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摘　要　在电动车交通事故中,颅脑损伤致死是电动车骑行人员死亡的主要原因,而大多数电动车骑行人员很少佩戴头盔,因

此通过将目标检测算法与道路摄像头结合来监管电动车骑行者头盔佩戴情况具有很强的现实意义.针对目前电动车头盔佩戴

检测存在着目标相互遮挡漏检率较高、较小目标漏检率较高的问题,文中提出了一种改进的 YOLOv５目标检测算法,用于实现

对电动车头盔佩戴情况的检测.该方法首先在 YOLOv５网络中添加通道注意力机制 ECAＧNet,使得模型能够更快地检测到目

标特征,从而提高模型的检测性能;其次,使用BiＧFPN加权双向特征金字塔模块,实现对不同层级特征重要性的平衡,有利于

改进小目标漏检问题;最后,使用 AlphaＧCIoULoss的损失函数,提高模型定位的准确性.实验结果表明,该方法在３种场景下

对电动车骑行人员头盔佩戴情况的检测精度均高于其他模型,平均精度达到９５．８％,相比原网络检测精度有所提升,实现了电

动车头盔佩戴情况的高精度检测.
关键词:深度学习;头盔佩戴检测;YOLOv５;BiＧFPN;ECAＧNet;AlphaＧCIoU
中图法分类号　TP３９１
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Abstract　Inelectricvehicletrafficaccidents,craniocerebralinjuryisthemaincauseofdeathofelectricvehicleriders,andmost
electricvehicleridersrarelywearhelmets．Therefore,itisofstrongpracticalsignificancetosupervisethehelmetwearingsituation
ofelectricvehicleridersbycombiningthetargetdetectionalgorithmwithroadcameras．ForthecurrentproblemsofelectricvehiＧ
clehelmetwearingdetection:thehighleakagerateoftargetsblockingeachother,andthehighleakagerateofsmallertargets,this

paperproposesanimprovedYOLOv５targetdetectionalgorithmtoachievethedetectionofelectricvehiclehelmetwearing．The
methodfirstaddsthechannelattentionmechanismECAＧNettotheYOLOv５network,sothatthemodelcandetectthetargetfeaＧ
tures,thusimprovingthemodeldetectionperformance;theBiＧFPN weightedbidirectionalfeaturepyramidmoduleisusedto
achieveabalanceoftheimportanceoffeaturesatdifferentlevels,whichisconducivetoimprovingthesmalltargetmissdetection

problem;thelossfunctionofAlphaＧCIoULossisusedtoimprovetheaccuracyofmodellocalization．Experimentalresultsshow
thatthedetectionaccuracyofthemethodishigherthanothermodelsforthehelmetwearingsituationofelectricvehicleridersin
allthreescenarios,withanaverageaccuracyof９５．８％,whichishigherthantheoriginalnetworkdetectionaccuracy,andachieves
highaccuracydetectionofelectricvehiclehelmetwearingsituation．
Keywords　Deeplearning,Helmetwearingdetection,YOLOv５,BiＧFPN,ECAＧNet,AlphaＧCIoU
　

１　引言

近年来电动自行车行业的快速发展,给人们的出行带来

了极大的便利,也在一定程度上解决了人们出行“最后一公

里”的问题,但由于电动自行车驾驶员没有经过系统的考核及

培训,驾驶员的交通安全意识、规则意识普遍不高,因此直接

导致逐年攀升、居高不下的交通事故发生率和伤亡率.据统

计,近８０％的电动自行车事故死亡原因为颅脑损伤[１],而较

低的头盔佩戴率则正是伤亡率较高的重要原因之一.若电动

车骑行人员能正确佩戴头盔,能够将交通事故死亡风险降低

６０％~７０％[１],对保护人们的生命安全有着至关重要的作用.
因此,将深度学习和目标检测算法应用于道路交通监管中来
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检测电动车骑行人员是否佩戴安全头盔具有很强的现实

意义.

电动车头盔佩戴检测算法也是目标检测算法中的一类,

随着“一盔一带”主题教育活动的开展,已经有许多国内学者

对电动车头盔佩戴的检测展开了研究.如 Liu等[２]将视觉机

制引入SSD网络中,并利用其实现对摩托车头盔佩戴的检

测;Ding等[３]提出在 YOLOv３中衔接特征融合结构,以此加

强 YOLOv３在检测头盔这一小目标时的检测效果;Jia等[４]

依托可变形部件模型,使用弹簧形变模型表征目标部件的空

间位置关系,解决了目标部分遮挡和微小形变的问题,从而提

高模型进行头盔佩戴检测时的检测率;Chen等[５]先基 于

HOG获取图像特征值,再通过随机森林以及决策树算法实现

头盔佩戴检测,为密集场景下的头盔佩戴检测提供了新思路.

目标检测算法主要分为两类:１)传统目标检测算法;２)基

于深度学习的目标检测算法.而目前应用较为广泛的是基于

深度学习的目标检测算法.基于深度学习的目标检测算法又

分为 OneＧStage和 TwoＧStage算法,OneＧStage算法(如 YOＧ

LO[６],SSD[７])有着更快的检测速度,而 TwoＧStage算法(如

FastRＧCNN[８])则有着更高的检测精度.由于本文所进行的

头盔佩戴检测对实时性有着较高的要求,因此本文选择了检

测速度较快的 YOLOv５算法.

YOLOv５作为 OneＧStage算法的代表,有着推理速度较

快、结构简单等优势,但也存在着小目标检测效果较差的缺

陷.此外,目前的电动车头盔佩戴检测算法还存在因目标相

互遮挡而漏检率较高、算法模型规模较大等问题.

为了解决上述问题,优化模型对于电动车头盔佩戴检测

的性能,本文提出了基于 YOLOv５的电动车头盔佩戴检测

算法.

本文的主要工作如下:

(１)提出了基于 YOLOv５的电动车头盔佩戴检测算法.

使用BiＧFPN[９]加权双向特征金字塔网络改进检测模型的网

络结构,增加了模型对不同层级特征重要性的平衡,提高了特

征融合的效率,对小目标漏检问题进行了改进.

(２)使用 AlphaＧCIoULoss[１０]代替 CIoULoss作为损失

函数,以此提高模型定位的准确性.

(３)将通道注意力模块 ECAＧNet[１１]嵌入模型中,该模块

通过自适应计算一维卷积以及参数共享的方式可实现性能的

提升.

２　YOLOv５算法原理

YOLOv５是一种检测速度较快的 OneＧStage目标检测算

法,由输入input、主干网络 backbone、颈部 neck以及输出

output组成,而backbone和neck则是 YOLOv５中的主要结

构,具体网络结构如图１所示.输入图片在经过多个Conv和

C３模块处理后将得到多个不同尺度的特征图,并将特征图送

入SPPF模块中,SPPF利用不同大小的池化核进行池化,池

化后进行堆叠,并将输出结果输入到neck层.

为了能够提升模型提取融合特征的能力,在backbone和

输出层中插入neck层,YOLOv５中的neck层采用了 FPN[１２]

＋PAN[１３]的结构.FPN主要是通过上采样的方法来使得高

层特征图能够与低层特征图相融合,即实现多层特征信息的

融合,加强网络特征融合的能力,从而提升对不同尺度目标的

检测.FPN完成自顶向下的语义特征传递后,并没有实现对

定位特征的传递,因此 YOLOv５在FPN 之后引入了 PAN 结

构,PAN通过下采样使低层特征图与高层特征图融合,实现

自底向上的定位特征传递,融合了低层的位置信息,从而加强

网络的特征融合.最后,将PANet处理过的特征图通过分类

器进行分类,使用回归器对预测框进行修正微调,并通过nms
非极大值抑制筛选出正确的预测框,最终实现对结果的预测.

图１　YOLOv５的整体网络结构

Fig．１　OverallnetworkstructureofYOLOv５

３　基于改进的YOLOv５头盔佩戴检测方法

为解决 YOLOv５在小目标检测上的缺陷并提高模型性

能,本文将从特征金字塔、损失函数以及通道注意力机制方面

实现对 YOLOv５的改进.

３．１　特征金字塔网络优化

随着神经网络层次的不断加深,各个网络层级上所产生

的特征也存在着比较明显的差异.为了能够在高层级特征中

获取更多细节信息,从而提高模型对小目标检测的准确性,本

文将BiＧFPN结构添加到 YOLOv５模型中.

BiＧFPN是由 Google公司提出的一种加权双向特征金字

塔网络,很好地平衡了不同层级特征值的重要性.BiＧFPN不

仅规模小并且效率高,在COCO数据集上实现了当前最高的

平均精度,且相比 PANet有着更少的参数和更小的计算量.

PANet在FPN的基础上添加了自底向上的一条线路,结构

如图２(a)所示,而BiＧFPN主要是通过删除 PANet中一些对

融合特征贡献较小的节点,同时在同尺度的输入输出节点中

添加一个跳跃连接,结构如图２(b)所示.通过这种优化后的

结构既在一定程度上实现了简化网络结构,又能融合更多的

特征.

此外,谷歌公司为了实现 BiＧFPN 中的加权特征融合,尝

试了３种不同的融合方式:１)无界融合;２)基于Softmax的融

合;３)快速归一化融合.无界融合对权重并没有限制,可能会

引起训练的不稳定.基于 Softmax的融合存在着导致 GPU
硬件发生显著减速的缺陷,而快速归一化融合策略不仅能获

得与Softmax同等的准确性,而且具有速度更快的优点,因此

本文采用快速归一化融合.基于Softmax的融合以及快速归

一化融合的计算式分别如式(１)、式(２)所示:

２２０５００００５Ｇ２
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其中,＝０．０００１是一个很小的数值,用于避免数值出现不稳

定.Ii是当前结点的输入值,w 是学习到的权重参数.从式

中可以看出,快速归一化融合取消了softmax操作,可以使得

模型的训练速度大大提升.

(a)PANet结构示意图 (b)BiＧFPN结构示意图

图２　PANet和BiＧFPN结构的对比

Fig．２　ComparisonofstructuresofPANetandBiＧFPN

３．２　损失函数优化

卷积神经网络在不断反向传播的过程中,根据计算出的

误差值不断对网络参数进行更新,而在其中损失函数起到了

重要的作用.为了能进一步提高模型在检测时的精准度,本
文使用基于 AlphaＧIoULoss推广得到的 AlphaＧCIoULoss替

换 YOLOv５中使用的CIoULoss.

AlphaＧIoULoss是由 He等提出的一种powerIoU 损失

函数,可以用于精确的 bbox回归和目标检测,通过将 BoxＧ
Cox变换应用于IoU 损失并加上power正则变换,使得新产

生的损失函数能够获得更加精准的预测框以及更加精确的目

标检测效果.实验证明,AlphaＧIoULoss并不会增加训练推

理时间,同时还使得模型在小数据集上比其他损失函数具有

更强的鲁棒性.AlphaＧCIoULoss的计算式如下:

Loss∝ＧCIoU ＝１－IoU∝ ＋ρ２α(b,bgt)＋(βv)α
c２∝ (３)

其中,β和v的计算式如下:

β＝ v
(a－IoU)＋v

(４)

v＝４
π２ arctanwgt

hgt －arctanw
h( )

２
(５)

其中,参数α可作为调节 AlphaＧIoU损失的超参数,以满足不

同水平的bbox回归精度;IoU 表示预测框和真实框的交并

比;b表示预测框中心点;bgt表示真实框中心点;ρ(􀅰)为欧氏

距离;c是最小的封闭盒的对角线长度;wgt和hgt分别表示真

实框的宽和高,w 和h分别表示预测框的宽和高.

３．３　通道注意力机制优化

为了能够使模型迅速地定位至需要处理的候选区域,进
而更快地提取更多的目标特征,提高模型的检测性能,本文使

用了由 Wang等提出的通道注意力机制 ECAＧNet模块,并将

其添加在骨干网络后,将其作为一个输出层.

ECAＧNet的工作原理如图３所示.ECAＧNet对输入特

征进行的全局平均池化操作不会降低通道的维度,从而避免

了SEＧNet[１４]中因降维出现的数据信息丢失和对权重学习的

消极影响.此外,通过对每个通道以及其相邻的 K 个邻居进

行局部跨通道交互,增强了网络对跨通道信息的捕获.其中,

局部跨通道交互的过程是通过大小为 K 的一维卷积来实现

的,K 的大小决定了该通道附近有多少个邻居需要参与该信

道的注意力预测.

图３　ECAＧNet工作原理示意图

Fig．３　SchematicdiagramofworkingprincipleofECAＧNet

为了避免在不同的预测任务中对 K 频繁进行手动调优

而消耗大量计算资源,采用了一种自适应的方式来确定 K.

分组卷积的成功运用证明了高维通道与长距离卷积成正比,

低维通道与短距离卷积也成正比.因此,一维卷积核的大小

K 也应该与通道维度成正比,即K 与通道维度C 应该存在某

种映射.由于线性映射对相关特征存在一定的局限性以及通

道维度通常是２的指数倍,因此可以构造一个非线性映射关

系φ:

C＝φ(K)＝２(γ×K－b) (６)

因此,根据该映射关系可以进一步计算得到K:

K＝ψ(C)＝|log２C
γ ＋b

γ|
odd

(７)

其中,C是给定的通道维数,γ取定值２,|x|odd表示x向上取

整的最小奇数.

ECAＧNet通过一维卷积以及参数共享的方式,减少了通道

所需的参数,加强了通道之间的交互.作者在原文第４．３．２节

中使用了 FasterRＧCNN,MaskRＧCNN 和 RetinaNet这３种

不同的目标检测模型,在 MSCOCO 数据集上进行了实验.
将ECAＧNet与其他注意力机制进行了比较,并且在所有３个

模型中都获得了最佳的性能表现.

最终实现的改进后 YOLOv５的结构如图４所示.

图４　改进 YOLOv５算法的结构

Fig．４　StructureofimprovedYOLOv５alogrithm
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４　实验设置

４．１　实验平台

为验证本文方法的有效性,本文搭建了相关实验平台,使
用ubuntu１８．０４作为操作系统,PyTorch作为深度学习框架

对模型进行训练和测试,具体实验环境配置如表１所列.

表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment

环境项 环境规格

操作系统 ubuntu１８．０４
集成开发环境 Pycharm社区版２０２１．２．３

编程语言 Python３．８
深度学习框架 PyTorch１．８．０

CPU IntelXeonGold５２１８
GPU GeForceRTX２０８０Ti

４．２　数据集构建

由于目前关于电动车骑行人员图像的数据集较少,因此

本文使用了kaggle大赛公开的数据集中的部分图像,并通过

爬虫方式从百度图库中收集相关图像,使用 LabelImg对图像

进行标注,最终形成了电动车骑行人员数据集和头盔佩戴数

据集.该数据集包含了各个场景下的电动车骑行人员以及头

盔佩戴的图像,两个数据集图像的数量分别为９６８７张和

９０２９张.部分图像如图５所示,图５(a)给出了电动车骑行人

员数据集实例,图５(b)给出了头盔佩戴数据集实例.

(a)骑行人员数据集实例 (b)头盔佩戴数据集实例

图５　数据集实例

Fig．５　Datasetexample

４．３　模型训练

在进行模型训练之前,需要对模型配置文件的参数进行

修改,使其能够符合本文数据集的训练要求,模型训练参数设

置如表２所列.

表２　模型训练参数

Table２　Trainingparametersofmodel

参数项 数值

预训练模型 YOLOv５m．pt
训练迭代次数 ２００

批大小 ８
统一图片尺寸 ６４０

学习率 ０．０００１

５　实验结果和分析

利用电动车骑行者数据集中所划分的测试集对本文提出

的改 进 后 的 YOLOv５ 算 法 进 行 性 能 测 试,并 分 别 以

YOLOv５,SSD以及FasterRCNN[１５]算法进行对比实验,从而

验证本文改进后的 YOLOv５算法在电动车骑行人员头盔佩

戴检测上的性能.实验主要由４个部分组成:１)基于测试集

的对比实验;２)在密集场景下的对比实验;３)对于后座乘车

人员头盔佩戴情况检测的对比实验;４)针对小目标检测的对

比实验.

５．１　基于测试集的算法检测结果对比

以相同的训练集、验证集以及epoch对上述算法进行训

练后,以相同测试集对上述算法进行测试,并以平均准确率均

值(meanAveragePrecision,mＧAP)和每秒传输帧数(Frames
PerSecond,FPS)为评价指标,以此评价各种算法在测试集上

的检测性能.评价指标的意义如下:
(１)平均准确率均值(mAP):衡量模型检测精度的指标,

即:

mAP＝∑AP
N

(８)

其中,AP 为某一检测类别的平均精度,N 是检测类别总数.
(２)每秒传输帧数(FPS):用于评价模型的检测速度,即:

FPS＝Num
Time

(９)

其中,Num 是固定时间间隔内检测的总帧数,Time是固定的

时间间隔长度.
测试后的实验结果如表３所列.

表３　测试集上各模型的检测效果

Table３　Detectioneffectofeachmodelintestset

算法 mAP/％ FPS
SSD ８４．７ ３８

FasterRCNN ９０．３ １１
YOLOv５ ９４．７ ６７

改进后 YOLOv５ ９５．８ ５０

从表中可以看出,本文改进后的 YOLOv５模型在测试数

据集 上 的 mAP 最 高,相 比 原 有 的 YOLOv５ 模 型 提 高 了

１．１％,而SSD和FasterRCNN在测试数据集上的 mAP则相

对较低.由于本文改进后的 YOLOv５在网络结构上有所变

化,例如添加了通道注意力机制ECAＧNet以及对损失函数进

行了优化,相应地增加了网络计算量,使得整体模型在推理预

测时的速度较慢,因此FPS相对改进前的模型有所下降.

５．２　密集场景下算法检测结果对比

我国电动车种类繁多、数量大,因此模型在实际检测时在

背景中往往会有大量的电动车,而电动车之间的相互遮挡和

覆盖无疑会使模型检测的困难程度增加,因此设计一组实验

来评估模型在多目标复杂背景条件下的检测性能,设计的实

验方案如下.
使用３００张包含多个检测目标(大于５个检测目标)的图

片进行检测,并在相同的实验条件下,使用 SSD、FasterRCＧ
NN、YOLOv５以及本文所构建的改进后的 YOLOv５模型进

行检测,检测结果如表４所列.

表４　密集背景下各模型的检测效果

Table４　Detectioneffectofeachmodelindensebackground

目标数量 模型 漏检数 漏检率/％ 错检数 准确率/％

２４９０

SSD ５７１ ２２．９３ １７８ ６９．９２
FasterＧRCNN ５１５ ２０．６８ １６２ ７２．８１

YOLOv５ ４３３ １７．３９ １７３ ７５．６６
本文方法 ４１２ １６．５４ １４９ ７７．４７

从表中可以看出,４种模型受骑行人员的距离、重叠程度

的影响比较严重,尤其是在密集背景下的检测效果都受到了

一定程度的影响.但在此条件下,本文改进后的 YOLOv５模

型仍然比原 YOLOv５、SSD 以及 FasterＧRCNN 模型的检测
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效果都好,因此可以看出经过改进后的模型在密集背景下的

检测效果有一定的提升.
为了能进一步凸显出各个模型之间在此场景下的性能差

异,选取同一张图片作为测试图片,对４个模型的测试效果进

行对比,４种模型的检测效果如图６所示.

(a)SSD检测效果

　

(b)FasterRCNN

检测效果

(c)YOLOv５

检测效果

(d)改进 YOLOv５

检测效果

图６　密集背景情况下各模型的检测效果图

Fig．６　Detectioneffectdiagramofeachmodelindensebackground

从检测效果图中可以看出,本文模型在测试图中只出现

了一名 骑 行 人 员 头 盔 佩 戴 情 况 的 漏 检,没 有 出 现 错 检,

YOLOv５也出现了一个漏检,而SSD和FasterRCNN则出现

了较多的错检和漏检.

５．３　后座乘车人员检测结果的对比

由于在现实情况中,电动车往往会乘载２~３名骑行者,
因此模型还需要对电动车后座上的乘坐人员进行头盔佩戴检

测.因此,设计了一组实验来评估模型在电动车存在后座人

员情况下检测时的性能,设计的实验方案如下.
使用３００张电动车存在后座乘车人员的图片进行检测,

并在相同的实验条件下,使用 SSD、FasＧterRCNN、YOLOv５
和本文所构建的改进后的 YOＧLOv５模型进行检测,检测结

果如表５所列.

表５　后座存在乘车人员条件下各模型的检测效果

Table５　Detectioneffectofeachmodelwithpassengersinbackseat

目标数量 模型 漏检数 漏检率/％ 错检数 准确率/％

４２５

SSD ８４ １９．７６ ３５ ７２．００
FasterＧRCNN ２８ ６．５９ ２０ ８８．７１

YOLOv５ ３３ ７．７６ １３ ８９．１８
本文方法 ２６ ６．１２ １２ ９１．０６

从表中可以看出,本文改进后的 YOLOv５在漏检和错检

数量上都是最少的,准确率也是４个模型中最高的,因此可以

看出经过改进后的 YOLOv５在当前场景下的改进效果的有

效性.

为了能进一步凸显各个模型之间在此场景下的性能差

异,选取同一张测试图片进行对比,４种模型的检测效果如

图７所示.

(a)SSD检测效果

　

(b)FasterRCNN

检测效果

(c)YOLOv５

检测效果

(d)改进 YOLOv５

检测效果

图７　后座存在乘车人员情况下各模型的检测效果图

Fig．７　Detectioneffectdiagramofeachmodelwithpassengers

inbackseat

从图中可以看出,FasterRCNN和 YOLOv５以及本文模

型均正确检测出后座乘车人员的头盔佩戴情况,而SSD模型

则未能检测出后座乘车人员的头盔佩戴情况.

５．４　针对小目标检测结果的对比

在头盔佩戴检测的实际运用场景中,往往会存在许多距

离摄像头较远的小目标.其中,在实际运用中对小目标的定

义如下:

Smalltarget:
wimg􀅰himg

wpre􀅰hpre
＜３％ (１０)

其中,wimg和himg分别表示完整图像的宽和高,wpre和hpre分别

表示预测框的宽和高.

虽然当前基于深度学习的目标检测算法已经获得高于传

统目标检测算法的检测精度和鲁棒性,但对于小目标检测仍

然存在较高的漏检率.因此,本文进行了针对小目标的模型

优化,并设计了一组实验来评估模型在骑行人员佩戴不同头

盔情况下的检测效果,设计的实验方案如下.

使用３００张包含小目标的图片进行检测,并在相同的实

验条件下,使用SSD、FasterRCNN、YOLOv５以及本文所构建

的改进后的 YOLOv５模型进行检测,检测结果如表６所列.

表６　小目标条件下各模型的检测效果

Table６　Detectioneffectofeachmodelforsmalltargetconditions

目标数量 模型 漏检数 漏检率/％ 错检数 准确率/％

３６０

SSD ８３ ２３．０６ ２６ ６９．７２
FasterＧRCNN ７９ ２１．９４ ２２ ７１．９４

YOLOv５ ６７ １８．６２ １４ ７７．５０
本文方法 ５９ １６．３９ １８ ７８．６１

从表中可以看出,本文模型在针对小目标检测的准确率

最高,但是４个模型在此条件下的检测准确率都并不高,经过

对测试结果的研究发现,针对小目标图像的检测,往往会受到

图像质量的限制.图像分辨率较低时,模型检测的效果较差.

为了能进一步凸显出各个模型之间在此场景下的性能差

异,选取同一张图片作为测试图片,对４个模型的测试效果进

行对比,４种模型的检测效果如图８所示.从图中可以看出,

本文模型出现了一个漏检,YOLOv５模型出现了４个漏检,而

SSD和FasterRCNN均出现了较多的错检和漏检,因此本文

方法在针对小目标检测条件下进行的改进是有效的.

(a)SSD检测效果

　

(b)FasterRCNN

检测效果

(c)YOLOv５

检测效果

(d)改进 YOLOv５

检测效果

图８　针对小目标条件下各模型的检测效果图

Fig．８　Detectioneffectofeachmodelforsmalltargetconditions

结束语　为了利用深度学习算法规范电动车骑行人员佩

戴头盔,同时提高目标检测算法在此过程中的检测准确度,本
文提出了一种改进 YOLOv５的电动车头盔佩戴检测算法.

本 文 提 出 的 检 测 算 法 在 相 同 实 验 条 件 下,比

YOLOv５,SSD以及 FasterRCNN有着更高的检测精度,在
测试集上 mAP达 到 了 最 佳 的 ９５．８％,同 时 速 度 达 到 了

５０FPS,基本满足实时检测的要求.此外,通过实验证明,

该算法在复杂场景下也有较高的检测精度和鲁棒性,能够
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适用于现实场景中的检测.值得说明的是,由于距离、严
重遮挡以及光线等原因,本文算法在密集场景以及小目标

检测条件下的检测精度还有很大的提升空间,在后续的工

作中将对此进行进一步的深入研究.
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