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基于半监督域适应的微弱光环境下行人检测研究∗

杜运亮　 王明甲

(青岛科技大学自动化与电子工程学院　 青岛　 266100)

摘　 要:为了解决可见光图像在微弱光环境下会出现检测性能下降的问题,本文提出了一种半监督域适应的行人检测算法。 首

先,结合均值教师模型和 YOLOv8 检测器搭建半监督检测网络;其次,使用图像融合算法和风格迁移算法相结合的方式生成伪

图像进行伪交叉训练,减少图像之间的域差异问题;最后,将基于 Transform 的混合注意力机制引入主干特征提取网络,在提升

图像分辨率的同时进一步提升检测精度。 实验结果表明:在 LLVIP 数据集和 KAIST 数据集上,该算法的检测精度分别达到

89. 3%和 66. 8%,相比 SSDA-YOLO 算法分别高出 7. 6%和 19. 8%;相比 Efficient
 

Teacher 算法分别高出 4%和 8. 7%;相比全监督

算法 ICAFusion 分别高出 1. 8%和 17. 9%。 与以往的算法相比,该算法具有更高的检测精度。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

visible
 

light
 

images
 

suffer
 

from
 

performance
 

degradation
 

in
 

low-light
 

conditions,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

semi-supervised
 

domain-adapted
 

pedestrian
 

detection
 

algorithm.
 

Firstly,
 

the
 

semi-supervised
 

detection
 

network
 

is
 

built
 

by
 

combining
 

the
 

mean
 

teacher
 

model
 

and
 

the
 

YOLOv8
 

detector.
 

Secondly,
 

pseudo-images
 

are
 

generated
 

for
 

pseudo-cross-training
 

using
 

a
 

combination
 

of
 

the
 

image
 

fusion
 

algorithm
 

and
 

the
 

style
 

migration
 

algorithm
 

to
 

reduce
 

the
 

problem
 

of
 

domain
 

difference
 

between
 

images.
 

Finally,
 

the
 

hybrid
 

attention
 

mechanism
 

based
 

on
 

Transform
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

feature
 

extraction
 

network,
 

which
 

further
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy
 

while
 

enhancing
 

the
 

image
 

resolution.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

reaches
 

89. 3%
 

and
 

66. 8%
 

on
 

the
 

LLVIP
 

dataset
 

and
 

KAIST
 

dataset,
 

respectively,
 

which
 

is
 

7. 6%
 

and
 

19. 8%
 

higher
 

compared
 

to
 

the
 

SSDA-YOLO
 

algorithm,
 

4%
 

and
 

8. 7%
 

higher
 

compared
 

to
 

the
 

Efficient
 

Teacher
 

algorithm,
 

and
 

1. 8%
 

and
 

17. 9%
 

compared
 

to
 

the
 

fully
 

supervised
 

algorithm
 

ICAFusion.
 

Compared
 

with
 

previous
 

algorithms,
 

this
 

algorithm
 

has
 

higher
 

detection
 

accuracy.
Keywords:pedestrian

 

detection;
 

low-light;
 

semi-supervised;
 

domain
 

adaptation;
 

YOLOv8

0　 引　 言

　 　 行人检测是利用计算机视觉技术判断图像或视频序

列中是否存在行人并给予精确定位,是自动驾驶技术的

重要研究方向。 随着自动驾驶技术的发展,无人驾驶车

辆必须精确感知车辆周围的环境,特别是对行人的感知,
以保证行车安全。 因此,准确、低延时的行人检测已经成

为自动驾驶领域的一个重要问题。
传统行人检测算法在微弱光环境下的检测效果差强

人意,研究人员为提高微弱光环境下行人检测算法的性

能做出了巨大的努力。 目前利用可见光和红外热成像的

多光谱行人检测算法已经引起越来越多专家学者的研究

关注,因为可见光和红外热成像可以提供更多有价值的

轮廓信息,能够提高行人检测算法的准确性和鲁棒性[1] 。
一些研究机构将多模态行人检测算法采用可见光和红外
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热成像并行双流模式。 利用可见光和红外热成像信息的

互补性,将它们在模型训练前进行图像融合的预训练,然
后将融合后的图像输送到行人检测训练网络进行训练,
可以获得性能较好的模型[2-3] 。 文献[4]在 YOLOv3 算法

中增加特征尺度,并将 BN 网络层与卷积神经网络层融

合,提 高 红 外 图 像 检 测 精 度。 文 献 [ 5 ] 通 过 引 入

MobileNet 模型增强 Tiny-YOLOv3 的特征提取网络,提升

模型高级语义特征提取能力,提高红外图像缺陷检测的

速度和准确率。 文献[6]设计了一种空间通道混合注意

力模块,并在输出检测头处进行反卷积操作扩大输出特

征图,提高了红外图像小物体检测的精度。 Bao 等[7] 从

热成像方面入手,提出一种热辅助探测和测距( HADAR)
技术,它能利用人工智能解析热信号,从而在黑暗或低能

见度的环境中,清晰地识别出物体的温度、材质和纹理,
HADAR 技术能够提供更多的物理信息,不仅包括温度,
还包括发射率和深度。 尽管所提出的结构可以有效地提

高微弱光环境下行人检测的精度,但是利用两种模态的

信息进行融合并同时提升检测速度的挑战仍然存在。
为了解决上述问题,本文针对微弱光环境的行人检

测,提出了一种半监督域适应的行人检测算法,引入目前

最先进的 YOLOv8 检测器以提高行人检测性能。
本文的主要工作如下:
1)为了解决微弱光环境下的行人检测问题,提出了

一种基于 YOLOv8 的半监督域适应行人检测算法,将

YOLOv8 单级检测器与均值教师( mean
 

teachers,MT) 模

型的知识蒸馏框架相结合。
2)为了解决红外图像和可见光图像域之间的差异问

题,使用 DIVFusion 算法和 CycleGAN 算法相结合的方式

生成更高质量的伪图像。
3)为了提高 YOLOv8 检测器的检测精度,在 YOLOv8

网络中增加了基于 Transform 的混合注意力机制( hybrid
 

attention
 

transformer,HAT),提升训练图片的分辨率,激活

更多有用像素。
4)在 LLVIP 数据集和 KAIST 数据集中验证了本文

所提出方法的有效性。

1　 相关工作

1. 1　 微弱光环境下的行人检测

　 　 行人检测在智能驾驶、安全监控和人流量监测等领

域都具有非常重要的实际意义,特别是在开发高级驾驶

辅助系统和自动驾驶方面,检测行人的能力对于确保研

究应用的安全性能至关重要。 近年来,微弱光环境下的

行人检测一直是专家学者重点研究的领域,文献[8] 引

入动态缩放损失函数和坐标注意力机制, 并设计出

MultiS-C3 模块,提升小尺寸车辆与行人的检测精度。

Zhang 等[9] 提出了一种称为跨模态交互式注意网络

(CAN)的新型多光谱行人检测算法,旨在利用 RGB 和热

图像数据之间的相关性来提高检测精度。 Zhao 等[10] 提

出了一种基于红外视觉信息和毫米波雷达数据融合的夜

间行人检测方法,该方法使用毫米波雷达图像和红外图

像生成多模态目标信息,经过加权处理实现精准的目标

定位。
1. 2　 域适应目标检测

　 　 域适应目标检测旨在解决域转移问题,提高源域和

目标域之间的相似性。 Deng 等[11] 设计了一种用于跨域

目标检测的无偏教师模型,使用了一种均值教师模型的

跨域蒸馏方法,以最大限度地利用教师模型,针对学生模

型,通过像素级自适应增加训练样本来减小偏差。
Vibashan 等[12] 提出类别感知域适应的记忆引导注意算

法,将类别信息合并到域适应过程中,采用类别判别器来

确保类别感知特征对齐,以学习领域不变判别特征方法。
Chen 等[13] 将无源无监督域适应问题建模为从噪声标签

中学习问题,提出了一种新颖的自监督噪声标签学习方

法,使用预生成的标签以及动态自生成的标签有效地微

调预训练模型。
1. 3　 半监督域适应

　 　 相比传统的无监督域适应任务中目标域无标签的设

定,半监督域适应任务只需要给定少量的标签样本,性能

就能够获得大幅度的提升。 Zhou 等[14] 提出了一种基于

半监督域自适应
 

YOLO 检测的新方法,通过将紧凑的单

级检测器 YOLOv5 与域自适应相结合来提高跨域检测性

能。 Xu 等[15] 提出了一个高效教师模型,用于可扩展且

有效的一阶段基于锚点的半监督域适应训练,设计了一

种新颖的伪标签分配器实现伪标签分配机制,它也可以

有效防止师生互相学习机制中出现大量低质量的伪标

签,导致检测器出现偏差。 Yang 等[16] 把半监督域适应分

解成无监督域适应和半监督学习两个任务分别进行学

习,在两个任务学习过程中,无监督域适应模型得到目标

域中无标签数据的伪标签,送给半监督学习任务来更新

模型参数,反之亦然,通过这种交叉协同训练学习各自的

任务模型参数,确定数据的类别。

2　 检测方法

　 　 本文提出的方法主要包含 4 个部分:具有用于指导

学生模型更新知识蒸馏框架的均值教师模型、用于减轻

红外图像和可见光图像域之间差异的图像风格迁移、用
于补救图像风格迁移信息丢失的图像融合和用于提高检

测精度的 YOLOv8 检测器的改进,如图 1 所示。 对于域

适应目标检测任务需要解决两个不同域之间的差异问
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题,本文解决的是可见光图像和红外图像之间的域适应

问题,将容易标注的红外图像作为源域 S ,将不易标注的

可见光图像作为目标域 T 。

图 1　 网络结构图

Fig. 1　 Network
 

diagram

2. 1　 YOLOv8 检测器

　 　 YOLOv8∗ 融入了许多新的修订和技术,以提高整体

的检 测 精 度。 YOLOv8 主 要 有 两 个 部 分: Head 和

Backbone。 Backbone 模块负责提取不同尺度的多层特征

并将这些特征传入 Head 模块进行目标检测,最终输出目

标检测信息。 本文使用 YOLOv8 作为网络的检测器,对
于整个网络来说是至关重要的,决定了网络的检测精度

问题。 为此本文对原始 YOLOv8 做了部分改进,增加了

HAT 注意力机制[17] 。 HAT 结合了通道注意力机制和基

于窗口的自注意力机制,如图 2 所示,充分利用它们在全

局统计信息和强大的局部拟合能力方面的互补优势,目
的是从给定的低分辨率图形输入中重建高分辨率图像,
激活更多有用像素。

本文使用的是半监督框架,引入 YOLOv8 作为网络

检测器,针对源域图像使用监督模型进行训练,则相应的

检测损失函数如式(1)所示:
lossdet = lossbox(S;Ls) + losscls(S;Cs) (1)

式中: Ls 表示源域图像边界框集合, Cs 表示源域图像类

别标签集合, lossbox 表示预测边界框回归损失是分布聚

焦(DFL)损失和完全交集( CIoU) 损失的结合, losscls 表
示分类损失的二元交叉熵(BCE)损失。
2. 2　 均值教师模型

　 　 MT 模型起初是为图像分类的半监督学习提出的一

种方法,它由经典的知识蒸馏结构和两个相同的教师和

学生模型组成[18] 。 对于域适应任务,使用梯度下降优化

器在源域中的标记数据中训练学生模型。 根据 MT 模型

设置, 教师模型通过学生模型的指数移动平均权重

(EMA)进行更新,如图 1 所示。
将目标域图像分别输入到学生模型和教师模型中进

行训练,在知识蒸馏过程中,通过从教师模型预测中获得

的高置信度边界框作为伪标签,使学生模型减少在目标

域图像中产生的偏差并增强模型的鲁棒性。 将输入教师

模型的目标域图像 T t 和输入学生模型的目标域图像 Ts

进行预测,两个模型预测之间的差别可以使用式(2) 的

蒸馏损失来更新权重:
lossdis = lossdet {Ts,Gbox[Lbox(T t)],Gcls[Lcls(T t)]}

(2)
式中: Lbox(T t) 表示来自教师模型的边界框预测分支,
Lcls(T t) 表示来自教师模型的类别预测分支, Gbox,Gcls 分

别是相应的过滤器。 在训练期间使用非极大抑制

(NMS)以 IoU 阈值为界来过滤预测边界框,最终提供实

例级特征的伪标签给学生模型进行训练。

2. 3　 伪图像生成

　 　 域适应需要减小图像之间的域差异问题,使用伪图

∗

 

https: / / github. com / ultralytics / ultralytics
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图 2　 HAT 结构图[17]

Fig. 2　 HAT
 

structure
 

diagram[17]

像进行伪交叉训练来减小域差异问题。 本文是针对红外

图像和可见光图像之间的域适应问题。 由于可见光图像

信息缺失严重,而红外图像色彩单一的问题,使用传统的

CycleGAN[19] 算 法 生 成 伪 图 像 显 然 是 不 合 理 的。
DIVFusion[20]可以使红外图像信息融合到可见光图像中,
为可见光图像提供更多的细节信息;CycleGAN 可实现可

见光图像和红外图像之间的转换。 本文结合 DIVFusion
和 CycleGAN 进行伪图像的生成,提取 DIVFusion 算法中

的场景照明解缠网络(SIDNet)和纹理对比度增强融合网

络(TCEFNet),将 SIDNet 和 TCEFNet 与 CycleGAN 算法

中的图像输入部分相结合,在图像输入之前经过 SIDNet
和 TCEFNet 进行图像融合的处理,然后将融合后的图像

输入到 CycleGAN 网络中进行下一步迁移步骤。 分别将

源图像和目标图像生成的伪图像称为伪源图像 S f 和伪目

标图像 T f , 生成的部分伪图像如图 3 所示。 使用

DIVFusion 网络进行图像融合可以使红外图像和可见光

图像之间增加更多的细节信息,可以根据这些细节信息

生成更加精确地伪图像;CycleGAN 算法中的判别器网络

进行对抗训练,帮助减小伪图像差异之间域差异问题,使
生成的图像与原图像之间差异性更小。
2. 4　 纠正伪图像差异

　 　 使用生成的伪图像进行训练会产生跨域之间的偏

差。 为了减小学生模型因伪图像差异而引起的偏差,使
用学生模型训练假源域图像,并使假源域图像与源域图

像标签相同。 则相应的监督损失函数如式(3)所示:
lossfdet = lossbox(S f;B

s) + losscls(S f;C
s) (3)

图 3　 　 部分生成伪图像展示

Fig. 3　 Partial
 

generation
 

of
 

pseudo-images

对于假目标域图像使用教师模型进行训练。 为了使

其学习源域的全局图像特征,将假目标域图像替换目标

域图像,用于训练学生模型的部分为标记图像保持不变,
则新的蒸馏损失可如式(4)所示:

lossfdis = lossdet {Ts,Gbox[Lbox(T
f
t)],Gcls[Lcls(T

f
t)]}

(4)

3　 实验与讨论

　 　 本实验使用的操作系统是 Ubuntu20. 04,CPU 型号

为 Inter(9)
 

Core( TM)
 

i9-10900K
 

CPU@ 3. 70
 

GHz,GPU
型 号 为 GeForce

 

RTX3090, 深 度 学 习 框 架 为
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Pytorch1. 10. 0,CUDA11. 0 版本搭配 cuDNN8. 0. 5 版本神

经网络加速库使用。
3. 1　 数据集

　 　 本文使用的是红外图像和可见光图像配对的 LLVIP
数据集[21] 和 KAIST 数据集[22] 。 LLVIP 行人数据集包含

30
 

976 张图像,即 15
 

488 对,该数据集在时间和空间上

严格对齐,图像分辨率为 1
 

280×1
 

024,并且数据集中的

行人已被标注,所以该数据集不需要进行数据清洗[21] 。
KAIST 行人数据集总共包括 95

 

328 张图片,每张图片都

包含 RGB 图像和红外图像两个版本,总共包含 103
 

128
个密集注释[22] 。 多数使用 KAIST 数据集的论文都经过

清洗,因为该数据集是取自视频连续帧图片,相邻图片相

差不大,故进行一定程度的清洗[23] 。 本文主要研究微弱

光环境下的行人检测,所以只清洗 KAIST 的夜晚数据集

来进行实验,清洗规则为:1) 训练集每隔 2 张图片取一

张,既每 3 张取一张,并去掉所有不包含任何行人的图

片,既选出来的图片中至少包含一个目标,且剔除数据集

中只漏出半身或者小于 50 个像素等严重遮挡的图片。
2)测试集每隔 19 张取一张,既每 20 张取一张,保留负样

本图片。 经过上述操作,可以得到 2
 

846 张训练集图片

和 797 张测试集图片。
3. 2　 评价指标

　 　 为了有效评估模型的检测结果, 使用精确 率

(precision,P )、 召回率 ( recall, R) 和平均精确率均值

( mean
 

average
 

precision,mAP) 来评估模型的性能,其中

mAP 选取交并比( intersection
 

over
 

union,IoU) 为 0. 5 和

0. 5 ~ 0. 95 来评价模型的检测结果,其计算方法如式

(5) ~ (8)所示:

P = TP
TP + FP

(5)

R = TP
TP + FN

(6)

AP = ∫1

0
P(R)dR (7)

mAP =
∑

k

i = 1
AP i

k
(8)

式中: TP (true
 

positives)为模型成功检测出正样本的数

量, FP (false
 

positives)为模型错误的将负样本检测为正

样本的数量, FN (false
 

negative)为模型没有检测出的正

样本的数量, k 表示类别的数量, AP ( average
 

precision)
为平均准确率, AP i 为第 i 个类别的 AP 值。
3. 3　 对比实验

　 　 本文将所提出的方法与 SSDA-YOLO[14] 、 Efficient
　 　 　 　 　

Teacher[15] 和 ICAFusion[24] 做对比实验。 SSDA-YOLO 和

Efficient
 

Teacher 算法均是近年来针对半监督域适应领域

进行研究,不同的是这两种算法针对的是白天场景中的

目标检测。 SSDA-YOLO 是一种基于目标检测的域自适

应方法,它将源域数据和目标域数据进行混合训练,从而

在目标域上实现模型的迁移学习。 实验证明,该算法在

目标域上取得了较好的性能。 Efficient
 

Teacher 是一种高

效的知识蒸馏方法,用于改进目标检测模型的性能,通过

利用教师模型的知识来指导学生模型的训练。 实验证

明,该算法在准确率和速度方面都取得了显著的改进。
ICAFusion 算法是一种全监督网络,针对微弱光环境进行

目标检测研究,该方法采用了一种双交叉注意力变换器

的新颖特征融合框架来建模全局特征交互并同时捕获跨

模态的互补信息。 实验证明,该算法具有优越的性能和

更快的推理速度,使其适用于各种实际场景。 本文主要

研究微弱光环境下红外图像和可见光图像之间的域适应

问 题, 所 以 使 用 SSDA-YOLO、 Efficient
 

Teacher 和

ICAFusion 网络进行重新学习来与本文所提出的算法相

比较。 表 1 和 2 分别展示了在 LLVIP 和 KAIST 数据集中

的对比结果。 图 4 中展示了使用训练模型分别在 LLVIP
数据集和 KAIST 数据集测试的效果。

表 1　 LLVIP 对比结果

Table
 

1　 Results
 

for
 

comparison
 

of
 

LLVIP (%)
方法 P R mAP50 mAP50:95

仅源域 6. 21 2. 43 1. 98 0. 634
SSDA-YOLO 83. 4 78. 7 81. 7 38. 2

Efficient
 

Teacher 90. 2 81. 7 85. 3 42. 8
ICA-Fusion 95. 3 80. 6 87. 5 43. 6

本文 93. 7 79. 8 89. 3 47. 2

表 2　 KAIST 对比结果

Table
 

2　 Results
 

for
 

comparison
 

of
 

KAIST (%)
方法 P R mAP50 mAP50:95

仅源域 3. 24 1. 03 0. 312 0. 149
SSDA-YOLO 43. 3 38. 9 47. 0 12. 6

Efficient
 

Teacher 54. 1 49. 2 58. 1 23. 2
ICA-Fusion 85. 2 45. 0 48. 9 22. 3

本文 77. 7 57. 4 66. 8 32. 9

3. 4　 消融实验

　 　 为了验证本文改进使用图像融合技术和风格迁移技

术共同来完成伪图像生成的任务,设计了消融实验,并同

时验证增加 HAT 带来的效果。 分别在 LLVIP 和 KAIST
数据集中进行消融实验,实验结果如表 3 和 4 所示,图 5
展示了消融实验的训练数据对比。
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图 4　 模型测试展示

Fig. 4　 Model
 

test
 

demonstration

表 3　 LLVIP 消融结果

Table
 

3　 Results
 

for
 

ablation
 

of
 

LLVIP
方法 DIVFusin CycleGAN HAT P / % R / % mAP50 / % mAP50:95 / %

MT-YOLOv8

√ × × 91. 2 84. 2 85. 2 39. 3
× √ × 84. 8 62. 4 72. 8 36. 3
√ √ × 91. 7 85. 2 86. 2 43. 7
√ × √ 90. 8 83. 3 86. 0 42. 4
× √ √ 84. 7 64. 6 74. 6 38. 9
√ √ √ 93. 7 86. 8 89. 3 47. 2

表 4　 KAIST 消融结果

Table
 

4　 Results
 

for
 

ablation
 

of
 

KAIST
方法 DIVFusin CycleGAN HAT P / % R / % mAP50 / % mAP50:95 / %

MT-YOLOv8

√ × × 59. 6 37. 7 45. 6 12. 9
× √ × 37. 4 39. 2 31. 4 10. 7
√ √ × 66. 6 49. 8 46. 9 22. 6
√ × √ 63. 6 48. 9 53. 7 23. 3
× √ √ 60. 2 49. 2 42. 3 20. 8
√ √ √ 77. 7 57. 4 66. 8 32. 9

3. 5　 　 实验结果分析

　 　 为了全面验证本文方法的有效性,与目前最先进的

方法进行定性比较,如表 1 和 2 中数据所示,本文方法相

对于 SSDA-YOLO、 Efficient
 

Teacher 和 ICAFusion 的在

LLVIP 数据集中 mAP50 分别提高了 7. 6%、 19. 8% 和

1. 8%,在 KAIST 数据集中分别提高了 4%、 8. 7% 和

17. 9%; mAP50:95 在 LLVIP 数据集中分别提高了 9%、
20. 3%和 3. 6%,在 KAIST 数据集中分别提高了 4. 4%、
9. 7%和 10. 6%,提升较为明显。 在 P 方面,本文算法相

对于两种半监督算法 SSDA-YOLO 和 Efficient
 

Teacher 提

升较为明显,但是相对于全监督算法 ICAFusion,本文算

法略显不足,下一步需要对本文算法做出进一步的效果

提升。 如表 3 和 4 中数据所示,使用图像融合加风格迁

移的方法能够更好的生成伪图像,并且 HAT 提高图像的

分辨率,激活更多有用的像素,进一步提升检测精度。
图 4 展 示 了 本 文 方 法 相 比 于 SSDA-YOLO、 Efficient

 

Teacher 和 ICAFusion 能够检测出更多的目标。 图 5 展示

出使用 DIVFusion 和 CycleGAN 生成伪图像、YOLOv8 检
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图 5　 训练数据对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

training
 

data

测器和 HAT 注意力机制的有效性。
通过表 1 ~ 4 中的数据可以发现,本文提出的算法在

LLVIP 数据集上的表现比 KAIST 数据集更加优异,原因

是这两个数据集的图像质量差距较大。 LLVIP 数据集分

辨率相对于 KAIST 数据集分辨率更高,且 KAIST 数据集

是在更加黑暗的场景中拍摄的,有些可见光图像中的目

标肉眼也无法发现。

4　 结　 论

　 　 本文针对微弱光环境提出了一种更为先进的基于半

监督域适应的行人检测算法,使用了先进的 YOLOv8 目

标检测网络作为骨干检测器。 本文方法包含 3 个部分:
首先,基于知识蒸馏结构,分别使用 YOLOv8 作为 MT 模

型的学生网络和教师网络,以构建更加稳定的训练。 其

次,使用图像融合网络结合风格迁移网络生成伪图像,执
行伪交叉训练,以减轻红外域和可见光域之间差异。 最

后,使用 HAT 注意力机制提升图像分辨率,激活更多有

用的像素,提升检测器的检测精度。 本文在 LLVIP 数据

集和 KAIST 数据集进行实验,最终实验结果证明了本文

所提出方法的有效性和优越性,也揭示了采用先进检测

器进行域适应研究的必要性。
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