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基于改进遗传算法的图像分割

胡承刚， 高建瓴， 喻明豪， 白羽飞， 陈　 楠

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 针对大律法（Ｏｔｓｕ）分割图像存在分割效率不高、抗噪性能不佳的缺点，提出一种改进的遗传算法，并对大律法阈值分

割算法优化。 改进的遗传算法主要有两个方面：首先、结合种群密度和算法进化代数的协同性来考虑改进算法的交叉概率，
使算法自适应调节交叉概率。 其次、计算种群中心区域密度，并结合算法进化代数对变异概率做出自适应调整，进化过程种

群相对稳定时加入“天灾”设定，破坏种群结构，防止算法因为种群内部相对稳定而陷入局部最优解。 经过实验，本文所提算

法在收敛速度上比参考文献中改进的遗传算法和自适应遗传算法快，陷入局部最优解次数少。 经过图像分割实验验证，本文

算法分割效率高，抗噪性能更好。
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０　 引　 言

遗传算法最早由美国 Ｍｉｃｈｉｇａｎ 大学的教授

Ｊｏｈｎ Ｈｏｌｌａｎｄ 模拟生物遗传和进化提出［１］。 二十世

纪 ８０ 年代，Ｄｅ Ｊｏｎｇ 基于遗传算法的思想在计算机

上进行数值优化实验，归纳总结形成其基本框架。
遗传算法通过将目标函数的自变量映射为生物遗传

进化中的染色体，对染色体编码来实现向下进化，并
找到使目标函数最优的染色体；同时，遗传过程中加

入了交叉和变异操作，来优化下一代染色体。 遗传

算法中染色体的编码方式有浮点数编码和二进制编

码两种方式。 不同的染色体编码方式和采取的变异

算子、交叉算子的差异同样造成了遗传算法不

同［２］。 由于遗传算法是一种全概率搜索优化算法，
所以其对于目标函数的性质没有要求，比如：可微、
连续等，所以在很多实际问题中都有应用，比如：数
值函数寻优、多目标优化、机器学习、图像处理，最优

路径规划、神经网络的训练等。
图像分割是区分图像中的对象和背景的过程。

对于许多依赖于计算机视觉的应用，如医学成像、卫
星图像中的物体定位、机器视觉、手指打印和人脸识

别等许多应用来说，图像分割是一项必不可少的预

处理任务。 图像分割的准确性将对图像处理的后续

阶段的有效性产生很大的影响。 图像分割问题已被



研究数年，但由于图像的不同模态直方图等特征，图
像分割问题仍是一个有待进一步研究的问题。 基于

深度学习的图像分割虽然有不错的效果，但是需要

大量标注数据来训练神经网络；基于阈值分割的

Ｏｔｓｕ 是经典的图像分割算法，在单阈值分割时算法

效率很高，但在多阈值分割时算法的速度极低，这是

由于算法会遍历图像的每个像素点，计算类内方差

和类间方差，算法速度慢；基于遗传算法的阈值分割

可以解决多阈值图像分割效率低的问题。
本文分析遗传算法及其改进算法的性能，提出

一种混合改进的遗传算法，并将改进的算法先用于

数值函数寻优，以测试比较改进算法的性能；对图像

阈值分割进行分析，找到最佳的阈值来分割图像，
ＯＴＳＵ 算法遍历像素的操作在多阈值分割时性能下

降严重，通过对阈值分割算法分析，使用遗传算法来

寻找最佳阈值，以分割图像。

１　 混合改进的遗传算法

１．１　 自适应遗传算法模型

遗传算法在多个领域的研究表明其高效性，其
性能取决于在迭代的最后是否能够在函数优化中收

敛到局部或者全局最优解。 标准遗传算法（ＳＧＡ）采
用固定控制参数方法，即固定交叉概率和变异概率，
缺点明显，因为前后期适应度不同，所以需要的交

叉、变异概率也不同。 赵大兴等人提出基于适应度

对交叉、变异概率作出改进，改进的选择算子会根据

个体适应度之间的相似性把种群分为若干组，以组

为单位进行轮盘赌选择，在选中的组中产生新的个

体［３］；陈璐等人将遗传算法分解为两部分，通过第

一次寻优找到优秀个体，将最佳个体再次放入第二

个种群中，得到最后的最优解［４］；江涛等通过在适

应度函数中加入路径平滑度来改善遗传算法［５］；陈
友青等人提出一种改进算子的遗传算法［６］。 虽然

这些研究在一定程度上改善了遗传算法的性能，但
是使用固定交叉概率和变异概率的方式固化了参

数，算法前期和后期染色体使用的交叉概率、变异概

率一样，算法收敛速度问题依旧没有得到很好的解

决。
针对遗传算法参数固定带来的问题，Ｍ．Ｓｒｉｎｖａｓ

和 Ｌ． Ｍ． Ｐａｔｎａｉｋ 提出了自适应遗传算法 （Ａｄａｐｔｉｖｅ
ＧＡ，ＡＧＡ），其思想是在迭代过程中根据种群适应度

来自适应的调整交叉概率和变异概率［７］。 公式（１）
如下：

ｐｃ ＝ ｋ１

ｆｍａｘ － ｆ ′

ｆｍａｘ － ｆ
， ｆ ′ ≥ ｆ

ｐｃ ＝ ｋ３， ｆ ′ ≤ ｆ

ｐｍ ＝ ｋ２

ｆｍａｘ － ｆ

ｆｍａｘ － ｆ
， ｆ ≥ ｆ

ｐｍ ＝ ｋ４， ｆ ≤ ｆ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（１）

式中， ｐｃ， ｐｍ 分别表示交叉概率和变异概率； ｆｍａｘ 为

当代种群最大适应度值； ｆ 表示当代种群的平均适

应度值； ｆ表示变异个体的适应度值； ｆ ′表示交叉两

个体中较大的适应度的值； ｋｉ（ ｉ ＝ １，２，３，４） 为常数，
取值范围 ０ ＜ ｋｉ ≤ １。

ＡＧＡ 解决了算法前期和后期适应度高的个体

和适应度低个体的交叉概率、变异概率相同的缺点。
但自适应遗传算法没有从全局出发来控制交叉概率

和变异概率，所以在算法后期容易陷入局部收敛，难
以找到全局最优解。 针对这个问题，曲志坚等人提

出在算法进化过程中使用优秀个体代替适应度差的

个体［２］；刘芳等人提出基于种群多样性的 ＩＡＧＡ 来

改善算法后期易陷入局部最优解的问题［８］；闫春等

人使用反正弦函数自适应调节变异概率［９］。
通过对遗传算法以及各种改进方式的对比研

究，本文提出了混合改进遗传算法：根据种群密度和

进化代数的协同性，改进交叉概率；通过对种群密度

的统计，提出基于种群密度调整变异概率。
１．２　 混合改进自适应遗传算法

１．２．１　 改进交叉概率

评价算法性能指标可以用进化性来指导，更好

的下一代比上一代更能适应环境变化。 评价算法进

化性可以使用种群的密度来衡量，本文算法中计算

每一代群体密度计算方式（２）如下：
ρ１ ＝ ｆａｖｇ ／ ｆｍａｘ （２）

　 　 分析每一代种群密度的变化可以掌握算法性

能，受改进的自适应遗传算法（ＩＡＧＡ） ［１０］的启发，在
种群密度的基础上加上进化代数的因素，从种群迭

代次数以及种群集中程度的考量，改进交叉概率，公
式（３）如下：

ｐｃ ＝

ｔ０．５

ρ０．５
１ ＋ ｔ０．５

， ０ ＜ ρ１ ≤ ０．５

ρ０．５
１

ρ０．５
１ ＋ ｔ０．５

， ０．５ ＜ ρ１ ＜ １

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（３）

　 　 其中， ρ１ 表示当前种群的集中程度， ｔ 是当前种

群的进化代数。
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１．２．２　 基于种群中心区域密度改进变异概率

在算法进化的后期，种群內部已经趋于相对稳

定的状态，若算法此时得到的解是局部最优，由于状

态稳定，算法难以发生实质进化和走出局部最优解，
如图 １ 所示。 自然界中的各种生物会经历“天灾”
这样的自然灾害，基于这种思考，选择设置类似于自

然界中的“天灾”设定，一定程度上将旧种群初始化

为新的种群，从而走出此处局部最优解，并试图寻找

下一个可能的局部最优解，从而使模型更有希望与

能力达到全局最优解。 算法遭遇“天灾”之前，变异

概率随之下降，同时设置“天灾”发生后在正常的种

群中心区域密度 ρ２ 下，密度越高时，变异概率也会

随之上升。
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图 １　 种群密度变化图

Ｆｉｇ． １　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ

　 　 为计算种群中心区域的密度 ρ２ 设定参数： Ｍ 表

示群体所含的个体数目； ｆｍａｘ 为种群最大适应度；
ｆｍｉｎ 表示种群最小适应度； ｆａｖｇ 表示种群平均适应度，
则 ｔ 代种群的范围 Ｍ（Ｈ，ｔ） 如式（４）：

Ｍ（Ｈ，ｔ） ＝ ｆｍａｘ － ｆｍｉｎ （４）
　 　 某个体的适应度到群体适应度均值之间的距离

ｍ（ｈ）， 式（５）：
ｍ（ｈ） ＝｜ ｆ － ｆａｖｇ ｜ （５）

　 　 群体中心区域的半径 σ 可以表示为式（６）：

σ ＝ Ｍ（Ｈ，ｔ）
Ｍ － １

（６）

　 　 某染色体适应度到当代群体适应度均值的距离

小于 σ 的染色体数目 Ｎ（δ， ｆ） ，则群体中心的密度

ρ２ 为式（７）：

ρ２ ＝ Ｎ（δ， ｆ）
Ｍ

（７）

　 　 通过对种群中心区域密度的分析，对变异概率

改进如式（８）：

ｐｍ ＝
｜ ｌｏｇ２（ ｔｍ － ｔ ＋ ０．５） ｜

Ｔ ／ ４
ρ２ （８）

式中， Ｔ 表示最大进化次数；ｔ 表示当前进化次数；ｔｍ
是经历“天灾”的某代种群。

文中设定当中心区域密度达到 ０．５ 时，种群经

历“天灾”，之后变异概率会逐渐上升，如图 ２ 所示。
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图 ２　 变异概率变化曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

２　 仿真实验结果

本文仿真实验基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０（ ｘ６４）操作系

统，Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－７５００ ＣＰＵ ３．４０ ＧＨｚ 主

频， ＲＡＭ ８Ｇ 内 存。 编 译 环 境 采 用 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０１８ａ。 １２ 个函数的形式，寻优范围和函数最优值

见表 １。 使用 １２ 个测试函数来对本文改进后的算

法进行仿真测试，其中函数 Ｆ２、Ｆ３、Ｆ５、Ｆ７ － Ｆ１１ 拥

有许多局部极小值，Ｆ１、Ｆ４、Ｆ６、Ｆ１２ 用于多维空间

测试。
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表 １　 测试函数

Ｔａｂ． １　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

测试函数 范围 理论最优

Ｆ１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ｆ２ ＝ １００（ｘ１ ２ － ｘ２ ２） ＋ （１ － ｘ１） ２ ［－２．０４８，２．０４８］ ０

Ｆ３ ＝ ０．５ ＋
ｓｉｎ２ ｘ２１ ＋ ｘ２２ － ０．５

［１ － ０．００１（ｘ１ ２ ＋ ｘ２ ２）］ ２ ［－１００，１００］ ０

Ｆ４ ＝ ∑
５

ｉ ＝ １
ｉｃｏｓ［（ ｉ ＋ １）ｘ１ ＋ ｉ］·∑

５

ｉ ＝ １
ｉｃｏｓ［（ ｉ ＋ １）ｘ２ ＋ ｉ］ ［－１０，１０］ －１８６．７３１

Ｆ５ ＝ （４ － ２．１ｘ１ ２ ＋
ｘ４１
３

）ｘ１ ２ ＋ ｘ１·ｘ２ ＋ （ － ４ ＋ ４ｘ２ ２）ｘ２ ２ ｘ１ ［－３，３］， ｘ２ ［－２，２］ －１．０３１ ６２８

Ｆ６ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ｜ ＋ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ［－１０，１０］ ０

Ｆ７ ＝ －
１ ＋ ｃｏｓ（１２ ｘ１ ２ ＋ ｘ２ ２ ）

０．５（ｘ１ ２ ＋ ｘ２ ２） ＋ ２
［－５．１２，５．１２］ －１

Ｆ８ ＝ － ０．０００ １（ ｜ ｓｉｎ（ｘ１）ｓｉｎ（ｘ２）·ｅｘｐ（ ｜ １００ －
ｘ１ ２ － ｘ２ ２

π
｜ ） ｜ ） ０．１ ［－１０，１０］ －２．２６２ ６１

Ｆ９ ＝ － （ｘ２ ＋ ４７）·ｓｉｎ（ ｜ ｘ２ ＋
ｘ２
２

＋ ４７ ｜ ） － ｘ１ ｓｉｎ（ ｜ ｘ１ － （ｘ２ ＋ ４７） ｜ ） ［－５１２，５１２］ －９９９．６４０ ７

Ｆ１０ ＝ － ｅｘｐ（ － ０．５∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ） ［－１，１］ －１

Ｆ１１ ＝ ｘ１ ２ ＋ ２ｘ２ ２ － ０．３ｃｏｓ（πｘ１） － ０．４ｃｏｓ（４πｘ２） ＋ ０．７ ［－１００，１００］ ０

Ｆ１２ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ｜ ２ ［－１，１］ ０

　 　 实验对表 １ 中的函数在搜索空间中进行优化测

试，对比算法选择 ＳＧＡ 以及 ＩＡＧＡ，ＳＧＡ 参数设置：
ｐｃ ＝ ０．７、ｐｍ ＝ ０．０１； ＩＡＧＡ 参数设置： ｐｃ１ ＝ ０．９，ｐｃ２ ＝
０．６，ｐｍ１ ＝ ０．１，ｐｍ２ ＝ ０．００１。 使用 １２ 个函数对算法进

行 ２ 维寻优性能测试分析，函数 Ｆ１、Ｆ６、Ｆ１０、Ｆ１２ 进

行 ３０ 维测试。
２．１　 改进算法性能测试

在 ２ 维情况下，将 ＳＧＡ，ＩＡＧＡ 与本文算法在 １２
个测试函数上进行试验，３ 种算法独立求解测试函

数所得收敛曲线如图 ３ 所示， 从 Ｆ１ ～ Ｆ５ 函数在算

法迭代 ５０ 次寻优的曲线，可以看出本文算法在函数

Ｆ１ ～ Ｆ５上都能近似到最优效果；同时图３还给出了

Ｆ６ ～ Ｆ１２ 函数迭代 ２００ 次的寻优效果， 可以看出本

文算法收敛速度明显快于 ＳＧＡ 和 ＩＡＧＡ。 由图 ３ 可

以看出，通过种群密度和迭代次数的全局考虑，以及

加入类似“天灾”设置的情况下，算法收敛速度快，
易跳出局部最优值，而其余两种算法则出现收敛速

度慢或陷入局部最优解等问题。 虽然本文算法在前

期函数 Ｆ３ 收敛速度略劣于前两种算法，但是在中

后期收敛速度明显高于前两种算法，对比来看本文

算法更具优势。
２．２　 收敛精度与收敛率分析

实验使用了表 １ 中测试函数 Ｆ１ ～ Ｆ６， 进行了

５０ 次独立测试，测试结果见表 ２。 可以看出本文算

法在 ５０ 次独立实验中收敛精度上优于其余两种算

法，收敛率（在 ５０ 多次独立实验中的收敛次数）也

明显高于其余两种算法，函数 Ｆ３ 在 ５０ 次实验中收

敛次数也高于前两种。 ３０ 维搜索空间优化实验中

改进算法对比 ＳＧＡ 和 ＩＡＧＡ 在收敛速度和跳出局部

最优解能力更有优势，收敛曲线如图 ４ 所示。
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图 ３　 测试函数适应度变化曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
表 ２　 函数 Ｆ１～Ｆ６ 在 ５０ 次独立实验的 ２００ 代平均值以及收敛率对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｆ１～Ｆ６ ｉｎ ５０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ２００ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ

测试函数
ＳＧＡ

平均值 收敛率 ／ ％

ＩＡＧＡ

平均值 收敛率 ／ ％

本文算法

平均值 收敛率 ／ ％

Ｆ１ ４．２９Ｅ － １２ ８５ １．７９Ｅ － １２ ８５ １．０７Ｅ － １２ ８７
Ｆ２ ０．０４６ ２７４ １８ ８９ ０．００３ ４６２ ７５９ ８８ ０．０００ ４３０ ６６２ ９０
Ｆ３ １．５６７ ８３４ ４１６ － １．５４８ ４７９ ６６８ － ０．１７１ １０６ ０９９ －
Ｆ４ － １８６．７２８ ８９５ ９ ８０ － １８６．５４２ ５２９ ７ ７９ － １８６．７２９ ９０６ ９１
Ｆ５ － １．０３０ ６２８ ４５３ ８１ － １．０３０ ５６８ ２７９ ８５ － １．０３０ ６２８ ８０５ ８７
Ｆ６ ７．６１Ｅ － ０６ ８４ ６．８２Ｅ － ０６ ８６ ３．５１Ｅ － ０６ ９１
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图 ４　 ３０ 维搜索空间测试结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ３０－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ
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３　 改进遗传算法图像分割

３．１　 Ｏｔｓｕ 图像分割

图像分割是计算机视觉中一个重要的研究内

容，在很多领域中都是一项必不可少的图像预处理

任务。 基于阈值分割的大律法（Ｏｔｓｕ）是经典的图像

分割算法，但是在多阈值分割任务上性能很差，处理

图像时间长，所以本文使用改进遗传算法用于阈值

图像分割。 图像阈值分割经典算法是 Ｏｔｓｕ 算法，通
过寻找灰度图像中的最佳阈值来分割图像，虽然在

单阈值分割时 Ｏｔｓｕ 算法表现不错，但是多阈值分割

时一张图像需要处理的时间过长，算法效率太低。
使用改进的遗传算法用于图像分割，流程图如图 ５。

结束

输出阈值，以及分割图像

变异，新种群代替旧种群，
并保留旧种群

交叉，新种群代替旧种群，
并保留旧种群

满足条件终止进化?

计算适应度，pc,pm种群
中心区域密度即当代种

群密度

图像直方图，初始化种群

输入图像，种群大小，
阈值个数，进化代数

开始

Y

N

图 ５　 改进算法用于图像分割流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

　 　 单个阈值把图像像素分为两类， Ｏｔｓｕ 算法通过遍

历每个像素点寻找能最大化类间方差的点，这个像素

点就是最佳阈值。 多阈值是在单阈值的基础上推广而

来。若有 Ｍ 个阈值（ｔ１，ｔ２…ｔＭ） 将图像分为 Ｍ ＋ １ 类

（Ｃ０，Ｃ１…ＣＭ），分割标准的度量可以使用类间方差和

类内方差共同决定。 类内方差尽可能小，类间方差尽可

能大，衡量标准则是类间方差和类内方差比值，式（９）：

Ｆ ＝
Ｓｂｂ

Ｓｗｏ
（９）

　 　 其中， Ｓｂｂ 是类间方差， Ｓｗｏ 是类内方差。
选取公式（９）为适应度函数，转换为函数寻优

中的求最大值问题。 灰度图像的像素级在［０，２５５］
之间，阈值就是灰度值，将染色体编码为比特向量，
每一个向量都有 Ｌ × Ｍ位，Ｌ是 ｌｏｇ（灰度级数），Ｍ是

阈值数，则每 Ｌ 位表示一个染色体，如图 ６ 所示。

L L

L

M

图 ６　 像素编码为染色体

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｐｉｘｅｌｓ ａｒｅ ｅｎｃｏｄｅｄ ａｓ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｓ

３．２　 图像分割实验

Ｏｔｓｕ 算法在多阈值分割时出现分割速度慢、抗
噪性能差的缺点，采用改进的遗传算法优化 Ｏｔｓｕ 多

阈值分割，能在一定程度上克服这些不足之处，实验

结果见表 ３、如图 ７ 所示。 使用原 Ｏｔｓｕ 算法、ＳＧＡ、
ＩＡＧＡ 以及本文改进的算法对图像进行分割，传统

Ｏｔｓｕ 算法分割效率低；遗传算法的加入解决效率低

的问题，但由图 ７ 的实验结果来看，ＳＧＡ、ＩＡＧＡ 算法

还有明显的噪声，在细小部分分割效果差。 使用遗

传算法分割图像在单阈值和多阈值时所用时间对比

见表 ３。

表 ３　 四种方法分割时间对比

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

图像
ＯＴＳＵ

单阈值 ／ ｓ 多阈值 ／ ｓ

ＳＧＡ

单阈值 ／ ｓ 多阈值 ／ ｓ

ＩＡＧＡ

单阈值 ／ ｓ 多阈值 ／ ｓ

本文算法

单阈值 ／ ｓ 多阈值 ／ ｓ
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图 ７　 图像分割结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

针对标准遗传算法在进化过程难以跳出局部最

优解、收敛率较低和收敛速度慢等问题，本文通过以

下两种方式改进遗传算法：首先，考虑种群密度和进

化代数的协同性，改进交叉概率，以增强交叉概率自

适应性；其次，在进化过程中又设定类似于“天灾”
设置，结合进化代数改进变异概率，增强种群跳出局

部最优解的能力。 相较于简单遗传算法和自适应遗

传算法，本文算法在收敛速度和收敛率上有明显优

势，在跳出局部最优解的能力上也优于 ＳＧＡ 和

ＩＡＧＡ。 通过改进算法分割图像也达到不错的效果，
相较于传统的 Ｏｔｓｕ 算法，结合遗传算法优化之后效

果更好，在与 ＩＡＧＡ、ＳＧＡ 优化对比中，本文改进算

法更具有鲁棒性，抗噪能力更强。
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