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基于改进U-Net的遥感图像道路提取
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摘要  从遥感图像中提取的道路信息在城市规划、交通管理等领域具有极其巨大的价值，但由于背景复杂、障碍物遮挡

以及大量类似的非道路区域的干扰，目前从遥感图像中提取高质量道路信息仍受到限制。为此，提出一种基于混合尺度

注意力 U-Net的遥感图像道路提取方法 HSA-UNet。首先，在编码网络使用由残差结构和注意力特征融合机制构成的注

意力残差学习单元，提高对全局特征和局部特征的提取能力；其次，由于道路具有跨度大、狭窄且连续分布等特点，在桥

接网络加入注意力增强的空洞空间金字塔池化模块来增强不同尺度道路特征提取能力。在 Massachusetts 道路数据集上

进行的实验结果表明，在 F1、交并比等评价指标上，HSA-UNet明显优于 D-LinkNet、DeepLabV3+等语义分割网络。
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Abstract Road information extracted from remote sensing images is of great value in urban planning, traffic 
management, and other fields.  However, owing to the complex background, obstacles, and numerous similar nonroad 
areas, high-quality road information extraction from remote sensing images is still challenging.  In this work, we propose 
HSA-UNet, a road information extraction method based on mixed-scale attention and U-Net, for high-quality remote 
sensing images.  First, an attention residual learning unit, composed of a residual structure and an attention feature fusion 
mechanism, is used in the coding network to improve the extraction ability of global and local features.  Second, owing to 
roads with the characteristics of large spans, narrowness, and continuous distribution, the attention-enhanced atrous 
spatial pyramid pooling module is added to the bridge network to enhance the ability of road features extraction at different 
scales.  Experiments were performed on Massachusetts roads dataset, and the results showed that HSA-UNet significantly 
outperformed D-LinkNet, DeepLabV3+ , and other semantic segmentation networks in terms of F1, intersection over 
union, and other evaluation indicators.
Key words remote sensing; remote sensing image; semantic segmentation; road extraction; scale attention; attentional 
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1　引 言

从遥感图像中提取道路信息一直是遥感领域的研

究热点，在许多应用中具有极其巨大的价值，如自动驾

驶、城市交通规划、紧急风险管理、地理信息更新等。

但由于遥感图像道路背景复杂，存在障碍物（阴影、树
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木、建筑等）的干扰，从高分辨遥感图像中准确、完整地

提取道路信息仍然极具挑战［1-3］。

近年来，深度学习由于具有良好的性能和泛化能

力，已经被越来越多地应用于从高分辨率遥感图像中

提取信息［4-5］。Mnih 等［6］首次在道路提取领域使用深

度学习技术，提出一种使用受限玻耳兹曼机从高分辨

率遥感图像中检测道路的方法。随后，Long 等［7］提出

全卷积神经网络（FCN），通过使用标准卷积层代替全

连接层，实现由简单图像分类到像素级的分类，保留了

原始输入图像的空间信息，极大地改进了分割效果。

此后，基于 FCN 的应用越来越多，尤其是在道路提取

方面。Zhong 等［8］应用 FCN 结构从高分辨率图像中提

取建筑物和道路，综合考虑学习率、输入图像大小等超

参数对提取结果的影响，并确定了最佳超参数配置，显

著提高了提取的准确率。尽管基于 FCN 的方法在道

路提取中取得了较好的结果，但由于在 FCN 中连续的

下采样操作会导致图像部分空间信息丢失，其输出结

果很难恢复到输入图像的分辨率。针对这个问题，研

究者提出编解码结构模型，通过在解码器部分使用跳

跃连接方式连接多级特征逐渐恢复目标细节和相应空

间 维 度 。 Cheng 等［9］提 出 一 种 级 联 的 编 解 码 网 络

CasNet，用于遥感图像道路和中心线的提取。受深度

残差学习［10］和 U-Net［11］的启发，Zhang 等［12］提出深度残

差 U-Net 用于道路提取，通过残差结构简化深层网络

的训练，减少参数量，同时网络中大量跳跃连接促进了

信息传播，实现了更好的道路提取效果。为进一步获

取详细的空间信息，Zhou 等［13］提出 D-LinkNet，在网络

中使用结合级联模式和并行模式的空洞卷积来扩大卷

积核的感受野，保持细节信息的同时融合了多尺度特

征，提高了提取的准确性。由于 D-LinkNet 的成功，使

用结合编解码结构和空洞卷积的网络结构来提取道路

信息得到进一步研究［14-17］。Lan 等［18］提出一种基于全

局上下文信息的空洞卷积神经网络 GC-DCNN，该网

络通过使用残差扩张块来构建编码网络，简化深层网

络的训练，进一步扩大感受野，获得具有多尺度上下文

信息的高分辨率特征。

尽管基于编解码结构和空洞卷积的网络能够通过

提取多尺度特征来获得全局上下文信息、提高道路提

取的准确性，但仍存在一些问题。首先，目前基于编解

码结构的方法在提取目标特征方面仍存在不足，导致

上下文信息考虑不完整；其次，基于空洞卷积的方法也

存在局限性，单个卷积层根据其卷积核的大小仅能对

部分区域进行特征提取，且容易丢失小尺度目标。因

此，为了有效解决以上问题、进一步提高道路提取的准

确性，本文在 U-Net基础上，提出一种针对遥感图像道

路特点的网络，通过在编码网络使用注意力残差学习

单元提升网络对道路特征的提取能力，通过在桥接网

络引入注意力增强的空洞空间金字塔池化模块来提升

网络对不同尺度道路信息的提取能力。最后，通过实

验验证所提方法的性能并选取其他经典网络进行对比

分析。

2　HSA-UNet
2. 1　总体框架

以 U-Net 为基础并对其进行改进 ，提出 hybrid 
scale attention-UNet（HSA-UNet）模型，其整体结构如

图 1 所示，主要由编码网络、桥接网络和解码网络这

3 部分组成。

编码网络主要包括 2 个卷积序列块（CSB）和 4 个

注意力残差学习单元（ARLU）。CSB 的具体结构如

图 1 右上角 CSB 模块所示。每个 CSB 包括 2 个 3 × 3
卷积层，每个卷积层后面都有 1 个批量归一化层（BN）

和 1 个 ReLU 激活函数层。输入的 RGB 图像先经过第

1 个 CSB 转化为初始高维特征，然后利用 4 个连续的

ARLU 来捕获图像的多层次多尺度特征，其中，每个

ARLU 包含 1 个池化层操作，每经过 1 个 ARLU，特征

图通道数加倍、尺寸减半。最后经过第 2 个 CSB 得到

包含丰富语义信息的高维度特征。为进一步学习多尺

度特征，同时缓解道路狭窄、复杂、跨度大等特性的影

响，在桥接网络加入注意力增强的空洞空间金字塔池

图 1　HSA-UNet整体结构

Fig. 1　Overall structure of HSA-UNet

化（AE-ASPP）模块。解码网络包括 4 个上采样块，用

于将特征图恢复到输入图像大小。每个上采样块先通

过转置卷积将高层特征的通道数和图像大小变为与编

码网络对应低层特征一致，再将高层特征和低层特征

拼接后的结果作为 CSB 的输入。每经过一个上采样

块，特征图通道数减半。最后通过一个 1 × 1 卷积层

将高维特征转化为两通道特征，得到最终预测输出。

2. 2　注意力残差学习单元

研究表明，更深的网络结构会取得更好的效果，但

当网络增加到一定深度后，单纯增加网络深度会面临

梯 度 消 失 的 问 题 。 针 对 这 一 现 象 ，He 等［10］提 出

ResNet，其基本思想是残差映射易于优化，因此 ResNet
使用恒等映射分支来跳过卷积层，以形成残差单元，通

过恒等映射分支为梯度在反向传播期间提供一条可替

代路径。相比普通神经单元［图 2（a）］，残差单元使深

度网络易于训练，提高了训练效率，很大程度上解决了

深层网络的退化问题。受残差结构启发，使用残差单

元代替普通神经单元作为基本块，如图 2（b）所示。同

时，由于残差结构中的恒等映射分支和残差映射分支

通过元素相加方式融合，这种特征融合方式仅仅只为

特征分配固定权重，没有考虑特征内容的变化，融合效

率低。受 Dai 等［19］的启发，设计了 ARLU，如图 2（c）所

示，采用注意力特征融合（AFF）模块融合残差单元的

两个分支，AFF具体结构如图 3所示。

AFF 首先将恒等映射分支输出 X ∈ RC× H×W 和残

差映射分支输出 Y ∈ RC× H×W通过元素相加方式融合，

把融合后的结果 A输入多尺度通道注意力模块（MS-

CAM）中，其中，一个分支 G ( A ) 使用全局平均池化

（GAP）来获取全局上下文信息，另一个分支 L ( A ) 通
过点卷积（PW）方式获取局部细节信息。通过元素相

加将 G ( A )和 L ( A )两分支融合。令 MS-CAM 的输出

为M ( A )，则：

G ( A )= BN{PW 2{δ{BN{PW 1[ g ( A )] }}}}，（1）

L ( A )= BN{PW 2{δ{BN [PW 1 ( A )] }}}， （2）

M ( A )= σ [G ( A )+ L ( A )]， （3）
式中：g ( · )表示全局平均池化操作；PW 1 ( · )和 PW 2 ( · )

分别表示卷积核为 C× C
r

× 1 × 1 和
C
r

× C× 1 × 1

的点卷积操作，r表示通道缩减率；BN ( · )表示批量归

一化操作；δ ( · )表示 ReLU 激活函数；σ ( · )表示 Sigmoid
函数。因此，AFF 的输出 F ( X，Y )为
F ( X，Y )=M ( X+Y )⊗X+[1-M ( X+Y )]⊗Y，（4）
式中：⊗ 表示元素乘法。

MS-CAM 通过在注意力模块内使用点卷积将局

部信息添加到全局信息中，让网络可以沿通道维度对

特征图进行多个尺度上的信息提取，同时保持网络的

轻量化。ARLU 利用 AFF 融合残差结构的两个分支，

以一种尺度感知的方式动态地、自适应地融合接收到

的特征，弥补了不同分支特征之间存在的语义差距，增

强了网络对遥感图像全局和局部信息的学习能力，提

升了网络训练效率和道路识别准确度。

2. 3　注意力增强的空洞空间金字塔池化

ASPP［20］中并行的空洞卷积层相当于多个不同的

接收域，可以有效地在多个尺度上并行采样。但是，为

避免带来太多额外计算量，其卷积核内除 9 个有效点

之外，其余所有点都用零填充，这些零填充位置相对应

的局部细节特征无法收集［21］。其次，ASPP 中的卷积

层均使用方形卷积核进行特征学习，但是遥感图像中

的道路细长、复杂，且只占据整幅图像的小部分，这意

味着 ASPP 对道路的提取能力有限。针对以上问题，

设计了注意力增强的 ASPP，具体结构如图 4 所示。

图 3　AFF 模块

Fig. 3　AFF module

图 2　3 种结构对比。（a）普通单元；（b）残差单元；（c）ARLU
Fig. 2　Comparison of three structures.  (a) Plain unit; 

(b) residual unit; (c) ARLU
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化（AE-ASPP）模块。解码网络包括 4 个上采样块，用

于将特征图恢复到输入图像大小。每个上采样块先通

过转置卷积将高层特征的通道数和图像大小变为与编

码网络对应低层特征一致，再将高层特征和低层特征

拼接后的结果作为 CSB 的输入。每经过一个上采样

块，特征图通道数减半。最后通过一个 1 × 1 卷积层

将高维特征转化为两通道特征，得到最终预测输出。

2. 2　注意力残差学习单元

研究表明，更深的网络结构会取得更好的效果，但

当网络增加到一定深度后，单纯增加网络深度会面临

梯 度 消 失 的 问 题 。 针 对 这 一 现 象 ，He 等［10］提 出

ResNet，其基本思想是残差映射易于优化，因此 ResNet
使用恒等映射分支来跳过卷积层，以形成残差单元，通

过恒等映射分支为梯度在反向传播期间提供一条可替

代路径。相比普通神经单元［图 2（a）］，残差单元使深

度网络易于训练，提高了训练效率，很大程度上解决了

深层网络的退化问题。受残差结构启发，使用残差单

元代替普通神经单元作为基本块，如图 2（b）所示。同

时，由于残差结构中的恒等映射分支和残差映射分支

通过元素相加方式融合，这种特征融合方式仅仅只为

特征分配固定权重，没有考虑特征内容的变化，融合效

率低。受 Dai 等［19］的启发，设计了 ARLU，如图 2（c）所

示，采用注意力特征融合（AFF）模块融合残差单元的

两个分支，AFF具体结构如图 3所示。

AFF 首先将恒等映射分支输出 X ∈ RC× H×W 和残

差映射分支输出 Y ∈ RC× H×W通过元素相加方式融合，

把融合后的结果 A输入多尺度通道注意力模块（MS-

CAM）中，其中，一个分支 G ( A ) 使用全局平均池化

（GAP）来获取全局上下文信息，另一个分支 L ( A ) 通
过点卷积（PW）方式获取局部细节信息。通过元素相

加将 G ( A )和 L ( A )两分支融合。令 MS-CAM 的输出

为M ( A )，则：

G ( A )= BN{PW 2{δ{BN{PW 1[ g ( A )] }}}}，（1）

L ( A )= BN{PW 2{δ{BN [PW 1 ( A )] }}}， （2）

M ( A )= σ [G ( A )+ L ( A )]， （3）
式中：g ( · )表示全局平均池化操作；PW 1 ( · )和 PW 2 ( · )

分别表示卷积核为 C× C
r

× 1 × 1 和
C
r

× C× 1 × 1

的点卷积操作，r表示通道缩减率；BN ( · )表示批量归

一化操作；δ ( · )表示 ReLU 激活函数；σ ( · )表示 Sigmoid
函数。因此，AFF 的输出 F ( X，Y )为
F ( X，Y )=M ( X+Y )⊗X+[1-M ( X+Y )]⊗Y，（4）
式中：⊗ 表示元素乘法。

MS-CAM 通过在注意力模块内使用点卷积将局

部信息添加到全局信息中，让网络可以沿通道维度对

特征图进行多个尺度上的信息提取，同时保持网络的

轻量化。ARLU 利用 AFF 融合残差结构的两个分支，

以一种尺度感知的方式动态地、自适应地融合接收到

的特征，弥补了不同分支特征之间存在的语义差距，增

强了网络对遥感图像全局和局部信息的学习能力，提

升了网络训练效率和道路识别准确度。

2. 3　注意力增强的空洞空间金字塔池化

ASPP［20］中并行的空洞卷积层相当于多个不同的

接收域，可以有效地在多个尺度上并行采样。但是，为

避免带来太多额外计算量，其卷积核内除 9 个有效点

之外，其余所有点都用零填充，这些零填充位置相对应

的局部细节特征无法收集［21］。其次，ASPP 中的卷积

层均使用方形卷积核进行特征学习，但是遥感图像中

的道路细长、复杂，且只占据整幅图像的小部分，这意

味着 ASPP 对道路的提取能力有限。针对以上问题，

设计了注意力增强的 ASPP，具体结构如图 4 所示。

图 3　AFF 模块

Fig. 3　AFF module

图 2　3 种结构对比。（a）普通单元；（b）残差单元；（c）ARLU
Fig. 2　Comparison of three structures.  (a) Plain unit; 

(b) residual unit; (c) ARLU
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AE-ASPP 结合 ASPP 和空间注意力机制［22-24］，在

ASPP 基础上将空间注意力机制分别应用于不同尺度

特征上，以达到密集特征采样效果。在编码网络最终

的输出上设置 4 个并行卷积分支和 1 个全局平均池化

分支以学习高层多尺度特征，4 个并行卷积分支包括

1 个 1 × 1 卷积分支和 3 个 3 × 3 的空洞卷积分支。空

洞卷积层的扩张率分别设置为 6、12、18，在 3 个空洞卷

积分支上分别应用条带注意力模块（SAM）［25］。SAM
具体结构如图 5 所示。

SAM 使用条带池化在垂直方向上部署一个长条

形状的池化核对全局信息进行编码，并沿水平方向进

一步收集每个像素和条带池化核之间的关联程度信

息。通过 SAM，特征图中每个像素都与不同列空间中

的像素关联起来，有效解决了 ASPP 的“棋盘效应”问

题，在一定程度上缓解了道路自然特性带来的影响。

令 F in ∈ RC× H×W 和 F out ∈ RC× H×W 分别代表 SAM 的输

入和输出，则特征图 A可表示为

A= Softmax{R 1[Conv ( F in )] T ×R 2{S [Conv ( F in )] }}，
（5）

式中：Softmax ( · ) 表示激活函数；R 1 ( · ) 表示将特征重

塑 为 RC× N，N= H×W；R 2 ( · ) 表 示 将 特 征 重 塑 为

RC×M，M= 1 ×W；S ( · )表示条带池化操作，将特征重

塑为 RC× 1×W；Conv ( · )表示 1 × 1 卷积操作；T 表示特

征转置。将 A与 F in 结合以生成注意力增强的特征图，

最后与输入特征 F in 进行元素相加操作得到最终输出

F out，可表示为

F out = F in + R 3{R 2{S [Conv ( F in )] }× AT}， （6）

式中：R 3 ( · ) 表示将特征重塑为 RC× H×W。由于 1 × 1
卷积分支和全局平均池化分支相当于分别使用最小和

最大的感受野来保持输入图像的固有特征，因此在

AE-ASPP 中完整保留这 2 个分支。最后，将 5 个分支

的输出拼接融合，作为解码网络输入。

2. 4　损失函数

在遥感图像中，道路是一段细长狭窄的区域，且只

占整幅图像的小部分，道路和背景之间存在样本类别

的高度不平衡问题。在图像分割领域，交叉熵（cross-

entropy）损失函数对分割结果的每个像素进行评估，

如果图像存在类别不平衡问题，会导致较多类别的样

本出现过度拟合。因此，从遥感图像提取道路时，网络

会偏向背景学习，这会降低网络提取道路目标的能力。

Dice 损失函数把一个类别的所有像素作为一个整体，

并计算两个类别的交集在整体的比例，不受大量背景

像素的影响，在样本不平衡情况下可达到更好的效果。

但 Dice 损失函数对噪声敏感，可能会忽略边界信息，

导致边界分割不佳。因此，结合二元交叉熵（BCE）损

失函数与 Dice 损失函数，设计了复合型损失函数对模

型损失进行计算。BCE 损失函数和 Dice 损失函数计

算公式分别如下：

LBCE = - 1
N ∑

i= 1

N

[ ]gi log ( pi )+( 1 - gi ) log ( 1 - pi ) ，（7）

LD = 1 -
∑
i= 1

N

pi gi

∑
i= 1

N

p2
i + ∑

i= 1

N

g 2
i

， （8）

式中：N表示像素总数；gi表示像素 i的真实标签值；pi
表示像素 i预测值。最终的复合损失函数定义如下：

L= LBCE + LD。 （9）

3　实验结果与分析

3. 1　数据集

实验使用 Massachusetts 道路数据集［26］，该数据集

是世界上最大的公开道路数据集。该数据集包含

图 4　AE-ASPP 模块

Fig.  4　AE-ASPP module

图 5　SAM
Fig.  5　SAM

1171 张图片，每张图片大小为 1500 pixel × 1500 pixel，
空间分辨率为 1. 2 m。其中，包括训练图像 1108 张、验

证图像 14 张、测试图像 49 张。由于数据集中图片数量

较少，无法支撑模型训练，对数据集进行剪裁以增加样

本数量。设置一个 256 × 256 区域对原始数据集所有

图像以及相应标签进行剪裁，最终得到 22707 张道路

图像以及对应标签图像，如图 6 所示，并将其按照 8∶1∶
1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。

3. 2　实验设置

所 有 实 验 基 于 Windows 10 操 作 系 统 ，GPU 为

Tesla-V100-SXM2（32 GB），使用 PyTorch 深度学习

框架搭建网络模型。采用 Adam 优化器优化权重更

新，初始学习率设置为 0. 001，模型迭代次数为 80，
batch size 大小为 16。
3. 3　评价指标

为检验所提方法的有效性，使用准确率（Rprecision）、

召回率（Rrecall）、F1 分数（SF1）和交并比（RIoU）来对网络

性能进行评估，计算公式如下：

R precision = NTP

NTP + NFP
， （10）

R recall =
NTP

NTP + NFN
， （11）

SF1 = 2 × R precision × R recall

R precision + R recall
， （12）

R IoU =
NTP

NTP + NFP + NFN
， （13）

式中：R precision 表示正确预测为道路的像素占所有预测

为道路的像素的比值；R recall 表示正确预测为道路的像

素占道路总像素的比值；SF1 表示 F1 分数；R IoU 表示交

并比；NTP 表示正确预测为道路的像素数量；NFP 表示

将背景错误预测为道路的像素数量；NFN 表示将道路

错误预测为背景的像素数量。准确率和召回率分别表

示道路提取的准确性和完整性；F1 分数表示准确率和

召回率的调和均值；交并比表示预测值和真实值两个

集合的交集与并集之比。

3. 4　消融实验

为验证 HSA-UNet 模型中改进模块的有效性，分

别对 ARLU 和 AE-ASPP 进行消融实验，结果如表 1

所示。选取 U-Net 模型作为实验的基准模型（No. 1），

其 RIoU 值为 62. 41%。将 ARLU（No. 2）和 AE-ASPP
（No. 3）分 别 加 入 基 准 模 型 后 ，RIoU 值 分 别 增 加 到

64. 65% 和 64. 24%。同时加入 ARLU 和 AE-ASPP
（No. 4）后，RIoU 值达到 65. 60%，相比基准模型提高了

3. 19 个百分点。从评价指标 RIoU 可以看出，所提两个

模块对遥感图像道路提取精度均具有较好的提升。

3. 5　所提网络与其他网络对比实验

为 验 证 所 提 HSA-UNet 的 有 效 性 ，与 U-Net、
SegNet、ResUnet、DeepLabV3+、D-LinkNet、NL-

LinkNet［27］和 GC-DCNN［18］进行对比。表 2 列出了不

同网络模型在 Massachusetts 道路数据集上的评价指

标数据。与 Rprecision、Rrecall 两个指标相比，RIoU 是一个总

体度量指标，考虑道路像素错分为背景的现象，评估更

加全面。表 2 中，粗体显示的值是最好的。由表 2 可以

看出：尽管 GC-DCNN 和 NL-LinkNet 分别在 Rprecision 指

标和 Rrecall 指标上取得最好的效果；但在 RIoU 指标上的

结果比所提 HSA-UNet 分别低 1. 34 个百分点和 2. 09
个百分点；在 SF1指标上相较于所提模型也分别低 0. 99
个百分点和 1. 56 个百分点。所提 HSA-UNet在 Rprecision

指标和 Rrecall指标上都取得了相对令人满意的效果，而

且在 SF1 和 RIoU 指标上结果最好，较 U-Net 分别提高

图 6　训练样本与标签

Fig. 6　Training samples and labels

表 1　消融实验评价结果对比

Table 1　Comparison of evaluation result of ablation experiment
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1171 张图片，每张图片大小为 1500 pixel × 1500 pixel，
空间分辨率为 1. 2 m。其中，包括训练图像 1108 张、验

证图像 14 张、测试图像 49 张。由于数据集中图片数量

较少，无法支撑模型训练，对数据集进行剪裁以增加样

本数量。设置一个 256 × 256 区域对原始数据集所有

图像以及相应标签进行剪裁，最终得到 22707 张道路

图像以及对应标签图像，如图 6 所示，并将其按照 8∶1∶
1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。

3. 2　实验设置

所 有 实 验 基 于 Windows 10 操 作 系 统 ，GPU 为

Tesla-V100-SXM2（32 GB），使用 PyTorch 深度学习

框架搭建网络模型。采用 Adam 优化器优化权重更

新，初始学习率设置为 0. 001，模型迭代次数为 80，
batch size 大小为 16。
3. 3　评价指标

为检验所提方法的有效性，使用准确率（Rprecision）、

召回率（Rrecall）、F1 分数（SF1）和交并比（RIoU）来对网络

性能进行评估，计算公式如下：

R precision = NTP

NTP + NFP
， （10）

R recall =
NTP

NTP + NFN
， （11）

SF1 = 2 × R precision × R recall

R precision + R recall
， （12）

R IoU =
NTP

NTP + NFP + NFN
， （13）

式中：R precision 表示正确预测为道路的像素占所有预测

为道路的像素的比值；R recall 表示正确预测为道路的像

素占道路总像素的比值；SF1 表示 F1 分数；R IoU 表示交

并比；NTP 表示正确预测为道路的像素数量；NFP 表示

将背景错误预测为道路的像素数量；NFN 表示将道路

错误预测为背景的像素数量。准确率和召回率分别表

示道路提取的准确性和完整性；F1 分数表示准确率和

召回率的调和均值；交并比表示预测值和真实值两个

集合的交集与并集之比。

3. 4　消融实验

为验证 HSA-UNet 模型中改进模块的有效性，分

别对 ARLU 和 AE-ASPP 进行消融实验，结果如表 1

所示。选取 U-Net 模型作为实验的基准模型（No. 1），

其 RIoU 值为 62. 41%。将 ARLU（No. 2）和 AE-ASPP
（No. 3）分 别 加 入 基 准 模 型 后 ，RIoU 值 分 别 增 加 到

64. 65% 和 64. 24%。同时加入 ARLU 和 AE-ASPP
（No. 4）后，RIoU 值达到 65. 60%，相比基准模型提高了

3. 19 个百分点。从评价指标 RIoU 可以看出，所提两个

模块对遥感图像道路提取精度均具有较好的提升。

3. 5　所提网络与其他网络对比实验

为 验 证 所 提 HSA-UNet 的 有 效 性 ，与 U-Net、
SegNet、ResUnet、DeepLabV3+、D-LinkNet、NL-

LinkNet［27］和 GC-DCNN［18］进行对比。表 2 列出了不

同网络模型在 Massachusetts 道路数据集上的评价指

标数据。与 Rprecision、Rrecall 两个指标相比，RIoU 是一个总

体度量指标，考虑道路像素错分为背景的现象，评估更

加全面。表 2 中，粗体显示的值是最好的。由表 2 可以

看出：尽管 GC-DCNN 和 NL-LinkNet 分别在 Rprecision 指

标和 Rrecall 指标上取得最好的效果；但在 RIoU 指标上的

结果比所提 HSA-UNet 分别低 1. 34 个百分点和 2. 09
个百分点；在 SF1指标上相较于所提模型也分别低 0. 99
个百分点和 1. 56 个百分点。所提 HSA-UNet在 Rprecision

指标和 Rrecall指标上都取得了相对令人满意的效果，而

且在 SF1 和 RIoU 指标上结果最好，较 U-Net 分别提高

图 6　训练样本与标签

Fig. 6　Training samples and labels

表 1　消融实验评价结果对比

Table 1　Comparison of evaluation result of ablation experiment

No.
1
2
3
4

BASE
√
√
√
√

ARLU

√

√

AE-ASPP

√
√

RIoU /%
62. 41
64. 65
64. 24
65. 60
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2. 42 个百分点和 3. 19 个百分点。因此，HSA-UNet 在
整体上要优于其他网络模型。

为了更直观地对比不同模型的道路提取效果，选

取实验指标最好的 D-LinkNet、NL-LinkNet 以及 GC-

DCNN 这 3 个网络的道路提取结果，如图 7 所示。

由图 7 标注的矩形框区域可以看出，D-LinkNet、
NL-LinkNet 和 GC-DCNN 的预测结果较为粗糙，预测

图中出现较多的孤立点，道路的断裂现象明显，在提取

树木遮挡的道路上效果不佳，其中，GC-DCNN 在提取

此类道路方面表现最差、丢失程度最高。所提模型道

路预测结果更加平滑，没有出现孤立点。在道路被树

木、建筑等障碍物部分或完全遮挡的情况下，提取结果

要更准确、完整。通过对 D-LinkNet、NL-LinkNet以及

GC-DCNN 这 3 种网络提取结果的分析，可以发现所

提 HSA-UNet 可以更有效、更全面地提取道路，能够

准确地分割道路边缘，并且有效解决树木、建筑物等背

景特征带来的干扰，最终提取的道路目标完整度更高，

与标签影像有较高的相似度。

4　结 论

对遥感图像道路目标提取进行研究，旨在提高道

路提取的准确性和完整性。在 U-Net基础上提出一种

基于混合尺度注意力的深度学习网络 HSA-UNet。首

先，设计 ARLU 构建编码网络：一方面，通过残差结构

促进信息在高低层之间流动，简化网络训练；另一方

面，利用注意力特征融合模块融合残差结构的两个分

支，通过在注意力模块内使用点卷积来聚合多尺度的

特征，克服不同层次特征之间语义和尺度不一致问题。

其次，针对遥感图像中道路尺度的多样性和自然属性

的特殊性，设计 AE-ASPP 构建桥接网络，通过在不同

尺度的特征上使用条带注意力模块来增强网络对道路

特征的识别效果，同时防止不相关区域的干扰。实验

结果表明，所提方法具有更好的性能，所提取的道路结

构更加完整。但是所提模型仍需做进一步的改进，提

升其在不同场景下更为复杂的背景信息中提取道路

的能力，在保证准确率的前提下进一步优化模型结构，

下一步可结合更为前沿完善的深度学习方法进行

研究。

表 2　不同网络道路提取结果对比

Table 2　Comparison of road extraction result of different networks
unit: %

Model
U-Net
SegNet

ResUnet
DeepLabV3+

D-LinkNet
NL-LinkNet
GC-DCNN
HSA-UNet

RPrecious

80. 71
75. 82
81. 42
80. 01
75. 35
75. 27
82. 64
80. 50

RRecall

73. 34
74. 09
72. 53
70. 46
79. 67
80. 26
74. 28
77. 99

SF1

76. 81
74. 95
76. 72
74. 94
77. 45
77. 67
78. 24
79. 23

RIoU

62. 41
59. 93
62. 23
59. 92
63. 20
63. 51
64. 26
65. 60

图 7　所提网络与其他网络的道路预测图

Fig. 7　Road prediction diagrams of proposed network and other networks
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