 所示。 通过表 1 可以发现,
卷积神经网络和残差网络的卷积层的参数量都远大于

深度可分离残差网络对应的逐通道卷积层和逐点卷积

层的参数量, 卷积神经网络和残差网络的 3 个卷积层
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的参数量是 74 304,深度可分离残差网络的 3 逐通道

卷积层和 3 逐点卷积层的参数量是 5 467,因此,深度

可分离残差网络可以极大地减少网络的参数量,从而

提高网络的训练速度。
表 1摇 卷积神经网络、残差网络和深度可分离残差网络的结构和参数设置

网络 层 输入 核大小 步长 / 填充 输出 参数量

卷积神

经网络

和残差

网络

INPUT \ \ \ 25伊25伊3 0

CONV1 25伊25伊3 3伊3 1 / 1 25伊25伊64 576

CONV2 25伊25伊64 3伊3 1 / 1 25伊25伊64 36 864

CONV3 25伊25伊64 3伊3 1 / 1 25伊25伊64 36 864

POOL 25伊25伊64 25伊25 1 / 0 1伊1伊64 0

FC1 1伊1伊64 \ \ 1伊1伊64 4 096

FC2 1伊1伊64 \ \ 1伊1伊2 128

OUTPUT 1伊1伊2 \ \ 1伊1伊2 0

深度可

分离残

差网络

INPUT \ \ \ 25伊25伊3 0

CCONV1 25伊25伊3 3伊3 1 / 1 25伊25伊3 27

PCONV1 25伊25伊3 1伊1 1 / 0 25伊25伊64 192

CCONV2 25伊25伊64 3伊3 1 / 1 25伊25伊32 576

PCONV2 25伊25伊32 1伊1 1 / 0 25伊25伊64 2 048

CCONV3 25伊25伊64 3伊3 1 / 1 25伊25伊32 576

PCONV3 25伊25伊32 1伊1 1 / 0 25伊25伊64 2 048

POOL 25伊25伊64 25伊25 1 / 0 1伊1伊64 0

FC1 1伊1伊64 \ \ 1伊1伊64 4 096

FC2 1伊1伊64 \ \ 1伊1伊2 128

OUTPUT 1伊1伊2 \ \ 1伊1伊2 0

4. 2摇 数据集

实验中使用的数据集是 RRSI 交通路网遥感图像

数据集[17]和 CHN6-CUG 数据集[18]。 RRSI 数据集共

有 30 幅大小不等的图像和 2 种标注,RRSI 数据集部

分图像及其标注如图 3(左三列)所示,本节选用其中

17 幅图像作为数据集,其中 11 幅图像作为训练集,6
幅图像作为测试集。 CHN6-CUG 数据集是一套新的

中国代表性城市大尺度卫星遥感图像数据集,包括

4 511幅 512伊512 大小标记图像,其中有 3 608 幅训练

图像和 903 幅测试图像,CHN6-CUG 数据集部分图像

及其标注如图 3(右三列)所示,在实验中选用其中 18
幅图像作为数据集,其中 12 幅图像作为训练集,6 幅

图像作为测试集。

图 3摇 RRSI(左三列)和 CHN6-CUG(右三列)数据集部分图像及其对应标注

4. 3摇 评价指标

为了评价卷积神经网络、残差网络和深度可分离

残差网络对遥感影像路网检测的优劣性,共采用两种

评价指标。 第一种是通过比较网络的训练耗时时长、
最终准确率和损失以及准确率和损失的收敛速率来评

价网络训练和学习的性能;第二种是通过比较网络的

路网检测实际结果来评价网络的路网实际检测性能,
路网检测实际结果包括路网检测的宽度、路网检测的

缺失情况和路网检测的错误情况。 最后,综合比较并

给出网络对遥感影像路网检测的优劣情况。
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4. 4摇 结果及分析

4. 4. 1摇 RRSI 数据集上的结果及分析

深度可分离残差网络、残差网络和卷积神经网络

在 RRSI 数据集上的对比实验结果如表 2 所示,该结果

是经过 200 000 遍训练后得到的。 从表 2 可以看出,
在 RRSI 数据集上深度可分离残差网络、残差网络和

卷积神经网络的准确率分别为 98. 59% 、98. 31% 和

98. 30% ,深度可分离残差网络的准确率分别比残差网

络和卷积神经网络的准确率提高了 0. 28 和 0. 29 百分

点;还可看出,深度可分离残差网络、残差网络和卷积

神经网络的损失分别为 0. 041 5、0. 067 5 和 0. 064 1,
深度可分离残差网络的损失分别比残差网络和卷积神

经网络的损失降低了 0. 026 0 和 0. 022 6;也还可以看

出,深度可分离残差网络、残差网络和卷积神经网络的

每百步的平均训练耗时分别为 93 s、165 s 和 162 s,深
度可分离残差网络的每百步的平均训练耗时分别比残

差网络和卷积神经网络的平均训练耗时降低了 72 s
和 69 s。
表 2摇 深度可分离残差网络、残差网络和卷积神经网络

在 RRSI 数据集上的对比实验结果

网络
卷积神

经网络

残差

网络

深度可分离

残差网络

RRSI

准确率 / % 98. 30 98. 31 98. 59

损失 0. 064 1 0. 067 5 0. 041 5

训练耗时

/ (s / 百步)
162. 00 165. 00 93. 00

CHN6-
CUG

准确率 / % 99. 96 99. 92 99. 40

损失 0. 002 3 0. 002 5 0. 016 6

训练耗时

/ (s / 百步)
79. 00 80. 00 36. 00

摇 摇 图 4(a)和(b)分别给出了深度可分离残差网络、
残差网络和卷积神经网络在训练集和测试集上损失随

步长的变化关系。 从图 4(a)可以看出,深度可分离残

差网络、残差网络和卷积神经网络在训练集上损失随

步长的下降情况区别不明显,但从图4(b)可以看出,

深度可分离残差网络的损失在测试集上要比残差网络

和卷积神经网络的损失略低。 图 4(c)给出了深度可

分离残差网络、残差网络和卷积神经网络在测试集上

准确率随步长的变化关系,可以看出,深度可分离残差

网络的准确率在随步长的变化过程中比残差网络和卷

积神经网络的准确率略高。 因此,深度可分离残差网

络在准确率和损失略微优于残差网络和卷积神经网

络,且在网络的训练耗时时长上远远低于残差网络和

卷积神经网络。
图 5 给出了连通度大小为 100 时深度可分离残差

网络、残差网络和卷积神经网络的部分路网检测结果,
可以看出,深度可分离残差网络的路网检测宽度与实

际路网宽度更接近,优于残差网络和卷积神经网络的

路网检测宽度;深度可分离残差网络的路网检测缺失

比例明显低于残差网络和卷积神经网络的路网检测缺

失比例;深度可分离残差网络的路网检测错误比例明

显低于卷积神经网络的路网检测错误比例,高于残差

网络的路网检测错误比例。 综上可知,深度可分离残

差网络的路网检测实际结果整体上优于残差网络和卷

积神经网络的路网检测结果,而卷积神经网络的路网

检测结果次之,残差网络的路网检测结果最差,可以说

路网检测任务失败。

图 5摇 在 RRSI 数据集上连通度为 100 时深度可分离

残差网络(第一行)、残差网络(第二行)和卷积

神经网络(第三行)的路网检测结果

图 4摇 深度可分离残差网络、残差网络和卷积神经网络在 RRSI 数据集上的训练过程
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摇 摇 从表 2 可以看出,在 RRSI 数据集上残差网络虽然

在路网识别的准确率上略高于卷积神经网络,但是最

终在路网检测结果上效果不佳,这是令人费解的地方,
可能的原因是残差网络在网络的深度较浅时,泛化能

力弱于单纯的卷积神经网络,这就导致在训练图像上

残差网络的性能得不到保障,在测试图像上其性能表

现较差。
4. 4. 2摇 CHN6-CUG 数据集上的结果及分析

深度可分离残差网络、残差网络和卷积神经网络

在 CHN6-CUG 数据集上的对比实验结果如表 2 所

示,该结果是经过 50 000 遍训练后得到的。 从表 2 可

以看出,深度可分离残差网络、残差网络和卷积神经网

络的准确率分别为 99. 40% 、99. 92% 和 99. 96% ,深度

可分离残差网络的准确率分别比残差网络和卷积神经

网络的准确率低了 0. 52 和 0. 56 百分点;还可以看出,
深度可分离残差网络、残差网络和卷积神经网络的损

失分别为 0. 016 6、0. 002 5 和 0. 002 3,深度可分离残

差网络的损失分别比残差网络和卷积神经网络的损失

大了 0. 014 1 和 0. 014 3;也还可以看出,深度可分离残

差网络、残差网络和卷积神经网络的每百步的平均训

练耗时分别为 36 s、80 s 和 79 s,深度可分离残差网络

的每百步的平均训练耗时分别比残差网络和卷积神经

网络的平均训练耗时降低了 44 s 和 43 s。 图 6( a)和
(b)分别给出了深度可分离残差网络、残差网络和卷

积神经网络在训练集和测试集上损失随步长的变化关

系。 从图 6(a)可以看出,深度可分离残差网络、残差

网络和卷积神经网络在训练集上的损失基本持平,当
然,从表 2 可以看出,在 CHN6-CUG 数据集上残差网

络和卷积神经网络在训练集上的最终损失比深度可分

离残差网络在训练集上的最终损失更小一点。 从图 6
(b)可以看出,深度可分离残差网络、残差网络和卷积

神经网络在训练集上的损失基本持平。 图 6(c)给出

了深度可分离残差网络、残差网络和卷积神经网络在

测试集上准确率随步长的变化关系,可以看出,深度可

分离残差网络、残差网络和卷积神经网络在训练集上

的准确率基本持平,当然,从表 2 可以看出,在 CHN6-

CUG 数据集上残差网络和卷积神经网络在训练集上

的最终准确率比深度可分离残差网络在训练集上的最

终准确率更小一点。 因此,深度可分离残差网络在准

确率和损失上虽然略微逊于残差网络和卷积神经网

络,但在网络的训练耗时时长上远远低于残差网络和

卷积神经网络。 图 7 给出了连通度大小为 100 时深度

可分离残差网络、残差网络和卷积神经网络的部分路

网检测结果,可以看出,深度可分离残差网络的路网检

测宽度与实际路网宽度更接近,优于残差网络和卷积

神经网络的路网检测宽度;深度可分离残差网络的路

网检测缺失比例明显低于残差网络和卷积神经网络的

路网检测缺失比例;深度可分离残差网络的路网检测

错误比例明显低于卷积神经网络的路网检测错误比

例,高于残差网络的路网检测错误比例。 综上可知,深
度可分离残差网络的路网检测实际结果整体上优于残

差网络和卷积神经网络的路网检测结果,而卷积神经

网络的路网检测结果次之,残差网络的路网检测结果

最差。

图 7摇 在 CHN6-CUG 数据集上连通度为 100 时深度

可分离残差网络(第一行)、残差网络(第二行)
和卷积神经网络(第三行)的路网检测结果

图 6摇 深度可分离残差网络、残差网络和卷积神经网络在 CHN6-CUG 数据集上训练过程
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摇 摇 从表 2 可以看出,在 CHN6-CUG 数据集上卷积

神经网络和残差网络虽然在路网识别的准确率上略微

优于深度可分离残差网络,但是最终在路网检测结果

上效果不佳,这是令人费解的地方,可能的原因是卷积

神经网络和残差网络存在过拟合的现象,从表 2 也可

以看出,二者的准确率几乎接近于 1,因此,这就导致

卷积神经网络和残差网络的泛化能力逊色于深度可分

离残差网络的泛化能力。

5摇 结束语
深度可分离卷积运算相较于卷积运算不仅拥有更

优的特征提取能力,而且在参数量和计算量方面也低

于卷积运算,因此,该文利用深度可分离卷积运算替代

卷积运算,并引入残差模块,构造了深度可分离残差网

络进行路网自动提取应用。 实验结果表明,虽然深度

可分离残差网络、残差网络和卷积神经网络在准确率

和损失上区别不大,但是深度可分离残差网络的训练

耗时时长远远低于相对应的卷积神经网络和残差网络

的训练耗时时长,而且深度可分离残差网络的路网检

测实际结果也优于相对应的卷积神经网络和残差网络

的路网检测实际结果。 因此,提出的深度可分离残差

网络在路网检测方面具有广泛的应用前景。 但是,深
度可分离残差网络依然存在漏检和误检的现象,进一

步降低漏检和误检比例是下一步的研究方向。
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