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摘要: 利用高分辨率遥感影像进行道路信息提取时ꎬ深度神经网络很难同时学习影像全局上下文信息和边缘细节

信息ꎬ为此ꎬ该文提出了一种同时学习全局语义信息和局部空间细节的级联神经网络ꎮ 首先将输入的特征图分别

送入到双分支编码器卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中ꎬ然后ꎬ采用了双分支融合

模块(ｓｈｕｆｆｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｄｕａｌ ｂｒａｎｃｈ ｆｕｓｉｏｎ ｂｌｏｃｋꎬＳＡ－ＤＢＦ)来有效地结合这 ２ 个分支学习到的特征ꎬ从而实现全局信

息与局部信息的融合ꎮ 其中ꎬ双分支融合模块通过细粒度交互对这 ２ 个分支的特征进行建模ꎬ同时利用多重注意

力机制充分提取特征图的通道和空间信息ꎬ并抑制掉无效的噪声信息ꎮ 在公共数据集 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ道路数据集上

对模型进行测试ꎬ准确率( ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＯＡ)、交并比( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬＩｏＵ)和 Ｆ１等评价指标分别达到

９８.０４％ꎬ８８.０３％和 ６５.１３％ꎻ 与主流方法 Ｕ－Ｎｅｔ和 ＴｒａｎｓＲｏａｄＮｅｔ等进行比较ꎬＩｏＵ分别提升了 ２.０１个百分点和 １.４２
个百分点ꎬ实验结果表明所提出的方法优于其他的比较方法ꎬ能够有效提高道路分割的精确度ꎮ
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０　 引言

高分辨率遥感影像包含丰富的地物信息[１]ꎮ
从遥感影像中提取道路信息可以应用于许多领域ꎬ
如城市规划[２]、自动驾驶[３]、道路信息更新等ꎮ 深

度学习中的语义分割[４]技术会对图像中的每个像

素进行分类ꎬ将图像分为目标和背景ꎮ 通过语义分

割技术提取道路信息已成为遥感影像道路提取的主

流方法[４－５]ꎮ 当前ꎬ卷积神经网络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ) [６]作为一种强大的深度学习

模型ꎬ被广泛应用于图像处理领域ꎮ 通过对大量标

记的遥感影像数据进行训练ꎬＣＮＮ 能够学习到特征

表示和语义信息ꎬ从而实现比较准确的道路信息提

取ꎮ 此外ꎬ还有一些基于图像分割的经典算法ꎬ如全

卷积网络[７] ( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＦＣＮ)ꎬ但
ＦＣＮ利用反卷积进行上采样操作时ꎬ分割结果受限

于局部的感受野中ꎬ无法有效地捕获上下文语义信

息ꎮ 因此ꎬ出现了许多经典语义分割方法ꎬ包括 Ｕ－
Ｎｅｔ[８]ꎬＳｅｇＮｅｔ[９]ꎬＤｅｅｐＬａｂＶ３＋[１０]等ꎬ也在道路提取

任务中取得了一定的成果ꎮ 其中语义分割网络大多

是编码器－解码器[１１]网络结构ꎬ其利用下采样和上

采样来捕捉上下文信息并进行精确定位ꎬ以恢复空

间信息ꎬ但是在下采样期间会丢失空间信息ꎮ 针对

上述的问题ꎬ提出了许多对语义分割网络进行改进

或者变体的网络ꎬ应用于遥感影像的道路分割ꎮ
Ｇａｏ等[１２]提出改进的编码器－解码器网络ꎬ在编码

器部分使用连续的卷积进行道路特征提取ꎬ使其具

有较强的局部信息提取能力ꎮ 虽然上述方法对遥感

影像的道路提取效果较好ꎬ但传统的卷积运算忽略

了各个维度之间的依赖性ꎬ并且在遥感影像中还存

在建筑遮挡道路区域、地形复杂等问题ꎬ对道路进行

提取仍然是一项具有挑战性的任务ꎮ 王勇等[１３]提

出结合注意力机制对重要的位置信息和空间结构进

行有效捕捉ꎬ来提高道路提取的准确性ꎻ 吴强强

等[１４]提出空间信息感知语义分割模型用于遥感影

像道路的提取ꎬ引用坐标卷积和全局信息模块ꎬ结果

显示该方法对复杂区域的道路提取效果不佳ꎮ 随着

神经网络的发展ꎬ基于自注意力机制( ｓｅｌｆ － ａｔｔｅｎ￣
ｔｉｏｎ)的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１５]网络出现在大众面前ꎬ其核心
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思想是通过自注意力机制[１６]来建立输入序列中各

个位置之间的依赖关系ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ使用注意力机

制来对序列中的每个位置进行建模ꎬ从而实现了并

行化计算和长程依赖的建模能力ꎮ 之后ꎬ许多受到

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ启发的网络模型出现在视觉任务中ꎮ
Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ 等[１７]提出 ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ＶｉＴ)ꎬＶｉＴ
将图像作为保留位置信息的非重叠序列块ꎬ并使用

自注意力机制来构建上下文信息ꎻ Ｙａｎｇ 等[１８]基于

ＣＮＮ结合高层语义特征和前景上下文信息对遥感

影像中的道路进行提取ꎬ提高了对遮挡区域的推断

能力和对中心感受野不足的问题ꎬ但缺少对道路的

空间和位置信息的关注ꎻ Ｄａｉ 等[１９]提出的 ＣｏＡｔＮｅｔ
网络结合了 ＣＮＮ和自注意力机制的优点ꎬ也相对提

高了道路分割精度ꎬ但其不能专注于重要特征信息

的提取ꎮ
针对 ＣＮＮ和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在遥感道路分割任务

中存在的问题ꎬ本文提出了一个双分支级联神经网

络ꎬ将学习局部高级特征的 ＣＮＮ编码器与捕获全局

多尺度信息的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器利用双分支融合

模块( ｓｈｕｆｆｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｄｕａｌ ｂｒａｎｃｈ ｆｕｓｉｏｎ ｂｌｏｃｋꎬＳＡ－

ＤＢＦ)将双分支结合在一起ꎬ使全局信息与局部信息

得到有效融合并关注到重要信息ꎬ进而提高道路的

分割精度ꎮ

１　 本文方法

本文网络整体结构由高效捕获局部特征和深层

特征的 ＣＮＮ编码器、捕获全局特征的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编
码器和用于分割的解码器组成ꎬ通过 ＳＡ－ＤＢＦ 模块

将 ＣＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 融合在一起ꎮ 该方法能够更

好地学习遥感影像中所需的道路信息ꎬ网络结构如

图 １所示ꎬ其中融合模块的主要工作原理为ꎬ将通道

维度并行处理之前ꎬ首先将通道分成多个子特征组ꎬ
对于每一组子特征ꎬＳＡ －ＤＢＦ 模块使用置换单元

(ｓｈｕｆｆｌｅ ｕｎｉｔ)来刻画在空间和通道上的特征依赖关

系ꎬ所有的子特征聚合之后ꎬ再使用通道打乱操作加

强不同子特征之间的信息交流ꎮ 这种网络结构能够

有效地捕捉全局上下文信息和多尺度特征ꎬ并实现

对道路的精准提取ꎮ

图 １　 本文模型整体结构

Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

１.１　 ＣＮＮ编码器

ＣＮＮ编码器是在图像处理和计算机视觉任务

中一种用于提取局部特征的常用工具ꎬ可通过多层

堆叠的方式逐渐提取更高级别的特征ꎮ 具体来说ꎬ
给定一个输入为 Ｘ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ 的图像ꎬ其中 Ｈ和Ｗ分

别为图像的高度和宽度ꎬ Ｃ 为通道数ꎬ通过一个卷

积层和 Ｄｒｏｐｏｕｔ层对输入特征信息进行初始化的操

作ꎻ 然后用 ４ 个阶段的残差块对图像进行特征提

取ꎬ４个阶段的残差块数量分别为 １ꎬ２ꎬ２ꎬ４ꎻ 下采样

过程中采用步长为 ２ 的卷积代替池化操作ꎬ最终得

到 １２８ × １６ × １６大小的特征图ꎮ

１.２　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器

由于卷积运算固有的局部性ꎬＣＮＮ 编码器不能

有效地捕获输入体素的远距离相关性ꎮ 为此ꎬ使用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器进行全局上下文建模ꎮ 首先ꎬ将
输入特征信息 Ｘ ∈ ＲＣ×Ｈ×Ｗ 重塑为均匀不重叠的块

Ｘ∈ ＲＮ(Ｐ２􀅰Ｃ) ꎬ其中(ＰꎬＰ)为每个块的分辨率ꎬ Ｎ ＝
Ｈ × Ｗ
Ｐ２

为输入序列的长度ꎮ 使用线性层将块投影到

在整个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层中保持不变的 Ｋ 维嵌入空间

中ꎬ然后为了对空间信息进行编码ꎬ增加了一维可学

习的位置嵌入并将其添加到块嵌入中以保留位置信

􀅰９３􀅰
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息ꎮ 该公式可以表示为:
Ｚ０ ＝ [ｘ１Ｅꎬｘ２Ｅꎬ􀆺ꎬｘＮＥ] ＋ Ｅｐｏｓ ꎬ (１)

式中: Ｅ∈Ｒ(Ｐ２􀅰Ｃ) ×Ｋ 为块嵌入投影ꎻ Ｅｐｏｓ∈ＲＮ×Ｋ 为位

置嵌入ꎮ
最终ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器由 Ｌ 层多头自注意力

(ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＭＨＡ)和多层感知器(ｍｕｌｔｉ￣
ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)块组成ꎬ每个子层中采用加性

跳跃连接策略来避免梯度消失ꎮ 因此ꎬ第 ｉ 层的输

出可以表示成:
Ｚ′ｉ ＝ ＭＨＡ(ＬＮ(Ｚｉ － １)) ＋ Ｚｉ－１ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ ꎬ (２)
　 Ｚ ｉ ＝ ＭＬＰ(ＬＮ(Ｚ′ｉ)) ＋ Ｚ′ｉꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ ꎬ (３)
式中: Ｚ ｉ 和 Ｚ′ｉ 为第 ｉ 层的输出ꎻ ＬＮ ()为层归一化ꎻ
ＭＨＡ 为多头自注意力ꎻＭＬＰ 由具有 ＧＥＬＵ激活函数

的 ２个线性层组成ꎻ ｉ 为中间块标识符ꎻ Ｌ 为 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ的层数ꎮ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码得到输出特征图后应用一个反

卷积层使其与 ＣＮＮ 编码得到的输出特征图大小相

同ꎬ通过 ＳＡ－ＤＢＦ 模块将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和 ＣＮＮ 编码

阶段学习到的全局信息与局部信息融合ꎮ
１.３　 ＳＡ－ＤＢＦ模块设计

为了有效地结合 ＣＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 分支的编

码特征ꎬ提出了一种新的融合模块———ＳＡ－ＤＢＦ 模

块ꎬ其结构图如图 ２ 所示ꎮ ＳＡ－ＤＢＦ 模块首先将输

入沿着通道维度拆分为 Ｇ 个组ꎬ然后对每一组特征

词分为 ＦＸ和 ＳＸꎬ拆分后的特征分别利用嵌入平均池

化 Ｆｇｐ和组归一化的操作来生成新的特征ꎬ再通过

ＦＣ() 来增强特征的表示ꎬ ＦＣ ＝ Ｗｉ ＋ ｂｉ ꎬ其中 Ｗ 和 ｂ
为参数ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎮ 用置换单元刻画特征在空域与通

道维度上的依赖性ꎬ最后将新得到的特征Ｆ

　 　 ‹

Ｘ 和Ｓ

　 　 ‹

Ｘ 进

行集成并通过通道置换(ｃｈａｎｎｅｌ ｓｈｕｆｆｌｅ)操作进行

组件特征通信ꎮ 此模块实现了全局信息与局部信息

的融合ꎬ弥补了 ＣＮＮ与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ只能分别关注单

一特征的不足ꎬ并通过注意力机制实现了目标特征

增强和噪声抑制的目的ꎮ

图 ２　 ＳＡ－ ＤＢＦ 模块结构图

Ｆｉｇ.２　 ＳＡ－ ＤＢＦ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 １)特征分组ꎮ 将输入特征图分为多组ꎬ每组为

一个子特征 ( ｓｕｂ － ｆｅａｔｕｒｅ)ꎮ 对于给定的特征图

Ｘ∈ ＲＣ×Ｈ×Ｗ ꎬ其中 Ｃ ꎬ Ｈ ꎬ Ｗ 分别是通道数、空间高

度和宽度ꎮ 首先沿着通道维度将 Ｘ 划分为 Ｇ 个组ꎬ
即 Ｘ ＝ [Ｘ１ꎬ􀆺ꎬＸＧ] ꎬ Ｘｑ ∈ Ｒ(ＣＧ) ×Ｈ×Ｗ 在训练过程中

每个子特征 Ｘｑ 逐渐地获取一个语义响应ꎬ然后通过

注意力模块ꎬ为每个亚特征都生成一个相应的重要

系数ꎮ 这部分对应上图最左边的“分组”部分ꎮ
２)混合注意力ꎮ 在每个注意力单元开始时刻ꎬ

Ｘｑ 的输入会沿着通道维度ꎬ被分为 ２ 个分支ꎬ即

Ｘｑ１ꎬＸｑ２ ∈ Ｒ
Ｃ
２Ｇ×Ｈ×Ｗ ꎬ如上图中间“拆分”后的部分ꎬ２

个分支分别用不同颜色表示ꎬＦＸ分支利用通道间依

赖生成通道注意力图ꎬＳＸ分支则捕获特征之间的空

间依赖生成空间注意力图ꎬ这样ꎬ模型同时完成了语

义和位置信息的注意ꎮ 对于通道注意力分支ꎬ首先

通过全局平均池化(ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇꎬＧＡＰ)来
生成通道统计数据 Ｓ ∈ ＲＣ / ２Ｇ×１×１ 嵌入全局信息ꎬ可
以沿着空间维度 Ｈ × Ｗ 收缩 Ｘｑ１ 计算得到ꎬ公式为:

Ｓ ＝ Ｆｇｐ(Ｘｑ１) ＝
１

Ｈ × Ｗ∑
Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
Ｘｑ１( ｉꎬｊ) ꎮ (４)

　 　 此外ꎬ用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数来创建一个紧致特

征ꎬ从而准确地、自适应地选择ꎮ 通道注意力的最终

输出为:

　 Ｘ′ｑ１ ＝ σ(ＦＣ(Ｓ))􀅰Ｘｑ１ ＝ σ(Ｗ１Ｓ ＋ ｂ１)􀅰Ｘｑ１ ꎬ(５)
式中: δ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻ Ｗ１ ∈ ＲＣ / ２Ｇ×１×１ 和 ｂ１ ∈
ＲＣ / ２Ｇ×１×１ 用于缩放和平移 Ｓꎮ 空间注意力与通道注

意力不同ꎬ是通道注意力的补充ꎮ 首先ꎬ对 Ｘｑ２ 使用

组归一化获取空间统计数据ꎮ 然后使用 ＦＣ() 来增

强 Ｘｑ２ 的特征表示ꎮ 最终的空间注意力输出为:

Ｘ′ｑ２ ＝ σ(Ｗ２􀅰ＧＮ(Ｘｑ２) ＋ ｂ２)􀅰Ｘｑ２ ꎬ (６)
式中: ＧＮ()为组归一化ꎻ Ｗ２ ꎬ ｂ２ 为形状为 ＲＣ / ２Ｇ×１×１

的参数ꎮ 然后 ２ 个注意力的结果会被拼接起来ꎬ即
Ｘ′ｑ ＝ [Ｘ′ｑ１ꎬＸ′ｑ２] ∈ ＲＣ / ２Ｇ×Ｈ×Ｗ 此时与该组的输入尺寸

保持一致ꎮ
３)特征聚合ꎮ 所有的特征会被聚合起来ꎬ最终

与 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｖ２ 相似ꎬ本文采用了通道置换的操作ꎬ
沿着通道维度实现跨组信息交流ꎮ 空间注意力模块

的最终输出与 Ｘ 的形状相同ꎬ使得 空间注意力模块

可以很容易地集成到其他网络中ꎮ 需要说明的是ꎬ

􀅰０４􀅰
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Ｗ１ ꎬ ｂ１ ꎬ Ｗ２ ꎬ ｂ２ 和 ＧＮ()的超参数只是空间注意力

模块中的参数ꎮ 在单个空间注意力模块中ꎬ每个分

支通道的个数是 Ｃ / ２Ｇ ꎮ 因此ꎬ所有的参数个数就

是
３Ｃ
Ｇ
ꎬ通常 Ｇ 是 ３２或 ６４ꎬ这和网络数以百万计的参

数相比微乎其微ꎬ因此 ＳＡ－ＤＢＦ 非常轻量ꎮ 空间注

意力模块和通道注意力模块结构如图 ３所示ꎮ

图 ３　 空间注意力模块和通道注意力模块结构图

Ｆｉｇ.３　 ＳＡ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ＣＡ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１.４　 解码器

解码器是 ＣＮＮ架构负责将特征转化目标ꎬ使用

转置卷积将特征图逐步上采样到输入分辨率 Ｈ ×
Ｗ ꎬ并且在上采样过程中使用残差块细化特征图ꎮ
最后ꎬ使用 １×１ 卷积和 Ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数将特征映

射为概率分割结果ꎮ 此外ꎬ编码器和解码器之间使

用跳跃连接实现浅层信息与深层信息的融合ꎬ为解

码过程提供更多语义信息ꎬ进而提高道路的分割

精度ꎮ

２　 实验及结果分析

２.１　 实验环境及参数

１) 硬件环境: 显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
３０９０ꎬ Ｉｎｔｅｌ ( Ｒ ) Ｘｅｏｎ ( Ｒ ) Ｇｏｌｄ ６３３０ ＣＰＵ ＠
２.００ ＧＨｚ处理器ꎬ内存为 ３６０ Ｇ内存ꎮ

２)软件环境: 使用的计算机操作系统为 Ｕｂｕｎ￣
ｔｕ１８.０４ꎻ 使用深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ 进行训练ꎻ 使

用 Ｐｙｔｈｏｎ编程语言进行编写ꎮ
３)参数设置: 总迭代次数为 １００ꎻ 迭代批量为

８ꎻ 优化器使用 Ａｄａｍ 随机优化算法更新网络参数ꎬ
初始学习率为 ４Ｅ－４ 并随每次迭代以 ０.９ 的幂次进

行衰减ꎬ同时使用权重衰减率为 １Ｅ－５ 的 Ｌ２范数进

行正则化ꎮ
２.２　 数据集

本文选用 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ遥感道路数据集进行训

练和评估所提出的方法ꎮ Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ 遥感道路数

据集由 １ １７１ 张遥感影像组成ꎬ地面分辨率为

１.２ ｍꎬ涵盖了城市、郊区和农村地区ꎮ 在 Ｍａｓｓａｃｈｕ￣
ｓｅｔｔｓ遥感道路数据集中ꎬ将 １ １０８ 张、４９ 张和 １４ 张

遥感影像分别作为训练集、测试集和验证集ꎮ
２.３　 数据增强

由于 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ 遥感道路数据集数据量较

少ꎬ对其中的图片通过旋转 ９０°ꎬ１８０°ꎬ２７０°ꎬ水平、垂
直镜像翻转等方式进行数据增强ꎮ 最后以 ５１２ 为步

长制作生成可训练的遥感道路数据集ꎬ在测试阶段ꎬ
使用测试时间增强技术进一步提高模型的性能ꎬ该
技术已得到验证ꎮ 最终得到 ９ ９６３ 张训练集遥感影

像ꎬ５６７张测试集和验证集遥感影像ꎮ
２.４　 评价指标

２.４.１　 总体评价指标

为了验证本文所提方法的有效性ꎬ采用了 ３ 种

用于评估遥感影像分割效果的评价指标来衡量模型

的性能ꎬ包括总体精度(ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ＯＡ)、Ｆ１ 得
分和交并比( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬ ＩｏＵ)ꎮ 公式分

别为:

　 ＯＡ ＝ (ＴＰ ＋ ＴＮ) / (ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ) ꎬ (７)

Ｆ１ ＝ ２Ｐ􀅰Ｒ / (Ｐ ＋ Ｒ) ꎬ (８)

Ｐ ＝ ＴＰ / (ＴＰ ＋ ＦＰ) ꎬ (９)

Ｒ ＝ ＴＰ / (ＴＰ ＋ ＦＮ) ꎬ (１０)

ＩｏＵ ＝ ＴＰ / (ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ) ꎬ (１１)

式中: ＴＰ 为正确预测为道路的像素数ꎻ ＦＰ 为将背

景错误预测为道路的像素数ꎻ ＦＮ 为将道路错误预

测为背景的像素数ꎻ ＴＮ 为正确预测非道路像素数

目ꎻ Ｐ 为精确率ꎻ Ｒ 为召回率ꎮ
２.４.２　 像素损失评价指标

实验标签为背景和道路ꎬＤｉｃｅ 损失函数把一个

类别的所有像素作为一个整体ꎬ并计算 ２ 个类别的

交集在整体中的比例ꎬ所以不受大量背景像素的影

响ꎬ在样本不平衡的情况下可以达到更好的效果ꎻ
Ｆｏｃａｌ 损失函数为一个动态缩放的交叉熵损失ꎬ通过

一个动态缩放因子ꎬ可以动态降低训练过程中易区

分样本的权重ꎬ从而将重心快速聚焦在那些难区分

的样本ꎮ 因此ꎬ结合 Ｄｉｃｅ 损失函数和 Ｆｏｃａｌ 损失函

数的优点ꎬ本文设计一种复合型的损失函数 Ｌꎬ定义

如下:

Ｌ ＝ ＬＦｏｃａｌ ＋ ＬＤｉｃｅ ꎬ (１２)

ＬＦｏｃａｌ ＝ － ａ (１ － ｐ) λ ｌｎ(ｐ) ꎬ (１３)

􀅰１４􀅰

ChaoXing



自　 然　 资　 源　 遥　 感 ２０２５年

ＬＤｉｃｅ ＝ １ －
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｇｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ
２ ＋∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｇｉ
２

(１４)

式中: Ｎ 为像素总数ꎻ ｇｉ 表示像素 ｉ 的真实标签值ꎻ
ｐｉ 表示像素 ｉ 的预测值ꎻ ａ 为类别权重ꎬ用来衡量正

负样本不均衡问题ꎻ λ 为难以判断的样本权重ꎬ用
来衡量难分样本和易分样本ꎮ 当 ａ ＝ １时ꎬ表示类别

的权重相等ꎻ 当 ａ < １ 时ꎬ表示正样本赋予更高的

权重ꎬ以增加正样本的影响力ꎬ从而应对不平衡类别

分布ꎻ 当 ａ > １时ꎬ表示对负样本赋予更高的权重ꎬ
以减少正样本的影响力ꎬ用于降低对背景类别的关

注ꎮ 通常 λ ＝ ０ 时ꎬ即所有样本权重相等ꎬ不区分难

易样本ꎻ λ 接近 ０ 时ꎬ对难以判断的样本引入轻微

的权重ꎬ但相对均匀的处理样本ꎻ λ 较大时ꎬ更强烈

地关注难以判断的样本ꎬ以便训练模型更好地处理

难以不均衡问题ꎮ
实验损失率变化趋势如图 ４ 所示ꎬ本实验训练

和验证的 Ｅｐｏｃｈ 为 １５０ꎬ由图可以看出训练和验证

损失在 Ｅｐｏｃｈ 小于 ２０ 时下降较快ꎬ验证损失小于

８０时震荡稍不稳定ꎬ训练损失保持平滑下降ꎬ最后

收敛在 ０.１左右ꎬ收敛较好ꎮ

图 ４　 实验损失率变化趋势

Ｆｉｇ.４　 Ｃｈａｎｇｅ Ｔｒｅｎｄ ｏｆ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｌｏｓｓ

２.５　 实验结果和分析

本节讨论消融实验搭建的模型和本文改进的模

型ꎬ在 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ道路数据集上的实验结果及与

主流方法的对比分析ꎮ
２.５.１　 消融实验

通过引入 ＣＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 融合的级联神经

网络、ＳＡ－ＤＢＦ融合模块对 Ｕ－Ｎｅｔ模型进行改进ꎬ并
利用改进后的模型对遥感影像中的道路进行分割ꎬ
共做了 ４组消融实验ꎬ验证各个改进点的有效性ꎬ实
验结果见表 １ꎮ 表中ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＋ Ｕ－Ｎｅｔ 模型是在

Ｕ－Ｎｅｔ 的基础上引入了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构ꎻ Ｕ－Ｎｅｔ＋
ＳＡ－ＤＢＦ模块模型是在 Ｕ－Ｎｅｔ 模型中引入了 ＳＡ－

ＤＢＦ模块ꎻ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＋Ｕ－Ｎｅｔ＋ＳＡ－ＤＢＦ 模型是以

上 ３种网络结构的结合ꎬ加粗字体为最优结果ꎮ

表 １　 不同模块消融实验的对比结果

Ｔａｂ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ (％)

方法 ＯＡ Ｆ１ ＩｏＵ

Ｕ－Ｎｅｔ ９６.３９ ８４.１２ ６３.１２
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＋ Ｕ－Ｎｅｔ ９７.０８ ８５.９７ ６４.０１
Ｕ－Ｎｅｔ＋ＳＡ－ＤＢＦ ９６.２７ ８６.３６ ６４.３７
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＋Ｕ－Ｎｅｔ＋ＳＡ－ＤＢＦ ９８.０４ ８８.０３ ６５.１３

　 　 从表 １ 可以看出ꎬ利用 Ｕ－Ｎｅｔ 模型进行实验

时ꎬＦ１和 ＩｏＵ 值较其他方法都比较低ꎬ而在 Ｕ－Ｎｅｔ模
型中分别引入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和 ＳＡ－ＤＢＦ 模块后ꎬ增强

了模型对全局和局部上下文信息的理解能力ꎬ能够

更准确地划分像素ꎬ从而提高语义分割任务的性能ꎬ
使得模型在 Ｆ１和 ＩｏＵ 值都有一定的提升ꎮ 其中ꎬＵ－
Ｎｅｔ＋ＳＡ－ＤＢＦ 模块的 ＯＡ 比 Ｕ－Ｎｅｔ 模型的 ＯＡ 低了

０.１２百分点ꎬ但 Ｆ１ 比 Ｕ－Ｎｅｔ 模型的 Ｆ１高了 ２.２４ 百

分点ꎬ说明在 Ｕ－Ｎｅｔ模型上引入 ＳＡ－ＤＢＦ 模块对模

型性能的提升有很大的作用ꎮ
２.５.２　 注意力模块对比

在该实验中ꎬ对比了本文所提的 ＳＡ－ＤＢＦ 模块

与其他 ４种常见的注意力模块(ＳＥＮｅｔꎬＣＢＡＭꎬＳＧＥ－
ＮｅｔꎬＥＣＡ－Ｎｅｔ)在道路信息提取任务上的性能表现ꎬ
实验结果见表 ２ꎬ表中加粗字体为最优结果ꎮ

表 ２　 不同注意力模块性能对比

Ｔａｂ.２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅｓ

注意力模块 ＯＡ / ％ Ｆ１ / ％ ＩｏＵ / ％
参数量 /
１０６ＭＢ

ＳＥＮｅｔ[２０] ９６.３９ ８４.１２ ６３.１２ ２８.０８

ＣＢＡＭ[２１] ９７.０８ ８５.９７ ６４.０１ ２８.０９

ＳＧＥ－Ｎｅｔ[２２] ９６.２７ ８６.３６ ６４.３７ ２５.５５

ＥＣＡ－Ｎｅｔ[２３] ９７.０４ ８７.１３ ６４.１３ ２５.６５
ＳＡ－ＤＢＦ ９８.０４ ８８.０３ ６５.１３ ２４.２０

　 　 从表 ２可以看出ꎬＳＡ－ＤＢＦ 模块在所有性能指

标上表现最优ꎮ 在整体精度 ＯＡꎬＦ１和 ＩｏＵ 上分别达

到了 ９８.０４％ꎬ８８.０３％和 ６５.１３％ꎬ这意味着在语义分

割任务中ꎬＳＡ－ＤＢＦ 模块能够更准确地进行像素分

类和边界划分ꎮ 同时ꎬＳＡ－ＤＢＦ模块的参数量为 ２４.
２０×１０６ ＭＢꎬ较其他注意力模块更小ꎬ说明在保持高

性能的同时内存消耗也相对较低ꎮ
２.５.３　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ规模分析

隐藏层尺寸和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层数决定 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的规模ꎮ 因此ꎬ本文通过消融实验来验证 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ￣
ｅｒ规模对分割性能的影响ꎮ “基础” (Ｂａｓｅ)模型的

隐藏层尺寸和注意力头数分别设置为 ５１２ 和 ８ꎬ而

􀅰２４􀅰
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“大型”(Ｌａｒｇｅ)模型的超参数设置为 ７６８ 和 １２ꎬ实
验结果见表 ３ꎮ 从表 ３中可以看到较大的模型使道

路分割性能只得到了略微提升ꎬ但这带来额外的计

算成本ꎬ使得模型训练时间增长ꎮ 为了提高效率ꎬ减
小计算成本ꎬ本文采用 Ｂａｓｅ模型进行所有实验ꎮ

表 ３ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 规模对模型的影响结果

Ｔａｂ.３　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｓｃａｌｅ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
(％)

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ规模 ＯＡ Ｆ１ ＩｏＵ

Ｌａｒｇｅ ９７.０８ ８５.９７ ６４.０１

Ｂａｓｅ ９６.８２ ８４.８７ ６３.８５

２.５.４　 与主流方法对比实验

与近几年提出的 Ｄ － ＬｉｎｋＮｅｔ[２４]ꎬ ＴｒａｎｓＲｏａｄ￣
Ｎｅｔ[１８]ꎬＣｏＡｔＮｅｔ模型和经典的遥感道路的分割模型

ＳｅｇＮｅｔꎬＤｅｅｐｌａｂＶ３＋ꎬＵ－Ｎｅｔ 在 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ 遥感数

集上的数值对比结果见表 ４ꎬ表中加粗字体为最优

结果ꎮ 所有模型采用同一个数据集和实验环境ꎬ为
了比较上述模型在不同尺度道路上的提取性能ꎬ分
别选取不同分辨率和地域环境复杂程度的道路图

片ꎬ进行对比分析ꎮ

表 ４　 不同模型的实验对比结果

Ｔａｂ.４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

方法 ＯＡ / ％ Ｆ１ / ％ ＩｏＵ / ％ 时间 / ｓ
参数量 /
１０６ＭＢ

ＳｅｇＮｅｔ ９５.２７ ８１.３４ ６０.６３ ４３.２ ３０.６
ＤｅｅｐｌａｂＶ３＋ ９６.２１ ８３.４２ ６３.０８ ４３.５ ３０.２
Ｕ－Ｎｅｔ ９６.３９ ８４.１２ ６３.１２ ４２.６ ２５.３
Ｄ－ＬｉｎｋＮｅｔ ９７.３２ ８５.９８ ６３.２９ ４１.５ ３０.９
ＴｒａｎｓＲｏａｄＮｅｔ ９７.４９ ８５.２６ ６３.７１ ４０.３ ３１.４
ＣｏＡｔＮｅｔ ９７.５１ ８６.２４ ６３.９２ ４０.６ ２７.６
本文方法 ９８.０４ ８８.０３ ６５.１３ ３９.１ ２４.２

　 　 由表 ４ 可以看出ꎬ本文模型与近几年 Ｔｒａｎ￣
ｓＲｏａｄＮｅｔ和 ＣｏＡｔＮｅｔ ２种遥感图像最优分割方法相

比ꎬＯＡꎬＦ１ꎬＩｏＵ 分别提高 ０.５５ꎬ２.７７ꎬ１.４２ 百分点和

０.５３ꎬ１.７９ꎬ１.２１ 百分点ꎮ 与 Ｕ－Ｎｅｔ 分割方法相比ꎬ
ＯＡꎬＦ１ꎬＩｏＵ 分别提高 １.６５ꎬ３.９１ꎬ２.０１ 百分点ꎮ 在运

行时间上ꎬ本文模型推理 ４９ 张图片仅需 ３９.１ ｓꎬ相
比于经典模型 ＳｅｇＮｅｔ快了 ４.１ ｓꎮ 在训练参数上面ꎬ
改进的网络只需要训练 ２４.２×１０６ＭＢ 的参数ꎬ大大

节约了计算成本ꎮ
为了更直观地对比不同模型的道路提取效果ꎬ

选取 ６个实验网络的道路提取结果ꎬ如表 ５所示ꎮ

表 ５　 不同网络的实验对比结果

Ｔａｂ.５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

序号 原图 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ Ｕ－Ｎｅｔ ＳｅｇＮｅｔ ＴｒａｎｓＲｏａｄＮｅｔ Ｄ－ＬｉｎｋＮｅｔ ＣｏＡｔ 本文方法
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　 　 通过分别对比表 ５ 的每个网络ꎬ本文网络像素

目标提取效果明显优于其他网络ꎬ对于道路的边缘

细节信息提取得更精确ꎮ 其次ꎬ针对于偏小的道路

信息的图片ꎬ其他网络对于道路的整体信息都很难

提取出来ꎬ本文网络不仅可以整体提取道路像素点

而且可以更好地提取偏小的道路边缘像素ꎮ 此外ꎬ
由图中白色框区域可以看出ꎬＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ꎬＵ－Ｎｅｔꎬ
ＳｅｇＮｅｔꎬＴｒａｎｓＲｏａｄＮｅｔ和 Ｄ－ＬｉｎｋＮｅｔ的预测结果较为

粗糙ꎬ预测图中出现较多的孤立点ꎬ道路的断裂现象

明显ꎬ在提取树木遮挡的道路上效果不佳ꎬ其中 Ｓｅｇ￣
Ｎｅｔ在提取此类道路方面表现最差ꎬ丢失程度最高ꎮ
本文提出的模型道路预测结果要更加平滑ꎬ没有出

现孤立点ꎻ 在道路被树木、建筑等障碍物部分或完

全遮挡的情况下ꎬ提取的结果要更加准确和完整ꎮ
通过对 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ꎬＵ－ＮｅｔꎬＳｅｇＮｅｔꎬＴｒａｎｓＲｏａｄＮｅｔꎬ
Ｄ－ＬｉｎｋＮｅｔ和 ＣｏＡｔＮｅｔ等 ６种网络提取结果的分析ꎬ
可以发现本文提出的网络方法可以更有效、更全面

地提取道路ꎬ能够准确地分割道路边缘ꎬ并且可以有

效地解决树木、建筑物等背景特征带来的干扰ꎬ最终

提取的道路目标的完整度更高ꎬ与标签有更高的相

似度ꎮ

３　 结论

本文提出了一种双分支级联网络ꎬ将全局信息

与局部信息相结合用于高分遥感影像道路信息提

取ꎮ 其中ꎬＣＮＮ分支通过卷积运算提取输入特征图

的局部信息ꎻ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ分支通过 ＭＨＡ 和 ＭＬＰ 学

习输入影像全局上下文信息ꎮ 在编码阶段结束后ꎬ２
个分支使用 ＳＡ－ＤＢＦ 模块结合在一起ꎬ通过上采样

操作最终生成道路的分割图ꎮ
经过实验ꎬ加入融合模块后可以更好地提取到

关键信息ꎬ与没加入之前相比ꎬＦ１和 ＩｏＵ 分别提高了

２.０６ 和 ２. ０１ 个百分点ꎮ 与近几年 ２ 种主流方法

ＴｒａｎｓＲｏａｄＮｅｔ和 ＣｏＡｔＮｅｔ相比ꎬＯＡꎬＦ１ꎬＩｏＵ 分别提高

０.５５ꎬ２.７７ꎬ１.４２百分点和 ０.５３ꎬ１.７９ꎬ１.２１百分点ꎮ
所提方法实现了全局信息与局部信息的有效融

合ꎬ提高了道路的分割精度ꎬ为有关需要道路信息更

新的领域带来了有用价值ꎮ 在后续工作中ꎬ将使用

更加轻量化的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构ꎬ使得模型在保持分

割精度的基础上减少运算量ꎮ
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