
第44卷 第5期

2025年10月
 

山东科技大学学报(自然科学版)
Journal

 

of
 

Shandong
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology(Natural
 

Science)
Vol.

 

44 No.
 

5

Oct.
 

2025

DOI:
 

10.16452/j.cnki.sdkjzk.2025.05.005     文章编号:1672-3767(2025)05-0052-12

HR-DeepLabV3+:融合多尺度上下文与
注意力机制的道路提取模型

马召恒1,张 雷1,刘如飞2,冯 飞1,王友雷1

(1.
 

河北省地理信息集团有限公司,
 

河北
 

石家庄
 

050031;

2.
 

山东科技大学
 

测绘与空间信息学院,
 

山东
 

青岛
 

266590)

摘 要:城市路网是城市发展的重要基础设施,也是社会经济活动的重要载体。但现有遥感影像路网提取方法在

应对高楼阴影、植被遮挡等复杂环境时往往效果不佳。为解决该问题,提出一种 HR-DeepLabV3+深度学习模型,

主干网络设计采用 HRNetV2-W18(high-resolution
 

network
  

W-18),用于保留高分辨率影像中的细节信息;解码器

中设计了多层级融合的空洞空间金字塔结构,并添加多头注意力结构,提升对图像上下文信息的学习能力;损失函

数中通过降低背景环境特征信息的权重,更加关注细小的道路目标,从而降低背景复杂环境因素的干扰。在公开

数据集
 

CHN6-CUG、DeepGlobe
 

和
 

SJZ
 

Road
 

上进行实验分析表明,该网络的IOU
 精度分别达

 

0.711、0.685
 

和
 

0.751,相比其他主流网络效果更稳健。
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Abstract:
 

Urban
 

road
 

networks
 

are
 

critical
 

infrastructure
 

for
 

city
 

development
 

and
 

serve
 

as
 

essential
 

carriers
 

for
 

socio-economic
 

activities.
 

However,
 

the
 

existing
 

road
 

extraction
 

methods
 

based
 

on
 

remote
 

sensing
 

imagery
 

often
 

perform
 

poorly
 

under
 

complex
 

conditions
 

with
 

tall
 

building
 

shadows
 

and
 

vegetation
 

occlusion.
 

To
 

address
 

this
 

challenge,
 

we
 

proposed
 

an
 

advanced
 

deep
 

learning
 

model
 

named
 

HR-DeepLabV3+.
 

The
 

backbone
 

was
 

designed
 

using
 

HRNetV2-W18
 

(High-Resolution
 

Network
 

W-18)
 

to
 

preserve
 

the
 

fine-grained
 

details
 

in
 

high-resolution
 

imagery.
 

The
 

decoder
 

incorporates
 

a
 

multi-level
 

fused
 

atrous
 

spatial
 

pyramid
 

structure
 

along
 

with
 

a
 

multi-head
 

attention
 

mechanism
 

to
 

enhance
 

the
 

model’s
 

ability
 

to
 

capture
 

contextual
 

information.
 

The
 

loss
 

function
 

was
 

optimized
 

by
 

reducing
 

the
 

weight
 

of
 

background
 

features
 

to
 

guide
 

the
 

model
 

to
 

focus
 

more
 

on
 

subtle
 

road
 

structures
 

and
 

mitigate
 

the
 

interference
 

from
 

complex
 

background
 

elements.
 

Extensive
 

experiments
 

conducted
 

on
 

publicly
 

available
 

datasets
 

of
 

CHN6-CUG,
 

DeepGlobe,
 

and
 

SJZ
 

Road
  

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieved
 

Intersection
 

over
 

Union
 

(IOU)
 

scores
 

of
 

0.711,
 

0.685,
 

and
 

0.751,
 

respectively.
 

These
 

results
 

indicate
 

that
 

HR-
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DeepLabV3+
 

exhibits
 

more
 

robust
 

and
 

reliable
 

performance
 

compared
 

to
 

other
 

state-of-the-art
 

networks.
Key

 

words:
 

urban
 

road
 

network;
 

remote
 

sensing
 

recognition;
 

deep
 

learning;
 

spatial
 

pyramid;
 

road
 

network
 

extraction

随着城市经济及规模的快速发展,国土空间监测成为至关重要的任务之一,运用卫星遥感图像进行

城市路网监测成为研究热点。传统的道路路网提取方法通常先采用人工标注提取样本特征,再通过监督

学习方法来识别道路区域[1]。深度学习技术[2]在遥感影像处理中的广泛应用,为路网提取提供了新的技

术路线。
目前,针对路网提取中存在的高大建筑物阴影或树木遮挡干扰问题,国内外众多学者进行了相关研究,

主要通过优化网络结构或改进损失函数等方法,提升模型在复杂场景下的特征判别能力和遮挡区域的恢复

精度。Diakogiannis等[3]通过扩张卷积和加深模型架构增强了编码器的特征提取能力,并通过改进损失函

数缓解了道路和背景类别之间的不平衡。Hetang等[4]以分割一切模型(segment
 

anything
 

model,SAM)为
基础,通过添加轻量级的基于Transformer的图神经网络来预测大区域的图顶点和边以推算出道路,避免了

复杂的后处理算法,但无法准确处理立交桥道路。Xu等[5]增强了RNGDetby算法,在其基础上添加实例分

割头,并利用骨干网络的多尺度特征监督训练,但提取效率较低且无法处理复杂的道路交叉口或立交桥图

像。Qiu等[6]提出具有两个分支主干的SGNet框架进行道路提取,并集成特征细化模块增强道路细节和纹

理特征,但在部分道路的连通性上丢失像素。上述方法通过优化网络结构及损失函数使模型在精度和全局

建模方面具有较高优势,但在应对建筑物阴影或树木遮挡问题上仍有不足。
此外,一些学者在模型中引入注意力机制优化其性能,提升在阴影和遮挡环境下的识别能力。如王谦

等[7]提出一种CE-DeepLabv3+网络,加入ECANet注意力机制和改进损失函数来解决道路与背景不平衡

问题,但当道路和背景颜色、纹理相似时,提取道路存在一定难度。Chen等[8]提出一种基于多尺度移动的注

意力检测方法。赫晓慧等[9]为解决道路提取中结构完整性问题,提出使用DCNN与短距条件随机场相结合

的方法来增强上下文信息提取能力,但在乡村道路中仍存在部分断连情况。Dai等[10]提出一种道路增强可

变形注意力网络来学习特定道路像素的长距离依赖关系,并添加道路增强模块提取道路特征,实现多尺度道

路语义信息的提取。Chen等[11]基于ResNet主干网络构建空间注意力模型,通过在通道和空间两个维度引

入注意力机制,增强模型在遮挡条件下的特征提取能力,但在处理大面积阴影覆盖或密集植被遮挡等复杂场

景时,道路边缘的提取精度仍有待提高。此外,当道路与周边建筑物纹理相近时,该模型仍会出现误检和漏

检现象,特别是在城市高密度建成区的道路提取任务中表现不够稳定。
受空洞空间金字塔池化(atrous

 

spatial
 

pyramid
 

pooling,
 

ASPP)与多头注意力机制原理的启发,本研究

提出一种基于
 

HRNet
 

的路网提取模型———HR-DeeplabV3+:通过引入多层次融合的空洞空间金字塔池化

结构,提升模型对道路特征的学习能力;结合多头注意力机制(multi-head
 

attention,MHA),有效增强上下

文特征的提取效果;同时设计了一种自适应调整的损失函数,降低背景环境特征信息的权重。

1 HR-DeepLabV3+模型整体架构

现有分割网络在路网提取中常受固定感受野限制,难以兼顾道路连通性与边缘细节:大感受野虽有利于

捕捉长距离结构,但易忽略边缘细节;小感受野则无法有效感知道路拓扑结构。为此,为重点解决高楼阴影

和遮挡环境下的城市路网提取问题,本研究以 HRNetV2-W18为主干网络,利用其高分辨率保持与多尺度

特征交互能力,有效提取丰富道路信息。并对 HRNetV2-W18进行三方面的改进:①引入多层级空洞空间

金字塔池化模块,通过不同膨胀率融合多尺度上下文,提升遮挡区域下的道路识别连通性;②融合多头注意

力机制,增强模型对遮挡环境下路网的感知能力;③设计自适应加权损失函数,动态调整前背景权重,对遮挡

区域路段赋予更大权重进行计算,上述模块协同构成HR-DeepLabV3+整体架构,如图1所示。
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图1 HR-DeepLabV3+网络结构

Fig.
  

1 HR-DeepLabV3+
 

network
 

structure

2 HR-DeepLabV3+模型核心模块设计

2.1 多层级融合的空洞空间金字塔模块

在道路提取任务中,模型不仅需要具备对道路全局结构的建模能力,还必须对局部细节信息保持高度敏

感,才能较好地适应城市高楼阴影、植被遮挡等场景。原始
 

DeepLabV3+
 

网络中的空洞空间金字塔池化

(ASPP)模块采用固定空洞率的设置,在下采样过程中容易导致高维特征图的细节信息严重丢失,如图2
所示。

图2 改进前结构

Fig.
  

2 Structure
 

before
 

improvement

为进一步提升特征表达能力并缓解该问

题,提出一种多层级融合的空洞空间金字塔池

化模块,通过引入多尺度空洞率和特征融合机

制,增强对多尺度上下文信息的建模能力,并保

留关键细节特征。将空洞空间金字塔池化模块

结构中四个卷积层和池化层进行交互学习(如
图3所示),接收 HRNet主干网络中的高维信

息,分别进行一个1×1卷积、三个3×3卷积与

一个全局池化,其中在3×3卷积中分别以不同

的空洞卷积率进行卷积,目的是扩大模型的感

受野。经过卷积后,将五个并列分支进行交互

学习,步骤为:①将分支f2 特征与f1 特征相

加,经过3×3卷积进一步提取特征,将卷积后

的特征图与f2 分支进行交互;②在f2 分支

中,将f3 分支和f1 合并后特征相加,进一步增强f2 的特征;③在f3 分支中,将f2 分支融合原始特征的低

空洞率特征相加用来补充f3 分支大空洞率的特征图;④对于在f4 分支中,先采用相同方法融合低空洞卷

积下的特征图f5 和f3 分支的特征;⑤将f4 分支特征图信息添加到f5 中,保留原始特征,防止信息损失。
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图3 改进后的空洞空间金字塔池化结构

Fig.
  

3 Improved
 

ASPP
 

structure

2.2 多头注意力机制

在道路受遮挡的情况下,阴影或遮挡物两侧的道路像素之间存在较大的空间分离和特征差异,导致在特

征提取过程中难以有效建立远距离的语义关联。本研究将多头注意力机制引入网络当中,增强网络在复杂

遮挡场景下道路的连续性推理能力。多头注意力机制是Transformer架构的核心思想,其核心为多个自注

意力机制拼接成一个多头注意力机制。通过该机制动态捕捉影像中道路的跨区域长程拓扑关联,并利用多

头子空间的特征解耦特性,在频域和空域上聚焦关键道路响应区域,提高对道路联通性结构的理解和感知能

力,从而提高提取路网的连通性。自注意力机制的计算式为:

Fa=fs
QKT

dk  V 。 (1)

式中:Fa 为输出特征矩阵;Q 为查询矩阵;K 为索引矩阵;V 为内容矩阵;dk 为维度大小;fs 为Softmax
函数。

多头注意力模型结构如图4所示。先将输入特征经过三个线性变换,分别得到Q、K 和V;再对V 和KT

矩阵点乘,利用维度为dk 的K 矩阵实现加权,生成注意力矩阵;最后,通过Softmax函数fs 对注意力矩阵

进行归一化。归一化后的注意力矩阵与Q 矩阵相乘,得到输出特征矩阵Fa。

图4 注意力机制

Fig.
  

4 Attention
 

mechanism
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2.3 自适应损失函数

在高分辨率遥感影像中,道路背景像素所占比例过小,造成前景与背景不平衡问题。为解决该问题,需
要对前景数据赋予不同的权重系数,以平衡分割前后背景不同时的场景。故基于二分类的交叉熵损失函数

(Cross-Entropy)和损失函数(Gice_Loss),提出一种自适应的损失函数。其中,Cross-Entropy 可以平等计算每个像素点

的损失,Gice_Loss 可以缓解前景背景不平衡问题,更关注对前景信息的挖掘,即更关注细小道路区域,但会存

在损失过饱和问题。计算式为:

Cross_Entropy=-
1
N∑

N

1
∑
C

j=1
yijlnpij , (2)

式中:Cross_Entropy 为交叉熵损失函数;N 为样本数量;C 是类别数量;yij 是样本i属于类别j的真实标签(one-
hot编码),属于样本j,则为1,否则为0;pij 是模型预测样本i属于类别j的概率。

Gice_Loss=1-
2× X ∩Y
X + Y +ε

。 (3)

式中:X 是模型预测分割结果;Y 是实际分割结果;|X∩Y|是预测结果和实际结果交集的元素个数;|X|、

|Y|分别是预测结果和实际结果的元素个数;ε为一个很小的常数,避免分母为零。本研究统计同一批次中

前景与背景真值像素,计算所有前景像素数量与背景值数量的平均值作为阈值,当前景值较小时,赋予

Gice_Loss 更大的权重系数。自适应损失函数式为:

L=αCross_Entropy+(1-α)·Gice_Loss, (4)

α=
λ·

Nfg

Nfg+Nbg

,

0.5。

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5)

式中:Nfg 为同一批次中前景像素总数;Nbg 为批次中像素总数;λ 为放大因子,用于增强小目标场景下

Gice_loss 的权重。

3 实验与分析

3.1 实验数据集

为了验证实验的准确性,本研究以河北省石家庄市遥感影像为基础,建立一套河北省石家庄市的遥感影

像数据集(SJZ
 

Road),图像数据来自国产高分辨率卫星,图像空间分辨率1
 

m/像素,数据集经人工精细标

注,涵盖城市、农村、郊区多种类别,共9
 

190张,大小为512×512像素。

CHN6-CUG是中国城市道路遥感影像数据集,图像数据来源于北京、上海、武汉、深圳、香港和澳门6个

城市,图像的空间分辨率为
 

50
 

cm/像素。CHN6-CUG
 

包含4
 

511
 

张大小为
 

512×512
 

像素的标记图像,其
中3

 

608张用于模型训练,903张用于测试。

DeepGlobe道路提取数据集包含
 

6
 

226
 

张1
 

024×1
 

024
 

像素的卫星遥感图像和标签,每幅图像的空间

分辨率为
 

50
 

cm/像素,图像包含城市、郊区和乡村道路,来源于泰国、印度和印度尼西亚。将数据集按照

8∶2进行训练集和验证集划分,其中2
 

384张为训练集,596张为验证集,3
 

246张为测试集。数据集汇总如

图5所示,其中第1、3行为图像,2、4行为对应标签。

3.2 实验环境

所有实验均基于Python
 

3.8、opencv
 

4.5以及windows10进行构建,内存32
 

G、cuda11.3、cudnn8.2.0,
采用24

 

GB
 

显存的英伟达3090
 

GPU进行单卡加速训练。实验数据集为SJZ
 

Road、CHN6-CUG以及Deep-
Globe,图像入网大小为512×512

 

像素。网络超参数,批次为4、Adam优化器、初始学习率0.000
 

01,采用余

弦退火优化策略,每个网络均训练60轮。

3.3 实验评价指标

为全面评估算法的准确性,采用Precision(P)、Recall(R)、F1 值和IOU(intersection
 

over
 

union)对模型

分割性能进行全面评估,计算式分别为式(5)~(8)。此外,还扩展了评估范围,Param指神经网络模型中的
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参数(权重和偏差),FLOPs表示模型在推理或训练期间执行的浮点运算的数量,以提供更全面的分析。

P=
TP

TP+FP
, (6)

R=
TP

TP+FN
, (7)

F1=2×
P×R
P+R

, (8)

IOU=
TP

TP+FP+FN
。 (9)

式中:TP 为被模型预测为正类的正样本(预测正确的正样本),TN 为被模型预测为负类的负样本(预测正确

的负样本),FP 为被模型预测为正类的负样本(预测错误的正样本),FN 为被模型预测为负类的正样本(预测

错误的负样本)。

图5 数据集

Fig.
 

5 Dataset

3.4 对比实验

为验证本研究方法的有效性,选取当前主流的路网提取网络SDUNet[12]、DDU-Net[13]、TRNet[14]、SC-
RDNet[15]、BDTNet[16]、RCFSNet[17]、DPENet[18]和RADANet[19]作为对比对象进行实验。通过与上述模型

对比表明,本方法以HRNet-W18作为主干网络,有效保持了高分辨率特征的表达能力,并通过引入动态损

失函数与多头注意力机制实现协同优化,在DeepGlobe数据集的性能显著提升。特别是在城市场景中复杂

植被干扰场景下,本研究方法的性能明显优于大多数对比网络,其中IOU 达0.711,F1 值达0.945。

HR-DeepLabV3+与 其 他 主 流 网 络 在 DeepGlobe数 据 集 的 精 度 指 标 值 如 表1所 示,RADANet、

DPENet、SC-RDNet网络的IOU 精度分别达0.679、0.659、0.656。本研究网络拥有较低的参数量,得益于轻

量化的主干网络HRNet-W18,其轻量化特性体现在相对较浅的网络层次结构并通过高效的多尺度特征融

合,减少了深层网络的重复计算,这与经典的加深网络架构形成了对比,深层网络能够提取更高级别的特征,
但带来了更大的计算开销和参数量。SDUNet

 

和
 

DDU-Net
 

均采用基于 U-Net的结构框架,主要依赖对称

的编码-解码路径提取特征,虽然对整体语义信息有较强的感知能力,但在高分辨率细节恢复上存在一定局
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限,容易在复杂遮挡下导致道路边界模糊,IOU 分别为
 

0.668
 

和
 

0.665。SC-RDNet
 

利用多尺度上下文融合

策略提升了复杂场景的适应能力,但其融合方式相对静态,难以根据不同遮挡强度自适应调整注意力权重,

IOU 为
 

0.656,F1 值偏低。BDTNet通过双分支结构并行建模语义与边缘信息,虽提升了边界精度,但整体

特征提取能力偏弱,在深度复杂场景中难以保证连续道路识别的完整性,IOU 仅为
 

0.649。RCFSNet
 

尽管引

入递归特征融合模块用于增强上下文感知,但其结构计算量大,浮点运算高达
 

506.760
 

GFLOPs,未能在复

杂环境下体现出对应性能的提升,IOU 仅为
 

0.583,说明其对高干扰区域适应能力有限。DPENet
 

和
 

RADA-
Net

 

分别通过深度特征增强和多尺度残差机制增强特征表达能力,表现相对较好,但由于缺乏细粒度的空间

保持机制,在道路与干扰物边界模糊时仍存在判别不准的问题,IOU 分别为
 

0.659
 

和
 

0.679。HR-Deep-
LabV3+与其他主流网络在DeepGlobe上的识别效果如表2所示。其中,TRNet

 

引入Transformer模块以

增强全局建模能力,但其下采样路径过深,缺乏高分辨率保留机制,在局部细节处理上效果一般,尤其在细碎

道路与植被交叠区域容易出现漏检。

表1 HR-DeepLabV3+与其他主流网络在DeepGlobe测试集的结果对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

results
 

between
 

improved
 

DeepLabV3+
 

and
 

other
 

mainstream
 

networks
 

on
 

the
 

DeepGlobe
 

test
 

set

网络结构 F1 IOU FLOPs/GFLOPs Param/MB

SDUNet[12] 0.891 0.668 132.872 67.243

DDU-Net[13] 0.887 0.665 86.541 24.516

TRNet[14] 0.889 0.651 152.845 27.863

SC-RDNet[15] 0.883 0.656 81.184 32.741

BDTNet[16] 0.876 0.649 38.572 57.325

RCFSNet[17] 0.889 0.583 506.760 58.228

DPENet[18] 0.891 0.659 167.516 27.846

RADANet[19] 0.912 0.679 212.452 73.852

本研究方法 0.945 0.711 71.409 9.663

表2 DeepGlobe数据集识别对比

Table
  

2 DeepGlobe
 

dataset
 

recognition
 

comparison

场景   图像  
 

SDUNet[12] 
 

DDU-Net[13] 
 

TRNet[14]SC-RDNet[15]BDTNet[16] RCFSNet[17] DPENet[18] RADANet[19]
本研究  
方法  

较多树
木遮挡

少量低矮
建筑遮盖

较多楼
宇阴影

较多低矮
建筑遮挡

较多树
木遮挡
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综上所述,其他对比路网提取网络在结构设计上多注重语义增强或上下文建模,但普遍忽视了对高分辨

率细节的保持和动态特征的调整能力,导致在高楼阴影、树冠遮挡等复杂场景下容易产生误分或漏分。而本

研究方法在结构设计上兼顾高分辨率特征保持与多尺度动态感知,显著提升了复杂遮挡环境下的道路提取

精度,验证了其结构优势和场景适应性。
本研究方法在CHN6-CUG测试集进行对比实验分析,HR-DeepLabV3+与其他网络在CHN6-CUG测

试集的精度指标如表3所示。该数据集涵盖了树木遮挡、建筑物遮挡及楼宇阴影道路环境,具有较强的代表

性。对比结果显示,DPENet与RCFSNet在该数据集的表现相对较弱,其IOU 分别为0.643和0.659,F1 分

别为0.856和0.861,说明在处理复杂空间结构和遮挡情况下的道路提取能力有限。TRNet、SC-RDNet、

BDTNet等主流模型在该测试集的性能有所提升,其IOU 分别为0.652、0.644和0.661,F1 分别为0.867、

0.859和0.872,表现出一定的特征表达能力和鲁棒性。

表3 HR-DeepLabV3+与其他网络在CHN6-CUG测试集的结果对比

Table
  

3 Comparison
 

of
 

results
 

between
 

improved
 

HR-DeepLabV3+and
 

other
 

networks
 

on
 

the
 

CHN6-CUG
 

test
 

set

网络结构 F1 IOU FLOPs/GFLOPs Param/MB

SDUNet[12] 0.865 0.648 132.872 67.243

DDU-Net[13] 0.869 0.657 86.541 24.516

TRNet[14] 0.867 0.652 152.845 27.863

SC-RDNet[15] 0.859 0.644 81.184 32.741

BDTNet[16] 0.872 0.661 38.572 57.325

RCFSNet[17] 0.861 0.659 506.760 58.228

DPENet[18] 0.856 0.643 167.516 27.846

RADANet[19] 0.875 0.662 212.452 73.852

本研究方法 0.897 0.685 71.409 9.663

本研究方法在融合多头注意力机制后,提升了对复杂场景中道路目标的建模能力,有效强化了特征表达

的精度与上下文感知能力。在遮挡、阴影及道路形态复杂条件下,仍能保持较强的连贯性和完整性,实现了

更加精确的道路提取。实验结果表明,本研究方法在多个主流模型中达到领先水平,其IOU 提升至0.685,

F1 达0.897,充分验证了本研究方法的有效性与优越性。

HR-DeepLabV3+与其他网络在CHN6-CUG测试集的识别效果如表4所示,本研究进一步可视化对

比了本研究方法与其他网络在CHN6-CUG测试集的结果。CHN6-CUG数据集中道路环境更加复杂,空间

结构立体性更强,道路形态多变,颜色与纹理差异较小,且普遍存在高大建筑密集、遮挡严重、光照变化明显

等挑战性因素。为全面评估该方法的适应性,本研究选取数据集中典型的较多树木遮挡地区,并与纹理差异

较小的建筑混淆区域进行实验验证。
由表4可以看出,在楼房遮挡区域,由于楼体具备显著的光谱纹理特征,而路面信息往往因遮挡而丢失,

导致传统方法提取困难。尽管SDUNet、BDTNet等模型在处理单一、无遮挡的道路提取任务中表现良好,
但在复杂环境中的表现仍不理想,尤其是在路面纹理与周围建筑相似的场景中,容易出现误识或漏检。

相比之下,本研究方法依靠多头注意力机制能够有效识别道路的空间分布、纹理差异以及道路线型结

构,特别是在高层建筑遮挡区域,在全局信息建模与特征聚合方面具有明显优势,显著提升了识别准确性。
在树木遮挡区域,本研究方法不仅能准确识别连续的道路,还能精确分割城市道路中的复杂结构如环岛,说
明HRNet采用的多分支并行卷积结构在保持高分辨率信息的同时,具备优秀的细节保持和纹理判别能力。

为验证网络的先进性,本研究进一步在SJZ
 

Road测试集进行对比分析,该测试集涵盖了CHN6-CUG、

DeepGlobe数据集的特征,既包括高楼阴影也存在大量植被遮挡,能够全面评估网络在不同环境下的表现。

HR-DeepLabV3+与其他主流网络在SJZ
 

Road测试集的精度指标如表5所示,在该数据集中,本研究方法
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精度最高,IOU 达0.751,比其他网络提高了3.5%~8.7%;F1 达0.937,相比其他网络精度提高了2.5%~
5.1%。然而,TRNet和RCFSNet网络在SJZ

 

Road数据集的精度较低,
 

IOU 分别为0.677和0.664,F1 分

别为0.887和0.886。

表4 与CHN6-CUG数据集的各网络对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

various
 

networks
 

on
 

the
 

CHN6
 

CUG
 

dataset

场景   图像  
 

SDUNet[12] 
 

DDU-Net[13] 
 

TRNet[14]SC-RDNet[15]BDTNet[16] RCFSNet[17] DPENet[18] RADANet[19]
本研究  
方法  

低矮灌木
遮挡

较多树木
遮挡

较多楼宇
阴影

较多树木
遮挡

纹理差异
较小

表5 HR-DeepLabV3+与其他主流网络在SJZ
 

Road测试集的对比结果

Table
 

5 Comparison
 

of
 

results
 

between
 

improved
 

DeepLabV3+and
 

other
 

mainstream
 

networks
 

on
 

the
 

SJZ
 

Road
 

test
 

set

网络结构 F1 IOU FLOPs/GFLOPs Param/MB

SDUNet[12] 0.892 0.687 132.872 67.243

DDU-Net[13] 0.895 0.691 86.541 24.516

TRNet[14] 0.887 0.677 152.845 27.863

SC-RDNet[15] 0.897 0.712 81.184 32.741

BDTNet[16] 0.893 0.701 38.572 57.325

RCFSNet[17] 0.886 0.664 506.760 58.228

DPENet[18] 0.905 0.709 167.516 27.846

RADANet[19] 0.912 0.716 212.452 73.852

本研究方法 0.937 0.751 71.409 9.663

HR-DeepLabV3+与其他主流网络在SJZ
 

Road测试集的识别效果如表6所示,本研究对SJZ
 

Road数

据集的路网提取结果进行可视化分析。在道路与周围建筑纹理差异小的区域和树木遮挡地区,尤其是城市

厂区与居民小区等场景中,道路多为硬化水泥铺设,边界不明显,给道路提取带来较大困难。在此类区域中,

RADANet及SC-RDNet均存在不同程度的漏检现象,未准确捕捉完整的道路结构。
相比之下,本研究方法在上述复杂场景的表现更加稳定,不仅能够准确提取边界模糊的水泥道路,而且

在高层建筑阴影区域中,依然能够有效识别被部分遮挡的道路信息。这得益于所采用的 HRNet-W18主干

网络与金字塔池化结构的协同作用。HRNet-W18能够持续保持高分辨率特征表达,而金字塔池化模块则
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增强了上下文信息的融合能力,两者结合有效提升了模型对纹理模糊和遮挡严重区域的判别能力。此外,由
表6对比可知,尽管RCFSNet在阴影遮挡区域的道路连通性方面表现尚可,但其对细粒度道路的提取仍存

在明显不足,导致整体IOU 精度偏低。这表明,其对局部细节信息的建模能力有限,难以适应复杂多变的实

际道路场景。

表6 SJZ
 

Road数据集的网络对比

Table
 

6 Network
 

comparison
 

of
 

SJZ
 

Road
 

dataset

场景   图像  
 

SDUNet[12] 
 

DDU-Net[13] 
 

TRNet[14]SC-RDNet[15]BDTNet[16] RCFSNet[17] DPENet[18] RADANet[19]
本研究  
方法  

纹理差
异小

纹理差
异小

较多树木
遮挡

纹理差
异小

较多楼宇
遮挡

综上所述,本研究提出的网络结构在SJZ
 

Road数据集中对楼宇阴影遮挡、树木遮挡等复杂环境时具有

较好的性能。尤其在阴影覆盖和植被干扰显著的区域,其道路识别能力明显优于现有主流方法,适应性与精

度均较好。

3.5 消融实验

为验证本研究各模块在应对复杂道路提取场景中的有效性,在引入动态损失函数的基础上,设计了一系

列消融实验,依次评估多头注意力机制(MHA)、空洞空间金字塔池化(ASPP)模块及 HRNetV2-W18主干

网络对整体性能的贡献。
实验结果如表7所示,基线模型在 DeepGlobe、CHN6-CUG及SJZ

 

Road三个数据集的IOU 分别为

0.618、0.638、0.715,F1 分别为0.871、0.871和0.906。基线网络结构相对简单,缺乏对空间上下文与高分

辨率细节的有效建模能力,导致在高楼阴影、植被遮挡等复杂环境下,道路边界模糊、连接性不足,提取效果

不稳定。当在基线模型中加入多头注意力模块后,DeepGlobe数据集的IOU 和F1 分别为0.639和0.882,
提升了2.1%和1.1%。该模块可增强网络对显著区域的关注力,有效抑制背景干扰,对易被遮挡或低对比

度道路区域的识别能力有所提升。尽管在其他两个数据集的提升幅度相对较小,但仍体现出一定的稳健性。
进一步,在模型中加入ASPP模块后,DeepGlobe数据集IOU 提升了1.7%、F1 提升了1.2%。ASPP能够通

过多尺度空洞卷积扩大感受野,且增强了对不同尺度与形态道路的建模能力,尤其对郊区及非规则道路结构

具备更强的表达效果,有助于缓解遮挡或断裂造成的识别难题。
进一步,将原有主干替换为 HRNetV2-W18后,DeepGlobe数据集的IOU 提升了3.4%、F1 提升了

1.4%,提升幅度最大。HRNet通过多分支并行架构保持特征图的分辨率,具备良好的边缘保持能力,特别

适用于城市密集区因高楼阴影和道路变窄而引发的细节丢失问题,有效提升了模型的结构识别与边界定位
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能力。多模块组合MHA+HRNet的IOU 提升至0.666,F1 提升至0.893,验证了在高分辨率基础上加入注

意力机制可进一步增强目标区域的响应。
 

多模块组合ASPP+HRNet的IOU 进一步提升至0.699,F1 提升

至0.896,说明在结构表达能力提升的同时,结合多尺度感受野对复杂道路结构更具适应性。多模块组合

MHA+ASPP+HRNet(本研究方法)的IOU 提升至0.711,F1 达0.945,较基线分别提升了9.3%与7.4%。

CHN6-CUG与SJZ
 

Road数据集也取得了稳定提升,验证了三模块协同作用的有效性。

表7 消融实验

Table
 

7 Ablation
 

experiment

研究方法
IOU F1

DeepGlobe CHN6-CUG SJZ
 

Road DeepGlobe CHN6-CUG SJZ
 

Road

Basebline 0.618 0.638 0.715 0.871 0.871 0.906

Basebline+MHA 0.639 0.642 0.721 0.882 0.873 0.909

Basebline+ASPP 0.635 0.643 0.723 0.883 0.875 0.910

Basebline+HRNet 0.652 0.649 0.726 0.885 0.877 0.913

Basebline+MHA+HRNet 0.666 0.658 0.734 0.893 0.885 0.918

Basebline+ASPP+HRNet 0.699 0.661 0.736 0.896 0.886 0.920

本研究方法 0.711 0.685 0.751 0.945 0.897 0.937

消融实验结果表明,HRNet主干网络在保持高分辨率特征方面表现优异,是提升道路提取精度的关键

因素;ASPP模块增强了模型的上下文建模与尺度适应能力,MHA机制则提升了对关键目标区域的响应能

力。三者联合使用,有效缓解了原始方法在高楼阴影、植被遮挡等复杂环境下道路识别效果不佳的问题。

4 结论

针对遥感影像城市路网自动提取的问题,本研究提出一种基于 HR-DeepLabV3+路网的提取方法,分
别采用DeepGlobe、CHN6-CUG以及SJZ

 

Road数据集与多种主流算法进行对比实验,
 

IOU 精度分别达

0.711、0.685、0.751,在DeepGlobe数据集上,改进网络与基线网络DeeplabV3+网络相比,IOU 最大提升了

9.3%,与最新的DPENet网络相比精度提升了5.2%。本研究方法在三个数据集中均有效解决了高楼阴影

与植被遮挡问题,证明了本研究方法具有良好的识别稳健性。
下一步,针对现有模型在高密度建筑区、多尺度道路交叉口中的细粒度分割能力不足的问题,拟引入

SAR影像多源数据融合特征,进一步优化HR-DeepLabV3+的上下文建模能力,构建融合多光谱的跨模态

训练框架,通过特征互补增强阴影与遮挡区域的识别精度。
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