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融合知识蒸馏和注意力机制的光伏热斑检测

郝 帅， 吴瑛琦， 马 旭*， 李 彤， 王海莹
（西安科技大学  电气与控制工程学院，陕西  西安  710054）

摘要：针对复杂环境下光伏电池板热斑故障的多尺度目标导致检测困难的问题，提出一种融合知识蒸馏和注意力机制的

检测算法。为实现故障特征信息高效提取与保留，设计一种融合高阶空间交互和通道注意力的模块以提升网络对于故

障特征信息的表达能力；为增强复杂背景下目标信息表达能力，构建一种结合通道和位置信息的注意力模块来提高网络

对于故障位置信息的识别准确率；采用知识蒸馏思想将教师网络的参数迁移至学生网络，在不增加任何复杂度的前提下

提升学生网络的检测精度。为进一步精确定位热斑目标，引入 Focal-CIoU 损失函数加速网络收敛，从而提升检测性能。

为验证算法有效性，与 8 种经典算法进行比较，实验结果表明，本文算法的检测精度最高，精度达 84. 8%，对于分辨率为

640×512 的图像检测速度可达 142 FPS。
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Abstract： A detection algorithm combining knowledge distillation and attention mechanism is proposed to 
solve the problem that multi-scale target of the hot spot fault of photovoltaic panel in a complex environ⁃
ment leads to difficult detection.  To efficiently extract and retain fault feature information， a module that 
integrates higher-order spatial interaction and channel attention was designed to improve the expression 
ability of fault feature information.  To further enhance the ability of expressing target information in a com ⁃
plex background， an attention module combining channel and location information was constructed to im ⁃
prove the recognition accuracy of fault location information.  The parameters of teacher network were trans⁃
ferred to student network by knowledge distillation， and the detection accuracy of student network was im ⁃
proved without adding any complexity.  A focal-CIoU loss function was introduced to accelerate network 
convergence and improve detection performance.  In verifying the effectiveness of the proposed algorithm 
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against eight classical algorithms， the experimental results show that the proposed algorithm has the high⁃
est detection accuracy （84. 8%）， and the detection speed can reach 142 FPS for images with a resolution 
of 640×512.
Key words： deep learning； photovoltaic hot spot detection； knowledge distillation； attention mechanism

1 引  言

太阳能是重要的可再生能源之一，可以作为

传统燃料的清洁和可再生替代品。在众多清洁

能源中，太阳能越来越受到人们的青睐。光伏电

池板在运行过程中存在微裂纹、玻璃破损等缺

陷，进而导致出现热斑故障，极大降低其运行效

率［1-3］。因此，对光伏电池板进行热斑故障检测是

保证光伏电站安全、高效运行的有效措施。

目前，常用的热斑检测方法可分为电气测量

检测方法和基于计算机视觉的故障检测方法。

电气测量检测方法主要是通过搭建外部电路获

取电压电流等电气量，与正常运行值对比判断进

行检测［4］。计算机视觉的方式主要是对通过拍摄

得到的图像进行特征提取分析［5］。基于计算机视

觉的检测方法可分为传统检测法和基于深度学

习检测方法。传统目标检测方法主要依赖于滤

波器或手工特征描述符对故障目标进行提取分

割识别。孙海蓉等［6］受高斯分布启发提出一种热

斑识别函数，采用改进自私羊群算法对热斑位置

进行寻优，利用双边滤波对热斑故障进行分割，

获得热斑故障检测结果。蒋琳等［7］为抑制噪声干

扰，提出对红外图像灰度直方图进行 B 样条最小

二乘拟合，提高检测准确率。Grimaccia 等［8］通过

图像镶嵌技术和颜色滤波技术识别出光伏组件，

结合红外温度信息检测热斑故障。上述算法虽

然在一定条件下具有较高的检测精度，但是由于

采用人工提取特征其鲁棒性较弱，泛化能力不

足。深度学习借助于卷积网络能够自动学习图

像特征信息，得到样本具体特征表达，在目标缺

陷检测任务中取得了显著成效，具有较好的鲁棒

性和泛化能力［9-11］。因此，部分学者借助深度学

习对光伏热斑检测展开研究。

目前，基于深度学习的检测方法主要分为两

类：Two-stage 和 One-stage。 Two-stage 方法需

要产生候选区域并对其进行分类以确定目标，代

表算法有 Faster RCNN［12］，Sparse RCNN［13］等。

樊涛等［14］在 Faster RCNN 网络中结合注意力机

制以提升复杂环境下特征提取的有效性，进而提

升网络检测准确率。但 Two-stage 算法存在设计

复杂、检测效率低等问题。One-stage 算法通过

回归的方式检测目标，代表算法包括 SSD［15-16］，

YOLO 系列［17］等。王道累等［18］针对红外热斑图

像数据较少的问题，利用伽马变换扩充数据，并

提出改进 YOLOv4-tiny 的金字塔结构并融合注

意力机制提升检测准确率。夏杰锋等［19］针对热

斑成因的差异性提出基于 EfficientNet 的缺陷分

类网络，利用边缘检测提取光伏组件轮廓进行定

位。Su 等［20］提出一种通道注意力特征加权的门

机制进行特征提取与过滤，实验证明该方法可有

效检测光伏热斑故障。

综上，基于深度学习的光伏热斑检测算法相

较于基于人工特征的检测算法具有明显优势，但

是基于深度学习的光伏热斑检测方法依然存在

以下难点：第一，现有算法主要针对单尺度目标

开展研究，而光伏热斑故障目标存在尺度差异

大，导致特征难以有效表达；第二，热斑故障纹理

特征较弱且存在边缘模糊现象，易淹没于复杂背

景中，导致目标特征显著度较低，难以获取；第

三，现有算法难以兼顾检测精度和网络轻量化。

针对上述问题，本文提出一种融合知识蒸馏

和注意力模型的光伏热斑检测算法（Knowledge 
Distillation and Attention Network，KDANet）。针

对热斑故障存在多尺度的问题，设计一种高阶空

间交互和通道注意力相融合的特征提取模块以加

强网络对于多尺度目标特征的有效表达。为解决

检测环境复杂导致检测困难的问题，构建一种结

合通道和位置的注意力模块来增强故障目标显著

度，抑制背景信息干扰，进而增强检测准确率。为

提升网络检测精度的同时减少网络参数量，基于

知识蒸馏思想框架将教师网络的知识迁移至学生

网络中，兼顾网络精度与网络轻量化。
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2 基于知识蒸馏的光伏热斑检测

为提升复杂环境下多尺度热斑故障检测能

力，本文提出一种融合知识蒸馏和注意力机制的

光伏热斑检测算法。其中，学生网络为需要实现

高精度的小型网络，保证模型参数量少，故选择

YOLOv5s 作为学生网络；而教师网络需要保证

足够高的检测精度，构建出检测精度高的网络，

模型参数量较大。为提升网络对多尺度热斑特

征信息的表达能力，本文设计一种高阶空间信

息交互和通道注意力相融合的模块；为提升复

杂背景下网络对热斑信息的正确表达，本文设

计一种结合通道和位置信息的注意力模块。本

文检测网络结构主要分为三部分，分别为教师

网络部分、学生网络部分和蒸馏部分，原理如图

1 所示。

训练具体步骤如下：

（1）选取 YOLOv5 作为教师网络和学生网络

的基准，教师网络将主干网络部分替换为高阶空

间交互和通道注意力相融合的特征提取模块

（Fusion Channel Attention and Higher-order Spa⁃
tial Interactions，FCAHSI）以增强多尺度目标在

网络中的权重信息，提升网络检测准确率。

（2）将教师网络中检测头部分替换为本文设

计的结合通道和位置信息的注意力模块（Com⁃
bining Channel and Location information Atten⁃
tion，CCLA）来抑制复杂背景的干扰，增强目标

显著度，借以提升热斑目标的检测精度。

图 1　基于知识蒸馏的检测原理图

Fig. 1　Schematic diagram of detection based on knowledge distillation
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（3）将光伏热斑数据集划分为训练集、验证

集和测试集，训练集分别送入教师网络和学生网

络进行训练，得到初始权重。

（4）利用初始权重进行蒸馏训练，即获取教

师网络预测层输出特征，将其迁移至学生网络预

测层，辅助学生网络学习热斑故障信息。过程中

通过蒸馏损失控制学习热斑故障特征，实现提升

学生网络检测精度的目的。

2. 1　FCAHSI模块

针对网络对多尺度热斑信息表达能力弱，导

致算法检测性能不足的问题，本文设计了一种融

合高阶空间交互和通道注意力的结构，如图 2
所示。

首先，将输入图像调整成统一尺寸，求取输

入图像的全局平均池化 F gap 得到通道注意权重

图，并利用 W C 获得全局故障信息关注，计算式定

义如式（1）和式（2）所示：

A ( X div )= σ (W C ( F gap ( X div ) ) )， （1）
X refine = A ( X div ) ⊗ ( X div )， （2）

其中：X div ∈ RC × W × H，指只通过一次跳跃连接拼

接特征得到的特征图，XC ∈ RC × 1 × 1，指代特征图

通过全连接层后得到的权重图，σ 是 sigmoid 激活

函数，F gap 代指通道全局平均池化，A 是通过计算

得到的一种通道关注特征描述子，X refine 代表计算

得到的通道特征图。

其次，为实现故障目标特征有效保留，将上

述特征图输入至 HB 模块中，经过门控卷积的多

次空间计算，保留故障信息。令 x∈ RHW × C 代表

输入特征，其计算式如式（3）~式（5）所示。

[ pHW × C
0 ，qHW × C

0 ]= ϕ in ( x )∈ RHW × 2C， （3）
p1 = f ( q0 ) ·p0 ∈ RHW × C， （4）
y= ϕ out ( p1 )∈ RHW × C， （5）

其中：ϕ in，ϕ out 表示通道混合后的线性投影层，f 是

深度可分离卷积，p，q分别代表相邻特征，通过上

式计算相邻特征之间的内在联系。

为实现更高层次的特征空间交互，采用递归

的方式增加模型容量。首先，使用 ϕ in 获得一组特

征 p0 和 { q k }n - 1
k = 0：

[ pHW × C 0
0 ，qHW × C 0

0 ，…，qHW × Cn - 1
n - 1 ]= ϕ in ( x )，（6）

其中，ϕ in ( x )∈ R
HW ×( C 0 + ∑

0

n - 1
Ck )

然后递归执行门控卷积，得到如式（7）所示

特征：

p k + 1 = fk ( q k ) ·gk ( p k ) /α， （7）
其中：使用 1/α 将输出缩放，稳定训练；{ fk }是一

组深度卷积层，{ gk } 用于不同顺序匹配维度，定

义如式（8）所示：

gk =ì
í
î

Identity，              k = 0
Linear ( Ck - 1，Ck )，1 ≤ k ≤ n - 1

. （8）

最后，将最后一个递归 ϕ out 的输出馈送至投

影层 p0，获得更高阶的空间信息交互结果。为限

制高阶空间交互作用引入的计算开销，将每阶通

道维度按照式（9）设置。

Ck = C
2n - k - 1 ，0 ≤ k ≤ n - 1. （9）

低阶特征使用较少的通道计算，可实现特征

从粗到细全方位交互，保证目标信息的完整性。

由此，可融合通道注意力和高阶空间交互，实现

目标特征信息有效保留。

2. 2　CCLA模块

针对网络难以准确检测复杂环境下热斑故

障信息的问题，本文设计一种结合位置信息和通

道信息的注意力模块，将其嵌入检测网络中，提

升故障目标的表达能力，借以提升网络检测准确

率和精度。具体结构如图 3 所示。

为增强注意力利用精确的位置信息在空间

上捕捉长距离的相互作用，将全局池化分解为两

个 1 维方程表示。具体而言，给定输入 X，使用池

图 2　FCAHSI结构图

Fig. 2　Structure of FCAHSI
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化函数 ( H，1 ) 和 ( 1，W ) 分别对水平方向和垂直

方向的通道信息进行编码。由此可得高度 h 第 c

通道的输出如式（10）所示：

zh
c ( h )= 1

W ∑
0 ≤ i < W

xc ( h，i ). （10）

同样地，由此可得宽度 w 第 c 通道的输出如

式（11）所示：

zw
c ( w )= 1

H ∑
0 ≤ j < H

xc ( j，w ). （11）

上述两个变换分别沿着两个空间方向聚合

特征信息，产生一对方向感知特征图，可以捕获

沿一个空间方向的长距离依赖关系，同时保留沿

另一空间方向的精确位置信息，有助于检测网络

更加准确的定位感兴趣的目标。融合后的特征

图如式（12）所示：

fu = δ ( F 1 ( [ zh，zw ] ) )， （12）
其中：[ ⋅，⋅ ]指沿空间维度进行串联，F1是 1×1 的

卷积变换函数，δ 是非线性激活函数，fu 表示将水

平方向和垂直方向上的空间信息进行编码所得

的中间特征图。 fu 沿着空间维度分解为 f h 和 f w，

通过公式（13）和公式（14）将通道数调整至和输

入 X相同。

g h = σ ( Fh ( f h ) )， （13）
g w = σ ( Fw ( f w ) ). （14）

最后，位置信息注意力部分可写为式（15）
所示：

yc ( i，j )= xc ( i，j )× g h
c ( i )× g w

c ( j ). （15）
为保留通道信息，将上述拥有位置信息的特

征图进行全局平均池化，压缩特征为具有全局信

息的 1×1×C 的数列（C 为特征通道数）；然后不

降维的情况下调整大小为 k 的快速以为卷积生成

通道权重，进行局部扩通道交互，共享通道参数，

获取各个通道之间的相关依赖关系，如式（16）
所示：

ω = σ ( CIDk ( yc ) )， （16）
其中，ω 为特征权重，捕获跨通道局部交互信息；

CID 为一维卷积，k决定扩通道局部交互的范围。

特征通道数 C 与 k 正相关，计算关系如式

（17）所示：

C = ϕ ( k )= 2r × k - b. （17）
确定通道维数 C 后，计算卷积核 k 大小如式

（18）所示：

k =
|

|

|
||
| log2 ( C )

γ
+ b

γ

|

|

|
||
|
， （18）

其中，γ 和 b 分别取 2 和 1。最后，将生成的特征图

加权到原来的输入特征图上。

2. 3　基于知识蒸馏的目标检测

知识蒸馏是一种模型轻量化的方法，由教师

网络和学生网络组成。和学生网络相比，教师网

络结构复杂、训练后获得的检测精度更高，通过

迁移教师网络大模型的知识到学生网络小模型

中，可辅助学生网络更好地学习到故障目标信

息，实现检测精度和速度兼顾。

针对标准蒸馏方法中学生网络会从教师网

络预测的背景区域中学习错误的边界框导致出

现检测能力降低的问题，本文将教师网络的预测

层内容进行蒸馏，并使用蒸馏损失函数控制学生

网络学习。本文采用如式（19）所示的蒸馏损失

函数，使得蒸馏过程中学生网络只学习教师网络

预测的目标概率值较高的边界框位置和类别

概率：

f Comb
obj = fobj ( ogt

i ，ô i )+ λD ⋅ fobj ( oT
i ，ô i )，（19）

图 3　CCLA 结构图

Fig. 3　Structure of CCLA
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其中：ogt
i 表示真实框的目标真值，ô i 代表学生网

络预测表的目标值，oT
i 是教师网络预测的目标

值，λD 为蒸馏损失平衡系数，fobj 表示计算目标损

失。学生网络的类别概率损失如式（20）所示：

f Comb
cl = fcl ( t gt

i ，t̂ i )+ ôT
i ⋅ λD ⋅ fcl ( t T

i ，t̂ i )，（20）
其中：t gt

i 是真实类别概率，t̂ i 代表学生网络预测的

类别概率，t T
i 代表教师网络预测的类别概率，fcl

表示计算分类损失，ôT
i 表示教师网络预测的目标

概率。学生网络的边界框回归损失函数如式

（21）所示：

f Comb
bb = fbb ( bgt

i ，b̂ i )+ ôT
i ⋅ λD ⋅ fbb ( bT

i ，b̂ i )，（21）
其中：bgt

i 是真实类别概率，b̂ i 代表学生网络预测

的类别概率，bT
i 代表教师网络预测的类别概率，

fbb 表示计算分类损失。整体蒸馏损失函数如式

（22）所示：

L final = f Comb
bb + f Comb

cl + f Comb
obj . （22）

2. 4　函数优化

当预测框和真实框相互包含或出现宽和高对

齐时，该损失函数会退化为 IoU，使得定位不准

确，导致预测框收敛方向出现偏差，容易造成漏检

问题。因此，本文采用 Focal-CIoU 损失函数替代

原损失函数，其计算公式如式（23）~式（26）所示：

CIoU = IoU - ( )ρ2 ( b，bgt )
c2 + αυ ， （23）

υ = 4
π 2 ( )arctan w gt

hgt - arctan w
h

2

， （24）

α = υ
( 1 - IoU )+ υ

， （25）

LFocal - CIoU = IoU γ LCIoU， （26）
其中：α和 υ为长宽比，w，h，w gt和hgt分别表示预测框

的宽、高和真实框的宽和高，γ用于控制曲线弧度。

3 实验结果

3. 1　实验数据集与实验环境

本文实验中软硬件平台配置如表 1 所示。

实验使用的数据集是来自某光伏电站通过

无人机携带热红外相机拍摄所得，总共 1 028 张

红外图像，使用 LabelImg 工具进行标注工作，按

照 6∶2∶2 划分训练集、验证集和测试集。在网络

训练时，首先将输入图像调整到统一的 640×640
大小，并采用动量项为 0. 937 的梯度下降算法进

行训练。同时，为保证学习率随网络的学习程度

而自适应，本文使用余弦退火学习率方法对学习

率做自适应调整。每个批次训练的 batch 中包含

8 张图像，分为 77 次送入网络。

3. 2　评价指标

为客观评价 KDANet 算法的优势，本文选取

召回率 M R，准确率 M P，mAP50 和模型推理时间

M t 作为客观评价指标，各指标的公式定义如式

（27）~式（29）所示：

M R = N TP

N TP + N FN
， （27）

M P = N TP

N TP + N FP
， （28）

M t = SS
K - ST

K， （29）
其中：N TP 为网络正确检测出缺陷的个数，N FN 代表

未正确检测的缺陷个数，N FP代表误检的故障个数，

SS
K和 ST

K分别表示网络检测开始和结束的时间。

3. 3　KDANet消融实验

为客观评估 KDANet 算法的检测性能，将

KDANet 与 YOLOv5 网络做对比分析，其中损失

函数对比曲线如图 4 所示。

表 1　软硬件平台配置

Tab. 1　Configuration of Hardware and software

Configuration name
Operating system

CPU

GPU
CUDA

Deep Learning Frame⁃
work

Version parameter
Microsoft Windows 10

Inter Core i7-11700 @2. 50 
GHz

NVIDIA GeForce RTX 3070
11. 6

Pytorch

图 4　损失函数对比曲线

Fig. 4　Loss function contrast curves
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从图 4 可以看出，本文采用的损失函数可以

更快的将训练损失降到最低。

平均准确值对比曲线如图 5 所示。图 5 中本

文算法精度在约 150 轮后超过基准 YOLOv5 算

法，达到平衡且最终稳定于 84. 5%。

为进一步验证各改进模块的有效性，本文设

计的教师网络在原始 YOLOv5 网络基础上通过

加入不同改进策略对测试集进行消融实验，所有

实验均使用相同的数据样本和参数设置，对比结

果如表 2 所示。

由表 2 结果可知，和基准网络相比，教师网络

中单独使用本文设计的 FCAHSI 模块后，准确率

提 升 14. 4%，召 回 率 提 升 13. 7%，AP50 提 升

15. 9%。单独使用 CCLA 模块后，准确率提升

13. 3%，召回率提升 11. 3%，AP50 提升 15. 3%。

实验结果说明本文提出的 FCAHSI 和 CCLA 模

块对于热斑故障信息检测能力提升显著。

3. 4　蒸馏对比实验

为验证本文设计的蒸馏网络性能，将教师网

络、学生网络和蒸馏后的网络进行测试对比，蒸

馏温度设置为 20，蒸馏损失平衡系数 λD 设置为

1，结果如表 3 所示。

从表 3 结果可以看出，教师网络模型最大，检

测精度最高，但检测时间最长。学生网络的检测

准确率、回归率和精度均最低，经过蒸馏之后各

个指标均有不同程度的提升，尤其在不添加任何

模型复杂度的情况下，检测精度较原来提升

14. 2%，而检测时间减少 0. 2 ms，说明本文设计

的蒸馏网络可将教师网络的优势无条件迁移至

学生网络，从而提升学生网络的检测性能。

3. 5　对比实验

为 客 观 评 价 KDANet 的 检 测 性 能 ，选 取

SSD，CenterNet，EfficientDet，FCOS 4 种经典算

法在多尺度、小目标、密集目标、复杂背景 4 种

不同情景下进行对比测试（原图中绿色框标出

所有热斑故障，实验图白色框标出所有漏检、误

检情况）。实验用原图和算法检测图如图 6 所

示（彩图见期刊电子版）。

图 5　平均准确值对比曲线

Fig. 5　Different module action experiments

表 2　不同模块作用实验

Tab. 2　Different module action experiments

FCAHSI

√

√

√

CCLA

√

√
√

函数优化

√
√
√

MP/%
73. 0
87. 4
86. 3
89. 1
89. 8
90. 2

MR/%
67. 1
80. 8
78. 4
81. 1

80. 1
79. 4

mAP@0. 5%
70. 6
86. 5
85. 9
87. 5
86. 8
87. 6

Mt/ms
4. 5

6. 9
5. 8
6. 9
6. 4
7. 7

Parameters
7 012 822

12 673 206
10 204 375
12 673 206
10 204 375
12 731 191

GFLOPs
15. 8

29. 8
26. 1
29. 8
26. 1
29. 9

表 3　蒸馏实验结果

Tab. 3　Result of distillation experiment

方法

教师网络

学生网络

Ours

MP/%
90. 2
73. 0
84. 3

MR/%
79. 4
67. 1
79. 9

mAP@0. 5%
87. 6
70. 6
84. 8

Mt/ms
7. 7
4. 5
4. 3

Parameters
12 731 191
7 012 822
7 012 822

GFLOPs
29. 9
15. 8
15. 8
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图 6　实验测试图

Fig. 6　Experimental test diagram
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图 6（a）为实验用原图，从左到右 4 组实验结

果及分析如下。

第 1 组实验：多尺度热斑目标检测。从第 1
组 实 验 结 果 可 以 看 出 ，SSD，EfficientDet 和

FCOS 算法均存在漏检问题，本文算法因使用

FCAHSI 模块，多尺度信息保留能力较强，可较

好的解决故障尺度不同导致检测困难问题，检测

结果更为准确。

第 2 组实验：小目标热斑检测。SSD，Effi⁃
cientDet 算法有漏检情况，其余 3 种算法可检测

出小目标热斑故障。本文算法因使用了 CCLA
模块，增强网络对小目标位置信息的特征表述，

提升了对小目标的检测能力。

第 3 组实验：密集目标检测。对于故障所处

区域较为密集的情况，所有算法均可检测出。其

中，EfficientDet 和 FCOS 存在误检情况，无法准

确检测出所有故障，而 SSD 算法检测框较真实检

测框存在一定偏移。

第 4 组实验：复杂背景下热斑目标检测。实

验结果表明，CenterNet 算法可检测出热斑故障，

但也存在误检情况。其余对比算法均可检测出

热斑故障，而本文算法使用 CCLA 模块，提升网

络对于复杂背景下热斑故障的表达能力，不仅可

以准确检测出故障，还拥有最高的置信度。

为 进 一 步 验 证 KDANet 算 法 的 优 势 ，将

KDANet算法与 8 种经典目标检测算法进行对比

实验。实验过程中所有目标检测算法均使用相

同数据样本和参数进行训练，其检测结果如表 4
所示。从表 4 的实验结果可以看出本文算法有最

高的检测精度，与 Yolov7 算法相比，在检测精度

上更为优异，能够较好的兼顾检测精度和实时性

具有良好的检测性能。

4 结  论

本文提出了一种融合知识蒸馏和注意力模

型的光伏热斑故障检测方法。通过对比实验分

析，得到如下结论：

（1） 通过本文设计的融合通道注意力和空间

交互能力的模块可以有效增强多尺度热斑故障

的表征能力，提高目标故障的检测准确率。

（2） 通过在检测网络中采用本文设计的结合

通道和位置注意力模块，检测网络可以准确感知

复杂背景下故障目标的具体坐标位置，借以提升

检测精度。

（3） 通过知识蒸馏的知识迁移过程，学生网

络可以更好地学习光伏热斑故障，进而提高热斑

故障的检测精度，其检测结果较原始网络高

14. 2%。

（4） 通过某光伏电站无人机拍摄所得到的数

据对本文算法进行验证，实验结果表明，本文算

法能够实现复杂环境下多类故障目标的准确检

测，检测精度高达 84. 8%，并且具有良好的实

时性。
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