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基于注意力机制的水果损伤检测及分类

张    杰，夏春蕾，张荣福，哈利扎提·居来提，刘    怡
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：水果作为人们日常必备的食物，其越来越高的消费需求使得行业对自动损伤检测和自

动分类的要求日益提高。针对这一需求，近年来水果损伤自动检测成为研究的热门话题。针

对现有的深度学习技术，即卷积神经网络在水果的特征提取和分类方面的应用进行了探讨，

提出了一种以 ResNet34 作为主干网络，并在此基础上引入注意力机制 SE 和 CBAM 模块的方

法来实现水果损伤的检测和基本分类。在 fruit fresh and rotten for classification 数据集上完成

了该方法的验证。经过与 VGG16，GoogLeNet，MobileNetV2 等常见网络的比较分析，结果

显示改进后的模型分类准确度达到 98.8%。通过加入新的苹果数据集，该模型相比原网络

ResNet34，在性能方面进一步提升，有效提高了模型的泛化性。该模型提升了水果损伤检测

和分类处理的精确性，在实际中，可为复杂的水果图片的多特征分类处理提供借鉴。
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Fruit damage detection and classification based on attention
mechanism

ZHANG Jie，XIA Chunlei，ZHANG Rongfu，HALIZHATI Julaiti，LIU Yi
（School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for

Science and Technology, Shanghai 200093, China）

Abstract:  For  the  daily  essential  food  of  people,  automatic  damage  detection  and  automatic
classification  are  essential  for  the  increasing  consumption  of  fruit.  In  view  of  this  demand,
automatic  detection  of  fruit  damage  has  become  a  hot  topic  in  recent  years.  In  this  paper,  the
application of convolutional neural  network, an existing deep learning technology, in fruit  feature
extraction and classification was discussed. A method based on ResNet34 as the backbone network
and  the  introduction  of  attention  mechanism  SE  and  CBAM module  was  proposed  to  realize  the
detection and basic classification of fruit damage. The method was verified on fruit fresh and rotten
for  classification  data  set,  and  compared  with  VGG16,  GoogLeNet,  MobileNetV2  and  other
common  networks.  The  accuracy  of  fruit  damage  detection  and  classification  is  improved.  The
classification  accuracy  reaches  98.8%.  By  adding  the  new apple  data  set,  the  performance  of  the
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model is further improved, compared with the original network ResNet34, and the generalization of
the  model  is  effectively  improved,  which  provides  a  reference  for  the  complex  multi-feature
classification of actual fruit images.

Keywords:  deep learning；fruit damage detection；ResNet；attention mechanism

 引　言

在众多的食物中，水果是人类日常健康饮食

的重要组成部分，因为水果富含的维生素等营养

元素能帮助预防疾病。然而，很多水果的保质期

较短。由于储存不当或者运输过程中的碰撞等原

因造成的损伤，使得水果品质下降甚至变得腐烂

而不宜食用。因此，食品行业在出售水果之前需

要对其进行严格的检测。传统的人工检测方案不

仅成本高、效率低，还存在一致性和准确性较差

等问题。随着生活水平的提高，水果的消费量逐

年增长，而不同市场消费者对水果品质、种类等

方面的需求呈现出多样化特点，水果的自动化品

质检测和分类也就成为必须要解决的问题。近年

来，随着深度学习和计算机视觉技术的不断发

展，机器学习及卷积神经网络在分类和检测领域

的应用研究也越来越多。探索基于深度学习技术

的水果损伤检测和分类方法成为了研究热点[1]。

近几年，研究人员在腐坏水果的检测方面进

行了很多研究。Karakaya 等[2] 研究了多种特征

提取技术在水果新鲜度分类上的性能表现。他们

在对水果进行特征提取后，采用支持向量机

（support vector machine, SVM）分类技术进行实

验。在对 1 个共有 1 200 张图片，包含橘子、香

蕉和苹果等 3 类水果在内的数据集进行测试后，

证明卷积神经网络搭配 SVM 分类器呈现出最好

的性能，分类准确率达到 97.61%。Wajid 等[3] 提

出了 1 种快速判别柑橘状态的方法。他们通过对

比分析包括贝叶斯、人工神经网络和决策树的适

用性和性能，发现决策树分类技术对橙色条件的

分类效率高于其他方法。该方法的准确度、精确

度和灵敏度分别为 93.13%，93.45%和 93.24%。

Singh 等[4]运用小波变换、定向梯度直方图、灰

度共生矩阵等方法提取苹果的纹理特征，然后

用 SVM、k-NN、逻辑回归、线性判别等多种分

类器对新鲜苹果和腐烂苹果进行对比实验，结果

发现，SVM 分类器的性能为 98.8%，优于其他

分类器。Chakraborty 等[5]使用卷积神经网络提取

水果图像的特征，并使用 Max pooling、Average
pooling 和 MobileNetV2架构对图像进行分类。

在 Kaggle 数据集上的性能测试结果显示：

MobileNetV2 在训练集和验证集中的准确率分别

达到了 99.46% 和 99.61%；Max pooling 的训练

集准确率达到 94.49%，验证集准确率达到

94.97%； Average  pooling 的 训 练 集 准 确 率 为

93.06%，验证集准确率为 93.72%。结果表明，

该研究所提出的卷积神经网络模型能够区分新鲜

水果和腐烂水果。

上述方法主要是一些主流的分类网络在水果

数据集上的直接应用，研究者对网络本身并无太

多的改进[6]。结合以上论文的研究成果，通过与

经典的分类网络对比，本文选择 ResNet 模型作

为分类模型，并在此基础上尝试加入两个不同的

注意力机制进行改进，从而将水果分类所依据的

特征信息予以进一步优化，获取有利于水果分类

的重要特征；通过可视化算法 Grad-CAM[7] 将模

型提取的效果进行展示，最终获得更高的分类准

确率；利用自制的新数据集达到图像增强效果，

提升了网络的泛化性能，对复杂的水果图像也有

不错的识别效果。

 1    模型构架

 1.1    ResNet网络模型

ResNet[8] 残 差 网 络 在 2015 年 同 时 斩 获

ImageNet 竞赛中分类任务第一名和目标检测第

一名[9]。这个网络最初由微软工作室提出，其亮

点是：解决了网络层数不断加深而导致的梯度爆

炸或者梯度消失问题；拥有超深的网络结构，不

影响其性能；提出了 Residul 模块，解决了网络
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退化问题；使用了 Batch Normalization加速训练

等。该网络被广泛使用，在图像分割和目标检测

方向也取得了很好的效果。ResNet34的结构如

图 1 所示。
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图 1   ResNet34结构图

Fig. 1    ResNet34 network structure
 

x

H (x) F (x) = H (x)−
x

为了克服神经网络层次越深越难训练而导致

的网络退化问题，ResNet 模型引入了残差模

块，很好地解决了这一问题 [10]。残差模块如

图 2 所示，对于 1 个堆叠层结构，当输入为  时，

其学习到的特征记为   ，残差  

 。残差学习相比原始特征直接学习更加容易。

当残差为 0 时，堆积层仅仅做了恒等映射，网络

性能不会下降。实际上残差不会为 0，这也使得

堆积层在输入特征基础上学习到新的特征，从而

拥有更好的性能。

 1.2    SE模块

SENet[11] 是 Squeeze-and-Excitation Networks
的简称，该网络获得了 ILSVRC2017 分类比赛

的冠军。SE 模块由 Squeeze 和 Excitation 两部分

组成，如图 3 所示。Squeeze 表示顺着空间维度

进行特征压缩，将每个二维的特征通道变成 1 个
实数。这个实数某种程度上具有全局的感受野。

输出的维度和输入的特征通道数相匹配[12]。

H×W

Squeeze 通过全局池化将每个通道的二维特

征（  ）压缩为一个实数，其公式为

zc = Fsq (uc) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

uc(i, j) (1)

uc ∈ RH×W×C

H×W

给定  1 个输入 ,  ，H, W, C 分别

为提取特征后的高、宽和通道。通过全局池化，

将每个通道对应的空间信息（  ）压缩到对应

通道中变为 1 个数值。此时 1 个像素表示 1 个通
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图 2   残差模块

Fig. 2    Residual module
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图 3   SE模块结构图

Fig. 3    Structure of SE module
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1×1×C zc ∈ R1×1×C道，最终维度变为  ，所以输出 

最终成为 1 个向量。

Excitation 表示基于特征通道间的相关性，

每个特征通道生成 1 个权重，用来代表特征通道

的重要程度。为了实现这一目标，选择了门控机

制和 Sigmoid 激活函数，其公式为

sc = σ (W2δ (W1z)) (2)

δ σ式中：  为激活函数 Relu；  为激活函数 Sigmoid；
W1 和 W2 为线性层；最终得到的 sc 为权重值。

sc

uc

最后，利用 Scale 将上一步得到的权重值 

与原始特征图   进行操作，将前面得到的归一

化权重加权到每个通道的特征上，逐个通道乘加

权系数，这样就在通道维度中引入了注意力机

制，表达式为

x̃c = FScale (uc, sc) = sc×uc (3)

式中：uc 为 u 的  1 个通道 ; sc 为通道的权重。

 1.3    CBAM模块

卷 积 注 意 力 模 块 [13]（ convolutional  block
attention module，CBAM）是 1 种轻量通用注意

力模块，如图 4 所示，能同时在空间和通道上进

行特征的注意力机制，所以该模块由两部分组

成，通道注意力模块和空间注意力模块[14]。

 
  

输入特征层 通道注意力
模块

空间注意力
模块

输出特征层

 
图 4   CBAM模块结构图

Fig. 4    Structure of CBAM module
 

Mc

通道注意力模块首先将特征图分别采用平均
池化和最大池化操作来聚合特征映射的空间信
息，然后将其放入到多层感知机，最后将两者合

并，通过激活函数得到结果  ，其公式为

Mc(F) =σ(MLP(Avgpool(F))+
MLP(Maxpool(F))) (4)

σ

Mc

式中：   为  Sigmoid 函数；MLP 为多层感知

机；  为通道注意力模块。

Ms

空间注意力模块的步骤跟上面类似，先两个
池化操作聚合特征图，然后通过卷积操作和激活

函数得到结果  ，其公式为

Ms(F) = σ
(

f 7×7([Avgpool(F);MaxPool(F)])
)

(5)

σ f 7×7 7×7式中：  为 Sigmoid 函数；  为  的卷积核

操作。

最后将这两个模块按照先通道后空间的顺序

排列，就组成了完整的 CBAM 模块。

 1.4    模型结构

为了进一步提升 ResNet34 模型的分类效

果，使网络更加注意到新鲜水果与缺陷水果的特

征，加强图像有效特征信息，从而提高模型的鲁

棒性，本文提出了将 SE 模块和 CBAM 模块嵌

入到 ResNet 网络中。由于该实验的数据集样本

偏少，数据特征相对简单，因此在模型训练过程

中容易产生过拟合的现象，从而导致模型泛化性

能变差。所以将 SE 模块嵌入到 ResNet 网络的

每 一 层 Residual Block 中，网络的每 一个 Residual
Block 都将提升网络对图像重要区域的捕捉。一

共引入了 16 层的 Residual Block，如图 5 所示。

将 CBAM 模块嵌入到第 1 层 Residual Block之前

与最后 1 层 Residual Block 之后，相当于将该模

块添加到整个模型的开头和结尾，一共 2 次。其

原因是 CBAM 更善于捕捉图像的位置信息。先

确定好想要捕捉的方位，这将更有针对性地对图

像的具体细节进行特征提取，结构如图 6 所示。

两种不同注意力机制可以相互作用。其中，

SE 模块可以在不引入新的空间维度情况下显示

构建特征通道之间的依赖关系，通过在图像的每

个通道施加 1 个权重，加大水果图像对通道信息

的差异。而 CBAM 模块可使得模型对空间信息更

加敏感，抑制无效特征层的影响，提升模型的准

确率[15]。
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Input Conv1 Batchnorm BatchnormReLU Conv2

Global pooling FC ReLU

ReLU

FC Sigmoid

Scale Output

 
图 5   Residual Block-SE结构图

Fig. 5    Structure of Residual Block-SE
 

  

Input conv1 Batchnorm ReLU

CBAM

Maxpool Module

CBAM

Avgpool FC Softmax Output

Module=Block(64)*3+Block(128)*4+Block(256)*6+Block(512)*3
 

图 6   改进后的模型结构

Fig. 6    Improved model structure
 

 2    实验及结果分析

 2.1    实验平台

本实验在 Google Colabs 平台上进行，GPU
型号为 Tesla K80，显存为 11 441 MiB，Python 版

本为 3.7.12，深度学习框架为 Pytorch，版本为

1.10.0。

 2.2    数据集

本文使用的数据集是 Kaggle 网站上的 fruit
fresh and rotten for classification 公开数据集。数

据集大小为 1.95 GB，分为训练集和测试集，每

个集里又分为 6 类，分别是新鲜苹果、新鲜香

蕉、新鲜橙子、腐烂苹果、腐烂香蕉和腐烂橙子

（如图 7 所示），图片数量一共有 13 600 多张。

 2.3    模型训练与参数调整

224×
224×3

在模型训练过程中，将图像缩放至  

 作为网络输入尺寸，由于数据集本身已经

进行了加入椒盐噪声、旋转角度等数据增强处

理，所以仅需要将数据集转化为张量并进行归一

化。为了实验数据的准确性，实验中所有模型的

超参数设置都保持一致，训练时批量大小设置

为 16，训练迭代次数为 10 次，采用 Adam 梯度

下降法来更新参数和优化模型，其学习率设置

为 0.000 1。
图 8 给出了本文改进后模型的训练过程可视

化展示，该可视化使用了 Grad-CAM 方法。在

该模型过程的可视化分析中，选取新鲜苹果和腐

烂苹果图片各 1 张，图中列出的 layer 1—layer 4
分 别 对 应 模 型 中 Block（ 64） 、 Block（ 128） 、

Block（256）、Block（512）。由图像效果可知，训

练模型所学习到的特征随着层数的增加而逐渐显

著，最终完成的模型也因此更容易捕捉到图像的

关键信息。

 2.4    模型评估指标

为了评价模型的性能，采用了准确率

（ accuracy） 、 精 确 率 （ precision） 、 召 回 率

（recall）、特异度（specificity）作为评价指标 [16]。

其中，准确率 A 为模型正确分类样本数占总样

 

新鲜苹果 新鲜橙子新鲜香蕉

腐烂苹果 腐烂橙子腐烂香蕉 
图 7   水果数据集

Fig. 7    Fruit data set
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本数比例，公式为

A =
Tp+Tn

Tp+Tn+Fp+Fn
(6)

精确率 P 为模型预测的所有阳性样本中，

模型预测正确的比例，公式为

P =
Tp

Tp+Fp
(7)

召回率 R 为所有真实的阳性样本中，模型

预测正确的正样本比例，公式为

R =
Tp

Tp+Fn
(8)

特异度 S 为所有真实的阴样本中，模型预测

正确的负样本比例，公式为

S =
Tn

Tn+Fp
(9)

式中：Tp 为真阳性样本数量； Fp 为假阳性样本

数量；Tn 为真阴性样本数量；Fn 为假阴性样本

数量。

F1-Score 为综合评价指标，公式为

F1 =
2R×P
R+P

(10)

 2.5    结果与分析

先将 VGG16[17]、GoogLeNet[18]、ResNet34、
MobileNetV2[19] 模型在该数据集进行实验，结果如

图 9、图 10 所示。ResNet34 网络训练的准确率
和损失值都优于其他网络，其准确率为 97.9%，

故将 ResNet34作为主干网络。

然后分别测试了 ResNet34、ResNet34+SE、
ResNet34+CBAM 和 ResNet34+SE+CBAM 网络

的实验准确率，并进行对比。结果显示，改进后

的 ResNet34+SE+CBAM 网络准确率最高，为

98.8%，比 ResNet34 提高了 0.9%，比 ResNet34+
SE 提高了 0.1%，比 ResNet34+CBAM 提高了

0.5%。在精确率上，ResNet34+SE+CBAM网络

比 ResNet34 提高了 0.9%，比 ResNet34+SE提高

了 0.1%， 比 ResNet34+  CBAM 提 高 了 0.4%。
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图 8   模型提取各层特征可视化热力图

Fig. 8    Visualization thermodynamic diagram of each layer feature extracted by mode
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图 9   各网络验证集准确率结果对比

Fig. 9    Comparison of accuracy results of each
network model for the validation set
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图 10   各网络训练集损失值对比

Fig. 10    Comparison of the loss value of each
network model for the train set
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在 召 回 率 上 ， ResNet34+SE+CBAM网 络 比

ResNet34 提高了 1.1%，比 ResNet34+SE 提高了

0.2%，比 ResNet34+ CBAM 提高了 0.6%。结果

证明，改进后模型性能最佳，具体结果见表 1。
  

表 1   各网络模型分类性能对比
Tab. 1   Comparison of classification performance of

each network model

模型 准确率/% 精确率/% 召回率/%

ResNet34 97.9 97.9 97.9

ResNet34+SE 98.7 98.7 98.8

ResNet34+CBAM 98.3 98.4 98.4

ResNet34+SE+CBAM 98.8 98.8 99.0
 

表 2 为改进后的模型 ResNet34+SE+CBAM
在测试集中各品种预测精确率、召回率、特异度

结果。该网络每类品种的特异度均超过 99.5%，

说明模型的误分类率很小，但在腐烂苹果这个品

类上精确率和召回率最低，说明模型的性能还有

提升的空间。 
表 2   测试集各品种预测结果

Tab. 2   Results of each variety in test set

类别 精确率/% 召回率/% 特异度/%

新鲜苹果 98.2 99.3 99.5

新鲜香蕉 100.0 99.8 100.0

新鲜橙子 98.8 99.3 99.8

腐烂苹果 98.3 97.7 99.5

腐烂香蕉 99.6 99.3 99.9

腐烂橙子 99.5 98.2 99.9
 

表 3 为改进后的模型 ResNet34+SE+CBAM
与文献 [5] 的实验结果数据对比。该文献采用

MobileNetV2 模型进行实验，且使用与本文相同

的数据集。通过对比可知，改进后模型的大部分

实验数据都优于文献 [5] 报道的实验结果，说明

改进后模型的识别效果显著提升。

 
  

表 3   测试集实验结果对比
Tab. 3   Comparison of experimental test set results

类别
精确率/% 召回率/% F1-Score/%

ResNet34+SE+CBAM 文献[5] ResNet34+SE+CBAM 文献[5] ResNet34+SE+CBAM 文献[5]

新鲜苹果 98.2 98 99.3 99 98.7 97

新鲜香蕉 100.0 99 99.8 98 99.8 97

新鲜橙子 98.8 99 99.3 99 99.0 99

腐烂苹果 98.3 98 97.7 99 97.9 98

腐烂香蕉 99.6 99 99.3 98 99.4 98

腐烂橙子 99.5 99 98.2 99 98.8 99
 

由于公开的水果数据集中新鲜与腐烂水果的

图片差异较大，特征区分较容易等原因，上述各

网络在分类性能测试中精确率都很高[20]。但实

际在做水果分类时，一些损坏不那么明显的水果

也经常需要予以剔除，如图 11（d）—（f）所示：

分别为虫蛀、缺水缩皱、挤压伤等。对于这类损

伤，现有的数据集中相关样本较少，从而使得训

练后模型难以分辨现实水果的腐坏程度，可能出

现分类错误。为了测试各模型对这类水果损伤的

分类效果，新拍摄了 334 张苹果图片作为补充数

据，其中 296 张为腐烂苹果，38 张为新鲜苹果，

图 11为拍摄样例，借此讨论新增数据对网络模

型识别效果的提升作用。

由于新增的水果数据集数量较少，为了讨论

新数据集加入后对实验结果的影响，在原数据集

保持不变的基础上，将新数据集加入到验证集作

为结果测试使用，而训练集保持不变。实验结果

表明，经过训练之后，各个网络模型在验证集中

测得的准确率均有所下降，特别是在苹果这个类

别中的各项指标均有明显地下降，但改进后的
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ResNet34+SE+CBAM 网络分类效果依然优于未

改进前网络。表 4、表 5 分别展示了新数据加入

验证集前后的各网络效果对比。
  
表 4   新数据加入验证集前改进前后的网络性能对比

Tab. 4   Comparison of performance effects before and
after network improvement before the data is added

into the validation set

类别 模型 精确率/% 召回率/% 特异度/%

新鲜苹果

ResNet34 97.8 98.8 99.2

ResNet34+SE 98.0 99.2 99.4

ResNet34+CBAM 97.9 98.9 99.3

ResNet34+SE+CBAM 98.2 99.3 99.5

腐烂苹果

ResNet34 97.1 97.2 99.1

ResNet34+SE 98.0 97.5 99.5

ResNet34+CBAM 97.7 97.2 99.4

ResNet34+SE+CBAM 98.3 97.7 99.5

  
表 5   新数据加入验证集后改进前后的网络性能对比

Tab. 5   Comparison of performance effects before and
after network improvement after the data is added into

the validation set

类别 模型 精确率/% 召回率/% 特异度/%

新鲜苹果

ResNet34 93.8 91.3 99.0

ResNet34+SE 97.1 91.4 99.3

ResNet34+CBAM 94.1 91.4 99.1

ResNet34+SE+CBAM 97.3 91.6 99.5

腐烂苹果

ResNet34 96.0 89.2 97.6

ResNet34+SE 96.5 92.6 97.4

ResNet34+CBAM 96.1 95.1 97.8

ResNet34+SE+CBAM 96.7 96.2 97.9

表 4 为原始数据集中的 10 次迭代测试结

果，因为原始数据集中腐烂水果图片损坏程度都

比较严重，所以分类效果好。表 5 则加入了一些

损坏不严重的样本，可以看到网络模型的相关测

试数据均有所下降，但改进后模型的分类效果仍

有优势。

表 6 为训练集中加入新数据后，网络改进前

后的实验结果分析。经过 10 次训练迭代后，从

各个网络在苹果类别的各项指标中可以看出，加

入新数据后，ResNet34+SE+CBAM网络的性能

仍优于 ResNet34 网络，损失值降低 0.052，准确

率提高 1.5%，同样优于加入单个注意力机制模

块的网络性能。说明在新增数据集后，注意力机

制模块仍有助于提升网络的识别能力。
  

表 6   网络改进前后在数据增强后的性能对比
Tab. 6   Comparison of performance effects after data
enhancement before and after network improvement

类别 损失值 准确率/%

ResNet34 0.245 97.4

ResNet34+SE 0.195 98.0

ResNet34+CBAM 0.235 97.8

ResNet34+SE+CBAM 0.193 98.9
 

将新的苹果数据加入训练集，经过损坏程度

较低、不易区分的水果数据训练后，各模型在苹

果类别的指标都有所提升，包括新鲜苹果和腐烂

苹果两个类别，如图 12、图 13 所示。结果对比

显示，注意力机制模块加入原网络是有效的，改

进后的 ResNet34+SE+ CBAM 模型效果更佳。

训练集数据扩增之后，在新鲜苹果和腐蚀苹

果这两个类别的对比实验中，ResNet34+SE+
CBAM 网络分别比 ResNet34 网络的精确率提高

了 1.2% 和 2.0%， 比 ResNet34+SE 网 络 提 高

1.2% 和 0.4%， 比 ResNet34+CBAM 网 络 提 高
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图 11   苹果数据集

Fig. 11    Apples data set
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图 12   各网络在新鲜苹果类别的对比图

Fig. 12    Comparison of network in the fresh apples category
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1.5% 和 0.8%；在召回率上，比 ResNet34提高

2.1% 和 2.4%，比 ResNet34+SE 提高了 0.1% 和

1.4%，比 ResNet34+CBAM 提高 0.1% 和 1.9%。

结果证明，在数据增强后，双注意力机制模块的

加入使改进后的模型表现出较好的实验效果。

 3    结　论

本文将 ResNet34 网络应用于缺陷水果分

类数据集中，并将其与 VGG16、GoogLeNet、
MobileNetV2 网络作对比。实验结果表明，

ResNet34 网络在准确率较高的情况下，损失下

降得最快，效果最好。为了优化模型，使其能在

相同的迭代次数下达到较好的效果，在网络中加

入了注意力机制 SE 和 CBAM，增强了模型特征

提取过程中关注显著信息的能力，同时抑制无关

的特征信息。实验对比发现：改进后的模型相比

之前准确率提高了 0.9%，而且比分别单独加入

一个注意力机制模块的效果更好，准确率分别提

高了 0.1% 和 0.5%；在加入新的苹果数据集之

后，改进后网络在新鲜苹果类别的精确率提高

了 1.2%，在腐蚀水果类别的精确率提高了

2.0%。在未来的工作中，将进一步研究更加细

化的水果品质分类，用更优的分类网络来帮助实

现更高的实验目标。
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