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结合注意力与上下文融合的遥感图像道路提取

李云红，王 梅，苏雪平，李丽敏，张富星，郝特吉

（西安工程大学  电子信息学院，西安  710048）

摘 要：针对遥感图像地物复杂，道路存在细长、连续分布且易受遮挡的问题，提出了一种结合

注意力与上下文融合的遥感图像道路提取模型（ACFD-LinkNet）。该模型以 D-LinkNet 网络

为基础，首先在 D-LinkNet 网络编码器最后卷积层后采用条带注意力模块增强不同尺度道路

的特征提取能力，更好地捕捉道路的全局特征，捕获道路的长距离信息；其次，提出了一种上下

文融合模块（CFM），并添加至网络编解码的特征传递部分预测相邻像素之间的道路连接，融

合上下文不同层级之间的道路信息，解决障碍物遮挡干扰道路连接的问题；最后，对改进模型

的交叉熵损失函数和 Dice 损失函数设置多损失函数超参数权重分配，解决数据集正负样本不

均的问题，通过调整权重比值获取最佳分割精度。在 DeepGlobe 和 CHN6-CUG 数据集上进

行实验，综合指标 F1 值分别达到 86.76%、92.12%，相比 D-LinkNet 模型分别提高了 3.96%、

1.13%。此外，相较于 Unet、Deeplabv3+、A2-FPN 等网络，本文模型有最优的性能表现。

关键词：图像处理；遥感图像；道路提取；注意力机制；上下文特征融合；超参数权重分配

中图分类号：TP751  文献标志码：A  文章编号：1671⁃5497（2025）12⁃4034⁃11
DOI：10. 13229/j. cnki. jdxbgxb. 20240442

Road extraction from remote sensing images combining 
attention and context fusion

LI Yun-hong，WANG Mei，SU Xue-ping，LI Li-min，ZHANG Fu-xing，HAO Te-ji
（School of Electronics and Information， Xi'an Polytechnic University， Xi'an710048，China ）

Abstract：Aiming at the complexity of features in remote sensing images and the existence of an elongated 
and continuous distribution of roads that are easy to obscure， a Road Extraction Model for Remote Sensing 
Images Combining Attention and Context Fusion （ACFD-LinkNet） was proposed. The network is based 
on the D-LinkNet network. Firstly， a strip attention module was used in the codec part of the D-LinkNet 
network to enhance the feature extraction capability of roads at different scales， to better capture the global 
features of the roads， and to capture the long-distance information of the roads. Secondly， a Context 
Fusion Module （CFM） was proposed and added to the feature delivery part of the network codec to predict 
road connections between neighboring pixels， fusing road information between different layers of the 
context to solve the problem of obstacle obstruction interfering with road connections. Finally， the cross-
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entropy loss function and Dice loss function of the improved model were set up with multiple loss function 
hyperparameter weight assignments to solve the dataset positive and negative sample inhomogeneity， and 
the optimal segmentation accuracy was obtained by adjusting the weight ratios. Experiments on the 
DeepGlobe and CHN6-CUG datasets resulted in F1 values of 86.76% and 92.12% for the composite 
metrics， respectively， which is an improvement of 3.96% and 1.13% compared to the D-LinkNet model， 
in addition to optimal performance compared to semantic segmentation methods such as Unet， 
Deeplabv3+， A2-FPN， etc.
Key words：image processing； remote sensing image； road extraction； attention mechanism； context 
feature fusion； hyperparameter weight allocation

0 引  言

遥感图像道路提取是遥感图像处理领域的关

键任务，道路信息在城市规划［1］、灾害管理［2］和交

通导航［3］等领域扮演着重要角色。然而，由于遥

感图像通常包括多种地物和复杂的背景信息，道

路跨度大且易被树木、建筑物等障碍物遮挡，因

此，从高分辨率遥感图像中提取道路仍存在巨大

挑战［4］。

近些年，随着计算机硬件和算力的不断提升，

深度学习技术开始广泛应用于图像分割［5-7］任务。

2015 年，全卷积神经网络［8］（Fully convolutional 
networks，FCN）提出应用于处理像素级别的语义

分割任务，极大地推动了语义分割技术的快速发

展。尽管 FCN 使用卷积替代全连接，但是仍然独

立处理像素，并未充分考虑像素间的关系。因此，

提出了编-解码模型，该类模型有效解决了低分辨

率图像处理中的空间信息丢失问题，恢复了像素

空间信息。Wang 等［9］在 Unet［10］的基础上设计内

部卷积网络，增强对道路拓扑结构和线性特征的

学习，提出方向条件随机场，通过将道路方向添加

到能量函数中以提高道路提取质量。为了保留更

多的道路空间信息，Zhou 等［11］在 LinkNet［12］基础

上提出了 D-LinkNet，通过在 LinkNet模型中添加

空洞卷积层扩大感受野，促进多尺度特征融合，但

在障碍物遮挡下的道路提取效果不佳。针对这一

问题，Wu 等［13］在 D-LinkNet 基础上，在中心部分

引入坐标注意力模块来增强特征表示。同时，为

了更好地整合不同分支的特征，使用注意力特征

融合模块来取代线性特征融合操作，改善了细节

提取。 Kampffmeyer 等［14］提出了一种方向感知

块，用于预测每个像素与相邻像素的连通性。

Maji 等［15］提出了一种带引导解码器的深度学习

生成器，通过加权引导损失增强解码层预测能力，

提升输出精度。Dai 等［16］提出了一个道路增强可

变形注意力网络 RADANet，用于学习特定道路

像素的长程依赖关系。但在处理农村地区复杂狭

窄的道路时，易出现细节丢失问题，进而影响提取

性能。

针对以上算法在长跨度道路，以及由于障碍

物遮挡导致道路提取不全的问题，本文提出了结

合 注 意 力 与 上 下 文 融 合 的 网 络 模 型 ACFD-

LinkNet。在特征提取阶段引入条带注意力模块

（Strip attention module，SAM）［17］抑制非道路区域

的干扰信息，减少噪声对道路提取结果的影响；同

时，为了提高预测遮挡情况下道路的连通性，增强

道路目标浅层和深层语义信息的传递，提出将上

下文融合模块 CFM 添加至跳跃连接部分；再通

过多损失函数加权调整交叉熵损失函数与 Dice
损失函数的权值比例调整道路目标像素较少的问

题，实现最佳的分割性能。最后，在 DeepGlobe 和

CHN6-CUG 数据集进行实验，并开展对比实验，

验证了本文算法的有效性和优越性。

1 模型概述

本文以 D-LinkNet模型为主体框架构建道路

提取模型 ACFD-LinkNet。网络整体结构由编码

区、级联空洞卷积和解码区组成。首先，将 512×
512 大小的图像作为网络的输入，编码区域由一

个核大小为 7×7、步长为 2 的卷积和 4 个 Resnet
残差模块组成。预训练网络采用 Resnet34，经过

4 次下采样提取特征。中心部分采用级联的空洞

卷积和跳跃连接，以增大感受野和实现细粒度特

征融合。在网络编码部分和特征传递处分别嵌入

条带注意力模块和上下文融合模块关注全局细节

特征信息增强道路连接。解码区采用残差结构通
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过 1×1 的卷积核降低计算复杂度。同时，利用转

置卷积将图像恢复到原始尺寸，ACFD-LinkNet
网络结构如图 1 所示。

1. 1　条带注意力模块

道路通常呈现跨度大、条状连续分布，不同地

区的道路网分布差异较大。传统注意力机制仅关

注局部特征，无法适应道路跨度变化。因此，本文

引入条带注意力模块关注水平和垂直方向的像素

分布，捕捉细粒度的局部特征。同时，保持全局语

义信息，提升道路分割的准确性。

条带注意力模块结构图如图 2 所示。通过在

垂直方向部署长条形池化核编码全局信息，并在

水平方向搜集像素与条带池化核的关联程度，每

个像素可与不同列空间中的像素关联，获取更多

上下文信息，有效解决空洞卷积的网格效应。给

定特征图输入输出的大小分别为 F ∈ RC × H × W 和

F '∈ RC × H × W，特征图 F分别经过 1×1卷积 后生

成 3 个新的特征图 Q、K、V。注意力图 A是通过

计算 QT 和 K之间的亲和性运算搜集水平方向上

每个像素与其他像素之间的相关程度得到的，然

后经过 soft max 函数归一化以获得注意力权重，

特征图A定义如下所示。
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图 1　ACFD-LinkNet网络结构

Fig. 1　ACFD-LinkNet network structure

图 2　条带注意力模块

Fig. 2　Strip attention module
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A= s ( RQ ( Conv ( F ) )T × RK ( Sp ( Conv ( F ) ) ) )
（1）

式中：RK ( · )表示将特征图 K重塑为 RC'× W，RQ ( · )
表示将特征图Q重塑为 RC'× N，N = H × W；Sp ( · )
表示条带运算；Conv ( · )表示 1 × 1 卷积；T 表示转

置，s ( · )表示 softmax。
另外，对特征图 V进行类似于 K的操作后与

A加权融合，以获得更准确的特征表示。最后，对

F进行逐元素求和得到最终的 F '∈ RC × H × W，F '定
义如下所示：

F '= A× RV ( RK ( Sp ( Conv ( F ) ) ) )T + F（2）
式中：RV ( · )表示将特征图V重塑为 RC × H × W。

将上下文信息添加到 F中，以增强逐像素表

示，从而捕捉条状结构的依赖程度。

1. 2　上下文融合模块　

遥感图像背景复杂，部分道路易被建筑物、树

木阴影等遮挡，导致道路连通性断裂，给道路提取

任务带来较大挑战。因此，本文提出了上下文融

合模块，用于预测给定像素与相邻像素的连接性，

模块结构如图 3 所示。该模块由卷积模块、高效

多 尺 度 注 意 力（Efficient multiscale attention，
EMA）模块［18］及连接立方体构成。上下文融合模

块最终输出的是 H × W × C 连接立方体来学习

相邻像素间的连接关系。

EMA 模块如图 4 所示。输入特征首先经过

一个 3×3 卷积捕获像素周围的空间信息。随后

进入 EMA 模块进行特征优化，具体流程如下：①
将给定的特征映射沿通道维度方向划分为 N 个

子特征映射，以学习不同的特征信息。②设计 3
条平行路径提取分组特征图的注意力权重，包含

2 条 1×1 卷积分支和 1 条 3×3 卷积分支。其中，

1×1 分支中利用二维全局平均池化对信道进行

编码后，得到两个张量，再使用 Sigmoid 函数处理

以调整编码权重获得精确的空间信息，输出像素

属于道路或非道路的值。3×3 分支使用 3×3 卷

积捕获多尺度特征。③引入跨空间学习（Cross-
spatial learning）机制，通过跨维交互间实现信息

聚合，对 1×1 与 3×3 分支输出的全局空间特征依

次进行二维全局平均池化、特征重构与 Softmax
归一化操作，并逐元素相乘，最终生成融合完整空

间位置信息的输出特征图。

为了预测道路的连接关系，使用道路二值分

割掩码生成连接立方体。如图 5 所示，给定像素

Pi，采用 4 连通［14］计算 Pi 与上下左右 4 个方向相

邻像素 c1 ~c4 的连接，Pijci
表示给定像素与相邻像

素的连接性，i，j表示像素空间位置，c i表示相邻像

素。其中，每个像素位置上的数值表示该像素所
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图 3　上下文融合模块

Fig. 3　Context fusion module
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图 4　高效多尺度注意力模块

Fig. 4　Efficient multi-scale attention
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属区域，0 表示不连接，1 表示像素与相邻像素连

接。通过堆叠 c1 ~c4 的二进制分割掩码生成 H ×
W × C 连接立方体 P，其中，H 和 W 分别为输入

图像的高度和宽度，C 为给定像素与相邻像素的

数量，本文 C = 4。
1. 3　多损失函数权重分配

交叉熵损失函数常用于分类任务，但在遥感

图像中非道路像素远多于道路像素，导致样本不

平衡和过度预测背景。Dice 损失函数能捕捉道路

细节和边界，但因对噪声敏感，故训练细粒度目标

时不稳定。为解决以上问题，本文对交叉熵和

Dice 损失函数的比例设置了权重分配，使梯度大

的 Dice 损失函数获得更高权重。同时，利用梯度

较小的交叉熵损失保持模型稳定性，提高收敛速

度和精度。交叉熵损失函数 BCELoss 和 Dice 损失

函数 DiceLoss 的计算公式分别如下所示：

BCELoss = - 1
N

0 ( yi ⋅ log ( pi )+

    ( 1 - yi ) ⋅ log ( 1 - pi ) ) （3）

DiceLoss = 1 -
2 ⋅∑

i = 1

N

pi ⋅ yi

∑
i = 1

N

p i

2 + ∑
i = 1

N

y i

2
（4）

Loss = αBCELoss + βDiceLoss （5）
式中：N 为总像素数量；yi 为像素 i 的真实标签；pi

为像素 i 的预测概率值；α、β 分别为交叉熵损失函

数和 Dice 损失函数所占权重超参数，通过调节两

者权重可获得最佳分割性能。

2 实验及结果分析

2. 1　数据集介绍

本文选取 DeepGlobe 数据集和 CHN6-CUG
数据集对模型进行评估验证。

DeepGlobe 数据集来自 2018 年“DeepGlobe
道路提取挑战赛”。该数据集包括 6 226 张分辨

率为 0. 5 m、大小为 1 024×1 024 像素的图像 ，

1 243 张验证图像，以及 1 101 张测试图像。图像

覆盖了泰国、印度和印度尼西亚，包括水泥、沥青

和山区的道路。本次实验将训练集图像剪裁成

512×512 大小并重新划分，选取其中 5 000 张、

1 000 张分别作为训练集和验证集。

CHN6-CUG 数据集是首个中国代表性城市

的新型大规模卫星影像数据集，选取了中国 6 个

具有代表性的城市。数据集包含 4 511 张大小为

512×512 的像素的图像，分辨率为 0. 5 m，3 608
张用于模型训练，903 张用于测试以及结果评估。

本次实验选取 3 608 张、750 张分别作为训练集和

验证集。

2. 2　实验参数设置

2. 2. 1　实验环境

实验环境采用的 GPU 为 NVIDIA GeForce 
RTX 3090，显 存 为 24 GB，利 用 Python3. 8、
Pytorch1. 9. 0 深度学习框架搭建网络模型。学习

率设为 2×10-4，批量大小设为 16，epoch 设为 200，
使用 Adam 优化器更新权重，训练过程采用学习

率衰减方法优化模型性能。

图 5　连接立方体

Fig. 5　Connection cube
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2. 2. 2　评价指标

实 验 采 用 精 确 度（Precision）、召 回 率（Re⁃
call）、F1 分数（F1-score）和平均交并比（Mean in⁃
tersection over union，mIoU）4 个指标进行模型有

效性评估。精确度表示预测为道路的像素中真正

的道路像素比例；召回率表示模型正确预测的真

实道路像素比例；平均交并比衡量预测和真实道

路区域的重叠程度；F1分数是精确度和召回率的

调和平均数，能反映模型的总体性能。

Precision = TP
TP + FP （6）

Recall = TP
TP + FN （7）

F 1 ⁃score = 2 × Pr ecision × Re call
Pr ecision × Re call （8）

mIoU = 1
k + 1 ∑

i = 0

k TP
FN + FP + TP （9）

式中：k + 1 表示类别总数包括背景；TP（True 
positive）为模型正确预测为道路像素的样本数；

FP（False positive）为模型错误预测为道路像素的

样本数；FN（False negative）为实际为道路像素但

被模型错误地预测为非道路像素的样本数；TN
（True negative）为被正确预测为非道路的像素。

2. 3　实验结果分析

2. 3. 1　权重分配

在改进模型上对交叉熵损失函数和 Dice 损

失函数设置权重比，以优化分类和分割之间的权

重平衡。将式（5）中的权重 α 设置先验值为 1，通
过调节 β 的取值分析网络性能，进而得到最优的

提取精度。设置 1∶1、1∶2、1∶3、1∶4、1∶5 的比例进

行实验，模型性能评价取 mIoU 指标。权重比性

能对比量化结果如表 1 所示，当 α∶ β=1∶4 时，两

个数据集上的 mIoU 精度最高。图 6 为选取两种

数据集的可视化提取结果对比，第 1 行图像选自

DeepGlobe 数据集，第 2 行图像选自 CHN6-CUG
数据集，当权重比在 1∶4 时道路提取结果最为

完整。

2. 3. 2　对比实验

为验证 ACFD-LinkNet 模型的有效性，将其

与 经 典 分 割 网 络 ，如 Unet［10］、FCN［8］、Deep⁃
labv3+［19］ 、D-LinkNet［11］ ，以 及 最 近 的 模 型

SGCN［20］、A2-FPN［21］、EGE-UNet［22］和 VM-UN⁃
et［23］进行了定性和定量对比分析。Unet 和 FCN
是经典的分割模型代表。Deeplabv3+以 Xcep⁃
tion 架构作为骨干网络，并引入特征金字塔网络。

SGCN 通过对道路特征的信道和空间特征进行提

取，并结合图卷积网络捕获全局背景道路信息。

A2-FPN 结合注意力聚合模块和特征金字塔网络

进行道路分割。EGE-UNet 和 VM-UNet 是用于

医学图像分割的新方法，在边缘保留和细节恢复

方面表现出色，适用于道路提取任务。图 7、图 8
为选取的部分图像道路提取结果，虚线框为道路

提取差异部分。

表 1　损失函数不同权重比性能对比

Table 1　Performance comparison of loss functions with 
different weight ratios %

α：β

1∶1

1∶2

1∶3

1∶4

1∶5

mIoU
DeepGlobe 数据集

79.32

79.38

79.52

79.68

79.39

CHN6-CUG 数据集

74.94

75.40

76.66

77.90

76.49

原始图像 标签图 1∶1 1∶2 1∶3 1∶4 1∶5

图 6　损失函数不同权重比道路提取结果

Fig. 6　Loss function with different weight ratio road extraction results
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（1）DeepGlobe 数据集定性定量评估

DeepGlobe数据集中裸地荒地较多，与道路颜

色相似，并存在被建筑物植被遮挡的情况。从图 7
可以看出，在第 1、2 行原始图像中，道路与背景光

谱特征较为相似，且整体场景以连续的长道路为

主。相较于其他对比网络，ACFD-LinkNet 通过

条带注意力机制优化相关特征的提取，同时抑制

无关特征的影响，能够在相同环境下较为完整地

提 取 到 道 路 目 标 。 而 Unet、Deeplabv3+ 和

D-LinkNet 漏提取较多，道路断裂现象明显，提取

效果不佳。这是因为，U-Net 的跳跃连接会引入

过多局部细节，在与高层语义信息融合时导致道

路边界模糊或误分割，从而影响道路提取的准确

性和连续性。Deeplabv3+和 D-LinkNet 模型使

用空洞卷积导致感受野内大量像素未被有效利

用，进而引发“空洞效应”，破坏数据的连续性特

征。第 3、4行图像为复杂城市遮挡场景，图中道路

受建筑物和树荫遮挡较多，可以看出，EGE-UNet
和 VM-UNet 提取的道路破碎且不连续，VM-

UNet 采用非对称的编-解码结构，会导致在解码

过程中信息丢失或重建不准确。需要注意的是，

由于医学图像通常关注细微的病理信息，而道路

提取则更侧重于几何形状、纹理和上下文关系，二

者任务特性存在明显差异，这也是 EGE-UNet 和
VM-UNet 在此类道路提取任务中表现不佳的重

要原因。相比之下，ACFD-LinkNet 提取结果与

标签重合度最高，通过上下文融合模块能有效预

测像素点相邻关系，很好地保持了道路的连通性。

原始图像 标签图 Unet D-LinkNet EGE-UNet VM-UNet ACFD-LinkNetDeeplabv3+ A2-FPN

图 7　ACFD-LinkNet与对比网络在 DeepGlobe数据集提取结果

Fig. 7　ACFD-LinkNet with comparison network in DeepGlobe dataset extraction results

原始图像 标签图 Unet D-LinkNet EGE-UNet VM-UNet ACFD-LinkNetDeeplabv3+ A2-FPN

图 8　ACFD-LinkNet与对比网络在 CHN6-CUG数据集提取结果

Fig. 8　ACFD-LinkNet with comparison network in CHN6-CUG dataset extraction results
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表 2 为 DeepGlobe 数据集上各模型定量评估

结果，其中，加粗数字表示该指标的最佳值，后同。

从中可以看出，ACFD-LinkNet 的 Precision 最高

为 95. 79%，相 较 于 Unet 和 SGCN，ACFD-

LinkNet 的 Precision 分 别 提 升 了 1. 16% 和

0. 93%，说明 ACFD-LinkNet 预测的假阳性像素

更少。从 mIoU 看，D-LinkNet 和 A2-FPN 整体表

现较好，分别达到了 78. 23% 和 78. 21%。F1能全

面评价网络模型性能，综合结果显示，ACFD-

LinkNet的 F1最高为 86. 76%，相较于次优的 Unet
提 升 了 1. 65%；SGCN 的 F1 最 差 ，为 68. 31%，

ACFD-LinkNet 较 之 提 升 了 18. 45%。 由 此 可

见，ACFD-LinkNet 各项指标均高于其他对比模

型，能清晰识别道路，并区分各种干扰因素。

（2）CHN6-CUG 数据集定性定量评估

为进一步验证 ACFD-LinkNet 模型的有效

性，在 CHN6-CUG 数据集上进行验证。CHN6-
CUG 数据集包含铁路、公路、城市和农村道路等

类型，道路周围树木高大密集遮挡严重，形状结构

差异大，为提取完整性带来巨大挑战。从 1、2、4
行图像可以看出，尽管对比模型在一定程度上能

够捕捉到道路信息，但与本文模型相比，其在道路

提取过程中仍表现出较为明显的错误识别和遗漏

现象，无法全面且准确提取出完整的道路信息。

其中，EGE-UNet 在树木遮挡区域漏提取最为严

重，VM-UNet 相比于 EGE-UNet 虽然能识别出

部分细小道路，但是边缘部分的预测不够精细，其

余对比网络提取的道路均存在不同程度的断裂和

不连通；在第 3 行图像中，道路颜色与背景相似，

边界模糊难以区分，A2-FPN 提取结果仅次于

ACFD-LinkNet，A2-FPN 通过注意力引导的特征

聚合增强多尺度特征学习，有助于提高对目标的

准确性和鲁棒性。而 EGE-UNet和 VM-UNet在
道路与背景有相似光谱特征的场景下提取结果相

对较为完整，表明 EGE-UNet 和 VM-UNet 适合

区分具有相似颜色或纹理结构的道路。经过综合

分析，本文在解决图像中道路遮挡与连通性挑战

时，通过融合注意力与上下文特征，显著提高模型

在保留道路完整性和细节信息方面的能力，增强

模型在处理复杂场景时的局限性，极大地提升了

道路分割视觉效果，能更好地呈现道路分割结果。

表 3 为 CHN6-CUG 数据集上各模型定量评

估结果。从表 3 中可以看出，ACFD-LinkNet 模
型 性 能 最 佳 ，各 项 指 标 分 别 达 到 了 92. 22%、

92. 02%、92. 12%、77. 90%，与 Precision 第 二 的

Deeplabv3+ 相比，本文模型的 Recall 和 F1 分数

分别提升了 1. 67% 和 1. 46%。F1分数综合指标

比相对较高的 FCN 和 D-LinkNet 模型分别提升

了 1. 22% 和 1. 13%，同时各项指标远超 EGE-

UNet，其中 mIoU 比其高出 16. 99%。实验结果

表明，ACFD-LinkNet 模型相比其他对比网络具

有显著优势，能全面捕获道路长距离特征，准确

提取道路边缘，并在处理纹理差异和多尺度道路

方面表现出色，有效解决了障碍物遮挡带来的道

路连接问题。

2. 3. 3　消融实验

首先，通过在网络不同位置嵌入不同数量的

条带注意力模块，全面验证网络整体性能表现，得

到 指 标 最 优 地 嵌 入 位 置 ，并 在 DeepGlobe 和

表 3　在 CHN6-CUG 数据集道路提取结果

Table 3　Road extraction results in CHN6-CUG dataset
%

方法

Unet［10］

FCN［8］

Deeplabv3+［19］

D-LinkNet［11］

SGCN［20］

A2-FPN［21］

EGE-UNet［22］

VM-UNet［23］

ACFD-LinkNet

CHN6-CUG 数据集

Precision
78.56
90.83
90.98
90.97
88.97
90.19
48.91
73.33
92.22

Recall
88.30
90.97
90.35
91.01
52.64
78.42
49.99
61.95
92.02

F1-score
83.15
90.90
90.66
90.99
66.14
83.89
49.45
67.17
92.12

mIoU
73.56
74.94
75.70
76.66
67.10
75.89
60.91
67.86
77.90

表 2　在 DeepGlobe数据集道路提取结果

Table 2　Road extraction results in DeepGlobe dataset
%

方法

Unet［8］

FCN［6］

Deeplabv3+［17］

D-LinkNet［9］

SGCN［18］

A2-FPN［19］

EGE-UNet［20］

VM-UNet［21］

ACFD-LinkNet

DeepGlobe 数据集

Precision

94.63

82.44

90.94

94.11

94.86

92.40

76.93

78.10

95.79

Recall

77.33

77.87

76.90

73.93

53.38

78.38

69.44

71.55

79.29

F1-score

85.11

80.09

83.33

82.80

68.31

84.81

72.99

74.68

86.76

mIoU

75.82

75.11

75.84

78.23

74.67

78.21

65.59

75.28

79.68
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CHN6-CUG 数据集对不同模块性能进行消融

实验。

表 4 为消融模型在两个数据集上的评价指

标。在 DeepGlobe 数据集上，除 Precision 指标外，

在空洞卷积左侧加入条带注意力模块的 Recall、
F1-score 和 mIoU 指标均最高，mIoU 指标在两个

数据集上比加入右侧和两侧分别高出了 0. 82%、

1. 22%，1. 08%、1. 65%。这说明在特征提取初

期引入条带注意力模块，可缓解空洞卷积带来的

网格效应，聚焦道路区域，提升道路提取精度。因

此，本文网络结构基于在空洞卷积左侧引入条带

注意力模块进行改进。

图 9 为消融模型在两个数据集上提取的可视

化结果图，第 1、2 行选取自 DeepGlobe 数据集，第

3、4 行选取自 CHN6-CUG 数据集。只引入条带

注意力模块后网络从水平和垂直方向上进行特征

增强，因此识别到的道路整体较为连贯。由表 4

可知，在 DeepGlobe 数据集上 Precision、Recall、
F1-score、mIoU 精 度 较 原 模 型 分 别 提 升 了

0. 57%、3. 52%、2. 40%、1. 02%，在 CHN6-CUG
数据集上分别提升了 0. 55%、0. 92%、0. 73%、

0. 39%。这表明在特征提取部分只嵌入条带注意

力模块能够抑制不相关信息的干扰，提升模型的

预测精度。同样，只添加上下文融合模块后，模型

对建筑物和山体阴影遮挡有较强的鲁棒性，各项

指标在 DeepGlobe 数据集上分别提升了 0. 59%、

4. 24%、2. 84%、0. 96%，在 CHN6-CUG 数据集

上依次提升了 0. 63%、0. 39%、0. 51%、0. 43%。

这表明上下文融合模块能有效融合深浅层特征，

增强相邻像素的连接从而提高分割精度。与

D-LinkNet 模型相比，引入条带注意力与上下文

融合模块显著增强了特征识别与利用，能优化长

距离道路特征的捕获与边界提取，有效解决了道

路遮挡连接问题。

表 4　消融模型道路提取结果

Table 4　Ablation model road extraction results %

方法

D-LinkNet

D-LinkNet+SAM

D-LinkNet+SAM

D-LinkNet+SAM

D-LinkNet+CFM

ACFD-LinkNet

SAM
数量

-

1

1

2

-

-

嵌入位置

-

空洞卷积左侧

空洞卷积右侧

空洞卷积两侧

-

-

DeepGlobe 数据集

Precision
94.11

94.68

95.54

94.61

94.70

95.79

Recall
73.93

77.45

76.14

72.39

78.17

79.29

82.80

85.20

84.74

82.02

85.64

86.76

F1-score
78.23

79.25

78.43

78.03

79.19

79.68

mIoU Precision
90.97

91.52

90.18

90.11

91.60

92.22

CHN6-CUG 数据集

Recall
91.01

91.93

90.69

89.63

91.40

92.02

F1-score
90.99

91.72

90.44

89.87

91.50

92.12

mIoU
76.66

77.05

75.97

75.40

77.09

77.90

原始图像 标签图 D-LinkNet D-LinkNet+SAM
(空洞卷积左侧)

D-LinkNet+SAM
(空洞卷积右侧)

D-LinkNet+SAM
(空洞卷积两侧)

D-LinkNet+CFM ACFD-LinkNet

图 9　消融模型道路提取结果

Fig. 9　Ablation model road extraction results
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3 结束语

为了解决遥感图像中道路跨度大、障碍物遮

挡道路连接及数据集正负样本占比不均的问题，

本文提出了一种结合注意力与上下文融合的道路

提 取 方 法 ACFD-LinkNet。 该 方 法 基 于

D-LinkNet 网络结构，首先引入条带注意力模块

增强模型对道路的全局特征和局部连接信息的学

习能力，使模型更加关注道路区域的重要特征。

然后，提出上下文融合模块 CFM 预测像素之间

的连接性，结合上下文信息推断相邻像素的道路

属性，更好地融合不同尺度的语义信息。最后，在

此基础上对交叉熵损失函数与 Dice 损失函数设

置多损失函数加权解决正负样本失衡，以实现最

优 提 取 精 度 。 综 合 实 验 结 果 分 析 ，ACFD-

LinkNet 模型在两个数据集上的评价指标均取得

了 最 高 精 度 ，mIoU 分 别 达 到 了 79. 68%、

77. 90%，各项指标均优于 8 种对比网络。在主观

视觉对比上，ACFD-LinkNet 模型有效提高了道

路的连续性和完整性，以及遮挡情况下导致的细

小道路缺失的问题。
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