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联合 ３Ｄ 实例分割和目标检测用于自动驾驶

赵　 璐， 宋新萍， 姚振鑫

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６００）

摘　 要： 为了提高自动驾驶中目标检测的精度与效率问题，本文中提出了一个简单而实用的检测框架，预测 ３Ｄ ＢＢｏｘ 和实例

分割，在精度和效率之间实现了良好的平衡。 首先，通过融合采样获得点云，骨干网络提取了局部特征和全局上下文信息；其
次，设计了两个分支网络来预测语义标签和偏移量，将每个点移向其各自的实例中心，基于简单的聚类策略生成对象建议，对
于每个集群仅生成一个建议，不再需要非最大抑制（ＮＭＳ）过程；最后，应用提出的基于关键点的方法来优化每个提案的 ３Ｄ
ＢＢｏｘ。 通过将相同实例上的点投票为其目标关键点，将最小二乘拟合算法应用于预测的关键点。 在公开的 ＫＩＴＴＩ 数据集上

的实验结果表明，与其它基于特征嵌入的方法相比，本文所提出的方法可以显着改善实例分割结果，优于 ＫＩＴＴＩ 测试基准上

的大多数 ３Ｄ 对象检测器。
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０　 引　 言

３Ｄ 物体检测是 ３Ｄ 感知中的一项具有挑战性

的任务，是自动驾驶汽车（ＡＶ）的基本组成部分。 与

普通 ２Ｄ 物体检测不同，ＡＶ 需要从现实世界中估计

更多的 ３Ｄ 边界框信息，以完成诸如路径规划、避免

碰撞之类的高级任务。 ３Ｄ 物体检测的最新方法利

用了不同类型的数据，包括传感器采集的数据，单眼

图像，立体图像。 在自动驾驶中，ＬｉＤＡＲ 捕获的点云

是更通用，信息量更大的数据格式［１］。 ＬｉＤＡＲ 点云

的 ３Ｄ 实例分割和对象检测示例如图 １ 所示，图像

分别显示了原始点云和 ３Ｄ 检测结果，真实情况和

预测结果分别以绿色和红色绘制，其中的红点是前

景点的预测的对象中心，ＲＧＢ 图像仅在此处用于可

视化。
目标检测通常将对象表示为 ２Ｄ 或 ３Ｄ ＢＢｏｘ，并

带有多个参数，如 Ｂｂｏｘ 的中心、尺寸和方向等，这种

简单的表示形式适合于深度学习框架，同时也有一

些局限性。 例如，对象的形状信息已被完全丢弃，对
于某个 ＢＢｏｘ，不可避免要包含来自背景或其它对象

的一些像素；在遮挡的情况下，这种情况变得更加严

重；此外，ＢＢｏｘ 表示不够准确，无法描述对象的确切

位置。 为了克服此问题，已为每个 ＢＢｏｘ 使用了一

个附加的实例 ｍａｓｋ，以消除其它对象或背景的影

响，通常实例 ｍａｓｋ 是二进制的，以描述像素是否属

于此对象。



图 １　 来自 ＬｉＤＡＲ 点云的 ３Ｄ 实例分割和对象检测示例

Ｆｉｇ． １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ３Ｄ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＬｉＤＡＲ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ

　 　 本文设计了一个自下而上的联合 ３Ｄ 实例分割

与目标检测的端到端框架，其主要目标是更好地进

行 ３Ｄ 目标检测。

１　 相关工作

１．１　 来自多个传感器的 ３Ｄ 物体检测

ＭＶ３Ｄ 是一项开创性的工作，融合了视觉和雷

达点云信息，将点云投射到鸟瞰图和前视图中，这样

既能减少计算量，又不至于丢失过多的信息［２］。 受

ＭＶ３Ｄ 启发，ＡＶＯＤ 提出一种特征提取方式，借助

ＦＰＮ 的想法，从点云输入和 ＲＧＢ 图像得到全分辨率

的特征图送入 ＲＰＮ 网络，弥补了 ｍｖ３ｄ 网络在小目

标物体检测上的不足［３］。
１．２　 基于 ＬＩＤＡＲ 的 ３Ｄ 检测

已被数个领先的 ３Ｄ 检测器证明，ＬｉＤＡＲ 传感

器具有抗干扰能力强、对光照不敏感以及测距精度

高等特点。 学者们提出了两种类型的方法，即单阶

段方法和两阶段方法。 相比于单阶段的方法，两阶

段的方法检测精度更高，但需要更多的网络推理时

间。
单阶段方法：ＶｏｘｅｌＮｅｔ 代替了人工提取的特征，

将点云划分为等距的 ３Ｄ 体素，并通过类似 ＰｏｉｎｔＮｅｔ
的网络来应用 ＶＦＥ 层，通过神经网络学习低级几何

特征，从而表现出良好的性能［４］。 ＨＶＮｅｔ 通过引进

混合体素网格来提高检测精度［５］。
两阶段方法：与直接生成 ３Ｄ 边界框的单阶段

方法不同，两阶段方法旨在通过在第二阶段来优化

第一阶段生成的 ３Ｄ 提议，以生成更准确的目标检

测框。 最近，ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ 利用具有 ＳＡ 和 ＦＰ 层的

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋来提取每个点的特征，提出了区域提议

网络（ＲＰＮ）来生成提议，并应用了改进模块来预测

边界框和类标签［６］。

１．３　 ３Ｄ 实例分割

当前的 ３Ｄ 方法可以分为两种：第一种基于检测

方法提取 ３Ｄ 边界框，并在每个框内利用ｍａｓｋ 学习分

支来预测对象 ｍａｓｋ。 ＳＧＰＮ 基于提取的特征为每个

点建立了一个相似度矩阵，通过相似矩阵计算点在特

征空间的距离来判断两个点是否属于同一对象［７］；第
二种基于分段的方法预测语义标签，并利用点嵌入将

点分组为对象实例，与 ＳＧＰＮ 不同，新提出的 ＧＳＰＮ
采用综合分析策略来生成实例细分的提议。

２　 本文的方法

联合实例分割和 ３Ｄ ＢＢｏｘｅｓ 回归框架如图 ２ 所

示，可以分为两部分：第一部分是基于聚类策略的对

象建议，第二部分是基于最小二乘拟合算法的

ＢＢｏｘｅｓ 改进。 第一部分包括融合采样模块、语义分

割与中心偏移模块以及基于聚类的提案生成模块；
第二部分包括 ３Ｄ 关键点选择模块和最小二乘拟合

模块。
２．１　 骨干网络

融合采样： 通过融合采样［８］，删除了基于点的

方法中必不可少的 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｒｏｐａｇａｔｅ（ＦＰ）层， 从而

极大地减少了框架的运行时间［９］。
点云特征提取： 对于采用融合采样策略后的输

入点云，使用具有多尺度采样和分组操作的常用

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋（无 ＦＰ 层以增加网络的运行速度）网络作

为骨干网络。 特别是，设计的框架具有独立的模块，
特征提取模块可以使用任何点特征提取网络代替。
２．２　 语义分割与中心偏移

利用语义分割模块来提取描述性特征，并预测

每个点的语义标签，与语义分割平行，采用偏移分支

来学习相对偏移，将每个点移至其各自的真实实例

中心。 通过这种方式，可以将同一对象实例的点移
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向相同的中心，并将其聚集得更近，从而可以将点更

好地分组为对象，并且可以将附近的同一类对象分

离。

3DKeypointsDetection

Inputpoint
cloud

SemanticSegmentation
andCenterOffsets

Clustering-based
RegionProposal

RefinedBboxesand
InstanceSeqmentation

Backbone
Network

图 ２　 联合实例分割和 ３Ｄ ＢＢｏｘｅｓ回归框架图

Ｆｉｇ． ２　 Ｊｏｉｎｔ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ３Ｄ ＢＢｏｘｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｒａｍｅ ｄｉａｇｒａｍ

２．２．１　 语义分割

以逐点特征作为输入，设计了一个分割分支 Ｍｓ

模块用于语义类预测。 由于采用了多尺度采样和分

组策略，局部结构和全局上下文信息都已在每个点

状特征向量中进行了编码，这有利于处理不同大小

的对象。 为了很好地解决分类中的类不平衡问题，
使用焦点损失作为评测标准，式（１）：

Ｌｃｌｓ ＝ － ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
（ ｙｉ ｌｏｇ ｐｉ( ）（１ － ｐｉ ） γ αｉ ＋ （１ －

ｙｉ）ｌｏｇ（１ － ｐｉ）（ｐｉ ） γ（１ － αｉ）） （１）
其中， Ｃ 表示类别数， 如果真相属于第 ｉ 类，则

ｙｉ 等于 １，否则等于 ０； ｐｉ 是第 ｉ 类的预测概率；γ∈
（０，＋∞ ）是聚焦参数； αｉ ∈［０，１］ 是第 ｉ类的加权参

数。
２．２．２　 中心偏移

中心偏移模块 Ｍｃ 用于预测每个点到其对象中

心的偏移量，只要所有点都拉到其所属物理中心的

同一对象，则可以将其直接分为不同的实例。 因此，
偏移量分支对骨干网络提取的特征进行编码，以针

对 Ｎ 个前景 （ＦＧ） 点生成 Ｎ 个偏移向量 Ｏ ＝ ｛ ｏ１，
…，ｏＮ｝ ∈ ＲＮ×３。 对于属于同一实例的点，通过 Ｌ１－
ｄｉｓｔａｎｃｅ 回归损失将其学习偏移量约束，式（２）：

　 Ｌｏ＿ｒｅｇ ＝ １
∑

ｉ
ｍｉ
∑

ｉ
‖ Ｏｉ － （Ｃ ｉ

＾ － Ｕｉ）‖·ｍｉ （２）

　 　 其中， ｍ ＝ ｛ｍ１，…，ｍＮ｝ 是一个二进制掩码，如
果点 ｉ 在实例上，则 ｍｉ ＝ １，否则 ｍｉ ＝ ０；３Ｄ 坐标

Ｕｉ ＝（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ） ，其中 ｉ ∈ ｛１，…，Ｎ｝；Ｃ ｉ
＾

是点 ｉ 所属

的实例的质心，式（３）：

Ｃ ｉ
＾ ＝ １

ＮＩ
ｇ ｉ( )

∑
ｊ∈Ｉｇ ｉ( )

Ｕ ｊ （３）

　 　 其中， ｇ（ ｉ） 将点 ｉ 映射为其对应的真实实例的

索引，即包含点 ｉ 的实例，ＮＩ
ｇ（ ｉ） 是实例 Ｉｇ（ ｉ） 中的点

数。
从点到其实例质心的距离通常具有较小的值

（０～１ ｍ），考虑到不同类别的不同对象大小，发现网

络很难回归精确的偏移量，尤其是对于大型对象的

边界点距离实例质心相对较远。 为了解决这个问

题，制定了方向损失，来约束预测偏移矢量的方向，
式（４）：

　 Ｌｏ＿ｄｉｒ ＝ － １

∑
ｉ

ｍｉ

∑
ｉ

ｏｉ
‖ ｏｉ ‖２

·
Ｃｉ
＾ － Ｕｉ

‖ Ｃｉ
＾ － Ｕｉ ‖２

（４）

２．３　 基于聚类的提案生成

通过语义分割与中心偏移的操作，所有 ＦＧ 点

都将汇总到其相应对象的中心。 可以通过简单的聚

类算法（即 ｋ 均值［１０］）进行实例分割，ｋ－ｍｅａｎｓ 是较

经典的聚类算法之一，该算法的效率高，在对大规模

数据进行聚类时被广泛应用。 聚类后，通过平均前

ｋ 个预测值，还为每个实例生成了平均值 ＢＢｏｘ。
２．４　 ＢＢｏｘ 优化

尽管从第一阶段开始的 ＢＢｏｘ 预测非常精确，
但仍有一些改进空间。 类似于其它基于两阶段的方

法，将相同实例上的点投票为其目标关键点，将最小

二乘拟合算法应用于预测的关键点，通过得到的 ３Ｄ
旋转 Ｒ∈ ＳＯ（３）和平移 ｔ∈Ｒ３ 来优化第一阶段得到

的 ＢＢｏｘ。
（１）３Ｄ 关键点检测。 对于生成的每个提案，使

用 ３Ｄ 关键点检测模块 ＭＫ 来检测每个对象的 ３Ｄ 关

键点， ＭＫ 会预测从可见点到目标关键点的每点欧

几里德平移偏移，这些可见点以及预测的偏移量将

投票给目标关键点，通过聚类算法收集投票点，并选

择聚类中心作为投票关键点。
（２）最小二乘拟合。 给定对象的两个点集，一

个来自 ＬＩＤＡＲ 坐标系中 Ｍ 个检测到的关键点 ｛ｋ Ｖ ｊ

｝Ｍ
ｊ ＝ １ ，另一个来自对象坐标系中其对应点 ｛ｋ Ｖ＇

ｊ
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｝Ｍ
ｊ ＝ １ ，ＢＢｏｘｓ 优化模块计算参数 （Ｒ，ｔ） 使用最小二

乘拟合算法，该算法通过最小化平方损失式（５） 来

找到 Ｒ 和 ｔ：

Ｌｌｅａｓｔ －ｓｑｕａｒｅｓ ＝ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
‖ｋ Ｖ ｊ － Ｒ·ｋ Ｖ＇

ｊ ＋ ｔ( ) ‖２ （５）

其中， Ｍ 是对象的选定关键点数。
２．５　 多任务损失

多任务损失被用于训练的网络，包括语义分割

损失 Ｌｃｌｓ、 中心偏移损失 Ｌｃｅｎｔｅｒ、 关键点平移偏移损失

Ｌｋｅｙｐｏｉｎｔｓ 和 ３Ｄ ＢＢｏｘ 回归损失 Ｌｒｅｇ ，式（６）：
Ｌ ＝ Ｌｃｌｓ ＋ Ｌｃｅｎｔｅｒ ＋ Ｌｋｅｙｐｏｉｎｔｓ ＋ Ｌｒｅｇ （６）

　 　 中心偏移损失， 在训练过程中，直接为每个 ＦＧ
点生成监督信号，并将损失函数表述为式（７）：

Ｌｃｅｎｔｅｒ ＝ Ｌｏ＿ｒｅｇ ＋ Ｌｏ＿ｄｉｒ ＋ Ｌｓｉｚｅ ＋ Ｌθ （７）
　 　 其中， Ｌｏ＿ｒｅｇ、Ｌｏ＿ｄｉｒ、Ｌｓｉｚｅ 和 Ｌθ 分别是偏移量约束

损失、方向损失、ＢＢｏｘ 尺寸和方向角的平滑度 Ｌ１－
ｄｉｓｔａｎｃｅ 损失。

ＢＢｏｘ 回归损失： 每个建议都编码为 ７ 维向量，
包括对象中心 （ｃｘ，ｃｙ，ｃｚ），对象尺寸（ｈ，ｗ，ｌ） 和头方

向角 θ。 旋转后的 ３Ｄ 联合损失在这里用作评测标

准，式（８）：

Ｌｒｅｇ ＝ １ － ＩＯＵ Ｂｇ，Ｂｄ( ) ＝
Ｂｇ ∩ Ｂｄ

Ｂｇ ∪ Ｂｄ
（８）

　 　 其中， Ｂｄ 和 Ｂｇ 分别代表预测的 ＢＢｏｘ 和真实的

ＢＢｏｘ。

３　 实验

３．１　 数据集

本文利用公共 ＫＩＴＴＩ 数据集评估了 ３Ｄ 实例分

割和对象检测的框架。 整个数据集分为训练集和测

试集两个子集，分别由 ７ ４８１ 和 ７ ５１８ 帧组成。
３．２　 ３Ｄ 实例分割

在 ＫＩＴＴＩ 中，已为 ３ 类对象汽车、行人和骑自行

车的人提供了 ３Ｄ ＢＢｏｘ 注释， 只需提取每个 ＢＢｏｘ
内部的点，即可为每个对象生成实例 ｍａｓｋ。 ３Ｄ 实例

地面真实情况的示例如图 ３ 所示，其中不同的颜色

表示该图像底部的不同对象， 绿色的 ＢＢｏｘ 是真实

结果，其它颜色 ＢＢｏｘ 是预测结果，底部图像仅用于

可视化。

图 ３　 基于 ＫＩＴＴＩ ３Ｄ ＢＢｏｘ 注释生成的实例分割

Ｆｉｇ． ３　 Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｆａｃｔｓ ｏｆ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＫＩＴＴＩ ３Ｄ ＢＢｏｘ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ

３．３　 ＫＩＴＴＩ 上的 ３Ｄ 对象检测

将本文的 ３Ｄ 点云目标检测与其它最新方法进

行了比较，结果见表 １。 在 ３Ｄ 和 ＢＥＶ 检测任务中，
本文的方法在所有竞争对手中均获得了出色的性

能，在不同的召回率设置方面优于最新方法，具有更

好的检测覆盖率和准确性，如图 ４ 所示。 将从

ＬｉＤＡＲ 检测到的 ３Ｄ 边界框投影到 ＲＧＢ 图像，以实

现更好的可视化，如图 ５ 所示。
３．４　 可视化检测到的关键点

在实例分割的基础上，可视化了检测到的 ３Ｄ
关键点，如图 ６ 所示。 绿色点是真实 ３Ｄ 关键点，红
色点是预测的 ３Ｄ 关键点，实验结果表明本文的方

法能够选择合适的关键点。
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图 ４　 ＫＩＴＴＩ ３Ｄ 物体检测测试集上两阶段方法的评估结果

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｗｏ － ｓｔａｇｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ
ＫＩＴＴＩ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ
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表 １　 与 ＫＩＴＴＩ测试服务器上其它方法的性能比较

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＫＩＴＴＩ ｔｅｓｔ ｓｅｒｖｅｒ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｍｏｄａｌｉｔｙ
ＢＥＶ（０．５）

Ｅａｓｙ Ｍｏｄｅｒａｔｅ Ｈａｒｄ

３Ｄ（０．７）

Ｅａｓｙ Ｍｏｄｅｒａｔｅ Ｈａｒｄ
ＦＰＳ

Ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ

ＶｏｘｅｌＮｅｔ ＬｉＤＡＲ ８７．９５ ７８．３９ ７１．２９ ７７．８２ ６４．１７ ５７．５１ ４．４

ＣｏｎＦｕｓｅ ＬｉＤＡＲ＋ＲＧＢ ９４．０７ ８５．３５ ７５．８８ ８３．６８ ６８．７８ ６１．６７ １６．７
ＳＥＣＯＮＤ ＬｉＤＡＲ ８９．３９ ８３．７７ ７８．５９ ８３．３４ ７２．５５ ６５．８２ ２０

ＰｏｉｎｔＰｉｌｌａｒｓ ＬｉＤＡＲ ９０．０７ ８６．５６ ８２．８１ ８２．５８ ７４．３１ ６８．９９ ４２
ＳＡ－ＳＳＤ ＬｉＤＡＲ ９５．０３ ９１．０３ ８５．９６ ８８．７５ ７９．７９ ７４．１６ ２５
ＨＶＮｅｔ ＬｉＤＡＲ ９２．８３ ８８．８２ ８３．３８ ８７．２１ ７７．５８ ７１．７９ ３１

Ｐｏｉｎｔ－ＧＮＮ ＬｉＤＡＲ ９３．１１ ８９．１７ ８３．９ ８８．３３ ７９．４７ ７２．２９ ２
３ＤＳＳＤ ＬｉＤＡＲ ９４．６４ ９０．８１ ８６．３５ ８８．３６ ７９．５７ ７４．５５ ２５

Ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ
Ｍｖ３Ｄ ＬｉＤＡＲ＋ＲＧＢ ８６．４９ ７８．９８ ７２．２３ ７４．９７ ６３．６３ ５４．００ ２．８

Ｆ－ＰｏｉｎｔＮｅｔ ＬｉＤＡＲ＋ＲＧＢ ９１．１７ ８４．６７ ７４．７７ ８２．１９ ６９．７９ ６０．５９ ５．９
ＡＶＯＤ ＬｉＤＡＲ＋ＲＧＢ ８９．７５ ８４．９５ ７８．３２ ７６．３９ ６６．４７ ６０．２３ １０

ＰｏｉｎｔＲＣＮＮ ＬｉＤＡＲ ９２．１３ ８７．３９ ８２．７２ ８６．９６ ７５．６４ ７０．７０ －
Ｆ－ＣｏｎｖＮｅｔ ＬｉＤＡＲ＋ＲＧＢ ９１．５１ ８５．８４ ７６．１１ ８７．３６ ７６．３９ ６６．６９ ２．１

ＦａｓｔＰｏｉｎｔＲＣＮＮ ＬｉＤＡＲ ９０．８７ ８７．８４ ８０．５２ ８５．２９ ７７．４０ ７０．２４ １５．４
ＭＭＦ ＬｉＤＡＲ＋ＲＧＢ ９３．６７ ８８．２１ ８１．９９ ８８．４０ ７７．４３ ７０．２２ １２．５
ＳＴＤ ＬｉＤＡＲ ９４．７４ ８９．７４ ８６．４２ ８７．９５ ７９．７９ ７４．１６ ２５

ＰＶ－ＲＣＮＮ ＬｉＤＡＲ ９４．９８ ９０．６５ ８６．１４ ９０．２５ ８１．４３ ７６．８２ １２．５
Ｏｕｒｓ ＬｉＤＡＲ ９５．１５ ９０．５５ ８７．３０ ９０．１０ ８２．５６ ７７．２５ １０．５

图 ５　 在 ＫＩＴＴＩ基准上联合实例分割和 ３Ｄ 对象检测的 ３ 个示例

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｒｅｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｊｏｉｎｔ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ＫＩＴＴＩ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ

图 ６　 ３Ｄ 关键点可视化

Ｆｉｇ． ６　 ３Ｄ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
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４　 结束语

本文提出了用于联合 ３Ｄ 对象检测和实例分割

的统一框架。 第一阶段设计了一个语义分割模块

Ｍｓ 与平行的中心偏移模块 Ｍｃ， 将属于同一对象的

所有前景点拉到其所属物理中心；第二阶段，提出了

一种简单有效的基于关键点的方法来优化第一阶段

得到的 ＢＢｏｘ。 本文所提出的框架仅需几个区域提

议就能获得最新的效果，这对于在实际应用中进行

实时感知非常重要。 当前，使用 ＰｏｉｎｔＮｅｔ ＋＋作为骨

干网，是实时检测率的瓶颈。 将来，希望设计一个更

高效的骨干网络，以使系统实时运行，以便在 ３６０°
视点上进行目标检测。
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消费者信心指数的预测效果达到最好。 该方法有效

预测了消费者信心指数，可以将其应用到其它经济

指标的预测，从而更好的掌握经济指标的变化趋势。
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