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一种新的基于形态学与 Ｙｏｌｏｖ３ 算法的显微镜图像中
孢子识别方法

李鑫铭， 赵　 磊， 邵宝民， 王　 栋
（山东理工大学 计算机学院， 山东 淄博 ２５５０００）

摘　 要： 针对国内对显微镜下致病菌种识别以及细胞活性检验等问题，提出以 ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 网络模型与 Ｙｏｌｏｖ３ 算法取出疑似

目标，再配以传统形态学算法进行筛选，从而达到准确、快速、智能化的诊断方式。 Ｙｏｌｏ 算法检测速度较传统检测算法提高上

百倍，可满足医学诊断的高效需求。 再加入形态学算法，对目标做形状椭圆拟合，对色值、轮廓和大小等维度做判断，从而进

一步提升检测正确率与检出率。 经过自建样本数据训练以及大量实验表明，加入传统形态学处理后，对孢子的识别算法准确

率高达 ９４％以上，检出率达 ８２％以上。 本文算法将传统图像处理方法与深度学习方法相结合，应用于实际检测中，提高了检

测准确率，检测速度是专业医务人员检测速度的两倍以上。
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０　 引　 言

微生态下的菌种检测是人体医疗学科的分支，
研究发现人体内分泌物中存在超过 ２００ 种微生物，
其中不乏致病菌，或出现某种菌类数量失衡从而致

病情况。 目前国内普遍采用医务人员肉眼进行显微

镜下观察分析的方式，诊断患者是否患病，此种方式

效率低下，且易因视觉疲劳，出现误诊、漏诊等现象。
对于目标检测问题，当前可分为两大类，传统检

测算法诸如 Ｒｃｎｎ，Ｆａｓｔ－ｒｃｎｎ，Ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ［１－２］ 等一般

分为 ３ 个阶段：（１）在给定图像上选择候选区域。
（２）对区域进行特征提取。（３） 使用分类器进行分

类。 这类算法普遍耗时长，磁盘空间占用大，且算法

冗余较多。 Ｙｏｌｏ（包括 Ｙｏｌｏ，Ｙｏｌｏｖ２，Ｙｏｌｏｖ３［３－４］ ）算

法不同于上面几种算法，此类算法将检测问题作为

回归问题处理，即给定图像后，直接在图像多个位置

上预测出这个位置的边框以及目标类别。 因此，在
检测准确率大致相同的情况下，减少了提取候选区

域等步骤的冗余计算，大大提高了检测速度。
针对此类菌类检测问题，熊应平、王阿川等人

（２０１６）曾采用滤波，分水岭算法对松杨栅锈菌孢子

进行分割识别［５］，但其检测背景较为简单，且检测

速度较慢。 郑欣、田博、李晶晶（２０１８）等人曾采用

Ｙｏｌｏｖ２ 模型对宫颈细胞簇团进行智能识别［６］，但其

正确率（判断类 ／实际类）只能达到 ９０％左右，检出

率（检出数目 ／实际数目）也有 ８３％左右。 廖欣、郑
欣、邹娟（２０１８）等提出基于神经网络集成模型的宫



颈细胞病理计算机辅助诊断方法［７］，但其时间效率

差，不能满足患者实时诊断的需求。 因此提出采用

基于 ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 网络模型的 Ｙｏｌｏｖ３ 算法与传统形

态学相结合，实现智能识别各种致病菌类的解决办

法。
由于显微镜下菌种的多样性，且背景极为复杂，

干扰因素多。 尤其是在 １００ 倍显微镜下，采集图像

时，由于焦点无法兼顾多个图层，会出现景深问题，
导致分层图像模糊，本文采用了一种比较快捷的景

深融合方法成功解决了此问题，又在 ｙｏｌｏｖ３ 检测基

础上加入传统图像处理方法，将整个检测过程分为

两大部分，并取其交集。 在经过 １ ５３０ 张图片测试

后，在保证单张图片测试时间在 ３００ ｍｓ 左右的情况

下，其准确率达 ９４．７％，检出率达 ８２．１％。 经临床数

据证明，资深医务人员对试片进行人工筛选时，准确

率在 ９４％左右。 说明此算法效果可以达到实际使

用的精度需求。
１　 技术介绍

１．１　 ＹＯＬＯｖ３ 简介

Ｙｏｌｏｖ３ 采用了锚点机预测来更高效的预测不同

尺度与宽高比的物体边界框。 ＹＯＬＯ３ 为每种 ＦＰＮ
预测特征图（１３∗１３，２６∗２６，５２∗５２）设定 ３ 种锚

点框，总共聚类出 ９ 种尺寸的锚点框。 锚点的设计

方式使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类，得到 ９ 个聚类中心，将其

按照大小均分给 ３ 个尺度。 尺度 １： 在基础网络之

后添加一些卷积层，再输出锚点框信息。 尺度 ２： 从

尺度 １ 中的倒数第二层的卷积层上采样（ｘ２），再与

最后一个 １６∗１６ 大小的特征图相加，再次通过多

个卷积后输出锚点框信息，相比尺度 １ 增大两倍。
尺度 ３： 与尺度 ２ 类似，使用了 ３２∗３２ 大小的特征

图进行多个卷积输出锚点框信息。
距离公式（１）定义如下：
ｄ（ｂｏｘ，ｃｅｎｔｒｏｉｄ） ＝ １ － ＩｏＵ（ｂｏｘ，ｃｅｎｔｒｏｉｄ） ． （１）
Ｙｏｌｏｖ３ 在通过训练后， 对每个预选框预测 ４ 个

坐标值（ ｔｘ， ｔｙ， ｔｗ， ｔｈ）（其中 ｔｘ，ｔｙ 是预测的坐标偏移

值，ｔｗ，ｔｈ 是尺度缩放）， 其预测过程与 Ｆａｓｔｅｒ － ｒｃｎｎ
类似。 可通过公式（２） ～公式（５）计算得到：

ｔｘ ＝ （Ｇｘ － ｐｘ） ／ ｐｗ， （２）
ｔｙ ＝ （Ｇｙ － ｐｙ） ／ ｐｈ， （３）
ｔｗ ＝ ｌｏｇ（Ｇｗ － ｐｗ）， （４）
ｔｈ ＝ ｌｏｇ（Ｇｈ － ｐｈ） ． （５）

　 　 其中， Ｇｘ、Ｇｙ、Ｇｗ、Ｇｈ 为是目标真实框在 ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ 的 ４ 个坐标。 Ｐｗ，Ｐｈ 是预设的锚点框在 ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ 上的宽和高，预选框预测流程如图 １ 所示。
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图 １　 预选框预测流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｅ－ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂｏｘ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　 　 对于预测预选框的 Ｃｅｌｌ（一幅图划分成 Ｓ×Ｓ 个

网格 ｃｅｌｌ），可以对边框按图 １ 所示进行预测。
预测边框时 ｃｘ， ｃｙ 为相对于左上角的位置，每

个小格的长度为 １，图 １中此时 ｃｘ ＝ １，ｃｙ ＝ １。 ｔｘ 和 ｔｙ
分别经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数处理， 与 ｃｘ， ｃｙ 相加后得到预

选框中心点 ｂｘ，ｂｙ。 ｔｗ， ｔｈ 分别与 ｐｗ， ｐｈ 作用后，最终

得到预选框的宽和高 ｂｗ，ｂｈ。 ｓｉｇｍｏｄ 函数公式（６）：

θ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ ． （６）

　 　 除去预选框位置的四个值外，每个网格还会预

测一个框内有无待测目标的置信度，以及 Ｎ 个待检

测类的特定置信度。
预测有无待测置信度定义为公式（７）：

Ｐｒ（Ｃｌａｓｓｉ）∗ＩＯＵｔｒｕｔｈ
ｐｒｅｄ ， （７）

其中， Ｐｒ（Ｏｂｊｅｃｔ） ∈ ｛０，１｝ ．
此时，将每个网格预测的种类信息和预选框区

域预测的置信度信息相乘，得到每个预选框区域的

特定类型置信度，公式（８）：
Ｐｒ（Ｃｌａｓｓｉ ｜ Ｏｂｊｅｃｔ）∗Ｐｒ（Ｏｂｊｅｃｔ）∗ＩＯＵｔｒｕｔｈ

ｐｒｅｄ ＝
　 　 　 Ｐｒ（Ｃｌａｓｓｉ）∗ＩＯＵｔｒｕｔｈ

ｐｒｅｄ ． （８）
等式左边第一项是每个网格预测的类别信息，

第二、三项是每个预选框预测的置信度。 这个乘积

即代表了预测的区域属于某一类的概率，也有该区

域准确度的信息。
关于损失函数，Ｙｏｌｏｖ３ 使用均方和差作为 ｌｏｓｓ

函数，由三部分组成：坐标误差、ＩＯＵ 误差（预选框与

实际框的交并比）、和分类误差，公式（９）。

ｌｏｓｓ ＝ ∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
ｃｏｏｒｄＥｒｒ ＋ ｉｏｕＥｒｒ ＋ ｃｌｓＥｒｒ． （９）

　 　 对于每种 ｌｏｓｓ 的贡献率，Ｙｏｌｏ 给 ｃｏｏｒｄＥｒｒ 设置
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权重 λｃｏｏｒｄ ＝ ５。 在计算 ＩＯＵ 误差时，ＹＯＬＯ 使用

λｎｏｏｂｊ ＝ ０．５ 以修正 ＩＯＵＥｒｒ。 采用了将物体大小的信

息项（宽和高）进行求平方根的方法来改进对于大

物体误差对检测的影响应小于小物体误差对检测的

影响问题。
综上，Ｙｏｌｏ 在训练过程中 Ｌｏｓｓ 计算如公式（１０）

所示：

　 ｌｏｓｓ ＝ λｃｏｏｄ∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
∑
Ｂ

ｉ ＝ ０
Ｉｏｂｊｉｊ ［（ｘｉ － ｘ^ｉ）２ ＋ （ｙｉ － ｙ^ｉ）２］ ＋

λｃｏｏｄ∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
∑
Ｂ

ｉ ＝ ０
Ｉｏｂｊｉｊ ［（ ｘｉ － ｘ^ｉ ）２ ＋

（ ｙｉ － ｙ^ｉ ）２］ ＋ ∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
∑
Ｂ

ｉ ＝ ０
Ｉｏｂｊｉｊ （Ｃｉ － Ｃ^ｉ）２ ＋

λｃｏｏｄ∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
∑
Ｂ

ｉ ＝ ０
Ｉｎｎｏｂｊｉｊ （Ｃｉ － Ｃ

＾
ｉ）２ ＋

∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
Ｉｎｏｏｂｊｉｊ ∑

ｃ∈ｃｌａｓｓｅｓ
（ｐｉ（ｃ） － ｐ^ｉ（ｃ））２ ． （１０）

注：公式中 １－２ 行为对预测中心以及预测边框

宽高做损失，第 ３－４ 行分别为预测类别，第 ５ 行为

对预测置信度做损失。
１．２　 形态学筛选

在检测问题中，传统图像处理技术应用较少。
目前多种深度学习检测算法更多注重于图像深层特

征的提取与分类，而忽略了图像直观的内容。 因此，
在利用深度学习检测算法的同时，辅以形态学的条

件进一步筛选，可以有效提高检测精度。 传统图像

处理方法具有运算速度快，图像操作较为直观等优

点，尤为适合医学范围内的实时检测，其缺点是精度

较差。 而形态学与 Ｙｏｌｏｖ３ 算法相结合，在保留时间

效率的同时极大的提高了检测精度。 针对孢子这种

致病菌的检测，本文提出以加入滤波，灰度化，自适

应阈值划分，轮廓提取等传统图像方法［１０］，并针对

孢子形状对其进行椭圆拟合，来对 Ｙｏｌｏｖ３ 算法筛选

出来的疑似区域进行再确定。
根据得到的图片特性，首先进行灰度化，自适应

阈值划分，图像锐化等操作，采用 Ｃａｎｎｙ 算子对其进

行轮廓查找。 针对孢子的形状，采用了基于最小二

乘法椭圆拟合［１１－１２］的办法来对孢子进行准确检测。
已知椭圆方程

ｘ２ ＋ Ａｘｙ ＋ Ｂｙ２ ＋ Ｃｘ ＋ Ｄｙ ＋ Ｅ ＝ ０． （１１）
　 　 对于公式（１１），方程中有 ５ 个未知数分别为 Ａ，
Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ， 则最少需要采样点为 ５，对采样点进行椭

圆非标准方程拟合可得

ｍｉｎ‖ｘ２ ＋ Ａｘｙ ＋ Ｂｙ２ ＋ Ｃｘ ＋ Ｄｙ ＋ Ｅ‖ ＝ ０． （１２）

即：

Ｆ（Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ） ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｘ２

ｉ ＋ Ａｘｉｙｉ ＋ Ｂｙｉ
２ ＋ Ｃｘｉ ＋

　 　 　 　 Ｄｙｉ ＋ Ｅ） ２ ． （１３）
其中， Ｎ 表示采样点个数。 经过多次测试并结

合孢子图像在图片中的像素大小，其轮廓上的拟合

点定为 ３５－３８ 时，拟合效果最好。
２　 实验与测试

２．１　 图像集及其预处理

本文所用训练图像数据集与测试集均为患者真

实病例试片在 １００ 倍显微镜下采集的，含有致病菌

的视野，采集像素大小为 １６００∗１２００（后归一化为

６０８∗６０８）。 得到清晰图像如图 ２ 所示。

图 ２　 清晰孢子菌丝图像

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｌｅａｒ ｓｐｏｒｅ ｈｙｐｈａｅ ｉｍａｇｅ

　 　 其中，深色椭圆状细菌为孢子，深色长条形细菌

为菌丝。 得到清晰的图像后，再由专业医务人员对

图像进行标注。
标注好的图像如图 ３ 所示：

图 ３　 孢子菌丝标注图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｐｏｒｅ ｈｙｐｈａｅ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ

２．２　 实验

实验基本流程为：选取部分待测图像（目前为

５０ ０００ 张），在待测图像中将识别目标做好标注，将
其组成训练集放入网络训练，得到模型。 再将要识

别的图像（图像大小为 １６００∗１２００，共１ ５３０ 张）放
入测试程序，调用训练好的模型进行测试，得到模型

初筛结果，并在原图中标出。 对该疑似区域进行形

２３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



态学的判断，最终通过取交集的方法得到较为准确

的识别结果。 实验流程如图 ４ 所示。

picture-pre-processing

getPreselectionbox

getfinalresultand
drawtherect

图 ４　 实验流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｆｌｏｗ

　 　 （１）基于 ｄａｒｋｎｅｔ 框架下 ｙｏｌｏｖ３ 模型的初筛。
测试过程：经过模型训练后，将待测图像导入进模型

网络，得到每个区域的特定类型置信度，设置阈值，
滤掉得分低的区域，对保留的区域进行 ＮＭＳ（Ｎｏｎ－
Ｍａｘｉｍｕｍ Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，非极大值抑制）处理［１３］，得到

Ｙｏｌｏｖ３ 的检测结果。
（２）基于图像形态学处理。 基于图像形态学处

理与识别的流程如图 ５ 所示。

Morphologicalprocessingand
identificationprocessing

Grayscalebinarization Contoursextraction

Ellipsefittinggetrectfrom
Yolov3

图 ５　 形态学处理与识别流程

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ

　 　 得到清晰的 Ｙｏｌｏｖ３ 算法筛选过的疑似区域之

后，对图像进行边缘增强及锐化。 再根据孢子的色

值做灰度化以及二值化分割，将孢子与浅色背景分

割开来，通过 Ｃａｎｎｙ 算子对其进行轮廓提取。 得到

清晰轮廓后，在轮廓上随机取点进行椭圆拟合，若拟

合椭圆区域与二值化后孢子所在拟合椭圆的区域重

叠部分超过 ９５％以上，则可以大致判断此区域内的

形状大致为椭圆。 即该物体符合孢子的形状特点，
可将其判定为孢子。 图 ６ 为杆菌做拟合情况，图 ７
为孢子拟合情况。

图 ６　 杆菌椭圆拟合

Ｆｉｇ． ６　 Ｂａｃｔｅｒｉａｌ ｅｌｌｉｐｓｅ ｆｉｔｔｉｎｇ

图 ７　 孢子椭圆拟合

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｐｏｒｅ ｅｌｌｉｐｓｅ ｆｉｔｔｉｎｇ

　 　 由图 ６，图 ７ 可以看到，杆菌形状特征并不满足

筛选条件，可以轻松被筛选掉。 而细胞核较孢子大小

要大，孢子在 １６００∗１２００ 大小的图片上时，一般最小

为 ４５∗４５，且其长宽比近似 １ ∶ １，而细胞核大小一般

最大为 ２０∗３０，长宽比接近 １ ∶ １．５。 因此，此时将大

小阈值设为 ３０∗３０，长宽比 １ ∶ １．３ 时可以通过轮廓

的旋转矩形大小有效筛选掉细胞核与杆菌。
２．３　 测试

为验证算法性能，只以孢子识别为例，在上文自

制测试集中进行了测试（置信度阈值设置为 ７５％，
高于此阈值时标出）。 包括本综合算法的时间性

能，准确率（判断正确总数 ／进行判断总数）与单纯

形态学算法，深度学习 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ，ＳＳＤ［１４］，Ｙｏｌｏｖ２
等算法在 ＧＰＵ 运行环境性能对比如表 １ 所示。

表 １　 孢子识别方法性能对比表

Ｔａｂ． １　 Ｓｐｏｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ

Ｍｅｔｈｏｄ ＦｐｓｏｎＧＰＵ Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ ＲｅｃａｌｌＲａｔｅ ／ ％

Ｉｍａｇｅｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ １４８．２２ ６０．９１ ６５．７７
Ｆａｓｔ－ｒｃｎｎ ０．６１ ６９．３３ ８１．３３
Ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ ８．３６ ８７．３１ ８５．１１
ＳＳＤ３００ ３１．３３ ８２．２１ ８５．９１
ＳＳＤ５１２ １８．７７ ８４．１９ ８９．７１
ＹｏｌｏＶ２ ９４．４３ ７２．５４ ７８．１４
ＹｏｌｏＶ３ ４１．６０ ８８．９３ ８５．３７

Ｎｅｗ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ３７．５３ ９４．７０ ８２．１２

　 　 注：表中第 １－４ 列分别为方法名，ＧＰＵ 环境测

试速度，准确率，召回率。
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　 　 由上表 １ 可见，单纯采用图像形态学进行孢子

检测时，在 ＧＰＵ 环境下检测速度可达 １４８ ｐ ／ ｓ－１，但
其准确率非常差，难以适应微生态中复杂的背景图

像，在 １ ５３０ 张测试图片中只有 ６９．９１％的准确率，
召回率 （检测出目标数目 ／所含目标总数） 只有

６５．７７％。而基于深度学习的 Ｆａｓｔ － ｒｃｎｎ 与 Ｆａｓｔｅｒ －
ｒｃｎｎ，ＳＳＤ，Ｙｏｌｏｖ３ 等算法采用卷积加权提取特征，并
用不同分类器对其进行分类识别的方法较传统识别

方法提升较大，具有一定可行性。 但 Ｆａｓｔ － ｒｃｎｎ，
Ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ 等算法作为传统 ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ 检测算法，在
ＧＰＵ 环境下检测速度分别只有 ０．６１ ｐ ／ ｓ－１，８．３６ ｐ ／ ｓ－１。
关于准确率， Ｆａｓｔｅｒ － ｒｃｎｎ 虽然可以达到 ８７％，较

Ｆａｓｔ－ｒｃｎｎ提升较大，但是也只有 ８７．３１％的准确率与

８５．１１％的召回率。 而作为检测速度较快的 ＳＳＤ 与

Ｙｏｌｏｖ２ 两种算法，其速度分别可达 ３１． ３３ ｐ ／ ｓ－１ 与

９４．４３ ｐ ／ ｓ－１。虽然这两种算法检测速度较快，但其精

度仍较实际需求差距很大。 Ｙｏｌｏｖ３ 在检测速度与精

度上都较上述算法有很大提升，但并不能满足在实

际临床医学中的精度与效率需求。 图 ８ 为采用

Ｙｏｌｏｖ２，Ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ，与本文算法对同一张图的识别

情况对比。

YOLOV2

Faster-rcnn

Algorithmin
Thispaper

图 ８　 算法效果对比图

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｆｆｅｃｔｓ

　 　 由图 ８ 可以看出：精度方面，Ｙｏｌｏｖ２ 无论检出率

与召回率都远不及后面两种算法，而 Ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ 在

实际测试时虽然检测精度稍高，但是存在将细胞核

误检的情况。 而本文算法则不存在此类情况，鲁棒

性很强。 因此，本文提出的 Ｙｏｌｏｖ３ 与传统图像处理

方式相结合的方法，不仅检测速度与 Ｙｏｌｏｖ３ 相近，
其准确率更是大大提升，完全可以达到实际临床检

测的需求。
３　 结束语

本文提出了一种将传统图像处理方法与深度学

习算法 Ｙｏｌｏｖ３ 相结合，应用于临床医学检验微生态

下孢子等致病菌的方法。 针对孢子等致病菌识别的

问题，采用了 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 作为特征提取网络，并利

用 Ｙｏｌｏｖ３ 算法进行疑似区域初筛，提取疑似区域，
再利用孢子菌丝等菌类的形态学特点进一步筛选，
从而去除杆菌堆簇、细胞核、杂质等造成的误检。 针

对孢子识别精度可达 ９４％以上，召回率 ８２％以上。
对于数据的前期处理阶段，针对显微镜图像出现的

景深问题，提出了一种简单的分割拼接方法，从而得

到了高质量的训练数据集，使模型训练精度大大提

升。 但是此算法还存在一定的缺陷，在召回率上，跟
Ｆａｓｔｅｒ－ｒｃｎｎ 与 Ｙｏｌｏｖ３ 有些差距，主要是因为筛选过

程中条件增多后一些不规则目标被筛除了，识别出

来的多为典型目标，在此问题上还需要继续深入研

究，目前暂定两种解决方法来提高召回率。 第一种

就是不断增加训练数据，目前 ５００００ 条训练数据还

是偏少，需要标注人员不断进行标注工作来扩充；第
二种就是针对待测图像修改网络框架，适当减少或

增加特征提取网络层数以及修改相关参数，通过不

断实验继续改进识别结果。
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