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摘要: 【目的】水稻产量关乎全人类的粮食安全，如何有效地预防和高效地检测水稻病虫害是智慧农业领域的重

要课题。深度学习由于具备自主学习图像特征等优异性能，成为水稻病虫害识别的首选方法。但在自然环境下，

数据集偏小，且容易受到复杂背景的影响，在训练过程中容易产生过拟合，以及细微特征难以提取等问题。本研

究致力于解决上述问题。【方法】提出一种基于改进 ResNet 的多尺度双分支结构的水稻病虫害识别模型

(MSDB-ResNet)。在 ResNet 模型的基础上，引入 ConvNeXt 残差块，以优化残差块的计算比例，构建双分支结

构，通过调整每条分支的卷积核大小，提取输入病害图像中大小不同的病害特征。针对现实环境复杂、数据集太

小、过拟合等问题，利用从自然环境拍摄到的 5 932张水稻病虫害图像，使用随机亮度、运动模糊等数据预处理

方法，以及镜像、裁剪、缩放等数据增强方法，将数据集扩充到 20 000张，训练MSDB-ResNet模型识别 4种常见

的水稻病害。【结果】MSDB-ResNet 在水稻病虫害数据集上具有良好的识别性能，识别准确率高达 99.10%，较

原 ResNet 模型提高了 2.42个百分点，明显优于 AlexNet、VGG、DenseNet和 ResNet等经典网络。该模型具有良

好的泛化能力和极强的鲁棒性。【结论】MSDB-ResNet模型在水稻病虫害识别中具有一定的可行性和先进性，可

为实现复杂背景下的水稻病虫害识别提供参考。
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Abstract: 【Objective】The yield of rice is related to food security of all mankind. How to effectively prevent

and  detect  rice  diseases  and  pests  is  an  important  topic  in  the  field  of  smart  agriculture.  Deep  learning  has

become  the  preferred  method  for  identifying  rice  diseases  and  pests  due  to  its  excellent  performance  in  self-

learning  image  features.  However,  in  natural  environments,  the  dataset  is  relatively  small  and  susceptible  to

complex  backgrounds,  resulting  in  overfitting  and  difficulty  in  extracting  subtle  features  during  training.  This

study aims to address the aforementioned issues. 【Method】We proposed a rice disease and pest identification
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model with multi-scale dual branch structure based on improved ResNet (MSDB ResNet).  On the basis of the

ResNet  model,  ConvNeXt  residual  blocks  were  introduced  to  optimize  the  calculation  proportion  of  residual

blocks,  construct  a  dual  branch structure,  and extract  disease  features  of  different  sizes  from the  input  disease

image by adjusting the convolution kernel size of each branch. In response to issues such as complex real world

environments, small datasets, and overfitting, a total of 5 932 rice pest and disease images captured from natural

environments  was  utilized.  Using  data  preprocessing  methods  such  as  random brightness  and  motion  blur,  as

well  as  data  augmentation  methods  such  as  mirroring,  cropping,  and  scaling,  the  dataset  was  expanded

to  20 000  pictures.  The  MSDB-ResNet  model  was  trained  to  identify  four  common  rice  diseases. 【Result】

MSDB-ResNet had good recognition performance on rice disease and pest datasets, with a recognition accuracy

of 99.10%, which was 2.42 percentage points higher than the original ResNet model and obviously superior to

classic networks such as AlexNet, VGG, DenseNet, ResNet, etc. This model had good generalization ability and

strong robustness. 【Conclusion】The MSDB ResNet model is feasible and progressiveness in the identification

of  rice  diseases  and  pests,  which  provides  a  reference  for  the  identification  of  rice  diseases  and  pests  under

complex background.

Key words:  Smart agriculture; Rice diseases and pests; Deep learning; Image recognition; ResNet; Data

enhancement
   

预计到 2030 年世界总人口将超过 85 亿，而随

着气候不断变化和城市急剧扩张，全球可用耕地面

积一直在萎缩，同时气候变化带来的农作物病虫害

问题不断攀升，粮食安全问题无疑成为当今世界面

临的紧急性问题，以中国为例，根据农作物病虫害

监测网站的报告，长江流域的广大产粮区，2017 年

农作物病虫害发生面积同比增长 2 6 . 6%，仅

2020年，中国农作物重大病虫害累计发生面积就高

达 3亿 hm2，病虫害不单影响粮食产量，还可能带来

重大经济损失[1-3]。

随着深度学习的不断发展，特别是在农作物病

虫害识别领域的应用研究不断深入，通过对病害图

像的特征提取、分类识别，能够做到对农作物病虫

害的正确识别和及时预防，大大节省人力、物力，有

望将经济损失降到最低[4-5]。基于深度学习的农作物

病虫害识别流程包括数据的采集、训练模型的构建

以及推理验证 [ 6 - 7 ]。陆健强等 [ 8 ] 提出了一种基于

Mixup 算法和卷积神经网络的柑橘黄龙病识别模

型，通过数据增强和迁移学习，最终模型的识别准

确率达到 94.29%。黄林生等[9] 以 ResNet 为基础模

型，结合 Inception 模块，对不同尺度病害特征进行

提取，并引入注意力机制，提出了在复杂环境下的

农作物叶片病害识别模型，平均识别准确率达到了

95.62%。骆润玫等[10] 以 YOLOv5s 为基础模型，通

过引入多尺度特征融合模块，提出了一种基于

YOLOv5-C的广佛手病虫害识别方法，在复杂背景

下，识别准确率达到 93.61%。于合龙等[11] 提出一种

面向水稻病虫害的知识图谱构建方法和基于图像

的水稻病虫害检索算法，诊断算法正确率达到

86.25%。 Chen 等 [12] 以水稻病害为研究对象，利用

VGGNet 在大型标记数据集 ImageNet 上进行预训

练来初始化权值，然后进行迁移学习，将预训练得

到的初始化权值转移到目标数据集上进行训练，试

验表明，复杂的背景条件下，对水稻病害图像识别

平均精度达到 92.00%。袁培森等[13] 利用 Inception
模块的特征提取能力，提出了一种基于迁移学习结

合 ResNet-v2 网络的菌菇识别方法，以此来提高对

菌菇图像细粒度特征提取的能力，对细粒度菌类表

型识别的准确率达到 93.94%。上述基于深度学习

的农作物病虫害识别方法，为目前农作物病虫害识

别研究提供了重要参考。

但基于深度学习的农作物病虫害识别方法依

然存在着不足，当前农作物病虫害数据集大多为室

内采集图像，然而在实际应用中，自然环境下的样

本图像具有复杂背景，在训练过程中模型容易受到

复杂背景的影响，深度学习训练模型容易学习到复

杂背景中的无关特征，忽视对微小病害特征的提

取，导致识别准确率下降。并且在自然环境条件

下，田间作物叶片往往处于强烈光照、运动摇曳的

状态，这会影响到模型对病害特征的提取。同时，

在实际场景中拍摄的数据集样本数太少，在训练中

容易产生过拟合现象，在模型验证过程中会导致识
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别准确率急剧下降。针对以上问题，本研究提出一

种基于改进 ResNet 的多尺度双分支 (Multi-scale
dual-branch，MSDB) 结构水稻病虫害识别模型

(MSDB-ResNet)，首先利用随机亮度、运动模糊等

数据预处理方法来模拟复杂环境下作物叶片状态，

让深度学习模型提前训练这类复杂样本图像，加

强模型的泛化能力和鲁棒性，同时对获取到的

5 932张水稻病虫害图像进行数据增强处理，将数据

集扩充到 20 000 张，以缓解训练中的过拟合现象。

在模型构建中，为了更好地提取微小病害特征，同

时避免过拟合的发生、提高识别准确率，在 ResNet
模型的基础上，引入 ConvNeXt中的残差模块，以优

化 ResNet 模型中的残差块计算比例，同时构建多

尺度的双分支结构，利用不同尺度的卷积核分别提

取不同尺度的病害特征，然后进行特征融合，最后

经过 Softmax 层输出分类结果，以解决复杂背景导

致的微小病害难以提取的问题，最终提高模型识别准

确率。

 1   数据及模型构建

 1.1    试验数据

 1.1.1    试验数据获取　本数据集包含 4 类水稻叶

片病害图片，共 5 932张，其中，水稻白叶枯病 1 584
张，水稻稻瘟病 1  440 张，水稻褐斑病 1  600 张，水

稻桐木病 1  308 张，均拍摄于自然环境下，保存为

JPG 格式[14]，图像大小调整为 224 像素×224 像素。

按照 8∶2的数量比例将该数据集划分为训练集和验

证集，在随机打乱的情况下，进行训练和验证。部

分样本图像如图 1所示。

 
 
 

a：水稻白叶枯病
a: Rice bacterial blight

 b：水稻稻瘟病
 b:  Rice blast 

c：水稻褐斑病
c: Rice brown spot

d：水稻桐木病
d: Rice tungro 

图 1    水稻病害样本图片

Fig. 1    Sample images of rice diseases
 

 1.1.2    数据预处理　现实场景中，强烈的光照直射

会影响模型对病害特征的提取，水稻叶片往往相

互交错，互相遮挡使病害特征更加难以提取，晃动

的叶片不容易聚焦，考虑到以上实际因素，本文通

过高斯噪声、随机遮挡、随机亮度、运动模糊等图

像预处理方法[15]，对原始数据集进行预处理。在对

原始数据集图像进行批量化预处理后，构建新的

增强数据集。让模型在训练过程中，能够学到更多

复杂环境下的病害特征，以达到模拟实际场景的

目的，提高模型验证准确率。图 2为部分图像预处

理样本。

 
 
 

a：高斯噪声
a: Gaussian noise

 b：随机亮度
 b:  Random brightness 

c：随机遮挡
c: Random occlusion

d：运动模糊
d: Motion blur 

图 2    数据预处理样本图片

Fig. 2    Sample images of pre-processing
 

 1.1.3    数据增强　在农作物病虫害识别领域，数据

增强的方法主要应用在小样本数据集或病虫害类

别图像样本不平衡数据集上，以此来增加样本数或

让数据集尽量平衡。随着深度学习模型的深入，参

数越来越庞大，为了让小型数据集能够正常训练，

提高准确率，数据增强的方法尤为重要，由于本研

究的数据集样本数量不足，各病害类别数量存在不

平衡的情况，因此通过镜像、裁剪、缩放、平移和旋
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转等数据增强方法 [16]，在不改变图像内容的前提

下，通过空间几何变换，改变图像中的像素空间位

置，增加样本数量，避免过拟合的发生。本研究使

用的水稻病害数据集包含 4 类水稻病害，共 5  932
张，使用数据增强方法，将每类病害样本扩充到 5 000
张图片 (增强数据集)，其中，训练集和验证集数量

比为 1∶4，共计20 000张图片。

 1.2    模型构建

 1.2.1    卷积神经网络理论　卷积神经网络的组成

部分主要包括卷积层、池化层和全连接层。卷积层

通过卷积核对输入的图像样本进行卷积计算，提取

图像中的关键特征，卷积层的输出是输入在空间维

度上某一级的表征，也叫特征图 (Feature map)[17]，卷
积层输入和输出之间的关系可用式 (1)表示。

Hi = φ(Hi−1Wi+bi)， (1)

，Hi Hi−1

Wi

bi

φ( )

式中 表示第 i层的特征图； 表示第 i−1层的

特征，即上一层的特征输入当前卷积层； 表示第

i 层的权重，为可学习参数； 为第 i 层的偏置量；

为激活函数。池化层可缓解卷积层对位置的过

度敏感性，分为最大值池化和平均池化，分别取池

化窗口中输入元素的最大值和平均值作为输出，其

输出通道和输入通道保持一致。池化层计算公式如

式 (2)所示。

Xl
j = down

Ä
Xl−1

j , s
ä
， (2)

Xl
j

Xl−1
j

式中， 代表当前池化层的输出特征，down( ) 为下

采样函数， 为上一层的特征向量，s为池化窗口

大小。经过卷积层的卷积运算和池化层的池化运算

之后，将输出的特征向量输入全连接层中，对提取

的特征进行分类。本研究中，采用 Softmax 分类器

进行分类计算，具体的计算公式如式 (3)所示。

Softmax(Z) j = ez j/
∑K

K=1
ezk ( j = 1, · · · ,K)， (3)

ez j ∑K

K=1
ezk

Softmax(Z) j

Softmax 函数是 0~1 之间的映射，由于各类别输出

的概率值之和不等于 1，利用 对每个类别的输出

概率进行 e指数运算，然后进行求和 ，最后

得出的结果 为 0 ~ 1。由于 S i gmo i d
极容易导致梯度消失问题，为解决该问题，本研究

中采用非饱和激活函数 ReLU作为本试验的激活函

数[18]。

考虑到本研究为多分类试验，采用随机梯度下

降 (Stochastic gradient descent，SGD)作为优化器[19]。

具体的计算如式 (4)所示。

θ j := θ j+α
î
y(i)−hθ

Ä
x(i)
äó

x(i)
j ， (4)

，α hθ
(

x(i))
θ j

式中 代表步长， 代表假设函数 (Hypotheses
function)， 的初始值可为任意值，按照梯度下降的

方向不断迭代、更新参数。

X F (X)

X F (X) H (X)

F (X)

 1.2.2    ResNet 残差理论　为解决梯度消失问题，

2016年 He等[20] 提出了 ResNet，其核心思想是上一

层输出的 ，在经过本层的卷积计算得到 后，将

与 相加得到 ，这样做的目的是在进行反

向传播求导时，即使 梯度趋近 0，梯度消失时，

X这一项还会留下 1，巧妙的避免了在反向传播时

梯度消失的问题。ResNet中核心的残差结构如图 3
所示。

  

权重层
Weight layer

输入 x

输出 F (x)

线性叠加
H (x)=F (x)+x

+

权重层
Weight layer

激活 ReLu 输入 x

恒等映射 Identity

激活 ReLu

 
图 3    ResNet 残差块结构

Fig. 3    ResNet residual block structure
 

尽管 ResNet 网络良好地避免了过拟合的问

题，但还存在可改进的地方，ResNet 模型在设计之

初，模型主要由含有不同数量瓶颈模块的 4 个阶段

组成，每个阶段中的瓶颈模块数量比例很大程度上

是根据经验提出来的，其中 ResNet50 的比例为

3 ∶ 4 ∶ 6 ∶ 3，R e sN e t 1 0 1 的比例为 3 ∶ 4 ∶ 2 3 ∶ 3，
ResNet152 的比例为 3∶8∶36∶3。可见，每个阶段中

的瓶颈模块数量比例还存在更加优异的比例，优化

模型性能。

 1.2.3    ConvNeXt 残差模块　2022 年 Facebook 人

工智能研究院提出 ConvNeXt 卷积神经网络[21-22]，

在 ImageNet top-1 数据集上实现了 87.8% 的精度，

超过了此前 Swin transformer 取得的最高准确率

(81.3%)[23-24]，其中 ConvNeXt 网络中的残差块计算

比例借鉴 Transformer 的设计比例 (1∶1∶3∶1)，
ConvNext 网络中的残差块比例为 3∶3∶9∶3，将模型

的精度从 78.8% 提高到 79.4%。ConvNeXt 模型中

残差块的提出，优化了每个阶段中的瓶颈模块的数

量比例。本研究以 ResNe t 50 为基础模型，将

ConvNext 中的残差块引入 ResNet50，通过优化残

差块的数量比例，在原有基础上提高原始 ResNet50
的模型精度。具体模型参数如表 1 所示，模型整体

架构由 2 个分支构成，每个分支主要由 1 个根茎层

和 4个阶段组成，根茎层由一个 7×7的卷积层和一
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个 3×3的最大值池化层组成，以保持输出特征分辨

率不变。4 个阶段包含不同数量的瓶颈模块，其比

例为 3∶3∶9∶3。

 1.2.4    多尺度双分支结构　模型中常见的卷积核

大小为 1×1、3×3、5×5和 7×7，由于卷积核的大小各

异，模型在训练中容易出现丢失小特征，或是容易

学习到复杂背景中的特征的现象，导致识别准确率

不高[25]。针对该问题，本文提出基于改进 ResNet的
多尺度双分支结构，以 ResNet-50为基础架构，构建

双分支的 ResNet 模型，将大卷积核和小卷积核分

别放在不同的 2 条支路中，分别用来提取不同大小

的病害特征，同时降低复杂背景的影响。模型框架

如图 4 所示，输入图像经过数据预处理和数据增强

后，分别输入 2 条不同的分支中，在每条分支前经

过含有 1 个由 7×7 的卷积层、ReLu 激活层以及

1个 3×3的最大值池化层组成的基茎层。之后进入

4个不同的阶段中，其中第 1个、第 2个和第 4个阶

段中含有 3 个瓶颈模块结构，第 4 个阶段中含有

9 个瓶颈模块结构。瓶颈模块结构如图 4 所示，先

经过 1 个带有 1×1 卷积层的残差连接 1 个 2 个恒

等映射 X的残差连接，以避免模型训练中过拟合的

发生。分支 1 中的瓶颈模块结构，其卷积层构成主

要为 1×1、3×3 卷积核，分支 2 中的瓶颈模块结构，

 

表 1   模型计算参数

Table 1    Model computation parameter
 

阶段

Stage

输出大小

Output
size

分支 Branch

MSDB-ResNet- Ⅰ MSDB-ResNet-Ⅱ

stem 56×56 7×7, 64, stride 2
3×3 max pool, stride 2

7×7, 64, stride 2
3×3 max pool, stride 2

res2 56×56 1×1,64
3×3,64×3
1×1,256

1×1, 64
3×3, 64×3
1×1, 256

res3 28×28 1×1,128
3×3,128×3
1×1,128

1×1,128
5×5,128×3
1×1,128

res4 14×14 1×1,256
3×3,256×9
1×1,1024

1×1,256
5×5,256×9
1×1,1024

res5 7×7 1×1,512
3×3,512×3
1×1,2048

1×1,512
3×3,512×3
1×1,2048

 

阶段1：瓶颈结构×3

Stage 1: Bottleneck×3

激活
ReLu

激活
ReLu

+

激活
ReLu

特征融合
Concat

卷积 Conv

1×1, 256

输入
X

卷积 Conv

1×1, 128

卷积 Conv

3×3, 128

卷积 Conv

1×1, 256

恒等映射
X

激活
ReLu

激活
ReLu

特征融合
Concat

+

输出
H (x)

卷积 Conv

1×1, 128

卷积 Conv

1×1, 128

卷积 Conv

3×3, 128

残差块 Residual block残差块 Residual block

输入图像
Input images

卷积 Conv

7×7

卷积 Conv

7×7

激活
ReLu

激活
ReLu

最大值池化
Max pool 7×7

激活
ReLu

激活
ReLu

阶段 1~4

Stage1−4

全局均值池化
Global average pool

7×7
+

特征融合
Concat

全连接层
Fully connected layer

分类输出
Softmax

 
图 4    MSDB-ResNet 框架

Fig. 4    MSDB-ResNet architecture
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其卷积层主要由 5×5卷积核构成，通过不同大小的

卷积核算子，提取不同尺度的特征，避免细微病害

特征被复杂背景影响，导致关键病害没有提取到。

经过 2 条不同尺度的网络分支提取特征后，进行

ReLu 激活连接和全局均值池化，输入 Concat 层进

行特征融合，最后输入全连接层和 Softmax 层，输

出分类结果。

 2   试验结果与分析

 2.1    试验环境

试验软件环境为 Windows 10 64 位系统，采用

Pytorch 深度学习开源框架，选用 Python 作为编程

语言。计算机内存为 16 GB，搭载 AMD Ryzen 7
5800H with Radeon Graphics 处理器，并采用

NVIDIA GeForce RTX 3 070 Laptop 显卡。

 2.2    试验参数

本研究采用 SGD优化算法、CrossEntropyLoss
损失函数，每批次训练样本数 (Batch size) 设置为

32，训练轮数为 20，初始学习率设置为 0.01，并设

置动量为 0.9，权重衰减 (Weight decay)设置为 1×10-4。
 2.3    模型评价指标

本文采用平均识别准确率 (Accuracy) 作为模

型的评价指标：

Accuracy =
1
c

∑c

j=1

n j j

n j
×100%， (5)

n j n j j式中，c表示类别数， 表示第 j类数量， 表示第

j类预测正确数量。

 2.4    数据预处理与增强试验

为验证本研究所提出的模型性能，对数据预处

理、数据增强方法以及模型改进方法分别进行了多

次试验。其中，对数据预处理和数据增强方法分别

在基础模型 ResNet-50 和 MSDB-ResNet 模型上进

行对比试验。对模型改进方法分别在原始数据集、

数据预处理和数据增强后的数据集上进行试验。试

验结果如图 5所示。

ResNet-50 模型对原始数据集识别准确率为

96.68%，对增强数据集的识别准确率为 98.26%，提

升了 1.58 个百分点。可见，利用高斯噪声、运动模

糊、随机亮度、随机遮挡等数据预处理和数据增

强方法，能够提升模型识别准确率。ResNet-50 模

型对原始数据集的识别准确率为 96.68%；引入

ConvNet 残差模块，同时构建双分支的 MSDB-
R e s N e t 模型对原始数据集的识别准确率为

99.06%，较 ResNet-50 提升了 2.38 个百分点。可

见， MSDB-ResNet具有良好的性能，能够显著提升

模型识别准确率。MSDB-ResNet 对增强数据集的

识别准确率为 99.10%，相比于原始的 ResNet50 未

进行数据增强所取得的准确率，显著提升了 2.42个
百分点。可见，MSDB-ResNet能够提升水稻病虫害

识别准确率。

 2.5    模型改进试验

为验证模型的鲁棒性和泛化能力，在使用相同

的增强数据集的情况下，将 MSDB-ResNet 与
AlexNet、VGG、DenseNet 和 ResNet 进行对比试

验，结果见图 6，在使用相同增强数据集的情况下，

AlexNet和 VGG-16对验证集识别的准确率分别为

95.07% 和 95.79%，远低于 MSDB-ResNet 的
99.10%，说明在复杂环境背景下，不断增加网络层

数不一定会提高模型识别准确率，甚至可能会受复

杂背景所影响，从而导致模型识别准确率降低，而

MSDB-ResNet 模型对农作物的病虫害识别具有良

好的性能。DenseNet-121与 ResNet-50对验证集识

别的准确率分别为 96.53% 和 96.25%，同样低于

MSDB-ResNet所取得的 99.10%，可见，含有相同残

差连接的 DenseNet-121 与 ResNet-50 在相同数据

集上取得的识别准确率远低于MSDB-ResNet，模型

改进方法具有一定的可行性。

如图 6 所示，在准确率高于其他模型的情况

下，MSDB-ResNet模型训练收敛速度同样远高于模

型 AlexNet、VGG、DenseNet 和 ResNet。以上结果

表明，本研究所提出的 MSDB-ResNet 水稻病虫害

识别模型，在复杂背景环境下，具有良好的鲁棒性

和泛化能力。图 7 为模型的卷积核与特征图可视

化图。

 

周期
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ResNet-50 原始数据集 Original dataset of ResNet-50
MSDB-ResNet 原始数据集 Original dataset of MSDB-ResNet
ResNet-50 增强数据集 Augument dataset of ResNet-50
MSDB-ResNet 增强数据集 Augument dataset of MSDB-ResNet
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图 5    准确率曲线

Fig. 5    Accuracy curves
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 3   结论

农作物病虫害一直是影响世界粮食产量的重

要因素，由于优异的分类识别性能，深度学习中的

卷积神经网络广泛应用于农作物病虫害识别领域。

本研究以水稻白叶枯病、水稻稻瘟病、水稻褐斑病、

水稻桐木病作为研究对象，提出了 1 种新的卷积神

经网络模型 MSDB-ResNet，用于水稻病害的识别。

利用高斯噪声、随机亮度、随机遮挡、运动模糊等数

据预处理方法对水稻病害数据集进行数据预处理、

数据增强和数据平衡，将 5 932张原始数据集扩充

到 20 000 张。以 ResNet-50 为基础框架，在此基础

上引入 ConvNeXt 中残差模块，将 ResNet-50 中

4 个阶段中的瓶颈模块比例由 3 :4 :6 :3 调整为

3:3:9:3，以此为基础，构建双分支结构，将输入的病

害图片分别输入 2 条分支之中，以提取不同大小的

病害特征，经 Concat 层进行特征融合，最后使用

Softmax 输出结果。试验结果表明，该模型在水稻

病虫害数据集上具有良好的识别性能，在经过数据

预处理和数据增强的水稻病害数据集上，实现了

99.10% 的病害识别验证精度，相比于 ResNet-50
96.68% 的识别准确率提高了 2.42 个百分点 ，并明

显高于 AlexNet、VGG-16、DenseNet-121等经典深

度学习模型，具有良好的鲁棒性和泛化能力。后续

计划进行模型轻量化研究，减少训练所需的数据集

样本，并打算将其部署在移动设备上，应用在实际

环境中，进行农作物病虫害识别。
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