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改进的GDTＧYOLOV３目标检测算法

唐　悦,吴　戈∗,朴　燕
(长春理工大学 电子信息工程学院,吉林 长春１３００２２)

摘要:为了解决视频图像中目标检测准确率低、速度慢等问题,本文提出了一种基于 YOLOV３改进的目标检测方法.通

过引入 GIOULoss,可解决原IOU无法直接优化的非重叠部分问题,在借鉴了密集连接网络的思想之后,将 YOLOV３
中的３个残差块更换为３个密集块,并结合 MaxPooling加强密集连接块之间的特征传递,重新替换IOU和原网络的连

接结构,检测设计出新的网络结构后,减少了参数量,增强了特征的复用与融合,最终实现了优于原方法的效果.实验结

果表明:改进的 GDTＧYOLOV３算法与原有的算法相比,无论是在简单还是复杂交通场景中都有较优秀的检测效果,本
文所提出的算法平均检出准确率高达９２．７７％ ,速度达到２５．３f/s,基本满足了实时性.此外在检测精度上,改进的

GDTＧYOLOV３算法要优于SSD５１２、YOLOV２与 YOLOV３算法.
关　键　词:目标检测;卷积神经网络;YOLOV３;密集连接网络;KＧmeans
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ImprovedalgorithmofGDTＧYOLOV３imagetargetdetection

TANGYue,WUGe∗ ,PIAOYan

(SchoolofElectronicsandInformationEngineering,ChangchunUniversityof
ScienceandTechnology,Changchun１３００２２,China)

Abstract:Inordertosolvetheproblemsoflowaccuracyandslowspeedoftargetdetectioninvideo
images,animproved YOLOV３Ｇbasedobjectdetection methodisproposed．Byintroducing GIOU
Loss,thenonＧoverlappingpartproblemthattheoriginalIOUcannotdirectlyoptimizecanbesolved．
Afterdrawingontheideaofdenselyconnectednetworks,thethreeresidualblocksinYOLOV３are
replacedwiththreedenseblocks,andthedensenessiscombinedwithMaxPoolingtostrengthenthe
denseness．Aftertransferringthefeaturesbetweentheconnectedblocks,andreplacingtheIOUand
theoriginalnetworktodetecttheconnectionstructure,anewnetworkstructureisdesigned．The
numberofparametersisreduced,thefeaturereuseandfusionareenhanced,andtheeffectisbetter
thantheoriginalmethod．Theexperimentalresultsshowthatcomparingwiththeoriginalalgorithm,

theimprovedGDTＧYOLOV３algorithmhasexcellentresultsinbothsimpleandcomplextrafficsceＧ
narios．Theaveragedetectionaccuracyofthealgorithmproposedinthispaperisupto９２．７７％,and
thespeedhasreached２５．３f/s,whichbasicallymeetstherealＧtimeperformance．Inaddition,interms
ofdetectionaccuracy,theimprovedGDTＧYOLOV３performsbetterthanSSD５１２,YOLOV２,and



YOLOV３．
Keywords:targetdetection;convolutionalneuralnetwork;YOLOV３;densenet;KＧmeans

１　引　　言

　　随着国家经济飞跃式的增长,人民的生活水

平也在不断地提高,在城市道路上,可以看见机动

车几乎人人都在使用,而随着互联网科技的发展,
大多数人都用饿了么、美团外卖进行订餐,这种足

不出户叫外卖的生活方式导致了骑电动摩托车的

人也多了起来.机动车和非机动车(电动车、摩托

车)的出现改变了人们的生活方式,它取代了原始

的人力车和步行的出行方式.在给人们的出行带

来极大的方便之时,也给交警部门的工作人员对

道路上车流的监管带来了较大的挑战.机动车和

非机动车数量的增加,导致了交通事故的频频出

现,间接地造成了人员的伤亡以及财产损失.
深度学习在目标检测中被广泛应用,特别是

对远小近大和运动速度不同的目标,在背景复杂

的交通场景中,进行准确并实时的检测是最具挑

战性的任务[１Ｇ７].深度学习也取得了质的发展,第
一类 是 两 阶 段 基 于 区 域 的 检 测 算 法,以 Fast
RCNN(FastRegionConvolutionalNeuralNetＧ
works)、FasterRCNN(FasterRegionConvoluＧ
tionalNeuralNetworks)、Mask RCNN(Mask
RegionConvolutionalNeuralNetworks)为主要

代表的算法,这类算法对目标的检测准确度很高,
但是检测速度稍慢.第二类是单阶段基于回归方

法的检测算法,将检测事件当作回归事件进行解

决,可以直接将检测目标的位置和类别预测出来.
该类算法可以达到实时性检测,但检测的准确度

显然不如第一类算法.主要以 YOLO(YouOnly
LookOnce)、SSD５１２(SingleShotMultiBoxDeＧ
tector５１２)、YOLOV２(YouOnlyLookOncev２)、

YOLOV３(YouOnlyLookOncev３)为代表性的

网络为主.
使用卷积神经网络所提取到的前景目标的特

征,确实要比传统方法提取到的特征要好得多,可
以避 免 许 多 缺 点.基 于 CNN(Convolutional
NeuralNetworks)的目标检测算法被应用于道路

车辆监管、农业果实采摘、辅助驾驶等方面.文献

[８]将 VGG(VisualGeometryGroup)网络提取

特征,经过初步二分类和回归后得到一系列预选

框,将此预选框输入到特征金字塔结构中,并构建

注意力掩模模块自适应地学习有效特征,同时融

合特征金字塔结构与注意力掩模模块得到更具表

征性的特征;文献[９]提出了一种多尺度聚类卷积

神经网络算法,来实现对行人的识别与检测,该算

法是对 YOLOV３进行改进,为了得到相应的特

征图,首先通过简单聚类对图像特征进行提取,然
后通过抽样 KＧmeans聚类算法结合核函数确定

锚点位置,以达到更好的聚类;文献[１０]将利用

VGG１６网络作为微调网络,并添加部分深层网

络,通过提取目标浅层特征与深层特征进行联合

训练,克服检测过程中定位与识别相互矛盾的

问题.
本文以基于回归的目标检测方法中的深度卷

积网络 YOLOV３为基础,首先为了解决场景中

运动目标尺寸大小不一的问题,将视频图像中的

运动物体作为待检测目标.本文基于 YOLOV３
算法,针对视频图像中的运动目标对 YOLOV３
算法做了优化及改进,并设计搭建了一个用道路

监控场景中目标检测的CNN 网络.使用３种不

同的数据集混合[１１]训练,可以解决单个类别检测

效果差的问题.实验结果表明,改进后的 GDTＧ
YOLOV３(GIOU DensenetTransition Module)
网络与SSD５１２、YOLOV２与 YOLOV３比较,检
测效果有了明显提升.

本文首先提出了将 GIOU(GeneralizedInＧ
tersectionoverUnion)Loss引入到YOLOV３检

测 算 法 中,解 决 了 原 IOU (Intersection over
Union)无法直接优化非重叠部分的问题.搭建

一个紧密连接的 GDTＧYOLOV３网络,使尺度１、
尺度２、尺度３在进行预测之前,能够收到 DenseＧ
block输出的多层卷积特征,最大化地实现特征

的复用及融合.使用密集连接块提高了CNN 层

间的连接,可用 MaxPooling前一个密集模块间

的输出,可更好地增强 DenseNet区块间的连接,
可解决CNN 网络的退化问题.针对道路监控中

的运动目标,例如骑电动车的行人数据集比较少

的现象,制作了相关数据集.
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２　YOLOV３网络介绍

YOLO(YouOnlyLookOnce)算法最初是

Redmon[１２]等在２０１６年提出的一种基于回归的

目标识别方法,到２０１８年发展到了第３代,所以

被命名 YOLOV３,它的思想是端到端的回归方

法,对比先选取候选区域,再特征提取做分类的双

阶段算法,它是一种轻快高效的检测方法.

YOLOV３网络仍然保持着 YOLOV２[１３]网络

的优点,不仅在检测速度上有了提升,而且在对目

标的检出率也有了提升,尤其在距离视频监控远的

小目标的检测方面,检出率有显著的提升.

YOLOV３网 络 使 用 anchorboxes[１４]的 思

想,使用了３个尺度在COCO 数据集上进行了预

测,每一个尺度有３个anchorboxes,小的先验框

被尺度大的特征图使用,可以根据要检测的目标

挑选合适的先验框anchorboxes,最后根据准备

预测的尺度对网络结构进行修改.

３　相关工作

３．１　数据集

目前COCO数据集的应用较为广泛,尤其在

目标检测、语义分割及目标识别等方面,更是被广

泛应用,这个数据集包含了自然景象图片,以及生

活中随处可见的一些背景复杂和简单的图片,而且

COCO数据集的数量比较多.
在深度学习中,数据集质量选取的好坏,以及

样本数量是否处于一个平衡状态直接影响最终检

测效果的高低,大量的样本让网络能够充分学习

到需要检测的目标特征.但是本实验中所使用的

数据集中骑电动车、摩托车或行人的样本相对于

机动车较少,也就会产生样本失衡的问题.因此

会有过拟合问题的出现,且最终得到的检测模型

在训练后泛化能力比较差.
为了避免这一问题的出现,本文在实验中采

用训练整合数据集的方法,首先通过视频图像提

取出含有骑车人的图像,然后进行人工标注样本

个数;为了保证样本数量的最佳平衡,同时下载

KITTI数据集,并将这个数据集的格式转换为

COCO数据集的格式,选择使用这个数据集的原

因是,它包含了各种场景下由车载摄像头采集的

道路车辆实际情况,KITTI数据集中分为８个类

别:汽车、行人、厢式货车、坐着的行人、骑车的人、
杂项、电车.本文对 KITTI数据集原有的８类标

签信息进行处理,保留实验需要的３个类别标签,
即Car、Pedestrian和Cyclist.

本文最终将从３个数据集选取共９６９８张图

片,同时用于训练视频监控场景下的运动目标检测

模型.测试集采用人工标注的图片约２０００张.

３．２　候选边框维度聚类

如果初始候选框选取不好,网络的学习速度

也会变得较差.对于本文使用的数据集来说,它
包含的种类非常多,每个目标在图片中的姿势、所
处位置、大小都略有不同;而对于行人以及骑车的

行人数据集来说,它的基本特点都是长宽比明显

不同.在FasterRＧCNN和SSD中需要人为事先

设置好先验框,主观性比较强.对于人为设置的

先验框,在设置先验框时,选择一个维度适合的先

验框是非常重要的,如果选择的先验框很好,网络

就可以进行相对容易的学习过程,从而得到更好

的预测.
本文在 YOLOV３网络中使用 KＧmeans算

法,将视频监控场景下捕获的运动目标做成数据

集,并将数据集中的真实边框进行聚类,可以获得

初始候选边框的参数信息.原始的 KＧmeans算

法分别使用了以下几个距离度量方法:曼哈顿距

离、欧氏距离以及切比雪夫距离,用其计算两点之

间的距离.设置先验框是为了使 predictboxes
与groundtruth的 GIOU更好.

图１　YOLOV３网络多尺度预测方式

Fig．１　YOLOV３networkmultiＧscalepredictionmethod

本文选取了K＝１,２,３,．．．．．．．．,９,分别对训练

集使用KＧmeans聚类分析,最终选取的候选边框数

量为９,具体参数为:(１０,１３),(１６,３０),(３３,２３),
(３０,６１),(６２,４５),(５９,１１９),(１１６,９０),(１５６,１９８),
(３７３,３２６).YOLOV３网络在数据集上采用３个

尺度分别进行预测,具体方式如图１所示.
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４　基于 YOLOV３的改进

本文针对道路监控的运动目标进行检测,对
图像中的车和人进行目标检测,对 YOLOV３提

出了３点改进.

４．１　改进的IOULoss融合到YOLOV３
目标检测的中心思想是,如何准确输出图片

里物体的类别及所在位置,对于以上两个问题,需
要进行位置回归和分类的训练.在位置回归中,
使用 频 率 最 高 的 是 Boundingbox 和 Ground
Truth框的交并比,通过计算两个框的交集与并

集之 比,可 以 预 测 当 前 的 predictbox 位 置 与

groundtruth之间的误差,并在训练过程中逐渐

回归出一个更好的框.
在位置回归中,通过对 L２损失函数的分析

发现,即使有好的局部最优值,但这个值也未必

会是IOU的局部最优值,也进一步说明了回归

损失与交并比值之间仍有差距.用IOU 做loss
的弊 端 是,当 两 个 目 标 框 无 重 叠 时,交 并 比

(IOU)值为０,如果直接把IOU＝０作为loss,梯
度不会回传,则对训练来讲是毫无意义的,在实

际情况中,这个０是非常重要的,它证明了两个

框的距离比较远.为了解决IOU 的缺点,本文

提出了 GIOU,该算法的具体过程如下:对于 A、

B两个框,首先要找到最小边界框来涵盖 A、B
区域;其次计算最小框 C去除了 A、B外的面积

在C中所占总面积的比值,最后得到 GIOU 的

值就是IOU 减这个比值,GIOU 为两个框度量

准则的算法,如表１所示.

表１　预测框和真实框的度量准则算法

Tab．１　Metricalgorithmforpredictionboxandrealbox

算法１:广义的IOU

输入:两个任意的凹凸形状　A,B ⊆S ∈Rn

输出:广义的交并比

对于 A和B,找到一个最小的目标包围框C ,WhereC

⊆S ∈Rn

IOU ＝
A ∩B
A ∪B

GIOU ＝IOU－
C\(A ∪B)

C

表１中A 为预测框,B 为真实框,S 是全部

框的集合,C 是包含A 与B 的最小框,C 也属于

S 集合.
在对目标进行检测中,本文提出了使用广义

的交并比 GIOU 取代原始损失,解决了原IOU
无法直接优化非重叠部分的问题.

４．２　密集相连网络设计

在 YOLOV３中,Redmon[７]等人通过参考残

差网络,设计了 Darknet５３网络.为了实现对道

路监控 中 运 动 目 标 的 准 确 检 测,本 文 使 用 了

Darknet５３,它通过 ResNet结构使得训练的复杂

度降低,采用了１×１卷积核及３×３/２,stride为２
的卷积核取代了 MaxPooling,降低了参数的

数量.

２０１７ 年,Huang 等 人 提 出 了 新 的 网 络

Densenet[１５],这个网络借鉴了 Resnet[１６]思想,通
过对图像特征的最大化利用,可达到更好的效果

和参数.在保证了网络中层与层之间最大化的信

息传输后,将每个Denseblock中的每一个层连接

起来.Densenet网络结构中有３个密集卷积块,

３个密集卷积块中包含１２个卷积层,在每个密集

卷积块中,每一个卷积层可以得到所有之前的卷

积层的输出作为输入,卷积层＋池化层连接了毗

邻的卷积层,密集卷积块的结构如图２所示.

图２　密集卷积块结构图

Fig．２　Structureofdenseconvolutionblock

通过引入这种密集卷积块,可以缓解梯度消

失的问题,紧密的连接结构可以提高图片特征的

信息传递,在某种程度上降低了参数信息的数目.
本文在基于Darknet５３网络的基础上使用密

集相连增强,Darknet５３ 的密集连接版本称为

Darknet５３ＧDense.Darknet５３ＧDense由３个密集

相连模块和４个 Transitionmodule构成,每个密

集相连模块间都有一个 Transitionmodule,可将

特征图 的 尺 寸 降 低.如 图 ３ 所 示,Transition
module中分别对上一个Densemodule的输出做

步长为２的 MaxPooling后与使用Stride为２的

卷积核的输出进行串行连接,作为下一个 Dense
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module的输入,以这种方式使 Densenet的模块

间连接得到增强,可增强特征的重复使用,减少跨

模块间的特征传递损失,使网络可更好地检测到

视频图像中的运动目标.图 ３ 为过渡模块的

图解.

图３　过渡模块的图解

Fig．３　Diagramofthetransitionmodule

４．３　改进的GDTＧYOLOV３网络设计

在拍摄视频图像过程中会有许多因素的影

响,比如相机的内部配件、光照条件及天气因素的

影响,尤其在对小目标的检测中,有时人眼都难以

准确地看到运动的目标.为了使网络在这些单帧

图像上仍然可以有较好的检出率,本文借鉴了

Densenet网络的思想,将 YOLOV３网络中尺度

１、尺度２及尺度３进行预测输入的３组 Resnet
模块替换成自定义的Densenet模块,搭建一个紧

密连接的 GDTＧYOLOV３网络,使尺度１、尺度

２、尺度３在进行预测之前,能够收到 Denseblock
输出的多层卷积特征,最大化地实现特征的复用

及融合.改进的 GDTＧYOLOV３网络结构如图４
所示.

图４　改进的 GDTＧYOLOV３网络结构

Fig．４　ImprovedGDTＧYOLOV３networkstructure

这３个Denseblock的具体结构如图５所示,
首先设定x０ 为模块输入的特征图,xn 为第n 个

(a)尺度１
(a)Scale１

(b)尺度２
(b)Scale２

(c)尺度３
(c)Scale３

图５　密集网络块结构图

Fig．５　Densenetworkblockstructure

模块的输出特征图,[x０,x１,x２．．．,xn－１]表示对

x０,x１,x２．．．,xn－１ 的连接.H()代表BNＧRELUＧ
CONV(３,３)与 BNＧRELUＧCONV(１,１)的连接,

Denseblock的计算公式为:

　xn＝Hn([x０,x１,．．．．,xn－１]),n＝１,２．．．．．,８．
(３)

通过推导得出,更改后的 DenseＧYOLOV３
网络结构将会在尺度２的预测网络中输入２３０４
个特征图,在尺度３的预测网络中输入４６０８个

特征图,在尺度１的预测网络中输入２５６０个特

征图.

５　实验结果与分析

本实验分别选用另外４种网络进行了实验仿

真.实验的软硬件平台配置如下:深度学习框架是

darknet５３和caffe;操作系统是ubuntu１６．０４．２,cuda
版本是８．０．４４;电脑配置是I７Ｇ８００CPU,１６GRAM;
显卡是NVIDIAGeForceGTX１０７０Ti.

５．１　网络的训练

本文采用了动量项是０．９的异步随机梯度下

降,设置subdivisions为１６,权重的衰减系数为

５×１０－５,权值的初始学习率为１０－３,由于显卡的

限制,在训练阶段设置 batch＝３２,每次训练的

batch是３２/１６＝２,输入的图像大小为４１６×４１６.
在SSD５１２网络、YOLOV２、YOLOV３网络和改

进的 GDTＧYOLOV３分别训练３５００００次,分别
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在简单和复杂交通场景下进行试验.测试结果表

明,当对网络训练的迭代次数超过一定值时,则会

出现过拟合的现象,为了以后测试最佳权重文件

更方便,在训练时本文选择每４００００次迭代保存

一次网络的权重文件.选择的测试集为前２０００
张图片,使用４种网络分别对其所有的权重进行

测试,计算召回率的公式为:

R＝Tp/(Tp ＋FN ), (４)
式中:Tp 表示正确检测出来的目标个数;FN 代表

没有被检测出来的目标个数.测试的部分结果如

表２所示.

表２　部分网络召回率与迭代次数关系的对比

Tab．２　Relationshipbetweenpartialnetworkrecallrateand
iterationnumber

迭代次数 YOLOV３/％ GDTＧYOLOV３/％

２２００００ ８６．２２ ８９．５８

２６００００ ８７．６５ ９５．１９

３０００００ ９１．５２ ９３．１６

３４００００ ８８．９１ ８５．８９

　　从表２可以看出,YOLOV３网络迭代最好的

次数为３０００００次左右,改进的 GDTＧYOLOV３

网络迭代最好也是在２６００００左右,可以发现改

进的 GDTＧYOLOV３ 网 络 在 检 测 目 标 时 要 比

YOLOV２、YOLOV３网络和 SSD５１２网络的效

果好.

５．２　检测效果对比

本文选取了４种网络的最佳迭代次数对４种

网络进行对比与测试.表３为本文的网络检测模

型与其他优秀的目标检测模型的检测精度对比,
所有的模型都是采用混合训练集训练的.其中本

文的 模 型 检 测 精 度 要 远 高 于 SSD５１２ 网 络、

YOLOV２和 YOLOV３网络,虽然检测速度不如

YOLOV３和 YOLOV２,但也完全满足既实时又

准确的要求.
本文对２０００张图像进行测试,用这４种网络

对图像中的目标进行检测.实验结果表明,４种网

络均能准确地检测出道路上的车辆、电动车和行

人,虽然原始的SSD５１２,YOLOV２、YOLOV３网络

都有较高的检测速度,但是与本文改进的 GDTＧ
YOLOV３网络的检测精度和速度相比,可发现其

他４种网络明显不如本文改进的网络模型,而且

GDTＧYOLOV３网络几乎不会发生误检和漏检现

象,实验效果如图６和图７所示.

表３　不同检测模型精度的对比

Tab．３　Comparisonoftheaccuracyofdifferentdetectionmodels

模型
模型精度/％

car people motorbike bus truck MAP
FPS

SSD５１２ ８７．８９ ８５．５２ ７５．２２ ８０．９２ ７８．２ ８１．５５ １９．２

YOLOV２ ９３．６５ ９２．３５ ７９．２６ ８３．７８ ８１．６８ ８６．２ ２９．３

YOLOV３ ９５．２１ ９３．１５ ８６．１５ ８６．５２ ８７．３１ ９０．６６ ２８．１

GDTＧYOLOV３ ９６．３３ ９６．９８ ９２．２１ ８９．５８ ８９．７２ ９２．７７ ２５．３

(a)原图像

(a)originalimage

(b)SSD５１２网络

(b)SSD５１２network
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(c)YOLOV２网络

(c)YOLOV２network

(d)YOLOV３网络

(d)YOLOV３network

(e)改进的 GDTＧYOLOV３网络

(e)ImprovedGDTＧYOLOV３network
图６　简单交通情境下实验检测的对比结果图

Fig．６　Comparisonresultsofexperimentaltestsina
simpletrafficsituation

　　这２０００张图片包含５１７００个目标,用这４
种网络在数据集上进行测试,然后计算检测５种

目标类别的准确率,准确率的计算公式:

P＝Tp/(Tp ＋Fp)． (５)

(a)原图像

(a)Originalimage

(b)SSD５１２网络

(b)SSD５１２network

(c)YOLOV２网络

(c)YOLOV２network

(d)YOLOV３网络

(d)YOLOV３network

(e)改进的 GDTＧYOLOV３网络

(e)ImprovedGDTＧYOLOV３network
图７　复杂交通情境下实验检测的对比结果图

Fig．７　Comparisonresultsofexperimentaltestsin
complextrafficsituations

　　经过计算得出SSD５１２网络误检车辆个数为

６２６０个,行人误检个数为７４６８个,电动车误检个

数１２８１１个,公共汽车误检个数为９８６４个,卡车

误检个数为１１２７０个;YOLOV２网络车辆误检车

辆个数为３２８２个,行人误检个数为３９５５个,电动
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车误检个数１０５６７个,公共汽车误检个数为８３５８
个,卡车误检个数为９４７１个;YOLOV３网络误检

车辆的个数为２４７６,行人的误检个数为３５４１,电
动车误检个数为７１６０个,公共汽车误检个数为

６９６９个,卡车误检个数为６６５３个;GDTＧYOLOv３
网络误检车辆的个数为１８９７,行人的误检个数为

２０７８,电动车误检个数为４０２７个,公共汽车误检

个数为５３７８个,卡车误检个数为５３１５个.从实

验结果可知,本文改进的GDTＧYOLOV３检测效果

更好,与SSD５１２相比分别在车辆、行人、电动车、公
共汽车和卡车的检测准确率分别提升了８．４４％、
１０．４６％、１６．９９％、８．６６％、１１．５２％;与 YOLOV２相

比在车辆、行人、电动车、公共汽车和卡车的检测准

确率分别提升了２．６８％、３．６３％、６．０６％、５．８％、
８􀆰０６％;与YOLOV３相比在车辆、行人、电动车、公
共汽 车 和 卡 车 的 检 测 准 确 率 提 升 了 １．１２％、
２􀆰８３％、６􀆰０６％、３．０６％、２．４％,检测速度满足需求.

６　结　　论

本文采 用 KＧmeans算 法 聚 类 初 始 目 标 边

框,以 YOLOV３算法为基础,根据混合数据集

的特点,对网络进行了改进.本文设计了一种

改 进 的 GDTＧYOLOV３ 网 络,并 分 别 对

SSD５１２、YOLOV２ 及 YOLOV３ 和 改 进 的

GDTＧYOLOV３网络进行训练与测试.实验结

果表明,本 文 方 法 的 平 均 检 出 率 与 SSD５１２、

YOLOV２、YOLOV３ 相 比 分 别 提 高 了

１１􀆰２２％、６．５７％、２．１１％,可以对交通场景下

不同尺寸的目标有较高的检出率.但是本模

型对更复杂的交通场景或重叠的运动目标检

测效果不是特别好,在未来会将上述问题作为

重点的研究方向.
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