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廊坊地区GF–6遥感数据识别道路材质
数据集的方法与结果
崔玉萍
中国公路工程咨询集团有限公司，北京 100097
摘  要：基于GF-6遥感数据，对比不同道路材质的光谱特性，利用机器学习技术，研发出道路材质识别试验数据集。试验数据集由4部分组成：（1）遥感影像数据集，包括研究区GF-6宽幅（WFV）数据和GF-2遥感影像数据；（2）光谱特征指数数据集，包括光谱差值指数数据集、光谱比值指数数据集、光谱方差指数数据集、光谱归一化指数数据集；（3）样本数据集，基于Google影像和百度街景数据收集道路材质类型样本；（4）道路材质识别结果数据集，道路材质识别精度达到80.07%，Kappa系数为0.70，满足一定的精度要求。
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数据可用性声明：

本文关联实体数据集已在《全球变化数据仓储电子杂志（中英文）》出版，可获取：

https://doi.org/10.3974/geodb.2022.08.10.V1或https://cstr.escience.org.cn/CSTR:20146.11.2022.08.10.V1.
1  前言
在交通强国战略指导下，我国大力推进交通运输发展，综合立体交通网加速成型。交通运输快速发展的现状下，传统技术手段已无法满足当下需求[1]，信息化技术是满足交通运输业智能化、科学化决策和管理需求的有效手段，提高交通运输行业数字化程度也是新时代交通运输发展的重要途径。
高分遥感技术的快速发展以及技术优势日益突出，促使其应用在世界范围内迅速扩展和深化，应用效益越来越明显。目前，遥感技术已广泛应用于农业、林业、地质、地理、海洋、水文、气象、测绘、环境保护和军事侦察等许多领域。在数字化席卷全球的浪潮下，党中央、国务院印发的《国家综合立体交通网规划纲要》更是提出了“推动卫星通信技术、新一代通信技术、高分遥感卫星、人工智能等行业应用”。高分遥感技术为交通运输行业数字化转型提供了契机，由于高分遥感具有时效性强、覆盖范围广、空间分辨率高等优势，使其成为交通运输行业动态采集信息的重要手段，在交通规划、勘察、建设、运营、养护、防灾减灾等全寿命周期发挥了重要作用，对提高交通运输业的信息化水平提供技术支撑[2]。
公路作为最普遍、应用最广泛的交通运输方式[3]，对于掌握地区不同公路构成及分布具有重要意义。目前我国公路的路面类型主要分为沥青混凝土路面、水泥混凝土路面、沥青贯入式路面或沥青碎石路面、砂石路面、泥结碎石路面和土路路面等。沥青路、水泥路和土路等不同的路面材质，反映出的光谱信息也不同。高分遥感影像有着丰富的光谱信息，基于道路不同材质的光谱、纹理、方向、亮度信息在遥感影像上的差异，可进行公路路面材质进行识别区分。目前，很多学者在道路路面材质遥感提取方面已开展了相关研究工作。
Mintzer等人利用遥感技术检测了柏油路面的情况，为研究城市交通模式的研究提供了数据支撑[4]。Gardner等人在加利福尼亚获取了机载可见光/红外成像光谱仪拍摄的遥感影像，实现了加利福尼亚路面材质的提取[5]。Grote等利用高精度航拍图像实现了道路的提取，为更新道路数据库提供了准确的数据源[6]。Suchand等基于TerraSAR雷达卫星图像，通过TerraSAR-X轨道干涉法提取交通道路[7]。Buslaev等通过研究卷积神经网络等深度学习算法，实现了对路网的自动提取[8]。
国内学者利用高光谱、多光谱、LiDAR等不同类型遥感数据对路面材质做了研究。佘宇晨等利用地物光谱仪，获取沥青道路、混凝土、裸土和草地等不同路面材质的高光谱数据，并计算了光谱均值、一阶微分、二阶微分、倒数后对数等，对比分析四种不同材质的光谱特征曲线，得出取倒数后对数方法对识别道路路面材质类型效果最优的结论[9]。金续等利用高光谱遥感的方法，分析路面在不同谱段光谱反射吸收特征，研究沥青路面老化过程中的光谱响应变化规律，以此来判断路面老化程度[10]。陆频频等获取了水泥混凝土道路、沥青道路、砖路和泥路等典型道路的高光谱数据野外观测数据，研究区分不同道路类型的最佳波段[11]。张映雪等将多光谱和高光谱结合应用于路面材质的识别，基于高分一号多光谱影像，结合实地测量的高光谱数据，识别了京承高速路的路面材质[12]。高利鹏等在用高分辨率影像提取路面材质时，通过机载LiDAR数据避免了建筑物阴影、低矮植被群的影响[13]。
公路路面面层结构要素是判读公路等级的重要因子，对于掌握地区不同公路构成及分布具有重要意义[14]。而随着“四好农村路”、“精准扶贫”等工作建设和开展以及交通运输脱贫攻坚三年行动计划的提出，进行公路路面类型提取已成为不可缺少的一步[15]。及时、客观、准确和全面的农村公路路面面层结构要素数据能够用为道路规划提供客观数据支撑，具有重要意义。利用高分6号卫星新增的黄光波段光谱信息、高分2号卫星高分辨率特性，可识别农村公路路面的不同材质（如土路等），形成完整的数据集，可在公路路面信息识别采集上进行运用。本研究基于高分遥感技术的特性，研发道路材质识别数据集的制作方法，并对结果进行精度验证，形成一整套支撑道路规划的数据集。
2  数据集元数据简介
《应用GF-6遥感数据识别道路材质方法实验数据集》[16]的名称、作者、地理区域、数据年代、空间分辨率、数据集组成、数据出版与共享服务平台、数据共享政策等信息见表1。
表1  《应用GF-6遥感数据识别道路材质方法实验数据集》元数据简表
	条  目
	描  述

	数据集名称
	应用GF-6遥感数据识别道路材质方法实验数据集

	数据集短名
	GF_RoadMaterial

	作者信息
	崔玉萍EVU-6053-2022, 中国公路工程咨询集团有限公司, songzl0906@163.com

	地理区域
	河北省廊坊市

	数据年代
	2020年

	空间分辨率
	0.8 m

	数据格式
	.dat、.shp.、.xlsx

	数据量
	3.69 GB（压缩后1.62 GB）

	数据集组成
	遥感影像数据、光谱特征指数数据、样本数据、道路材质识别结果数据

	基金项目
	高分综合交通遥感应用示范系统（二期）（07-Y30B03-9001-19/21）

	出版与共享服务平台
	全球变化科学研究数据出版系统 http://www.geodoi.ac.cn

	地址
	北京市朝阳区大屯路甲11号100101，中国科学院地理科学与资源研究所

	数据共享政策
	全球变化科学研究数据出版系统的“数据”包括元数据（中英文）、通过《全球变化数据仓储电子杂志（中英文）》发表的实体数据集和通过《全球变化数据学报（中英文）》发表的数据论文。其共享政策如下：（1）“数据”以最便利的方式通过互联网系统免费向全社会开放，用户免费浏览、免费下载；（2）最终用户使用“数据”需要按照引用格式在参考文献或适当的位置标注数据来源；（3）增值服务用户或以任何形式散发和传播（包括通过计算机服务器）“数据”的用户需要与《全球变化数据学报（中英文）》编辑部签署书面协议，获得许可；（4）摘取“数据”中的部分记录创作新数据的作者需要遵循10%引用原则，即从本数据集中摘取的数据记录少于新数据集总记录量的10%，同时需要对摘取的数据记录标注数据来源[17] 

	数据和论文检索系统
	DOI，CSTR，Crossref，DCI，CSCD，CNKI，SciEngine，WDS/ISC，GEOSS


3  数据源与处理
所用遥感数据主要包括：GF-6 WFV数据、GF-2数据、Google影像以及百度街景数据。其中，GF-6 WFV和GF-2数据来源于中国资源卫星应用中心[18]，主要用于道路路面材质类型的识别；Google影像和百度街景数据辅助于道路材质类型样本的收集。GF-6和GF-2数据的卫星参数如表2所示。

3.1  遥感影像预处理
遥感影像成像时，由于多种原因，遥感影像存在一定的几何畸变、大气消光、辐射量失真等现象。这些畸变和失真现象会影响道路路面材质识别。获取的高分二号、六号卫星数据均为L1级初步产品，需进行预处理环节，以纠正图像获取过程中产生的变形、扭曲、模糊和噪音等失真现象。高分六号、高分二号属于多光谱影像，预处理过程包括几何配准、正射校正、大气校正与辐射校正等环节，预处理后，方可满足影像识别道路材质的需求。遥感影像预处理的步骤已经是非常成熟的技术，此文中不再进行赘述。

表2  GF-6和GF-2数据的卫星参数表
	卫星
参数
	GF-6
	GF-2

	
	高分相机（PMS)
	宽幅相机（WFV）
	高分相机（PMS)

	光谱
范围
	全色
	0.45(0.90 μm
	　
	　
	全色
	0.45(0.90 μm

	
	B1(蓝波段)
	0.45(0.52 μm
	B1(蓝波段)
	0.45(0.52 μm
	B1(蓝波段)
	0.45(0.52 μm

	
	B2(绿波段)
	0.52(0.60 μm
	B2(绿波段)
	0.52(0.60 μm
	B2(绿波段)
	0.52(0.59 μm

	
	B3(红波段)
	0.63(0.69 μm
	B3(红波段)
	0.63(0.69 μm
	B3(红波段)
	0.63(0.69 μm

	
	B4(近红外)
	0.76(0.90 μm
	B4(近红外)
	0.76(0.90 μm
	B4(近红外)
	0.77(0.89 μm

	
	　
	　
	B5(红边I)
	0.69(0.73 μm
	　
	　

	
	　
	　
	B6(红边II)
	0.73(0.77 μm
	　
	　

	
	　
	　
	B7(紫波段)
	0.40(0.45 μm
	　
	　

	
	　
	　
	B8(黄波段)
	0.59(0.63 μm
	　
	　

	分辨率
	全色
	2 m
	全色
	/
	全色
	1 m

	
	多光谱
	8 m
	多光谱
	≤16 m
	多光谱
	4 m

	幅宽
	≥90 km
	≥800 km
	45 km


3.2  基于光谱解混的影像融合处理
本文选用高分六号遥感卫星数据为多光谱中分辨率宽幅相机（WFV）拍摄，分辨率为16 m，高分二号遥感卫星影像数据空间分辨率为0.8 m。道路呈细长条线性的特点，本文利用光谱解混的方法对高分六号和高分二号进行了融合处理，保留高分六号8个波段特征的同时，提高了影像空间分辨率。光谱解混的影像融合基本原理是：首先对GF-6多光谱数据和高分辨率GF-2全色数据进行解混，得到多光谱影像光谱基矩阵，多光谱影像空间系数矩阵，全色影像光谱基矩阵，全色影像系数矩阵，之后通过将优化求解的多光谱影像光谱基矩阵与全色影像系数矩阵相乘得到1 m分辨率8波段融合数据。本文参考张蕴灵等人的光谱解混方法[19]，详细过程不再赘述。
4  道路材质数据集生产方法
4.1  研究区
研究区选择廊坊市东部某区域作为试验区（如图1），该试验区交通道路类型齐全，百度街景数据基本完全覆盖。廊坊市位于河北省中部偏东，北临首都北京，东交天津，南接沧州，西连保定，总面积6,429 km2。廊坊地处北京、天津和雄安新区“黄金三角”核心腹地，是以北京为核心的世界级城市群重要节点城市。截至2021年底，廊坊市拥有国道857 km，省道497 km，县道778 km，乡道1,793 km，专用公路42 km，村道7,489 km。全市公路通车总里程1.146万km，公路密度为178 km /100 km2，居全省第一。

4.2  技术路线
基于GF-6 WFV数据和GF-2数据融合得到包含8波段的高分辨率数据，结合计算得到的4种道路光谱指数以及光谱一阶导数，利用百度街景获取的道路材质类型样本数据集，采用BP神经网络回归预测各指标波段对道路路面材质类型识别的重要性，筛选出最佳波段组合，基于SVM分类方法识别出道路路面材质类型。具体技术路线如图2所示。
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图1  实验区域位置图
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图2  数据研发技术流程图
4.3  道路材质数据集生产原理
4.3.1  光谱特征指数计算
根据前人的研究，路面的光谱特征指数作为波段参与路面材质识别，可增强不同材质类型道路的光谱特征[20]，有助于提高识别结果的准确度。本文利用近红外波段和蓝光波段的运算，构建不同的光谱特征指数，两者的反射率之差可构建光谱差值指数（公式1），两者的反射率之比构建光谱比值指数（式2），两者的反射率之比的方差构建光谱方差指数（式3），两者反射率归一化值构建光谱归一化指数（式4）。
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4.3.2  基于BP神经网络的最佳波段选择
得到光谱特征指数后，计算原始影像各波段的一阶导数，并与遥感影像8个波段进行波段合并共得到20个波段的数据。通过目视的方法从百度街景中选择沥青道路、水泥道路、土路的样本，再从合并后的影像数据中获取样本的光谱特征信息。为提高道路材质识别的准确性，需对众多波段进行重要性排序，进而对能够很好区分道路材质识别的最佳波段进行选择。本文应用BP神经网络（Back-ProPagation Network）进行最佳波段选择，BP神经网络是一种可以用于数据预测和分类的模型[20]，即将样本数据的波段信息输入到BP神经网络模型中，可计算得到不同波段对道路材质的贡献量，也就是重要程度。贡献量较高的几个波段可作为道路材质识别的最佳波段组合。
4.3.3  支持向量机
对影像完成最佳波段选择后，根据不同材质的样本，对影像进行分类，得到沥青道路、水泥道路、土路的分类结果。本文选择的分类方法是支持向量机（Support Vector Machine，SVM），该方法是由Cortes和Vapnik于1995年首先提出的，是一个二分类模型，在解决小样本、非线性识别问题中具有明显优势，因此，在遥感影像分类中SVM具有明显的优越性，应用也较为广泛。本文利用SVM方法实现对道路材质的快速识别。
4.3.4  道路路面材质类型识别
SVM的遥感影像分类方法是面向像素级别的，得到的分类结果也是像素级的形式。因此，基于SVM的道路材质识别结果存在破碎化现象。一般情况下，一条道路是同一种材质，通过众数可解决破碎化问题。首先，本文基于道路中心线矢量数据构建道路的缓冲区（3个像素），目的是为了避免其他地物的影响。对识别结果统计路面类型的众数进行统计，例如，某条道路的众数为表示沥青道路的属性值，代表该条道路为沥青道路，统计的众数就为该条道路的路面类型属性值。
4.4  数据集精度验证方法
精度验证是指遥感影像识别的结果与实际结果的对比，确定识别过程的精确程度。常用的精度评价方法是混淆矩阵（也称误差矩阵），通过n 行n列矩阵的形式计算识别精度，主要包括：精确率（Precision）、召回率（Recall）、总体分类精度（Overall Accuracy）和Kappa系数。
假设识别结果和真实结果的关系如表3所示：

表3  识别结果和真实结果的假设关系表
	假设关系
	预测-正例
	预测-反例

	真实-正例
	TP-真正例
	FN-假反例

	真实-反例
	FP-假正例
	TN-真反例


（1）精确率：分类正确的正样本个数占分类器分成的所有正样本个数的比例。
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（2）召回率：分类正确的正样本个数占正样本个数的比例。
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（3）总体分类精度：分类正确的样本个数占所有样本个数的比例。
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                          (7)
（4）Kappa系数：表示被评价分类比完全随机分类产生错误减少的比例。
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式中，TP表示被模型分类正确的正样本；FN表示被模型分类错误的正样本；FP表示被模型分类错误的负样本；TN表示被模型分类正确的负样本；N表示样本总个数；xii表示i行和i列（主对角线）上的值；r表示误差矩阵的行数；xi+和x+i分别表示第i行的和与第i列的和。
5  数据结果与验证
5.1  数据集组成
数据集由4个文件夹组成：
（1）遥感影像数据集，包括研究区GF-6宽幅（WFV）数据和GF-2遥感影像数据；
（2）光谱特征指数数据集，包括光谱差值指数数据集、光谱比值指数数据集、光谱方差指数数据集、光谱归一化指数数据集；
（3）样本数据集，基于Google影像和百度街景数据收集道路材质类型样本；
（4）道路材质识别结果数据集。
5.2  数据结果
（1）数据融合结果
GF-6宽幅数据（WFV）分辨率优于16 m，分辨率比较低，不能直接用于道路路面类型识别，实验通过GS融合方法将GF-6 WFV 数据和同期的GF-2数据进行融合，得到高分辨率融合数据（如图3所示）。在融合之前对GF-6 WFV和GF-2数据进行辐射校正、大气校正以及正射校正预处理，去除大气层的影响和云雾的干扰，得到融合后的数据能够反映出地表的反射率。融合后的数据包括8个波段，分辨率为1 m，既保证了数据的高空间分辨率特性，同时也增加了两个红边波段、紫波段以及黄波段，满足道路路面材质的识别，道路纹理清晰，目视效果良好。
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(a) 融合前影像图
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(b) 融合后影像图
图3  融合前后的GF-6 WFV卫星影像
（2）光谱指数结果
通过光谱指数计算公式，得到光谱差值指数、光谱比值指数、光谱方差指数以及光谱归一化指数的光谱特征图（如图4所示）。四类光谱指数特征图基于蓝波段和近红外波段计算得到，增强不同材质类型道路的光谱特征，同时指数计算可以消除影像本身的差异以及系统误差。光谱指数的增加能够补充原始数据的光谱特征，提高道路路面类型识别的精度。需要说明的是，在比值指数的计算过程中存在近红外波段反色率为0的情况，此时将这些数值所在的区域比值指数都设置为特殊值9,999。
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	(a) 差值指数图
	(b) 比值指数图
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	(c) 方差指数图
	(d) 归一化指数图


图4  道路路面材质识别光谱指数图
（3）波段特征选择
实验采用BP神经网络模型，结合获取的道路路面类型样本数据建立易于区分路面材质类型的波段重要性（贡献度）模型，模型结果如图5所示。由图可知，参与整个模型总共有20个波段，分别为原始数据的8个波段、4个光谱指数波段以及原始数据的一阶导数8个波段（其中，Red_deriv代表红波段导数、NIR_deriv代表近红外波段导数、SNI代表归一化光谱指数、SRI代表比值光谱指数、Red_edge2_deriv代表红边Ⅱ波段导数、NIR代表近红外波段、Red_edge1_deriv代表红边Ⅰ波段的导数、Red_edge2代表红边Ⅱ波段、Red代表红波段、Purple代表紫波段、Red_edge1代表红边Ⅰ波段、Blue代表蓝波段、Yellow代表黄波段、Blue_deriv代表蓝波段导数、Yellow_deriv代表黄波段导数、Green代表绿波段、Purple_deriv代表紫波段导数、Var代表方差光谱指数、Green_deriv代表绿波段导数、SDI代表差值光谱指数）。按照参与的重要程度将波段进行排序，前6个波段的特征重要性占比均超过5%；按照特征重要性逐个添加波段，计算模型的精度，发现当添加至第8个波段，模型的精度最高，因此实验采用重要程度值较大的前8个波段进行道路路面类型识别，8个波段分别是：红波段导数、近红外波段导数、归一化光谱指数、比值光谱指数、红边Ⅱ波段导数、NIR代表近红外波段、红边Ⅰ波段的导数、红边Ⅱ波段。

（4）识别结果
为了提高道路路面类型的识别精度，基于道路中心线建立道路缓冲区（5 m），剔除缓冲区外的地物干扰，只在道路缓冲区内进行路面材质类型的识别。基于目视获取的水泥道路、沥青道路和土路道路的样本数据，利于SVM方法识别出道路路面类型。道路路面类型提取结果和实际结果如图6所示，在研究区域内，沥青道路路面比较宽，提取结果最好，
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图5  BP神经网络模型波段特征重要性对比图
[image: image18.png]



图6  道路路面类型识别结果与真实结果对比图（a.实际结果；b.识别结果）
道路连通性比较强；水泥道路和土路道路路面较窄，提取的路面类型连通性较弱，周围地物也会对道路路面类型识别有一定的影响。
5.3  数据验证应用
基于GF-6 WFV与GF-2融合数据的道路路面材质识别结果中，研究区中总共选择道路271条，通过目视解译获取每一条道路路面材质类型的信息，即路面材质类型验证样本。采用混淆矩阵进行实验结果的验证，结果如表4所示。道路路面材质类型识别结果的总体精度为80.07%，Kappa系数为0.70。在整个道路路面识别精度方面，沥青道路路面类型识别的精确率最高，精确率达到92.65%，水泥道路路面类型识别的精确率最低，精确率为75.00%；水泥道路路面类型识别的召回率最高，召回率为79.65%，沥青道路路面类型识别的召回率最低，召回率为75.00%。整体的道路路面类型识别结果较为准确，精度也满足一定的要求，该方法可用于大范围的道路路面材质类型识别工作。

表4  精度验证结果统计表
	道路（条）
	识别结果
	召回率（R）

	
	沥青道路
	水泥道路
	土路道路
	总计
	

	实际结果
	沥青道路
	63
	 20
	 1
	 84
	75.00%

	
	水泥道路
	 5
	 90
	18
	113
	79.65%

	
	土路道路
	 0
	 10
	64
	 74
	77.11%

	
	总计
	68
	120
	83
	271
	

	精确率（P）
	92.65%
	75.00%
	86.49%
	
	

	总体精度OA=80.07%

	Kappa系数：0.70


6  讨论与结论
基于GF-6 WFV数据和GF-2数据，通过GS算法融合得到高分辨率数据（0.8m分辨率），并计算影像的光谱差值指数、比值指数、方差指数、归一化指数以及影像的一阶导数；结合百度街景数据目视解译出道路路面材质类型的样本数据集，通过BP神经网络预测波段特征重要性，筛选出最佳波段组合，采用SVM方法实现道路路面材质类型的识别，有如下结论：
1）融合后的数据具有多波段、高空间分辨率的特性，满足道路路面类型的识别。
2）基于BP神经网络的最佳波段组合为：红波段导数、近红外波段导数、归一化光谱指数、比值光谱指数、红边Ⅱ波段导数、NIR代表近红外波段、红边Ⅰ波段的导数、红边Ⅱ波段8个波段。
3）道路路面材质总体识别精度为80.07%，Kappa系数为0.70，数据集满足一定的精度要求。
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