
 

 

基于多尺度差异聚合机制的遥感影像道路提取①
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摘　要: 针对高分辨率遥感图像中地物背景复杂多样, 成像过程中道路区域易受树木、建筑物遮挡影响, 从中提取

道路时易出现局部断连和细节缺失问题 ,  设计并实现了一种基于多尺度差异聚合机制的道路提取网络模型

(MSDANet). 网络模型整体采用编码-解码器结构, 使用 Res2Net模块作为编码器骨干网络获取细粒度多尺度特征

信息, 增大特征提取感受野; 同时结合道路形态特征提出一种门控轴向引导模块, 用于突出道路特征的表达, 改善道

路提取长距离断裂现象; 此外, 设计了一种应用于编解码器之间的多尺度差异聚合模块, 用以提取浅层与深层特征

间的差异信息并将其聚合, 并通过特征融合模块将聚合特征与解码特征融合, 促进解码器准确还原道路特征; 在高

分辨率遥感数据集 DeepGlobe 和 CHN6-CUG 上进行模型实验评估, 所提方法的 F1 值分别为 80.37%、78.17%,
IoU分别为 67.18%、64.17%, 均优于对比模型.
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Abstract: In the extraction of roads from high-resolution remote sensing images, problems such as local disconnections
and the loss of details are common due to the complex backgrounds and the presence of trees and buildings covering the
roads during the image formation process. To solve these problems, this study proposes a road extraction model called
MSDANet, based on a multi-scale difference aggregation mechanism. The model has an encoder-decoder structure, using
the Res2Net module as the backbone network of the encoder to obtain information with fine-grained and multi-scale
features from the images and to expand the receptive field for feature extraction. Additionally, a gated axial guidance
module, in conjunction with road morphological features, is applied to highlight the representation of road features and
improve the connectivity of long-distance roads in road extraction. Furthermore, a multi-scale difference aggregation
module is used between the encoder and decoder to extract and aggregate the different information between shallow and
deep features. The aggregated features are then fused with the decoded features through a feature fusion module to
facilitate the decoder to accurately restore road features. The proposed method has been evaluated on two high-resolution
remote sensing datasets: DeepGlobe and CHN6-CUG. The results show that the F1 score of the MSDANet model is
80.37% and 78.17% respectively, and the IoU is 67.18% and 64.17% respectively. It indicates that the proposed model
outperforms the comparison models.
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高分辨率遥感图像包含丰富的道路网络信息, 从
中高效、准确地提取道路信息对城市规划建设[1]、公

共交通管理[2]和灾害监测[3]等具有重要作用. 遥感图像

中道路具有结构复杂、跨度大和狭窄曲折等特性且易

受到建筑阴影、林木和铁路等背景信息的干扰[4], 因
此, 从高分遥感图像中准确高效地提取道路信息仍是

一项极具挑战的任务[5].
传统道路提取如基于形态学、基于手工特征等方

法可有效获取道路形状特征, 在遥感影像道路提取领

域取得了一定的成果, 但这些算法提取过程繁杂, 自动

化程度较低[6], 当前, 以卷积神经网络为代表的深度学

习算法因其良好的性能和泛化能力而广泛应用于遥感

影像智能化处理研究中[7]. Ronneberger 等[8]提出的 U-
Net 通过对称的上采样-下采样结构, 在准确度与处理

速度之间取得了平衡, LinkNet[9]和 D-LinkNet[10]选用残

差网络作为编码器主干网络以提高感受野, 并将中间

特征拼接部分替换成跳跃连接结构以减少参数量, 后
者加入并行级联的空洞卷积模块, 使模型在保留中心

特征信息的同时最大化感受野. 但遥感影像中存在植

被、建筑物阴影遮挡现象时, 以卷积为主的类 U-Net
模型易出现道路提取结果连续性差及细小道路缺失现

象, 其原因如下: (1)受卷积神经网络归纳偏置影响, 类
U-Net模型在提取局部有效信息时相对高效, 但缺乏对

通道维度之间关系的显式建模[11], 提取全局信息时表

现较差, 导致提取结果存在断裂问题. (2) 跳跃连接结

构中采用逐元素相加或拼接操作时易造成冗余信息堆

叠和关键信息丢失等问题, 编码器中不同深度的特征

层具有不同性质特征信息, 浅层特征包含更多空间位

置信息, 便于捕获道路的细微边界, 深层特征则富含语

义信息[12], 而跳跃连接结构使特征传递局限于相同层

级间, 导致部分空间关联性信息损失, 提取复杂道路网

络时易出现误提和漏提现象.
针对 CNN归纳偏置影响, 可通过将卷积神经网络

与注意力机制结合以增强全局特征信息提取能力, 张
亚宁等[13]将残差网络与 CBAM 注意力模块[14]结合使

用, 促进上下文信息融合, 提高全局语义特征提取能力;
NL-LinkNet[15]将 Non-Local注意力[16]模块与残差网络

组合构成编码器主体网络以捕获长程依赖关系, 张立

恒等[17]引入双注意力机制以捕获道路信息的全局特征

依赖. 针对跳跃连接无法充分利用空间位置信息的问

题, 陈国军等[18]通过在跳跃连接处加入特征融合模块,
提高模型全局特征提取能力. 陈果等[19]通过特征金字

塔模块将多尺度下跳跃连接特征进行聚合, 为解码器

提供更有效的特征信息.
结合以上问题, 本文提出一种基于多尺度差异聚

合机制的道路提取方法MSDANet (multi-scale difference
aggregation network), 主要工作如下.

(1)以多尺度残差网络 Res2Net[20]作为编码器主体

网络, 提取细粒度特征信息, 提高网络分割性能. (2)结
合道路形态特性, 提出一种门控轴向引导模块, 引导模

型专注于提取横向或纵向道路特征信息. (3) 提出一种

多尺度差异聚合模块, 用以减少跳跃连接结构在特征

传递时的空间信息损失. (4)提出一种特征融合模块, 融
合差异聚合模块输出与解码特征, 提升道路提取准确性. 

1   网络结构

Ei

Ki

Di

本文方法整体结构如图 1所示, MSDANet网络模

型以 LinkNet 为基础, 主要由编码器、门控轴向引导

(gated axial guidance, GAG)模块、多尺度差异聚合 (multi-
scale difference aggregation, MSDA) 模块、特征融合

(feature fusion, FF) 模块和解码器构成. 遥感图像输入

后不同于传统 7×7 卷积层和最大池化层, 本文采用

3 个 3×3 卷积和 SoftPool[21]下采样层进行特征粗提取,
增加感受野的同时减少下采样过程中的信息损失. 特
征输入 Res2Net 模块编码模块, 得到 4 个尺度下的细

粒度编码特征 , 再经门控轴向引导模块处理后输入

多尺度差异聚合模块, 得到互补增强特征 , 与对应尺

度解码特征 融合, 最后通过上采样模块将特征图恢

复至原始尺寸, 得到最终道路分割图. 

1.1   编码器模块

编码器模块通常用于提取道路细节特征信息和语

义信息, 多数以残差神经网络 ResNet作为编码骨干网

络的模型特征表达能力不足, 为实现更高效的特征提

取, 本文采用多尺度深度残差网络 Res2Net 作为编码

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 9 期

96 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


骨干网络, 增加网络层的感受野, 提取更细粒度道路

特征.

s xi i ∈ {1, · · · , s}
yi x1 x2 Ki

如图 2 所示输入特征图经过 1×1 卷积降维后, 将

通道平均拆分成 个子集即 , 其中 , 对应输

出为 ; 除 和 外, 其余子集在经过 3×3 卷积层 前

yi−1均与上一子集输出 进行加和操作, 具体表达式如

式 (1)所示:

yi=


xi, i =1

Ki(xi), i =2

Ki(xi+yi−1), 3 ⩽ i ⩽ s

(1)
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64×64×256
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6

4

3
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FF 特征融合模块

 
图 1    MSDANet 网络整体结构
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图 2    Res2Net模块

 

yi所有中间特征 拼接后经过 1×1 卷积层升维后得

到最终多尺度特征.
Res2Net 沿用了残差网络的恒等映射结构用以缓

解网络模型在深度增加时伴随出现的退化问题, 并对

中间特征采取先分组, 后分布递进提取的方式, 获取不

同信息融合度的子集特征, 最后将其合并, 这种策略有

效地控制了计算开销, 并通过不同尺度的上下文信息

减少局部信息不足造成的歧义, 提高整体网络模型多

尺度表达能力. 

1.2   门控轴向引导模块

Res2Net模块在空间维度上提取特征信息时, 因卷

积神经网络归纳偏置影响, 全局特征提取能力不足, 同

Ei

时缺少对通道维度相关性的显式建模, 进而限制编码

器特征提取能力, 因此本文提出了门控轴向引导模块,
其结构如图 3 所示, 分为轴向特征提取和轴向权重嵌

入两部分, 结合图 1结构图可知, 该模块以不同尺度下

的编码特征 作为输入, 轴向特征提取部分以门控轴

向注意力[22]机制作为基础, 用以突出道路形态特征, 轴
向权重嵌入部分通过提取通道相关性, 捕获轴向特征

映射中重要通道信息, 最后将其嵌入编码特征中, 引导

编码器准确提取道路特征信息.
轴向特征提取部分通过头尾 1×1卷积层控制中间

特征图维度, 减少模型参数和计算开销, 通过高宽轴向

门控注意力, 计算特征图中两个特定位置间相似关联

性并分配相应关注度, 其中, 门控轴向注意力机制为自

注意力机制[23]变体, 具体结构如图 4所示, 可解构为两

部分即门控机制和轴向注意力, 以沿宽度轴方向为例

门控轴向注意力机制, 计算过程如式 (2):

FG
i j =

W∑
w=1

Softmax(qT
i jkiw+GQqT

i jr
q
iw

+GkkT
iwrk

iw)(G1rv
iw+G2viw) (2)
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图 3    门控轴向引导模块
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图 4    门控轴向注意力

 

x ∈ RCin×H×W Cin

FG ∈ RCout×H×W

Cout q =WQx

k =WK x v =WV x x

WQ WK WV

qi j ki j vi j i ∈ {1, · · · ,
H} j ∈ {1, · · · ,W} rq rk rv

GQ GK G1 G2

给定输入特征图为 , 其中 代表输

入特征图通道数,  表示轴向特征提取部

分的输出,  代表输出特征图通道数, 查询 、

键 和值 表示输入特征 的线性函数映

射,  、 和 表示对应映射的可学习权重矩阵,
、 和 表示在任意位置的对应矩阵, 其中

,  ;  、 和 表示相对位置编码[24]矩

阵, 增强局部模式捕获能力;  、 、 、 表示

可学习门控因子, 门控机制通过引入可学习参数, 对相

对位置编码进行准确性判断并赋予相应权重, 控制其

带来的负面影响, 若相对位置编码对于道路特征能准

确学习, 门控权重相应增大, 反之则减小.
FG轴向权重嵌入部分将 分别输入 3 种池化层中,

FG
MA

FG
P

用以获取更全面的通道相关性信息 ,  通过平均池化

层、最大池化层提取统计特征, 将池化结果分别输入

1×1 卷积层, 两者加和得到 , 同时通过 SoftPool 池

化分支得到 , 计算过程如式 (3)和式 (4):

FG
MA = σ(C1(MaxPool(FG)))+σ(C1(AvgPool(FG))) (3)

FG
S = σ(SoftPool(FG)) (4)

σ C1(·) FG
MA

FG
P δ

Ei

Ti

其中,  表示 ReLU函数,  表示 1×1卷积层. 将

和 相乘结果输入 1×1卷积层, 经过 Sigmoid 函数 后

与编码特征 进行矩阵乘法, 最终得到 GAG模块输出

, 计算过程如式 (5):

Ti = δ(C1(FG
P ⊗FG

MA))⊗Ei (5)
 

1.3   多尺度差异聚合模块

当前以编码-解码结构为基础的语义分割模型, 多
采用单一的跳跃连接/拼接操作来传递编码特征, 其过

程中忽略了不同尺度下中间特征间的差异性信息, 本
文提出一种多尺度差异聚合模块, 通过若干个差异聚

合单元在多个尺度下进行差异信息提取, 将深层丰富

感受野嵌入到浅层特征中, 同时保留一部分浅层特征

的道路信息, 实现浅层次单一特征向深层次多元特征

转化, 以此输出不同差异融合度的特征, 具体结构如

图 5(a)所示.
 
 

U1

64×64×64

(a) MSDA

U2
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图 5    多尺度差异聚合模块
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Ei

Ui Ui

S U1

U1 X1

U2 X2

结合图 1可知编码特征 分别经过 3×3降维卷积

层得到 , 不同层级特征 通过差异嵌入单元 (difference
embedding unit, DEU) 得到对应层级中间特征, 以
计算过程为例, 将当前层特征图  (对应图 5(b)  )与
上采样后的深层特征图  (对应图 5(b)  )输入 DEU
中, 各分支计算过程如式 (6):X′1 = δ(W12σ(W11(AvgPool(C5(X1)))))

X′2 = δ(W22σ(W21(AvgPool(X2))))
(6)

X′1 X′2 W11

W22

P

S U1

其中,  和 表示对应分支权重向量,  、W12、W21

和 表示全连接层. 不同于通道或空间注意力机制,
将权重向量与输入特征相乘, DEU 首先采用减法操

作, 提取两条分支即浅层与深层特征间差异权重向量

, 并将其嵌入到对应输入, 将两者加和, 最终输入到

3×3 卷积和 ReLU 层得到差异嵌入单元输出 , 计
算过程如式 (7)和式 (8):

P =
∣∣∣(X′1⊖X′2)

∣∣∣ (7)

SU1 = σ(C3(X1⊗P+X2⊗P)) (8)

⊖ |·| C3(·)
S Ui

XD

XU

其中,  表示逐元素减法运算,  表示绝对值计算, 
表示 3×3 卷积操作 ,  将不同层级 输入聚合单元

(aggregation unit, AU)进行加和, 如图 5(c)所示,  表

示通过转置卷积上采样后的深层差异特征,  表示浅

层差异特征, 计算过程如式 (9)和式 (10):XF = σ(C3(XU )))+XD

X′F = c(MaxPool(XF),AvgPool(XF))
(9)

K = Sigmoid(C3(X′F))⊗σ(C3(XU ))) (10)

c(·, ·)

Ki

其中,  表示特征拼接, 将不同层级差异特征加和,
通过聚合单元抑制融合特征中无关区域的噪声干扰,
最终得到互补增强特征 . 

1.4   特征融合模块

Di

Ki

解码特征通常与中间传递特征直接加和或拼接,
此类融合方式忽略了二者间感受野的差异, 使解码过

程中特征重建恢复程度有限, 易导致浅层解码器难以

优化, 为促进解码器准确还原道路细节, 本文提出一种

特征融合模块 ,  用于融合解码特征 与互补增强特

征 .

Ki Di

Ki

如图 6所示, 通过不同尺度卷积层分支, 提高互补

增强特征 感受野, 并与解码特征 进行拼接, 各分支

拼接后进行加和融合, 将融合特征通过 1×1 卷积层对

齐特征维度, 最终将输出特征与 进行残差连接, 计算

过程如式 (11)和式 (12):

M′i = c(Ki,Di)+ c(S (C3(Ki)),Di)+ c(S (C5(Ki)),Di) (11)

D′i =C1(M′i )+Ki (12)

S其中,  表示维度调整卷积层, 用于减少 3×3 和 5×5 卷

积分支计算开销, 采用 1×1卷积调整特征维度.
 
 

Conv2D
(3×3) C

Conv2D
(5×5)

Conv2D
(1×1)

Conv2D
(1×1)

C

C

D
i

K
i

Conv2D
(1×1)

Conv2D
(1×1)

 
图 6    特征融合模块

  

2   实验设置与评价指标 

2.1   实验数据集

为综合评估 MSDANet 的有效性, 本文在公开数

据集 DeepGlobe[25]和 CHN6-CUG[26]上进行模型性能

评估.
DeepGlobe公开道路数据集是 2018年道路提取挑

战赛提出的一组高分辨率遥感图像, 每张影像尺寸为

1024×1024像素, 其地面分辨率为 0.5 m/像素, 标签为二

值化图像, 其道路像素值为 1, 背景像素值为 0. DeepGlobe
数据集包含 6 226张带有标注数据的图像, 本文从该数

据集中随机选取 4 696 张图像用于训练, 1 530 张图像

用于测试, 并将所有图像以 256 步长和 512 步长进行

无重叠裁剪, 由此得到两组不同像素尺寸大小的训练

集和测试集.
CHN6-CUG公开道路数据集是中国首套城市大尺

度卫星遥感影像道路数据集, 包含 4 511张 512×512像
素的遥感影像, 其地面分辨率为 0.5 m/像素, 其中训练

集为 3 608 张, 测试集为 903 张. 该数据集存在部分无

效影像, 去除后得到 3 401 张训练集和 505 张测试集,
并将其无重叠裁剪为 256×256 像素大小影像, 最终得到

12 164 张训练集图像和 2 020 张测试集图像以及对应

数量的标签. 

2.2   实验环境与参数设置

本文实验环境为 Ubuntu操作系统, GPU为 24 GB
显存的 NVIDIA GeForce RTX 3090, 采用 PyTorch
作为深度学习训练框架. 训练过程中, DeepGlobe 数据

集的初始学习率设置为 0.001, 批处理大小为 32, CHN6-
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CUG数据集初始学习率设置为 0.000 5, 批处理大小为

16, 迭代周期均为 80, 采用 Adamw[27]优化函数. 为了更

好地优化网络的训练过程, 采用二分类交叉熵 BCE
(binary cross entropy) 损失函数和 Dice 损失函数共同

作为损失函数. 

2.3   评价指标

实验指标准确率 (Precision)、召回率 (Recall)、
F1 值和交并比 (IoU) 可有效对模型性能进行评估. 本
文选用准确率、F1值和 IoU作为主要评价指标. F1值
表示准确率和召回率的调和均值; IoU 表示预测值和

真实值两个集合的交集与并集之比. TP 表示正确预测

为道路的像素, FP表示将背景错误预测为道路的像素,
TN 表示正确预测为背景的像素, FN 表示将道路错误

预测为背景的像素. 

3   实验分析 

3.1   DeepGlobe 数据集实验分析

为综合分析模型道路提取能力 , 在相同的实验

环境下使用 256×256像素数据集 I和 512×512像素数

据集 II 对各模型进行训练, 通过数据集 I 可视化结果

评估模型局部小范围提取精准性, 通过数据集 II可视

化结果评估模型较大范围场景下道路提取能力 , 如
图 7 和图 8 所示为部分道路提取结果, 红色表示正确

提取区域, 绿色表示遗漏提取区域, 蓝色表示错误提

取区域. 

3.1.1    数据集 I实验结果分析

由表 1 可知本文模型在 F1 值、IoU 和准确率上

提升明显, 相较于对比模型方法中最高数据, 分别提升

1.19%、1.64% 和 1.13%, 相较于基线模型 LinkNet 分
别提升 1.50%、2.07%和 3.05%.
 
 

表 1    不同模型在数据集 I的道路提取结果对比 (%)
 

模型 准确率 F1值 IoU
MSDANet 81.72 80.37 67.18
D-LinkNet 78.99 79.18 65.54
LinkNet 78.67 78.87 65.11
U-Net 77.28 73.92 58.63

DeepLabv3+ 80.09 79.16 65.51
NL-LinkNet 80.59 79.04 65.34

 

如图 7 所示, (a) 组标注区域因光谱纹理不明显,
U-Net、LinkNet和 D-LinkNet均无法识别特征不显著

道路区域因而造成漏提现象, DeepLabv3+和 NL-LinkNet
可提取到部分道路但存在断连现象, MSDANet通过多

尺度编码器模块更好地提取了道路细节和轮廓特征,
GAG 模块使提取结果更加连贯. (b) 组道路区域存在

林木遮挡现象, 从目视解译角度标注区域仍与主干道

有明显连结地带, LinkNet、D-LinkNet和 DeepLabv3+
仅能提取到该区域部分道路, 本文方法提取结果相对

准确完整, 体现了模型在遮蔽环境下的抗干扰能力; (c)
组存在建筑阴影遮蔽现象, 由提取结果可知MSDANet
预测结果相对平滑完整, 道路交叉口区域轮廓完整清

晰, 但仍存在漏提问题.
 
 

正确预测 遗漏预测 错误预测

DeepLabv3+ NL-LinkNetU-NetLinkNetD-LinkNet本文方法标签影像原始影像

(a)

(b)

(c)

 
图 7    DeepGlobe数据集 I分割结果

 
 

3.1.2    数据集 II实验结果分析

由表 2可知本文模型在 F1值、IoU上提升明显, 相

较于对比模型方法中最高数据, 分别提升 0.78%和 1.11%,
相较于基线模型 LinkNet 分别提升 1.17% 和 1.65%.
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表 2    不同模型在数据集 II的道路提取结果对比 (%)
 

模型 准确率 F1值 IoU
MSDANet 81.90 81.12 68.24
D-LinkNet 78.17 80.10 66.80
LinkNet 81.30 79.95 66.59
U-Net 78.44 73.56 58.18

DeepLabv3+ 79.41 79.75 66.32
NL-LinkNet 80.89 80.34 67.13

如图 8 所示, 本文模型在大范围场景下提取结果

连贯完整, 整体道路网络断裂现象较少, 局部道路细节

还原较好, 道路交汇和连接处的提取相对准确, 综合数

据集 I 提取结果分析, 相较于其他对比模型, 本文方法

提高了道路提取结果的整体效果. 

3.1.3    交叉验证实验结果分析

为评估MSDANet泛化能力, 本文使用数据集 I进

行 4 折交叉验证, 将数据集随机分为 4 份, 按 3:1 的比

例分为训练集和测试集, 每一折实验环境均与数据集 I

各模型训练测试环境相同.
 
 

(a)

(b)

(c)

正确预测 遗漏预测 错误预测

DeepLabv3+ NL-LinkNetU-NetLinkNetD-LinkNet本文方法标签影像原始影像

 
图 8    DeepGlobe数据集 II分割结果

 

由表 3 中 4 折交叉验证结果可知, 在 3 项指标上

4 折结果中的 3 折略低于数据集 I, 由平均值可知各项

评价指标整体与数据集 I 结果相近, 因此本文模型具

有较强泛化能力.
 
 

表 3    交叉验证结果对比 (%)
 

折数 准确率 F1值 IoU
第1折 81.22 80.35 67.15
第2折 80.41 80.03 66.71
第3折 81.76 80.51 67.37
第4折 81.39 80.22 66.98
平均值 81.20 80.28 67.05

  

3.2   CHN6-CUG 数据集实验结果分析

为进一步验证模型在其他数据集上的泛化能力,
选用 CHN6-CUG数据集进行测试, 所有实验均在相同

实验环境下训练和评估, 部分提取结果如图 9所示.
由表 4 可知模型在 F1 值和 IoU 两项指标上均有

提升, 相较于对比方法中最高数据分别提升 0.77%、

1.04%, 相较于基线方法 LinkNet 分别提升 0.91%、

1.22%, 准确率略高于基线方法.
如图 9 所示, (a) 组提取结果体现了本文模型能从

复杂背景下辨识不同拓扑结构的道路网络, 标注区域背

景复杂, 仅MSDANet和 NL-LinkNet能完整提取; (b)组
标注区域道路交汇连接处较窄, 所有模型均有漏提现

象, MSDANet 预测结果相对完整, 进一步体现本文方

法在面对复杂路段时有较好的提取能力; (c) 组整体道

路区域清晰, U-Net、LinkNet和 NL-LinkNet因采用跳

跃拼接/连接结构将单一的中间特征信息传递到解码

器, 使高权重特征信息不断叠合, 部分低权重关键特征

信息被稀释, 导致部分与背景颜色、纹理相似的道路

区域易出现漏提和细节缺失现象, 本文方法通过MSDA
模块获取更多上下文信息, 使模型对道路特征提取更

加准确. 综合提取结果可知, 本文模型泛化能力以及对

于不规则道路提取能力优于对比模型. 

3.3   消融实验

本文通过 DeepGlobe数据集进行消融实验, 验证和

分析 GAG模块、MSDA模块以及 FF模块对MSDANet
的性能影响, 所有消融实验均采用相同训练和测试环

境, 消融实验定量分析如表 3 所示. 其中, No.1 为基线

模型 LinkNet其编码器主干网络为 ResNet, No.2–No.4
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以 LinkNet 为基础分别加入对应模块, No.5 将主干网

络替换为 Res2Net, No.6–No.11以 No.5为基础加入对

应模块以及模块组合.
如表 5对 FF模块消融实验定量分析所示, ResNet

对比组中的 No.2 相较于 No.1 在准确率、F1 值和

IoU 上分别提升 2.15%、0.5% 和 0.68%, Res2Net

对比组中 No.6 相较于 No.5 分别提升 0.74%、0.36%
和 0.46%, 通过对比可知, 因主干网络替换为 Res2Net
后整体精度提升, Res2Net 对比组中整体提升幅度降

低, FF 模块与 GAG 模块和 MSDA 模块组合使用时有

助于促进中间传递特征与解码特征融合, 进一步提升

模型提取准确性。
 
 

(a)

(b)

(c)

正确预测 遗漏预测 错误预测

DeepLabv3+ NL-LinkNetU-NetLinkNetD-LinkNet本文方法标签影像原始影像

 
图 9    CHN6-CUG数据集分割结果

 
 

表 4    不同模型在 CHN6-CUG数据集的道路

提取结果对比 (%)
 

模型 准确率 F1值 IoU
MSDANet 79.69 78.17 64.17
D-LinkNet 80.84 77.06 62.67
LinkNet 79.44 77.26 62.95
U-Net 77.73 70.39 54.31

DeepLabv3+ 78.47 77.13 62.77
NL-LinkNet 78.91 77.40 63.13

 
 
 

表 5    消融实验结果对比
 

编号

(No.)
骨干网络

FF
模块

GAG
模块

MSDA
模块

准确率

(%)
F1值
(%)

IoU (%)

1 ResNet — — — 78.67 78.87 65.11
2 ResNet √ — — 80.82 79.37 65.79
3 ResNet — √ — 80.93 79.87 66.49
4 ResNet — — √ 80.52 79.68 66.22
5 Res2Net — — — 80.17 79.49 65.96
6 Res2Net √ — — 80.91 79.82 66.42
7 Res2Net — √ — 81.29 80.03 66.71
8 Res2Net — — √ 81.16 80.14 66.85
9 Res2Net √ √ — 80.77 80.24 67.00
10 Res2Net √ — √ 81.23 80.28 67.06
11 Res2Net — √ √ 81.36 80.20 66.94

 

通过对 GAG模块消融实验定量分析可知, ResNet
对比组中的 No.3相较于 No.1在准确率、F1值和 IoU
上分别提升 2.26%、1.0% 和 1.38%, Res2Net 对比组

中 No.7相较于 No.5分别提升 1.12%、0.54%和 0.75%,
通过对比可知, 该模块在道路分割任务中表现较好;
GAG 模块通过突出道路形态特征, 引导模型提取道路

元素间的关联关系, 因此应用于不同骨干网络时均提

升明显, 适用于道路提取任务.
通过对 MSDA 模块消融实验定量分析可知 ,

ResNet 对比组中的 No.4 相较于 No.1 在准确率、F1
值和 IoU上分别提升 1.85%、0.81%和 1.11%, Res2Net
对比组中 No.8 相较于 No.5 分别提升 0.99%、0.65%
和 0.89%, 各指标在主干网络更换后提升幅度略有降

低, 进一步对比 No.8 与 No.10、No.11 可知, 将 FF 模

块和 GAG 模块与 MSDA 模块组合使用时 F1 值和

IoU 均略有提升, 体现了三者组合使用具有一定协调

性, 共同促进模型提取能力进一步提升; 综合上述分析

可知, FF、GAG 和 MSDA 模块均可有效增强网络模

型表征能力和特征提取融合能力. 

4   结论

本文针对高分遥感图像中, 因背景复杂、道路拓

扑结构多变等因素, 提取结果准确性低、连续性差问

题, 提出一种基于多尺度差异聚合机制的道路提取网

络 MSDANet, 采用 Res2Net 作为编码骨干网络, 通过
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门控轴向引导模块引导编码器道路形态特征, 利用多

尺度差异聚合模块提取跨层级差异特征, 最终通过特

征融合模块将互补增强特征与解码特征融合. 为评估

网络模型性能, 在 DeepGlobe和 CHN6-CUG数据集上

设置了定量分析实验, 实验结果表明, MSDANet 整体

优于对比模型, 有效改善了错分和漏分现象. 未来研究

工作将从以下方面展开: ① 优化模型算法, 进一步平衡

模型参数量和分割精准度. ② 扩大应用范围, 使其应用

于其他地物提取任务中.
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