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基于U-Net和胶囊网络的合成孔径雷达图像语义分割
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摘要 图像语义分割作为一种像素级分类技术,已应用于合成孔径雷达(SAR)图像的解译领域中。U-Net是一种

端到端的图像语义分割网络,具有典型的编码-解码结构。其中,编码部分主要由卷积层和池化层组成,可以有效提

取图像中的目标特征,但难以获取目标的位置和方向等信息。胶囊网络是一种能够获取目标姿态(位置、大小、方
向)等信息的神经网络,因此,提出了一种基于 U-Net和胶囊网络的SAR图像语义分割方法。此外,考虑到SAR
图像数据集较小的特点,将U-Net的编码部分设计成视觉几何组(VGG16)结构,将预训练的 VGG16模型直接迁

移至编码部分。为了验证本方法的有效性,在两个极化SAR图像数据集上开展了建筑物目标的分割实验。结果

表明,相比U-Net,本方法的精确率、召回率、F1分数和交并比更高,且能减少网络模型的训练时间。
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Abstract As
 

a
 

pixel-level
 

classification
 

technique 
 

image
 

semantic
 

segmentation
 

has
 

been
 

employed
 

in
 

the
 

field
 

of
 

synthetic
 

aperture
 

radar
 

 SAR 
 

image
 

interpretations 
 

U-Net
 

is
 

an
 

end-to-end
 

image
 

semantic
 

segmentation
 

network
 

with
 

a
 

typical
 

encoder-decoder
 

architecture 
 

Among
 

them 
 

the
 

coding
 

part
 

mainly
 

comprises
 

a
 

convolutional
 

layer
 

and
 

a
 

pooling
 

layer 
 

which
 

can
 

effectively
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

a
 

target
 

image 
 

however 
 

extracting
 

information
 

such
 

as
 

the
 

target
 

position
 

and
 

direction
 

is
 

difficult 
 

Capsule
 

network
 

is
 

a
 

type
 

of
 

neural
 

network
 

that
 

can
 

obtain
 

the
 

target
 

pose
 

 position 
 

size 
 

and
 

direction 
 

and
 

other
 

information 
 

Therefore 
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

SAR
 

image
 

semantic
 

segmentation
 

method
 

based
 

on
 

the
 

U-Net
 

and
 

capsule
 

network 
 

Moreover 
 

considering
 

the
 

small
 

data
 

set
 

of
 

SAR
 

images 
 

the
 

U-Net
 

encoder
 

is
 

designed
 

to
 

be
 

identical
 

to
 

the
 

visual
 

geometry
 

group
 

 VGG16 
 

to
 

allow
 

the
 

trained
 

VGG16
 

model
 

to
 

be
 

directly
 

transferred
 

to
 

the
 

encoder 
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method
 

is
 

verified
 

by
 

conducting
 

a
 

segmentation
 

experiment
 

of
 

building
 

targets
 

on
 

two
 

polarimetric
 

SAR
 

image
 

data
 

sets 
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

can
 

achieve
 

improved
 

precision 
 

recall 
 

F1-score 
 

and
 

intersection
 

over
 

union
 

as
 

well
 

as
 

reduce
 

the
 

training
 

time
 

of
 

the
 

network
 

model
 

when
 

compared
 

with
 

the
 

U-Net 
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1 引  言

合成孔径雷达(SAR)图像的分割一直是SAR
图像解译领域[1-4]的研究热点,最早通过图像分割能

获取SAR图像不同的区域,但不能获取区域中目标

的类别信息,因此,图像分割主要作为SAR图像目

标检测和识别的预处理流程。常用的SAR图像分

割方法有基于阈值的分割方法、基于边缘和区域的

水平集分割方法、基于模糊聚类的分割方法以及基

于 Markov随机场模型的分割方法等[4-5]。为了获

得更好的分割结果,人们提出了基于聚集、匀质和结

构区域3个高级语义空间的SAR图像分割方法[6],
但这类方法仍然无法获取区域中目标类别的语义信

息。近年来,随着深度学习的发展,SAR图像目标

识别已取得了显著的成绩。基于深度置信网络[7-9]、
深度 堆 叠 网 络[10]、实 数 及 复 数 卷 积 神 经 网 络

(CNN)[11-12]和其他深度学习网络[13-14]的方法被用

于极化SAR图像的逐像素分类,这些方法通过对所

有像素的分类实现了图像的语义分割,但均不属于

端到端的分割方法。
在光学图像语义分割领域,端到端的语义分割

模型已得到了人们的深入研究,包括基于对称语义

分割模型(全卷积神经网络(FCN)[15],U-Net[16],分
割网 络 (SegNet)[17])、扩 张 卷 积 语 义 分 割 模 型

(DeepLab[18]系列网络)、残差网络语义分割模型[19]

及生成对抗网络(GAN)语义分割模型[20]。黄刚

等[21]采用DeepLabv3+网络实现了极化SAR图像

的语义分割。陈健堃等[22]提出了一种复数SegNet
方法,实现了SAR图像中建筑物目标的分割。张金

松等[23]在U-Net编解码架构的启发下,提出了一种

基于密集深度分离卷积的分割方法,并实现了高分

三号SAR图像的水域分割。

SAR图像数据集通常较小,U-Net的编码部分

主要包括卷积层和池化层,虽然能在小样本集下实

现快速、有效的图像语义分割,但与CNN一样,U-
Net不能有效提取目标的姿态(位置、大小、方向)信
息。胶囊网络[24]是一种由胶囊作为神经元的网络,
可以有效解决CNN在目标分类中因样本数量少导

致的过拟合以及目标姿态变化带来的错误分类问

题。目前,该网络已应用于图像分类[25]、分割[26]和

目标检测[27]等领域。因此,本文提出了一种基于

U-Net和胶囊网络的SAR图像语义分割方法。首

先,为了进一步提高网络的分割效果及训练速度,将

U-Net的编码部分设计成视觉几何组(VGG16)结
构。然后,将在光学图像数据集上训练好的VGG16
模型迁移至 U-Net的编码部分。最后,针对San

 

Francisco
 

Bay和Oberpfaffenhofen极化SAR数据

集中的建筑物目标,分别开展了图像语义分割实验。

2 U-Net和胶囊网络的基本理论

2.1 U-Net
文献[16]提出的 U-Net具有典型的编解码对

称结构,如图1所示。U-Net的编码部分也被称为

收缩路径,主要包括4个模块(每个模块有2个卷积

图1 U-Net的结构及参数

Fig 
 

1 Structure
 

and
 

parameters
 

of
 

the
 

U-Net
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层和1个最大池化层),从第2个模块开始,每个模

块的第1个卷积层会使特征图的通道数加倍,最大

池化层会使特征图的尺寸减半。解码部分又被称为

扩张路径,其结构与收缩路径对称,也包括4个模块

(每个模块有1个上采样-卷积层和2个卷积层)。
每个模块的上采样-卷积层能使特征图尺寸加倍且

通道数减半,每个上采样-卷积层后,裁剪相应收缩

路径获取的特征图,并与上采样-卷积层的结果进行

拼接,使特征图的通道数加倍。之后,每个模块的第

1个卷积层使特征图的通道数减半。其中,卷积核

的尺寸为3×3,步长为1;每个卷积后采用线性整流

单元(ReLU)函数激活;池化窗口的尺寸为2×2,步
长为2;上采样-卷积层的上采样倍数为2×2,卷积

核尺寸为2×2。
在U-Net扩张路径最后1个卷积层后采用

1个尺寸为1×1的卷积层获取通道数与目标类别

数相同的特征图,并采用Softmax函数进行逐像素

分类。Softmax函数可表示为

pk(x)=
expak(x)  

∑
k'
expak'(x)  

, (1)

式中,ak(x)为第k(k=1,2)个通道特征图中像素

x(x=1,…,
 

388×388)处的取值,k'(k'=1,2)为特

征图的通道编号,pk(x)为像素x 属于第k 类的概

率。U-Net的训练过程中用交叉熵作为损失函数,
可表示为

E=∑
x
w(x)logpl(x)(x)  , (2)

式中,l(x)为像素x 预测为真实标签l(l=1,
 

2),

pl(x)(x)为像素x 预测为真实标签l 时的概率,

w(x)为不同像素选用的权重值。

2.2 胶囊网络

与CNN不同,胶囊网络的神经元是向量。向

量中的值能表示目标的姿态(位置、大小、方向)、
形变、速度等信息。文献[24]提出的胶囊网络主

要包括2个卷积层和1个全连接层,如图2所示。
第1个卷积层的卷积核尺寸为9×9,数量为256,
步长为1,卷积后采用ReLU函数激活。第2个卷

积层又被称为初级胶囊(Primary
 

caps)层,卷积核

尺寸为9×9,步长为2。该层输出32个尺寸为

6×6的初级胶囊,每个胶囊为1×8维的矢量。全

连接层又被称为数字胶囊(Digitcaps)层,每个数字

胶囊由前一层所有的初始胶囊动态路由得到。该

层输出10个数字胶囊,每个胶囊为1×16维的矢

量。数字胶囊层之后,根据10个数字胶囊的L2

范数最大值,获取图像所属的类别。

图2 胶囊网络的结构及参数

Fig 
 

2 Structure
 

and
 

parameters
 

of
 

the
 

capsule
 

network

  胶囊网络中,初级胶囊动态路由到数字胶囊是一

个关键步骤。图2中,记第i(i=1,…,32×6×6)个
初级胶囊为ui,第j(j=1,…,

 

10)个数字胶囊为vj,

ui 经过变换矩阵Wij(维度为8×16)得到预测向量̂uj|i

ûj|i=Wijui。 (3)

  令bij 为预测向量ûj|i 与输出向量vj 的相似

度,通过Softmax函数计算得到的耦合系数cij 为

cij =
exp(bij)

∑
d
exp(bij)

, (4)

式中,d(d=1,…,10)为目标的类别。对所有的初

级胶囊,根据cij 和ûj|i 计算加权和aj

aj =∑
i
ciĵuj|i, (5)

利用Squash函数对加权和进行挤压,得到输出胶

囊vj

vj =
aj

2

1+ aj
2·

aj

aj

, (6)

利用vj 和ûj|i 更新bij,可表示为

bij ←bij +̂uj|i·vj。 (7)

  动态路由迭代过程中,重复计算(4)式~(7)式,
可依次更新cij、aj、vj 及bij。但(3)式中的Wij 需要

根据损失函数进行更新。在胶囊网络的训练过程

中,用 Margin作为损失函数,可表示为
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Ld =Tdmax(0,m+- vd )2+λ(1-Td)max(0,vd -m-)2, (8)

式中,T、m+、m-、λ为超参数。当样本中存在类别

d 时,Td=1;否则,Td=0。文献[24]中,m+ =
0.9,m-=0.1,λ=0.5。

3 基于U-Net和胶囊网络的SAR图像

语义分割

  基于U-Net和胶囊网络的SAR图像语义分割

方法采用的网络结构如图3所示,主要包括编码、胶
囊网络和解码三部分。其中,编码部分的结构与

VGG16的前14层相同,共包含10个卷积层和4个

池化层,可分成4个模块。前2个模块均包含2个

卷积层和1个最大池化层;后2个模块均包含3个

卷积层和1个最大池化层。卷积层的卷积核尺寸为

3×3,步长为1;卷积后采用ReLU函数激活,并进

行批归一化(BN)处理;最大池化层的池化窗口尺寸

为2×2,步长为2。胶囊网络主要包括3个卷积层、

1个初级胶囊层和1个分割胶囊(Segcaps)层。其

中,第1个卷积层的卷积核尺寸为5×5,最后2个

卷积层的卷积核尺寸为1×1,步长均为1;3个卷

积后均采用 ReLU函数激活;初级胶囊层采用的

卷积核尺寸为5×5,步长为1;分割胶囊层是数字

胶囊层的改进,其与初级胶囊之间为局部连接的

动态路由[26],卷积核尺寸为1×1,步长为1。解码

部分与编码部分对称,主要包含10个卷积层和

4个上采样-卷积层,也可分成4个模块。前2个

模块均包含1个上采样-卷积层和3个卷积层;后

2个模块均包含1个上采样-卷积层和2个卷积

层。每个上采样-卷积层中的上采样倍数为2×2,
卷积核尺寸也为2×2;上采样-卷积运算后,将得

到的特征图与编码部分获取的特征图进行拼接。
卷积层的卷积核大小为3×3,步长为1;每个卷积

后采用ReLU函数激活,并进行BN处理。此外,
解码部分的末端还接有1个1×1卷积层,并用

Sigmoid函数激活。

图3 基于U-Net和胶囊网络的SAR图像语义分割网络

Fig 
 

3 Network
 

based
 

on
 

U-Net
 

and
 

capsule
 

network
 

for
 

semantic
 

segmentation
 

of
 

SAR
 

image

  基于U-Net和胶囊网络的SAR图像语义分割

步骤:1)对SAR数据集进行预处理,获取训练和测

试样本;2)将光学图像数据集上训练好的 VGG16
模型迁移至编码部分;3)用训练样本对网络模型进

行训练;4)用训练好的网络模型对测试样本进行分

割,得到分割结果。

4 实验结果与分析

4.1 数据集

4.1.1 San
 

Francisco
 

Bay数据集

实验使用的第一个数据集是 AIRSAR系统采

集的San
 

Francisco
 

Bay极化SAR数据,对该数据
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进行 Pauli分 解 后,可 得 到 尺 寸 为 900
 

pixel×
1024

 

pixel的RGB(Red,Green,Blue)三通道图像,
如图4(a)所示。该数据集主要包含水体、植被、建
筑物 等 类 别,将 建 筑 物 作 为 分 割 对 象。采 用

Labelme标注工具制作标签,结果如图4(b)所示。
其中,白色区域表示建筑物目标,黑色区域表示背

景。由于原始RGB图像的尺寸较小,若直接对图像

进行裁剪,难以获取足够的训练样本数。因此,对原

始图像旋转90°、180°、270°以及左右和垂直翻转,得
到5张尺寸为900

 

pixel×1024
 

pixel的RGB图像。
然后,对 这 5 张 图 像 进 行 裁 剪,窗 口 尺 寸 为

512
 

pixel×512
 

pixel,滑动步长为100
 

pixel。裁剪

后得到120张尺寸为512
 

pixel×512
 

pixel的图像,

图4 San
 

Francisco
 

Bay数据。(a)RGB图像;(b)标签

Fig 
 

4 San
 

Francisco
 

Bay
 

data 
 

 a 
 

RGB
 

image 
 

 b 
 

label

将其作为训练样本,裁剪得到的部分训练样本如

图5所示。用相同方法对原始图像进行裁剪,可得

到24张尺寸为512
 

pixel×512
 

pixel的图像,将其

作为测试样本。

图5 San
 

Francisco
 

Bay数据集中的部分训练样本

Fig 
 

5 Part
 

of
 

training
 

samples
 

in
 

the
 

San
 

Francisco
 

Bay
 

data
 

set

4.1.2 Oberpfaffenhofen数据集

实验使用的第二个数据集是ESAR系统采集

的Oberpfaffenhofen极化SAR数据集,对该数据进

行Pauli分解后可得到尺寸为1200
 

pixel×1300
 

pixel
的RGB图像,如图6(a)所示。该数据集中主要包

含建筑物、植被等类别,同样将其中的建筑物作为分

割对象,采用Labelme工具制作的标签如图6(b)所
示。与第一个数据集进行相同的预处理,最终得到

280张训练样本和56张测试样本,部分裁剪样本如

图7所示。

4.2 分割性能评价指标

为了定量评价建筑物目标的分割效果,采用精

确 率 (Precision)、召 回 率 (Recall)、F1 分 数

(F1-score)及交并比(IoU)作为评价指标,可表示为

图6 Oberpfaffenhofen数据。(a)RGB图像;(b)标签

Fig 
 

6 Oberpfaffenhofen
 

data 
 

 a 
 

RGB
 

image 
 

 b 
 

label

XPrecision=
TP

TP+FP
, (9)

XRecall=
TP

TP+FN
, (10)

XF1-score=
2×XPrecision×XRecall

XPrecision+XRecall
, (11)

XIOU=
TP

TP+FP+FN
, (12)
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图7 Oberpfaffenhofen数据集中的部分训练样本

Fig 
 

7 Part
 

of
 

training
 

samples
 

in
 

the
 

Oberpfaffenhofen
 

data
 

set

式中,TP 为标签和分类结果均为正类(建筑物)的
像素数,FP 为标签为负类(背景)但分类结果为正

类的像素数,FN 为标签为正类但分类结果为负类

的像素数,TN 为标签和分类结果均为负类的像

素数。

4.3 实验结果及分析

为验证U-Net中引入胶囊网络并采用迁移学

习的有效性,分别用基于U-Net的方法(方法1)、基
于U-Net和迁移学习的方法(方法2)、基于 U-Net
和胶囊网络的方法(方法3)以及基于U-Net和胶囊

网络、迁移学习的方法(方法4)进行对比实验。硬

件配 置:CPU 为Intel
 

Xeon
 

Gold
 

6152;内 存 为

256
 

G;GPU 为 NVIDIA
 

2080Ti。软件环境:操作

系统为Ubuntu;编程语言为Python;深度学习平台

为Tensorflow。网络模型训练前,批处理块大小设

定为4,卷积核权重采用正态分布初始化,初始学习

率为0.001。训练过程中,用 Adam优化器进行参

数的更新。

4.3.1 San
 

Francisco
 

Bay数据集的实验结果

将所有测试样本的分割结果进行拼接,得到

不同方法对San
 

Francisco
 

Bay数据集中完整建筑

物的分割结果如图8所示。可以发现,采用迁移

学习后,将背景错分为建筑物目标的像素数(FP)
明显减少,FP 的减少会提高网络的精确率和交

并比,并进一步提高F1分数;采用胶囊网络后,
不仅FP 有明显减少,建筑物中被错误分为背景

的像素数(FN)也明显减少,从而提高了网络的精

确率、召回率、交并比和F1分数。

图8 不同方法在San
 

Francisco
 

Bay数据集上的分割结果。(a)方法1;(b)方法2;(c)方法3;(d)方法4
Fig 
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  统计不同方法对建筑物和背景的正确、错误

分类像素数,得到4种方法的分割性能如表1所

示。可以发现,相比其他3种方法,方法4具有更

高的精确率、召回率、F1分数以及交并比。表2为

只使用胶囊网络或迁移学习对网络性能的提升效

果,可以发现,相比方法1,方法2的精确率、F1分

数、交并比分别提高了6.19%、2.82%、5.31%,召
回率下降了0.64%;相比方法3,方法4的精确

率、召回率、F1分数、交并比分别提高了5.10%、

0.01%、2.58%、4.92%。这表明 U-Net中采用迁

移学习后,网络的精确率、F1分数、交并比有明

显提高,而对召回率的影响较小。相比方法1,方
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表1 不同方法在San
 

Francisco
 

Bay数据集上的分割性能

Table
 

1 Segmentation
 

performance
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

San
 

Francisco
 

Bay
 

data
 

set
 

unit:
 

%

Method XPrecision XRecall XF1-score XIOU

Method
 

1 87.46 95.72 91.40 84.17

Method
 

2 92.87 95.11 93.98 88.64

Method
 

3 89.31 96.30 92.67 86.35

Method
 

4 93.86 96.31 95.07 90.60

表2 分割性能的提升百分比(San
 

Francisco
 

Bay数据集)

Table
 

2 Percentage
 

improvement
 

of
 

the
 

segmentation
 

performance
 

(San
 

Francisco
 

Bay
 

data
 

set) unit:
 

%

Method XPrecision XRecall XF1-score XIOU

Use
 

transfer
 

learning
Method

 

2
 

vs.
 

method
 

1 6.19 -0.64 2.82 5.31

Method
 

4
 

vs.
 

method
 

3 5.10  0.01 2.58 4.92

Use
 

capsule
 

network
Method

 

3
 

vs.
 

method
 

1 2.12  0.61 1.39 2.59

Method
 

4
 

vs.
 

method
 

2 1.07  1.26 1.16 2.21

法3的精确率、召回率、F1分数、交并比分别提高了

2.12%、0.61%、1.39%、2.59%;相比方法2,方法4
的精确率、召回率、F1分数、交并比分别提高了

1.07%、1.26%、1.16%、2.21%。这表明在 U-Net
中引入胶囊网络后,4项性能指标均得到了提高。
原因是胶囊网络能获取目标的姿态(位置、大小、方
向)等信息,进而使整个网络具有更强的目标特征提

取能力。

4种方法训练过程中,一个epoch所需的平均

时间如表3所示。可以发现,在 U-Net中引入胶囊

网络后,训练时间增加了1
 

s;在U-Net中采用迁移

学习后,训练时间减少了3
 

s;在U-Net中同时引入

表3 不同方法在San
 

Francisco
 

Bay数据集上的训练时间

Table
 

3 Training
 

time
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

San
 

Francisco
 

Bay
 

data
 

set

Method Method
 

1 Method
 

2 Method
 

3 Method
 

4

Training
 

time
 

/s 16 13 17 14

胶囊网络和迁移学习后,训练时间减少了2
 

s,这表

明迁移学习能有效减少网络模型的训练时间。

4.3.2 Oberpfaffenhofen数 据 集 的 实 验 结 果 及

分析

  将所有测试样本的分割结果进行拼接,得到不

同方法对Oberpfaffenhofen
 

数据集中完整建筑物的

分割结果如图9所示。可以发现,采用迁移学习后,
网络的FP 明显减少,精确率、F1分数、交并比得到

了一定程度的提高。引入胶囊网络后,网络的FP

和FN 均减少,精确率、召回率、F1分数、交并比均

得到了提高。统计不同方法对建筑物和背景的正

确、错误分类像素数,得到4种方法的分割性能如

表4所示。可以发现,与表1的结论一致,方法4的

各项性能指标均最优。根据表4中的数据计算只使

用胶囊网络或迁移学习对网络性能的提升效果,结
果如表5所示。可以发现,采用迁移学习后,网络的

精确率、F1分数、交并比均有明显提高,而召回率的

图9 不同方法在Oberpfaffenhofen数据集上的分割结果。(a)方法1;(b)方法2;(c)方法3;(d)方法4
Fig 
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表4 不同方法在Oberpfaffenhofen数据集上的分割性能

Table
 

4 Segmentation
 

performance
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

Oberpfaffenhofen
 

data
 

set unit:
 

%

Method XPrecision XRecall XF1-score XIOU

Method
 

1 87.60 91.50 89.51 81.01

Method
 

2 90.89 91.53 91.21 83.84

Method
 

3 89.16 93.07 91.07 83.61

Method
 

4 92.06 93.18 92.62 86.24

表5 分割性能的提升百分比(Oberpfaffenhofen数据集)

Table
 

5 Percentage
 

improvement
 

of
 

the
 

segmentation
 

performance
 

(Oberpfaffenhofen
 

data
 

set) unit:
 

%

Method XPrecision XRecall XF1-score XIOU

Use
 

transfer
 

learning
Method

 

2
 

vs.
 

method
 

1 3.76 0.03 1.90 3.49

Method
 

4
 

vs.
 

method
 

3 3.25 0.12 1.70 3.15

Use
 

capsule
 

network
Method

 

3
 

vs.
 

method
 

1 1.78 1.72 1.74 3.21

Method
 

4
 

vs.
 

method
 

2 1.29 1.80 1.55 2.86

提高较小。引入胶囊网络后,网络的4项性能指标

均得到了一定的提高。4种方法的训练过程中,一
个epoch所需的平均时间如表6所示。综上所述,
基于U-Net和胶囊网络并采用迁移学习的方法不

仅能有效减少网络模型的训练时间,且能获得更好

的分割性能。
表6 不同方法在Oberpfaffenhofen数据集上的训练时间

Table
 

6 Training
 

time
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

Oberpfaffenhofen
 

data
 

set

Method Method
 

1 Method
 

2 Method
 

3 Method
 

4

Training
 

time
 

/s 37 29 40 32

5 结  论

首先介绍了 U-Net和胶囊网络的基本理论。
然后,提出了一种基于 U-Net和胶囊网络的SAR
图像语义分割方法。该方法采用的网络结构包括编

码、胶囊 网 络 和 解 码 三 部 分,其 中,编 码 部 分 为

VGG16结 构,可 在 网 络 训 练 时 将 已 训 练 好 的

VGG16 模 型 直 接 迁 移 至 编 码 部 分。针 对 San
 

Francisco
 

Bay和 Oberpfaffenhofen两个极化SAR
数据集分别开展了建筑物分割实验,结果表明,相比

其他方法,本方法不仅能减少网络模型的训练时间,
且能获得更高的精确率、召回率、F1分数以及交

并比。
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