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基于改进DeepLabv３＋的遥感影像道路提取算法
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摘　要　道路提取可以帮助人们更好地理解城市环境,是城市交通和城市规划等方面的重要部分,随着深度学习与计算机视觉

的发展,利用基于深度学习的语义分割算法从遥感影像中提取道路的技术趋于成熟.针对现有的深度学习道路提取算法存在

的提取速度慢和容易受背景环境因素干扰而产生漏分割、不连续等问题,提出了一种基于 ECANet注意力机制和级联空洞空间

金字塔池化模块的轻量化算法 CEＧDeepLabv３＋.首先,将主干特征提取网络更换为轻量级的 MobileNetv２,减少参数量,提高

模型的执行速度;其次,通过增加空洞空间金字塔池化模块的卷积层进一步扩大感受野,再级联不同特征层来增强语义信息的

复用性,从而加强对细节特征的提取能力;再次,加入 ECANet注意力机制,抑制背景环境中的干扰因素,聚焦道路信息;最后,

采用改进的损失函数进行训练,消除了道路与背景样本不均衡对模型性能产生的影响.实验结果表明,改进算法的性能优良,

与原始 DeepLabv３＋算法相比,在分割效率、分割精度上有较大的提升.
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RoadExtractionAlgorithmforRemoteSensingImagesBasedonImprovedDeepLabv３＋
WANGQian,HELang,WANGZhanqingandHUANGKun
SchoolofScience,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan４３００７０,China

　
Abstract　Roadextractioncanhelpusbetterunderstandtheurbanenvironmentandisanimportantpartofurbantransportation
andplanning．Withthedevelopmentofdeeplearningandcomputervision,theuseofdeeplearningＧbasedsemanticsegmentation
algorithmtoextractroadsfromremotesensingimageshasbecomeincreasinglymature．However,existingdeeplearningroadexＧ
tractionalgorithmssufferfromslowextractionspeedandsusceptibilitytobackgroundenvironmentalfactors,resultinginmissed
segmentationanddiscontinuity．Toaddresstheseissues,alightweightalgorithmcalledCEＧDeepLabv３＋basedonECANetattenＧ
tionmechanismandcascadeatrousspatialpyramidpoolingmoduleisproposed．Firstly,themainfeatureextractionnetworkisreＧ

placedwiththelightweightMobileNetv２toreduceparametervolumeandimprovemodelexecutionspeed．Secondly,theconvoluＧ
tionlayersoftheatrousspatialpyramidpoolingmodulearefurtherexpandedtoincreasethereceptivefield,anddifferentfeature
layersarecascadedtoenhancesemanticinformationreuse,therebyimprovingtheabilitytoextractfineＧgrainedfeatures．Thirdly,

theECANetattentionmechanismisaddedtosuppressenvironmentalinterferenceandfocusonroadinformation．Finally,animＧ

provedlossfunctionisusedfortrainingtoaddresstheimpactofroadandbackgroundsampleimbalanceonmodelperformance．
Experimentalresultsshowthattheimprovedalgorithmachievesexcellentperformance,withsignificantimprovementsinsegmenＧ
tationefficiencyandaccuracycomparedtotheoriginalDeepLabv３＋algorithm．
Keywords　Semanticsegmentation,Remotesensingimages,Roadextraction,Attentionmechanism,DeepLabv３＋,Cascadeatrous
spatialpyramidpooling
　

１　引言

道路提取在城市规划、环境检测、城市管理和导航地图制

作等应用领域意义重大[１].随着世界城市化的快速发展,道
路信息更新频率也越来越快,因此对道路信息进行实时和准

确提取具有关键的作用.早期传统的人工道路提取方法包括

人工数字化绘图法、视觉解译法以及特征提取法,这些方法都

需要耗费大量的人力和物力,而且很容易受到主观因素的干

扰,导致提取结果不准确,并且提取速度不能跟上道路更新的

频率.遥感影像中具有很多的道路特征,目前获取遥感影像

的方式越来越方便,遥感影像受地面条件限制因素小,并且实

时传输,探测范围大,非常适合于进行道路提取任务.遥感



影像还具有多光谱、高分辨率等特点,可以提供更丰富、准确

的信息,有助于提高道路信息提取的精度和效率,利用图像分

割方法可以快速提取遥感影像中大范围区域内的道路信息,

而且不需要实地勘测,可以节约大量的时间和人力成本[２].

传统的图像分割方法包括基于区域的方法[３]、基于对象

的方法[４]、基于图切割的方法[５]和基于聚类的方法[６]等.LoＧ

pez等[７]提出了一种基于行的遥感影像分割方法,即利用数据

驱动自动分割;Wan等[８]提出了一种基于轨迹数据提取道路

的方法,该方法采用决策树并结合移动开窗式的轨迹线剖分

模型进行道路交叉口提取;Cheng等[９]提出了一种基于图切

割的概率传播方法,用于从复杂的遥感图像中提取道路,该方

法在收集的两个数据集中的定性和定量比较中都取得了较好

的表现;Maurya等[１０]提出了一种聚类方法来进行道路分割,

该方法可以方便地提取道路,并且在少量简单图像的情况下

给出了令人满意的结果.但是,以上方法普遍存在耗时长、需

要大量人工干预、算法精度差及适用性有限等缺点.

随着深度学习的快速发展,基于卷积神经网络的图像语

义分割技术得到了广泛的应用.深度学习模型可以自动地从

大量的遥感影像数据中学习到道路的特征,并且可以实现端

到端的道路提取,从而弥补传统方法中需要手动调整参数和

特征的缺点.此外,深度学习模型还具有较高的准确性和效

率,在对大规模遥感影像进行道路提取时表现出了明显的优

势.２０１６年Zhong等[１１]利用全卷积网络(FCN)从高分辨率

图像中提取道路,在 Massachusetts道路数据集上提取精度超

过了７８％.Chen等[１２]提出了一种针对遥感图像中道路提取

任务的重建偏差 UＧNet,该方法增加了解码分支,从不同的上

采样中获取多个语义信息,在３个不同数据集上进行测试,获
得了比其他６种先进分割模型更好的效果.Badrinarayanan
等[１３]提出了一种基于编码器Ｇ解码器的SegNet网络,并且在

道路场景中获得了良好的推理时间和分割精度.Li等[１４]针

对道路狭长结构导致提取困难的特点,提出了一种改进的

ResNet道路提取方法,通过构建条形池化模块和混合池化模

块,提升了道路提取的效果.Poudel等[１５]提出了一种快速分

割卷积神经网络FastＧSCNN,能对高分辨率图像数据进行实

时语义分割,适用于嵌入式设备的高效计算.虽然以上方法

解决了人工干预的问题,为道路的自动提取做出了一定贡献,

但是它们仍然存在漏分割、不连续等问题,在提取精度上仍然

有进步的空间.

近年来,由谷歌提出的 DeepLab系列算法得到了广泛的

关注,其提出了空洞空间金字塔池化(AtrousSpatialPyramid

Pooling,ASPP)模块,通过空洞卷积扩大了感受野,提高了语

义分割的准确性.DeepLabv３＋算法[１６]重新引入了编码器Ｇ
解码器结构,将浅层特征与深层特征融合,提高了分割精度.

虽然 DeepLabv３＋在一些公共数据集上表现良好,但是对于

遥感影像的道路提取任务,DeepLabv３＋中主干特征提取网

络 Xception的模型参数量较大,需要花费大量的训练时间和

计算量,并不适用于道路提取这种目标种类少的提取任务,并
且由于道路环境中背景复杂,存在很多干扰因素,也容易出现

细节部分提取效果较差的问题.

针对以上问题,本文提出了一种改进的DeepLabv３＋算法,

用于遥感图像中的道路提取任务,称为CEＧDeepLabv３＋.首

先,采用轻量级的 MobileNetv２[１７]网络作为主干特征提取网

络,降低模型的参数量,加快分割速度.其次,对 ASPP模块

进行改进,增加一层卷积层并级联相邻的卷积层,使网络能够

获得更密集的像素采样,从而增强网络提取细节特征的能力,

加强了特征复用和表达能力.此外,再在改进的 ASPP模块中

的每层卷积和浅层特征后加入 ECANet注意力机制[１８]来抑制

无用信息,使模型更关注道路信息,从而提升分割精度.最后,

为解决道路场景中道路与背景类别不均衡的问题,采用改进的

损失函数进行训练,通过增加道路信息的权重来引导模型更加

关注难学习到的道路特征,进一步提升了模型性能.

２　DeepLabv３＋

DeepLabv３＋算法[１６]是Chen等于２０１８年提出的一种先

进的语义分割算法,具有出色的图像分割能力,已经被广泛应

用于遥感图像的分割任务中.DeepLabv３＋算法通过 ASPP
模块中的空洞卷积有效地扩大了网络感受野并捕获了广泛的

上下文信息,提高了图像分割的精度.空洞卷积的等效卷积

核K 的计算式为:

K＝k＋(k－１)(r－１) (１)

其中,k为原始卷积核大小,r为空洞率.

由主干特征提取网络提取到一个低阶特征和一个高阶特

征,高阶特征通过 ASPP模块捕获不同尺度的信息,其中包含

１层１×１卷积、３层不同空洞率的３×３卷积和１层池化层,

最后将并行提取的特征进行融合,融和后的特征图包含了丰

富的语义信息,再通过１×１卷积调整通道数,在解码器中通

过上采样操作与低阶特征进行融合,再通过３×３卷积和上采

样操作恢复原来的大小,得到分割结果.整体的网络结构如

图１所示.

图１　DeepLabv３＋算法的结构

Fig．１　StructureofDeepLabv３＋algorithm

３　CEＧDeepLabv３＋

由于道路信息在遥感图像中所占像素比例较小,且容易

受到背景环境因素的干扰,因此对算法的细节提取能力的要

求很高.为解决 DeepLabv３＋模型参数量大,且对道路易产

生漏分割和不连续的问题,本文对 DeepLabv３＋模型的主干

特征提取网络进行轻量化,再对 ASPP模块进行改进,最后在

改进的 ASPP模块中的每层卷积和浅层特征后加入 ECANet
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注意力机制,使分割速度和分割精度得到有效提升.改进后 的CEＧDeepLabv３＋算法的网络结构如图２所示.

图２　CEＧDeepLabv３＋算法的结构

Fig．２　StructureofCEＧDeepLabv３＋algorithm

３．１　轻量化的主干特征提取网络

由于原 DeepLabv３＋算法中的 Xception网络结构非常复

杂,这对于道路提取这种小目标的提取任务来说,可能会导致

网络在提取细节和纹理信息时存在一些模糊和混淆的问题,

从而出现不连续现象,并且 Xception庞大的参数量需要消耗

大量的计算资源与时间.本文采用轻量级的 MobileNetv２[１７]

结构作为主干特征提取网络,相对于 Xception参数量更少,

训练速度更快,MobileNetv２可以更快地提取道路图像中的

特征,使模型更容易捕捉到道路的细节和纹理,更适用于道路

提取任务.

MobileNetv２[１７]是一种轻量级的卷积神经网络,其主要

是通过深度可分离卷积来减少参数量,从而能够在保持模型

精度的同时下减少计算量.深度可分离卷积是一种卷积神经

网络中的优化方法,可以减少计算量并提升性能.与传统的

卷积层不同,深度可分离卷积将卷积层拆分为两个独立的操

作,即深度卷积和逐点卷积,深度卷积通过对每个输入通道应

用单个卷积滤波器来执行轻量级滤波,逐点卷积负责通过计

算输入通道的线性组合来构建新特征.当输入特征图大小为

hi×wi×di,卷积核尺寸为k×k×di×dj 时,标准卷积的计

算量为hi􀅰wi􀅰di􀅰dj􀅰k􀅰k,而深度可分离卷积的计算成

本仅为hi􀅰wi􀅰di(k２＋dj).MobileNetv２使用了k＝３(３×
３深度可分离卷积),因此计算成本为标准卷积的１/９~１/８,

而精度仅略有降低.深度可分离卷积的过程如图３所示.

图３　深度可分离卷积过程示意图

Fig．３　Schematicdiagramofdeepseparableconvolutionprocess

３．２　改进的ASPP模块

DeepLabv３＋算法中的 ASPP模块利用空洞卷积来获取

更大的感受野,但是对于道路这种小目标提取任务,容易出现

细节特征提取不足、特征丢失等现象,从而造成漏分割等问

题.因此,本文对 ASPP模块进行改进,提出了一种级联的空

洞空间金字塔池化(CascadeAtrousSpatialPyramidPooling,

CＧASPP)模块,增加一层卷积层,从而进一步提取更多不同尺

度的特征信息,提高模型对小目标的感知能力,再通过级联不

同的分支,将前一层的特征输出与后一层的特征输入融合并

将其作为后一层的特征输入,来融合多级跨尺度特征,从而获

取更全面的语义信息,增强语义信息的复用性,有利于加强对

道路细节特征的提取.CＧASPP的结构如图４所示.

图４　CＧASPP的结构

Fig．４　StructureofCＧASPP

CＧASPP结构增加了不同卷积层之间的特征相关性.在

一维空洞卷积中,卷积运算的计算式为:

０７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



f[i]＝∑
k

k＝１
x[i＋r􀅰k]w[k] (２)

其中,定义一维输入为x[i],k为卷积核大小,r为空洞率,

w[k]表示卷积核中第k 个参数,f[i]为 一 维 空 洞 卷 积 的

输出.
空洞卷积的感受野大小的计算式为:

F＝(k－１)(r－１)＋k (３)
当空洞率为６、卷积核大小为３时,一维空洞卷积的感受

野大小为１３,但是每次只有３个像素参与卷积运算,这种情

况在二维卷积中会更局限.而在本文提出的 CＧASPP模块

中,将前一层的特征输出与后一层的特征输入融合,后一层的

空洞卷积中将有７个像素参与卷积运算,可以获得更加密集

的像素采样,从而提高像素利用率,更利于提取小目标道路信

息.图５给出了一维空间下普通空洞卷积和级联的空洞卷积

的像素采样差异.

(a)一维普通空洞卷积运算

(b)一维级联空洞卷积运算

图５　空洞卷积示意图

Fig．５　Schematicdiagramofatrousconvolution

３．３　注意力模块ECANet
遥感影像中的道路环境特征往往非常复杂,存在建筑物、

树木等物体遮挡道路的情况,导致模型难以正确识别道路,因
此道路提取任务变得非常具有挑战性.ECANet[１８](Efficient
ChannelAttentionModule)是一种高效通道注意力模块,它可

以让网络更加关注重要的特征通道,从而更好地捕捉图像中

的特征信息,并且它还提出了一种不降维的局部跨通道交互

策略,有效避免了降维对通道注意力学习效果的影响.如

图６所示,ECANet主要由３部分组成.首先,通过全局平均

池化获得大小为１×１×C的特征图,然后自适应确定内核大

小k.

k＝ψ(C)＝ log２(C)
γ ＋b

γ odd
(４)

其中,|t|odd表示最接近t的奇数,γ和b分别设置为２和１.

图６　ECANet注意力模块的结构

Fig．６　StructureofECANetattentionmodule

最后执行一维卷积,通过Sigmoid函数学习通道注意力.

其表达式如下:

wx＝σ(C１Dk(y))x (５)

其中,σ代表Sigmoid函数,C１D 代表一维卷积,y代表x 的池

化输出.

本文在低阶特征和 CＧASPP中每层卷积之后加入 ECAＧ
Net注意力机制,使得模型更好地聚焦于遥感图像中的道路

信息,并抑制无效且复杂多样的背景特征,从而减少复杂的背

景因素对道路提取的干扰,提高模型的准确性.

３．４　改进的损失函数

Diceloss是图像分割任务中广泛使用的损失函数,常被

用于二分类任务.对于遥感影像的道路提取任务,由于道路

占整幅图像的像素比例较小,Diceloss的优点在于它对类别

不平衡的问题比较敏感,并且还能够减轻边界模糊现象,因此

它适用于道路提取任务.Diceloss定义为:

Ld＝１－ ２|X∩Y|＋１
|X|＋|Y|＋１

(６)

其中,X 为预测结果的分割区域,Y 为实际标签区域,X∩Y
为预测结果与真实标签区域的重合部分.

但是,在 DiceLoss计算中,如果预测值和真实值相差很

大,则梯度会变得非常小,这使得模型难以学习.Focalloss
也是一个针对类别不平衡问题而设计的一种损失函数,它可

以通过降低易分类样本的权重来引导模型更加关注难学习到

的道路信息,还可以引入 FocalLoss中的调节因子来缓解

DiceLoss的梯度消失问题.Focalloss定义为:

Lf＝－α(１－pt)γlog(pt) (７)

其中,pt 为分类结果的置信度,越接近１,则越容易区分,其权

重越小;α和γ为权重的控制程度参数,γ＝０时,即为交叉熵

损失.本文中取γ＝０,γ＝２.

因此,本文结合了 Diceloss和Focalloss两者的优势,可
以有效解决遥感影像中道路提取任务的类别不平衡和梯度消

失问题,同时提高模型的精度和鲁棒性.改进的损失函数

Loss定义为:

L＝Ld＋λLf (８)

其中,Ld 为 Diceloss,Lf 为Focalloss,λ表示权重系数.

４　实验结果与分析

４．１　实验环境与数据集

本文实验是在Linux系统下搭建的 Pytorch深度学习框

架上进行的,其软硬件详细环境配置如表１所列.

表１　实验环境配置

Table１　Experimentalenvironmentconfiguration

实验环境 配置说明

硬件环境
CPU:Intel(R)Xeon(R)Platinum８２２５C＠２．５０GHz

GPU:NVIDIARTX２０８０Ti(１１GB)
内存:４０GB

操作系统 Linux操作系统

开发环境 Python３．８
开发框架 Pytorch深度学习框架

训练过程中的参数设置如下:学习率为５×１０－４,每批次

输入大小为８,训练迭代次数为１００,使用cos学习率下降方

式选择了 Adam优化器,相比其他优化器,Adam 优化器能够
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同时考虑一阶动量和二阶动量,并动态调整每个参数的学习

率,从而使模型更快收敛至性能最优.

实验所用数据集来源于 DeepGlobe卫星图像理解挑战

赛[１９]中的道路数据集.该数据集包含了来自不同地区、不同

季节和不同天气条件下的高分辨率卫星图像,包括街区、农

村、高速公路、山区等多个场景,是道路提取任务中广泛应用

的数据集之一.其中包含了６２２６张大小为１０２４×１０２４像

素的带标签的图像,空间分辨率为０．５m.按照７∶２∶１的比例

随机划分数据集,得到了４３１４张训练图像、１２８９张验证图像

和６２３张测试集图像进行实验.

４．２　评价指标

评价指标用于评价语义分割模型的检测效果.在遥感影

像目标提取领域,常用的评价指标包括准确率(Accuracy)、平

均像素精度(mPA)、平均交并比(mIoU)等.其计算式分别如

式(９)－式(１１)所示:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(９)

其中,TP 代表被正确识别的道路的像素点数量,TN 代表被

正确识别的背景的像素点数量,FP 代表被错误识别为道路

的背景像素点数量,FN 代表被错误识别为背景的道路像素

点数量.

mPA＝ １
k＋１　∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij

(１０)

其中,k＋１为类别数,pii为正确分类的像素数,pij为i类被预

测为j类的像素数,pji为j类被预测为i类的像素数.PA 表

示计算每个类中正确分类的像素数量与像素总数之间的比

率,mPA 则表示计算每个类的PA,然后再累加求平均.

mIoU＝ １
k＋１　∑

k

i＝０
　 pii

∑
k

j＝０
pij＋∑

k

j＝０
pji－pii

(１１)

４．３　消融实验

４．３．１　改进的损失函数的有效性

首先探究改进的损失函数中不同权重系数λ对 DeepＧ

Labv３＋算法分割精度的影响,从而确定λ的最优值并验证改

进的损失函数的有效性,在DeepLabv３＋算法的基础上进行５
组实验,逐渐增加Focalloss的权重.其中,当λ为０时,表示

单独使用 DiceLoss损失函数进行训练.实验结果显示,将

DiceLoss与Focalloss结合后分割精度均高于单独使用 Dice

Loss损失函数,且当λ取０．６时,得到的 mPA,Accuracy和

mIoU的值最高,分割效果最好,因此本文取λ为０．６.根据

上述内容可以得出结论,使用改进的损失函数来处理样本不

平衡问题的效果比单独使用DiceLoss损失函数的效果更佳.

表２　DeepGlobe道路数据集上不同比例Focalloss的性能结果

Table２　PerformanceresultsofFocallosswithdifferentproportions

onDeepGloberoaddataset

LossFunction λ mPA/％ Accuracy/％ mIoU/％

L＝Ld＋λLf

０．０ ８７．０１ ９７．２７ ７６．８１
０．２ ８７．１３ ９７．３１ ７６．９０
０．４ ８７．３５ ９７．５３ ７７．３５
０．６ ８７．５４ ９７．６８ ７７．６０
０．８ ８７．４６ ９７．６０ ７７．４８

４．３．２　主干特征提取网络的有效性

为验证 MobileNetv２主干特征提取网络对提升模型分割

效率的有效性,本节在相同的实验环境下设计了以下的对比

实验,这些实验均采用改进的损失函数进行,在测试集上进行

验证,实验结果如表３所列.

表３　DeepGlobe道路数据集上不同主干特征提取网络的

性能结果

Table３　Performanceresultsofdifferentbackbonefeatureextraction

networksonDeepGloberoaddataset

backbone mPA/％ Accuracy/％ mIoU/％
推理时间/
(毫秒每幅)

Xception ８８．８１ ９７．８１ ７８．７７ １０４．４
Mobilenetv２ ８７．５４ ９７．６８ ７７．６０ ４０．７

从表３中可以看出,当把 DeepLabv３＋算法的主干特征

提取网络从原来的 Xception替换为轻量级的 MobileNetv２
时,虽然分割精度略有下降,但是单幅图像推理时间显著缩

短,分割速度达到了原始 DeepLabv３＋算法的两倍多,说明使

用轻量级的 MobileNetv２作为 DeepLabv３＋的主干特征提取

网络来提取特征,可以有效减少参数量并提升分割速度,可见

MobileNetv２更简单的模型结构相比 Xception更适合于道路

提取的任务,满足实时性的条件.

４．３．３　CＧASPP和 ECANet的有效性

本节验证所提CＧASPP模块与加入ECANet对模型分割

精度的影响,使用 MobileNetv２作为主干特征提取网络,并使

用改进的损失函数进行以下实验.结果如表４所列,“√”表

示所标注的模块用于实验,无“√”表示未添加该模块,其中

CＧASPP(addconv)表示仅在 ASPP中增加卷积层,CＧASPP
(cascadeconv)表示仅在 ASPP中级联相邻的卷积层.

表４　DeepGlobe道路数据集上不同改进模块的性能结果

Table４　Performanceresultsofdifferentimprovedmodules

onDeepGloberoaddataset
(％)

CＧASPP
(addconv)

CＧASPP
(cascadeconv) ECANet mPA Accuracy mIoU

８７．５４ ９７．６８ ７７．６０
√ ８７．７８ ９７．７５ ７８．０１

√ ８７．９７ ９７．８２ ７８．４３
√ √ ８８．２０ ９７．９０ ７９．０９

√ ８８．５３ ９７．９８ ７９．７１
√ √ √ ８９．５４ ９８．１２ ８０．９１

通过对比前４组的数据可以看出,在原模型的 ASPP模

块中分别增加卷积层和级联相邻的卷积层后,各项评价指标

均有不同程度的提升,同时进行两项操作(即替换成 CＧASPP
模块)后,mPA,Accuracy 和 mIoU 分 别 提 升 了 ０．６６％,

０．２２％和１．４９％,CＧASPP通过增加卷积层进一步扩大了感

受野,提取到更多的不同尺度的道路特征,再通过不同特征层

共享,使得模型能够学习到更加丰富的特征信息,从而提高对

道路的识别精度.通过对比第１组和第５组可以看出,在加

入ECANet注意力机制后,mPA,Accuracy和mIoU 分别提

升了０．９９％,０．３％和２．１１％,说明ECANet可以使模型更加

关注更重要的特征,从而更好地对道路信息进行提取,提高分

割精度.从第６组的数据可以看出,在同时加入CＧASPP模块
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和ECANet后,模型取得了最高的分割精度,相比未改进前,

mPA,Accuracy,mIoU分别提高了２％,０．４４％,３．３１％,有较大

幅度的提升,证明了本文引入的不同改进模块的有效性.

为了进一步验证不同注意力机制模块和不同 ASPP改进

模块对算法分割精度的提升情况,进行以下实验,如表５所

列.实验结果表明,在使用了 MobileNetv２和改进的损失函

数的 DeepLabv３＋ 算法的基础上,引入 ECANet注意力机

制[１８]相比引入 SENet注 意 力 机 制[２０]和 CBAM 注 意 力 机

制[２１]的 mPA,Accuracy 和 mIoU 更 高,分 别 为 ８８．５３％,

９７．９８％和７９．７１％;引入 CＧASPP 模块相比 DenseASPP[２２]

模块取得了更好的分割精度结果,mPA,Accuracy 和mIoU
分别为８８．２％,９７．９％和７９．０９％.总体而言,本文提出的改

进模块在同类型改进方案中有更好的提升效果.

表５　不同注意力机制模块和不同 ASPP改进模块的性能结果

Table５　Performanceresultsofdifferentattentionmechanism

modulesanddifferentASPPimprovementmodules
(％)

Algorithm mPA Accuracy mIoU
Deeplabv３＋(MobileNetv２) ８７．５４ ９７．６８ ７７．６０

Deeplabv３＋(MobileNetv２)＋
SENet[２０] ８８．０５ ９７．７９ ７８．８２

Deeplabv３＋(MobileNetv２)＋
CBAM[２１] ８７．９９ ９７．７６ ７８．６６

Deeplabv３＋(MobileNetv２)＋
ECANet[１８] ８８．５３ ９７．９８ ７９．７１

Deeplabv３＋(MobileNetv２)＋
DenseASPP[２２] ８７．８５ ９７．７１ ７８．７４

Deeplabv３＋(MobileNetv２)＋
CＧASPP

８８．２０ ９７．９０ ７９．０９

４．４　与其他模型的分割效果对比

为进一步验证本文算法在遥感影像道路提取任务中的分

割优势以及有 效 性,选 取 FCN８s[１１],UＧNet[１２],SegNet[１３],

FastＧSCNN[１５]等经典语义分割算法和本文算法进行对比测

试分析,所有实验均在相同的实验环境和数据集上进行.不

同算法的分割精度评价指标以及单幅图片的推理时间结果如

表６所列.

表６　DeepGlobe道路数据集上不同算法的对比结果

Table６　ComparisonresultsofdifferentalgorithmsonDeepGlobe

roaddataset

Algorithm mPA/％ Accuracy/％ mIoU/％
推理时间/
(毫秒每幅)

FCN８s[１１] ８４．５６ ９６．３４ ７２．６８ ２５３．４

UＧNet[１２] ８５．２３ ９６．４３ ７６．８１ ６３．３

SegNet[１３] ８３．７６ ９５．９８ ７４．８９ １５６．５

DeepLabv３＋[１６] ８８．８１ ９７．８１ ７８．７７ １０４．４

FastＧSCNN[１５] ８６．１７ ９７．１２ ７５．０２ １５．８

CEＧDeepLabv３＋ ８９．５４ ９８．１２ ８０．９１ ４７．５

根据实验结果可知,本文算法相比其他算法获得了最高

的 分 割 精 度 指 标 结 果,mPA,Accuracy,mIoU 分 别 为

８９．５４％,９８．１２％,８０．９１％.并且,虽然本文算法的推理时间

比轻量级网络FastＧSCNN 略长,但总体而言,其在分割精度

和分割速度上取得了平衡,且都具有良好的表现.

４．５　可视化结果分析

为了更好地描述４．４节的实验结果,利用表６所列的实

验数据完成可视化结果分析,在 DeepGlobe道路测试集上的

部分提取结果如图７所示.

图７　DeepGlobe道路测试集上不同算法的分割效果图(电子版为彩图)

Fig．７　SegmentationeffectofdifferentalgorithmsonDeepGloberoadtestset

　　对于背景环境因素简单的道路影像图,不同语义分割 算法都有较好的表现,但在细节部分,如树木遮挡的部分
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道路,本文算法有更好的提取效果,漏提现象较少,提取结果

的连续性更好.由于 DeepGlobe道路数据集中环境复杂,存

在很多建筑、植被等遮挡物,同时还包含大量乡村、荒郊和裸

地样本,因此道路和背景颜色、纹理相似,从而导致提取存在

一定难度.但即使是在复杂的环境中,本文算法也能体现出

它的优越性能表现.由图７中红色框所标记的区域可以看

出,FCN８s、UＧNet、SegNet、原始 DeepLabv３＋和 FastＧSCNN
所分割的图像丢失了很多细节的部分,都产生了由部分道路

漏分割导致的不连续的问题,而本文所提出的 CEＧDeepLabv３

＋算法的分割结果最贴近标签图像.这归功于本文所提出的

级联空洞空间金字塔池化模块,它可以捕获更多尺度的特征

图信息进行融合,更好地提取了道路细节和轮廓特征,减少了

不完整和不连续的现象.同时,由于引入了 ECANet注意力

机制和使用改进的损失函数进行训练,减少了背景复杂环境

因素的干扰,并且降低了道路与背景类别不平衡造成的影响,

使得对道路特征提取更加准确.综上所述,与经典语义分割

算法相比,本文算法对道路信息提取结果更加完整,保证了道

路的连通性,优于其他经典语义分割算法.

结束语　本文中,针对遥感影像道路提取任务中提取速

度慢、漏分割和不连续的问题,提出了一种改进 DeepLabv３＋
算法.首先使用轻量级的主干特征提取网络 MobileNetv２来

减少参数量,加快图像分割速度;再利用级联的 ASPP模块来

获取更大的感受野并融合多级特征,学习更丰富的特征信息;

再加入ECANet注意力机制,增加道路特征信息的权重,同时

降低背景环境特征信息的权重,使模型更加关注像素占比较

小的道路信息,从而有效降低背景复杂环境因素的干扰,提升

道路提取的准确率;最后,采用改进的损失函数进行训练,以

解决道路与背景样本不均衡的问题.消融实验研究表明,所

提出的改进模块是有效的,与其他算法的对比实验表明,所提

算法优于其他的经典语义分割算法.该算法基于深度学习方

法提取遥感影像中的道路特征,能快速并准确地提取出不同

环境下的道路信息,这项工作为在城市道路规划等应用中利

用深度学习提供了真实案例研究.未来,还打算在更多的地

理环境条件下验证该算法的泛化性.
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由CCF承办的科协年会分论坛“大数据关键技术与数字经济发展论坛”
在京举办

　　７月１２日由CCF承办的科协年会分论坛“大数据关键技术与数字经济发展论坛”于北京中国科技会堂成功举办.该论坛

由中国科协主办,CCF承办,CCF中国数字经济５０人论坛(以下简称“５０人论坛”)、CCF大数据专家委员会(以下简称“大专

委”)、CCF青年工作委员会(以下简称“青工委”)、CCF数据治理发展委员会(以下简称“数发委”)联合协办,于７月１２日成功

举办.本场论坛设置了“数据要素乘数效应释放路径”、“数据资产的价值评估与入表”、“数据高质量供给与有效利用”、“数据治

理的科学问题与关键技术”、“我国推进数据治理的可行路径”、“数据治理行业落地的”小切口等６项议题,并邀请大数据和数字

经济相关领域的院士、专家,从技术创新、应用实践、政策导向、未来趋势等多个维度展开深入交流和研讨,解析在当前的数字经

济大环境下,数据如何“供得出”、“流得动”、“用得好”.
论坛由CCF会士、中国人民大学教授、５０人论坛委员杜小勇,CCF会士、华中科技大学教授、CCF副理事长、５０人论坛委员

金海,清华大学副教授、大专委副秘书长、青工委主任崔鹏,北京交通大学计算机学院院长、大专委副秘书长李浥东,北京邮电大

学教授、大专委执行委员、数发委秘书长高志鹏依次主持.CCF会士、前理事长、中国科学院院士、CCF咨询委员会主任、５０人

论坛主任梅宏作了开场讲话.梅宏院士强调了大数据关键技术和数字经济的重要性.首先,他指出如今数据的重要性毋庸置

疑,只有数据才是信息时代最有价值、最值得留存的东西,其他都是工具.目前在 AI的热潮中,数据起到了非常重要的作用,

AI越来越依赖于数据,导致现在的大模型最后变成了数据工程,这突显了数据的重要性.其次,他认为国家是第一个把数据明

确作为生产要素来对待的国家,推动数字经济的发展,是我们未来弯道超车的重要机会,是开启数字文明新机遇.最后,梅院士

呼吁,我们要抓住这个时代机遇,实现数字经济的发展,推动数字化转型,需要建立数据要素市场,构建数字的治理体系和数据

技术体系.并鼓励与会专家畅所欲言,希望年轻学者共同探索大数据与数字经济的新路径,推动社会向数字文明迈进.
北京大学光华管理学院教授/原副校长、５０人论坛委员张国有,阿里研究院副院长、５０人论坛委员安筱鹏,中国社科院信息

化研究中心主任、中国科学院«互联网周刊»主编、５０人论坛委员姜奇平,蚂蚁集团研究院院长、５０人论坛委员李振华,中国社会

科学院经济研究所人工智能经济研究室主任、研究员张磊,中国人民大学教授、５０人论坛委员杜小勇,伏羲智库创始人、清华大

学互联网治理研究中心主任、５０人论坛委员李晓东,CCF数字治理发展委员会主任、中国电子党组成员/副总经理、５０人论坛

委员陆志鹏,北京大学信息科学技术学院教授黄罡,北京市大数据中心数据部部长、数发委常委贾晓丰,安徽飞数信息常务副

总、大专委常委谭昶在论坛上作专题发言,２０余名专家学者参与论坛讨论.
随后,梅宏院士对讨论的主题进行了补充与深化,以其独到的视角为讨论内容增添了新的维度与深度.他认为,经济专家

和技术专家关注的角度可能不太一样,的确需要不同视角的碰撞以开阔视野.就数据资产入表而言,目前尚有难度,存在很多

问题有待解决,如果各方面的利益没有照顾到,有的部门一定会成为数据共享的障碍.最后,他着重强调技术发展应务实,避免

过度超前,强调国家层面应慎重规划研究路径.
针对此次论坛的议题,各单位已于６月２０日及７月４日分别召开了两场相关调研及闭门研讨,就数据流通与交易及管理、

数据治理的科学问题与研究路径等议题形成了成果输出.未来,还将不定期举办多场系列专题研讨会,针对数字经济领域的热

点、重点和难点问题进行深入研讨,鼓励跨学科群议群策,形成并发布独立、客观且交融的智库思想建议,以实际行动推动数字

经济的健康快速发展.
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