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摘 要:
 

针对遥感影像中乡村道路像素占比小、形态不规则、阴影遮挡多以及边缘模糊等问题,本文提出一种改进的

DeepLabV3+遥感乡村道路语义分割模型以提升乡村道路小目标和单目标分割精度。该模型以 MobileNetV3为主干

网络,减少参数量的同时提升分割精度;引入全局注意力机制,增强模型对全局信息的提取并提升泛化能力;ASPP模

块中采用深度可分离卷积替代普通卷积,降低信息损失和计算量。在自建的卫星遥感道路影像数据集上,本文提出的

改进模型取得显著成果,MIoU和 MPA分别达到84.45%和92.32%,相比原始DeepLabV3+模型,分别提升4.63%
和6.48%。同时,模型参数量大幅减少至6.30×106。在公开CHN6-CUG数据集上的实验结果同样验证改进模型的

有效性,MIoU和 MPA较原始DeepLabV3+分别提升3.05%和5.54%,达到79.64%和88.13%。以上结果表明,本
研究提出的改进模型在实现轻量化的同时,能够有效提升乡村道路的分割精度和效率。
关键词:乡村道路;DeepLabV3+;语义分割;MobileNetV3;全局注意力机制
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Abstract:This
 

paper
 

addresses
 

the
 

challenges
 

of
 

segmenting
 

rural
 

roads
 

in
 

remote
 

sensing
 

images,
 

including
 

small
 

pixel
 

proportion,
 

irregular
 

shapes,
 

shadow
 

occlusions,
 

and
 

blurred
 

edges.
 

To
 

improve
 

the
 

segmentation
 

accuracy
 

of
 

small
 

and
 

single-object
 

rural
 

roads,
 

we
 

propose
 

an
 

improved
 

DeepLabV3+
 

semantic
 

segmentation
 

model.
 

We
 

employ
 

MobileNetV3
 

as
 

the
 

backbone
 

for
 

parameter
 

reduction
 

and
 

enhanced
 

accuracy.
 

A
 

global
 

attention
 

mechanism
 

is
 

incorporated
 

to
 

improve
 

global
 

information
 

extraction
 

and
 

generalization.
 

Depthwise
 

separable
 

convolutions
 

replace
 

standard
 

convolutions
 

in
 

the
 

ASPP
 

module
 

to
 

minimize
 

information
 

loss
 

and
 

computational
 

cost.
 

Experiments
 

on
 

a
 

self-
built

 

satellite
 

remote
 

sensing
 

road
 

image
 

dataset
 

demonstrate
 

significant
 

improvements,
 

achieving
 

an
 

MIoU
 

of
 

84.45%
 

and
 

MPA
 

of
 

92.32%,
 

outperforming
 

the
 

original
 

DeepLabV3+
 

by
 

4.63%
 

and
 

6.48%,
 

respectively,
 

with
 

a
 

parameter
 

size
 

of
 

only
 

6.30×106.
 

Validation
 

on
 

the
 

public
 

CHN6-CUG
 

dataset
 

confirms
 

the
 

model's
 

effectiveness,
 

showing
 

MIoU
 

and
 

MPA
 

improvements
 

of
 

3.05%
 

and
 

5.54%
 

to
 

reach
 

79.64%
 

and
 

88.13%,
 

respectively.
 

These
 

results
 

indicate
 

that
 

our
 

lightweight,
 

improved
 

model
 

effectively
 

enhances
 

rural
 

road
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

efficiency.
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0 引  言

  在信息技术时代,遥感技术已经成为地理信息获取的

重要手段之一[1],尤其在地形复杂、交通不便的乡村地区,
传统道路测绘方法难以满足快速更新和精确管理的需求。
乡村道路是连接城乡的重要纽带,对区域经济发展和居民

生活改善至关重要。然而,乡村道路狭窄、曲折且形态不规

则,易受自然环境影响,传统测绘方法难以实现全覆盖和高

精度提取。遥感影像以其宏观、快速和动态的特点,为乡村

道路的提取、管理和规划提供了新的解决方案[2-3]。高分辨

率卫星或航空影像可清晰识别道路的位置、走向和宽度等

信息,实现快速提取和更新。随着遥感技术进步,高分辨
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率、多光谱、多时相遥感数据为乡村道路提取提供更精确的

数据支持。结合地理信息系统[4]和深度学习等技术,可进

一步提高道路提取的自动化程度和准确性,为道路维护管

理、智能交通、城市规划、灾害监测等领域提供数据支持。
目前,公开遥感道路数据集多基于城市道路构建,针对

乡村道路的数据集构建及语义分割研究相对较少。高分辨

率遥感影像中的乡村道路呈现复杂且不规则的特征,宽度

仅为几个像素到十几个像素,属于小目标语义分割问题。
同时,乡村道路与农田、建筑物、植被、山系等地物紧密相

连,且遥感影像易被阴影遮挡,属于单目标语义分割问题。
复杂光照条件和天气变化易降低影像质量,产生边缘模糊,
从而降低分割精度。

传统的图像目标分割方法受限于手工设计特征的能

力,难以处理复杂的地物分布和光照变化。深度学习算法

虽然能够自动学习图像中的特征信息,提升分割效果,但现

有方法在乡村道路遥感影像的语义分割方面仍存在局限

性。Long等[5]提出全卷积神经网络[6]实现图像分割端到

端学习,通过全卷积操作,保留图像的空间信息的同时,可
以处理任意尺寸的图像。但模型在上采样时,会丢失图像

的特征信息。Ronneberger等[7]提出 U-Net网络[8],通过

由多个卷积层组成的编码器对图像的特征进行提取,再由

反卷积层组成的解码器恢复图像的细节,其中在编码器和

解码器之间通过跳跃连接保留低层次信息,提高分割精度。

Badrinarayanan等[9]提出SegNet网络,其通过编码器-解码

器[10]结构实现对图像的分割,在编码器部分,使用最大池

化技术来降低特征图的分辨率,从而有效减少计算量,并捕

捉更高层次的特征,在解码器部分,由反池化层将低分辨率

的特征图恢复到高分辨率。但在进行编-解码时,可能导致

图像出现信息丢失。Zhao等[11]提出PSPNet网络,使用卷

积神经网络作为特征提取器的基础上引入金字塔池化模

块,在不同尺度上对特征图进行池化,以捕捉全局上下文信

息。Wang等[12]提出 HRNet网络,通过多分辨率并行分支

和跨分辨率信息交换,模型在不同尺度上进行特征学习,让
高分辨率细节信息保留,同时兼顾低分辨率语义信息。

Chen等[13]提出DeepLabV1网络,其中引入空洞卷积在不

损失分辨率的情况下扩大感受野,以捕捉更多的上下文信

息。此外在输出层后添加全连接条件随机场,对分割结果

进行精 细 化 处 理,减 少 边 界 模 糊 和 误 分 类 问 题。Chen
等[14]提出DeepLabV2网络,在DeepLabV1的基础上引入

空洞 空 间 金 字 塔 池 化 (atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,

ASPP)模块,通过在不同膨胀率下应用空洞卷积,捕捉多尺

度的上下文信息,提高分割结果的准确性。Chen等[15]提

出DeepLabv3网络,对 ASPP模块进行优化,在模块中引

入一个全局平均池化层,用于捕捉全局上下文信息。采用

多尺度 特 征 融 合,有 效 提 高 分 割 结 果 的 准 确 性。Chen
等[16]提出DeepLabv3+网络,在DeepLabv3基础上进行优

化改进,结合编码器-解码器结构对语义特征进行提取,进

一步提升分割的准确性。针对农村道路道路蜿蜒细长、易
受阴影遮挡等问题,何士俊等[17]提出在DeepLabv3+模型

上使用 MobileNetV2作为主干网络和在 ASPP模块中串

联CBAM以减少参数量和增强特征提取,添加Dice
 

Loss
损失函数以克服样本不平衡。针对道路分割边界模糊和遮

挡等问题,张银胜等[18]提出在DeepLabv3+模型基础上引

入 MobileNetV3网络和高效通道注意力机制[19]减少模型

参数量的同时,关注连续道路特征信息,采用多级上采样保

留细节信息。谢国波等[20]提出L-DeepLabV3+网络,将原

始主干网络替换为 MobileNetV2网络,在空洞空间卷积池

化金字塔模块中引入通道空间并联注意力模块和YOLOF
模块增强特征表达,替换深度可分离卷积减少模型参数量,
结合Dice

 

Loss和Focal
 

Loss作为损失函数克服样本不

平衡。
本文针对现有模型难以有效提取乡村道路等小目标特

征、易受阴影遮挡和边缘模糊干扰,以及模型参数量过高的

问题,提出一种改进DeepLabv3+的乡村道路语义分割模

型。在基于GF-2卫星和planet卫星遥感影像自建的乡村

道路数据集以及公开CHN6-CUG道路数据集上展开实

验。首先引入 MobileNetV3_Large网络替换 Xception网

络[21]作为DeepLabV3+的主干网络,减少参数量,实现模

型轻量化,提高模型分割的效率和准确性;其次,引入全局

注意力机制(global
 

attention
 

mechanism,GAM)[22],捕捉

图像中全局关系的同时,整合不同位置的特征,增强特征表

示的鲁棒性和丰富性,使其在面对遮挡或边缘模糊的输入

数据时仍能保持较好的性能;最后,在ASPP模块中引入3
×3深 度 可 分 离 卷 积(depthwise

 

separable
 

convolution,

DSC),减少传统卷积操作中信息的损失,实现高效特征提

取的同时,减少参数量。通过改进,模型能更好地提取单目

标乡村道路遥感语义特征信息、关注全局关系,有效应对乡

村道路分割中边界模糊和阴影遮挡难以区分的问题。

1 改进DeepLabV3+模型结构

1.1 模型总体结构

  在遥感影像乡村道路语义分割任务中,获取乡村道路

多尺度的特征和网络轻量化是提升模型性能和实际应用可

行性的关键。改进的 DeepLabV3+模型在结构上融合

MobileNetV3网络、GAM模块和DSC-ASPP模块,增强对

道路的分割能力,并降低计算量,其结构如图1所示。改进

模型以轻量化 MobileNetV3_Large作为主干网络,该主干

网络被广泛应用于移动端和实时场景[23],其通过一系列卷

积层和非线性激活函数提取多层次语义特征,输出高层特

征图,有效减少模型参数量和计算量,为后续多尺度处理模

块提供丰富的上下文信息。之后,模型引入GAM 模块,利
用全局池化操作来获取整个特征图的全局信息,随后通过

学习得到的权重系数对各个通道的特征进行重新加权,能
够更精确地关注具有重要语义的关键区域,抑制背景噪声
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和无关特征对道路分割结果的影响,使后续空洞卷积模块

从精炼的特征图中提取信息。最后,用深度可分离卷积替

换ASPP模块中3×3普通卷积,改进后的DSC-ASPP模块

包含1×1卷积分支、空洞率分别为6,12,18的3×3深度

可分离卷积以及全局图像池化。深度可分离卷积将标准卷

积分解为深度卷积和逐点卷积,进一步扩大卷积的感受野,
使得ASPP模块能够捕捉到不同尺度特征,不仅能减少计

算量,还能有效保留空间结构信息。

图1 改进DeepLabV3+的遥感语义分割模型结构图

Fig.1 Architecture
 

diagram
 

of
 

the
 

improved
 

DeepLabV3+
 

remote
 

sensing
 

semantic
 

segmentation
 

model

1.2 MobileNetV3网络

  MobileNetV3是Google团队提出的一种轻量化模型,
由于传统的卷积神经网络,参数量和运算量大,无法适配

移动设备和嵌入式设备,为使网络模型更好地适配轻量化

要求,MobileNet网络应运而生。MobileNetV3有Small
与Large两个版本,分别对应计算和存储要求低和高的版

本。在 MobileNetV2的基础上,MobileNetV3引入神经架

构搜索、H-Swish激活函数以及压缩和激励模块。本文选

用 MobileNetV3_Large替换DeepLabV3+模型原有的主

干网络Xception,在降低模型参数量的同时能够保证模型

对乡村道路的分割精确度。MobileNetV3_Large网络结构

如图2所示。

图2 MobileNetV3网络结构图

Fig.2 MobileNetV3
 

network
 

architecture
 

diagram

在 MobileNetV3网络中使用了 H-Swish 和ReLU 两

种非线性激活函数。其中用 H-Swish 激活函数替代原来

的Swish激活函数,H-Swish 函数中的ReLU
 

6(x+3)部
分可在前向传播中计算并共享,通过归一化输出至[0,1],
降低计算量。H-Swish 和ReLU 激活函数公式如式(1)
和(2)所示。

H-Swish(x)=x·ReLU6(x+3)
6

(1)

ReLU(x)=max(0,x) (2)
式中:x 表示输入值;ReLU

 

6是ReLU 函数的变体;max
表示负数输入置0,正数输入保持不变。

1.3 GAM模块

  在网络模型中引入注意力机制能够增强模型对重要

信息的关注,减少信息的丢失,同时增强解释性来提高模

型的表现。现有注意力机制常用于空间和通道作用域。
其中,卷积块注意力 机 制(convolutional

 

block
 

attention
 

module,CBAM)[24]是由通道注意力和空间注意力机制组

成,实现从通道到空间的顺序注意力结构,注重局部细节

的关联性特征提取,对模型的性能起到提升作用。本文引

入GAM模块,注重全局的一致性,从而提升乡村道路遥感

影像语义分割模型性能,GAM模块结构如图3所示。

图3 GAM模块结构图

Fig.3 GAM
 

module
 

architecture
 

diagram

在GAM模块中,通道注意力子模块使用3D排列策
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略以有效保留信息,同时通过一个两层的感知机增强跨维

度的通道与空间相关性,从而显著提升特征表示能力。结

构如图4所示。

图4 通道注意力子模块结构图

Fig.4 Channel
 

attention
 

sub-module
 

architecture
 

diagram

在GAM模块中,空间注意力子模块使用两个7×7卷

积层来实现空间信息的深度融合,并去除最大池化操作,
以有效避免因池化操作可能导致的信息丢失,从而更好地

保留和利用空间特征。结构如图5所示。

图5 空间注意力子模块结构图

Fig.5 Spatial
 

attention
 

sub-module
 

architecture
 

diagram

1.4 DSC-ASPP模块

  空洞空间金字塔池化是一种用于图像分割任务的特

征提取模块。ASPP模块通过不同空洞率的卷积操作,在
不同尺度上捕捉图像的特征。ASPP模块中包含1×1卷

积分支用于捕捉局部特征,多个空洞卷积分支用于捕捉不

同尺度的上下文信息,全局平均池化分支对输入特征图进

行全局平均池化,提取全局上下文信息。在除1×1卷积

分支外,其他3个分支(3×3卷积分支)引入深度可分离卷

积。深度可分离卷积是一种轻量级的卷积操作,将标准卷

积分解为深度卷积和逐点卷积,从而减少计算量和参数数

量。深度可分离空洞空间金字塔池化模块结构如图6
所示。

图6 DSC-ASPP模块结构图

Fig.6 DSC-ASPP
 

module
 

architecture
 

diagram

2 实验过程

2.1 实验数据

  本文实验卫星遥感影像来源区域为四川省宜宾市。
宜宾市地处四川盆地南部,地形复杂多样,山地、丘陵、河
谷等地貌类型交错分布,这使得宜宾乡村道路呈现出地形

复杂、等级较低、季节性影响明显等特点,为遥感影像道路

提取研究提供了理想的实验区域。实验数据包括来自

Planet卫星和GF-2卫星的遥感影像,共计5幅不同时相、
不同空间分辨率及不同卫星的影像数据,影像数据参数如

表1所示。

表1 影像数据参数

Table
 

1 Image
 

data
 

parameters
影像数据 影像时间 影像大小

高分2号 2021年9月 29
 

635×25
 

009,42
 

375×60
 

636
高分2号 2023年6月 32

 

266×27
 

712,32
 

321×27
 

712
Planet 2023年7月 53

 

336×50
 

604

  这些影像数据涵盖了宜宾市城区及周边地区,能够有

效反映不同地形、地貌和植被覆盖条件下的乡村道路特

征。可用于样本标注的数字正射影像数据如图7所示。

图7 数字正射影像数据

Fig.7 Digital
 

orthophoto
 

map
 

data

本文使用ArcGIS软件对遥感影像中的乡村道路进行

标注。标注完成后的图像被用于模型训练和验证。具体

标注流程如图8所示。

图8 标注流程图

Fig.8 Annotation
 

workflow
 

diagram

将标注完成后的图像数据通过规则格网裁剪法和滑

动窗口裁剪法进行裁剪得到256
 

pixel×256
 

pixel的数据

图像。但裁剪后的图像并不是所有都包含乡村道路信息,
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剔除不含有乡村道路信息的图像及对应的标签,得到乡村

道路样本数据12
 

707张。对裁剪后的样本数据进行旋转,
翻转,添加椒盐噪声等增强操作得到最终样本数据19

 

425
张。划分为15

 

540张训练集图像,1
 

943张测试集图像和

1
 

942张验证集图像。数据增强效果如图9所示。

图9 数据增强操作效果图

Fig.9 Data
 

augmentation
 

operation
 

effect
 

images

CHN6-CUG道路数据集[25]包含中国6个不同城市的

卫星遥感影像道路数据,标记的道路包括铁路、公路、城市

道路和农村道路等。数据集包含4
 

511张512
 

pixel×
512

 

pixel的标注图像,划分为3
 

609张训练集图像,451张

测试集图像和451张验证集图像。

2.2 实验环境

  本文实验方法实现基于 Windows11操作系统,使用

Pytorch深度学习框架,版本为1.12.1,编程语言为Python
 

3.8。CPU为Intel(R)Core(TM)i5-12600KF,GPU 为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX4060Ti(16
 

GB)。初始学习率为

0.01,优化器选用SGD,每次训练时的图像批量batch大小

为16,总共进行200轮迭代训练。

2.3 评价指标

  本文在基于混淆矩阵的基础上对卫星遥感影像道路

数据 的 分 割 性 能 进 行 评 估,选 取 平 均 交 并 比 (mean
 

intersection
 

over
 

union,MIoU)和类别平均像素准确率

(mean
 

pixel
 

accuracy,MPA)作为评价指标。

  MIoU 用于衡量预测结果与真实标签之间的重叠程

度,计算每个类别的交并比,并对所有类别的交并比取平

均值,来评估模型的整体分割性能,公式如式(3)所示。

MIoU =
1
N∑

N

i=1

Pii

∑
N

j=1
Pij +∑

N

j=1
Pji-Pii

(3)

MPA 用于衡量预测结果与真实标签匹配的像素所占

的比例,计算每个类别的准确率,并对所有类别的准确率

取平均值,公式如式(4)所示。

MPA =
1
N∑

N

i=1

Pii

∑
N

j=1
Pij

(4)

式中:N 表示类的数量;Pij 表示将类i预测为类j的像素

数量;Pii 表示被正确预测的像素数量;Pji 表示将类j 预

测为类i的像素数量。

3 实验结果分析

3.1 消融实验

  消融实验结果如表2所示。在传统DeepLabV3+模型的

基础上,将原有主干网络Xception替换为轻量化MobileNetV3
网络。MobileNetV3在 MobileNetV2的基础上对网络结构进

行精简,采用H-Swish和ReLU两种非线性激活函数,模型的

参数量从54.71×106 减小到5.90×106,MIoU和 MPA分别

提升2.09%和3.29%,将原有主干网络替换后实现模型的轻

量化和性能提升。引入GAM模块使得模型能够通过全局的

上下文信息增强特征图的关键区域,同时此注意力机制能够

动态地为不同的特征通道和空间位置分配权重,在模型的分

割精度提升的同时,参数量也会略微增加。由实验1、4和2、5
对比可知,将ASPP模块中的普通卷积替换为深度可分离卷

积后,虽然模型的参数量会显著减少,但是模型分割精度轻微

降低。MobileNetV3网络和GAM模块同时作用,模型分割精

度得到进一步提升。MobileNetV3网络和DSC-ASPP模块同

时作用时,模型的参数量仅为3.74×106,但模型分割精度并

不理想。改进DeepLabV3+模型在 MIoU和 MPA分别达到

了84.45%和92.32%,相对于原DeepLabV3+模型分别提升

4.63%和6.48%,参数量减小到6.30×106,模型在分割性能和

分割效率得到提升。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

experiment
 

results
序号 MobileNetV3 GAM DS-ASPP MIoU/% MPA/% 参数量/(×106)
1 79.92 85.84 54.71
2 √ 82.01 89.13 5.90
3 √ 81.92 88.49 57.07
4 √ 79.84 85.37 42.18
5 √ √ 83.05 90.95 8.26
6 √ √ 81.97 88.86 3.74
7 √ √ √ 84.45 92.32 6.30
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3.2 对比实验

  在相同环境配置下,不同语义分割模型和本文模型在

自建卫星遥感影像乡村道路数据集进行训练和验证,结果

如表3所示。改进后的轻量化DeepLabV3+模型的 MIoU
和 MPA 分 别 达 到84.45%和92.32%,参 数 量 减 小 到

6.30×106。PSPNet模型进行训练时选择 MobileNetV2
作为主干网络,此时模型参数量为5.80×106,但模型的分

割精度最低,并不适用于高分辨率遥感影像的乡村道路分

割。HRNet和SegNet虽然相较于PSPNet在精度有小幅

度提升,但模型的分割精度并未达到理想的效果,同时参

数量增加,导致模型训练时间较长。U-Net在分割精度和

模型参数量有所改善,但道路分割的准确性依旧提升不

多。传统DeepLabV3+采用Xception作为主干网络,模型

参数量达到54.71×106,MIoU和 MPA仅为79.92%和

85.84%,模型参数量大导致计算复杂,训练时间长。文

献[17]提出改进后的DeepLabV3+和L-DeepLabV3+在

分割精度和模型参数量方面取得了进步,但分割准确率仍

有提升空间。本文提出的改进 DeepLabV3+模型选择

MobileNetV3作为主干网络,引入GAM 模块和深度可分

离卷积,实现模型轻量化,提高模型对乡村道路遥感影像

语义分割的精度。
通过选取planet和GF-2卫星遥感影像,将不同模型

在自建乡村道路遥感影像数据的语义分割效果进行对比,
乡村道路分割可视化效果如图10所示。PSPNet、HRNet、

SegNet和U-Net基础模型乡村道路分割中都表现出一定

程度的不足,尤其是在道路连通性和边界清晰度方面,同
  

表3 不同语义分割模型对比实验结果

Table
 

3 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

semantic
 

segmentation
 

models

模型
MIoU/

%
MPA/

%

参数量/
(×106)

PSPNet 76.35 81.33 5.80

HRNet 77.90 82.49 29.54

SegNet 78.26 82.76 11.56

U-Net 79.87 85.58 24.89

DeepLabV3+ 79.92 85.84 54.71
文献[17] 81.75 87.31 3.51

L-DeepLabV3+ 82.67 89.39 5.63
本文模型 84.45 92.32 6.30

时易受到植被遮挡影响造成道路分割不连续。对于乡村

道路宽度变化适应性较差,易出现过度分割。这些模型缺

少对全局上下文信息捕捉和有效的特征提取,无法准确对

乡村道路的细节信息进行提取,难以有效处理乡村道路场

景的复杂性和多样性。DeepLabV3+以及改进的模型在

道路连通性和边界清晰度方面有所提升,同时具备一定的

全局上下文信息捕捉能力,但在处理复杂场景时仍存在局

限性,无法完全解决乡村道路场景下的挑战。本文改进的

模型在道路连通性、边界清晰度和道路宽度一致性方面均

优于其他模型,能够有效地应对植被遮挡、道路蜿蜒曲折

和道路宽度变化等挑战。

图10 不同模型分割效果对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

segmentation
 

outputs
 

from
 

different
 

models

  在相同环境配置下,不同语义分割模型和本文模型在

CHN6-CUG道路数据集进行训练和验证,结果如表4所

示。改进后的轻量化DeepLabV3+模型的 MIoU和 MPA
分别达到79.64%和88.13%,相较于原 DeepLabV3+模

型分别提升了3.05%和5.54%。PSPNet、HRNet、SegNet

和U-Net模型的
 

MIoU
 

和 MPA值相对较低,这些模型在

处 理 复 杂 的 道 路 场 景 时,分 割 精 度 还 有 待 提 高。

DeepLabV3+以及改进的模型在MIoU
 

和
 

MPA
 

值上均优

于基础模型,其中的空洞卷积和
 

ASPP模块能更好地捕捉

多尺度上下文信息方面。本文改进模型采用 MobileNetV3的
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轻量化设计降低计算复杂度,引入GAM 注意力机制则提

升模型对全局上下文信息的理解,有利于更精确地分割。
深度可分离卷积在减少计算量的同时,维持模型的分割

精度。

表4 CHN6-CUG数据集上不同语义分割模型对比实验结果

Table
 

4 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

semantic
 

segmentation
 

models
 

on
 

the
 

CHN6-CUG
 

dataset
模型 MIoU/% MPA/%
PSPNet 72.78 77.33
HRNet 73.90 78.49
SegNet 74.26 79.76
U-Net 76.12 81.58

DeepLabV3+ 76.59 82.59
文献[17] 79.03 85.09

L-DeepLabV3+ 79.18 87.76
本文模型 79.64 88.13

  CHN6-CUG道路数据集分割可视化效果如图11所

示。PSPNet、
 

HRNet、SegNet和 U-Net基础模型在城市

道路的分割中,容易丢失很多细节信息。清晰的道路交叉

口被模糊化,道路边缘呈现粗糙。在建筑阴影下,易产生

误判。在对乡村道路的分割中,同样存在连通性问题,容
易受到植被阴影遮挡的影响,道路边缘模糊。DeepLabV3+
以及改进的模型在基础模型上有所改进,细节信息保留相

对更好,对阴影遮挡的分割效果也更强,但分割效果仍有

提升空间。在乡村道路分割中,道路连通性和边界清晰度

上有所提升,但植被阴影遮挡的干扰依旧存在。本文改进

模型在城市道路的分割中,能够提取到更多的细节信息,
道路交叉口清晰,能够较为准确地区分道路和建筑。在乡

村道路分割中,道路连通性、边界清晰度和抗植被阴影遮

挡干扰的能力均优于其他模型。能够准确分割道路的走

向和边界,即使在植被遮挡的情况下也能保持较好的分割

效果。

图11 CHN6-CUG数据集上不同模型分割效果对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

segmentation
 

results
 

from
 

different
 

models
 

on
 

the
 

CHN6-CUG
 

dataset

4 结  论

  针对乡村道路遥感影像存在狭窄、不规则、阴影遮

挡和边缘模糊等特性,以及传统DeepLabV3+语义分割

模型精度不高和参数量大,对乡村道路小目标和单目标

语义分割的效果不佳等问题。在 DeepLabV3+模型的

基础上引入 MobileNetV3_Large网络作为主干网络,在
大幅度减少参数量的同时能够提升模型的分割精度。
引入GAM 注意力模块增强模型对于全局信息的提取,
整合不同位置 的 特 征,模 型 的 泛 化 能 力 得 到 提 升。在

ASPP模块,将3×3普通卷积替换为深度可分离卷积,
在减少传统卷积操作信息损失的同时,还能显著降低模

型的参数量和计算量,使得模型更加轻量化和高效。改

进模型在自建乡村道路卫星遥感影像数据集上对乡村

道路进行分割效果显著,MIoU和 MPA分别为84.45%
和92.32%,模型 参 数 量 为6.30×106,模 型 轻 量 化 同

时,分割精 度 和 效 率 得 到 提 升。此 外,改 进 模 型 也 在

CHN6-CUG数据集上有分割效果不错,MIoU和 MPA
分别达到79.64%和88.13%。实验结果表明,即使遥

感图像中道路狭窄和存在阴影遮挡时,改进模型也能对

道路进行有效分割。
由于数据标注不仅耗时且成本高昂,并且在标注过程

中易出现错标、误标,后期正考虑将深度学习中的自监督

学习和弱监督学习策略运用在数据标注过程,降低乡村道

路数据集制作的成本,提高数据标注的效率和精度,进一

步提升遥感图像语义分割能力。另外,后续也考虑将不同

分辨率的卫星及航空遥感影像数据进行融合,实现对乡村

道路更精确语义分割。
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