
第 １３ 卷　 第 ９ 期

Ｖｏｌ．１３ Ｎｏ．９ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２３ 年 ９ 月

　 Ｓｅｐ． ２０２３

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２３）０９－００５１－０８ 中图分类号： ＴＰ７５１；ＴＰ３８９．１ 文献标志码： Ａ

基于 Ｕ 型残差网络的遥感图像道路提取方法研究

李梓瑜， 王大东， 于晓鹏

（吉林师范大学 数学与计算机学院， 吉林 四平 １３６０００）

摘　 要： 针对遥感图像道路提取时大量建筑物、植被等干扰信息遮挡，导致出现错分、漏分、边缘信息恢复不完整等问题，提出

一种基于 Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｉｘｕｐ 操作的深度残差分割网络。 首先，使用预训练的 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 作为网络的编码器，有效地保持其特征

表达能力；其次，引入 ＡＳＰＰ 模块提取图像的多尺度特征信息，在特征融合过程中加入 Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｉｘｕｐ 操作，对特征信息进行

自适应地动态融合；最后，使用转置卷积与 Ｐｉｘｅｌｓｈｕｆｆｌｅ 结合的上采样方法，对缩小后的特征图进行有效放大。 通过使用两个

高分辨率遥感数据集 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｒｏａｄｓ Ｄａｔａｓｅｔ 和 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ Ｒｏａｄｓ Ｄａｔａｓｅｔ 的实验结果表明，所提方法最高可达 ９２．２８％的

精确率值和 ８６．９７％的 Ｆ１ 值，改进后的网络在各项评价指标上均优于 ＦＣＮ、ＳｅｇＮｅｔ 等经典语义分割网络，能够有效对道路信

息进行提取，具备一定的实用价值。
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０　 引　 言

道路是城市规划、地理信息系统更新和交通导

航等许重要领域的主干和基础设施。 近年来，随着

卫星观测技术的飞速发展，使得高分辨率遥感图像

的道路提取问题成为人们关注的焦点。 然而，通过

传统人工标注提取信息的方式来分割道路，不仅费

时费力，且只能提取到图像表层信息，所得的分割结

果也存在较大误差［１］。 因此，针对遥感道路提取的

自动化处理方法就显得尤为重要。
利用高分辨率遥感图像进行道路分割一直是遥

感领域研究的重难点，遥感图像从空中俯拍包含的

物体繁多，同类物体的颜色、纹理、大小极其相似，且
植被、建筑等影响因素的遮挡给分割任务带来巨大



的难度［２］。 ２０１５ 年，Ｌｏｎｇ 等人［３］提出了图像分割领

域 具 有 开 创 性 意 义 的 全 卷 积 网 络 （ Ｆｕｌｌｙ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮ），该方法利用反卷积替

换了卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）中的全连接，实现了端到端的网络训练。 这种

基于像素的方法相较于 ＣＮＮ 和传统人工提取虽更

为高效， 但对图像信息保留不够 完 整。 同 年，
Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等人［４］ 提出的 Ｕ－Ｎｅｔ 网络实现了多尺

度信息的融合，因其性能优越且训练速度较快，目前

广泛应用于图像分割领域。 随着深度学习技术在计

算机视觉领域的发展进步，众多学者经多年研究对

深度学习方法做出改进，旨在提高遥感图像道路提

取的精确度。 ２０１６ 年，Ｈｅ 等人［５］ 提出残差网络

（ＲｅｓＮｅｔ）对更深层次信息进行提取，在增加网络深

度的同时，提高网络训练结果的精确度。 ２０１８ 年，
Ｚｈａｎｇ 等人［６］ 受残差网络启发，将 Ｕ－Ｎｅｔ 与 ＲｅｓＮｅｔ
进行结合，提出 ＲｅｓＵＮｅｔ 网络用于道路特征提取，简
化了深层网络的训练，并充分利用跳跃连接实现模

型内部的信息传递，在图像分割领域取得良好的效

果。 Ｈｅ 等人［７］ 将空间金字塔池化模块 （ Ａｔｒｏｕｓ
Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＡＳＰＰ） ［８］ 与编码－解码网络

结构相结合，实现了对道路特征更加精细的提取。
Ｚｈｏｕ 等人［９］ 基于 Ｌｉｎｋ Ｎｅｔ［１０］ 和空洞卷积（Ｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）开发了一个名为 Ｄ－ＬｉｎｋＮｅｔ 的 Ｅｎｃｏｄｅｒ
－Ｄｅｃｏｄｅｒ 网络，借助更大的感受野，融合提取到的

低级、高级语义特征，最终赢得了 ２０１８ 年国际计算

机视觉与模式识别会议中 Ｄｅｅｐ Ｇｌｏｂｅ［１１］ 道路提取

挑 战 赛 （ ＣＶＰＲ Ｄｅｅｐ Ｇｌｏｂｅ Ｒｏａｄ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ）的第一名。 Ｙａｎｇ 等人［１２］ 在 Ｕ－Ｎｅｔ 网络

的基础上设计了一个循环卷积神经网络模块，能够

更好的提取空间上下文信息，实现道路提取。 Ｈａｎ
等人［１３］提出基于带孔卷积改进的残差网络和基于

密集连接改进的空洞空间卷积池化金字塔模块的图

像分割网络，利用遥感图像不同尺度特征信息，有效

提高城市地区的图像分割效果。 Ｘｉａｏ 等人［１４］ 基于

残差网络、ＡＳＰＰ 和门控卷积开发了 Ｇａｔｅｄ－ＲｅｓＮｅｔ
网络，使得提取的道路信息更加完整，在图像分割方

面取得不错的效果。 Ｃｈｅｎ 等人［１５］ 将残差网络与非

对称卷积块进行结合，提出一种编码－解码器结构

的 ＡＦＵ－Ｎｅｔ 网络，对不同层次信息进行多尺度融

合，使得图像边缘信息的提取更加清晰明了。
在语义分割任务中，低级特征（如：边缘和轮

廓）可以在卷积神经网络的浅层中捕获，而随着网

络深度的增加，浅层特征逐渐退化，且传统的低级特

征与高级特征往往采用固定比例的方式进行融合，
但通常会出现细节特征与语义特征丢失的现象。

综上分析，虽然在遥感图像道路提取任务中取

得良好的分割效果，但是在深层次语义特征和浅层

纹理特征的提取融合方面表现一般，导致地物信息

复杂且道路遮挡严重的遥感图像提取效果不佳。 为

了解决上述问题，本文受 Ｕ 形网络结构、残差连接、
像素重组（Ｐｉｘｅｌｓｈｕｆｆｌｅ）、多尺度特征融合和自适应

混合（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｉｘｕｐ）等操作的启发，提出一种使用

超参数自适应操作，能够调节高级特征与低级特征

混合比例的残差分割网络 ＡＭＰ －ＲｅｓＵＮｅｔ（ＡＳＰＰ ＋
Ｍｉｘｕｐ＋Ｐｉｘｅｌｓｈｕｆｆｌｅ－ ＲｅｓＵＮｅｔ），以提升遥感图像道

路分割的精度及完整度。

１　 ＡＭＰ－ＲｅｓＵＮｅｔ 网络工作原理

如图 １ 所示，ＡＭＰ－ＲｅｓＵＮｅｔ 是一种端到端的网

络结构模型。 首先，在编码器中使用预训练的

ＲｅｓＮｅｔ１０１ 网络替换掉原始 Ｕ－Ｎｅｔ 网络中的下采样

部分，在有效保持其特征表达能力的同时，在一定程

度解决因网络层数加深而导致的梯度消失或梯度爆

炸问题。 其次，在编码器与解码器的衔接部分引入

空洞空间金字塔池化模块，并对模块中扩张率进行

改进，避免由于扩张率过大带来的模型退化问题，实
现对图像的多尺度特征提取。 在特征融合过程中加

入 Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｉｘｕｐ 操作，使得来自下采样部分的浅

层特征信息自适应地从上采样部分流向高级特征，
对特征信息进行动态融合。 最后，使用转置卷积与

Ｐｉｘｅｌｓｈｕｆｆｌｅ 操作结合的方式作为网络的解码部分，
在上采样的最后一层使用 Ｐｉｘｅｌｓｈｕｆｆｌｅ 操作，替换传

统基于数学的双线性插值和填充零操作，对缩小后

的特征图进行有效放大，提升网络的运行效率和整

体性能。
１．１　 ＡＭＰ－ＲｅｓＵＮｅｔ 网络编码结构

众所周知，在训练神经网络模型的过程中，随着

网络层数不断加深， 会出现网络 “退化” 现象，
ＲｅｓＮｅｔ 网络中残差模块的提出，能够使深层网络训

练出的模型效果优于浅层网络，有效缓解了这一现

象。 该模块的引入不仅增加了神经网络的深度，还
能有效保持其特征表达能力，在一定程度上解决了

因网络层数加深而引发的梯度消失或梯度爆炸问

题。 模块中每个残差单元可表示为

ｘ ｊ ＋１ ＝ ｘ ｊ ＋ Ｆ ｘ ｊ，ｗ ｊ( ) （１）
式中： ｘ ｊ 代表该层网络的输入信息，ｘ ｊ ＋１ 则代表输出

信息， ｗ ｊ 表示该层待学习的参数。
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图 １　 ＡＭＰ－ＲｅｓＵＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＡＭＰ－ＲｅｓＵＮｅｔ

　 　 将式（１）进行递归运算，得到任意深层单元特

征表示如式（２）：

ｘＪ ＝ ｘ ｊ ＋ ∑
Ｊ－１

ｉ ＝ ｊ
Ｆ（ｘｉ，ｗ ｉ） （２）

　 　 本文使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 官方提供的预训练 ＲｅｓＮｅｔ１０１
网络作为编码器来提升特征提取的效果，该网络以

ＶＧＧ 网络为基础，基于短路机制添加残差学习模块搭

建。 为适应本文模型结构，去掉原始 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 网络中

的平均池化层和分类层，其具体结构如图 ２ 所示。

1?1,64

3?3,64

1?1,256

7?7,64,stride2

relu
1?1,512
3?3,512
1?1,2048

3

Output
残差模块

relu

relu
23

4

3

1?1,256
3?3,256
1?1,1024

1?1,128
3?3,128
1?1,512

1?1,64
3?3,64
1?1,256

3?3,maxpool,stride2

Conv1

Conv_2

Conv_3

Conv_4

Conv_5

图 ２　 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＮｅｔ１０１

１．２　 改进的 ＡＳＰＰ 模块

空洞空间金字塔池化 （Ａｔｒｏｕｓ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＡＳＰＰ）在 ＤｅｅｐＬａｂ 等网络中被广泛应用。
该模块中的空洞卷积，可以有效地增加神经元的感

受野，对所给定的输入以不同扩张率的空洞卷积进

行并行采样，从多尺度捕捉图像的特征信息，模块中

每个空洞卷积可表示为式（３）：

ｙ ｉ[ ] ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｘ ｉ ＋ ｒ·ｋ[ ] ω ｋ[ ] （３）

式中： ｉ 表示每个遥感图像的像素点， ｘ 为空洞卷积

的输入， ｙ 为网络输出， ω ｋ[ ] 代表过滤器的长度为

ｋ，ｒ 是步长的扩张率，通过给定 ｒ 的不同数值来改变

过滤器的感受野。
原始的 ＡＳＰＰ 是由扩张率为 １、６、１２、１８ 的 ４ 个

卷积核组成的，但是当扩张率过大时，会产生无意义

的权重，导致有效权重的卷积核数量减少。 因此，本
文对 ＡＳＰＰ 模块的扩张率进行改进。 具体结构如图

３ 所示。

H?W
1?1
Conv

C′

C′

3C′ C″

Concat

H?W

3?3
Dilation=5

3?3
Dilation=3

3?3
Dilation=1

C

C

C

H
W

C

Feature

图 ３　 ＡＳＰＰ 模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ＡＳＰＰ

　 　 本文使用空洞率为 １、３、５ 的扩张卷积核，其对

应的感受野大小分别为 ３×３、７×７、１１×１１，之后将这

３ 张特征图进行通道维度的拼接，最后进行一次卷

积核大小为 １×１ 的卷积操作，对通道数进行压缩。
由于本文对扩张率大小进行改进并选择了合适的采

样率，不存在因扩张率过大导致的模型退化问题，因
此取消原始 ＡＳＰＰ 模块中的池化层。
１．３　 Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｉｘｕｐ 操作

由于低级特征通常可以在卷积神经网络的浅层
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中被捕获，但随着网络深度的增加，浅层特征逐渐退

化。 为解决这个问题，已有很多研究通过添加或串

联跳跃连接，将浅层特征与深层特征进行结合，辅助

图像重构。 虽然跳跃连接在一定程度上缓解了细节

丢失问题，但仍然存在一定的改进空间。 ２０２１ 年，
Ｗｕ 等人［１６］ 提出自适应混合操作（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｉｘｕｐ
Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ），对上采样层和下采样层之间的特征进行

动态融合，通过改进层间的信息流动方式，提升特征

融合的效果。 该操作结构如图 ４ 所示。

1/4 1/2 Original

1/4 1/2 Original
1-σ(θ2)1-σ(θ1)

σ(θ2)σ(θ1)

图 ４　 Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｉｘｕｐ 操作

Ｆｉｇ． ４　 Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｉｘｕｐ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

　 　 由图中可见，第一行和第二行分别进行上采样

和下采样操作。 传统的特征融合是高级特征与低级

特征一比一进行融合，而 Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｉｘｕｐ 使得来自

下采样部分的浅层特征信息，自适应地从上采样部

分流向高级特征，混合运算的最终输出可以表示为：

ｆ↑２ ＝ Ｍｉｘ ｆ↓１，ｆ↑１( ) ＝ σ θ１( ) ∗ｆ↓１ ＋ １ － σ θ１( )( ) ∗ｆ↑１

ｆ↑ ＝ Ｍｉｘ ｆ↓２，ｆ↑２( ) ＝ σ θ２( ) ∗ｆ↓２ ＋ １ － σ θ２( )( ) ∗ｆ↑２

（４）
式中： ｆ↓ｉ 和 ｆ↑ｉ 分别是来自第 ｉ个下采样层和上采样

层的特征映射，ｆ↑ 是最终输出。 σ（θ） ｉ， ｉ ＝ １，２是融

合来自第 ｉ 下采样层和第 ｉ 上采样层输入的第一个

可学习因素，其值由参数 θｉ 上的符号算子 σ 决定。
在训练过程中，可以对这两个因素进行有效率的学

习，使其性能和效果远好于常量因素。
１．４　 Ｐｉｘｅｌｓｈｕｆｆｌｅ 操作

ＡＭＰ－ＲｅｓＵＮｅｔ 使用转置卷积与 ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ 操

作相结合的方式进行上采样，但由于转置卷积生成

的图像会出现边缘生硬和不真实的情况，因此在解

码器部分的最后一层将转置卷积替换为 ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ
上采样方法，对缩小后的特征图进行有效的放大，使
其边缘恢复更加完整，提升网络的鲁棒性和准确性。
ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ 的主要功能是将低分辨的特征图，通过

卷积和多通道间的重组得到高分辨率的特征图。 文

献 ［ １７ ］ 中 提 出 亚 像 素 卷 积 层 （ ｓｕｂ － ｐｉｘｅｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ）的方法来扩大特征图，具体结构

如图 ５ 所示。

sub-pixelconvolution

r2channels High-resolutionimage(output)
convolutionconvolutionLow-resolutionimage(input)

PixelShuffle上采样

图 ５　 亚像素卷积神经网络（ＥＳＰＣＮ）
Ｆｉｇ． ５　 Ｓｕｂｐｉｘｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＥＳＰＣＮ）

　 　 如图 ５ 所示，网络的输入是原始低分辨率图像，
通过两个卷积层以后，特征图像与输入图像大小一

样，特征通道变为 ｒ２。 再将每个像素的 ｒ２ 个通道重

新排列成一个 ｒ × ｒ 的区域，对应于高分辨率图像中

的一个 ｒ × ｒ 大小的子块，从而大小为 ｒ２ × Ｈ × Ｗ 的

特征图像被重新排列成１ × ｒＨ × ｒＷ大小的高分辨率

图像。 通过使用 ｓｕｂ－ｐｉｘｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 方法， 图像

从低分辨率到高分辨率放大的过程中，可以被自动

学习到的插值函数被隐含地包含在卷积层中。 由于

在低分辨率图像上进行卷积运算，只在最后一层对

图像大小进行变换，因此所需处理时间较短，提高了

模型的运算效率。 图中彩色部分从 ｒ２ｃｈａｎｎｅｌｓ→
Ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ 的示意过程即为 ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ。
因此，ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ 可以看成一个特殊的重组操作，通
过将通道维度的像素向长宽维度搬移来实现上

采样。
１．５　 损失函数

损失函数是用来评估模型训练效果的一个标

准，简单来说就是用来表现预测值与实际数据的差

距程度，损失函数值越小，代表其模型的鲁棒性就越

好。 本文使用的是ＭＳ － ＳＳＩＭ（多尺度结构相似） 损

失函数和 Ｄｉｃｅ损失函数。 ＭＳ － ＳＳＩＭ损失函数的公
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式如式（５）：

ＭＳ － ＳＳＩＭＬｏｓｓ ＝ １ － ∏
Ｍ

ｍ ＝ １

２μｐμｇ ＋ Ｃ１

μ２
ｐ ＋ μ２

ｇ ＋ Ｃ１

æ

è
ç

ö

ø
÷

βｍ

２σｐｇ ＋ Ｃ２

σ２
ｐ ＋ σ２

ｇ ＋ Ｃ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

γｍ

（５）

式中： Ｍ 表示尺度的总数量，μρ，μｇ，σｐ， σｇ 和 σｐｇ 分

别表示预测图片与地面真实值的均值、标准差和协

方差。 βｍ，γｍ 为两者间的相对重要性。 Ｃ１、Ｃ２防止

除数为 ０。ＭＳ － ＳＳＩＭ损失函数赋予了模糊边缘更高

的权重，区域分布差异越大，ＭＳ － ＳＳＩＭ 值越高。
Ｄｉｃｅ 损失函数是一种计算样本之间相似度的度

量函数，是把一个类别中的所有像素看做一个整体

进行计算，在一定程度上解决了正负样本不均衡的

问题，且收敛速度很快。 Ｄｉｃｅ 损失函数的公式如式

（６）：

ＤｉｃｅＬｏｓｓ ＝ １ ＝ ２ Ｘ ∩ Ｙ
Ｘ ＋ Ｙ

（６）

式中： Ｘ代表地面真实道路面积的区域， Ｙ代表预测

道路面积的区域，取值范围在 ０～１ 之间。
本文使用的总损失函数是将 ＭＳ － ＳＳＩＭ损失函

数和 Ｄｉｃｅ 损失函数 １：１ 进行相加，具体公式如式

（７）：
Ｌｏｓｓ ＝ ＭＳ － ＳＳＩＭＬｏｓｓ ＋ ＤｉｃｅＬｏｓｓ （７）

２　 实验

２．１　 实验环境

本文实验代码基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架构建，编译环境

为 Ｐｙｔｈｏｎ３． ８，操作系统为 ６４ ＧＢ 内存的 Ｕｂｕｎｔｕ
２０．０４ＬＴＳ。硬件配置 ＧＰＵ 型号为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｇｏｌｄ
５２１５＠ ２． ５０ ＧＨｚ， 显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
２０８０Ｔｉ。
２．２　 数据集

本文 选 取 美 国 马 萨 诸 塞 州 道 路 数 据 集

（Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｒｏａｄｓ Ｄａｔａｓｅｔ）和 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 遥感图

像道路提取数据集作为实验数据。 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ 道

路数据集是目前最大的遥感影像道路数据集，覆盖

面积超过 ２ ６００ ＫＭ２，覆盖地物信息主要包含城市、
农村、郊区的道路分布。 数据集中共有 １ １７１ 张大

小为 １ ５００×１ ５００ 像素的遥感图像，地面分辨率约

为 １ｍ ／像素，包含 １ １０８ 张训练集、４９ 张测试集和

１４ 张验证集，每组数据集图像如图 ６ 所示。
　 　 由于东南亚地区与美国马萨诸塞州道路场景存

在较大差距，则选取 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 道路数据集，来验证

算法的可行性与泛化性。 该数据集中包含 ６ ２２６ 张

１ ０２４×１ ０２４ 像素大小的训练图像及其对应的标签，
每张图像都是由 ＤｉｇｉｔａｌＧｌｏｂｅ 卫星采集的地面分辨

率为 ０．５ ｍ ／ ｐｉｘｅｌ 的 ＲＧＢ 图像，覆盖范围包括东南

亚多个国家的郊区、雨林等不同场景的道路分布。
将数据集随机分为 ５ ８００ 张训练集、１７８ 张测试集和

２４８ 张验证集。 其中，便签中道路信息与非道路

信息像素分别为 ２５５ 和 ０，是与输入图像有着相同

尺寸的灰度二值图像。 每组数据集图像如图 ７
所示。

（a）标签 （b）原图

（a）标签 （b）标签

图 ６　 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ道路数据集展示

Ｆｉｇ． ６　 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ ｄａｔａｓｅｔ ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

（a）标签 （b）原图

（a）标签 （b）标签

图 ７　 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 道路数据集展示

Ｆｉｇ． ７　 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ ｄａｔａｓｅｔ ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

　 　 由于训练数据集中存在影像与便签相差较大的

部分，且 ＧＰＵ 内存的运算能力有限，因此需对数据

集进行预处理，剔除信息缺失的图片。 在此，将美国

马萨诸塞州道路数据集每张 １ ５００×１ ５００ 像素的遥

感图 像 切 成 大 小 为 ２５６ × ２５６ 像 素 图 像， 将
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ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 遥感图像道路提取数据集 １ ０２４×１ ０２４
像素大小的训练图像裁剪为 ２５６×２５６ 像素大小的

图像，切块后对两个数据集进行简单的数据增广，通
过水平镜像、旋转角度、色彩抖动、模糊、增加噪音的

方式进行样本扩充，数据增广效果如图 ８、图 ９
所示。

原始图像 色彩抖动 旋转角度

水平镜像 模糊操作 增加噪音

图 ８　 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ数据增广效果图

Ｆｉｇ． ８　 Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

原始图像 色彩抖动 旋转角度

水平镜像 模糊操作 增加噪音

图 ９　 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 数据增广效果图

Ｆｉｇ． ９　 Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

２．３　 评价指标

本文模型使用精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、 召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１ － ｍｅａｓｕｒｅ 值（Ｆ１ 值） 和交并比（ ＩｏＵ）４
项指标作为评价网络模型性能的标准，其计算公式

如下：

Ｐｒｅ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（８）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（９）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐｒｅ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（１０）

ＩｏＵ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（１１）

　 　 遥感图像道路信息提取，实际上是对像素进行

二分类，所提取的道路信息为正样本，背景信息即为

负样本。
式中： ＴＰ 表示实际道路被正确分类的像素数量，ＦＰ
表示背景像素被误分的像素数量，ＴＮ 表示背景像素

被正确分类的像素数量，ＦＮ表示实际道路像素被误

分为背景的像素数量。 精确率表示被正确分类的道

路占总区域的比重，召回率表示被正确分类的道路

占实际标注样本道路的比率，Ｆ１ 值代表精确率与召

回率之间的加权平均数，交并比与 Ｆ１值可以反映预

测道路信息与真实道路之间的相关性，数值越高，代
表提取效果越好。
２．４　 实验结果与分析

在 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ 道路数据集上对模型进行训练，
本文选用经典网络模型 ＳｅｇＮｅｔ、ＦＣＮ、ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋、
Ｕ－Ｎｅｔ与本文网络模型 ＡＭＰ－ＲｅｓＵＮｅｔ 做对比，实验

效果如图 １０ 所示。

原始图像 原始标签 SegNetPCN+MLPDeeplabV3+ U-NET AMP-ResUNet

图 １０　 网络模型在 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ测试集上分割效果图

Ｆｉｇ． １０ 　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｐｉｃｔｕｒｅ ｏｎ
Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｒｏａｄｓ Ｄａｔａｓｅｔ

　 　 图 １０ 中展示的 ４ 幅道路图片，其背景复杂度、
道路遮挡及交错情况各不相同，图中分别展示了原

始图像、原始标签，以及 ＳｅｇＮｅｔ、ＦＣＮ、ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋、
Ｕ－Ｎｅｔ 与 ＡＭＰ－ＲｅｓＵＮｅｔ 的预测效果。 从分割结果

中可以看出，本文网络模型预测图较其他对比网络

预测效果而言，出现错分、漏分的情况更少，对图像

边缘和细节恢复的更加完整。 在第三行图片中存在

着树木、建筑物遮挡或边缘模糊的道路，本文网络虽

也存在一定边缘不清和漏分情况，但较其他对比网

络而言，本文模型对复杂道路的分割效果较好，错
分、漏分情况相对较少，边缘信息恢复的更加完整，
能够得到更加准确、完整的道路信息情况。

为验证改进网络在遥感图像道路分割任务上的

广泛应用性，在 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 道路数据集上再次进行

验证。 该数据集中存在大量农村泥土道路和郊区道
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路信息，相较于分割城市道路而言具有更高的分割

难度。 同上，与各类经典网络进行对比，结果如图

１１ 所示。

原始图像 原始标签 SegNet PCN+MLPDeeplabV3+U-NET AMP-ResUNet

图 １１　 网络模型在 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 测试集上分割效果图

Ｆｉｇ． １１ 　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｐｉｃｔｕｒｅ ｏｎ
ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ Ｒｏａｄｓ Ｄａｔａｓｅｔ

　 　 图 １１ 中展示了 ４ 幅图像在不同网络下的分割

结果，第一行和第二行图片右上角的边缘道路和泥

土道路在网络训练中较难分割，结果图片中都存在

一定的漏分现象，但本文网络相较于其他对比网络

而言漏分情况较少且对于道路边缘信息的恢复完整

度更高。 第三行和第四行图片是夹杂着泥土道路的

郊区路线分布图，在 ＦＣＮ 和 ＤｅｅｐＬａｂ 网络分割结果

中可以看出，图中道路与道路间的间隔小而模糊，分
割结果将两条道路混在一起，出现错分的情况。 图

四右上角道路被植被树木遮挡，不易分割出正确的

道路，相比于其他网络而言，本文网络的分割结果良

好，虽也存在边缘信息丢失的问题，但能够精准的分

割出黏连的道路信息，而且对于遮挡道路也能够清

晰的识别，使得道路信息恢复更加完整。
基于上文介绍的遥感图像道路提取情况的评价

指标，将对比网络与本文模型网络在 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ
数据集和 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 数据集上的预测结果进行评价

比较，具体情况见表 １、表 ２。
表 １　 Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ数据集上不同模型指标评价

Ｔａｂ． １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ
Ｒｏａｄｓ Ｄａｔａｓｅｔ ％

Ｍｏｄｅｌｓ Ｐｒｅ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ ＩｏＵ

ＳｅｇＮｅｔ ７６．５６ ６７．７７ ７１．９０ ５６．１３

ＦＣＮ＋ＭＬＰ ７８．７９ ６５．９２ ７３．０１ ５７．４８

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ ７９．７３ ６７．６８ ７３．２１ ５７．７５

Ｕ－Ｎｅｔ ８０．２５ ６７．５５ ７３．７８ ５８．４８

ＡＭＰ－ＲｅｓＵＮｅｔ ８１．３１ ６９．５２ ７４．９６ ５９．９４

　 　 由表中实验数据可知，本文网络 ＡＭＰ－ＲｅｓＵＮｅｔ
在两个遥感道路数据集的双重验证下，较 ＳｅｇＮｅｔ、

ＦＣＮ 网络在各项指标上均有大幅度提升。 在

Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ 数据集上，改进后的 Ｕ 型残差结构网

络模型较 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络在精确率、召回率、 Ｆ１ 值

和交并比上分别提高了 １． ５８％、 １． ８４％、 １． ７５％、
２．１９％。较 Ｕ－Ｎｅｔ 网络在精确率、召回率、 Ｆ１ 值和交

并比上分别提高了 １．０６％、１．９７％、１．１８％、１． ４６％。
在 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 数据集上，Ｕ 型残差结构网络模型较

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋网络在精确率、召回率、 Ｆ１ 值和交并比

上分别提高了 ３．３７％、０．７３％、１．４０％、３．９８％。 较 Ｕ－
Ｎｅｔ 网络在精确率、召回率、 Ｆ１ 值和交并比上分别

提高了 ２．１４％、１．３４％、１．１６％、３．６２％。 本文网络编

码器结构选用 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 网络，添加了 ＡＳＰＰ 模块，
解码器部分运用自适应混合操作以及 ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ
上采样方式，从多尺度融合深浅层次信息，在保证效

果的同时提高网络整体性能。 从两个数据集的实验

数据中可以看出，相比于其他经典网络， ＡＭＰ －
ＲｅｓＵＮｅｔ 网络训练结果的评价指标均达到最高值，
充分证明了该网络模型在遥感道路分割领域上的有

效性与广泛实用性。
表 ２　 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 数据集上不同模型指标评价

Ｔａｂ． ２ 　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｎ ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ
Ｒｏａｄｓ Ｄａｔａｓｅｔ ％

Ｍｏｄｅｌｓ Ｐｒｅ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１ ＩｏＵ

ＳｅｇＮｅｔ ８６．８４ ７６．６２ ８１．４１ ６８．６４

ＦＣＮ＋ＭＬＰ ８９．３９ ７１．７７ ７９．６２ ６６．１４

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ ８８．９１ ８２．４８ ８５．５７ ７４．７８

Ｕ－Ｎｅｔ ９０．１４ ８１．８７ ８５．８１ ７５．１４

ＡＭＰ－ＲｅｓＵＮｅｔ ９２．２８ ８３．２１ ８６．９７ ７８．７６

３　 结束语

本文对遥感图像进行道路分割研究，受残差网

络、 空 洞 金 字 塔 池 化、 Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｉｘｕｐ 操 作 和

Ｐｉｘｅｌｓｈｕｆｆｌｅ 等操作的启发，提出了一种使用超参数

自适应操作调节高级特征与低级特征混合比例的残

差分割网络模型 ＡＭＰ－ＲｅｓＵＮｅｔ。 在编码器部分使

用 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 网络保持其特征表达能力，并在一定

程度上解决梯度消失或梯度爆炸问题。 在编码器、
解码器衔接部分引入 ＡＳＰＰ 模块，对特征信息进行

多尺度提取。 然后，在特征融合过程中 Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｍｉｘｕｐ 操作，对特征信息进行动态融合。 最后，使用

转置卷积与 Ｐｉｘｅｌｓｈｕｆｆｌｅ 操作结合的方式对缩小后

的特征图进行有效的放大。 从预测结果图上看，本
文模型对地物细节和边缘信息的提取更加完整且出

现错分、漏分的情况相对较少。 与其他经典语义分

７５第 ９ 期 李梓瑜， 等： 基于 Ｕ 型残差网络的遥感图像道路提取方法研究



割网络相比，本文网络模型在精确率、 Ｆ１ 值等评价

指标中均达到最高值。 实验表明，本文提出的

ＡＭＰ－ＲｅｓＵＮｅｔ 网络对地物信息复杂且道路遮挡严

重的遥感图像有较好的分割效果，具备一定的实际

应用性。 在未来的工作中，将着重关注被建筑物、树
木等无关信息遮挡的道路分割情况，旨在提升图像

分割的准确率，实现高精度、高效率的遥感图像道路

提取。
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