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基于注意力与自适应特征融合机制的小目标检测 

 
任克营，陈晓艳，茆 震，苗 霞，陈志辉 
(天津科技大学电子信息与自动化学院，天津 300222) 

 

摘  要：随着无人机平台的发展，航拍小目标检测成为当下研究热点。为了更有效地解决航拍小目标检测存在的漏

检、错检以及重复检测等问题，提出了一种基于注意力与自适应特征融合机制的小目标检测算法 ST-YOLOX(small 

target-YOLOX)。本算法在 CSPDarknet 中融合了全局注意力模块(GC)以及可变形卷积(DC)，增强主干网络对小目标

特征的提取能力；采用四尺度自适应空间特征融合金字塔，抑制不同尺度之间的不一致信息，提升小目标特征表达的

准确性；优化损失函数以及标签分配策略，提高算法检测精度。实验表明：ST-YOLOX 在 VisDrone-DET 2019 数据集中

的平均检测精度(mAP)为 21.83%，比 YOLOX-s 模型提升了 3.78%，比 PPYOLOE-s 模型提升了 2.99%，比 YOLOv5-s

模型提升了 6.21%。航拍结果证明，本文算法的小目标检测准确率得到显著提高。 

关键词：无人机航拍；单阶段检测算法；小目标检测；全局注意力机制；YOLOX；自适应特征融合 
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Small-Target Detection Based on Attention and  

Adaptive Feature Fusion Mechanism 

REN Keying，CHEN Xiaoyan，MAO Zhen，MIAO Xia，CHEN Zhihui 

(College of Electronic Information and Automation，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300222，China)

Abstract：With the development of UAV，drone-captured scenarios detection has become a hotspot of current research. In 

order to effectively solve the problem of missing，wrong and repeated detection caused by drone-captured scenarios

detection，a novel algorithm named ST-YOLOX based on attention and adaptive feature fusion mechanism is proposed in this 

article. The algorithm combines the Global Context Module(GC)and Deformable Convolution(DC)in CSPDarknet to en-

hance the ability of backbone networks of extracting the features from small targets. A four-scale adaptive spatial feature 

fusion pyramid is used to filter the conflicting information between different scales and improve the expressive accuracy of 

the small target features. The loss function and label allocation strategies are applied to increase the target detection accuracy. 

Experiments showed that the mean average precision(mAP)of ST-YOLOX in the VisDrone-DET 2019 dataset reached

21.83% ，which was 3.78%  higher than that of YOLOX-s prototype，2.99%  higher than that of PPYOLOE-s，and 6.21%

higher than that of YOLOv5-s. Tests on the actual drone-captured scenarios verified that the accuracy of small-scale target 

detection was significantly improved. 

Key words：drone shooting；one-stage detection algorithm；small target detection；global attention mechanism；

YOLOX；adaptively spatial feature fusion 
 

随着人工智能技术的不断发展，计算机视觉领域

取得了巨大突破。目标检测作为计算机视觉的主要

任务之一，目前已应用于行人检测[1-2]、人脸检测[3-5]

等任务。主流算法有 SSD(single shot multibox detect-

or)
[6]、CornerNet

[7]、YOLO(you only look once)
[8-9]系

列等，这些算法可以直接对目标进行分类和定位，无

须生成大量的候选区域，因此有更快的检测速度，但

其错误率以及漏检率也相对较高，尤其在无人机航拍
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图像的小目标检测任务中。在 MS COCO
[10]数据集

上，小目标的检测精度甚至没有大/中目标检测效果

的一半。因此，提高无人机航拍图像的小目标检测精

度是亟待解决的问题。 

2020 年，Nayan 等[11]提出一种基于 YOLOv3 的

小目标检测算法，利用上采样和跳连接提取学习任务

中不同卷积层的多尺度特征，显著提升了网络小目标

检测能力。同年，郑晨斌等[12]提出一种强化上下文模

块(enhanced context model，ECM)，利用双空洞卷积

结构减少参数量，扩大有效感受野，强化浅层上下文

信息，并可以灵活应用于网络的浅层预测层。然而，

这些方法严重依赖于上下文窗口的设计或感受野的

大小，可能会导致重要上下文信息的丢失。2021 年，

王建军等[13]提出一种改进 YOLOv3 的小目标检测算

法，在主干网络中增加浅层特征对应卷积层网络的深

度，以增强 backbone 对小目标特征的提取能力；引入

RFB(receptive field block)结构增大浅层特征图的感

受野，提升小目标检测精度，在遥感图像小目标检测

方面达到很好的效果。同年，旷视科技提出 YOLOX

算法，引入 Anchor free 思想，即在目标检测任务中无

须设定预置锚框，但这使得目标检测中分类与目标定

位任务之间缺乏交互，从而导致检测精度下降[14-15]。

2021 年，基于自注意力机制的算法在许多视觉任务

中取得显著效果，如 Swim Transformer
[16]等。这类算

法将自注意力机制应用到每个像素的局部窗口内，实

现了比卷积神经网络(convolutional neural network，

CNN)更好的效果，但其昂贵的内存访问成本导致检

测明显比 CNN 慢。2022 年，百度科技提出 PP-

YOLOE，该算法针对 Anchor free 算法类型的缺陷，

引入了 TOOD(task-aligned one-stage object detection)

中的 TAL(task alignment learning)
[17]将目标检测中的

分类与定位任务最优锚框拉近，进一步提升 YOLO

系列的检测精度。 

为了实现高精度小目标检测方法，本文提出了一

种新型的小目标检测算法 ST-YOLOX(small target-

YOLOX)： 

(1)提出一种基于全局上下文注意力主干提取网

络 GD-CSPDarknet(global context deformable conv 

CSPDarknet)。 

(2)采用四尺度自适应空间融合(adaptively spa-

tial feature fusion，ASFF)方式抑制不同尺度之间的冲

突信息。 

(3)提出一种基于任务对齐策略的损失函数，优

化标签分配方法。 

1 ST-YOLOX网络 

YOLOX 与 ST-YOLOX 结构对比如图 1 所示，

ST-YOLOX 主要包括骨干网络、Neck 网络、解耦检

测头 3 部分，其基本网络结构遵循 YOLOX 的基本设

计，即主干网络经过 3 次下采样。在浅层网络中，特

征图分辨率较高，局部信息比较丰富，单个像素的感

受野比较小，可以捕捉更多小目标的信息。因此，

Neck 部分在原有基础上增加 1 次上采样操作，并增

加了 1 个小目标检测头。 

 

图 1 YOLOX与 ST-YOLOX结构对比 

Fig. 1 Structure comparison of YOLOX and ST-YOLOX 

1.1 骨干网络 

传统 YOLO 算法骨干网络大部分采用残差连 

接[18-19]。残差连接通过使用身份映射的方式解决网

络在训练过程中梯度消失的问题。CSP(cross stage 
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partial)
[20]利用跳连接的方式降低计算负担，同时又

尽可能减少模型精度损失。在小目标检测中，由于目

标本身可利用的特征极少，这给检测任务增加很大难

度，怎样利用全局信息提升小目标检测效果成为小目

标检测研究的重点问题。本文提出了一种基于全局

上 下 文 注 意 力 主 干 网 络 GD-CSPDarknet 。GD-

CSPDarknet 能最大限度保持原有 CSPDarknet 架构

的特点，采用 3 个堆叠的 3×3 卷积替换 Focus 模块，

提升模型非线性拟合能力。在主干网络第一、二阶段

的 concat 操作后引入全局上下文注意力模块(global 

context，GC)
[21]，第三、四阶段用可变形卷积(deform-

able conv，DC)
[22]替换原有的 3×3 卷积，其中 D-

CSP、G-CSP 模块结构如图 2 所示。通过引入这两个

模块将小目标及其周围上下文信息的特征最大化 

利用。 

 

            (a) D-CSP                           (b) G-CSP 

图 2 D-CSP、G-CSP模块结构 

Fig. 2 Structures of D-CSP and G-CSP models 

1.1.1 GC 模块 

在早期特征中，目标语义信息较弱，且含有很多

无用噪声，但早期特征信息有利于小目标定位，因此

利用全局上下文注意力模块凸显对定位更有利的特

征且抑制无用噪声，这成为早期特征处理的关键。

GC 模块结构如图 3所示。 

 

图 3 GC模块结构 

Fig. 3 Structure of GC model 

该 模 块由两部 分组成 ，第一 部 分 为 Context  

Modeling，第二部分为 Transform。Context Modeling

为全局上下文注意力模块，该模块可以将特征图中相

关联的特征聚合，形成全局上下文特征图。当该模块

得到一个大小为 C×H×W(C 为通道数量，H 为图片

长度，W 为图片宽度)的特征图之后，采用 1×1 卷积

进行降维操作得到一个新的特征 1×H×W，即为原

始特征图的注意力权重
k

W ，将
k

W 的维度重塑为(1，

H×W)，再经过 Softmax 操作后得到一个权重分数

(介于 0～1 之间)，将权重分数与重塑后的特征(1，

C，H×W)进行矩阵相乘，得到一个全局注意力热图，

并将其维度重塑为(C，1，1)。Transform 模块采用  

1×1 卷积进行通道压缩，再采用 1×1 卷积恢复到原

始的特征维度。通过这种方式大幅减少网络参数数

量。Transform 操作会得到一个新的权重矩阵
v

W ，GC

模块计算公式为 

   p

p

k

v 1

k1

exp( )

exp( )
=

=

= + ∑
∑

N j

i i jNj

mm

x
Z x x

x

W
W

W

 (1)

 

其中：
i
x 为模块输入特征；

i
Z 为模块的输出特征；

p
N

为特征映射中的位置数，对于图像，
p

= ×N H W ；i 是

查询位置的索引，j 列举出所有可能的位置。上式可

以简化为如下 3 个操作：(1)通过 Context Modeling

生 成 一 个全局 注 意矩阵，采 用 1×1 卷 积
k

W 和

softmax 获得注意力权重，然后通过注意力权重获得

全局注意力热图；(2)Transform 模块获得特征图中的

通道相关性；(3)使用 Add 方式将全局上下文特征聚

合到原始特征图中。 

1.1.2 DC 模块 

随着主干网络的加深以及下采样操作的进行，小

目标的特征信息变得越来越弱。为了在深层主干网

络中(第三、四阶段)尽可能利用全局信息加强小目标

的表达能力，本文在深层主干网络中引入 DC，其结

构如图 4所示。 

DC 模块是在卷积后加入向量偏置以及特征调制

策略聚合小目标周围有利信息，其中向量偏置的特征

维度为(1， 2
2k ，H，W)。 2

2k 为卷积核中所有元素在

(x，y)方向的偏移量，即为图 4 的 offsets。特征调制

标量
k

MΔ 可以调节来自输入特征中不同空间位置的
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特征振幅，其取值在[0，1]范围内。在极端情况下，DC

模块可以通过将特征幅值设置为零，决定不聚合该位

置的特征。因此，来自相应空间位置的图像内容将显

著减少，但不会对模块输出产生影响。其具体运算为 

   
1

( ) ( )
=

= ⋅ + + Δ ⋅ Δ∑
k

k k k kk
y p w x p p p M  (2)

 

其中 y(p)、x(p)分别表示输出特征映射 y 和输入特

征映射 x 中位置 p处的特征。 

 

图 4 DC模块结构 

Fig. 4 Structure of DC model 

1.2 自适应空间特征融合 

在目标检测算法中，为了适应不同尺度的目标检

测，采用特征金字塔级联的方式进行特征融合。当使

用特征金字塔检测对象时，大目标通常在深层特征中

检测，小目标在浅层特征中检测，这会造成不同尺度

特征之间的不一致性。因此，一幅图像中同时包含了

小目标和大目标时，会在不同层次的特征之间产生冲

突信息，这样就增加了小目标检测的难度。自适应空

间 特 征 融 合 (adaptively spatial feature fusion ，

ASFF)
[23]可以抑制不同尺度特征之间在空间上冲突

的信息。本文采用 ASFF 依次将 FPN＋PAN 的 4 个

输出
2
P 、

3
P 、

4
P 、

5
P 中 3 个相邻的输出进行空间及通

道维度加权统一，权值
1

i
a 、

2

i
a 、

3

i
a 分别控制不同层级

对融合信息的贡献。在每个空间位置上，对不同层次

的特征进行自适应融合，即相同空间位置上的矛盾信

息特征会赋予较小的权重，而对具有较高辨别性的特

征赋予较大的权重，抑制不一致信息并加强有利信息

的表征，通过训练找到最优的融合方式。融合后的特

征 ( )i
y x 输出至解耦检测头。ASFF 的计算公式为 

   
1 2 1 3 2

( )i i i i

n n n
y x P P Pα α α+ += + +  (3)

 

其中： [1,4]i∈ ， [2,5]n∈ 。 

1.3 解耦检测头 

现有主流目标检测器仍采用耦合头实现目标检

测中的目标分类及回归任务。本文将解耦检测头引

入 ST-YOLOX 网络中，其结构如图 5 所示。该结构

采用 1×1 卷积将传入预测头的特征通道压缩到

128，分别采用 2 个 3×3 卷积提取分类及回归两项任

务所需要的特征，有效解决了分类与回归之间最佳锚

点定位的冲突。 

 

图 5 解耦检测头的结构 

Fig. 5 Structure of decoupling detector 

1.4 损失函数 

针对分类任务的特点，本文引入了 VFL(vari-

focal loss)
[24]作为损失函数。VFL 是一种动态尺度的

二分类交叉熵损失函数，具体计算公式为 

   VFL( , )

( log (1 ) log(1 ))

log(1 )γλ
− + − −⎧

= ⎨ − −⎩
i q

q q i q i
L

i i
 (4)

其中：i 为 IACS(IOU-aware classification score)，即

预测目标的联合 IOU(intersection of union)类别感知

分数[24-25]；q 为目标 IOU 的得分。在训练过程中，如

果该样本是正样本，则将 q 设置为预测框和真值框之

间的 IOU，而对于训练中的负样本，所有类别的训练

目标 q均为 0。VFL 也会通过 i
γ 有效降低负样本损失

的权重，正样本则不会降低权重。此外，通过 q 对

IOU 得分高的正样本损失加大权重，相当于将训练重

点放在高质量的样本上。VFL 可以通过目标分数的

排序衡量正样本的损失，这种排序对于 IOU 较高的

正样本的损失贡献相对较大。这也使得模型在训练

时更加关注高质量样本。通过 IACS 也可以有效地学

习分类得分和定位质量估计的联合表示，从而实现网

络在训练和推理之间的高度一致性。 

对于回归任务，本文采用 DFL(distribution focal 

loss)
[26]作为损失函数。DFL 可以使网络在任意灵活

分布的条件下，快速专注于学习目标边界连续位置周

围值的概率，提升特征边界不清晰目标的回归质量。

具体计算公式为 

 
1

DFL( , ) 1 1(( ) log ( ) log )
+ + += − − + −

i i
S S i i i i

L y y S y y S  

      (5)

其中： 1

1

+

+

−=
−

i

i

i i

y y
S

y y
，

1

1

=

i

i+

i+ i

y y
S

y y

-

-

，
i
y 、

1i
y + 为标签 y  
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周围的数值。从式(2)可以看出，DFL 是回归一个离

散域上的任意分布建模预测框，以类似交叉熵的形式

优化与真值框最接近的左右两个位置的概率，从而让

网络快速聚焦到目标位置邻近区域的分布中。 

因此，兼顾分类和回归两项任务，ST-YOLOX 网

络损失函数的最终表达式为 

   
pos

VFL DFL IOU
× + × + ×=

∑
N

i

a L b L c L
L

t

 (6)

 

其中 a、b、c 分别为
VFL

L 、
DFL

L 、
IOU

L 的权重。 

1.5 标签分配策略 

虽然优化损失函数可以拉近两个任务之间的差

距，但仍未达到任务对齐的预期效果[17]。因此在 ST-

YOLOX 模型中采用的标签分配策略为 

   t s u
θ β= ×  (7)

 

其中：s 为分类任务的得分，u 为预测框和真值框之间

的 IOU。通过 θ 和 β 控制分类和 IOU 的得分对这个

指标的影响程度。通过选择 m 个具有最大 t 值的锚

框作为正样本，其余的为负样本。为了增加正样本锚

框的得分，减少负样本锚框的得分，用 t 代替正样本

锚框的标签质量。但是，当 θ 和 β 变换导致正样本的

标签变小之后，模型将无法收敛，因此使用了归一化

后的 t(即 ˆt )，可以在保持原来排序不变的前提下提

升困难样本的学习效率。 

2 实验及结果 

2.1 数据集与评估指标 

本文涉及的所有实验均在公开数据集 VisDrone-

DET 2019
[27]上进行。VisDrone-DET 2019 数据集由天

津大学机器学习和数据挖掘实验室 AISKYEYE 团队

收集。该数据集是无人机平台在不同地点、不同高度

捕获的图像，共有 8 598 张图片，10 个类别，540 000

余个预标注锚框，其中训练集 6 470 张，验证集 548

张，测试集 1 580 张。 

COCO评价指标在目标检测中最为常用，同时也

是最能反映一个目标检测算法性能好坏的指标。

COCO 评价指标分为平均精确率(AP)、平均召回率

(AR)两大类别。AP、AR 之后又细分为不同参数下的

指标，其中 AP 划分为 mAP、AP50、AP75 等，AR 分

为 AR1、AR10、AR100 等。mAP(mean average preci-

sion)是这些评价指标中最为常用也最能反映检测器

性能的指标。具体计算公式为 

   TP

TP FN

100%
+

= ×N
R

N N
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其中：
TP

N 表示正样本被预测为正样本的个数；
FP

N

表示负样本被预测为正样本的个数；
FN

N 表示负样本

被预测为负样本的个数；R 为召回率(Recall)，P 为精

确率(Precision)；
av
P 表示以 Recall 值作为 X 轴、

Precision 值作为 Y 轴的 ( )P R 曲线下覆盖的面积，该

指标可以衡量某个类别的识别准确率；mAP 表示各

类别 AP 的平均值，衡量在所有类别上的平均好坏程

度，用符号
avm
P 表示。 

2.2 实验设置 

训练环境：Ubuntu 18.04 操作系统，CPU 为 Intel 

Xeon E5-2360 ，显卡为两块 NVIDIA GE-FORCE 

GTX1080Ti 11 GB，开发语言为 Python，深度学习框

架为 PyTorch。 

训练时使用随机梯度下降法(SGD)，参数设置：

momentum＝0.9，weight decay＝5×10
-4；使用余弦退

火学习率，初始学习率设置为零，预热训练 5 个轮

次，基本学习速率为 0.01，通过线性缩放调整学习

率。在训练过程中，采用指数移动平均(EMA)策略，

其衰减为 0.999 8。在数据增强方面，去除了 YOLOX

中的数据增强策略，只保留了一些基本数据增强方

法，如随机裁剪、随机水平翻转、颜色失真和多尺度

训练，在以上参数设定下训练 300 个轮次。 

2.3 消融实验 

采用消融实验验证 ST-YOLOX 算法的有效性，

以 YOLOX-s 为基线模型(baseline)，用 COCO 评价

指标进行评价，结果见表 1。 

表 1 中的第 1 行是以 YOLOX-s 为 baseline， 

复现了 YOLOX 原版工程，并遵循原版工程的所有 

设置。 

表 1 中的第 2 行是在 baseline 的基础上优化了

损失函数及标签分配的结果。模型的 mAP 从原来的

18.05% 提升到 18.49% ，提升了 0.44% 。这充分说明

了优化损失函数及任务对齐策略后，检测效果有了明

显的提升。 

表 1 中的第 3 行是在前序基础上对特征提取骨

干网络改进之后的结果。由此可以看出，优化特征提
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取主干网络之后算法 mAP又进一步提高到 18.98% ，

提升了 0.49% 。这表明 GD-CSPDarknet 可以有效增

强小目标特征提取能力以及小目标周围上下文信息

聚合能力。 

表 1 中第 4 行是在前序基础上提出四尺度 Neck

的结果。从表中可以明显看出，mAP 从原来的 18.98%

提升到 21.04% ，提升了 2.06% 。这表明增加小目标检

测层能够进一步提升小目标的检测效果，这也印证了

在 GD-CSPDarknet 中提出相关理论的合理性。 

表 1 中的第 5 行指标是在之前优化模型的基础

上进一步融合 ASFF 之后的指标。从数据上看，本模

型的 mAP 从原来的 21.04% 提升到 21.83% ，提升了

0.79% 。这也充分说明了 ASFF 可以通过多尺度特征

及融合操作过滤掉不同尺度之间特征的差异性。 

表 1 消融实验结果对比 

Tab. 1 Comparison of ablation experimental results 

模型 mAP/% AP50/% AP75/% AR1/%  AR10/% AR100/%

YOLOX-s(baseline) 18.05 31.25 17.7 7.8 22.9 29.5 

YOLOX-s＋改进损失函数 18.49 31.36 19.2 7.9 23.0 30.5 

YOLOX-s＋改进损失函数＋GD-CSPDarknet 18.98 32.37 19.4 8.2 23.9 31.8 

YOLOX-s＋改进损失函数＋GD-CSPDarknet＋四尺度 Neck 21.04 36.12 21.4 8.9 26.5 37.5 

YOLOX-s＋改进损失函数＋GD-CSPDarknet＋四尺度 Neck＋ASFF 21.83 37.32 22.5 9.0 27.3 38.5 

 

综上所述，ST-YOLOX 比 YOLO-s 的 mAP 提升

3.78% ，AP50 提升 6.07% ，AP75 提升 4.8% ，AR1 提

升 1.2% ，AR10 提升 4.4% ，AR100 提升 9% 。 

2.4 对比实验 

为了更进一步验证 ST-YOLOX 的检测性能，本

文采用 YOLOX-s、YOLOv5-s、PPYOLOE-s 与 ST-

YOLOX 进行检测性能对比，结果见表 2。测试图片

的尺寸均为 640 像素×640 像素。 

表 2 不同算法的检测结果 

Tab. 2 Detection results of different algorithms 

模型 图片尺寸 mAP/%  AP50/%

YOLOX-s 640 像素×640 像素 18.05 31.25 

YOLOv5-s 640 像素×640 像素 15.62 28.74 

PPYOLOE-s 640 像素×640 像素 18.86 32.21 

ST-YOLOX 640 像素×640 像素 21.83 37.32 

 

由表 2 可知：ST-YOLOX 比 YOLOv5-s 的 mAP

高 6.21% ，AP 高 8.58% ；比 PPYOLOE-s 的 mAP 高

2.97% ，AP 高 5.11% 。因此，ST-YOLOX 检测性能优

于 YOLOX-s 等算法。 

2.5 检测结果可视化 

取实际场景航拍图像进行检测结果可视化，并与

主流算法进行对比，结果如图 6所示。图 6(a)为待检

测原版图片，将图片的红框标注部分进行放大，对该

区域的小目标检测对比，图 6(b)—图 6(d)分别为

YOLOX-s、YOLOv5-s、PPYOLOE-s 的检测结果。图

6(a)中有 4 辆摩托车、2 辆三轮车、5 辆遮挡汽车。

YOLOX-s 对密集摆放的摩托车只检出 1 辆，遮挡车

辆只检出 2 辆，对电动三轮车造成误检，如图 6(b)中

红色圆圈标注。YOLOv5-s 对密集摆放的摩托车均没

有检出，遮挡车辆只检出 3 辆，如图 6(c)中红色圆圈

标注。 

 
(a) 原版图片 

 

(b) YOLOX-s 

 

(c) YOLOv5-s 

 

(d) PPYOLOE-s 
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(e) ST-YOLOX 

图 6 不同模型的检测结果可视化 

Fig. 6 Visualization of test results of different models 

  PPYOLOE-s 中对密集摆放的摩托车虽然已经检

出 3 辆，但是也对路边的自行车造成误检，遮挡车辆

只检出 2 辆，如图 6(d)中红色圆圈标注。图 6(e)为

本文所提出的 ST-YOLOX 算法的结果，可以看出相

较于其余 3 种算法，密集摆放的摩托车以及遮挡车辆

的检出率均有明显提升，没有出现误检的情况。 

3 结 语 

本文提出一种基于全局上下文注意力骨干网络

GD-CSPDarknet；采用四尺度自适应特征融合模块

(ASFF)抑制不同尺度特征之间的冲突信息，从而改

善不同尺度之间特征的不一致性；优化标签分配方法

及损失函数，拉近目标检测任务中目标定位与分类任

务之间的差距。实验结果表明，ST-YOLOX 算法在复

杂场景下对小目标的检测效果较好，特别是在无人机

航拍复杂城市场景下，优于当前主流目标检测算法。 

虽然 ST-YOLOX 在性能指标方面有所提升，但

将其应用于实际场景中仍存在一定的优化及改进空

间，如优化在更复杂场景数据集上的检测效果以及将

模型进一步轻量化，使模型更加有利于部署，实现边

缘端的快速精准检测。 
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