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基于 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 数据的棉花种植地块提取
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摘要： 棉花是我国重要的经济作物和战略储备物资，及时、准确地获取棉花空间分布信息对于棉花产量预测、农业

政策的制定与调整具有重要意义。 针对高分辨率遥感影像获取难度大以及传统机器学习对特征信息利用不足的

问题，本文以新疆南部地区图木舒克市为目标区域，提出一种以 Ｕ ＨＲＮｅｔ 为基本框架，融合 ＣＢＡＭ 注意力机制的

ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 棉花种植地块提取模型。 选择 Ｕ Ｎｅｔ、ＨＲＮｅｔ 和 Ｕ ＨＲＮｅｔ 作为对比模型，评估 ＣＢＡＭ Ｕ
ＨＲＮｅｔ 模型在 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２（１０ ｍ）和 ＧＦ ２（１ ｍ）２ 种空间分辨率数据集上的表现以及在棉花地块提取的优势。 结

果表明，基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 遥感影像的 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 组合模型对棉花地块的提取精度最优，ｍＩｏＵ 和 ｍＰＡ 分别

达到 ９２. ７８％和 ９５. ３２％ 。 与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 数据集相比，空间分辨率更高的 ＧＦ ２ 数据在 ＨＲＮｅｔ、Ｕ Ｎｅｔ 和 Ｕ
ＨＲＮｅｔ 网络上取得了更高的精度。 对于两种不同空间分辨率的数据集，基于 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型的棉花地块提

取精度较为接近，表明 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型能够减少由于数据集空间分辨率不同导致的错分。 与随机森林算法

相比，ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型对棉花地块提取的准确率更高。 研究结果可以为干旱地区棉花识别与种植地块快速

提取提供技术支撑。
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Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２

０　 引言

棉花是新疆重要的经济作物，快速准确地获取

棉花的空间分布信息有助于新疆地区乡村振兴战略

的实施，对棉花产业的可持续发展和种植结构的调

整具有重要意义［１］。 目前，大量的农业统计数据例

如农作物种植面积等依然是通过实地调查和走访农

民等方式获得。 这种方式不仅耗费大量的物力和财

力，还容易受到人为主观因素的影响，一定程度上降

低了统计结果的可靠性和准确性。
近年来随着卫星遥感技术的快速发展，卫星遥

感数据在时间分辨率、空间分辨率以及光谱特性等

方面有了显著提升［２］，使得区域尺度上棉花种植生

产过程的精细化信息获取成为可能。 吕绍伦等［３］

基于 ＧＦ １ 卫星遥感影像，使用光谱阈值分析和最

小距离法识别新疆维吾尔自治区玛纳斯县及周边棉

花种植信息，结果显示 ９ 月是棉花种植面积识别的

最佳时相。 田野等［４］基于 ＨＪ ＣＣＤ 数据影像，运用

支持向量机的分层监督分类法和专家知识决策树分

类法提取了新疆维吾尔自治区奎屯市棉花种植面

积。 ＡＬ⁃ＳＨＡＭＭＡＲＩ 等［５］ 利用 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 数据生成

ＮＤＶＩ 时间序列图像，经过傅立叶变换处理后提取

相位和振幅，利用随机森林算法建立了棉花分类模

型。 传统的监督分类方法和非监督分类方法只能提

取作物图像的纹理和颜色结构等特征用于作物种植

区的分类，不能提取更高层语义特征，鲁棒性较差，
分类结果不理想［６］。

深度学习方法在整体准确性方面通常优于传统

（浅层）机器学习技术，能够提取出图像高级语义特

征，近年来在农业遥感识别领域成为研究热点［７］。
司凯凯等［８］借助 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３ ＋ 模型基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２
数据提取新疆维吾尔自治区尉犁县棉花种植地块，

结果表明与 ＳｅｇＮｅｔ 相比，ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３ ＋ 模型的准确

率提高 １８％ 。 伊尔潘·艾尼瓦尔等［９］ 基于 ＧＦ ２
卫星数据，利用 Ｕｎｅｔ 网络模型提取塔里木盆地北部

的棉花地块，总体精度达到 ８４. ２２％ ，较支持向量机

和随机森林模型分别提高 １１. ９３％ 和 １１. ７３％ 。 ＬＩ
等［１０］基于 ＧＦ １ 卫星图像，利用改进的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ
网络结构识别棉花地块，并与 ＲｅｓＮｅｔ、ＶＧＧ、ＳｅｇＮｅｔ
和 ＤｅｅｐＬａｂ ｖ３ ＋ 的分类结果进行了比较。 胡航

等［１１］通过在 ＨＲＮｅｔ 网络中添加 ＣＢＡＭ 注意力机

制，解决了遥感图像地物分类中各个类别目标之间

的像素数量不平衡问题。 ＨＲＮｅｔ 作为近年来提出的

先进网络框架，在密集预测中取得了最好的效

果［１２］，但 ＨＲＮｅｔ 在区域尺度应用时存在一定的错

分现象。 为了解决这一问题，ＷＡＮＧ 等［１３］ 提出 Ｕ
型高分辨率网络（Ｕ ＨＲＮｅｔ），并在多个数据集上

取得了很好的分类效果。
为了避免卫星遥感影像数据由于像素数量分布

不均匀导致的感兴趣区错分漏分现象，以及传统机

器学习算法存在的对遥感影像特征信息利用不足、
大数量样本运算能力有限等问题，本文选取新疆维

吾尔自治区图木舒克市作为目标区域，通过获取

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 卫星遥感数据，提出一种基于卷积注意

力机制 ＣＢＡＭ 的 Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型，并将其应用于棉

花种植地块提取。 基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 平台搭建深度学习

网络模型，验证 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型对棉花种植

地块提取的精度，以期为干旱区作物精细化分类提

供思路。

１　 研究区概况与数据

１. １　 研究区概况

研究区位于新疆生产建设兵团第三师图木舒克

市（３９°３６′ ～ ４０°０４′Ｎ，７８°３８′ ～ ７９°５０′Ｅ），该市是新
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疆南疆地区重要的优质棉生产基地。 图木舒克市位

于天山南麓塔里木盆地西部，叶尔羌河、喀什噶尔河

流域冲积平原区（图 １）。 地势由东南向西北倾斜，
属于典型的干旱大陆性气候特征，热量资源丰富，独
特的气候条件有利于棉花干物质的生产和积累。

图 １　 研究区位置

Ｆｉｇ． １　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ
　

图木舒克市的农作物主要为冬小麦、玉米和棉

花。 冬小麦在 ４ 月下旬和 ５ 月上旬进入拔节期，７
月上旬进入成熟期。 玉米在 ４ 月中下旬播种，８ 月

成熟。 棉花在 ４ 月上旬播种，５ 月出苗，６ 月进入蕾

期，７ 月开始进入花铃期，８ 月下旬及 ９ 月处于吐絮

期。 ７ 月和 ８ 月棉花处于全盛生长时期；９ 月棉花处

于吐絮期，此时其他作物大部分处于收割期。
１. ２　 数据来源

选取欧空局哨兵 ２ 卫星 （ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２） 数据。
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 地球观测卫星携带多光谱成像系统

（Ｍｕｔｉ⁃ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ， ＭＳＩ）获取光学图像，覆盖 １３
个光谱波段（表 １），光谱波段从可见光到短波红外

分别为：４ 个 １０ ｍ 波段（蓝、红、绿和近红外）；６ 个

２０ ｍ 波段（植被红边波谱段 ４ 个窄波段，ＳＷＩＲ 波段

２ 个长波段）；３ 个 ６０ ｍ 波段用于大气校正和卷云探

测。 空间分辨率 １０ ｍ 使 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 数据具有对地球表

面（例如城市扩张和农业）进行精细探测的潜力。
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ｂ 双星协同观测使得

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 数据每 ５ ｄ 可以更新一次。 在光学遥感

领域，Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 数据的 ３ 个红边波段（Ｂ５、Ｂ６ 和

Ｂ７） 有 助 于 提 高 遥 感 植 被 地 物 分 类 精 度［１４］。
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 的主要优势在于其高空间分辨率、高时

间分辨率以及红边波段的可用性。 在现有的免费卫

星遥感数据源中，Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 的时间分辨率和空间

分辨率最高。

棉花处于花铃期时其长势较好，其他作物尚未

播种或已成熟，棉花与其他地物之间的差别较大，此
时是实现棉花种植区高精度分割提取的最佳时期。
因此，选择的卫星遥感影像数据时间为棉花花铃期，
即 ７ 月中下旬。

表 １　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 光谱波段参数

Ｔａｂ． １　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｗａｖｅｂａｎｄｓ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ

波段编号 波段名称
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ｂ
中心波长 ／ ｎｍ 中心波长 ／ ｎｍ

空间分

辨率 ／ ｍ
Ｂａｎｄ １ Ｃｏａｓｔａｌ ａｅｒｏｓｏｌ ４４３. ９ ４４２. ３ ６０
Ｂａｎｄ ２ Ｂｌｕｅ ４９６. ６ ４９２. １ １０
Ｂａｎｄ ３ Ｇｒｅｅｎ ５６０. ０ ５５９. ０ １０
Ｂａｎｄ ４ Ｒｅｄ ６６４. ５ ６６５. ０ １０
Ｂａｎｄ ５ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ１ ７０３. ９ ７０３. ８ ２０
Ｂａｎｄ ６ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ２ ７４０. ２ ７３９. １ ２０
Ｂａｎｄ ７ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ３ ７８２. ５ ７７９. ７ ２０
Ｂａｎｄ ８ ＮＩＲ ８３５. １ ８３３. ０ １０
Ｂａｎｄ ８Ａ Ｎａｒｒｏｗ⁃ＮＩＲ ８６４. ８ ８６４. ０ ２０
Ｂａｎｄ ９ Ｗａｔｅｒ Ｖａｐｏｒ ９４５. ０ ９４３. ２ ６０
Ｂａｎｄ １０ ＳＷＩＲ Ｃｉｒｕｓ １ ３７３. ５ １ ３７６. ９ ６０
Ｂａｎｄ １１ ＳＷＩＲ１ １ ６１３. ７ １ ６１０. ４ ２０
Ｂａｎｄ １２ ＳＷＩＲ２ ２ ２０２. ４ ２ １８５. ７ ２０

１. ３　 数据预处理

使用 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ （ＧＥＥ）平台获取图木

舒克市 ８ 月 ２２ 日的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ Ｌ２Ａ 级表面反射率

产品。 这些数据经过辐射定标、大气校正等预处

理［１５］，为了避免光学数据因雪 ／云造成的错误检测，
使用质量控制带（ＱＡ６０）波段对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ Ｌ２Ａ 数

据进行去云处理。 采用空间分辨率分别为 ２０ ｍ 和

１０ ｍ 的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 数据（共 １０ 个光谱波段）进行棉

花地块识别。 为了使所选用的各波段具有相同空间

分辨率，采用最邻近重采样算法将空间分辨率 ２０ ｍ
的波段重采样至 １０ ｍ，最后将 １０ 个波段合成并裁

剪生成感兴趣区。
１. ４　 候选特征变量

特征变量的选择对棉花地块的准确提取至关重

要，直接影响最终的分类精度。 为了充分利用遥感

影像中不同地物的特征信息，共筛选 ３３ 个卫星遥感

数据的特征变量用于棉花种植地块的提取。 这些特

征变量包括对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 数据重采样后生成空间

分辨率 １０ ｍ 的 １０ 个波段反射率构建的光谱特征空

间，以及通过在 ＧＥＥ 中计算获得的 ２３ 个扩展特征

变量（表 ２）。
１. ５　 数据集构建

深度学习网络训练过程中需要用到图像数据集

及其对应的标签。 由于缺乏研究区棉花的标签数

据，利用空间分辨率为１ ｍ 的光学遥感影像（ＧＦ ２）结
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表 ２　 构建的扩展特征变量

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

扩展特征

类型

特征

编码
表达式

文献

序号

ＮＤＷＩ （Ｂ３ － Ｂ８） ／ （Ｂ３ ＋ Ｂ８） ［１］

ＲＥＰ
７０５ ＋ ３５［０. ５（Ｂ４ ＋ Ｂ７） － Ｂ５］ ／

（Ｂ６ － Ｂ５）
［１］

ＮＤＶＩｒｅ５ （Ｂ８ － Ｂ５） ／ （Ｂ８ ＋ Ｂ５） ［１４］
ＮＤＶＩｒｅ６ （Ｂ８ － Ｂ６） ／ （Ｂ８ ＋ Ｂ６） ［１４］
ＮＤＶＩｒｅ７ （Ｂ８ － Ｂ７） ／ （Ｂ８ ＋ Ｂ７） ［１４］
ＮＤＶＩ （Ｂ８ － Ｂ４） ／ （Ｂ８ ＋ Ｂ４） ［１５］

指数特征 ＷＤＲＶＩ （０. ２Ｂ８ － Ｂ４） ／ （０. ２Ｂ８ ＋ Ｂ４） ［１６］

ＥＶＩ
２. ５（Ｂ８ － Ｂ４） ／ （Ｂ８ ＋ ６Ｂ４ －

７. ５Ｂ２ ＋ １）
［１７］

ＳＡＶＩ １. ５（Ｂ８ － Ｂ４） ／ （Ｂ８ ＋ Ｂ４ ＋ ０. ５） ［１８］
ＭＴＣＩ （Ｂ６ － Ｂ５） ／ （Ｂ５ － Ｂ４） ［１９］
ＧＮＤＶＩ （Ｂ８ － Ｂ３） ／ （Ｂ８ ＋ Ｂ３） ［２０］
ＭＮＤＷＩ （Ｂ３ － Ｂ８） ／ （Ｂ３ ＋ Ｂ１１） ［２１］
ＮＤＢＩ （Ｂ１１ － Ｂ８） ／ （Ｂ１１ ＋ Ｂ８） ［２１］

纹理特征

Ａｎｇｕｌａｒ ｓｅｃｏｎｄ ｍｏｍｅｎｔａｓｍ（ ａｓｍ），ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
（ ｃｏｒｒ ）， ｃｏｎｔｒａｓｔ， ｖａｒｉａｎｃｅ （ ｖａｒ ）， ｉｎｖｅｒｓｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｍｏｍｅｎｔ（ ｉｄｍ），ｅｎｔｒｏｐｙ（ｅｎｔ）

［２２］

地形特征 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ，Ｈｉｌｌｓｈａｄｅ，Ｓｌｏｐ，Ａｓｐｅｃｔ ［２３］

合野外调查数据进行目视解译，通过手工标记的方式

为相应的土地覆盖类型创建标签。 数据集通常被分

成训练集、验证集与测试集。 训练集通过设置分类器

的参数来建立分类模型，验证数据集用于筛选模型的

最佳参数，测试集用于评估模型的分类性能［２４］。
使用 ＧＩＳ 软件制作标签数据时，首先创建研究

区的掩膜． ｓｈｐ 文件，元素类型为面要素。 使用工具

箱裁剪原始影像得到训练图像数据． ｔｉｆ 文件。 其次

创建训练集区域的矢量标签文件，修改标签的 ｉｄ 字

段值并设置标签的空间参考和遥感影像一致。 棉花

地块的 ｉｄ 字段值修改为灰度值 ２５５，非棉花地块的

ｉｄ 字段值修改为 ０。 利用工具箱将矢量标签． ｓｈｐ 文

件转为栅格标签． ｔｉｆ 文件。 最后将训练影像数据和

标签数据随机裁剪为 ５ ０００ 幅 ２５６ 像素 × ２５６ 像素

的数据集，原始影像数据与标签数据文件名一一对

应，得到成品数据集。 由于深度学习需要大量的数

据进行训练［２５］，因此本研究采用加噪、对称变换、旋
转、改变亮度等数据增强方法对有限的样本数据进

行扩充，增加训练集的方差，提升神经网络的概括能

力，最终获得 １０ ０００ 幅 ２５６ 像素 × ２５６ 像素的数据

集，并按照 ７∶ ２∶ １的比例将数据集划分为训练集、验
证集和测试集。

２　 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型构建和特征变
量筛选

２. １　 Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型改进

Ｕ ＨＲＮｅｔ 融合 ＨＲＮｅｔ 和 Ｕ Ｎｅｔ 模型的优势，

延续 Ｕ Ｎｅｔ 网络的编码器 解码器结构，使网络能

够同时利用高低层次的特征，有利于低分辨率的较

强语义特征向上与高分辨率的特征融合；保留

ＨＲＮｅｔ 的多个分辨率卷积流并联模式，通过在低分

辨率增加模块以及在高分辨率减少模块，使低分辨

获得更多的计算资源以改善语义表示［１３］。 Ｕ
ＨＲＮｅｔ 的主体包含 ９ 个阶段和 ５ 个分辨率流，分辨

率分别为 １ ／ ４、１ ／ ８、１ ／ １６、１ ／ ３２ 和 １ ／ ６４。 第 １ 阶段包

含 １ 个由 ４ 个瓶颈残差块组成的单分支 ｈｒ 模块，每
个块的宽度为 ６４；然后是一个 ３ × ３ 卷积，将特征图

的宽度改为 Ｃ，表示为 １ ／ ４ 分辨率流的宽度。 第 ２
至第 ８ 阶段分别包含 １、５、２、２、１、１、１ｈｒ ｍｏｄｕｌｅｓ。
所有这些模块都由 ２ 个分支组成，这些模块中的每

个分支由 ４ 个基本剩余块组成。 最后，５ 个解析流

的卷积宽度分别为 Ｃ、２Ｃ、４Ｃ、８Ｃ 和 １６Ｃ。 由于研究

区耕地破碎，地物信息复杂，目标尺度大小不一，为
了更好地突出图像中棉花的特征信息，减少图像中

噪点和不相干背景的干扰，引入了 ＣＢＡＭ 模块。
ＣＢＡＭ 包含通道注意力模块（Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，

ＣＡ） 和 空 间 注 意 力 模 块 空 间 注 意 力 （ Ｓｐａｔｉａｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＳＡ）（图 ２）。 ＣＡ 模块通过通道之间的特

征关系创建通道注意力特征图［２６］。 在 ＣＡ 模块中，
首先输入特征图 Ｆ 经过 ２ 个并行的平均池化（Ａｖｇ
ｐｏｏｌ， ＡＰ）和最大池化（Ｍａｘ ｐｏｏｌ， ＭＰ）层，即 ＡＰ（Ｆ）
和 ＭＰ（Ｆ），分别表示聚合遥感图像的平均池化和最

大池化特征；然后将这些特征通过一个权值共享具

有隐藏层的多层感知网络（ＭＬＰ），将这些特征逐元

素相加，再使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数处理后得到每个

通道使用的权重，最终得到通道注意力特征图。 通

道注意力 ＭＣ 表达式为

ＭＣ（Ｆ） ＝ σ（ＭＬＰ（ＡＰ（Ｆ）） ＋ＭＬＰ（ＭＰ（Ｆ）））
（１）

式中　 σ———Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数

ＳＡ 模块利用空间之间的属性关系创建空间注

意力特征图［２７］。 与 ＣＡ 模块不同，ＳＡ 模块侧重于输

入特征图中有意义信息的位置。 对输入特征沿着通

道维度进行 ＡＰ 和 ＭＰ 操作，拼接得到突出位置区域

的有效特征，再通过一个 ７ × ７ 的卷积运算后经

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数处理得到空间注意力 ＭＳ 为

ＭＳ（Ｆ′） ＝ σ（ ｆ ７ × ７（［ＡＰ（Ｆ′），ＭＰ（Ｆ′）］）） （２）
式中　 ｆ ７ × ７———７ ×７ 的卷积运算

ＣＢＡＭ 注意力机制首先应用于遥感图像的通

道，再应用于空间维度。 即输入特征图 Ｆ 首先与通

道注意力特征图 ＭＣ 点乘得到特征 Ｆ′，特征 Ｆ′再与

空间注意力特征图 ＭＳ 逐元素相乘，最后输出特征

Ｆ″为
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图 ２　 ＣＢＡＭ 模块示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ＣＢＡＭ
　
Ｆ″ ＝ＭＳ（Ｆ′）⊗Ｆ′ （３）

其中 Ｆ′ ＝ＭＣ（Ｆ）⊗Ｆ （４）
式中　 ⊗———逐元素相乘操作

基于 Ｕ ＨＲＮｅｔ 网络和 ＣＢＡＭ 卷积注意力模块

得到改进后的 Ｕ ＨＲＮｅｔ 网络模型 （图 ３ ）。 在

ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 中，Ｓｔａｇｅ ２、Ｓｔａｇｅ ３ 和 Ｓｔａｇｅ ４ 分

支输出的特征首先通过 ＣＢＡＭ 模块，再与 Ｓｔａｇｅ ８、
Ｓｔａｇｅ ７ 和 Ｓｔａｇｅ ６ 的特征融合，放大棉花识别的重要

特征，抑制相对不重要的特征，提高网络对棉花地块

的提取精度。

图 ３　 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ
　

２. ２　 评价指标

采用 平 均 像 素 精 度 （ Ｍｅａｎ ｐｉｘｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ，
ｍＰＡ）、平均交并比 （Ｍｅａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ，
ｍＩｏＵ） 、Ｆ１ 值和准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）等评价指标对

网络模型进行定量评估，指标越大表示模型分割

效果越好 ［２８］ 。 其中，平均像素精度表示所有类

型正确分类像素的平均值；平均交并比表示所有

类别的预测像素与真实值相似程度的平均值；Ｆ１
值能够平衡精度和召回率，在不均匀分布的情况

下表现较好；准确率表示被正确分类的样本占总

样本的比例。 利用混淆矩阵评估棉花实际种植

地块和提取结果之间的一致性程度，即总体精度

ＯＡ、生产者精度 ＰＡ、用户精度 ＵＡ 和 Ｋａｐｐａ 系

数。 以上指标能够从不同角度反映作物分类的

精度 ［２９］ 。

２. ３　 特征变量筛选

使用随机森林特征重要性选择（Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ， ＲＦ ＦＩ）算法结合顺序向前选

择（Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｆｏｒｗａｒｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ＳＦＳ）算法从多个候

选特征变量中筛选特征变量作为 ＣＢＡＭ Ｕ
ＨＲＮｅｔ 模型的输入。 随机森林算法本质上是对决策

树算法的一种改进，通过随机选择样本集和特征集

合进行训练，其结果由多棵决策树构成并进一步由

多棵树投票表决得出最终的分类结果。 重要特征的

选择过程：①随机森林中每一棵决策树的袋外数据

误差，由相应的袋外数据计算得到。 ②随机对袋外

数据所有样本的特征 Ｘ 加入噪声干扰，计算得到袋

外数据误差。 根据这两次误差结果计算特征的重要

性，对于某个特征随机加入噪声之后，其袋外的准确

率大幅度下降，表明样本的分类结果在很大程度上
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受这个特征的影响，即该特征的重要程度比较高。
③对得到的特征重要性进行降序排序，确定阈值并

删除不重要的特征，得到新的特征集合。 顺序向前

选择算法是一种从下向上的方法，其流程为：特征子

集 Ｘ 从空集开始，每次将一个特征 ｘ 加入到特征子

集 Ｘ，使得特征函数 Ｊ（Ｘ）最优。 对第 １ 个特征选择

单独最优的特征，第 ２ 个特征从其余特征中选择能

够与第 １ 个特征组合后表现最优的特征，后面的每

一个特征都与已经入选的特征组合成最优的特征。
顺序向前选择算法的缺陷在于，虽然考虑了一定的

特征间组合因素，但对于第 １ 个特征的选择仍然是

仅依赖于单个特征准则，即使它与后面选择的特征

并不是最优的组合，也无法再去除已入选的特征。

３　 实验

３. １　 实验环境与模型训练

深度学习模型的实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 搭载

的 Ｐｙｔｏｒｃｈ，ＣＰＵ 处理器为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｅ５ ２６３０ ｖ４，
ＧＰＵ 处理器为 ＮＶＩＤＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０８０。 在实际

实验中，统一设置网络模型的参数，各个模型均采用

Ａｄａｍ 优化器。 初始学习率设置为 ０. ０００ １。 为了防

止过拟合问题，学习率下降方式采用余弦退火法，批
量大小（ｂａｃｈ＿ｓｉｚｅ）设为 １６，训练模型的迭代次数设

为 １００。
３. ２　 实验结果

３. ２. １　 图木舒克市棉花地块提取结果

图木舒克市棉花地块提取结果如图 ４ 所示，图
中绿色部分为研究区棉花种植地块，白色部分为非

棉花。 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型在复杂区域提取的

棉花种植地块效果较好，提取的棉花图斑较为完整，
建筑物、水体边界也较为清晰，大部分线状道路较为

完整且不存在间断现象。

图 ４　 基于 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型的棉花种植地块

空间分布

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｔｔｏｎ ｐｌａｎｔｅｄ ａｒｅａ ｄｅｒｉｖｅｄ ｂｙ
ｕｓｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

　
３. ２. ２　 不同模型下棉花提取结果对比

为了验证本研究提出的基于 ＣＢＡＭ Ｕ

ＨＲＮｅｔ 模型的棉花地块提取方法的可行性，选取

Ｕ Ｎｅｔ、ＨＲＮｅｔ 和 Ｕ ＨＲＮｅｔ 作为对比模型。 这

３ 个对比模型与 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 均使用相同的

训练数据和测试数据，采样平均像素精度、平均交并

比、Ｆ１ 值和准确率作为网络模型评价的指标。
使用添加注意力机制 ＣＢＡＭ 的 Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型

的 Ｆ１ 值和准确率分别达到 ９５. ０８％ 和 ９５. ２６％ ，对
棉花地块的分类效果最好（表 ３）。 深度学习具备像

素级的分析能力，不仅能识别简单的地物信息，对稀

疏的特征目标具有更好的分类效果。 添加了注意力

机制的 Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型的 ｍＩｏＵ 和 ｍＰＡ 分别达到

９２. ７８％ 、９５. ３２％ ，分别比 Ｕ Ｎｅｔ 和 ＨＲＮｅｔ 提高

４. ０９、４. ６５ 个百分点和 ５. ２２、３. ４４ 个百分点；Ｆ１ 值

为 ９５. ０８％ ，分别比 Ｕ Ｎｅｔ 和 ＨＲＮｅｔ 高 ４. ５２、４. ６３
个百分点。 总体上，ＨＲＮｅｔ 的各项指标最差，添加注

意力机制的 Ｕ ＨＲＮｅｔ 各项指标均最好，误分区域

相对较少。

表 ３　 基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 影像的不同模型分类精度对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ ｄａｔａ ％

　 网络模型 ｍＩｏＵ ｍＰＡ Ｆ１ 值 准确率

ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ ９２. ７８ ９５. ３２ ９５. ０８ ９５. ２６
Ｕ ＨＲＮｅｔ ９０. ８５ ９３. ２７ ９３. ２３ ９３. ６８
Ｕ Ｎｅｔ ８８. ６９ ９０. ６７ ９０. ５６ ９１. ７３
ＨＲＮｅｔ ８７. ５６ ９１. ８８ ９０. ４５ ９１. ２９

　 　 选取 ３ 景具有不同空间特征的图像，比较不同

深度学习方法提取棉花地块的准确性。 图 ５ 中白色

区域为棉花，黑色区域为非棉花。 区域Ⅰ是乡镇周

边的棉田，该区域地势平坦，棉花种植较为密集，长
势良好。 区域Ⅱ中存在多种土地覆盖类型，除棉花

外，还有杂草、建筑物、道路、河流和荒地，棉花种植

地块相对破碎。 区域Ⅲ的棉花种植较为稀疏分散，
有大面积荒地和丘陵。

由图 ５ 可得，区域Ⅰ的分类效果最好。 原因是

８ 月棉花处于花铃期，此时棉花生长旺盛，光谱特征

与其他地物类型之间的差异明显。 此区域棉花种植

较为密集，相较于区域Ⅱ和Ⅲ的种植面积较大，分类

结果较好。 区域Ⅰ的 ４ 种网络分类结果之间的差异

不大，道路、建筑物等边缘信息均被较好地分割出

来。 区域Ⅱ的棉花种植地块相对破碎且分散，有 １
块非棉田地块被 ＨＲＮｅｔ 和 Ｕ Ｎｅｔ 模型错分为棉

田。 Ｕ ＨＲＮｅｔ 和 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型能够实现

正确的分类，表明这 ２ 种模型对于复杂地块的提取

效果较好。 区域 Ⅲ 主要为丘陵和荒地，ＨＲＮｅｔ 模
型明显存在错分、漏分等问题，提取的棉花地块连片

分布，边缘信息缺失严重，分割结果不太理想。 Ｕ
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图 ５　 基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 数据不同模型对研究区 ３ 个代表性区域的棉花提取结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｔｔｏｎ ｐｌａｎｔｅｄ ａｒｅａ ｄｅｒｉｖｅｄ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｉｎ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｕｓｉｎｇ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ ｄａｔａ
　

Ｎｅｔ 的分割结果相较于 ＨＲＮｅｔ 明显较为圆滑，但存

在密集种植区域内漏分现象。
总体上，Ｕ ＨＲＮｅｔ 的表现较好，但仍然存在边

缘信息缺失的问题，尤其是在棉花种植地块破碎，其
他地物类型相对较多的情况。 为了使模型能够充分

反映棉花地块的特征信息，同时减少复杂背景信息

带来的干扰，通过在 Ｕ ＨＲＮｅｔ 中引入卷积注意力

模块 ＣＢＡＭ 突出棉花识别的重要特征，降低田间复

杂种植环境对棉花地块提取精度的影响。
３. ２. ３　 不同空间分辨率遥感数据对棉花地块提取

结果的影响

适宜时间分辨率和空间分辨率的卫星遥感数据

有助于提高农作物的识别精度。 为了同中高分辨率

的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ （１０ ｍ）遥感影像数据进行对比，采用

成本较高且获取难度较大的高分辨率 ＧＦ ２ （１ ｍ）
遥感影像作为训练数据，评估不同空间分辨率卫星

遥感数据对 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型提取棉花种植

地块准确率的影响，并同 Ｕ Ｎｅｔ、ＨＲＮｅｔ 和 Ｕ
ＨＲＮｅｔ 模型的提取结果进行对比（表 ４）。

表 ４　 基于 ＧＦ ２ 数据不同模型分类精度对比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ＧＦ ２ ｄａｔａ ％

　 网络模型 ｍＩｏＵ ｍＰＡ Ｆ１ 值 准确率

ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ ９３. ８６ ９６. ２５ ９６. ６３ ９６. ８６
Ｕ ＨＲＮｅｔ ９２. ７３ ９５. ８４ ９５. ７６ ９５. ２１
Ｕ Ｎｅｔ ９１. ５３ ９３. ４６ ９３. ８４ ９４. ７６
ＨＲＮｅｔ ９１. ８６ ９５. ２８ ９４. ６４ ９５. ８８

　 　 对于 ＨＲＮｅｔ 模型，以 ＧＦ ２ 数据进行模型训练

得到的网络精度较 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 数据有较大提升，二
者之间的准确率差值达到 ４. ５９％ ，Ｕ Ｎｅｔ 模型次

之。 两种空间分辨率的遥感数据集在 ＣＢＡＭ Ｕ
ＨＲＮｅｔ 网络模型上取得的精度最为接近（图 ６），表

明加入注意力机制的 Ｕ ＨＲＮｅｔ 网络能够充分挖掘

棉花在遥感影像上的深层次信息，抑制次要信息，提
高棉花地块提取的精度，减少因卫星遥感影像空间

分辨率的不同造成的错分现象。

图 ６　 基于 ＧＦ ２ 数据和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 数据不同空间

分辨率数据源的模型精度对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ＧＦ ２ ｄａｔａ ａｎｄ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ ｄａｔａ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ
　

３. ２. ４　 优选特征子集下棉花提取结果对比

使用随机森林特征重要性选择算法结合顺序向

前选择算法从 ３３ 个候选特征变量中筛选出 ６ 个特

征变 量 （ Ｂ８、 ＲＥＰ、 Ｂ６、 Ｂ８ ｃｏｎｔｒａｓｔ、 ＮＤＶＩｒｅ５ 和

Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ）。 将这些特征变量作为 ＣＢＡＭ Ｕ
ＨＲＮｅｔ 模型的输入，探究植被指数、高程及纹理特征

的引入对于 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型的影响，模型的

ｍＩｏＵ、 ｍＰＡ、 Ｆ１ 值 和 准 确 率 分 别 为 ９３. ０６％ 、
９５. ３８％ 、９４. ０６％和 ９５. ３８％ 。

为了对比分析 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型得到的

分类结果和传统机器学习算法如随机森林的分类结

果，从研究区中裁减一块矩形区域作为网络的输入。
在 ＧＦ ２ 影像上均匀地设置 ４ 个 ３ ｋｍ × ３ ｋｍ 的验

证样方（图 ７），评估 ２ 种算法对棉花地块的提取

精度。
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图 ７　 基于 ＧＦ ２ 影像规划的空间验证样方分布

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｑｕａｄｒａｔ ｕｓｉｎｇ
ＧＦ ２ ｄａｔａ

　

　 　 整体上，２ 种分类器提取的棉花地块的空间分

布信息存在较小的差异（图 ８）。 基于 ＣＢＡＭ Ｕ
ＨＲＮｅｔ 网络提取的结果中农田较为破碎，对稀疏棉

花地块的提取效果较好。 基于随机森林分类器得到

的棉花地块结果整体上较为完整，但对于城镇周边

耕地、建筑用地和道路边界的处理不够清晰，存在一

定的破碎图斑。
为了定量评估基于优选特征变量的 ＲＦ 和

ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型的棉花地块提取结果，采用

图 ８ 中的样方验证方案，使用 ＧＦ ２ 影像获得的棉

花分布数据作为验证数据，利用均匀分布的 ４ 个验

证样方对比分析矩形研究区棉花地块的提取结果，
　 　

图 ８　 基于两种分类器的棉花种植区分布

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｔｔｏｎ ｐｌａｎｔｅｄ ａｒｅａ ｆｏｒ ｔｗｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
　

评估 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 网络和随机森林两种算法

的效果。 棉花提取结果分类评价指标如表 ５ 所示。

表 ５　 棉花地块分类结果提取评价指标

Ｔａｂ． ５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｔｔｏｎ
ｐｌａｎｔｅｄ ａｒｅａ

　 网络模型 样方编号 ＯＡ ／ ％ ＰＡ ／ ％ ＵＡ ／ ％ Ｋａｐｐａ 系数

样方 １ ９５. ８ ９６. ３ ９７. ０ ０. ８８
样方 ２ ９２. ９ ８９. ９ ９４. ３ ０. ８６

ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 样方 ３ ９５. １ ９４. ２ ９１. ６ ０. ８７
样方 ４ ９２. ５ ９２. ３ ９３. ４ ０. ８６
平均值 ９４. １ ９３. ２ ９４. １ ０. ８７
样方 １ ９２. ８ ９４. ５ ９１. ３ ０. ８５
样方 ２ ９１. ０ ８８. ７ ９１. ０ ０. ８３

随机森林 样方 ３ ９１. ９ ９２. ４ ９４. ４ ０. ８５
样方 ４ ９３. １ ９５. ３ ８７. ９ ０. ８６
平均值 ９２. ２ ９２. ７ ９１. １ ０. ８５

　 　 由表 ５ 可知，基于 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型的 ４
个验证样方 ＯＡ 的平均值为 ９４. １％ ，Ｋａｐｐａ 系数为

０. ８７，与 ＲＦ 相比分别提高 １. ９ 个百分点和 ０. ０２。
基于 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型的棉花分类结果中，４
个验证样方的 ＯＡ 在 ９２. ５％ ～ ９５. ８％ 之间，Ｋａｐｐａ
系数在 ０. ８６ ～ ０. ８８ 之间。 基于随机森林算法的棉

花分类结果中，有 ２ 个样方的 ＯＡ 低于 ９２％ ，仅有一

个样方的 Ｋａｐｐａ 高于 ０. ８５，表明 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ
模型对于棉花地块提取的精度优于随机森林分

类器。

４　 讨论

基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 影像数据，通过将注意力机制

融入 Ｕ ＨＲＮｅｔ 并建立 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型，较
好地实现了棉花地块的提取。 现有棉花种植地块提

取的研究较少涉及注意力机制和 Ｕ ＨＲＮｅｔ 的应

用［３０ － ３１］。 图木舒克市作为南疆地区重要的优质棉

产区，该区域的研究结果可以为南疆地区及“一带

一路”干旱区棉花地块的提取提供一定参考。
通过比较 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型与 ＨＲＮｅｔ、

ＵＮｅｔ、Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型对棉花地块的提取结果，发现

添加注意力机制的 Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型取得了更好的分

割效果，这与胡航等［１１］ 的研究结果一致。 ＣＢＡＭ 可

以有效提高模型的特征提取能力，提升模型对棉花

目标特征信息的反映能力，减少由复杂背景信息带

来的干扰。
以 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 和 ＧＦ ２ 数据为例，对比分析不
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同空间分辨率的遥感数据对棉花地块提取准确率的

影响。 结果表明，ＧＦ ２ 数据在 ＨＲＮｅｔ、Ｕ Ｎｅｔ 和
Ｕ ＨＲＮｅｔ 网络上取得了更好的效果，高分辨率影

像数据有助于提升对复杂背景地物识别的准确

率［３２］。 同 ＧＦ ２ 卫星遥感影像较高的使用成本相

比，Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 数据免费且具有较高的空间分辨率

和时间分辨率。 对于 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型而言，
两种空间分辨率的卫星遥感数据集在棉花地块提取

的精度上差别较小。 ＣＢＡＭ 注意力机制可以有效提

高模型的特征提取能力，减少因数据空间分辨率的

不同造成的误差，提高棉花地块的遥感提取精度。
不同的特征变量对于遥感识别作物精度有一定

影响，ＭＡＯ 等［３３］基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 遥感数据，采用随

机森林算法讨论了棉花提取的最佳特征组合，结果

表明优选特征能够在简化工作量的基础上获得较高

的棉花制图精度。 本研究使用优选特征子集作为

ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型的输入，４ 个验证样方的总

体精度和 Ｋａｐｐａ 系数的平均值分别为 ９４. １％ 和

０. ８７。 基于 ＲＦ 分类器的总体精度和 Ｋａｐｐａ 系数的

平均值分别为 ９２. ２％ 和 ０. ８５，样方 ２ 和样方 ３ 的总

体精度低于 ９２％ ，可能是由于干旱等原因导致棉花

出现查苗补种现象，造成研究区内棉花长势不均一。
浅层机器学习算法（ＲＦ）不能够很好地利用特征变

量［９］，深度学习模型的结果证明深度学习在干旱地

区棉花地块遥感识别应用中的潜力。

５　 结论

（１）由于研究区的地物类型较为复杂，将注意

力机制融入 Ｕ ＨＲＮｅｔ 网络构建棉花种植地块识别

模型 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ，并与 Ｕ Ｎｅｔ、ＨＲＮｅｔ、Ｕ
ＨＲＮｅｔ 模型进行了比较。 结果表明，基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ
２ 遥感影像 ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 组合模型的 ｍＩｏＵ 为

９２. ７８％ ，分别比 Ｕ Ｎｅｔ 和 ＨＲＮｅｔ 提高 ４. ０９、５. ２２
个百分点；Ｆ１ 值为 ９５. ０８％ ，较 Ｕ Ｎｅｔ、ＨＲＮｅｔ 和

Ｕ ＨＲＮｅｔ 分别提高 ４. ５２、４. ６３、１. ８５ 个百分点。
（２）基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２ 和 ＧＦ ２ 卫星遥感数据评

估了不同空间分辨率对深度学习网络模型提取棉花

地块的影响。 结果表明，高分辨率的 ＧＦ ２ 数据在

ＨＲＮｅｔ、Ｕ Ｎｅｔ 和 Ｕ ＨＲＮｅｔ 网络上取得了更好的

效果，ＣＢＡＭ Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型能够减少因空间分辨

率的不同导致的错分。 为了消除特征选择不完全对

随机森林算法的影响，以最佳特征子集作为 ＣＢＡＭ
Ｕ ＨＲＮｅｔ 模型的输入。 结果表明 ＣＢＡＭ Ｕ
ＨＲＮｅｔ 模型的平均总体精度为 ９４. １％ ，Ｋａｐｐａ 系数

为 ０. ８７，与随机森林算法相比，其总体精度和 Ｋａｐｐａ
系数分别提高 １. ９ 个百分点和 ０. ０２。 ＣＢＡＭ Ｕ
ＨＲＮｅｔ 模型较随机森林算法实现了更高的棉花地块

提取精度。
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