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摘要：针对光学遥感影像道路提取过程中连通性弱、细微分支遗漏以及预测路网与真实路网拓扑结构不一致等问题，本

文提出了一种方向引导与拓扑感知的道路提取网络。首先，设计多路径方向引导模块关注多方向连接关系，分离并独立

学习不同方向的连通特征，增强道路分支间的联系，提高分割连续性；其次通过全粒度互补特征融合模块融合细、粗粒度

特征的互补信息，强化道路细节与语义表达，提高网络对细微分支的捕捉能力；最后设计了拓扑感知损失函数，旨在从拓

扑视角探索几何结构差异，增强模型对拓扑变化的敏感度，约束预测路网与真实路网的拓扑一致性。所提模型在 Deep⁃
Globe 与 Massachusetts 数据集上的 F1 值分别为 81. 95% 和 79. 98%，对比现有最佳方法提升了 0. 73% 和 1. 5%，IoU 为

69. 35% 和 66. 38%，提升了 0. 98% 和 0. 66%。实验结果表明，RDTA-Net 提取出的道路精确度和完整度优于其他主流

方法。此外，在遮挡、噪声以及光照等复杂场景下，仍具有优越的提取效果。
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Abstract： To address the challenges of weak connectivity， subtle branch omission， and topological incon⁃
sistency between predicted and real road networks in optical remote sensing image road extraction， this pa⁃
per proposed a road extraction network with directional guidance and topological awareness.  First， the 
multi-path directional guidance module was designed to model multi-directional connectivity relationships.  
By decoupling and independently learning connectivity features across distinct directions， this module en⁃
hanced inter-branch linkages and improved segmentation continuity.  Second， the full granular complemen⁃
tary feature guidance module integrated fine-grained and coarse-grained features， reinforcing both road de⁃
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tails and semantic representations to strengthen the network’s capability in capturing subtle branches.  Fi⁃
nally， a topological awareness function was introduced to quantify geometric structural discrepancies from 
a topological perspective， thereby constraining the topological consistency between predicted and real road 
networks. The proposed model achieves F1 scores of 81. 95% and 79. 98% on the DeepGlobe and Massa⁃
chusetts datasets， outperforming the state-of-the-art methods by 0. 73% and 1. 5%， respectively.  The 
IoU metrics reach 69. 35% and 66. 38%， with improvements of 0. 98% and 0. 66% over existing bench⁃
marks.  Experimental results demonstrate that RDTA-Net significantly surpasses mainstream methods in 
both road extraction accuracy and completeness.  Furthermore， it exhibits robust performance in complex 
scenarios involving occlusions， noise， and illumination variations.
Key words： road extraction； connectivity； directional guidance； full granular feature fusion； topology 

wareness

1 引  言

随着遥感技术日益发展，光学遥感影像数

据的获取能力与成像质量不断提升，在海量的

数据支持下，道路提取技术得到蓬勃发展，该技

术利用遥感影像提取出道路网络信息，在自动

驾驶、环境监测、灾后救援［1］和路网规划等领域

具有重要意义，为城市智能交通和地理信息系

统建设提供可靠的数据基础。通过分析近十几

年以来提出的遥感道路提取算法，可分为基于

传统算法的道路提取方法与基于深度学习的道

路提取方法。

在遥感道路提取技术的初期，研究者侧重于

利用手工特征来实现道路的提取。Shao 等人［2］

根据像素的灰度值与带状特征的位置关系，将各

像素划分为道路类和背景类。Laptev 等人［3］提出

了一种基于道路的多尺度检测方法，利用流形几

何约束边缘来构建路网结构。Wegner 等人［4］设

计了一种用于道路提取的新型 CRF 模型，其中

先验由沿直线段连接超像素集的高阶派来表示，

一定程度提升了提取精度。上述传统道路提取

方法提取效果较差，同时在面临遮挡时效率低

下，难以满足任务需求。

随着深度学习的快速发展，基于卷积神经网

络的模型［5-8］被广泛地应用在道路提取技术中。

其中研究者利用 U-Net［7］与 LinkNet［8］出色的上

下文信息获取能力，提出了一系列针对道路特性

的改进变体。Xu 等人［9］提出了一种基于 U-Net
的道路提取方法，并引入局部和全局注意单元来

识别不同宽度的道路。Zhou 等人［10］利用空洞卷

积扩大感受野，加强对道路特征的理解，提高分

割精度。这些方法增强模型在复杂环境下对道

路特征的获取，但缺乏对道路连通性的关注，导

致分割路网断裂。为此，Yang 等人［11］通过位置

注意机制与上下文信息提取策略，提高对遮挡路

段的推理能力。Kampffmeyer 等人［12］首次对像素

关系进行建模，增强预测结果的整体连通性。

Mei［13］等人探究像素间依赖关系来感知道路形

状，改善道路连续性不佳的情况。上述文献大多

采用逐像素分类，将每个像素视为独立个体，从

本质上忽视了道路的连通关系；同时，这些方法

缺乏对方向特征的捕捉，导致不同方向道路分支

难以建立联系，进而影响预测路网的连通性。因

此，准确捕捉道路间的连通关系及其方向信息显

得尤为关键。

此外，为解决道路受遮挡且与其他地物特征

相似，导致的细微道路分支丢失问题，研究者们

致力于为模型提供更详细的特征表示，提高分割

结果完整性。Jie 等人［14］采用多尺度特征编码与

长程上下文感知模块，提高模型对细长道路的识

别能力。吴等人［15］通过坐标卷积和全局信息增

强模块，减轻空间特征和上下文信息丢失，确保

道路分类的精确性。Hou 等人［16］提出了一种补

充 Unet 的道路提取方法，引入多尺度密集扩张

卷积获取更精细的道路特征，缓解细小道路漏分

情况。Pang 等人［17］设计语义增强策略来优化浅

层特征表达，并利用特征注意策略来捕捉细节信

息。然而，上述方法仅依赖于单一粒度的特征图
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来补充道路细节，且在融合阶段采用特征拼接或

逐像素相加的方式，未能考虑不同粒度特征图之

间的表征差异，限制网络对道路特征的整体理

解，导致细微分支遗漏问题。

受地理条件的影响，光学遥感道路具有复杂

的拓扑形态，常用的像素级损失缺乏拓扑约束

力，导致网络难以正确推理道路几何形态。Mo⁃
sinska 等人［18］设计了一种损失函数获取曲线结构

的描述，加强对拓扑形态的理解。Shit 等人［19］通

过计算分割掩码及其形态骨骼交叉部分的相似

性，增强模型对结构变化的关注。为进一步增强

网络对曲线结构感知，Hu 等人［20］与 Wong 等人［21］

利用拓扑学理论来反映结构的全局关系，来考量

拓扑视角相似度，大幅提高预测分割的拓扑正确

性。上述文献局限性在于仅关注形状规则的目

标，难以适应道路长跨度、不规则的特性；此外，

仅关注各节点与其最近节点间的拓扑差异，未考

虑所有拓扑特征点间的关联，导致模型只能修正

拓扑差异较小的形态，对于显著拓扑错误缺乏约

束，致使预测路网与真实路网间存在较大偏差。

针对上述挑战，本文提出了方向引导与拓扑

感知的道路提取网络（Road Extraction Network 

with Directional Guidance and Topological Aware⁃
ness，RDTA-Net）。首先，设计了多路径方向引

导模块（Multi-Path Directional Guidance Module，
MDG），旨在探索道路像素间的连通关系，并将

不同方向信息进行分离后独立学习，加强方向特

征的表达，提高路网的整体连通性；其次，在跳跃

连 接 处 引 入 全 粒 度 互 补 特 征 融 合 模 块（Full 
Granular Complementary Feature Fusion Module，
FGC），深挖不同粒度特征间的互补信息，优化道

路细节与语义融合，有效减少细微道路分支的遗

漏；最后，提出一种拓扑感知损失函数（Topologi⁃
cal Awareness Loss Function，TALoss），旨在利

用拓扑学理论衡量预测路网与真实路网的形态

差异，增强模型对拓扑错误的敏感性，从而提升

光学遥感图像中道路结构的推理能力。

2 方  法

在本节中，本文设计了一种用于从光学遥感

图像中提取道路的网络（RDTA-Net），其整体结

构 如 图 1 所 示 ，包 括 五 个 部 分 ：特 征 编 码 器 ，

MDG，FGC，TALoss以及特征解码器。

图 1　RDTA-Net总体结构图

Fig. 1　Overall structure of RDTA-Net
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2. 1　特征编码器

语义分割模型中编码器是关键组件，其语

义与位置信息的捕捉能力直接影响提取效果。

ResNet 凭借深层残差学习结构展现出优异的特

征提取能力，成为众多主流算法的编码器基础；

考虑到 ResNet-34 适中计算复杂度，更适用于光

学 遥 感 地 物 提 取 任 务 。 因 此 ，本 文 采 用

ResNet34 作为编码器来提取多层次的特征信

息，并保留了所有阶段提取的特征图，为解码阶

段提供可靠的语义和位置信息的支持。编码器

的 输 出 表 示 为 Em，m 代 表 编 码 器 第 m 层 ，

m ∈ (1，2，3，4，5)。首先将原始遥感图像通过核

大小为 7×7、步幅为 2 的卷积得到第一层编码输

出 E 1，随后多次通过 Maxpooling 与残差块来提

取道路特征。

2. 2　多路径方向引导模块

由于道路具有特殊的连通结构，以及不同区

域的道路形态存在较大差异，大多网络采用逐像

素分类的方式对路网进行分割，割裂了像素间的

连接关系，且缺乏对道路方向特征的感知，导致

模型难以捕获道路的连通结构，造成分割路网连

通性较弱。本文探索像素的连通关系［12］，显式地

加强了模型对道路连通结构的关注，以解决逐像

素分类方式对道路连通性的弱关注问题；此外，

本文进一步研究发现，连接掩码通道中蕴含了丰

富的方向特征，与光学遥感道路的曲线结构相契

合。因此，本文设计了如图 3所示的 MDG 将通道

各方向特征进行有效分离，并为不同的方向构建

特定的学习路径，为曲线结构的提取开辟全新视

角，让不同方向的道路分支建立联系，从而提高道

路网络的整体连续性。具体过程如表 2所示。

首先，本文通过如表 1 所示的步骤，推理各像

素 ( x，y )与其相八方向像素 C 1~C 8 的连通关系，

得到连通向量 V c，并将其表示为如图 2 所示的连

表  1　道路连通关系的推理

Tab. 1　Reasoning about road connectivity

算法算法 1：：道路连通关系的推理步骤

Input：：road_mask（H×W）                                            #传统分割掩码

Output：：connectivity_mask G（H×W×8）         #8 方向连通掩码

1：  G←ZeroTensor（H，W，8）           #初始化 G，形状为（H，W，8），所有元素设为 0
2：  d←［（-1，-1），（-1，0），（-1，1），（0，-1），（0，1），（1，-1），（1，0），（1，1）］    #定义 8个方向的相对偏移（dx， dy）
3：  x←0
4：  while x <H
5：            y←0
6：           while y<W
7：                    if road_mask［x，y］==1                  # 仅处理道路像素

8：                           d = 0
9：                          while d < 8
10：                                  dx， dy←directions［d］     # 获取方向偏移

11：                                  nx=x+dx
12：                                  ny=y+dy                        # 计算邻居坐标

13：                                 if 0 ≤nx<H and 0≤ny<W  and road_mask［nx，ny］==1  # 检查邻居是否在图像边界内且

为道路

14：                                        G［x，y，d］=1            # 方向 d 处连通

15：：                       end

16：                                         d←d+1                    # 处理下一个方向

17：：               end

18：               y←y+1                                              #处理下一个列

19：       end

20：         x=x+1                                                   # 处理下一行

21：  end

22：  Return G                                                         # 返回方向连通掩码
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接掩码 Gc ∈ RH × W × 8，Gc 各通道中不仅表示各像

素所属类别，还反映了连接方向。例如，在 i方向

上，若两个像素均属于道路，即 GC i( x，y)= 1。
因此，相较于分割掩码，连接掩码具有更丰富的

方向感知，且随网络的深入，Gc 蕴含的方向特征

自然以通道的形式储存。

其次，为进一步挖掘通道间的方向特征，本

文利用全局平均池化操作对 E 5 进行压缩，并使用

1 × 1 的卷积 W 1 进行降维，得到 v con ∈ RE5；之后对

v con 采用 1 × 1 的卷积 W 2 与 Sigmoid 激活函数，进

行再编码与归一化，得到方向向量 d con，包含了道

路各方向的重要程度。计算过程如下：

GAP ( E 5 )= 1
H e × W e

∑
i = 1

H e

∑
j = 1

W e

E 5 ( )i，j  ， （1）

v con = δ (W 1 GAP (E 5) )=

δ (W 1
1

H e × W e
∑
i = 1

H e

∑
j = 1

W e

E 5 ( )i，j )， （2）

d con = σ (W 2 v con)， （3）
其中：H e 和 W e 分别是 E 5 的高度与宽度，δ 表示

ReLu 激活函数，GAP ( )为全局平均池化操作，

W 1 ∈ RCE5
/16 × CE5，W 2 ∈ RCE5

× CE5
/16，σ 代表 Sigmoid 激

活函数。

接着，为了有效分离道路不同方向特征，按

八向连接关系对 d con 与 E 5 进行通道切片，得到

d j
con，E j

5，j ∈ (1，2，⋯，8)，同方向的切片构成一个

路径，E j
5 分别通过紧凑性注意力模块［22］捕获空

间、通道维度的上下文依赖关系，将结果进行串

联融合后使用卷积操作来降维，得到 E j'
5。该步骤

通过为各方向信息构建特定的学习路径，加强道

路方向特征的表达。

然后，对 E j'
5 与 d j

con 进行通道乘法给予各方向

不同的关注度，使用 1 × 1 卷积 W j
3 进行再编码

后，将 E j'
5 直接添加到输出上得到 E j

con。其计算过

程如下：

     E j'
5 = Conv (CPAM (E j

5)+ CCAM (E j
5) )，（4）

E j
con = W j

3 F c(d j
con，E j'

5 )+ E j
5， （5）

其中：Conv ( )代表卷积操作，CPAM ( )表示紧

图 2　连接 mask 推理过程

Fig. 2　Connection mask reasoning process

表  2　多路径方向引导算法

Tab. 2　Multi-path directional guidance algorithm

算法算法 2：：多路径方向引导算法多路径方向引导算法

Input：：特征图 E 5，( i，j)表示各像素位置，H e，W e 代表 E 5 的高度与宽度，

Output：：方向感知特征图 EMDG

Step 1： d con←σ (W 2 δ (W 1
1

H e × W e
∑
i = 1

H e

∑
j = 1

W e

E 5( )i，j ) )  #计算多种方向之间的依赖关系，得到方向向量 d con，W 1 表示卷积，

δ与 σ分别表示 ReLu 与 Sigmoid 激活函数

Step 2：按照道路八向关系将 d con 与 E 5 进行通道切片，得到 d j
con，E j

5，j ∈ (1，2，⋯，8)
Step 3：For j to 8  #为各方向构建特定学习路径，给予各方向不同的关注度

Step 3. 1：E j
5←Conv (CPAM (E j

5)+ CCAM (E j
5) ) #捕获空间、通道维度依赖关系

Step 3. 2： E j
con←W j

3 Fc(d j
con，E j'

5 )+ E j
5     #根据 d j

con 中该方向的重要性，引导网络给予各方向不同的关注度，Fc 表示通道

乘法，W j
3 表示卷积

Step 4：EMDG←= Conv (concat (E 1
con，E 2

con，⋯E 8
con) )   #将各方向输出 E j

5 按通道进行拼接，得到方向感知特征图 EMDG，算

法结束
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凑性空间注意力模块，CCAM ( )表示紧凑型通

道注意力模块，Fc 表示特征切片 E j’
5 与方向切片

d j
con 之间的通道乘法。

最后，按通道维度对八条路径的方向输出

E j
con 进行拼接，并使用卷积操作得到方向感知特

征图 EMDG，为后续解码阶段提供丰富的方向特征

与连通感知，计算过程如下：

    EMDG = Conv (concat (E 1
con，E 2

con，⋯，E 8
con) )，（6）

其中，concat ( )表示通道拼接操作。

2. 3　全粒度互补特征融合模块

由于网络在编解码特征融合阶段只依赖单粒

度特征来补充道路细节，对多粒度特征融合不充

分，使得网络无法全面理解细小道路的特征，导致

细微分支遗漏问题。因此，本文在跳跃连接处嵌

入了如图 4 所示的 FGC，旨在剖析不同粒度特征

图中的多尺度互补信息，加强细粒度道路细节与

粗粒度道路语义的融合，获得对道路特征的全面

表达以解决环境干扰造成的细微分支遗漏问题。

以 FGC1 例，首先，考虑到语义粒度差距的影

响［17］，将 Em 分为细粒度特征图 E 1 与 E 2、粗粒度特

征图 E 4 和 E 5 与主特征图 E 3；通过卷积操作将所

有特征图的尺寸与通道数调整至与 E 3 一致；其

次，通过多尺度差异融合单元（Multi Scale Differ⁃
ence Fusion Unit，Fmdu），分别计算 E 1，E 2 以及 E 4，

E 5 间的多尺度互补信息，用于发掘道路细节与语

义特征，具体计算过程如下所示：

Ef = Fmdu (E 1，E 2)， （7）
Ec = Fmdu (E 4，E 5)， （8）

     
Fmdu = Conv ( |W 1 × 1 (EA )⊖ W 1 × 1 (EB) |+

|W 3 × 3 (EA )⊖ W 3 × 3 (EB) |+
|W 5 × 5 (EA )⊖ W 5 × 5 (EB) | )， （9）

图 4　全粒度互补特征融合模块

Fig. 4　Full granular complementary feature fusion module

图 3　多路径方向引导模块

Fig. 3　Multi-Path Directional Guidance Module
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其中：Ef，Ec 分别表示道路细节与语义，EA 与 EB

为特征图，Conv ( ⋅ )表示卷积层，⊖ 是逐像素减

法运算，| ⋅ |计算绝对值，W n × n 表示尺寸为 n × n

的卷积。Fmdu 通过 W n × n，n ∈ (1，3，5)三组尺寸不

同的卷积，来捕获道路不同尺度的结构互补特

征，并将它们进行融合，从而获得道路特征的全

面表达。

最后，本文利用逐元素加法的操作来融合

E 3，Ef 与 Ec，融合后的特征图 E '3 将参与后续解

码，提供丰富的全粒度多尺度互补信息，以实现

对道路特征的精准理解。计算过程如下：

E '3 = E 3 + Ef + Ec. （10）
2. 4　拓扑感知损失函数

在光学遥感道路结构中，几何与拓扑信息是

推断路网结构的关键，如何实现对形态的约束在

于从拓扑角度反映道路结构的差异。因此，本文

设计了一种基于持续同调理论［23］（Persistent Ho⁃

mology，PH）的拓扑感知损失函数，旨在追踪道

路拓扑特征的演变，为模型补充拓扑视角信息，

并综合考量所有特征点的拓扑偏差，有效捕捉并

惩罚大幅度的形态差异，增强模型对拓扑错误的

敏感性。

具体过程如图 5 所示。将原始光学遥感影像

输入至 RDTA-Net 得到分割结果，利用 PH 追踪

尺度参数 ε 变化期间拓扑特征的演变，来计算预

测与真实路网的特征点，并将其表示在持久图

（Persistent Diagram，PD）中，该图反映了不同维

度的道路拓扑结构；接着，衡量两个持久图的拓

扑差异，并深挖所有异常点的拓扑线索，进一步

增强模型对几何结构变化的敏感性；最后将拓扑

损失与像素级损失联合使用，从全局拓扑约束与

局部细节精准性两个层面对网络进行双重监督，

实现对道路形态的正确推理。如表 3 所示为

TALoss的计算过程。

具体来说，给定 X，其 K 维拓扑结构称为同

调类［24，25］，是 K 维流形的等价类，这些流形可以在

X 中相互转换，维度 k ∈ 0，1，2。特别地，0 维和 1
维持续同调特征分别代表连接组件与循环，路网

断裂与拓扑不一致的线索蕴含在这两个维度中。

因此，本文的方法使用 0 维与 1 维持续同调特征

来推理路网拓扑。如图 6（a）所示，首先，统计尺

度参数 ε 变化期间的道路拓扑变化，用于构建多

尺度拓扑结构；接着，记录不同维度各拓扑特征

的诞生时间 b、死亡时间 d 以及特征存活时间［21］，

并表示为如图 6（b）所示的持续条形码（0 维和 1
维同源类的拓扑特征分别用蓝色与绿色条表示，

彩图见期刊电子版）；然后，将持续条形码转换为

如图 6（c）所示的持久图 PD，用于描述道路的拓

扑结构。其中每个点 (b，d )表示第 k 个持久同调

类在 b 时间诞生并在 d 时间死亡，PD = Dgm (*)
表示为从 Ground Truth(G )或输出 (O )中得到的

持久图。

图 5　拓扑感知损失函数示意图

Fig. 5　Schematic diagram of topology-aware loss function
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然后，本文利用平均 Hausdorff 距离［26］综合

计算 Dgm (G ) 与 Dgm (O )两个持久图中，所有

持久点对之间的拓扑相似度，以更全面的视角来

感知几何形态偏差，并避免了因某异常值过大导

致较大惩罚的问题，具备更好的稳健性。定

义为：

     d k(PDk
O，PDk

G)= 1
M ∑

m ∈ PDk
O

min
n ∈ PDk

G

 m - n ，（11）

     d k(PDk
G，PDk

O )= 1
N ∑

n ∈ PDk
G

min
m ∈ PDk

O

 n - m ，（12）

Lk
PD (PDk

O，PDk
G)=

max{d k(PDk
O，PDk

G)，d k(PDk
G，PDk

O ) }，（13）

其中：d k(PDk
O，PDk

G)与 d k(PDk
G，PDk

O )表示 k 维的

有 向 平 均 豪 斯 多 夫 距 离 ， k ∈ (0，1)，
PDk

O ∈ Dgm (O )，PDk
G ∈ Dgm (G )，M，N 分别代表

PDk
O，PDk

G 中的持久点数，m，n 分别代表 PDk
O，

PDk
G 中的点，Lk

PD (PDk
O，PDk

G)表示在 k 维的平均

豪斯多夫距离。如以上公式所示，若预测持久图

PDk
O 与真实持久图 PDk

G 拓扑相似性较高，则它们

表 3　拓扑感知损失函数计算流程

Tab. 3　Calculation process of TALoss

算法算法 2：：拓扑感知损失函数步骤

Input：：预测结果 O，标签 G

Output：：TALoss
Step 1：计算尺度参数 ε变化期间的复形序列 O N，GN

Step 1. 1：寻找 O 与 G 中不同维度的拓扑特征点 ( εi
b，εi

d )，并表示为持续条形码 PH k
i ( G )，PH k

i ( O ) #εi
b，εi

d 分别代表第 i个

特征点的出生时间与死亡时间，k ∈ 0，1，2，表示特征维度

Step 1. 2：利用 PH k
i ( G )，PH k

i ( O )，计算持久图 PDk
O，PDk

G

Step 1. 3：Lk
PD←Hausdorff（PDk

O，PDk
G）   #利用平均 Hausdorff距离计算预测路网与真实路网的拓扑相似度

Step 2： LPD←L 0
PD + L 1

PD       #统计两个维度的拓扑差异

Step 3：TALoss←LPD + LBCE   #联合像素级损失与拓扑损失，得到 TALoss

图 6　持续同调的例证

Fig. 6　Examples of persistent homology
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中大多数点重合，PDk
O 内的拓扑异常点远离 PDk

G

中的所有点，这些异常点反映着拓扑错误的程

度，以 Lk
PD (PDk

O，PDk
G)的大小表示。

因此，本文对 0 维与 1 维进行求和得到 LPD，

旨在重点探索这两个维度的拓扑变化，增强对拓

扑错误的敏感度。具体过程如下：

LPD = L 0
PD + L 1

PD. （14）
最终的拓扑感知损失 LTA，通过联合二元交

叉熵损失 LBCE 与拓扑损失 LPD，使网络在拓扑特

性以及像素准确性方面得到双重约束，有效保持

分割路网的拓扑正确性。具体计算过程如下：

LTA = LBCE + LPD. （15）
2. 5　特征解码器

解码器的输出表示为 Dm，m 代表编码器第 m
层，m ∈ (1，2，3，4，5)。解码器的输入由 FGC 模

块的输出和前一个解码器输出构成。前一阶段

的特征图通过上采样和卷积调整其尺寸与通道

数，通过卷积、批量归一化和修正线性单元的处

理，并与全粒度道路互补信息进行融合，生成该

解码器阶段的特征图。

在预测中，本文将特征图 D 5，D 4，D 3，D 2 通过

上采样和卷积操作调整至与 D 1 同等的分辨率与

通道数，将这些特征图融合后进行上采样操作以

及 3×3 的卷积以获得最终的预测连接输出。

3 实验与结果分析

3. 1　数据集

本文使用 DeepGlobe 与 Massachusetts 遥感

道路数据集来验证所提出的框架的性能。Deep⁃
Globe 数据集收集自泰国、印度尼西亚和印度等

国家的 8 570 张遥感影像，每张遥感影像的尺寸

为 1 024×1 024，其空间分辨率为 0. 5 m/pixel，共
涵盖 2 220 km2土地面积。遵循以往研究［13］，本文

使用 6 226 张标记图像作为实验数据集，并将其

划分为 4 696 张图像的训练集和 1 530 张图像的

测试集，并将每个图像裁剪为 512×512 的尺寸。

Massachusetts 数据集包含 1 108 张训练图像、14
张验证图像和 49 张测试图像，其中每张图像尺寸

为 1 500×1 500 且空间分辨率为 1 m/pixel，共涵

盖了 2 600 km2 土地面积。本文通过填充原始影

像的右侧和下侧，得到尺寸为 1 536×1 536 的影

像，然后将每个图像裁剪为 512×512 的尺寸。

3. 2　评估指标

对于道路提取任务常用二分类评价指标来

评估模型的性能，例如准确率（Precision）、召回率

（Recall）、F 1 值（F1-score）与交互比（IoU）。将道

路定义为正样本，背景定义为负样本。上述指标

通过混淆矩阵进行计算，其中 TP，FN，FP，TN
的含义如表 4 所示：

Precision 表示预测道路像素中真实道路的

比例。Recall表示真实道路像素被正确预测的比

例。F1-score 是一种综合性指标，被定义为准确

率与召回率的调和平均数。IoU 表示道路像素的

预测结果与真实标签间的相似程度。上述指标

公式如下所示：

Precision = TP
TP + FP

， （16）

Recall = TP
TP + FN

， （17）

F 1 - score = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

=

2 × TP
2 × TP + FN + FP

， （18）

IoU = TP
TP + FP + FN

. （19）

此外，为了客观验证 TALoss 对道路拓扑的

约束性，本文遵循文献［19］来计算基于拓扑的分

数，包括 Betti 数 β0 与 β1 的绝对 Betti 误差的平均

值，揭示预测路网与真实路网的拓扑差异，β0 与

β1 的值越小，代表预测与真实路网拓扑一致性

越高。

3. 3　实验设置

本 文 所 有 实 验 均 使 用 NVIDIA GeForce 
RTX 2080 Ti 下进行 ，深度学习框架采用 Py⁃
torch 1. 10. 2 完成模型构建、训练与测试。在网

络训练过程中，设置训练参数 batch_size 为 8，
epoch 设 置 为 200 轮 ，初 始 学 习 率 为 5 × 10-4，

使用 AdamW 优化器进行网络优化，并采用余

表 4　混淆矩阵

Tab. 4　Confusion matrix

样本

真实道路

真实背景

预测为道路

TP
FP

预测为背景

FN
TN
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弦退火的学习率衰减策略。为提高模型的泛

化能力，本文使用随机翻转、水平翻转、随机旋

转 、对 比 度 调 整 以 及 高 斯 模 糊 等 数 据 增 强

方法。

3. 4　实验结果分析

3. 4. 1　分析 DeepGlobe 道路数据集实验结果

在 DeepGlobe 数据集上，本文对比方法包括

FCN［5］ ，SegNet［6］ ，U-Net［7］ ，D-LinkNet［10］ ，

PSPNet［27］ ，RADANet［28］ ，CoANet［13］ ，SDU⁃
Net［29］，BDTNet［30］，CR-HR-RoadNet［31］，SASwin 
Transformer［32］，CFRNet［33］。

各方法的定性评估结果如图 7 所示。绿框指

示断裂与道路漏检区域，红框指示分割效果提升

区域。结果表明，RDTA-Net 在路网提取方面优

于所有对比方法。在第一、二行红框中，由于道

路与田垄等地物特征相似，其他方法易遗漏细微

分支，而 RDTA-Net 通过 FGC 模块获得更丰富

的道路特征表达，实现了更完整的提取效果。第

三行中，FCN，SegNet 等方法因未建模道路连通

性，导致明显断裂；引入 MDG 模块后，模型对道

路方向更加敏感，有效建立了分支间联系。第四

行中，在复杂几何结构下，其他方法出现严重拓

扑错误，而 TALoss 增强了模型对拓扑结构的感

知能力，成功恢复真实路网形态。第五行中，路

网中的辅路模糊易混淆，对比方法出现断裂和错

分，RDTA-Net 凭借对光学遥感中细节的良好感

知能力，有效提取出了辅路。然而，在第三行和

第五行中，道路位于高密度城区之中，且其纹理

特征与周围地面或田垄高度相仿，导致本文所提

网络未能识别绿框区域中的交叉路段，出现漏检

现象。该结果表明，尽管网络在多数场景下具有

良好的提取能力，但在类田地背景干扰较强的复

杂区域仍存在一定局限。后续可结合更精细的

光谱区分特征或引入辅助信息进一步提升模型

的判别能力。

对各方法进行定量分析结果如表 5 所示。本

方法在 Precision，Recall，F1-score 和 IoU 指标分

别为 80. 69%，83. 26%，81. 95% 和 69. 35%。相

较于其他先进方法，本文提出的方法在召回率、

F1-score 和 IoU 获得最高的分数。BDTNet 通过

注意力与特征细化策略来保持路网完整性，使准

确率获得最高的分数。RDTA-Net 更专注于道

路的连续性与拓扑结构，因此其召回率远远优于

BDTNet，表明本文的方法对于总体路网的漏检

情况较少。RDTA-Net的 F1-score 与 IoU 分别优

于最佳比较方法 0. 73% 与 0. 98%。

图 7　DeepGlobe 数据集各种模型的道路提取结果

Fig. 7　Road extraction results of various models in DeepGlobe dataset
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3. 4. 2　分析 Massachusetts 道路数据集实验结果

Massachusetts 数据集上，本文的对比方法包

括 FCN［5］，SegNet［6］，U-Net［7］，D-LinkNet［10］，

PSPNet［27］ ，SDUNet［29］ ，CR-HR-RoadNet［31］ ，

SASwin Transformer［32］，CADUNet［34］，SGCN［35］，

DDU-Net［36］，CRAENet［37］，D-FusionNet［38］。

各方法定性评估结果如图 8 所示（彩图见期

刊电子版）。绿框指示断裂与道路漏检区域，而

红框指示分割效果提升的区域。第一行道路受

植被遮挡而辨识度低，其他模型对道路特征理解

不佳，导致分割路网出现道路漏分、误判的情况，

RDTA-Net 通过 FGC 模块将遥感图像中辨识度

较低的道路特征解析出来，在复杂环境干扰下仍

能提取出细微分支；第二、第三行中对比方法难

以感知道路的形态结构。TALoss 通过比较预测

路网与真实路网的拓扑差异，从而推理出正确的

道路形态，但在绿框区域中的路段结构复杂不规

则，本文方法未能完整提取出路段。这一结果表

明 TALoss 在多数场景下能显著提升道路形态的

推理能力，但在面对环境干扰强烈、结构多样的

区域时仍存在感知盲区，后续可结合高分辨率特

征增强机制或多源信息融合策略进一步提升网

络的鲁棒性。第四行红框中，不同区域的道路具

有多样的连接方式，对比模型在感知道路连通结

构时存在局限性，造成预测路网连通性不佳，所

提模型专注于探究道路间多向连通关系，从而提

取出连续性路网；第五行道路被严重遮挡，对比

方法难以有效提取道路特征，RDTA-Net 深挖全

粒度互补信息获取更精细的道路特征，分割路网

表 5　DeepGlobe数据集的定量评估结果

Tab. 5　Quantitative evaluation results on the DeepGlobe 
dataset （%）

Methods
FCN

SegNet
U-Net

PSPNet
D-LinkNet
SDUNet

RADANet
CoANet
BDTNet

CR-HR-RoadNet
SASwin Transformer

CFRNet
RDTA-Net

Precision
70. 53
69. 60
72. 70
66. 27
74. 64
78. 40

/
/

84. 18
76. 47
80. 97
81. 03
80. 69

Recall
73. 65
78. 17
77. 66
79. 48
80. 03
74. 20

/
/

76. 77
77. 12
77. 56
79. 77
83. 26

F1-score
72. 06
73. 64
75. 10
72. 28
77. 24
79. 40
73. 67
81. 22
80. 30
76. 79
79. 23
80. 40
81. 95

IoU
56. 32
58. 28
60. 12
56. 47
64. 55
66. 80

/
68. 37
67. 09
62. 33
65. 60
67. 22
69. 35

图  8　Massachusetts 数据集各模型的道路提取结果

Fig. 8　Road extraction results of each model in Massachusetts datase
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的完整度优于其他方法。

定量评价结果如表 6 所示。RDTA-Net 在
Precision，Recall，F1-score 与 IoU 上 分 别 达 到

79. 91%，80. 05%，79. 98% 和 66. 38%，并在召回

率、F1 值和 IoU 上获得最佳分数。特别在 Recall
指标上优于最佳比较模型 2. 57%，表明 RDTA-

Net 对曲折的道路结构具有更好的感知力，分割

路网连续性更优异。F1 值和 IoU 指标上分别优

于最佳方法 1. 5% 与 0. 66%。

3. 4. 3　消融实验与分析

为验证所提模型与模块的有效性，在 Deep⁃
Globe 与 Massachusetts 数据集上开展消融实验。

Baseline 是带有预训练 ResNet34 的基本 U 形模

型，LTA 为本文的 TALoss。Model1 为 Baseline，
Model2 表示基于 Baseline 添加 MDG；Model3 表

示 基 于 Baseline 添 加 FGC；Model4 表 示 基 于

Baseline 同时添加 MDG 和 FGC；Model5 表示基

于 Model4 添加 LTA。

如图 9 所示，前两行和后两行分别展示了

DeepGlobe 与 Massachusetts 数据集上消融实验

的可视化结果。在第一行红框内 Model1 的分割

路网严重的道路断裂、细微分支遗漏及拓扑错误

问题。Model2 红框内，MDG 的添加有效引导模

型对道路连接关系的关注，显著提高预测路网的

连通性；FGC 的引入进一步提升了分割完整性，

成功提取出部分被遮挡路段；Model4 同时采用

MDG 与 FGC，充分探索道路连通结构和特征表

达，大幅提高道路整体提取效果；在此基础上

Model5 通过引入 TALoss，使网络聚焦于道路的

图  9　消融实验可视化结果

Fig. 9　Visualization results of ablation experiment

表 6　Massachusetts数据集的定量评估结果

Tab. 6　Quantitative evaluation results on the Massachu⁃
setts dataset （%）

Methods
FCN

SegNet
U-Net

PSPNet
D-LinkNet

CR-HR-RoadNet
SASwin Transformer

CADUNet
SGCN

DDU-Net
CRAENet

D-FusionNet
RDTA-Net

Precision
68. 52
74. 33
75. 81
75. 92
76. 99
80. 34
80. 02
79. 45
84. 82
82. 54
81. 21

/
79. 91

Recall
68. 94
77. 14
78. 73
77. 33
78. 22
76. 15
77. 65
76. 55
73. 91
73. 99
77. 48

/
80. 05

F1-score
68. 73
75. 71
77. 24
76. 61
77. 60
78. 19
78. 82
77. 89
78. 99
78. 03
78. 48
78. 11
79. 98

IoU
52. 16
60. 32
62. 54
61. 49
63. 45
64. 19
65. 04
64. 12
65. 28
63. 98
65. 72
64. 08
66. 38
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几何形态，显著提高模型对拓扑错误的敏感度，

从而推理出正确的道路拓扑。第二行道路呈现

出复杂的几何形态，在添加 LTA 后网络精准恢复

出道路拓扑结构。第三行红框中，MDG 模块的

引入显著改善断裂现象。第四行红框区域，FGC
引导网络关注模糊的道路特征，有效地抑制环境

干扰并缓解了道路细微分支遗漏问题（彩图见期

刊电子版）。

DeepGlobe 数据集的定量分析结果如表 7 所

示。Model1 在 Precision，Recall，F1-score 和 IoU
指 标 分 别 为 75. 08%，79. 11%，77. 04% 与

63. 08%；在添加 MDG 模块后，指标分别提高

1. 59%，1. 11%，1. 36% 与 2. 2%；添加 FGC 模块

后，四个指标分别上升 2. 10%，0. 71%，1. 44% 与

2. 28%；Model4 相 较 于 Model1 指 标 分 别 提 高

3. 75%，2. 42%，3. 12% 和 3. 96%；Model5 与

Model1 相 比 指 标 分 别 提 高 5. 61%，4. 15%，

4. 91%，6. 27%。

Massachusetts 数据集的定量分析结果如表  
8 所示。Model1 在 Precision，Recall，F1-score 和

IoU 指标分别取得 76. 11%，79. 03%，77. 54% 以

及 63. 18%；在 添 加 MDG 后 指 标 分 别 上 升

1. 12%，0. 39%，0. 77% 和 1. 08%；添加 FGC 后

指 标 分 别 提 高 1. 51%，0. 09%，0. 82% 和

1. 15%；Model4 相较于 Model1，四个指标分别提

高 2. 69%，0. 51%，1. 63% 和 2. 61%；Model5 与

Model1 相 比 ，指 标 分 别 提 高 3. 8%，1. 02%，

2. 44%，3. 2%。

综上所述，消融实验结果充分表明，所提模

块显著提升分割精度，并在不同数据集上均具有

优越的提取效果，表明 RDTA-Net 在光学遥感道

路提取任务中具有良好的适应性与鲁棒性。

3. 5　损失函数对比实验

为了进一步验证 TALoss 对道路拓扑的约

束，本文在 DeepGlobe 数据集上进行详细的对比

实验。LBCE 为二元交叉熵损失，clDice［19］为拓扑

相似性度量，LTA 为本文的 TALoss。
定量分析结果如表 9 所示。在 U-Net上使用

LBCE，Precision，Recall，F1-score 和 IoU 指标（下文

简 称 为 分 割 指 标）分 别 为 72. 70%，77. 66%，

75. 10% 与 60. 12%，拓扑分数 β0 与 β1 分别取得

1. 274 和 1. 143 的误差；clDice 与 LBCE 相比分割指

标上升 0. 86%，0. 83%，0. 85% 与 0. 95%，β0 与 β1

分别减少了 0. 091 与 0. 058；采用 LTA 时分割指标

提高 1. 65%，1. 72%，1. 69% 与 2. 20%，β0 与 β1 分

别降低 0. 197 与 0. 201。RDTA-Net采用 LBCE 时，

分割指标分别为 78. 83%，81. 53%，80. 16% 与

67. 04%，β0 与 β1 分别达到 0. 708与 0. 691；采用 cl⁃

Dice时分割指标分别上升 0. 86%，0. 83%，0. 85%

表 7　DeepGlobe消融实验结果

Tab. 7　DeepGlobe ablation experiment results

Model
Model1
Model2
Model3
Model4
Model5

Baseline
√
√
√
√
√

MDG

√

√
√

FGC

√
√
√

LBCE

√
√
√
√

LTA

√

Precision/%
75. 08
76. 67
77. 18
78. 83
80. 69

Recall/%
79. 11
80. 22
79. 82
81. 53
83. 26

F1-score/%
77. 04
78. 40
78. 48
80. 16
81. 95

IoU/%
63. 08
65. 28
65. 36
67. 04
69. 35

表 8　Massachusetts消融实验结果

Tab. 8　Massachusetts ablation experiment results

Model
Model1
Model2
Model3
Model4
Model5

Baseline
√
√
√
√
√

MDG

√

√
√

FGC

√
√
√

LBCE

√
√
√
√

LTA

√

Precision/%
76. 11
77. 23
77. 62
78. 80
79. 91

Recall/%
79. 03
79. 42
79. 12
79. 54
80. 05

F1-score/%
77. 54
78. 31
78. 36
79. 17
79. 98

IoU/%
63. 18
64. 26
64. 33
65. 79
66. 38
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与 0. 95%，β0 与 β1 分别减少 0. 065 与 0. 074；相较

于 LBCE，采用 LTA 时分割指标分别提高 1. 86%，

1. 73%，1. 79% 与 2. 32%，并取得最佳分数，β0 与

β1 分别降低 0. 167 与 0. 11，取得最低拓扑误差，代

表预测与真实路网拓扑一致性最高。将 LTA 作为

损失时，RDTA-Net与 U-Net相比，四个分割指标

分别提高 6. 34%，3. 88%，5. 16%，与 7. 03%，同

时 β0与 β1的误差值降低 0. 536和 0. 361。

为验证 TALoss 在实际训练中的可行性，本

文 在 RDTA-Net 上 对 比 了 BCE，clDice 和

TALoss 的性能与计算效率。为确保实验公平

性，所有实验均在相同输入尺寸与参数设置下进

行，结果如表 10 所示。实验结果表明，将 BCE 作

为损失时，网络运行时间为 0. 226 s，IoU 取得

67. 04%；clDice 引入形态骨架的相似性度量，提

升 模 型 对 曲 线 结 构 的 感 知 力 ，使 IoU 提 升

0. 81%，但由于需额外提取预测与真实骨架，计

算时间增加 0. 053 s，且骨架提取的不精确影响约

束的稳定性；相比之下，TALoss 基于持续同调理

论，从拓扑学角度衡量预测与真实路网的拓扑形

态差异，大幅提升分割路网的拓扑正确性，虽然

计算耗时增加 0. 079 s，但 IoU 提高 1. 50%，以略

高的计算开销换来了更强的拓扑感知力，展现出

优异的实际应用潜力。

综上所述，采用 LTA 可显著增强网络对道路

形态的拓扑感知力，使网络更关注于光学遥感道

路的曲线特性，并且在像素准确性与拓扑正确性

两个方面均具有优越的约束能力，实现了对道路

形态的精准推理。

3. 6　超参数讨论与分析

图 10 展示了在学习率与批量大小保持一致

的条件下不同优化器对模型性能的影响。结果

表 明 ，AdamW 优 化 器 表 现 最 佳 ，IoU 达 到

69. 35%；其次为 Adam 优化器 IoU 为 69. 02%，

Nadam 优化器 IoU 为 68. 85%，SGD 优化器位列

最后，IoU 达到 68. 53%。SGD 采用固定学习率，

在每次小批量更新后对网络权重进行梯度调整，

训练初期收敛速度较慢，且接近局部最优解时易

产生波动，导致整体性能提升受限。Nadam 优化

表 9　不同损失函数对道路提取的影响

Tab. 9　Impact of different loss functions on road extraction

Methods

FCN

SegNet

U-Net

PSPNet

RDTA-Net

Loss
LBCE

clDice
LTA

LBCE

clDice
LTA

LBCE

clDice
LTA

LBCE

clDice
LTA

LBCE

clDice
LTA

Precision/%
70. 53
71. 21
72. 14
69. 60
70. 13
70. 92
72. 70
73. 56
74. 35
66. 27
67. 06
68. 22
78. 83
79. 28
80. 69

Recall/%
73. 65
74. 30
75. 74
78. 17
78. 82
79. 25
77. 66
78. 49
79. 38
79. 48
79. 93
80. 52
81. 53
82. 37
83. 26

F1-score/%
72. 06
72. 72
73. 90
73. 64
74. 22
74. 85
75. 10
75. 95
76. 79
72. 28
72. 93
73. 86
80. 16
80. 80
81. 95

IoU/%
56. 32
56. 96
58. 60
58. 28
58. 69
59. 26
60. 12
61. 07
62. 32
56. 47
57. 43
58. 96
67. 04
67. 85
69. 35

β0 error
1. 816
1. 715
1. 522
1. 584
1. 489
1. 329
1. 274
1. 183
1. 077
1. 764
1. 692
1. 451
0. 708
0. 643
0. 541

β1 error
1. 738
1. 639
1. 396
1. 483
1. 317
1. 218
1. 143
1. 085
0. 942
1. 681
1. 590
1. 264
0. 691
0. 617
0. 581

表 10　损失函数计算耗时对比

Tab. 10　Time consuming comparison of loss function cal⁃
culation

Methods
RDTA-Net
RDTA-Net
RDTA-Net

Loss
BCE

clDice
TALoss

IoU/%
67. 04
67. 85
69. 35

Training time/s
0. 226
0. 279
0. 305
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器得益于 Nesterov 加速，在训练初期收敛速度较

快，但因对梯度噪声较敏感，在遥感图像复杂的

纹理变化时表现不稳定。Adam 优化器的 IoU 整

体稳步上升，即使初期增幅较缓，但凭借自适应

学习率机制一定程度提升了训练效率，但因缺乏

独立的权重衰减项，导致在正则化方面存在局限

性。相比之下，AdamW 引入独立的权重衰减机

制，使模型训练过程更加稳定。特别在遥感图像

分割这种高复杂度任务中，AdamW 能够有效缓

解过拟合并快速收敛至更优解，因此在本实验中

取得了最优性能。

3. 7　模型泛化性实验与分析

为验证所提网络泛化性，本文在 SpaceNet与
CHN6-CUG 遥感道路数据集上开展了详细的对

比实验与鲁棒性分析；并在 CHN6-CUG 数据集

上通过高斯模糊、亮度调整策略进行测试，模拟

光学遥感影像中噪声干扰、光照变化等条件，验

证所提网络在实际应用中对环境变化的适应能

力。测试模型首先在 Massachusetts 数据集训练

到最佳结果，而后进行测试，其中测试影像均未

出现在训练集中，且训练区域与测试区域在光照

条件、城市规模、空间分辨率等方面存在显著差

异。具体来说，训练数据集采集自美国马萨诸塞

州，覆盖了城郊区以及农村等多种场景，空间分

辨率为 1 m/pixel；SpaceNet 测试数据包含巴黎、

拉斯维加斯、上海和喀土穆四个不同城市，空间

分辨率为 0. 3 m/pixel；CHN6-CUG 测试数据涵

盖北京、上海、武汉、深圳、香港以及澳门等六个

发展程度差异较大的中国城市，空间分辨率为

0. 5 m/pixel。
各模型的道路提取结果如图 11（a）与图 11

（b）所示。红框区域存在严重的植被遮挡，仅有

RDTA-Net 准确推理出被遮挡的路段，并保持良

图 10　不同优化器对模型性能的影响

Fig. 10　Influence of different optimizers on model perfor⁃
mance
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好的连通性，表明所提模型对道路结构的感知能

力较强，在光学遥感影像中具有更好的适应性

（彩图见期刊电子版）。

复杂环境下的可视化结果如图 11（c）所示，

其中 Image-I 表示添加干扰后的遥感影像，U-

Net-I 与 RDTA-Net-I 表示添加干扰后的模型分

割结果。前两行为噪声干扰条件，后两行为光照

变化条件。在噪声干扰下，所提模型提取的路网

更加完整，且与真实路网的几何形态差异较小；

在光照变化条件下，路网连通性优异，几乎没有

漏分现象。这表明，RDTA-Net 能有效应对光学

遥感影像中的复杂成像条件，提高道路提取的准

确性和鲁棒性。

各场景下的定量分析结果如表 11 所示 。

RDTA-Net 在遮挡、噪声以及光照等复杂环境

下，均展现出卓越的鲁棒性和稳定性，验证所

提 方 法 在 光 学 遥 感 道 路 提 取 任 务 中 的 泛 化

能力。

3. 8　复杂性分析

为了验证 RDTA-Net 的有效性，本文通过参

数量（Params/M）与浮点运算次数（FLOPs/G）

分别评估模型空间、时间复杂度；并通过 FPS、训

练时间（Training time/s）两项指标量化模型运行

效率。为确保模型复杂度比较的公平性，所有模

图 11　泛化性测试结果

Fig. 11　Generalization test results

表  11　不同场景下的定量实验分析

Tab. 11　Quantitative experimental analysis in different scenarios （%）

Methods

FCN
SegNet
U-Net

D-LinkNet
RDTA-Net

遮挡情况

F1-score
62. 25
67. 19
68. 91
71. 51
73. 42

IoU
48. 83
54. 41
55. 02
57. 17
61. 63

噪声干扰

F1-score
61. 14
66. 23
67. 68
71. 25
72. 86

IoU
47. 26
54. 03
54. 87
56. 54
60. 38

光照变化

F1-score
61. 22
65. 69
67. 34
70. 61
72. 47

IoU
48. 07
53. 82
54. 71
55. 58
60. 26
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型的输入尺寸及参数设置均相同。各模型的复

杂度比较结果如表 12 所示。 RDTA-Net 与 U-

Net 相比，其参数量、FLOPs 与训练时间指标分

别增加 16. 22 M，43. 87 G 与 0. 11 s，尽管本文模

型的复杂度与时间成本略有增加，但表现出更优

异的道路分割性能；相较于 SDUNet，RDTA-Net
在参数量、FLOPs 与训练时间上分别减少 32. 98 
M，119. 82 G 与 0. 157 s，表明本方法在实时性方

面具有潜在优势，在确保良好连通性的条件下具

有更低的复杂度。综上所述，RDTA-Net 在展现

出了更优的效率 -精度均衡性，以较低的复杂度

满足了实际应用中对效率的需求，验证了其在光

学遥感道路提取中的卓越性能。

4 结  论

针对道路提取结果出现连通性弱、细微分支

遗漏以及与真实路网拓扑结构不一致等问题，本

文提出了一种 RDTA-Net 模型用于光学遥感道

路分割，该网络通过 MDG 模块关注道路的多方

向连通关系，增强道路分支间的联系，提高分割

连续性；同时利用 FGC 模块充分挖掘不同粒度

特征图的互补特征，强化细节与语义表达，提高

网络对细微分支的捕捉能力；最后，为进一步感

知道路曲线结构与全局形态，本文利用 TALoss
从拓扑视角探索几何结构差异，增强模型对拓扑

变化的敏感度，约束预测路网与真实路网的拓扑

一致性。所提模型在 DeepGlobe 与 Massachu⁃
setts 数 据 集 上 的 F1 值 分 别 为 81. 95% 和

79. 98%，IoU 分别达到 69. 35% 和 66. 38%，这两

个指标均取得最高分数，这表明 RDTA-Net 在光

学遥感道路提取任务中具有优越的提取效果；进

一步的泛化性实验结果表明，本方法在遮挡、噪

声及光照变化等复杂场景下依然保持明显优势。

未来，我们将进一步优化模型的计算效率与拓扑

建模精度，以期在更多实际光学遥感应用中实现

更高的道路提取性能。
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