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针对红外弱小目标的多尺度级联融合分割网络

杨馨雨，杨晓梅，方　璇
（四川大学 电气工程学院，四川 成都６１００６５）

摘　要：红外弱小目标低信噪比、模糊形态等特点使得复杂背景下的针对此类目标的检测任务
研究仍存在一定挑战。为弥补现有方法常见的目标信息丢失、与背景相互混淆等问题，提出了

一种创新性的多尺度级联融合目标分割网络（ＭＳＣＦＮｅｔ）。具体而言，ＭＳＣＦＮｅｔ通过不同尺度
特征间的多次信息交互，最大限度保留小目标。同时，设计了一种特征增强模块，从全局和局

部两个层面有效提取并整合信息，增强目标表征能力并抑制背景杂波。实验结果证明，ＭＳＣＦ
Ｎｅｔ在多种复杂背景环境中能够有效地分割目标，并在两个公开红外弱小目标数据集上展现
出更为优秀的分割性能。
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１　引　言
红外成像系统凭借相较于可见光、雷达系统的

高灵敏度、出色适应性和实时性等优势，在军事侦

察、工业检测等领域中展现出广阔的应用前景［１］。

然而红外弱小目标存在低信噪比、弱对比度以及模

糊形态等特点［２］。因此，在复杂背景环境中实现精



准的红外弱小目标分割算法仍是一项具有挑战性的

任务［３］。

早期红外弱小目标分割（ＩｎｆｒａｒｅｄＳｍａｌｌＴａｒｇｅｔ
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＩＳＴＳ）算法常采用模型驱动方法［４］。

这些方法通常需要依据先验知识来设计特定的特征

提取器和检测器，或者根据目标物体的物理特性手

动调整算法参数。这导致模型驱动方法严重依赖于

设计者的先验知识和专业经验，难以应对复杂多变

的实际场景［５］。

近年来，随着计算机技术的快速发展，基于深度

学习的数据驱动目标分割算法逐渐成为ＩＳＴＳ领域研
究的主流趋势。数据驱动方法可以从大量红外图像

中自主学习目标特征［４］，展现出较高的泛化能力。

Ｗａｎｇ等人［６］基于 ＧＡＮ提出了 ＭＤｖｓＦＡ（Ｍｉｓｓ
ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｖｓＦａｌｓｅＡｌａｒｍ）模型，将红外弱小目标分
割问题拆解为漏检和虚警两个子任务，通过对抗性

学习联合优化实现任务平衡，从而提升分割性能。

Ｄａｉ等人［７］提出非对称上下文机制（Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ
ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ，ＡＣＭ）网络，利用自上而下的
全局上下文反馈和自下而上的逐点通道注意力机

制，实现高层与低层特征间的信息交换，提升特征表

示能力；Ｚｈａｎｇ等人［８］提出一种提出了称为注意力

引导金字塔上下文网络（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＧｕｉｄｅｄＰｙｒａｍｉｄ
ＣｏｎｔｅｘｔＮｅｔｗｏｒｋ）的数据驱动方法，通过感知特定尺
度的块内和块之间的像素相关性保留更多小目标细

节。Ｗｕ等人［９］提出了一种简单有效的ＵＩＵＮｅｔ（Ｕ
ＮｅｔｉｎＵＮｅｔ），实现目标特征的多层次、多尺度特征
提取与学习。Ｗａｎｇ等人［１０］结合区域候选网络（Ｒｅ
ｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）［１１］和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码
器［１２］对预选框中的像素注意力进行建模，搭建了一

种由粗略到细致的内部注意感知网络（ＩｎｔｅｒｉｏｒＡｔ
ｔｅｎｔｉｏｎＡｗａｒｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＩＡＡＮｅｔ）。

尽管近年来的 ＩＳＴＳ算法取得一定程度上的进
展，但仍然存在以下局限性：

（１）现有数据驱动算法为实现强大的特征建模
能力，大多仅集中于处理高层的高级语义表示。然

而，在提取高级语义特征时常伴随着局部细节的丢

失，小尺寸目标很容易被复杂的环境所淹没。因此，

纯粹以高层的高级语义为中心的表示不足以完成可

靠的分割任务。

（２）在实际应用场景（建筑、树林、云雾等等）

中，多数网络主要依靠图像中每个像素的局部上下

文信息对比度进行分割，难以有效保存和突出目标

的细微细节。

为解决上述问题，本文提出了一种名为多尺度

级联融合网络（ＭｕｌｔｉＳｃａｌｅＣａｓｃａｄｅｄＦｕｓｉｏｎＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＭＳＣＦＮｅｔ）的数据驱动算法。具体来说，针对
红外小目标缺乏内在信息的特点，ＭＳＣＦＮｅｔ创新性
设计了一种语义和上下文信息增强（ＳｅｍａｎｔｉｃＣｏｎ
ｔｅｘｔＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＳＣＥ）模块。ＳＣＥ模块从全局语义
和局部上下文信息两个方面保留弱小目标关键信息

并抑制背景杂波。此外，我们在对高层特征上采样

过程中增设多尺度特征之间的多次融合，使 ＳＣＥ模
块维护的目标信息得到充分利用。同时，为进一步

提升ＭＳＣＦＮｅｔ的分割性能，我们添加低层特征的级
联通道，将来目标细节特征与来自高层的高级语义

特征拼接起来，获得包含整体场景多层次理解的预

测结果，从而应对实际场景中存在的极端模糊情况。

２　网络框架
本文提出的ＭＳＣＦＮｅｔ整体框架如图１所示，包

括四个主要部分：特征提取、特征增强、多尺度特征

融合以及分类头。

图１　多尺度级联融合网络整体框架示意图

Ｆｉｇ．１ＯｖｅｒａｌｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＭＳＣＦＮｅｔ

２１　特征提取
在特征提取阶段中，我们考虑到ＲｅｓＮｅｔ系列网

络［１３］高检测精度以及在拟合分布函数时的出色表

现，采取ＲｅｓＮｅｔ５０作为输入图像特征提取网络的基
本骨架。并且由于小尺寸目标特征信息会随着网络

层数的增加而损失，故我们只通过四次下采样操作
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输出低层、两个中间层、高层，总计四个分层特征

Ｆｉ（ｉ＝１，２，３，４）。

设定输入图像为Ｉ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ，其中Ｃ、Ｈ和Ｗ分
别表示Ｉ的通道数量、高度和宽度。在红外图像特
征提取过程中，Ｆｉ的特征高度Ｈｉ和宽度Ｗｉ随着网

络加深逐渐减小为 Ｈ／２ｉ和 Ｗ／２ｉ，同时通道数 Ｃｉ
增加。

２２　特征增强
ＭＳＣＦＮｅｔ对于提取的多层特征 Ｆｉ的增强操作

由子模块ＳＣＥ模块实现。该模块由三个分支组成，
如图 ２所示，分别为全局语义分支、局部上下文分
支以及残差连接分支，三个部分共同作用充分提取

并增强输入Ｆｉ中的弱小目标信息。
（１）全局语义分支
对于输入Ｆｉ∈ Ｒ

Ｃｉ×Ｈｉ×Ｗｉ，考虑到不同尺度下的

特征层中弱小目标的最佳感受野存在差异，因此，如

图 ２所示，全局语义分支由具有不同膨胀系数 ｒ的
三层膨胀卷积［１４］组成，在不损失分辨率或覆盖范围

的前提，扩张网络感受野。

该分支输出的全局语义特征Ｇｉ∈Ｒ
１／２Ｃｉ×Ｈｉ×Ｗｉ计

算过程如下：

Ｇｉ＝ＤＣ３×３，ｒ＝３（ＤＣ３×３，ｒ＝２（ＤＣ３×３，ｒ＝１（Ｆｉ）））（１）
其中，ＤＣ３×３，ｒ（·）表示卷积核大小为３×３；膨胀系数
为ｒ的膨胀卷积。

图２　语义和上下文信息增强模块示意图

Ｆｉｇ．２ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＳＣＥｍｏｄｕｌｅ

（２）局部上下文分支
我们希望可以充分利用目标周围的局部区域上

下文信息用于提高模型的分割精度，因此在 ＳＣＥ模
块中增加局部上下文分支。

在过程中通过两次逐像素卷积提取目标局部信

息并将Ｆｉ的通道数调整为１／２Ｃｉ，在减少计算量的
同时，关注局部区域内的细节，捕捉目标边缘、轮廓

等细节特征。局部上下文特征图 Ｌｉ的计算如下
所示：

Ｌｉ＝δ（ＢＮ（Ｃｏｎｖ２（δ（ＢＮ（Ｃｏｎｖ１（Ｆｉ）））））） （２）
式中，δ，ＢＮ表示ＲｅＬＵ激活函数以及批量归一化操
作；Ｃｏｎｖ１和Ｃｏｎｖ２表示卷积核大小为１×１的像素
级卷积。

（３）语义和上下文信息增强（ＳｅｍａｎｔｉｃＣｏｎｔｅｘｔ
Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＳＣＥ）

通过集成局部和全局两个层面的信息，并结合

第三条残差连接支路，我们可以获得最终与每一个

输入 Ｆｉ维度相同的，总计四组增强特征 ＦＥｉ∈
ＲＣｉ×Ｈｉ×Ｗｉ，如下式所示：

ＦＥｉ＝ Ｇｉ，Ｌ[ ]
ｉＦｉ （３）

式中，[ ]· 代表沿通道维度的特征拼接操作； 代

表逐元素加法。

２３　多尺度特征融合
前面提到过纯粹以高层的高级语义为中心的表

示不足以完成可靠的分割任务，因此我们在对高层

增强特征 ＦＥ４上采样的过程中，设计了对应的多尺
度特征融合机制和低层特征级联通道。

具体来说，如图１所示，我们在ＦＥ４的三个上采
样结束节点增加融合路径，将经 ＳＣＥ模块增强后的
ＦＥ１、ＦＥ２、ＦＥ３分别与具有相同维度的上采样特征
图进行逐元素相加。通过多次融合操作，ＭＳＣＦＮｅｔ
可以更好地融合来自不同尺度的弱小目标信息，获

取最终的多尺度聚合特征 Ｏｐｈ∈ Ｒ
３２×Ｈｉ×Ｗｉ，表达式

如下：

Ｏｐｈ＝ｕｐｕｐｕｐｕｐＦＥ( )
４ ＦＥ( )３ ＦＥ( )２ ＦＥ( )１

（４）
其中，ｕｐ（·）表示双线性插值上采样操作。

增设的级联通道将来自于浅层网络的特征

ＦＥ１直接上采样得到维度与 Ｏｐｈ相同，并包含丰富
目标细节特征的 Ｏｐｌ＝ｕｐ（ＦＥ１）。我们将二者沿
通道维度拼接，获得最终包含低层细节以及高级

语义的多尺度聚合特征 Ｏｐｍ∈ Ｒ
６４×Ｈｉ×Ｗｉ，计算过程

如下：
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Ｏｐｍ ＝ Ｏｐｈ，Ｏｐ[ ]
ｌ （５）

最后，Ｏｐｍ被输入到后续分类头中生成分析的
红外图像Ｉ对应概率预测图。
３　实　验

在本节中我们将验证 ＭＳＣＦＮｅｔ及其组成成分
的有效性，并详细介绍所有的实验设置，包括使用的

两个主流用于检测ＩＳＴＳ算法性能的公开数据集、评
估标准、超参数设置细节。

３１　实验设置
本文所提出的 ＭＳＣＦＮｅｔ和基于数据驱动的５

种比较网络均是基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ实现的 ＩＳＴＳ算法。
在对比实验中，除模型驱动算法以外，其余每个网

络在两个数据集上进行训练次数分别为 ２０、１００
的两次实验，消融实验则均设定为１００。优化器选
择随机梯度下降（ＳＧＤ），动量设定为０９，权重衰
减率为１０×１０－４。初始学习率设置为００５，采取
Ｐｏｌｙ学习率调整策略并使用ＳｏｆｔＩｏＵ［４］损失函数进
行损失值计算。

３．１．１　数据集

我们使用 ＭＤｖｓＦＡｃＧＡＮ［６］和 ＮＵＤＴＳＩＲＳＴ［１５］

两个公开红外数据集进行所有的试验，后续实验中

分别缩写为ｃＧＡＮ和 ＮＵＤＴ。两个数据集中的样本
尺寸、用于训练和测试的数量如表１所示。

表１　数据集详细信息
Ｔａｂ．１Ｄｅｔａｉｌｓｏｆｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 图片大小
样本数量

训练 测试

ｃＧＡＮ［６］ １２８×１２８ ８９７８ １０００

ＮＵＤＴ［１５］ ２５６×２５６ １２００ １２７

３．１．２　评估指标
我们采取语义分割中常用的 Ｆｍ、平均交并比

（ＭｅａｎＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ，ｍＩｏＵ）作为所有方法
的目标定位能力以及分割准确度的评估指标，具体

计算式如下所示：

ｐｒｅｄ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ｒｅｃ＝ ＴＰ{
ＴＰ＋ＦＮ

（６）

ｍＩｏＵ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ

Ｆｍ ＝
２×ｐｒｅｄ×ｒｅｃ{
ｐｒｅｄ＋ｒｅｃ

（７）

式中，ｐｒｅｄ代表被划分为正样本的像素中真正为正

样本的比例；ｒｅｃ代表模型成功预测到的正例像素

数与实际正例像素数之比；二者的调和平均数值就

是Ｆｍ指标；ｍＩｏＵ则用来衡量预测地面实况掩码和

实际地面实况之间的分割相似度。

除上述两个常用指标外，我们还使用了接收

者操作特征曲线（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

Ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）以及其对应的量化指标（ＡｒｅａＵｎｄｅｒ

Ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）作为度量标准。ＲＯＣ曲线用于衡量

分类算法在不同阈值下的性能表现，越接近左上

角坐标 ０，( )１ 代表模型性能越好。ＡＵＣ则是

ＲＯＣ曲线下方总面积的量化数值，越接近于 １

越好。

３２　对比试验

在本节中，我们以上节介绍的指标参数为评估

准则，对比 ＭＳＣＦＮｅｔ与７种 ＩＳＴＳ代表性算法的性

能，其中包括 ２种传统模型驱动算法：ＩＰＩ［１６］、

ＧＳＴ［１７］；５种数据驱动算法：ＥＮｅｔ［１８］、ＢｉＳｅＮｅｔ［１９］、

ＤＦＡＮｅｔ［２０］、ＡＣＭ［７］、ＬＷＩＲＳＴ［２１］。数据驱动算法训

练过程中的具体设置参照３１节。

３２．１　数值指标

表２、３展示了在 ｃＧＡＮ、ＮＵＤＴ两个数据集上，

所有算法模型的 Ｆｍ（％）、ｍＩｏＵ（％）、ＡＵＣ（％）三

种数值指标评估结果（粗体字为最好结果，第二为

下方添加下划线的数值）。在大多数情况下，ＭＳＣＦ

Ｎｅｔ在两大类驱动算法：２种模型驱动与６种数据驱

动，均展现出了显著的优势。

特别是在样本数量更少、背景更复杂的 ＮＵＤＴ

数据集的表现上，本文提出的 ＭＳＣＦＮｅｔ相比其他七

种算法模型展现出更优越的分割性能指标结果。特

别值得注意的是，我们的网络可以在较少网络训练

次数的情况下更高效解决ＩＳＴＳ任务。

为了进一步比较算法性能，图３中展示了８种

算法时所对应ＲＯＣ曲线（其中，数据驱动算法训练

次数为２０）。根据曲线走势来看，除图３（ｂ）中的

ＢｉＳｅＮｅｔ曲线外，代表 ＭＳＣＦＮｅｔ的曲线是所有算法

中更为接近左上角坐标（０，１）。这表明我们的方法

可以在多变阈值下准确定位目标，展现更为精确的

目标分割效果。
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表２　不同网络训练次数为２０时的Ｆｍ（％）、ｍＩｏＵ（％）、ＡＵＣ（％）数值
Ｔａｂ．２Ｆｍ（％）、ｍＩｏＵ（％）、ＡＵＣ（％）ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓａｔｔｒａｉｎｉｎｇｅｐｏｃｈｓｏｆ２０

Ｍｅｔｈｏｄ
ｃＧＡＮ ＮＵＤＴ

Ｆｍ ｍＩｏＵ ＡＵＣ Ｆｍ ｍＩｏＵ ＡＵＣ

ＩＰＩ ４４０ ２２５ ６５２６ １１７ ０５９ ７７０２

ＧＳＴ １７０９ ９３４ ５６３８ １８４１ １０１４ ５６２９

ＤＦＡＮｅｔ １１４ ０５７ ４９４６ ０２６ ０１３ ５６４０

ＥＮｅｔ ８８１７ ７８８４ ９４３４ ０１７ ００９ ６６０８

ＢｉＳｅＮｅｔ ７７２５ ６２９３ ９３７９ ０１４ ００７ ５１９３

ＡＣＭＵＮｅｔ ８８３０ ７９０５ ９３２９ ６６００ ４９２５ ８７９８

ＬＷＩＲＳＴ ８８２５ ７８９７ ５２４ ０６５ ０３３ ８８７９

ＭＳＣＦＮｅｔ ９１３１ ８４００ ９５２１ ５８７５ ４１５９ ７７４９

表３　不同网络训练次数为１００（％）时的Ｆｍ（％）、ｍＩｏＵ（％）、ＡＵＣ（％）数值
Ｔａｂ．３Ｆｍ（％）、ｍＩｏＵ（％）、ＡＵＣ（％）ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓａｔｔｒａｉｎｉｎｇｅｐｏｃｈｓｏｆ１００

Ｍｅｔｈｏｄ
ｃＧＡＮ ＮＵＤＴ

Ｆｍ ｍＩｏＵ ＡＵＣ Ｆｍ ｍＩｏＵ ＡＵＣ

ＩＰＩ ４４０ ２２５ ６５２６ １１７ ０５９ ７７０２

ＧＳＴ １７０９ ９３４ ５６３８ １８４１ １０１４ ５６２９

ＤＦＡＮｅｔ ２９２ １４８ ６７４５ ０８３ ０４２ ５５０６

ＥＮｅｔ ８９４９ ８０９９ ９４６４ ７６６２ ６２１０ ９０４９

ＢｉＳｅＮｅｔ ７８４１ ６４４９ ９６２８ １３２２ ７０８ ９９６７

ＡＣＭＵＮｅｔ ９０４８ ８２６２ ９３８６ ８１７９ ６９１９ ９２６３

ＬＷＩＲＳＴ ９０９６ ８３４１ ９４８８ ８７８７ ７８３６ ５００５

ＭＳＣＦＮｅｔ ９２７２ ８６４２ ９５７８ ９０８３ ８３２０ ９５７５

图３　ＭＳＣＦＮｅｔ和对比网络的ＲＯＣ曲线图（粗实线代表ＭＳＣＦＮｅｔ）

Ｆｉｇ．ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆＭＳＣＦＮｅｔａｎｄｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ（ＴｈｅｄａｓｈｅｄｌｉｎｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓＭＳＣＦＮｅｔ）

３２．２　可视化指标
除了数值指标的量化比较，我们还利用了可

视化结果更为直观地对比 ＭＳＣＦＮｅｔ和其他对比算
法之间的性能差异。图４和图５分别展示了８种
算法框架在两个数据集含有的６种代表性场景真
实分割结果（方框突出显示真实目标范围，并被放

大到角落；圆圈表示误报），其中白色粗线方框突

出显示真实存在目标的范围，并被放大到角落；白

色圆圈表示误报。

从可视化结果中我们可以观察到，ＭＳＣＦＮｅｔ几
乎不会出现错误预测情况，偶尔会存在一些遗漏目

标的情况（即白色圆圈），但是通过增加训练次数至

１００次，即可实现对目标的准确预测。
综合数值与可视化两种指标来看，我们提出的
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网络不仅可以在复杂场景中具有更好的分割性能，

目标边缘轮廓分割相较于其他网络来说更精细、准

确，这证实了ＭＳＣＦＮｅｔ能够有效突出目标并抑制背
景杂波。

３３　消融实验
在本节中我们通过三组消融试验在 ｃＧＡＮ和

ＮＵＤＴ两个数据集上证明，结果如表所示。每个消
融实验对于网络的改动只存在一个，严格遵循控制

变量法原理，具体描述如下：

１）验证ＳＣＥ模块的作用：我们去除了图１中网
络的第二个特征增强模块，后续多尺度特征融合部分

所有输入由增强特征ＦＥｉ变为原始分层特征Ｆｉ。

２）验证低层特征与高层特征拼接的作用：我们
去除级联通道，使输入最后分类头的特征图由 Ｏｐｍ
变为Ｏｐｈ。
３）验证增加的多次融合线路的作用：在图１中

的第三部分中我们去除了所有的融合路径，即进行

拼接操作的高层特征由公式中的 Ｏｐｈ变为 Ｆ４经简
单上采样操作之后的相同维度特征图。

结果如表４所示（粗体字为最好数值，第二为
下方添加下划线的数值），通过对比三组消融实验

与ＭＳＣＦＮｅｔ的数据结果，我们证明了三个部分的设
置对于我们完整网络实现更精确和鲁棒的性能均有

正面影响。

图４　不同典型场景下的分割结果

Ｆｉｇ．４Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔｙｐｉｃａｌｓｃｅｎｅｓ

１４４激 光 与 红 外　Ｎｏ．３　２０２５　　　　　　杨馨雨等　针对红外弱小目标的多尺度级联融合分割网络



图５　不同典型场景下的分割结果

Ｆｉｇ．５Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔｙｐｉｃａｌｓｃｅｎｅｓ

表４　训练次数为１００情况下的消融实验结果
Ｔａｂ．４Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

消融实验
ｃＧＡＮ ＮＵＤＴ

Ｆｍ／％ ｍＩｏＵ／％ Ｆｍ／％ ｍＩｏＵ／％

① ９２４４ ８５９４ ８７３６ ７７５５

② ９２０５ ８５２７ ００００ ００００

③ ８４０８ ７２５３ ７６７５ ６２２７

ＭＳＣＦＮｅｔ ９２７２ ８６４２ ９０８３ ８３２０

４　结　语
本文针对复杂背景下的红外弱小目标分割任

务，提出了一种多尺度级联融合分割网络（ＭＳＣＦ

Ｎｅｔ）。针对于深层网络中目标信息丢失、背景杂
波干扰等问题，设计了 ＳＣＥ模块从局部上下文和
全局语义信息两个层面上增强多层特征，有效提

高了目标与背景像素的可分离性。此外，我们通

过不同尺度特征之间融合与拼接，生成聚合低层

细节以及高层语义的多尺度特征图，实现在上采

样阶段中，最大程度保留并利用每一个增强特征

中的目标信息。通过在两个公开红外弱小目标分

割数据集上与其他代表性算法框架的对比试验证

明了 ＭＳＣＦＮｅｔ的优越性能与强鲁棒性；充分的消
融实验结果证明了我们提出的方法各个组成成分

的有效性。
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