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基于学生人体检测的无感知课堂考勤方法
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摘 要：针对基于人脸识别的课堂考勤系统漏检和低识别率的问题，采用主、从双摄像机设备，提出一种联合学生

人体检测和人脸角度筛选的方法。首先通过Mask R-CNN算法检测主摄像机拍摄图中的学生人体位置；然后控制从

摄像机（PTZ相机）依次获取每位学生的高质量放大图像；再通过MTCNN算法和FSA-Net算法从中检测并识别出人脸

姿态，筛选出每位学生的正脸图像；最后对筛选出的学生正脸图像使用FaceNet算法提取人脸特征，用于支持向量机

（SVM）分类器的训练或识别。实验结果表明，与 Tiny-face算法相比，人体检测算法在重叠比（IOU）为 0. 75时平均精

度（AP）值提高了约 36%且检测耗时减少了 57%；与建立多姿态人脸数据库的方法相比，采用人脸角度筛选的方法使

识别率提高了 4%；多数情况下整个课堂学生识别的准确率接近 100%。所提方法简化了学生注册过程，提高了人脸

识别率，为解决人脸漏检问题提供了新的思路。
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Non-perception class attendance method based on student body detection

FANG Shuya，LIU Shouyin*
（College of Physical Science and Technology， Central China Normal University， Wuhan Hubei 430079， China）

Abstract: Concerning the missed detection and low recognition rate in the class attendance system based on face
recognition，a method that combines student body detection and face angle filtering was proposed by applying the master and
slave dual-camera device. First，the bodies of students were detected from the photograph of master camera by the Mask R-

CNN algorithm. Then，the slave camera（PTZ（Pan/Tilt/Zoom）camera）was controlled to acquire high-quality magnified
image of each student in turn. Next，the face poses were detected and recognized in the magnified images through MTCNN
（Multi-Task Convolutional Neural Network）algorithm and FSA（Fine-grained Structure Aggregation）-Net algorithm in order
to filter the frontal face image of every student. Finally，the FaceNet algorithm was used to extract the features of the filtered
student frontal face images for training or recognition of Support Vector Machine（SVM）classifiers. Experimental results
showed that，compared with the Tiny-face algorithm，when the Intersection over Union（IOU）was 0. 75，the body detection
algorithm had the Average Precision（AP）value increased by about 36% and the detection time reduced by 57%；compared
with the method of establishing a multi-pose face database，the method of face angle filtering improved the recognition rate by
4%；and the accuracy of student recognition in the entire classroom was close to 100% in most cases. The proposed method
simplifies the student registration process，improves the face recognition rate，and provides new ideas for solving the problem
of face missed detection.
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0 引言

文献［1-3］中提出高校学生上课率是影响其学习成绩的

重要因素之一。近年来，文献［4-8］研究基于人脸识别的课堂

考勤系统，用来确认学生是否到课堂听课，减少教师人工点名

的时间开销。目前单一人脸识别技术比较成熟。但由于课堂

环境特殊，人脸识别技术在应用到课堂考勤系统中存在许多

难点。首先由于学生数目较多，教室的面积很大；其次因为教

室采光和通风的要求，导致教室的窗户比较多，教室内光强分

布极度不均匀；最后学生在上课时的姿态千变万化。这些问

题都给课堂考勤中人脸检测和人脸识别的应用带来挑战。

基于人脸识别的课堂考勤系统依赖于人脸检测的性能。

从一张包含众多学生、学生姿势各异、光线不均匀的视频图片

中检测出所有学生的人脸，是一项技术挑战。如果不能检测

出所有学生的人脸，势必会遗漏上课的学生。为了避免漏检，

Balcoh等［4］使用皮肤分类技术辅助 Voila-Jones人脸检测算

法［9］，提高了检测过程的效率和准确性。Fu等［5］采用基于深

度 学 习 方 法 的 MTCNN（Multi-Task Convolutional Neural
Network）算法［10］进行人脸检测，该算法具有良好的鲁棒性，可

以检测出不同姿态的人脸，但是仍然会存在漏检。刘宇明

等［11］优化了MTCNN算法［10］并引入时空特征实现对参会人员
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跟踪检测和人数统计的功能。Sarkar等［6］使用 tiny-face算
法［12］用于检测不同尺度、不同姿态的人脸，极大地提高了小尺

度人脸的检测率。虽然上述这些系统使用的人脸检测方法在

准确率方面有大幅度提升，但是这些方法［4-8］在检测过程中仍

需要学生主动面向摄像机且保证自己不被其他同学遮挡。这

不仅会干扰学生和老师的正常上课，同时也不利于后续在自

然状态下对学生的课堂行为和表情进行研究。

通过人脸检测方法在检测到学生人脸后，需要将人脸区

域的图像裁剪出来，用于人脸识别。人脸识别的性能受人脸

姿势多样性（低头、倾斜角度、遮挡等）的影响。龚锐等［13］提出

建立多姿态人脸数据集的方法用于人脸识别。Surekha等［8］

将多姿态人脸数据集的方法应用到课堂领域，在注册时采集

每个学生不同姿态、表情、光照下的多张图片。但这种方法的

弊端是注册时需要学生配合，对每个学生拍摄视频并选择合

适的多张图片。这不仅增加了额外的人工开销，而且没有在

识别过程中考虑人脸姿态多样性的影响。

同时，人脸图像质量也是对人脸识别的准确性造成影响

的因素之一。如果学生人脸在拍摄的视频图片中尺寸较小，

被裁剪出的人脸图像再被放缩到统一尺寸时，会出现图像模

糊、图像质量变差的问题，从而影响识别的准确率。目前，针

对低分辨率图像的人脸识别技术［14-15］尚未应用到课堂识别领

域。对此方冠男［16］采用 PTZ（Pan/Tilt/Zoom）摄像机对教室进

行分区定点拍摄的方法提高图像质量，但是识别性能有待

提高。

为解决上述问题，在基于人脸识别的课堂考勤系统的基

础上，本文提出一种联合学生人体检测和人脸角度筛选的方

法，首先有效降低了漏检率，其次简化了学生人脸注册数据集

的采集过程，在降低注册需要的人脸图片数量的同时提高了

识别的准确率，实现无感知、低漏检、高准确的课堂学生识别

功能。该方法为解决课堂学生漏检问题提供了新的思路。

1 相关技术

1. 1 Mask R-CNN目标检测算法

Mask R-CNN算法［17］将目标检测中的 Faster R-CNN算

法［18］和语义分割领域的 FCN（Fully Convolutional Network）算

法［19］相结合，形成一个可同时进行目标检测和实例分割的多

任务模型。Faster R-CNN对每个候选对象有两个输出，一个

类标签和一个边界框；Mask R-CNN在其基础上添加了输出对

象掩码的第三个分支，对每个感兴趣区域（Region of Interest，
RoI）上采用一个小的 FCN实现逐像素点的方法预测分割掩

码。Mask R-CNN算法的创新之处在于提出RoIAlign方法代

替了 RoIPool［20］方法，采用双线性插值实现了像素级别的

对齐。

Mask R-CNN算法的优点是训练速度快，仅比 Faster R-

CNN增加少量开销，运算速度为 5帧每秒（Frames Per Second，
FPS）。使用 ResNeXt-101-FPN作为骨架的 Mask R-CNN在

COCO实例分割任务上获得 2016年MS COCO比赛的冠军，在

目标检测任务上取得了很好的效果。权衡运算速度和检测准

确率，选择Mask R-CNN算法检测学生人体。

1. 2 MTCNN人脸检测算法

MTCNN算法［10］提出了一个深度级联多任务框架，利用人

脸检测与对齐的内在相关性来提高性能。该模型采用了 3个
深度卷积神经网络，并通过由粗糙到细致的方式来预测脸部

整体和特征点的坐标。这 3个级联的网络分别是快速生成候

选窗口的P-Net（Proposal Network）、进行高精度候选窗口过滤

选择的R-Net（Refine Network）和生成最终边界框与人脸关键

点的O-Net（Output Network）。该模型也用到了图像金字塔、

边框回归、非极大值抑制等技术。MTCNN算法准确率高、检

测速度快，被广泛应用在人脸检测领域［21-22］。
1. 3 FSA-Net头部姿态识别算法

FSA（Fine-grained Structure Aggregation）-Net算法［23］提出

一种直接使用回归方法的、无标志的姿态估计模型，用于单张

图像的头部姿态估计。模型的核心思想是将特征图在像素级

别上的特征组合成一组空间信息编码的特征，作为聚合的候

选特征。该方法的目的是学习寻找细粒度的结构映射，以便

将像素级别的特征在空间上进行分组以形成更多的幂域级

特征。

FSA-Net算法框架如图 1所示。输入的图像通过两个支

流、三个阶段进行提取特征。每个支流在每个阶段提取一个

特征图。在每个阶段，将两个支流提取的特征图融合在一起。

对每个阶段融合的特征先计算它的注意力图，然后将特征图

和注意力图一起被输入到细粒度结构特征聚合模块中。该模

块通过对特征图中的像素级别特征进行空间加权的方式来编

码特征，然后将这些特征聚合以生成用于回归的最终代表特

征集。最后将这些输出代入软阶段回归网络（Soft Stagewise
Regression network，SSR）函数以获得姿态估计。

FSA-Net算法在 AFLW2000（Annotated Facial Landmarks
in the Wild 2000）数 据 集 和 BIWI（Biwi Kinect Head Pose
Database）数据集上的结果优于现有的方法（基于地标的方法

和无地标的方法），而其模型尺寸是以前方法的 1/100左右。

因此本文选用FSA-Net算法进行头部姿态识别。

2 无感知课堂考勤系统及方法

本系统增加学生人体检测模块和人脸角度筛选模块，采

用主、从双摄像机设备，分别实现教室全景图的拍摄和定点图

像缩放拍摄的功能。主摄像机拍摄的全景图像作为学生人体

检测模块的输入，计算分析课堂实到学生的数量和位置信息。

根据学生位置信息，系统控制从摄像机对每个学生定点缩放

拍摄，以获取高清人脸图像。最后对获取的人脸图像先通过

人脸角度筛选，选出合格的正面人脸图像后再进行识别。

相较于其他人脸考勤系统，本系统有如下4个优点：

1）解决了在单次或有限次数的人脸识别过程中，因人脸

信息缺失造成的漏检问题。

2）可以获取到每位学生高清放大的人脸图像。

3）在学生无感知的情况下获取学生高清的正面人脸图

像用于注册，极大简化了传统的注册过程。

4）在提高识别率的同时，减少了每个学生注册时需要的

图像数量。

2. 1 系统框架

系统在学生无感知、不影响学生正常上课的情况下实现

学生注册和出勤记录功能。注册阶段不需要额外的设备，也

不需要课下逐个采集学生图像信息。具体框架如图 2所示，

系统在注册和识别阶段采用相同的处理方式，都经过学生人

图1 FSA-Net框架

Fig. 1 FSA-Net framework
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体检测、云台参数估计和人脸角度筛选的步骤。不同点在于，

注册过程在初次课程教学时完成；识别阶段则在后续课程教

学时实时进行。下面对图2中的硬件和软件进行详细介绍。

系统的硬件部分由设备端和服务器端组成。设备采用

主、从双摄像机实现图像和视频的采集。其中主摄像机是定

焦广角摄像机，负责拍摄教室全景图；从摄像机是 PTZ摄像

机，可通过参数控制从摄像机对感兴趣的区域定点拍摄，并能

对区域的图像进行缩放处理。系统通过控制主、从双摄像机，

可以获取教室内每位学生高清放大的人脸图像。

软件功能在服务器端实现，包括学生人体检测、云台参数

估计、人脸角度筛选、注册和识别部分。首先，采用Mask R-

CNN算法对主摄像机拍摄的教室全景图进行学生人体检测，

确定实到学生数量和每个学生的位置；然后将学生位置信息

输入到多元线性回归模型中，估计出云台在垂直方向和水平

方向上的转动角度和变焦度数这 3个参数。通过参数控制云

台转动，使从摄像机对准目标学生。接着对从摄像机拍摄的

区域图进行基于FSA-Net算法的人脸角度筛选，筛选出清晰、

无遮挡的正面人脸。最后根据情况选择进入注册或者识别阶

段。两个阶段均采用 FaceNet算法［24］对筛选的人脸图像进行

特征提取，在注册阶段使用提取的特征训练支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）的分类器；在识别阶段将提取

的特征输入到训练好的 SVM模型中进行预测以确定学生身

份。当每个学生位置依次进行识别后，系统输出本节课出勤

学生名单。

2. 2 无感知课堂考勤方法

2. 2. 1 学生人体检测

现有课堂考勤系统均采用基于人脸的检测方法，其缺点

是检测过程中完全依赖人脸信息。一旦出现学生人脸信息缺

失的情况（如学生低头看书或者记笔记、学生侧脸、回头或者

被其他学生遮挡等情况），学生即使出现在课堂上也会被判为

缺勤。而相较于人脸，人体面积更大，包含的信息更多，被全

部遮挡住的概率更小。故本系统在人脸检测的基础上增加学

生人体检测模块，目的是先确定整个课堂实到学生的数量和

位置信息，避免因人脸信息缺失造成的漏检。

学生人体检测采用目标检测中的Mask R-CNN算法。输

入图片I j，Mask R-CNN算法的标准输出为｛（bj，maskj，cj，scorej）｝j，

j是检测到的目标索引，向量 bj是边界框，maskj是掩码，cj是类

标签，scorej是得分。其中，bj=［y1j，x1j，y2j，x2j］分别代表边界框的

左上顶点和右下顶点在 y轴和 x轴方向上的图像坐标。Mask
R-CNN算法可以检测 80种不同类别的物体实例。学生人体

检测方法将教室全景图作为输入，筛选Mask R-CNN输出中类

标签为“person”的边界框集合B=｛b1，b2，…，bi，…，bN｝作为学

生人体检测的结果，N表示检测到的学生个数。

2. 2. 2 从摄像机控制

通过学生人体检测确定到课学生的数量和位置后，需要

对学生身份进行识别。为获取学生的高质量图像以提高识别

的准确率，系统根据学生位置信息控制从摄像机，依次定位到

每个学生，并对学生图像进行缩放，获取高清的视频图片。

通过设置垂直和水平方向上的转动角度以及变焦倍数这

三个参数，系统可以控制从摄像机转动到指定位置并对图像

进行缩放处理。为了根据学生的位置信息得到控制从摄像机

运动的三个参数，本文建立了多元线性回归模型，其表达式和

展开形式如式（1）所示。其中 i是学生的索引号，每个学生的

人体边界框记为向量 bi，矩阵 A为回归系数项，向量 c为随机

误差项，模型输出为从摄像机在垂直方向和水平方向上的转

动角度 pi和 ti，以及变焦倍数 zi。
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通过这 3个参数控制云台转动，使从摄像机对准本张全

景图中的第 i个学生，并在后续过程中识别该学生。

2. 2. 3 人脸角度筛选

本文通过实验发现上课时学生不会一直抬头看向黑板或

者教师（面朝摄像机），会出现侧脸、低头或前后排学生遮挡。

在对每个学生进行识别的过程中，若采取实时检测，则会造成

严重的系统负担；若随机选择一张或者多张图像进行人脸检

测，则无法保证图像包含有效的人脸信息。因此，在人脸识别

前，系统会对检测到的人脸进行角度识别筛选出正面人脸图

像。具体流程如图3所示。

系统对从摄像机获取的第 i个学生的图像依次进行人脸

检测和人脸角度筛选，将获取到的第 i个学生的第 r图像记为

Xir。先采用MTCNN算法对图像 Xir进行人脸检测，输出 160×
160维的人脸图像Fir；再通过FSA-Net头部姿态识别算法对人

脸图像Fir进行角度值的预测，输出偏航角 yir、俯仰角 pir、翻滚

角 rir。如式（2）：
Fir = MTCNN (Xir )
[ yir，pir，rir ] =FSA-Net (Fir ) （2）
如果 3个角度的取值范围满足式（3）或（4）的条件，则认

为第 i个学生的第 r人脸图像Fir是合适的正面人脸图像，可被

用于后续的训练或者识别：

|pir| < 20且 |yir| < 20且 |rir| < 15 （3）
|20 < |pir| < 28且 |yir| < 20且 |rir| < 10 （4）

图 3 人脸角度筛选的流程

Fig. 3 Flowchart of face angle filtering

图2 系统框架

Fig. 2 System framework
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3 实验及分析

为验证学生人体检测方法性能优于主流的人脸检测算

法，设计了学生人体检测实验。针对人脸角度筛选方法能够

降低注册数据量、提高识别准确率的说法，设计了人脸角度筛

选实验。最后对系统进行整体测试。三个实验采用不同的评

价指标，验证基于学生人体检测的无感知课堂考勤方法在不

同评价指标上的性能表现和提升。

3. 1 评价指标

学生人体检测实验将比较人脸检测算法和Mask R-CNN
算法的性能。因二者都属于目标检测领域，故该实验采用目

标检测算法最常用的指标：检测速度和MS COCO目标检测挑

战中使用的APcoco、APIOU = 0. 5coco 、APIOU = 0. 75coco 、评估精度。APIOU = 0. 5coco 、

APIOU = 0. 75coco 分别表示 IOU设置的阈值为 0. 5和 0. 75时的平均

精度（Average Precision，AP）。APcoco 是 IOU设置的阈值从

0. 5~0. 95，以 0. 05的步长，分别计算AP最后将所有结果取的

均值。重叠比（Intersection Over Union，IOU）的计算公式

如下：

IOU (b，bg ) = area (b ∩ bg )
area (b ∪ bg ) （5）

设学生人体检测或人脸检测预测的任意一个边界框为向

量 b，其对应的真实边界框为向量 bg。
人脸角度筛选实验和系统验证实验分别采用平均精度均

值（Mean Average Precision，MAP）和准确率 η作为评价指标，

如式（6）和（7）所示：

MAP = 1
N∑i = 1

N TPi
TPi + FPi （6）

η = TP + TN
N

（7）
其中：N表示学生个数，TP（True Positive）是正确检测到的出

勤学生数量，FP（False Positive）是检测错误的学生，TN（True
Negative）是正确检测到的缺席学生数量。

3. 2 学生人体检测实验

实验对比了本文采用的Mask R-CNN算法和课堂考勤系

统中常用的三种人脸检测算（Voila-Jones［9］、MTCNN［10］、Tiny-
face［12］）在平均精度和检测速度上的差异。数据采集了同一

间教室 12个课堂的 200张全景图片。采集方式为在学生正常

上课的情况下，每 2 min保存一张全景图片，并对每一张全景

图内的学生人脸和人体分别进行人工标注作为验证集。实验

结果如图4和表1所示。

表 1是 4种算法根据评价指标在 200张数据集上的实验

结果。除Voila-Jones算法，其他 3种深度学习的算法均使用

GPU进行加速。从检测速度上看，传统的Voila-Jones算法在

不适用GPU加速时的速度明显比深度学习算法检测速度上

高一个数量级。但是在检测精度上，深度学习算法要明显优

于Voila-Jones算法。

在 3 种 人 脸 检 测 算 法 中 ，Tiny-face 算 法 在 APcoco、
APIOU = 0. 5coco 、APIOU = 0. 75coco 三个 指标上都明显高于其他 2种人脸检

测算法。与 MTCNN人脸检测算法相比，Tiny-face算法在

APIOU = 0. 5coco 指标上具有明显优势，高出约 15个百分点。虽然

Tiny-face算法在 APIOU = 0. 5coco 指标上与Mask R-CNN 算法效果相

同，但是Mask R-CNN 算法能够兼顾在不同 IOU阈值下的AP
值、APcoco、APIOU = 0. 75coco 指标上分别提升了约 17个百分点和 36个
百分点。这是由于人体比人脸面积更大，在一定程度上降低

了检测难度。与Tiny-face算法相比，Mask R-CNN算法耗时减

少了57%。

图 4是对同一张教室全景图采用不同算法的检测结果，

其中的矩形框是检测到的人脸或人体的边界框。为保护学生

的隐私权，对结果图片进行了人工打码。图 4（a）、（b）、（c）三

种人脸检测算中，检测效果最好的是Tiny-face算法，只漏检了

最后一排低头和被遮挡的两个学生。Voila-Jones算法和

MTCNN算法分别漏检了 8个和 5个学生。图 4（d）采用Mask
R-CNN人脸检测算法的检测结果优于 Tiny-face算法，所有学

生都被检测到。

因此Mask R-CNN算法在精度和检测速度上都优于Tiny-
face人脸检测算法。从实验结果可知，本文提出的学生人体

检测方法可以减少因为人脸信息缺失造成的学生漏检。

3. 3 人脸角度筛选实验

人脸角度筛选方法可以用在注册阶段和识别阶段。本实

验的目的是验证在两个阶段均采用人脸角度筛选方法会提高

最终识别的准确率，并减小注册时的数据量。本实验的对象

为某课堂的 14名学生。以该课堂第一次上课时采集的数据

作为训练集，后续三周的数据作为人脸识别的测试集。

在注册阶段，采用人脸角度筛选方法为 14名学生每人筛

选出 10张正面人脸图像，共计 140张，制作成筛选训练集

Train-With10。在后续三周的课堂上，使用同样的方式采集每

名学生正面人脸图像共计 420张，制作成筛选测试集 Test-
With10。为进行对照实验，在注册和识别阶段，通过MTCNN
检测算法对每名学生的视频流进行裁剪，再由人工为每名学

生筛选出 20张不同角度的人脸图像，制作成多姿态人脸数据

集 Train-Without20和 Test-Without20。数据集的详细介绍如

表 2所示。因为经过人脸角度筛选后的人脸图片比多姿态人

脸图片少，所以两种类型的数据集的大小不同。

图 5为某学生的 8张人脸图片：第一行的 4张图片来自于

图 4 针对某图的4种算法检测结果

Fig. 4 Detection results of four algorithms of a certain photograph

表1 四种算法结果

Tab. 1 Results of four algorithms
算法

Voila-Jones
MTCNN
Tiny-face
Mask R-CNN

FPS
14. 6
1. 9
0. 6
1. 4

APcoco
18. 5
42. 2
48. 5
65. 2

APIOU = 0. 5coco
39. 9
76. 0
91. 7
91. 8

APIOU = 0. 75coco
9. 9
41. 9
44. 5
80. 2
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筛选数据集；第二行的 4张图片来自于多姿态人脸数据集。

由图可知，筛选数据集中的图像为正面人脸图像，不同图像中

的人脸角度差别较小；而在多姿态人脸数据集中，有回头、侧

脸和低头的人脸图像，人脸角度差异较大。

实验使用训练集 Train-With10和 Train-Without20分别采

用Facenet算法［24］训练对应的人脸分类模型，并在Test-With10
和 Test-Without20这两个测试集上测试其性能。实验结果如

表 3所示，两个模型在筛选过的 Test-With10测试集上的MAP
值均高于不筛选的 Test-Without20测试集，分别提高了 1个百

分点和 5个百分点。在筛选过的测试集上，使用筛选过的训

练模型（Train-With10模型）的MAP值比不筛选的模型（Train-

Without20模型）提高了3个百分点。

在表 3中，Train-Without20模型在 Test-Without20测试集

上的准确率为 90%，其物理含义是在注册和识别时均采用多

姿态人脸方法的准确率为 90%；同理，Train-With10模型在

Test-With10测试集上的准确率表示在注册和识别时均采用人

脸角度筛选方法的准确率为 94%。由此可知，在注册和识别

过程中均采用人脸角度筛选方法，与多姿态人脸注册和识别

的方法相比，可以将识别准确率提高4个百分点。

为证实采用人脸角度筛选的方法可以减少学生注册时的

数据量，将训练集 Train-With10中每个人的图片从 10张减少

至 5张，记为训练集 Train-With5。训练集 Train-With10和

Train-With5分别用于模型训练并在 Test-With10测试集上进

行测试。两个模型在测试集上的MAP值均为 94%。因此在

保证识别率的同时，可以减少数据量，对每个同学只采集 5张
图片制作训练集。

3. 4 系统验证实验

为测试整个系统的性能，对 3. 3节的同一实验对象进行

实时课堂识别。一共检测了 6节课，每次上课时间相隔一周。

6次识别中 5次识别的准确率为 100%；1次为 92. 8%，即一位

同学被误判。从系统实验结果分析，本系统识别的准确率

较高。

4 结语

本文提出一种联合学生人体检测和人脸角度筛选的方

法，改进现有系统的整体框架和学生注册方案。研究表明人

体检测方法能够有效缓解因人脸信息缺失造成的人脸漏检问

题；在注册和识别阶段均采用人脸角度筛选方法可以减少注

册需要的数据量，提高识别准确率，在课堂应用场景下优于建

立多姿态人脸数据集的方法。本文为课堂学生出勤率检测提

供了一种新的解决思路，具有一定的实践意义。在后续课堂

人脸识别的研究中，可以考虑使用超分辨率图像重建技术提

高人脸识别的准确率、降低硬件成本。
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