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Abstract:Urbanroadareadetectingistheimperiousdemandintheareaofmanagementofcitylanduse,

transportationplanningandsoon．Trajectoryextraction,remotesensingimageclassificationandartificial
collectionarethetraditionalmethodsforroadnetworkdetectionwithsomelimitsonautomationdegreeor
extractionquality．ThispaperproposesamethodfordetectingroadareainhighＧresolutionremotesensing
imagebasedontrajectorycontinuityandimagefeaturesimilarity,andthismethodutilizestheadvantages
ofGNSStrajectoryandremotesensingimage．Theproposedmethodscouldbedividedintothreesteps:

firstly,usingGNSStrajectorypointstoconstructimagesoftrajectoryfeatureandselectingthehighＧ
confidencegridswithhighdensityvalue．Secondly,generatingroadobjectsbasedontrajectorycontinuity
inaveragedirectionfeatureimage．Thirdly,dividinghighＧresolutionremotesensingimageintoseveral
smallareasbyusingroadsegmentsandextendingroadareasbasedonimagefeaturesimilarity
automaticallytodetectroadswhichnotcoveredbytrajectory．Theexperimentevidencesthatthismethod
coulddetectroadareasefficiencyandaccuracyinhighＧresolutionremotesensingimageanddecreasing
thebadeffectonthedifferentroadswithdifferentspectrums．Comparedwiththetraditionalremotesensing
imageclassificationmethods,theproposedmethodhasahigherprecisionandautomaticdegree．
Keywords:highＧresolutionremotesensingimage;taxitrajectory;trajectorycontinuity;similarityof
spectrumfeature;roadareadetection
Foundationsupport:TheNationalKeyResearchandDevelopmentProject(No．２０１７YFB０５０３８０２);The
NationalNaturalScienceFoundationofChina(No．４１７７１４７３);TheFundamentalResearchFundsforthe
CentralUniversities(No．２０４２０２０kfxg２４)

摘　要:城市道路区域检测是城市土地管理、交通规划等领域的迫切需求,而传统城市道路区域检测多

使用轨迹提取、遥感解译、人工采集等单独方式,在自动化程度或提取质量上存在一定的局限性.本文

结合GNSS轨迹点与高分遥感影像各自的数据优势,提出一种基于轨迹延续性与影像特征相似性的遥

感影像道路区域检测方法.该方法以出租车GNSS轨迹点构建轨迹特征栅格,基于轨迹延续性在平均

方向特征栅格中划分路段对象,利用道路对象的光谱特征向轨迹无法覆盖的小区内部进行拓展,以获得

提取区域内较为完整的道路信息.试验证明:本文方法可以有效降低道路的同物异谱现象及阴影、树木

遮挡的影响,高效地提取高分遥感影像中的道路区域.与传统的遥感影像分类方法相比,具有更高的精

度与自动化程度,相较于深度学习模型具有更广的适应性.
关键词:高分遥感影像;出租车轨迹;轨迹连续性;影像特征相似性;道路区域检测
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　　城市道路数据更新对城市土地管理、道路交通

规划等领域都具有重要意义[１Ｇ３].当前路网数据更

新方法主要包括轨迹提取、遥感解译及实地测绘采

集等[４Ｇ５].实地测绘采集城市道路区域的人工及设

备成本高,同时作业效率较低;遥感影像解译会受

到时空分辨率、遥感影像质量等因素的限制,如大

范围高分遥感影像内部的道路由于存在材质不同、
遮挡干扰、拍摄时间不一致等问题[６],导致不同区

域内道路的光谱特征存在一定差异.道路的光谱

特征不一致会对影像自动化解译工作造成严重干

扰,最终提取效果难以达到高标准[７].
基于高分遥感影像的道路提取方法由传统的

遥感影像监督分类、面向对象分类方法[８Ｇ９],逐渐

向机器学习卷积神经网络[１０Ｇ１１]、图神经网络[１２]等

方向不断发展.文献[１３]提出的基于卷积神经网

络的道路区域与建筑区域提取方法,在美国的高

分遥感影像数据集中达到了９０％以上的提取精

度,文献[１４]构建的 GLＧDenseＧUＧNet卷积神经

网络对 UＧNet进行改进,使提取出的道路具有更

加完整的拓扑属性,整体精度达到９５％以上.但

是深度学习训练出的模型通常难以在不同传感

器、不同分辨率下拍摄的遥感影像中取得较好的

提取效果,若遥感影像的质量较低,影像中存在较

多的地物、云层遮挡,被遮挡的道路无法正确识

别.与此同时,训练数据集的构建同样需要人工

进行标注保证准确性,否则训练时可能出现模型

不收敛或过拟合的问题.
基于浮动车数据的路网提取同样是近年来的

热点研究方向[１５],浮动车数据中携带的车辆位置

信息是道路存在的真实反映[１６].文献[１７]通过

隐马尔可夫模型提取失配轨迹,根据失配轨迹点

构建的Delaunay三角网和山脊线相结合来获取

新增道路骨架线,最终通过延长处理融合至现有

路网数据中,实现路网的快速更新.在高精度路

网提取方面,文献[１８]提出的基于浮动车数据的

车道级路网变化探测方法可以有效地通过高精度

轨迹数据计算出城市高等级路网.但是浮动车轨

迹数据的覆盖不完全的特性导致社区内部或不允

许车辆进入的区域轨迹数据缺失,提取的道路区

域无法包含社区内的低等级道路.

以上研究没有综合 GNSS轨迹点与高分遥

感影像数据各自的优势来提取道路.因此,本文

利用出租车载客行驶过程中记录并上传的 GNSS
定位轨迹点以及高分辨率遥感影像数据,提出了

一种基于轨迹延续性与影像特征相似性的城市道

路提取方法:首先将 GNSS轨迹转为轨迹特征栅

格,包括密度特征栅格和方向特征栅格;然后,基
于密度特征栅格进行轨迹自适应过滤,排除一些低

频轨迹像素区域,得到高置信的轨迹栅格图;接着,
通过定义轨迹连续性,利用方向特征栅格分割轨迹

并构建路段对象;最后,结合路段对象的光谱特征

相似性提取与之邻接的道路区域,实现高分遥感影

像下的分区自动化提取.该方法结合了两种数据

的优势,利用轨迹数据探测高等级道路,并在提取

出高等级道路的基础上,利用道路对象的影像光谱

特征相似性探测小区内部区域,以获取提取区域内

轨迹数据无法覆盖范围内的道路信息.

１　研究方法

如图１所示,本文所提出的算法思路为:首先

输入 GNSS轨迹点数据P 和高分遥感影像数据

F,将 GNSS轨迹点转化为轨迹密度特征栅格D
与平均方向特征栅格 Dir;然后通过卷积窗口自

适应过滤方式得到的高可信轨迹栅格 M,并与

Dir取交集以排除平均方向特征栅格中的干扰像

素.接着基于方向连续性的路段对象划分方法,
在Dir中将连续的轨迹划分为离散的路段对象集

LS.最后判断每个路段对象L 内的可拓展像素

位置,构建可拓展像素位置集合E,并通过拓展方

法将周围影像特征相似的像素位置并入道路对

象,对所有道路对象执行拓展运算后即完成了城

市道路区域的提取.

１．１　基于卷积窗口的轨迹自适应过滤

基于 GNSS轨迹的语义特征构建密度特征

栅格D 与平均方向特征栅格 Dir,特征栅格易受

到噪声干扰产生位于非道路区域的轨迹特征像

素.如图７(a)、(c)、(e)所示,特征栅格中的噪声

像素容易出现在直线道路两侧,交叉路口转角及

复杂道路对象内部,噪声像素会使分割出的道路

对象中产生较多无效对象.为减少其对道路区域

５５５１
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提取的干扰,需进行卷积窗口轨迹自适应过滤.
根据 GNSS点的轨迹密度分布特征,定位准确的

轨迹点多集中在道路内部,而定位漂移点存在一

定的位移,所以整体密度分布为道路中心线处密

度最高,而向两侧密度逐渐降低直至为０.因此

在密度特征栅格D 中,通过排除高密度区域周围

的低密度像素可以有效减少噪声像素的干扰.与

此同时,不同等级道路上的轨迹点密度存在差异,
导致使用单一阈值进行全局分割会误删低等级道

路.通过卷积窗口运算的方式可以充分考虑各窗

口内部的密度分布特征,实现自适应阈值的轨迹

过滤得到高置信轨迹栅格[１９].

图１　本文算法整体流程

Fig．１　Theworkflowoftheproposedmethod

　　卷积窗口的大小为m×m,步长为n,则卷积

窗口运算定义为先在水平方向每次移动n 个像

素位置,水平方向执行完毕后垂直方向移动n 个

像素位置,直至遍历全部像素区域的局部性计算

方法,每 次 计 算 矩 形 窗 口 中 执 行 特 定 运 算 F
(图２).对具有row行,col列的密度特征栅格而

言,完整的进行一次卷积运算需要在横向执行

p 次,纵向执行q次,见式(１)

p＝
row
n ＋１

q＝
col
n ＋１

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

(１)

m 与n 可根据需求进行设置,但一般要求m＞n
以保证所有像素位置均被处理.首先开辟大小为

row×col的零矩阵 M,用于存储过滤结果,接着

对运算方法F 设置以下参数:定义前景概率fp,
用于确定前景密度阈值fd;背景概率bp,用于确

定背景密度阈值bd,fd 与bd 由式(２)计算

fd＝maxdensity×fp
bd＝maxdensity×bp } (２)

式中,maxdensity为每个m×m 窗口中的最大轨迹

密度值.bd 用于判断像素位置是否属于道路,密
度大于bd 的像素位置直接保留,若密度小于bd,
则判断８邻域内是否有２个或以上的像素位置密

度值大于fd,若存在则保留,否则将该像素位置

设定为非道路.考虑到部分道路像素宽度为１,
因此大于fd 的像素个数设定为２.

图２　卷积自适应过滤

Fig．２　Convolutionadaptivefiltering

密度特征栅格D 窗口内的所有像素位置Dij

首先按式(３)计算

Mij＝
０ Dij≤bd
－１ Dij＞bd{ (３)

若Mij＝－１则进一步使用式(４)计算

Mij＝
１ S(Dij)≥２
０ S(Dij)＜２{ (４)

式中,S(Dij)表示Dij的８邻域中Dxy≥fd 的数

量.所有像素位置被全部处理完毕后,Mij为一

个二值矩阵,其中０表示非道路区域,１表示道路

６５５１
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区域.
计算得到 M 后,根据式(５)保留 Dir中的高

置信像素位置,移除误差像素位置

Dirij＝
Dirij Mij＝１
－１ Mij＝０{ (５)

式中,Dirij＝－１表示该像素位置不存在平均方

向特征.

１．２　基于轨迹连续性的路段对象划分

绝大多数在同一道路上行驶的车辆具有相同

或相反的行驶方向,因此平均方向特征栅格中连续

且方向一致的轨迹栅格可以归并为同一道路对象.
本文利用区域生长算法[２０]实现路段对象的划分,
为实现平均方向特征栅格中路段对象的提取,提出

了一种连续性度量函数C(Dirij,L)来检测像素与

路段对象间是否存在连续性,函数如式(６)所示

C(Dirij,L)＝
∑
n

m＝０
cos(|Dirij －Lm

dir|)

n
(６)

式中,n 为当前路段对象中的轨迹像素数量,Dirij

为位于i行j列的平均方向值,Lm
dir依次为路段对

象中所有像素位置的平均方向值.Dirij与Lm
dir的

夹角范围为 ０,１８０[ ] ,因此C(Dirij,L)∈[－１,

１],C(Dirij,L)数值越小,表明方向相似性越低,
反之越高.

具体的路段对象划分方法为:首先设定相似

性阈值s,用于判断像素是否可与路段对象合并.
在平均方向特征栅格中选取任意未被处理的道路

像素位置Dirij,初始化路段对象L;在L 中选取

任意未拓展像素位置Lm,寻找其８邻域内的未处

理像素位置 Dirxy,计算 Dirxy 与L 的连续性,若

C(Dirxy,L)＞s则将Dirxy加入路段对象L 中;重
复生长流程直至无法继续拓展为止,此时即完成

了一条路段对象的提取.接着重复上述路段提取

流程直至所有道路像素位置均被标记为已处理,
此时基于轨迹连续性的路段对象划分完成,划分

结果为路段对象集合 LS.本文方法的分割效果

仅受到Δdir的影响,一般来说 Δdir越小,分割出

的道路对象越细致,反之则越完整.道路对象的

划分是道路在影像中分区提取的重要基础,完整

的道路对象具有更加稳定的光谱特征,可以更好

地代表其周边的道路区域,对后续的道路区域提

取具有较大的帮助.在道路交叉口处的车辆行驶

方向角较为混乱,平均方向值在该区域一致性低,
因此直线道路在交叉处被自然切断.

１．３　基于影像特征相似性的道路区域拓展提取

以上得到的每一个独立的道路对象,可以根

据其周围像素与道路对象的影像特征相似性执行

道路区域拓展,从而将与道路对象影像特征相似

性高的像素位置加入至道路对象中.由于每一个

道路对象仅代表其周边区域中道路的影像光谱特

征,因此对所有道路对象进行基于光谱相似性的

拓展,即可以实现城市道路的分区自动化提取.
分区提取充分考虑到各影像区域内道路对象的光

谱特性,采用样本数据多样化的形式,降低了高分

遥感影像中“同物异谱”现象的干扰.

图３　基于影像特征相似性的道路区域提取流程

Fig．３　Theworkflowofroadareaextractionbasedon
imagefeaturesimilarities

影像特征相似性是路段对象L 的影像特征

与其周边像素位置Fxy 影像特征的相似程度,用
于度量周边像素是否属于路段对象.由于分类过

程中仅存在道路样本的影像特征,因此采用路段

对象的特征均值与特征标准差确定相似性范围.
特征相似度S(L,Fxy)的定义如式(７)所示

S(L,Fxy)＝∑
a

i＝０

(Fxy
i －Li)２ (７)

式中,a 为影像特征波段的数量;Fxy
i 为位于x 行

y 列的像素位置在第i波段的影像特征值;Li 为

路段对 象L 在 第i 波 段 的 影 像 特 征 平 均 值.

S(L,Fxy)的数值越大表示目标像素位置与道路

对象间的相似度越低,反之相似程度越高.
基于影像特征相似性的道路区域拓展方法中

需 要 设 置 minpix, maxstd 两 个 参 数,其 中

７５５１
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minpix为路段对象内最少应包含的像素数量,若
某一路段对象内部像素数量较少,则其不足以代

表其所在区域的道路区域特征. maxstd 为路

段对象内部影像特征标准差模的最大值,若路段

对象 影 像 特 征 标 准 差 的 模 objstd 大 于

maxstd ,则认为路段对象内部缺乏同质性,无
法作为样本进行拓展.其中 maxstd 与遥感影

像特征波段的数量有关,按式(８)计算

maxstd ＝
　
ρ×a (８)

式中,a 为特征波段的数量,ρ 为特征敏感度,特
征敏感度与遥感影像的光谱数值有关,一般来说

对比 度 越 高 的 影 像ρ 值 越 大,反 之 则 越 小;

|objstd|按式(９)计算

objstd ＝
　

∑
a

i＝０

(Fxy
i －E(Fi))２

n
(９)

式中,Fxy为第i特征波段位于x 行y 列的特征像

素值,E(Fi)为路段对象内所有像素在第i特征

波段的期望.
依据影像特征相似性以及方法参数的定义,城

市道路区域拓展提取的方法为:对于LS 内任意路

段对象L,若其满足 objstd ＞ maxstd 且内部像

素数大于 minpix,寻找位于L 边界处的像素位置

构建可拓展像素位置集合E.从E 中任意取出一

个像素位置进行拓展运算,寻找其 M 邻域内不在

任何路段对象内且具有影像特征相似性的像素,将
该像素加入路段对象L 与可拓展像素位置集合

E,重复上述流程直至E 中不存在任何像素为止.
具有影像特征相似性的判断条件如式(１０)所示

S(L,Fxy)＜ Lstd
２ (１０)

式中,Lstd为路段对象L 的影像特征标准差.对

LS 中所有路段对象L 进行拓展后,最终提取结

果为路段对象中包含像素的并集.
由于阴影与部分建筑在 HIS空间中相较于道

路部分具有更高的 Hue值,一般大于２４０.基于提

取完成的结果使用彩色变换[２１]排除处于阴影中的

道路对象与部分建筑物区域.再使用数学形态学

中的基本算法对二值图像进行形态学后处理[２２],
移除提取结果中的阴影与部分建筑区域,对结果执

行闭运算,排除结果中的孤立像素点并对部分间断

区域进行连接,使最终结果具有更好的连续性.

２　试验与对比

２．１　试验数据

本文采用的武汉市出租车 GNSS轨迹数据

来源于市区内运营的出租车,数据存储以自然

日为单 位,每 日 可 以 采 集 的 轨 迹 点 数 量 约 为

６０００万个,以“csv”的格式进行存储,整体的数

据量每日大约为６GB.该出租车 GNSS轨迹点

数据集主要包含７个字段,分别为:司机编号、
经度、纬度、速度、瞬时方向角、时间和定位精

度,如图４所示.
本文采用的高分遥感影像为“高分２号”卫星

采集的武汉区域影像,坐标系为 WGSＧ８４,该遥感

影像的空间分辨率为２m,具有红、绿、蓝、近红外

４个常规波段,总计４４６０行,４５２１列,试验区域真

彩色合成影像如图１１(a)所示.如图５所示,试
验区域整体较为复杂且包含多种复杂道路对象,
如立交桥、铁路、社区内部道路等;与此同时,影像

中存在道路被阴影遮挡,树木遮挡等情况.
由于国内浮动车的轨迹数据在采集时使用

GCJＧ０２火星坐标系,与高分遥感影像的 WGSＧ８４
地理坐标系存在位置偏差.因此在执行处理前需

要统一多源数据的坐标系,此处首先将浮动车数

据通过坐标运算转换至 WGSＧ８４地理坐标系.
同时,由于地理坐标系在计算两点间距离、方向角

等指标时较为复杂,因此在本文中统一转换至

WGS８４_World_Mercator投影坐标系中进行计

算.需要注意的是,在进行处理前请仔细检查轨

迹数据和遥感影像数据坐标系统的一致性,否则

轨迹对象无法在影像中学习正确的道路光谱特

征.一般情况下,坐标不一致的情况均可以采用

坐标转换的方式保证坐标系统的一致性,若坐标

系统一致后仍存在偏差则可以进一步使用空间校

正方法进行细节配准.

２．２　试验结果与精度评估

轨迹特征栅格的分辨率与高分遥感影像保持

一致为２m,便于后续的叠置分析.依据 GNSS
轨迹点携带的语义信息,计算轨迹密度特征栅格

Mdensity与平均方向栅格 Mdir.综合考虑影像范围

及数据质量,构建采用轨迹连线法[２３],在轨迹连

线经过的栅格中增加对应属性数值得到统计总

和.基于 GNSS轨迹点的位置及语义信息使用

上述流程构建轨迹密度栅格和行驶方向栅格如

图６所示.轨迹点向轨迹栅格的转换在一定程度

上降低了误差点对整体结果的影响,不仅在空间

范围内统计了每个栅格区域内的密度、方向和速

度特征,而且将海量 GNSS轨迹数据转换至有限

的计算范围内,简化了后续的运算复杂度.
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图４　城市出租车 GNSS轨迹数据示例

Fig．４　SamplesofurbantaxiGNSStrajectorypoint

图５　高分遥感影像中的处理难点

Fig．５　ProcessdifficultiesinhighＧresolutionremotesensingimage

图６　轨迹特征栅格

Fig．６　Trajectorycharacteristicgrids

　　根据武汉市区内部道路特点,在影像空间分

辨率为２m 的前提下,设置参数组{m＝３６０,n＝

３６０,fp＝０．６,bp＝０．４}通过卷积窗口自适应过滤

处理后得到的高置信轨迹栅格如图７(b)、(d)、(f)
所示.过滤后的轨迹栅格相较于原始轨迹特征栅

格具有更强的代表性,道路边界、交叉路口与复杂

道路对象内部的低密度区域得到了有效抑制.
图８展示了参数s＝０．９时基于轨迹连续性

的路段对象提取结果,图８(b)中用不同颜色展示

了像素数量大于５００的５个完整道路对象,可以

看出本文方法可以实现直线道路区域路段对象的

有效分割.如图８(d)所示,对于复杂道路对象而

言,其方向变化快速且连续,因此圆盘状的道路枢

纽区域被划分为数量较多的路段对象.

图７　高置信轨迹栅格

Fig．７　Hightrusttrajectorygrid
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图８　道路对象分割结果

Fig．８　Theresultofroadobjectsegmentation

　　遥感影像特征可以分为光谱特征、纹理特征

以及几何特征,由于道路在高分遥感影像中的纹

理特征不明显,因此选用 B、G、R、NIR４个光谱

特征进行计算[２４],因此参数a＝４.在此基础上

设定 minpix＝２０,ρ＝１０,执行基于影像特征相似

性的分区道路区域提取.图９(a)中的绿色区域

为使用轨迹数据生成的高置信道路骨架,红色区

域为基于骨架的影像特征拓展出的道路区域.本

文方法的提取结果一定程度上结合了轨迹与遥感

影像所携带的优质信息,保留了高置信轨迹并利

用其空间位置的影像特征获取覆盖范围更广的道

路区域.图９(b)表明本文方法可以基于区域外

侧的道路特征对内部的道路区域进行提取.图９
(c)表明未被轨迹覆盖的主干道区域同样可以基

于本文方法进行拓展提取,并得到较好覆盖率.
但是本文方法由于缺少其余地物的光谱样本进行

辅助分类也存在一定的缺陷,由于轨迹覆盖区域

被认定为绝对正确的道路光谱样本,那么如果轨

迹存在的区域并不能反映真正的道路光谱特征,
则会产生错误分类.如图９(d)所示,若一个完整

的道路对象被植被、阴影覆盖或是由于投影差的

存在被较高的建筑覆盖等情况,那么如图９(e)所
示,该道路对象在结果中会存在大量的非道路

区域.

图９　本文方法提取结果

Fig．９　Theresultoftheproposedmethodinthispaper

　　值得一提的是这一特性在一些情况下可以得

到更优的效果,如图１０(a)所示,若一片区域内的

大部分道路均被植被遮挡,且周围不存在大面积

植被,提取结果如图１０(b)所示,提取出的行道树

范围即为真实存在的道路范围.

２．３　精度对比

在原始高分遥感影像中采集道路区域与非道

路区域的样本,通过计算混淆矩阵与 Kappa系数

进行分类精度评估[２５].影像分类方法可以分为

非监督分类、监督分类与结合深度学习的分类方
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法,本文分别选用kＧmeans[２６]、最大似然法[２７]以

及 UＧNet卷积神经网络深度学习方法[２８]进行对

比测试.图１１展示了上述主流的基于单源数据

的影像分类方法以及基于 GNSS轨迹点使用栅

格方法的提取结果.其中 kＧmeans方法聚类数

量为６类;监督分类选取了道路、建筑、植被、水
体、阴影、裸地等６类样本进行分类;卷积神经网

络方法使用其训练好的模型直接进行预测,由于

每一景影像的大小限制为１０２４×１０２４像素,因此

对原始影像切割后再预测,最终将预测结果拼接

成完整的试验区域.表１中展示了各传统方法及

本文方法的混淆矩阵和 Kappa系数.

图１０　道路被植被覆盖区域

Fig．１０　Theareawhereroadsarecoveredbyvegetation

表１　各提取方法精度对比

Tab．１　Theaccuracycomparisonofeachextractionmethod

提取方法 道路正分 道路漏分 道路错分 非道路正分 Kappa

kＧmeans ７３６２８ ５７５７４ ８８０１３ １７３３８０ ０．２１２２
最大似然法 ７０９２４ ６０２７８ ２３４９０ ２３７９０３ ０．４８４５
UＧNet模型 １５２９５ ８６６０６ １１０３ ２１１７４０ ０．１８５５
道路骨架 ６０６９５ ７０５０７ ５０９２ ２５６３０１ ０．５０５９
本文方法 １０１７５２ ２９４５０ ３３３２９ ２２８０６４ ０．６４３３

图１１　传统方法道路提取结果

Fig．１１　Theextractionresultoftraditionalmethods

　　从混淆矩阵及 Kappa系数的数值上可以看

出,基于非监督分类与监督分类的遥感影像分类

方法在原始遥感影像质量不高时难以达到较高的

分类精度;基于 UＧNet卷积神经网络的提取方法

在试验区域内的提取结果连续性很差,高等级道

路存在大量缺失;而仅基于 GNSS轨迹点的提取

方法忽略了大量存在于社区内部的低等级道路.
在试验区域内,传统方法 Kappa系数均处在小于

０．５的区间内,本文方法有效利用了 GNSS轨迹

数据与高分遥感影像数据各自的优势,在高分遥

感影像中提取出更多的道路信息,其 Kappa系数

为０．６４３３,明显高于传统分类方法.

３　结论与展望

本文通过轨迹数据与高分遥感影像数据相结

合,充分发挥多源数据的优势,弥补了各单一数据
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源道路区域提取算法中的不足.本文的提取方法

上分为３步:构建轨迹特征栅格,高置信轨迹提取

以及以路段对象为样本的道路区域拓展提取,实
现了城市内部复杂环境下高分遥感影像的道路区

域提取.试验证明,在高分遥感影像存在干扰、轨
迹点未覆盖社区内部道路的前提下,本文方法可

以有效挖掘 GNSS轨迹点数据与高分遥感影像

中携带的道路信息,最终融合提取出城市道路区

域.本文方法的提取结果虽 Kappa系数未达到

０．８以上,但相较于传统的影像分类提取城市道

路的方法 Kappa系数低于０．６的分类结果而言,
已经有了较大的提升.同时,本文方法具有极高

的自动化程度,仅需确定算法初始参数即可进行

道路提取,无须进行烦琐的采样工作.在单一数

据源不能较好的提取城市道路信息的前提下,通
过本文方法可以有效提升提取效率与精度;相较

于依赖于高质量数据的算法,本文方法具有更广

泛的应用前景.
但是本文算法仍存在如下不足:①算法提取

精度依赖于多源数据的质量,高质量的轨迹点与

高分遥感影像可以大幅提升本文算法的提取精

度.在精度需求较高的应用中,可以对 GNSS轨

迹点与高分遥感影像数据进行一定的预处理,以
提升提取结果的质量.②算法中的参数设定在遇

到与试验区域差异较大数据源时,可能无法通过

默认参数得到高精度提取,下一步需要根据多源

数据的特点,动态计算最优的算法参数及内部阈

值,提升算法的普适性及稳健性.③本文方法最

终的提取是一种影像分类结果,虽较好地反映出

高分遥感影像中的道路区域,但经过处理后结果

仍然不是连续且边界明确的道路对象,栅格转矢

量后会出现少量的拓扑异常现象,需进一步进行

拓扑校正.④目前的轨迹数据中缺乏高程值信

息,因此对城市内多层道路结构的提取仍然存在

困难.若轨迹数据中携带高程信息,则可以首先

依据轨迹高程值对轨迹数据集进行多层划分,或
计算密度特征栅格中轨迹点的高程值分布,若存

在多个高程峰值,则说明该区域存在多层道路,后
续转为道路对象时需重构拓扑关系并进行位置偏

移,实现更好的可视化效果.这几个不足也是未

来研究的重点方向.
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