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摘　要　针对基于深度学习的遥感图像道路信息提取模型往往只能输出单任务结果且多任务之间相关性利用不充分的问题,

提出了一种基于级联 UＧNet的道路语义分割和轮廓联合检测方法,将道路语义分割后的特征图与原始图像融合后进行道路轮

廓的提取,实现道路语义分割和边界轮廓的联合训练.首先使用 UＧNet网络结构提取光学遥感图像丰富的层次化特征,通过

级联结构将特征串联融合,分别用于提取道路的语义类别和边界轮廓.其次在每级 UＧNet结构中引入注意力机制模块,进行

空间上下文信息和深层次特征提取,改善网络提取过程中出现的细节模糊现象.最后,使用骰子系数和交叉熵误差组成的联合

损失函数进行多任务整体训练,实现深度学习模型对遥感图像中道路语义类别和边界轮廓的同时提取.通过在加拿大渥太华

城市地区的光学遥感数据集上进行实验,基于级联 UＧNet的道路信息联合提取方法在分割指标上分别获得了４２％的精确度、

５８％的召回率、４８．２％的F１分数以及７１．６％的平均交并比,在道路检测指标上取得了０．８９６的全局最佳阈值(ODS).结果表

明,该模型在满足联合提取道路多任务信息的同时具有更优的检测精度.
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Abstract　AimingattheproblemthatthedeepＧlearningＧbasedmodelforroadinformationextractioncanonlyoutputsingleＧtask
resultsandtheinadequateuseofcorrelationbetweenmultipletasks,acombinedroadsegmentationandcontourextractionmethod
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withtheoriginalimage．Firstly,theUＧNetnetworkstructureisusedtoextractthehierarchicalfeaturesofopticalremotesensing
images,andthecascadedUＧNetstructureisintroducedtoconcatenatethefeaturestoextractthepixelＧlevellabelandcontoursof
roadsrespectively．Secondly,theattentionmechanismmoduleisaddedtoeachstageofUＧNettoextractspatialcontextinformaＧ
tionanddeeplevelfeaturestoimprovethedetectionsensitivityofdetails．Finally,thejointlossfunctioncomposedofdicecoeffiＧ
cientandcrossＧentropyerrorisusedfortheoveralltrainingtoextractsimultaneouslytheroadsemanticsegmentationandcontour
results．OntheopticalremotesensingdatasetoftheurbanareaofOttawa,Canada,thejointextractionmethodofroadinformation
basedoncascadedUＧNetachieves４２％ precision,５８％recall,４８．２％ F１scoreand７１．６％ mIoUinthesegmentationindex,and
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quirementsofjointextractionofroadmultiＧtaskinformationandhasbetterdetectionaccuracy．
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１　引言

随着遥感成像系统的快速发展,人们对遥感图像的探索

研究日益增多.高分辨率卫星影像包含了丰富的地物目标特

征,如何从图像中提取有价值的信息成为了研究的热门话

题[１].道路是重要的交通基础设施和基础地理信息,利用



对地观测手段从高分辨率遥感影像中提取道路信息,是广大

学者正深入研究的课题[２].由于遥感影像数据本身的复杂

性,以及人工标注耗时繁琐的限制,从海量遥感影像中高效地

提取符合应用需求的道路信息,仍然是一个亟待解决的问题.

近年来,借助人工智能、机器学习和图像处理技术,从遥

感图像中自动提取出道路信息是一种常用的方法.目前所提

出的诸多方法,可以分为传统方法和基于深度学习的方法.

传统的道路信息提取方法主要采用模板匹配[３]、知识驱动[４]

和面向对象方法[５],对遥感图像中的道路目标进行特征表达,

从而进行信息提取.在道路信息提取过程中,传统方法通常

会因为建筑物、树木等产生的阴影而出现提取效果不理想的

情况.在信息大数据可用性增强以及计算能力日益强大的推

动下,深度学习算法在语义分割、计算机视觉等领域取得了突

破性的进展,基于深度学习的方法在道路信息提取过程中也

被广泛使用[６Ｇ１４].深度学习的多层网络结构能够提取抽象且

有表达能力的特征,得到从原始遥感图像到“低Ｇ中Ｇ高”层抽

象的表达,从而具有更好的道路信息提取能力[１５Ｇ１６].

基于深度学习的遥感图像道路信息提取主要包括道路路

面分割、轮廓提取和中心线提取等.道路分割任务主要是将

遥感图像中的道路像素提取出来[１７].Wang等[１８]在 UＧNet
模型的基础上,添加一个小解码器来形成双解码器结构,能够

学习到小型道路信息提取的特征;通过引入扩张卷积注意模

块,增加了感受野,提高了小型道路信息提取的可靠性和准确

性.Zhang等[１９]提出用残差结构代替普通卷积单元来构建

网络,通过将 UＧNet与 ResＧNet结合使网络更容易训练,道路

信息提取结果更准确.Xin等[２０]把 DenseＧUＧNet引入道路分

割中,利用密集连接模块连接传统的 UＧNet网络的编码器和

解码器,加强了不同特征的融合,可以用于复杂场景中的道路

信息提取.为了解决特征的空间分辨率随着网络的加深而降

低的问题,Tan等[２１]引入尺度融合模块融合不同尺度的池化层

中的特征,增强模型精确感知道路边缘和形状的能力,提升道

路分割的准确性.轮廓检测和中心线提取则是提取单像素宽

度的道路边界和中心线[２２Ｇ２３],通过从道路边缘获得路面分割的

结果,从中学习一些有意义的低级特征来获得精细的预测.

Xu等[２４]将道路边缘检测转化为从遥感图像中离线检测顶点

和连接线,通过模仿学习训练提出的iCurb网络,实现对纽约

市遥感影像数据集的道路信息提取.针对线性结构不规则,难

以区分中心线位置和相邻位置的问题,Sironi等[２５]根据回归方

法重新定义中心线检测任务.首先训练回归器,以返回在尺度

空间中最近中心线的距离,再将其应用于输入图像,最后中心

线和相应的尺度对应于回归量的局部最大值.Guo等[２６]提出

了一种基于自监督学习框架的遥感图像道路中心线自动提取

方法,从而避免了人工手动选择训练样本和其他优化步骤带来

的干扰.目前,基于深度学习的道路信息提取研究,大多数都

是针对单个特定任务的.因此,如何利用深度学习模型同时提

取遥感图像中的道路语义类别和边界轮廓值得进一步研究.

多任务学习[２７]通过网络模型并行学习,可以联合输出不

同应用领域的实验结果.在多任务学习中不同任务之间具有

相似性或相关性时,模型任务之间的信息共享可能是有利的.

遥感图像道路信息提取中,道路路面分割和轮廓检测任务在

一定程度上存在着相互依赖的关系.Heidler等[２８]通过将语

义分割框架和边缘检测框架自然组合到一个新的深度学习模

型中,同时完成对南极海岸线的分割以及边缘联合检测,在边

缘检测任务和分割任务同时输出的情况下,可以改善分割结

果,但对于连续且大面积的遮挡难以检测.对于道路信息多

任务提取而言,道路路面提取和道路轮廓提取任务在一定程

度上是相互依赖的.道路表面和轮廓均具有明显的线性几何

特征,在拓扑结构中也相互连接,道路轮廓位于道路边缘部

分.因此,在遥感图像道路分割和轮廓提取两个子任务中,道

路表面提取结果对轮廓提取起着决定性的作用,道路轮廓又

增强了道路的典型线性特征.

针对上述特性,Cheng等[２９]最先提出了一种基于SegNet
的端到端卷积神经网络,实现了同时进行道路检测和中心线

提取.为了解决道路中心线提取不连续的问题,Shao等[３０]将

从道路中提取出的特征作为中心线提取的条件,使用两个任

务之间的信息传递和参数共享来提出一种基于双任务的端到

端的卷积神经网络.Liu等[３１]将道路表面分割、边缘检测和

中心线提取三者结合起来,提出了一个多任务端到端的卷积

神经网络RoadNet.为了提高道路信息的连通性,Lu等[３２]提

出了一种级联多任务道路信息提取框架,用于同时提取道路

表面、中心线和边缘,并使用硬样本挖掘损失函数来更多地关

注硬样本,进一步增强了道路完整性.针对道路分割和轮廓

提取任务,Ghandorh等[３３]使用分割掩码生成道路边缘信息,

在编码器中引入注意力机制加强分割结果对边缘检测的影

响,并使用加权交叉熵和 Tversky项作为损失函数处理高度

不平衡的数据集,从而更高效地结合两个任务.

目前大多数基于深度学习的遥感图像道路信息提取方法

都是单任务模型,并且现有的道路分割和轮廓联合提取方法

未能充分利用两个任务之间的共性关系.针对以上问题,本

文提出了一种基于级联 UＧNet模型,级联结构通过将路面和

轮廓在图像中的几何、光谱和拓扑特征进行融合串联,将语义

分割得到的特征图与原图进行融合并传送到道路轮廓检测网

络中来提升道路轮廓的检测精度.同时,由于优化过程中级

联 UＧNet同时更新道路分割和轮廓提取两部分网络参数,在

很大程度上改善了分割的结果.两个任务之间的信息传输和

特征共享,也能够降低训练过程中参数过拟合的风险.

本文的主要工作如下:

１)将用于语义分割和轮廓提取的 UＧNet结构使用级联

结构串联起来,通过语义分割的特征来提升轮廓提取的效果.

２)在每个 UＧNet结构中引入卷积注意力模块,结合空间

和通道注意力机制加强道路信息提取的连通性,改善网络提

取过程中出现的细节模糊问题.

３)采用骰子系数和交叉熵误差组成的联合损失函数进行

端到端的模型参数学习,处理数据不平衡问题.

２　模型方法

本文框架以级联方式执行道路分割和道路轮廓检测任

务,级联 UＧNet整体结构如图１所示.该框架以 UＧNet作为

道路信息提取任务的基本网络,并在 UＧNet单元中添加了卷

积注意力模块,用来处理提取过程中出现的细节模糊问题;
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采用端到端的学习方式训练模型参数,进行道路表面分割和 道路轮廓检测的联合提取.

图１　整体网络框架图

Fig．１　Overallnetworkframework

２．１　UＧNet网络结构

UＧNet由 Ronneberger等[３４]于２０１５年提出,其网络结构

简洁,且具有良好的分割效果,被广泛应用于医学图像处理和

其他图像解析任务中.在 UＧNet网络架构设计中,其网络呈

高度对称,主要由编码器和解码器两部分组成.编码器部分

是基本的卷积网络,包含了卷积层、池化层和激活函数,其网

络结构主要是以去除了全连接层的 VGG１６网络结构为基

础,通过卷积操作和下采样操作对输入的图像进行特征提取,

从而提取出合适的低层信息特征图.解码器部分有上采样、

跳跃连接和卷积层,通过上采样操作,使用跳跃连接,通过将

低级别信息传递到更高级别上来获取更加精细的细节.将解

码器和编码器中具有相同分辨率的特征图进行特征融合,使

图像的分辨率在进行还原过程中能够更好地恢复目标的细

节,最后经过一个１×１的卷积层和激活函数之后得到道路与

背景的二分类结果.

级联框架包含两个 UＧNet网络结构,分别用于道路分割

和轮廓提取.两个用于不同任务的 UＧNet网络具有相同的

参数结构,每个基本的 UＧNet网络结构如图２所示,网络结构

中使用到的基本模块如下.

卷积层(ConvolutionalLayer,Conv):计算连接到前一层

局部区域的神经元的输出,每个输出通过其权重与前一层中

连接到的区域之间进行逐像素相乘,然后将结果相加计算.

本文中使用的是３×３Conv层.

批处理层(BatchNormalization,BN):为了避免梯度消失

并减少内部变量偏移,BN 层把每个小批次输入数据的平均

分布归一化为零均值和单位方差的高斯分布,以提升深度神

经网络的学习效率.

修正线性单元层(RectifiedLinearUnit,ReLU):激活函

数将除正值外的数据均设置为零,正值保持原有数据不变.

使用 ReLU函数训练卷积网络比使用tanh或sigmoid函数的

效率快数倍.

池化层(Pooling):池化层在编码器部分进行下采样的过

程中,在空间维度上操作,生成缩小的特征图.本文实验使用

２×２大小的最大池化层.

反卷积层(DeconvolutionalLayer,DConv):主要通过多

个学习滤波器的卷积式操作来加密这些稀疏激活.与 Conv
层相反,DConv层将单个输入激活并与多个输出连接起来.

２．２　卷积注意力模块

为了更进一步关注道路的细节信息,本文网络在编码器

中添加 了 卷 积 注 意 力 模 块 ConvolutionalBlock Attention

Module,CBAM).如图２所示,在网络进行下采样的过程中,

每经过两个卷积之后,嵌入 CBAM 模块,分别从通道和空间

维度筛选出道路特征,抑制非道路特征,增加道路特征的有效

表达能力.

图２　UＧNet网络结构图

Fig．２　UＧNetstructure
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　　CBAM 是一种轻量化的注意力模块,能够有效地强调或

压缩提取中间特征[３５].CBAM 模块主要包括通道注意力模

块和空间注意力模块[３６]这两部分,其网络结构如图３所示.

图３　卷积注意力模块示意图

Fig．３　Convolutionalattentionmodule

通道注意力模块关注的是输入图像中“什么”是有意义

的,通过压缩输入特征的空间维度,聚合空间信息,可以有效

地计算通道注意力,其示意图如图４所示.通道注意力首先

对输入特征图F进行最大值池化和平均值池化,之后得到两

个描述符AvgPool(F)和 MaxPool(F),将这两个描述符分别

传输到一个由多层感知机(MultiＧlayerPerceptron,MLP)组

成的共享网络中,压缩输入特征图的空间维数,然后经过两个

通道,将 MLP输出的特征逐元素相乘以加权每个通道的特

征,最后经过激活函数操作,生成最终的通道注意力权值

MC,并将其作为空间注意力子模块的输入特征.

图４　通道注意力模块示意图

Fig．４　Channelattentionmodule

通道注意力机制的计算式如下所示:

Mc(F)＝σ(MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool(F)))

＝σ(W１(W０(Fc
avg))＋W１(W０(Fc

max))) (１)

其中,Fs
avg和Fc

max分别代表通道注意力模块中的平均池化特

征和最大池化特征;Mc(F)表示获得的通道注意力图;MLP
表示共享网络中的多层感知机,W０ 和W１ 分别表示共享 MLP
的权重,在 ReLU激活函数后面的是W０.

空间注意力模块利用特征之间的关系生成空间特征图,

主要以在“哪里”作为信息部分,用于补充通道注意力的不足,

其示意图如图５所示.空间注意力模块以通道注意力模块输

出的特征图F′作为该模块的输入,首先在通道维度上分别进

行最大池化和平均池化,对通道进行压缩,将它们串联起来生

成有效的特征描述符;再通过一个７×７大小的卷积核进行卷

积操作,将特征图降维至一个通道;然后经过Sigmoid激活函

数生成空间注意力特征;最后将该特征图和该模块的输入特

征相乘,生成最终的特征图.

空间注意力机制的计算式如下所示:

Ms(F)＝σ(f７×７(AvgPool(F);MaxPool(F)))

＝σ(f７×７(Fs
avg;Fs

max)) (２)

其中,Fs
avg大小为１×H×W,Fs

max大小为１×H×W,σ表示

Sigmoid函数,f７×７表示滤波器大小为７×７的卷积运算.

图５　空间注意力模块示意图

Fig．５　Spatialattentionmodule

２．３　级联UＧNet结构

在进行多任务训练的过程中,当学习的任务具有相似或

相关特性时,模型内的信息共享对于多任务的结果来说是十

分有利的.道路表面分割和道路轮廓检测的任务在一定程度

上是相关联的,道路分割的结果在边界检测中起着决定性的

作用,而道路轮廓检测又增强了道路本身所具有的线性特征.

因此,将道路分割和轮廓检测联合起来进行多任务学习是有

益的,并且通过两个任务之间的信息传输和相互的联系,在使

用较小的训练样本上,可以降低过拟合的风险.

为了更好地从对地观测数据中提取复杂场景中的道路表

面和道路轮廓,本文基于多任务学习的概念,以 UＧNet为基

础,将路面提取和道路轮廓检测看作一个二分类任务,提出了

一种新的双任务端到端深度学习网络———级联 UＧNet网络,

其结构如图１所示.该网络主要由两部分组成,即用于道路

表面提取的语义分割网络和道路轮廓提取的边缘检测网络.

该网络中的道路语义分割网络由编码器和解码器两部分

组成.编码器部分,在前文提出的 UＧNet网络结构的基础上

加入了CBAM 注意力模块,使用通道注意力和空间注意力来

进行有效特征(即道路信息)的筛选,抑制无关特征,增强模型

的表达能力,提高网络的提取精度.CBAM 模块是一个可以

在网络中即时即用的轻量级模块,因此本文在构建好的 UＧ

Net网络模型中,在前４个下采样中每次经过第二个卷积层

操作后嵌入CBAM 模块.特征图经过最后一次下采样之后

进入解码器部分.在解码器部分主要进行上采样操作,来恢

复特征维度,并且将在编码器中的道路浅层信息和深层信息

通过拼接的方式融合,在保留了更多的道路位置信息的同时,

能够更高效地恢复特征.最后特征图经过一个１×１的卷积

层后输出当前的结果.

道路边界轮廓检测使用和道路语义分割相同的网络,通

过级联的方式将这两个模型连接起来,而边界轮廓检测将网

络输入原图和进行道路分割之后得到的分割特征图进行组合

一起传入轮廓检测的网络中进行训练.在进行道路边界检测

时,如果提供了分割信息,那么道路边框检测就会变得相对容

易,同时也减少了使用大型神经网络进行轮廓检测的需求.

２．４　损失函数

在网络训练过程中,正确处理不平衡数据极为重要,尤其

是在道路信息提取的情况下,图像中道路相比背景只占有较

少部分的区域.由于道路分割和轮廓检测均属于二分类问

题,且属于语义分割问题的范畴,因此在本文中道路语义分割

和轮廓检测使用联合的损失函数.

二进制交叉熵损失函数(BinaryCrossEntropy)广泛应用

于像素级分割任务中,例如基于 UＧNet的医学图像分割[３５].

但当目标的像素数远远小于背景当中的像素数时,它具有
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误导模型严重偏向背景的缺点,而遥感影像中的道路相对于

背景来说只占小部分,而骰子系数又是一种集合相似度的度

量函数.因此,本文将骰子系数(Dicecoefficie,Dice)和二分

类交叉熵(BinaryCrossEntropy,BCE)相结合组成一个联合

损失函数,在训练过程中将其用于评估模型预测值和真值之

间的区别.损失函数的值越小,模型的效果越好.其中,二分

类交叉熵损失函数的计算式如下:

LBCE＝－１
m ∑

m

i＝１
[yilog２y

∧
＋(１－yi)log２(１－y

∧)] (３)

其中,yi 为像素真实值,y
∧

为像素预测值,m 为类别数.

骰子系数可以用于计算分割图和真实图之间的相似度.

骰子系数主要由基于预测和基本真值的真阳性(TP)、假阳性

(FP)和假阴性(FN)确定,计算式如下:

LDice＝ ２TP
２TP＋FP＋FN

(４)

最后在给定输入图像Yi 和相关的地面真值映射Gi 后,

将联合损失函数用于网络学习.因此,联合损失函数的计算

式为:

L＝１
N ∑

N

i＝１
(LBCE(F(Yi),Gi)＋１－LDice(F(Yi),Gi)) (５)

３　实验

３．１　数据集介绍

本文所使用的数据集以加拿大渥太华地区的几个典型城

市道路作为研究区域,采用人工标记数据的方法,评估遥感影

像道路信息提取算法的性能[３２].该数据集图像的空间分辨

率为０．２１m,覆盖了２０个大小约为８km２ 的区域,数据集图

像包括道路原始图像以及已标注道路表面与道路边缘.图６
(a)为任意选取的一张光学遥感图像,道路附近有树木和建筑

物引起的阴影和遮挡,导致道路中宽度范围较小的道路信息

提取更加困难;图６(b)为道路分割标签,其中道路表面用蓝

色像素标记;图６(c)为道路边缘标签,道路边缘用白色像素

标记.在进行数据预处理时,将２０个区域按照７∶２∶１的比例

分为训练集、测试集和验证集,并将每个区域的图片按照相同

规则裁剪成５１２×５１２大小的样本,裁剪后去掉不符合要求的

图片后,数据集包含６１２５张遥感图像和对应的分割标签、边

缘标签.

(a)遥感图像 (b)分侵标签 (c)边缘标签

图６　训练数据集标记示意图(电子版为彩图)

Fig．６　Schematicdiagramoftrainingdatasetmarking

３．２　网络参数设置

本文使用 Windows１１操作系统、Pytorch１．１０深度学习

框 架,CPU 配 置 为 IntelCorei５Ｇ１２４００F,GPU 为 GeForce

RTX３０６０.在网络训练过程中,使用 Adam 作为模型训练时

的优化器;初始学习率为５×１０－４,每２０个epoch衰减０．１

倍,共１００个epoch.

３．３　评价指标

图像语义分割一般选用精确率、召回率、F１分数和平均

交并比(meanIntersectionoverUnion,mIoU)作为评价算法

性能的指标[３７].在道路信息提取过程中,精确率(Precision)

表示正确预测道路像素在所有被预测为道路的样本中的比

例;召回率(Recall)表示正确预测的道路像素在所有真实目标

像素中的比例;F１分数(F１Ｇscore)是一个综合值,可以一定程

度上综合反映Recall和Precision的性能;平均交并比主要计算

真实值集合和预测值集合的交并比.指标具体计算方法如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

(６)

Recall＝ TP
TP＋FN

(７)

F１Ｇscore＝２∗Precision∗recall
Precision＋recall

(８)

mIoU＝１
C ∑

C

x＝１

TP(x)
TP(x)＋FP(x)＋FN(x) (９)

其中,C为类别数,TP 表示预测正确的道路像素,FP 表示将

背景像素预测为道路的像素,FN 表示将道路像素预测为背

景的像素.

道路轮廓提取的准确性在一定程度上依赖于图像分割的

好坏.一般来说,图像分割越准确,道路轮廓的提取效果越

好.如果图像分割效果情况不佳,则相应的轮廓检测可能就

达不到理想的效果.道路轮廓检测的评价指标通常使用全局

最 佳 (OptimalDatasetScale,ODS)和 单 图 最 佳 (Optimal

ImageScale,OIS)[３８].ODS表示所有图片使用一个固定阈值

使得整个图像处于最佳的结果;OIS表示每一张图片单独使

用一个阈值使得当前图为最佳阈值的结果.

３．４　结果分析

本次实验基于 UＧNet网络模型,为了验证该方法在高分

辨率遥感影像道路信息提取上的效果,将其与 CasNet[３０],

RoadNet[３２]和SegNet[３９]算法进行对比.另外,通过与未做改

进的 UＧNet方法进行比较来进行消融分析.最终的道路分

割和轮廓提取的部分预测结果如图７和图８所示,从左到右

依次为输入网络的遥感图像原图、经过相应处理后的标签图、

使用本文网络提取的道路结果图、使用CasNet模型提取的道

路结果图以及 RoadNet模型提取的道路结果图、UＧNet模型

提取的道路结果图、SegNet模型提取的道路结果图.为了更

好地比较提取性能,所有网络在训练和测试中的环境和参数

设置相同,且各网络输出的预测结果图的尺寸和输入图的尺

寸相同.

为了直观地比较几种对比算法的提取结果,图７选取了

几张具有代表性的遥感图像和道路分割结果进行分析.在第

一行图像中,当道路中间有两棵较大的树遮挡了道路时,人工

标注能够推断出遮挡区域应为道路信息.但在使用模型训练

的过程中,只能根据上下文信息进行判断,并不能依靠经验来

识别出道路.分析可知,除了级联 UＧNet网络能够基本完整

地识别出道路的完整性,其他网络的结果均出现了一定程度

的断点和模糊现象.CasNet方法直接忽略掉遮挡情况下

的区域,其余几种网络或多或少都存在缺陷.本文在级联
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UＧNet网络中引入了卷积注意力模块,只有在双重遮挡的情

况下无法连续地分割出道路,其余情况下均能完整地将道路

分割出来.综合观察数据集中的分割结果可以看到,所提出

的级联 UＧNet网络在有阴影遮挡和道路上有汽车等其他物

体占用道路的情况下,相比其他几种算法具有更好的连通性.

在进行道路轮廓检测的过程中,道路分割网络模型对轮廓检

测具有较强的主导性,分割效果越好,相应的轮廓检测结果就

越准确.为了验证本文方法在道路边界检测上的效果,将其

与另外几种对比网络模型进行对比,最终的道路轮廓检测结

果如图８所示.

(a)原始图像 (b)标签图像 (c)CaseNet (d)RoadNet (e)SegNet (f)UＧNet (g)本文方法

图７　几种道路信息提取方法的分割结果对比

Fig．７　Comparisonofsegmentationresultsofseveralroadextractionmethods

(a)原始图像 (b)标签图像 (c)CaseNet (d)RoadNet (e)SegNet (f)UＧNet (g)本文方法

图８　几种道路信息提取方法的轮廓结果对比

Fig．８　Comparisonofcontourresultsofseveralroadextractionmethods

　　可以看出,SegNet算法提取出的道路轮廓更接近于真实

标签,但几种对比网络均不能将道路被遮挡区域和空旷区域

的边缘信息检测出来.本文方法在级联 UＧNet的基础上添

加了CBAM 注意力机制,能够有效优化道路边缘细节,在

一定程度上检测出阴影遮挡和道路空情况下的道路边缘,且

道路轮廓提取完整.如图８第三行图片中,道路两侧为停车

位,RoadNet和 UＧNet直接将车位间隔检测出来,网络提取出

的道路轮廓就会呈现出断点的情况,失去了道路原本连续的
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特征,而级联 UＧNet提取出的轮廓更加连贯.实验证明了级

联 UＧNet联合信息提取方法通过特征的串联,相比其他方法

能够更加有效地提取出道路的轮廓.

本文基于上文所提到的语义分割和道路轮廓评价指标,

计算了不同方法的道路信息提取结果并进行定量分析,如

表１所列.分析得知,本文方法在道路分割 mIoU 上达到了

７１．６％,相较于 CasNet,SegNet和 RoadNet都有大幅提升.

在其他各项指标上,本文方法也表现良好,在数值上均高于对

比模型.在轮廓检测方面,本文提出的添加了 CBAM 模块的

级联 UＧNet网络在OIS和ODS上均领先于其他方法,表明了

本文提出的模型在道路轮廓检测上具有较好的效果.为了更

直观地感受边框检测的变化趋势,本文使用了 PR曲线来表

示文中轮廓检测在不同阈值下精确率和召回率的平衡情况,

如图９所示,随着召回率的增加,精确度逐渐降低,当召回率

和精确率均为０．９时,精确率和召回率之间取得了最好的一

个平衡.总体来看,使用了CBAM 模块的级联 UＧNet网络对

于道路分割的精确性和道路轮廓的完整性具有一定的作用,

同时在提取精度上也有明显的提升,证明了本文所提方法在

多任务道路信息提取中的可行性和有效性.

表１　不同方法的性能指标对比

Table１　Comparisonofperformanceindicatorsofdifferentmethods

Methods mIoU/％ Precision/％ Recall/％ F１Ｇscore/％ OIS ODS

CasNet ５９．４ ２６．６ ４４．８ ３３．４ ０．８３０ ０．８４４

Roadnet ５８．３ ２４．０ ４０．６ ３０．１ ０．８０７ ０．８２１

SegNet ５９．３ ２５．８ ４５．８ ３３．０ ０．８４９ ０．８５１

UＧNet ６２．０ ３２．８ ５７．０ ４１．８ ０．８３８ ０．８３４

Proposed ７１．６ ４２．０ ５８．６ ４８．２ ０．８９６ ０．８９６

图９　本文网络的边框检测PR曲线图

Fig．９　PRcurveofborderdetection

为了更进一步分析卷积注意力模块的作用,设计了一组

消融实验,将本文提出的添加了CBAM 模块的级联 UＧNet网

络和基于级联 UＧNet的网络进行对比,道路分割结果如图７
最后两列所示,道路轮廓检测结果如图８最后两列所示,其具

体定量分析的结果如表１中第四行所列.可以看出,本文方

法在道路分割和轮廓检测这两个任务上,对道路的提取结果

均比基于级联 UＧNet网络的结果更好;在道路表面分割上,

本文网络能够完整地识别道路信息,且相应的轮廓检测也比

较完整,能够表述出道路原有的特征.在没有添加 CBAM 模

块的级联 UＧNet网络中,其 mIoU 值,OIS值和 ODS值分别

为６２．０％,０．８３８和０．８３４,均低于本文提出的添加了 CBAM
模块的级联 UＧNet网络(mIoU,OIS和 ODS分别为７１．６％,

０．８９６和０．８９６),说明了CBAM 模块在处理细节问题上具有

较好的作用.

为了验证本文模型中联合损失函数对实验中数据不平衡

的影响,使用添加了 CBAM 模块的级联 UＧNet作为基准,选

择仅使用二进制交叉熵损失函数(在表２中用 BCE表示)和

仅使用骰子系数损失函数(在表２中用 Dice表示)来进行消

融实验.实验结果如表２所列,使用交叉熵损失函数获得的

mIoU值为６４．８％,使用骰子系数损失函数得到的 mIoU 值

为６３．９％,而使用联合损失函数获得的 mIoU 值比使用交叉

熵损失函数和骰子系数损失函数分别提高了６．８％和７．７％,

达到了７１．６％.在道路检测的 ODS上也相应提升了０．０４４
和０．０６６.从评价指标上可以看出,在遥感图像道路信息联

合提取中,本文使用的联合损失函数对于处理数据不平衡问

题具有较好的效果.

表２　消融实验结果对比

Table２　Comparisonofablationexperimentresults

Methods mIoU/％ Precision/％ Recall/％ F１Ｇscore/％ OIS ODS

BCE ６４．８ ３７．５ ４４．４ ４０．０ ０．８４６ ０．８５２

Dice ６３．９ ３５．８ ４４．２ ３９．６ ０．８３５ ０．８３０

BCE＋Dice ７１．６ ４２．０ ５８．６ ４８．２ ０．８９６ ０．８９６

结束语　本文提出了一种基于级联 UＧNet的遥感影像

道路分割和轮廓联合检测方法来提取道路信息．该模型以 UＧ

Net为基础,通过级联网络同时完成道路分割和轮廓检测这

两项任务,使两者进行整体训练;同时,为了解决道路信息在

提取过程中出现的模糊问题,在 UＧNet单元中添加了注意力

机制,使得道路分割更加精确,道路轮廓提取的结果更加完

整,通过消融实验证明了在遥感影像道路信息提取过程中使

用联合损失函数能够更加有效地提取出道路信息.在某种

程度上,本文模型在有树木等物体遮挡的情况下能够提取

出完整准确的道路信息,但对于连续大规模物体遮挡道路

的情况,本文模型还是不能较好地分割道路和进行轮廓检

测,无法保证道路完整的连通性.这也是我们接下来需要

重点研究的内容,通过融合高级语义信息来精准定位位于

大面积遮挡区域下的道路,提取出精确度更高、连通性完

整的道路信息.
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CCF表彰２０２３年度CSP优秀单位

为了进一步推进CSP认证考试,鼓励更多学生参与CSP,提高编程能力和计算机素养,CCF决定从２０２０年开始,由CSP认

证委员会提名,CCF秘书长批准,每年对认证点高校进行年度评审.根据各学校的组织参加人数情况(零分人数除外且超过

２００人)和全年排名前十学生成绩总分排名,由高到低,CCF分别评选出排名前十的年度CCFCSP“组织优秀单位”和年度“成绩

优秀单位”,以表彰他们为CCFCSP认证工作做出的重要贡献.

２０２３年度共计３１９０２人次参加了CSP认证考试,目前CCF已在全国授权设立了１９６个CSP认证点,至今已有２１２３３９人

次参加考试.根据２０２３年各高校认证点全年参与情况,CCF评选出２０２３年度 CCFCSP“组织优秀单位”和“成绩优秀单位”,

获奖名单如下:

组织优秀单位(按人数由高到低排序,不含０分人数):

华中科技大学、山东大学、湖南大学、长沙理工大学、南京航空航天大学、西南科技大学、湖北工业大学、中国矿业大学、安徽

大学、西安电子科技大学

成绩优秀单位(按分数由高到低排序):

清华大学、中山大学、山东大学、华中科技大学、北京邮电大学、武汉大学、四川大学、西安交通大学、南京航空航天大学、上

海交通大学

２０２４年CCFCSP认证将举办４次,考试时间分别为３月３１日、６月２日、９月２２日和１２月８日,考前１个月左右将开启报

名工作.
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