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基于毫米波雷达点云和视觉信息差异性特征注
意力融合的3D目标检测

李 艳,沈 韬*,曾 凯

(昆明理工大学 信息工程与自动化学院 云南省计算机技术应用重点实验室,云南 昆明650500)

摘要:自动驾驶中传感器融合是感知系统的重要组成部分,雷达点云信息和视觉信息融合可以提

高车辆的感知能力。然而现有的研究将雷达点投影到图像 上 时 只 是 对 雷 达 点 简 单 的 增 加 高 度,
无法提供更加准确的横向信息,缺乏空间信息。同时对两个模态只是进行简单的融合,虽然产生

了一个联合表征,但不足以充分捕捉两种模态之间的复杂 联 系。文 中 同 时 增 加 了 雷 达 点 云 的 宽

度来进行空间信息增强,另外设计了一种利用差异性特征注意力融合的方法,使两个模态进行跨

模态交互融合。本文在具有挑战性的nuScenes数据集上对模型进行了评估,提出的模型的 NDS
评分和 mAP 分别达到了46.3%和33.9%,体现了优秀的性能。
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3Dobjectdetectionbasedonattentionfusionofmillimeterwave
radarpointcloudandvisualinformationdisparityfeatures
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(YunnanKeyLaboratoryofComputerTechnologiesApplication,FacultyofInformationEngineeringandAutoma-
tion,KunmingUniversityofScienceandTechnology,Kunming,Yunnan650500,China)

Abstract:Sensorfusioninautonomousdrivingisanimportantpartoftheperceptionsystem,andthefu-
sionofradarpointcloudinformationandvisualinformationcanimprovevehicleperception.However,ex-
istingstudiesprojectingradarpointsontoimagessimplyaddheighttotheradarpoints,whichdoesnot
providemoreaccuratelateralinformationandlacksspatialinformation.Simultaneousfusionofthetwo
modalitiesisonlysimple,whichproducesajointrepresentationbutisnotsufficienttofullycapturethe
complexconnectionbetweenthetwomodalities.Inthispaper,wesimultaneouslyincreasethewidthof
theradarpointcloudforspatialinformationenhancement,andadditionallydesignamethodforcross-mo-
dalinteractionfusionofthetwomodalitiesusingdifferentialfeatureattentionfusion.Inthispaper,the
modelisevaluatedonthechallengingnuScenesdataset,andtheproposedmodelachieves46.3%and33.
9%inNDSscoreandmAP,respectively,reflectingexcellentperformance.
Keywords:differentialfeatureattention;spatialinformationenhancement;cross-modalfusion;3Dobject
detection

0 引 言

  随着经济的快速发展,人民生活水平不断提

高,汽车成为人们日常出行的主要交通工具。由

于需要处理各种可能的场景、对象和天气条件,汽
车交通场景是复杂的。自动感知系统不能适应狭
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窄的特定任务领域,而且必须应对不断变化的环

境和不可预见的事件,因此,自动驾驶汽车通常配

备了一套传感器,如毫米波雷达、视觉传感器、激
光雷达等[1]。与视觉传感器和激光雷达相比,毫
米波雷达的探测性能受极端天气的影响较小,因
为其基本设计和长波长的特性,即使在恶劣的天

气条件下也能稳健地工作。现阶段利用毫米波雷

达点云和视觉信息融合进行3D目标检测还存在

以下两个问题:
  1)目前主流方法对毫米波雷达投影到图像

上的点只是在纵向上进行垂直拉伸[2,3],缺失横向

信息。对于高度丢失问题,虽然现有的方法在纵

向上对雷达点增加了高度,但是不同种类目标的

高度不同,在不同的场景下难以确定最佳的直线

高度。因此,接收到的物体的纵向空间信息与物

体的实际空间信息不匹配,无法反映物体的真实

空间范围。而且在横向上,毫米波雷达发射的横

向电磁波对非金属物体的反应较弱,同时横向的

分辨率较低,对行人、摩托、自行车等较小的目标

效果差,因此需要在横向上对信息进行增强。
  2)目前毫米波雷达信息和视觉信息融合方

法一般为拼接法[2]和元素加法[4]。元素加法直接

将两个矩阵合并成一个矩阵,拼接法将雷达特征

矩阵和图像特征矩阵连接成一个多通道矩阵,通
常将来自多个输入的特征图叠放到一起,从而达

到融合多种特征的目的。这些融合方法都不是最

适合特征融合的,因为雷达特征和视觉特征不均

匀,忽略了雷达信号的特征。
  为了克服上述的两个问题,本文提出空间注

意力融合模型。本研究提出将投影到图像上的雷

达点在垂直方向拉伸,纵向上增加高度;在水平方

向拉伸,横向上增加宽度,进行毫米波雷达点云投

影点空间信息增强,能够包含图像上的所有目标。
本文进一步提出了差异性特征注意力融合方法,
当雷达特征和视觉特征不均匀,加强雷达点云特

征的权重关系,有效引导视觉传感器的信息流,使
雷达信息和图像信息跨模态融合。

1 相关工作

  在本节中,对毫米波雷达点云和视觉信息融合

相关研究进行简要回顾。对于雷达高度缺失问题,
NOBIS等[2]提出CRF-Net将雷达探测投影到图像

平面上,将投影的雷达点在垂直方向拉伸,以便更好

地与图像融合,用垂直线表示高度信息,其中像素值

对应于每个测点的深度。LO等[3]提出使给定的多

帧雷 达 点 高 度 从 单 一 的0.5m固 定 高 度 扩 展 到

0.25—2m的高度范围,用于后续毫米波雷达和图像

融合的深度估计问题。本研究提出将投影到图像上

的雷达点在垂直方向拉伸,纵向上增加高度;在水平

方向拉伸,横向上增加宽度,进行毫米波雷达点云投

影点空间信息增强。
  在3D目标检测中,对于单目 RGB图像,最近

ZHOU等[5]提出的CenterNet使用关键点检测网络

来寻找图像上的目标中心点。仅利用目标中心点处

的图像特征进行回归,即可获得目标的三维尺寸和

位置等其他属性。对于点云的处理,可分为基于体

素和基于点的两种方法。基于体素的方法[6],将不

规则点云网格化为规则体素,然后进行稀疏的3D卷

积以学习高维特征。基于点的方法[7],直接对图卷

积的深度学习点云进行分类。
  对于融合问题,NABATI等[8]首先使用雷达检

测生成三维目标提案,然后将它们投射到图像平面

上进行联合二维目标检测和深度估计。CHANG
等[9]提出了一种基于毫米波雷达和视觉传感器的空

间融合方法,考虑到雷达点的稀疏可以嵌入到特征

提取阶段,有效地利用了毫米波雷达和视觉传感器

的特征。NABATI等[10]提出RRPN模型将雷达检

测映射到图像坐标系并为每个映射的雷达检测点生

成预定义的锚框来生成目标建议,根据目标距车辆

的距离对这些锚框进行转换和缩放,为检测目标提

供更准确的建议。NABATI等[11]提出Centerfusion
模型使用基于截锥的关联方法将雷达探测与图像上

的目标精确关联,并创建雷达的特征图,以补充图像

特征。PRAKASH 等[12]提出了一种新的多模态融

合变压器TransFuser,将三维场景的全局上下文融

合到不同模式的特征提取层中。这些融合方法都不

是最适合特征融合的,因为雷达特征和视觉特征不

均匀,忽略了雷达信号的特征。本文提出的差异性

特征注意力融合方法不同于级联融合和元素叠加融

合,基于自适应神经网络生成关注权矩阵来融合视

觉特征。
  针对上述方法可以得出毫米波雷达和视觉信息

融合在空间信息缺失和融合过程中忽略雷达信息的

问题。本文基于上述两个问题开展研究。

2 模 型

2.1 网络架构

  网络整体架构如图1所示,有两个支路,一个雷

达支路,一个图像支路。对于图像支路,先利用骨干

网络进行图像特征提取。对于雷达支路,先进行雷

达数据预处理和空间信息增强,然后加上利用图像

特征处理的雷达特征。将雷达特征和图像特征共同

输入差异性特征注意力进行融合,最后输入检测头

和3D框解码器进行分类和回归。
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图1 模型结构图

Fig.1 Overallstructureofthemodel

2.2 雷达数据预处理和空间信息增强

  为了解决雷达数据的稀疏性,本文使用与文献

[2]、[11]相同方法用13个最临近时间戳(大约1s)
联合表示增加雷达数据的密度。对于有限的垂直视

场(如图2所示),在纵向上与文献[2,3]相同将给定

的雷达点高度扩展到0.25—2.5m的高度范围;在
横向上增加宽度0.25—0.5m,进行空间信息增强。
实验效果图如3所示,对于空间信息增强的有效性,
将在4.5节消融实验中给出。第一列为雷达点投影

到图像上;第二列表示对雷达点增加了高度和宽度

的效果图;第三列为经过处理的空间信息增强效果

图;第四列为空间信息增强效果图2D展现图,可以

直观体现对雷达点的处理效果。经过信息增强,基
本可以覆盖所有目标,便于目标信息提取。

  对于雷达点的表示,具体地,将每个雷达探测表

示为自我中心坐标系中的一个3D点,并将其参数化

为P(x,y,z,vx,vy),其中(x,y,z)是物体位置,(vx,

vy)是物体在x和y 方向上的径向速度,并使用毫米

波雷达的自身位置进行补偿。

图2 雷达测量垂直视场有限示意图

Fig.2 Limitedschematicofradarmeasurement
ofverticalfieldofview

2.3 骨干网络

  CenterNet[5]网络直接使用关键点检测网络来寻

找图像上的目标中心点,并回归到其他对象属性。
在本文中,输入图像Im∈R3×H×W(H,W 为图像的高

和宽),经过特征提取器生成Fm∈RC×H×W(C 是图像

通道数),然后生成关键点热图 Ŷ∈[0,1]Cl×
H
R×

W
R,R

是下采样率,cl 是目标类别的数量。

  对于生成的热图,使用focalloss函数[5],如式

(1)所示:

  Lk =-1N∑xyc
(1-Ŷxyc)αlog(̂Yxyc)
(1-Yxyc)β(̂Yxyc)αlog(1-Ŷxyc) ,

(1)
式中,N 是图像中的关键点数,α,β是超参数,取α=

2,β=4,Y∈[0,1]C×
H
R×

W
R 是目标生成的groundtruth

热图,̂Y∈[0,1]C×
H
R×

W
R 为预测的输出。

  对于图像处理,利用CenterNet[5]进行3D检测,
对每个中心点需要回归3个额外的属性为深度、3D
维度和方向。3D维度用一个单独的头回归到他们的

绝对值Γ̂∈[0,1]3×
H
R×

W
R,并且使用L1损失。对于方

向,遵循提出的具体维度为Rot=R∈8×
H
R×

W
R。为了恢

复由输出步幅引起的离散误差,对于每一个点预测

了一个局部偏移Ô∈2×
H
R×

W
R。对于雷达点云处理,先

进行 雷 达 数 据 预 处 理,并 且 利 用 图 像 提 供 的

2Dbbox、初步的深度信息和大小,得到雷达初步特征

Fr∈R3×H0×W0(3是通道数)。最后,将雷达图像最后

输出的特征输入到detectionhead,回归对象的属性,
输出进行分类 与 回 归。该 detectionhead同 文 献

[11]设置一样,由3×3卷积核和1×1卷积层组成,
输出的属性信息均使用L1损失。
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图3 雷达高度和宽度扩展的信息增强效果图

Fig.3 Informationenhancementeffectdiagramofradarheightandwidthextension

2.4 差异性特征注意力

  在本文中,提出的差异性特征注意力可以对雷

达特征和图像特征的不同位置进行加权,当雷达特

征和视觉特征不均匀,加强雷达点云特征的权重关

系有效地利用了毫米波雷达和视觉传感器的特征,
模型图如图4所示。其中具有两个输入,分别是雷

达特征Fr∈R3×H0×W0(3是通道数)和图像特征Fm∈
RC×H0×W0。

图4 差异性特征注意力模型图

Fig.4 Diagramofdifferentialfeatureattentionmodel

  对于雷达支路,利用空间差异性注意力支路,对
雷达信息进行加权,如式(2)所示:

  As
i =Convs(Fr), (2)

式中,Convs 为卷积核大小为1的卷积层,代表对应

于Fr 的注意力映射。在式(3)中将该权重As
i 与对

应的 子 特 征 图Fn
r 相 结 合,从 而 获 得 一 张 新 的 特

征图。

  FR =As
i☉Fn

r, (3)
式中,☉代表哈达玛积,FR蕴含了经过强化的雷达

信息。

  本文提出的注意力机制,不仅利用空间上的重

要性,同时也对不同通道的权重予以调节。此处利

用通道注意力对图像特征Fm 进行加权。

  AC
i =Ac(GAP(Fm)), (4)

式中,AC
i∈RC 代表Fm 通过注意力计算层Ac(·)计

算后得到的通道注意力向量。

  将该通道注意力向量同原特征图Fi 依式(5)结
合便可以在通道层面强化特征。

  FM =AC
i☉(Fm)。 (5)

  为了使得网络既能在空间层面注意更多的信

息,又可以在通道层面对关键的信息进行强化,依据

式(6)将两者连接起来。

  F=FR +FM。 (6)

  输出的信息输入detectionhead,与文献[11]设
置相同,以产生所需的输出,有助于从雷达特征图中

学习更高层次的特征,如3Dsize、热图、方向、旋转、
速度等。

3 实验和分析

3.1 nuScenes数据集

  nuTonomy建立的nuScenes数据集[13]是现有

最大的自动驾驶数据集。该数据集不仅提供相机和

激光雷达数据,还包含毫米波雷达数据。其中包括6
个摄像头、5个雷达和1个激光雷达。数据集是按场
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景组织的,整个数据集包含1000个场景,可分割为

训练集和测试集,但只有trainvalsplit的注释是公开

可用的(850个场景),其中700个训练场景,150个

验证场景。在每个样本中,本文有6张图像和5个不

同方向的雷达扫描。

3.2 评价指标

  对于模型的评估,采用与文献[5]、[11]、[14]相
同的评价指标。其中,mAP 是根据平均精度度量

(AP)评估不同类别的检测以得到检测模型的综合

结果,可反映模型检测的准确性,如式(7)所示:

  mAP = 1
|C||D|∑c∈C

∑
d∈D

APc,d, (7)

式中,AP 为召回率和精度超过10%的精确召回曲线

下的归一化面积,C为类别集合,D={0.5,1,2,4}为
匹配阈值的平均值。

  在 3D 目 标 检 测 中,mAP 指 标 不 能 捕 捉

nuScenes检测任务的所有方面,如速度和属性估计。

nuScenes的官方提出一个新的评价指标,建议将不

同的 误 差 类 型 合 并 到 一 个 标 量 分 数 中,称 为

nuScenes检测分数(NDS),如式(8)、(9)所示:

  NDS =
1
105mAP+ ∑

mTP∈TP

(1-min(1,mTP))  , (8)

  mTP = 1
|C|∑c∈C

TPc, (9)

式中,NDS 是mAP 与盒位置(ATE,平均平移误

差)、大小(ASE,平均尺度误差)、方向(AOE,平均方

向误差)、属性(AAE,平均属性误差)和速度(AVE,
平均速度误差)的加权平均值。

3.3 实验细节设置

  本 文 使 用 预 先 训 练 的 CenterNet[5]网 络 中

DLA[5]骨干作为目标检测网络,其中CenterNet在

nuScenes数据集上训练了140个epoch。其中设置

10个类是所有在nuScenes中注释的23个类的子

集。nuScenes数据集[13]中的相机数据的分辨率为

1600×900pixel,其中通过相机参数调整输入RGB
图像xRGB为448×800,可以加快训练收敛速度。另

外,实验部分使用的所有模型都是在PyTorch中实

现的,本文的模型在两个NvidiaV100GPU上进行

额外的60个epoch(26批 大 小)的 训 练,学 习 率 为

0.000025。

3.4 对比实验分析

3.4.1 不同模态3D目标检测方法对比实验

  将本文提出的模型与在nuScenes[13]数据集上的

不同模态进行3D目标检测方法比较,如表1所示。

其中CenterNet[5]和 MonoDIS[14]是相机模型;Point-
Pillars[7]是基于激光雷达的模型;SPRCNN[15]是激

光雷达和相机融合模型;CenterFusion[11]是毫米波

雷达和图像融合的模型。表1是nuScenes测试集评

估指标性能比较,表2是3D对象的检测分类结果。
其中L代表激光雷达,C代表摄像头,R代表毫米波

雷达。

  分析表1可得出在分割测试集上,与基于激光

的模型PointPillars[7]和基于其他传感器的模型相

比,本文的模型的 NDS 得分和mAP 均得到提高。
特别是与 CenterNet[5]、CenterFusion[11]相比,本文

模型在NDS上提高了6.3%和1.4%,mAP 上提高

了0.1%和1.3%。另外,和其他的误差指标相比,本
文模型误差相对减少,体现了模型的优越性和有效

性。分析表2在测试集对象分类检测结果,与 Mon-
oDIS[14]、CenterFusion[11]相比,性能提高明显。对拖

车、行人、摩托、自行车等目标,与 MonoDIS[14]相比,
本 文 的 模 型 分 别 提 高 了8.1%、3.8%、7.4%和

1.8%;与CenterNet[5]相 比,分 别 提 高 了0.6%、

3.3%、7.3%和1.8%;与CenterFusion[11]相比,分别

提高了2.2%、3.8%、5%和2.4%。可以得出本文的

模型达到了优秀的性能,体现了模型性能的优越性。

3.4.2 与现有的毫米波雷达点云信息和视觉信息

融合方法对比

  在自动驾驶领域,对于毫米波雷达和视觉信息

融合进行目标检测,许多学者提出了很多方法,体现

了优秀的性能。目前,主要有RRPN[10]、CRF-Net[2]

和CenterFusion[11]。为了体现文中模型在这个领域

的优势,比较本文的模型与这些模型,如表3所示。
与RRPN[10]模型比较,对于汽车、行人、摩托,分别提

高了11.8%、23.7%和5.9%;对于 CRF-Net[2]和

CenterFusion[11],对汽车、行人、摩托和自行车,分别

提高4.5%、6.1%、15.4%和8.5%;2.7%、3.8%、

5%和2.4%。对于其他的类别,本文提出的模型均

有所提高,表明了在毫米波雷达点云和摄像头视觉

信息融合方法中,文中模型的有效性。

3.5 消融实验分析

  在nuScenes验证集进行消融研究来验证本文模

型各个模块的合理性,其中以改进的CenterNet[5]作
为baseline,分析在测试集nuScenes上的性能指标

(表4),可以得到与baseline比较,加入空间信息增

强模块后,NDS得分和mAP分别提高了2.1%和

1.3%,表明加入了空间信息模块后学习到更多相关

的雷达信息,更好地引导视觉传感器的信息流。加
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入差异性特征注意力融合模块以后,NDS 得分和

mAP 分别提高了1.5%和0.9%,表明本文提出的融

合方法的有效性。除误差mAAE 外,其他的误差均

减少。当所有模块相互作用时,本文的模型达到了

最好的性能,体现了模型的优越性和优秀性。分析

模型在nuScenes测试集对象的分类检测结果(表

5),可以得到相比于baseline,加入空间信息增强模

块后,对各个类别的提升最明显,对于拖车,提升了

10.9%;对行人、摩托、自行车、交通锥等一些小目

标,分别提升了1.9%、8.4%、0.2%和3.1%。加入

差异性特征注意力模块以后,对行人、摩托、自行车

和交通锥,分别提高了2.5%、8.8%、0.8%和4.1%,
表明本文提出的融合方法对分类检测结果的有效

性。另外,可以得到当所有模块相互作用时,本文模

表1 3D目标检测模型在nuScenes测试集的性能比较结果

Tab.1 Performancecomparisonresultsof3DtargetdetectionmodelsinthenuScenestestset

Methods Modality NDS mAP mATE mASE mAOE mAVE mAAE

PointPillars[7] L 0.453 0.305 0.517 0.290 0.500 0.316 0.319
MonoDIS[14] C — 0.304 0.738 0.263 0.546 1.553 0.134
CenterNet[5] C 0.400 0.338 0.658 0.255 0.629 1.629 0.142
SPRCNN[15] L+C — 0.361 0.751 0.231 0.571 1.672 0.112
CenterFusion[11] R+C 0.449 0.326 0.631 0.261 0.516 0.614 0.115
Ourmodel R+C 0.463 0.339 0.632 0.258 0.531 0.539 0.132

表2 nuScenes测试集的对象检测结果

Tab.2 ObjectdetectionresultsofnuScenestestset

Methods Modality Car Truck Bus Trailer Const Pedest Motor BicycleTrafficcone Barrier

PointPillar[7] L 0.705 0.250 0.334 0.167 0.045 0.599 0.200 0.016 0.296 0.332

MonoDIS[14] C 0.478 0.220 0.188 0.176 0.074 0.370 0.290 0.207 0.583 0.533

CenterNet[5] C 0.536 0.270 0.248 0.251 0.086 0.375 0.291 0.207 0.583 0.533

CenterFusion[11] R+C 0.509 0.258 0.234 0.235 0.077 0.370 0.314 0.201 0.575 0.484

Ourmodel R+C 0.536 0.276 0.336 0.257 0.058 0.408 0.364 0.225 0.576 0.468

表3 毫米波雷达和图像融合在nuScenes测试集的对象分类检测结果

Tab.3 ObjectclassificationdetectionresultsofmillimeterwaveradarandimagefusioninnuScenestestset

Methods Car Truck Bus Trailer Const Pedest Motor BicycleTrafficcone Barrier

RRPN[10] 0.418 0.447 0.572 — — 0.171 0.305 0.214 — —

CRF-Net[2] 0.491 0.267 0.431 — — 0.347 0.210 0.140 — —

CenterFusion[11] 0.509 0.258 0.234 0.235 0.077 0.370 0.314 0.201 0.575 0.484

表4 本文提出模型在nuScenes测试集的性能比较结果

Tab.4 TheperformancecomparisonresultsoftheproposedmodelinnuScenestestset

Baseline
Spatial

information
enhancement

Differentiated
features
attention
fusion

NDS mATE mASE mAOE mAVE mAAE

√ — — 0.438 0.654 0.289 0.566 0.573 0.120
√ √ — 0.442 0.646 0.271 0.552 0.550 0.126
√ — √ 0.448 0.640 0.263 0.546 0.542 0.128
√ √ √ 0.463 0.632 0.258 0.531 0.539 0.132

·13·第1期 李 艳等:基于毫米波雷达点云和视觉信息差异性特征注意力融合的3D目标检测                    



表5 本文提出的模型nuScenes测试集的对象检测结果

Tab.5 ObjectdetectionresultsoftheproposedmodelinnuScenestestset

Baseline
Spatial

information
enhancement

Differentiated
features
attention
fusion

Car Truck Bus TrailerConstPedestMotorBicycleTrafficconeBarrier

√ 0.5080.2320.3100.1320.0460.3730.2730.2130.5350.459

√ √ 0.5210.2580.3240.2410.0510.3920.3570.2150.5660.461

√ √ 0.5260.2630.3270.2500.0540.3980.3610.2210.5700.463

√ √ √ 0.5360.2760.3360.2570.0580.4080.3640.2250.5760.468

型达到了最好的分类检测结果。

3.6 可视化

  另外,本文可视化了最后的实验检测效果图,使
模型与baseline检测模型进行比较,如图5、图6所

示。其中,图5为漏检的效果图,漏检目标由矩形框

标出;图6为错检的效果图,错检目标由圆框标出。
在可视化图片中,第一列为预测的目标深度值,直观

表现图像中的目标;第二列为baseline模型检测目标

的3D框图;第三列为baseline模型检测目标的具体

分类和检测效果图,可以直接体现目标检测效果;第
四列为提出的模型目标的3D框图;第五列为本文模

型得到的具体目标分类检测效果图。从图5中可以

看出,对于卡车、行人、自行车、交通锥等目标,模型

很大程度上减少了漏检现象。同理在图6中可以得

到,对于摩托、行人、自行车等目标存在的错检现

象,本文模型得到了有效的提高,展现了模型的有效

图5 与baseline模型相比漏检实验效果图

Fig.5 Experimentaleffectdiagramofleakagedetectioncomparedwiththebaselinemodel

图6 与baseline模型相比错检实验效果图

Fig.6 Experimentaleffectdiagramoferrordetectioncomparedwiththebaselinemodel
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性和优越性。

4 结 论

  文中提出的毫米波雷达点云和视觉信息差异性

特征注意力融合的模型,考虑了雷达空间信息缺失

的问题和现有的融合方法大部分只是简单的叠加忽

略了雷达特征的问题,设计了在雷达投影到图像上

的点纵向增加高度和横向增加宽度,并且设计了差

异性特征注意力加强雷达信息权重,使雷达信息和

图像信息跨模态融合。在nuScenes验证集对本文提

出的模态进行了评估,验证了模型的优越性和有效

性。今后,团队将继续在恶劣的天气情况下进行

研究。
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