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摘　 要:目的 针对苹果病害中比较常见的症状———花叶病,尤其在昼夜温差大的条件下发病迅速,落叶率提高,造

成苹果大面积减产,产生巨大的经济损失;对于花叶病病斑数量太多,尺度不一的影响,从而造成病害识别准确率

较低等问题,提出了一种引入迁移学习和胶囊网络的方法,以提高病害识别率。 方法 首先对获得的花叶病数据集

进行扩充、数据增强等处理,并利用 Labelme 工具对图像进行标注,分别标记出病斑区域和叶片区域;其次将训练

好的 VGG16 模型权重通过迁移学习技术移至 U-net 中编码部分,并引入胶囊网络,使得整个网络具有更强的特征

提取能力;然后对 VGG16 模型、胶囊网络部分进行训练,最后将训练好的网络模型进行语义分割并输出测试的结

果。 结果 实验结果表明,原始数据集的准确率为 87. 51%,引入迁移学习后的准确率提升至 91. 78%,提升了

4. 88%;引入胶囊网络的准确率提升至 90. 04%,提升了 2. 89%;而引入迁移学习和胶囊网络之后,准确率提升至

93. 42%,提升了 6. 75%。 并且模型每一轮的训练时间也在引入了迁移学习后提升了 2
 

s。 结论 据实验结果可以证

明模型方法引入迁移学习和胶囊网络后,相较于传统模型在识别准确率方面有了一定的提升,其次也减少了每一

轮的模型训练时间,总体分割性能较好。
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Abstract 
 

Objective Mosaic
 

disease
 

is
 

a
 

common
 

symptom
 

in
 

apples.
 

Especially
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

large
 

temperature
 

differences
 

between
 

day
 

and
 

night 
 

the
 

onset
 

of
 

mosaic
 

disease
 

is
 

rapid 
 

which
 

can
 

lead
 

to
 

an
 

increase
 

in
 

the
 

rate
 

of
 

defoliation 
 

resulting
 

in
 

a
 

large
 

reduction
 

in
 

apple
 

production
 

and
 

huge
 

economic
 

losses.
 

The
 

number
 

of
 

mosaic
 

disease
 

spots
 

is
 

too
 

high
 

and
 

the
 

scale
 

of
 

the
 

spots
 

varies 
 

resulting
 

in
 

problems
 

such
 

as
 

low
 

accuracy
 

of
 

disease
 

identification.
 

Based
 

on
 

this 
 

a
 

method
 

that
 

introduces
 

transfer
 

learning
 

and
 

capsule
 

networks
 

was
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

disease
 

identification
 

rate.
 

Methods Firstly 
 

this
 

method
 

expanded
 

and
 

enhanced
 

the
 

obtained
 

mosaic
 

disease
 

dataset 
 

and
 

used
 

the
 

Labelme
 

tool
 

to
 

annotate
 

images 
 

marking
 

the
 

lesion
 

area
 

and
 

leaf
 

area
 

respectively.
 

Secondly 
 

the
 

weight
 

of
 

the
 

trained
 

VGG16
 

model
 

was
 

transferred
 

to
 

the
 

coding
 

part
 

of
 

U-net
 

through
 

the
 

transfer
 

learning
 

technology 
 

and
 

the
 

capsule
 

network
 

was
 

introduced 
 

so
 

that
 

the
 

whole
 

network
 

had
 

a
 

stronger
 

feature
 

extraction
 

ability.
 

Then 
 

the
 

VGG16
 

model
 

and
 

capsule
 

network
 

were
 

trained.
 

Finally 
 

the
 

trained
 

network
 

model
 

was
 

semantically
 

segmented
 

and
 

test
 

results
 

were
 

output.
 

Results The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

accuracy
 

rate
 

of
 

the
 

original
 

dataset
 

was
 

87. 51% 
 

and
 

the
 

accuracy
 

rate
 

after
 

the
 

introduction
 

of
 

transfer
 

learning
 

was
 

improved
 

to
 

91. 78% 
 

an
 

improvement
 

of
 

4. 88% 
 

the
 

accuracy
 

of
 

introducing
 

the
 

capsule
 

network
 

was
 

improved
 

to
 

90. 04% 
 

an
 

increase
 

of
 

2. 89% 
 

after
 

the
 

introduction
 

of
 

transfer
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learning
 

and
 

capsule
 

network 
 

the
 

accuracy
 

rate
 

was
 

improved
 

to
 

93. 42% 
 

an
 

improvement
 

of
 

6. 75%.
 

In
 

addition 
 

the
 

training
 

time
 

of
 

each
 

round
 

of
 

the
 

model
 

was
 

also
 

improved
 

by
 

2
 

s
 

after
 

the
 

introduction
 

of
 

transfer
 

learning.
 

Conclusion According
 

to
 

the
 

experimental
 

results 
 

it
 

can
 

be
 

proved
 

that
 

the
 

proposed
 

model 
 

after
 

the
 

introduction
 

of
 

transfer
 

learning
 

and
 

capsule
 

network 
 

has
 

a
 

certain
 

improvement
 

in
 

identification
 

accuracy
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

model.
 

Furthermore 
 

this
 

method
 

also
 

reduces
 

the
 

model
 

training
 

time
 

in
 

each
 

round
 

and
 

the
 

overall
 

segmentation
 

performance
 

is
 

better.
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1　 引　 言
苹果是仅次于柑橘的世界第二大类水果,我国苹

果栽培历史已经超过 2200
 

a,是苹果的重要生产国[1] 。
花叶病是苹果中比较常见的病症,其主要发病部位在

苹果叶片表面。 花叶病在发病初期时,叶片上会出现

很多不规则的黄色小斑点,随着症状加重,颜色也不断

加深且扩大为大小不一、不规则的褐色病斑,而且斑点

在叶表面分布较多,后期病斑面积扩大且叶片变形、黄
化[2-3] ,导致落叶率提高,苹果大面积减产,造成巨大经

济损失。 因此,苹果叶片病斑的准确分割对未来的图

像识别研究具有重要意义。
传统的苹果叶片病斑识别大多都是凭借人工经验

判断,这种方法不仅效率低、误差大,且很大可能造成

误判。 随着计算机视觉和图像识别在农业中的推广和

应用,利用计算机对农业数据进行处理,并提取出有用

信息,促进新型农业的智慧改革,已经成为现代农业的

重点研究方向[4] 。 李新疆等[5] 通过提取红枣叶片病斑

区域 HSV 颜色空间下分离 H、S、V 通道颜色分量图,最
终获得较佳的分割方法,但分割过程较为复杂;蒲一

鸣[6]利用 BP 神经网络模型,通过遗传算法对 BP 算法

中的权值进行优化,获得了较高的准确率,但分割过程

繁琐,且未考虑对病害程度分级问题。 吴韵清等[7] 提

出一种基于残差全卷积网络的图像拼接定位算法,引
入 shortcut 连接,将 FCN 与 CRF 整合在一起,进一步提

高了分割精度,但算法鲁棒性不强。 Zhu
 

R 等[8] 利用

YOLOv5 深度迁移模型探索了一种稳健的苹果叶片病

害检测模型 apple
 

net,增强了低级特征图的语义信息,
但并未考虑多尺度信息的输出。 ZHANG

 

K 等[9] 在卷

积神经网络基础上设计了一套实现苹果病害识别的系

统,并对其进行分级处理,然后利用 VGG16 模型对叶片

进行分类,病害识别更加快捷高效,但在识别准确率方

面并没有取得较好的效果。 徐辉等[10]将图像级的卷积

神经网络拓展为像素级卷积神经网络,引入了注意力

机制,使用五个分类器进行分类,提高了识别准确率,
但模型时间复杂度过高。 刘洋等[11]提出一种基于超像

素的 GrabCut 图像分割方法,解决了图像分割方法时间

复杂度过高问题,但背景处理较为单一,数据集样本数

量较少。 Rajbongshi
 

A 等[12] 使用 K-means 聚类来分割

向日葵叶部疾病影响区域,然后从分割的图像中提取特

征,并使用了 5 个分类器进行分类,提高了分割精度,但
模型过于复杂,时间复杂度较高。 Yang

 

Q 等[13] 利用

Faster-RCNN 检测苹果叶片病害区域,将病害区域与叶

片区域分开,通过计算病害区域占叶片面积的比值,提高

了模型识别率,但计算过程略微繁琐,时间复杂度大。
综上所述,虽然基于深度学习的网络模型在分割

领域有较好的前景,但由于病害非常受环境、气候等多

种因素影响,图像分割的研究还有更大的机遇和挑战。
为了改进传统方法在病害叶片分割及识别中的不足,
本文基于 U-net 和胶囊网络建立苹果叶片分割模型,
并引入迁移学习为图像融合更多的底层信息,通过胶

囊网络及注意力机制抑制无用信息,更加注重图像细

节,解决过拟合问题,提升模型性能,以取得更好的识

别精度。

2　 数据预处理
2. 1　 数据集的获取

所使用的花叶病数据集是由西北农林科技大学制

作,分别在西北农林科技大学白水苹果试验站、洛川苹

果试验站和庆城苹果试验站进行采集[14] 。 其中花叶病

数据集样本共 375 张,为防止训练数据不足造成的过

拟合问题,在原数据集的基础上进行扩展,增强样本多

样性,提高了模型鲁棒性和泛化能力,满足训练过程中

对样本数量的要求。
2. 2　 病害图像数据增强

卷积神经网络虽然可以自动提取特征,但为提高

模型对花叶病病害的识别率,本文对训练数据进行了

一些简单的预处理操作。
直方图均衡化又称灰度均衡化,利用直方图调整

图像对比度,增强图像局部对比度的同时不改变整体

对比度。 其算法简单,无需对参数进行设置,就可使图

像的灰度值均匀地覆盖整个灰度范围,使图像中各层

次的细节更加明显,同时增强图像的对比度和亮度。
其优点是计算量小于其他的经典图像增强模型,缺点

是容易丢失图像的细节信息[15] 。
直方图均衡化计算公式中,cdfmin 为积累分布函数
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最小值,cdfmax 则为积累分布函数最大值。 如果图像为

8 位深度,则灰度级数共有 256 级,L 是图像灰度级数,
取值通常为 256。 其公式如式(1)所示:

 

h(v)= round cdf(v) -cdf(min)
cdf(max) -cdf(min)

×(L-1)( ) (1)
 

将输入的图像做均衡化的目的是使图像灰度间距

拉开或使灰度分布均匀,从而增大对比度,使图像细节

清晰,实现图像空间增强,如图 1 所示为直方图均衡化

后的图片,图像的明暗程度很直观地展现出来。

0 200 400
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200
300
400
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4000

2000

0
0 50100150200250

(a)
 

原始灰度图像 (b)
 

原始灰度图的直方图
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0
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500
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4000

2000

0
0 50100150200250

(c)
 

均衡灰度图像 (d)
 

均衡灰度图的直方图

图 1　 直方图均衡化

Fig. 1　 Histogram
 

equalization
2. 3　 病害图像降噪

在拍摄的数据集中,图像会受到设备或环境的干

扰,产生噪声,存在多余的干扰信息。 常见的噪声类型

有椒盐噪声、高斯噪声等,通常采用均值滤波、中值滤

波、高斯滤波等方法处理。 采用中值滤波对图像进行

降噪处理。
中值滤波主要用于图像去噪,其原理是通过冒泡

排序的方法得到某一点邻域的中间值,并将其代替,只
需通过排序即可完成,算法简洁明了。 其中邻域被称

为窗口,利用中值滤波可以对图像进行平滑处理,去除

孤点噪声的同时保留了边缘信息。
中值滤波是基于排序统计理论的一种非线性平滑

滤波器,用于降低图像的噪声,其基本原理是把图像或

数字中某一点的值用该点的邻域中的中间值来替换。
主要功能是让周围差别较大的像素值接近真实值,从
而消除孤立的噪声点[16] 。 中值滤波如式(2):

g(x,y)= med f(x-k,y-1),(k,1∈W){ } (2)
 

其中,
 

f(x,y)为原始图像,g(x,y)为处理后的图像。 W
为二维图像,即不同的形状,如线状、方形、矩形、圆形

等。 如图 2 所示为花叶病原图,图 3 则是经中值滤波处

理后的花叶病图像。

图 2　 花叶病原图

Fig. 2　 Original
 

picture
 

of
 

mosaic
 

disease

图 3　 中值滤波后的花叶病图片

Fig. 3　 The
 

picture
 

of
 

mosaic
 

disease
 

after
 

median
 

filtering
通过图 2 与图 3 对比可以看出,图片的噪声有了比

较明显的减弱,使图像更加平滑,同时较好地保留了图

像的边缘纹理信息,具有较好的视觉效果,有利于通过

训练神经网络模型得出更好的权重参数,提高图像的

去噪质量。
2. 4　 病害图像降噪数据集标注

分割数据集使用 Labelme 工具进行批注,它是由

python 和 PyQT 编写而成,主要对语义分割、目标检测

等任务进行图像标注。 此外,Labelme 支持生成 VOC
和 COCO 格 式 的 标 签, 在 标 注 时, 将 病 斑 命 名 为

“disease”,将叶片命名为“ leaf”,花叶病图像标注结果

如图 4 所示。

图 4　 苹果花叶病病害图像标注界面

Fig. 4　 Image
 

annotation
 

interface
 

for
 

apple
 

mosaic
 

disease
由于使用 Labelme 标注后生成的是与图像一一对

应的 json 文件,还需将标注的数据转换成网络能够训

练的数据格式,即 jpg 格式。

76



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 41 卷

投稿地址(http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx)

3　 基于 U-net 的语义分割方法
3. 1　 U-net 模型结构分析

U-net 模型是由 Ronneberger 等[17] 人提出的语义

分割模型,在神经网络中比较常用。 由于其结构在外

观上看起来与大写的英文字母 U 极其相似,所以将其

称为 U-net。 其模型结构如图 5 所示。

输入
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256 256
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2
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2
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2
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390?390
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输出

卷积3?3，ReLu
复制拼接
最大池化2?2
上采样-卷积2?2
卷积1?1

1 64 64

图 5　 U-net 网络模型结构

Fig. 5　 U-net
 

network
 

model
 

structure

　 　 U-net 的工作流程主要包括下采样和上采样,即编

码-解码结构。 如图 5 所示,输入图像通过卷积后其特

征图通道数不断增加,再经最大池化增大感受野,提取

图像特征,同时特征图尺寸逐渐减小。 右侧为上采样

过程,即解码器部分,通过卷积使图像尺寸变为原来的

一倍。 U-net 网络利用卷积和 ReLU 激活函数完成图

像采样,并输出特征图。
随着网络层数不断加深,细节信息丢失问题也越

来越严重,为此对 U-net 模型引入跳层链接,同时为了

更好地获取图像特征信息,通过编码-解码方式,将模

型特征图在卷积层中进行融合,从而保留了更多细节

信息,过滤不重要的信息,提高了分割精度[18] 。

3. 2　 改进 U-net 模型

本文提出基于 U -net 和胶囊网络的语义分割方

法,其网络流程如图 6 所示,主要包括编码、胶囊网络、
解码三部分。 本文将 U-net 的编码部分设计成 VGG16
结构,并利用迁移学习技术用 VGG16 模型替换 U-net
模型的编码部分,通过胶囊网络对图像进行重构特征,

最后将训练好的网络模型进行分割。

图像输入 编码部分 胶囊网络 解码部分 输出

VGG16模型

图 6　 基于 U-net 和胶囊网络的语义分割流程图

Fig. 6　 Semantic
 

segmentation
 

flowchart
 

based
 

on
 

U-net
 

and
 

capsule
 

network

方法的具体步骤为

(1)
 

对苹果花叶病病害数据集进行扩充及数据增

强处理,获取训练和测试数据集样本;
(2)

 

将 VGG16 预训练模型的前四块迁移至编码

部分;
(3)

 

对 VGG16 模型的模块、胶囊网络以及解码部

分进行训练;
(4)

 

将训练好的网络模型进行语义分割,并输出

所有测试样本的分割结果。
基于 U -net 和胶囊网络的语义分割网络结构如

图 7 所示。
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图 7　 基于 U-net 和胶囊网络的语义分割网络结构图

Fig. 7　 Semantic
 

segmentation
 

network
 

structure
 

diagram
 

based
 

on
 

U-net
 

and
 

capsule
 

network

3. 3　 胶囊网络部分

3. 3. 1　 卷积注意力模块

花叶病病斑的纹理和颜色的相似性可能会导致识

别花叶病准确率较低。 注意力机制快速扫描全局图

像,获取图像焦点同时抑制无用信息。 卷积注意力模

块(Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module,CBAM)首先通

过通道注意力对其进行压缩及学习,然后通过空间注

意力优化特征,使模型更关注病害的显著特征,其结构

如图 8 所示。

输入特征

通道注意
力特征

空间注意
力特征

提取的特征

图 8　 卷积注意力模块结构

Fig. 8　 Convolutional
 

attention
 

module
 

structure

(1)
 

通道注意力机制。 通道注意力机制的代表模

型:压缩和激励网络(Squeeze-and-Excitation
 

Networks,
SENet)。 其中压缩部分的目的是对特征图的全局空间

进行压缩,然后再通道维度上进行学习,使用 ReLU 激

活函数,最后通过激励部分对各个通道进行分配不同

权重。
(2)

 

空间注意力机制。 空间注意力机制的代表模

型:空间变换神经网络 ( Spatial
 

Transformer
 

Networks,
STN)。 它可以实现对各种数据在空间中的转换并自动

捕捉重要区域信息。 先对图像进行通道维度上的最大

池化和平均池化,然后将两个特征图按通道方向进行

拼接,使用 Sigmoid 函数进行激活,最后得到关键区域

图像增强并抑制了无用信息后的特征图。
3. 3. 2　 残差密集单元

针对花叶病病斑数量太多,大小不一问题,抽取细

微区域病害特征来提高识别准确率。 残差密集单元

(Residual
 

Dense
 

Block,RDB)增加了跳跃连接,弥补损

失信息。
残差密集单元主要由卷积层和激活层构成,且每

个卷积层后均通过 ReLU 函数激活,建立层之间的连

接。 其结构如图 9 所示。

R
D
B

N-1

R
D
B

N-1

Conv
ReLU

Conv
ReLU

Conv
ReLU Concat1?1Conv

图 9　 残差密集单元结构

Fig. 9　 Residual
 

dense
 

unit
 

structure

3. 3. 3　 基于注意力胶囊网络

基于注意力网络结构使用卷积层和残差密集单元

提取病害信息特征输入到胶囊网络中。 将卷积注意力

模块获得的特征信息输入到主胶囊层,通过动态路由

算法转换向量,并将转换后的向量输入到压缩函数中。
在类别胶囊层之后的 3 个全连接层,主要用于重构

花叶病病害图像。 有两个全连接层使用 ReLU 函数,而
另一个则使用 Sigmoid 函数,现将重构损失参数设为

0. 000
 

5,以减少在训练中的损失。 其结构如图 10 所示。
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图 10　 基于注意力胶囊网络结构图

Fig. 10　 Structure
 

diagram
 

of
 

attention
 

capsules-based
 

network

4　 实验结果与分析
4. 1　 实验环境配置

实验环境为 Windows
 

10 的 64 位操作系统,并采用
NVIDIA

 

GeForce
 

GTX
 

1050Ti 显卡加速图像处理,编程
语言使用 Python 语言,其中 Python 版本为 3. 9,深度学
习平台为 Tensorflow,。 网络模型训练时,训练图像大小
为 256∗256,批量大小设为 16,初始学习率为 0. 001,
迭代次数为 300 次。
4. 2　 分割性能评估指标

采用像素准确率(Pixel
 

Accuracy,fPA)、平均像素准

确率( Mean
 

Pixel
 

Accuracy, fMPA )、平均交并比 ( Mean
 

Intersection
 

over
 

Union,LMiOU)、召回率( fRecall)以及 F1 分
数(F1-score)作为衡量图像分割准确率的指标。 对应计
算公式分别如式(3)—式(7):

fPA =
NTP

NTP +NFP
(3)

 

fMPA = 1
k + 1∑ k

i = 0

NTP

NTP + NFP
(4)

 

LMiOU = 1
k + 1∑ k

i = 0

NTP

NTP + NFP + NFN
(5)

 

fRecall =
NTP

NTP +NFN
(6)

 

F1-score =
2×fPA ×fRecall

fPA +fRecall
(7)

 

其中,TP 表示预测和分类结果均为正类 NTP;FP 表示预测
结果为负类 NFP,而分类结果为正类 NFP;

 

FN 表示预测结
果为正类 NFN,而分类结果为负类 NFN。
4. 3　 实验结果

为验证 U-net 中采用迁移学习并引入胶囊网络的效
果,分别对基于 U -net、基于 U -net 的迁移学习、基于
U-net 和胶囊网络以及基于 U-net 和胶囊网络的迁移学
习这 4 种实验模型进行对比实验。 结果如表 1 所示。

表 1　 不同模型的测试结果

Table
 

1　 Test
 

results
 

of
 

different
 

models
实验模型 PA/ % MiOU/ % Recall / % F1 / %

模型 1:U-net 87. 51 83. 24 92. 94 91. 10
模型 2:U-net+迁移学习 91. 78 88. 03 94. 23 92. 85
模型 3:U-net+胶囊网络 90. 04 86. 97 93. 36 91. 73
模型 4:U-net+胶囊网

络+迁移学习
93. 42 89. 18 96. 57 93. 98

由表 1 可以明显看出,U-net+胶囊网络+迁移学习
模型所得到的准确率、召回率、F1 分数以及交并比相比
其他 3 种模型都有了明显的提高。

通过表 1 得到的结果,计算不同模型的分割性能
提升的比值。 结果如表 2 所示。

表 2　 不同模型的分割性能提升对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

segmentation
 

performance
 

improvement
 

between
 

different
 

models
实验模型 PA / % MiOU / % Recall / % F1 / %

迁移学习
2 ∶ 1 4. 88 5. 75 1. 39 1. 92
4 ∶ 3 3. 75 2. 54 3. 44 2. 45

胶囊网络
3 ∶ 1 2. 89 4. 48 0. 45 0. 69
4 ∶ 2 1. 79 1. 31 2. 48 1. 22

通过模型 2 和模型 1 对比可得,图像准确率、交并
比、召回率及 F1 分数的提升百分比分别是 4. 88%、
5. 75%、1. 39%、1. 92%。 通过模型 4 和模型 3 对比可
得,图像准确率、交并比、召回率及 F1 分数的提升百分
比分别是 3. 75%、2. 54%、3. 44%、2. 45%。 结果表明:
引入迁移学习后,4 项性能指标都得到了显著提高。 通
过模型 3 和模型 1 对比可得,图像准确率、交并比、召回
率及 F1 分数的提升百分比分别是 2. 89%、 4. 48%、
0. 45%、0. 69%。 通过模型 4 和模型 2 对比可得,图像
准确率、交并比、召回率及 F1 分数的提升百分比分别
是 1. 79%、1. 31%、2. 48%、1. 22%。 结果表明:U-net 引
入胶囊网络后:4 项指标也得到了显著提高。 胶囊网络
输出是一个向量,向量记录了物体的参数(如位置、大
小、方向),进而提高整个模型的训练速度。 4 种模型的
训练时间如表 3 所示。

表 3　 4 种模型中每个 epoch 训练时间

Table
 

3　 Training
 

time
 

for
 

each
 

epoch
 

in
 

the
 

four
 

models
训练时间 / s 模型

 

1 模型
 

2 模型 3 模型 4
epoch 16 13 17 14

由表 4 可知:引入了迁移学习后,模型每轮训练时间
减少了 2

 

s,但加入胶囊网络后训练时间却增加了 1
 

s。
结果表明:迁移学习技术可以减少模型的训练时间。

5　 结论与展望
在 U-net 模型的基础上进行改进,利用迁移学习

技术将训练好的 VGG16 模型的权重迁移至 U-net 编码
部分,并将胶囊网络引入到 U-net 中,通过编码-解码
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方法对图像实现语义分割,以解决网络因样本数过少
而带来的过拟合问题与姿态变化而带来的错误分类问
题。 虽然上述方法对苹果花叶病病害的识别准确率有
了一定的提升,但在未来研究方面仍面临以下挑战:

(1)
 

面对病斑数量太多且尺度不一问题,还可对
其继续结合目标检测解决复杂背景下的病斑图像。

(2)
 

针对语义分割精度进一步加强的问题,可以
结合多尺度算法与空间特征算法,以加强分割精度。

(3)
 

针对数据集标注及数量过少问题,可通过弱
监督的学习方法,使图像分割更具普遍性和适应性。
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