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摘　要:为提高继电保护系统状态评价的准确性,提出一种基于 GAN 模型与随机森林算法的智能状态评价方法。

首先,结合现场情况与专家意见,建立系统状态指标集,并针对继保设备状态数据不平衡的问题,提出基于生成对抗

网络的状态数据生成方法;然后,建立基于随机森林的继保系统综合评价模型;最后,结合设备的历次状态评价结

果,给出设备的健康指数变化曲线及其劣化趋势,提供相应的状态预警。基于真实数据的实验结果表明,该方法能

较准确评价系统状态,对合理安排检修周期、制定检修计划具有参考价值。
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Abstract:Toimprovethestatusevaluationaccuracyofprotectionsystems,asmartstatusevaluationmethodbasedon

GAN modelandrandomforestalgorithmisproposed.Firstly,asystemstateindicatorsetisestablishedincombina-

tionofthefieldconditionsandexpertopinions.Toaddresstheproblemoftheimbalanceofrelayprotectionequip-

mentstatedata,astatedatagenerationmethodisproposedbasedonthegenerationcountermeasurenetwork.Then,

acomprehensiveevaluationmodelofprotectionsystemsbasedonrandomforestisestablished.Finally,combining

withtheprecedingstateevaluationresults,thehealthindexcurveoftheequipmentanditsdeteriorationtrendaregiv-

entoprovidecorrespondingstateearly-warning.Thereal-dataexperimentalresultsshowthatthismethodcanmore

accuratelyevaluatethesystemstatus,andhasreferencevalueforrationallyarrangingthemaintenancecycleandfor-

mulatingthemaintenanceplan.
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　　随着泛在电力物联网的建设和发展,继电保护

设备可获取的状态数据及类型在增加。但在数据丰

富、评价指标不统一时,仍可能造成评价结果的差

异[1-4]。在泛在电力物联场景下,选取能全面表征继

电保护系统状态的指标集、研究继电保护系统综合

评价的计算机方法具有重要意义。

近年来,继电保护系统综合评价研究取得了长

足发展[5-10]。文献[5]针对影响智能变电站二次设

备状态的因素,利用模糊综合评价法对二次设备进

行状态评估;文献[6]将可靠性评估结果用于制定二

次设备检修计划中;文献[7]提出一种基于模糊支持

向量机的智能算法,根据继保装置的历史运行数据

制定评价标准,并结合其当前运行数据进行在线评

价,得到继保装置当前的运行状态;文献[8]提出了

一种基于变权理论和梯形云模型的二次设备整体性

能模糊综合评判方法,并采用层次分析法和变权理

论实现评估指标权重的动态修正;文献[9]运用灰色

聚类建立二次设备的状态评估模型,采用灰色预测

扩充评估样本,结合层次分析法对二次设备状态进

行评估;文献[10]采用主、客观权重相结合的方法,

利用实时监测信息对二次设备健康状况进行综合评

估。整体上,目前对继电保护状态评估方法的研究

已较为成熟,但由于可靠性数据不足、缺乏对多源信

息的综合利用等问题,导致目前多数基于大样本数

据方法的评估结果还不能十分准确地反映保护设备

的整体状态。

该文结合现场的实际情况与专家意见,建立继

电保护系统状态指标集,并将继保设备的状态划分

为“良好”、“正常”、“注意”、“危险”4个等级。由于

处于“注意”与“危险”状态的样本数据所占比例极

小,故设备的状态数据为严重不平衡数据,直接使用

不平衡数据训练模型会影响评价模型的性能。针对

这一问题,首先,利用改进的生成对抗网络生成大量

的样本数据,经验证,该方法生成的数据与真实数据

分布基本一致,可满足继保系统综合评价模型训练

的要求;然后,建立基于随机森林的继保系统综合评

价模型,将生成的样本数据输入到模型中进行训练,

经真实样本验证,该方法得到的评价模型的正确率

可以满足要求;最后,结合设备的历次状态评价结果

给出设备的健康指数变化曲线,再根据曲线判断设

备状态及其劣化趋势,并给出相应的状态预警决策。

1　继电保护系统状态指标集

根据《继电保护状态检修导则》[11],结合专家经

验以及对现场实际情况的调研结果,选取用于反映

继保系统状态的指标集,如表1所示,其主要包含装

置本体、二次回路、记录型和指标型状态量,可综合

反映继电保护设备的状态。其中,前3种状态量均

可通过运行人员对设备进行运行巡视或专业巡视时

采集得到;而指标型状态量可通过基础数据计算得

到,用于反映该设备在同类设备中的相对品质优劣。

表1　继电保护系统状态指标集

Table1　Stateindexsetofrelayprotectionsystem

状态量 指标

装置本体
运行环境、红外测温、装置采样、装置差流、

通讯状况、通道运行情况

二次回路 红外测温、回路绝缘、锈蚀状况、接地网状况

记录型 家族性缺陷、缺陷发生频率、运行时长

指标型 平均失效率、可靠度、平均无故障时间

2　继电保护系统状态数据生成网络

2.1　生成对抗网络模型

以状态评价指标集为基础对保护设备进行综合

评价,将评价结果分为“良好”、“正常”、“注意”、“危

险”4个等级。由于保护设备本身的可靠性及变电

站运维水平的不断提升,大部分保护设备工作于良

好或正常状态,只在极少数次检查中出现设备状态

为注意或危险的情况。因此,继保设备状态数据为

严重不平衡数据。以某变电站为例,从其保护及二

次回路专业巡检信息采集表中抽取100份,请专家

进行状态评价。评价结果显示:7份记录中的保护

设备工作于良好状态,92份记录中的设备处于正常

状态,1份记录中设备状态达到注意等级。若直接

使用这些数据训练保护设备的状态评价模型,会更

倾向于将被评价设备的状态分类为正常。因为即使

将所有100份状态数据均分类为正常,模型的分类
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正确率也能达到92%,这样的模型无实际意义。

为解决数据不平衡问题,提高模型的泛化能力,

一般可采用过采样与欠采样的方式对训练数据进行

调整。过采样通过对小样本重复采样达到扩充小样

本容量的目的,同时,小样本中包含的噪声也会成倍

放大,影响模型的训练效果;欠采样则是减少大样本

的样本容量,达到平衡数据的目的,欠采样会抛弃大

量数据,造成数据浪费。无论是过采样还是欠采样,

都会增加模型过拟合的风险。

该文采用生成对抗网络产生大量继电保护设备

状态数据样本,以解决不平衡数据带来的问题。

2.1.1　经典生成对抗网络

生成 对 抗 网 络 (generativeadversarialnets,

GAN)[12-13]是一类以零和博弈为理论基础的生成模

型的统称,其生成样本的方式简单,不依赖样本的先

验信息,理论上可完全逼近数据的真实分布,在数据

生成领域受到广泛关注,其结构如图1所示。

Xreal

x_sample

z（noise）

G

G（z）

D（x）
J

real

fake

loss

图1　生成对抗网络结构

Figure1　Generativeadversarialnetworkstructure

GAN的核心思想是构造2个神经网络:生成器

G和判别器J。生成器接受随机噪声向量z 作为网

络的输入,其训练目标是尽最大可能生成符合真实

数据分布的样本;判别器的训练目标是尽最大可能

识别输入数据来自真实样本还是生成样本。

训练生成对抗网络的过程就是不断交替训练生

成器与判别器的迭代过程,即先固定生成器,训练判

别器,再固定判别器,训练生成器,循环往复。在一

次迭代内最优化判别器在计算上是十分困难的,且

在样本容量有限的情况下易导致过拟合,一般采取

每训练k(k≥1)次判别器之后,训练一次生成器的

策略。当生成器与判别器的性能均足够好时,二者

达到纳什均衡,判别器将无法区分被判别样本来自

真实数据还是生成器生成的数据,此时,生成样本的

分布与真实样本分布相同。

2.1.2　改进的生成对抗网络

为解决经典 GAN 模型存在的训练困难、结果

不稳定、模式崩溃等问题,文献[14]提出了 WGAN
(wassersteinGAN)模型,使用 Wasserstein距离代

替JS散度来衡量2个分部之间的距离;文献[15]在

此基础上又提出了 WGAN-GP (WGAN withgra-

dientpenalty)模型,相比 WGAN,WGAN-GP网络

权重分布更均匀,训练过程更稳定,能更快收敛。而

条件生成对抗网络(conditionalgenerativeadver-

sarialnets,cGAN)[16]解决了 GAN 生成结果不受

控制的问题,通过调整标签变量y,即可改变生成结

果的特征,通过调整输入到生成器中各标签的占比,

即可改变生成结果中含有不同特征的样本的比例。

故该文融合 WGAN-GP与cGAN模型的结构,生成

对抗网络,如图2所示。

Xreal

x_sample

z（noise）

G

G（z｜y）

J loss
y

D（x｜y）
Wasserste
in 距离

图2　改进的网络结构

Figure2　Improvednetworkarchitecture

在图2中,z 是噪声向量,向量维数为128维。

Xreal 为真实样本向量,向量维数为33维。y 是样本

标签,该网络中样本标签代表继电保护设备状态评

价的结果,分为“良好”、“正常”、“注意”、“危险”4
类,用4维one-hot向量表示。

G为生成器,包含1个输入层、2个隐藏层以及

1个输出层,2层隐藏层分别含有64、32个节点,输

出层含有33个节点,各层之间采用全连接结构。隐

藏层的激活函数为 ReLU,输出层的激活函数为

sigmoid。生成器接受噪声向量z 和样本标签y 作

为输入,输出结果G(z|y)是标签为y 的归一化的

继电保护设备状态向量。

J为判别器,包含1个输入层、2个隐藏层以及

1个输出层,2层隐藏层分别含有64、32个节点,输

出层含有1个节点,各层之间采用全连接结构。隐

藏层的激活函数为ReLU,输出层不使用激活函数。

判别器接受样本标签y 以及真实样本向量Xreal 或
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生成器的输出G(z|y)作为输入,输出结果用于组

成训练生成对抗网络时使用的损失函数。训练模型

时目标函数为

min
w∈W

Ex~pg fw x|y( )[ ] -Ex~pdata
[fw(x|y)]+

λÊx~p̂x
(‖Ñ̂xfw (̂x|y)‖2-1)2[ ] (1)

式中　x ~pg 为样本服从生成器拟合分布;x ~

pdata 为样本服从真实分布;fw 为满足Lipschitz连续

条件的函数,可用含参数w 的神经网络表示,即网络

中的 判 别 器;λ 为 惩 罚 系 数;Êx~p̂x
[(‖Ñx̂fw ·

x̂ y( ) ‖2-1)2]为梯度惩罚项;̂x 为在样本空间

中生成样本与真实样本之间连线上的随机采样值,

即x̂ =εxdata+(1-ε)xg,0<ε<1。

损失函数为

LG =-Ex~pg fw x|y( )[ ]

LJ=Ex~pg fw x|y( )[ ] -Ex~pdata
[fw(x|y)]+

　　　　λÊx~p̂x ‖Ñ̂xfw x̂|y( )‖2-1( ) 2[ ]

ì

î

í

(2)

其中,惩罚系数λ取值过大会使分类错误的惩罚偏

重,导致模型过拟合,影响泛化能力;λ 取值过小会

导致模型训练不充分,产生欠拟合。该文结合大量

有关 WGAN-GP模型的论文研究经验[15],并经分

析验证,取λ为10。

2.2　生成数据质量评价

在生成对抗网络的经典应用场景中,网络的任

务通常是生成图片、音频、文本等类型的数据,这类

数据的质量可用“眼观耳闻”的方式评判。而该文继

保设备状态数据为高维向量,人们对此类高维数据

没有直观感觉,无法直接评判生成数据的质量。因

此,采用人工法和非线性降维 (t-distributedsto-

chasticneighborembedding,t-SNE)算法对网络生

成的继保设备数据质量进行评价。t-SNE法常用于

高维数据的降维[17],当数据维度降至2~3维时,即

可将其分布情况以图像形式表现出来,该算法被广

泛用于数据可视化领域。

首先,在网络生成的数据中随机抽取少量样本,

请专家根据这些数据,结合《继电保护状态检修导

则》中的相关规定评估设备的状态,将结果与样本的

标签进行对比,验证生成数据的正确率。其次,利用

t-SNE法对数据进行降维,并将降维结果以图形化

的方式呈现,比较生成数据与真实数据的分布情况

是否一致,以验证生成样本的合理性。

需要说明的是这里的降维主要是将高维数据的

特征映射至二维,目的在于直观地可视化地了解数

据的结构,证明:①在此种映射下,真实样本和生成

样本的分布情况基本一致;②在高维空间中存在超

平面,可以将4种状态的数据进行较好地分割。低

维空间中存在的这种特征是高维空间中数据特征的

反映,因此不会影响结论的正确性。

3　基于随机森林模型的保护系统状态

预警

3.1　随机森林模型

随机森林模型结构如图3所示。样本集D 中

包含n 个样本,记样本向量为x,样本标签为y。随

机森林模型在样本集中进行bootstrap抽样,有放

回地抽取n 个样本,并将抽样结果作为新的样本

集,记作Dt,没有被抽到的样本组成验证集,称为包

外样本(out-of-bag),共抽取m 次。之后,模型生成

m 棵决策树,每棵决策树选择一组样本集进行训

练,从样本的全部属性A 中随机抽取a 个属性,每

当决策树生成新的结点时,从a 个属性中选择最优

划分属性。在训练完成后,对于任意样本x′,每一

棵决策树都对其有一个分类结果,记为ht(x′),随

机森林模型输出 H(x′)由所有决策树投票决定。

训练弱分类器

训练
集 D1

包外
集 O1

训练
集 D2

包外
集 O2

训练
集 D3

包外
集 O3

……
训练
集 Dm

包外
集 Om

决策
树 T1

决策
树 T2

决策
树 T3

…… 决策
树 Tm

投票

强分类器 C

Bootstrap

原始样本集 D

图3　随机森林结构

Figure3　Structureofrandomforest
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3.2　继电保护系统状态预警

由t-SNE法对状态数据的评价结果可知,设备

的状态差别越大,则设备的状态向量在空间中的距

离越远。状态向量x 距离4种分类中心的距离可

用随机森林的分类概率值pi 表示,pi 为向量x 属

于第i种分类的概率。pi 越大,表示x 距离第i种

分类中心的距离越近。

在应用大数据技术后,可以便捷地获取继保设

备历次巡视时取得的状态数据记录及其评价结果,

根据这些数据可得设备的状态变化趋势,进而对设

备状态的异常状态及状态的异常变化给出预警。

结合随机森林模型的评估结果,定义继电保护

设备的健康指数(healthindex)为

HI=∑hikpk (3)

式中　pk 为随机森林模型给出的设备处于第k 个

状态的概率,pk 越大,表示设备的状态向量与第k

个状态空间中心的距离越近;hik 为设备处于第k 个

状态空间中心时的健康指数,即pk =1时设备的健

康指数。

结合专家意见,该文将设备状态分为“良好”、

“正常”、“注意”、“危险”4种类型,hi 取值如表2所

示。也可以针对不同的应用场景灵活调整,对于重

要程度较高的设备,应将告警定值适当提高,对于重

要程度较低的设备,可适当放宽告警定值。

表2　健康指数

Table2　Healthindexvalue

状态 hi 状态 hi

良好 100 注意 60

正常 80 危险 0

为了反映继电保护设备状态变化的速度,定义

设备劣化速度:

vd=-
dHI

dt
(4)

式中　dHI 为相邻2次状态评价的健康指数变化

量;dt为相邻2次状态评价的时间间隔。

当继电保护设备的健康指数低于告警定值,或

继电保护设备的劣化速度超过告警定值时,将发出

预警,提醒工作人员注意设备的状态。设备状态预

警流程如图4所示。

随机森林模型
P

计算健康指数

X

输入设备历次
状态向量 X

开始

HI≤HI，min?

vd≥vdmax?

No

结束

HI

Yes

Yes

发出预警

No

图4　状态预警流程

Figure4　Flowchartofstatuswarning

4　算例分析

为验证算法的有效性并避免不平衡样本对评价

结果的影响,在某供电公司的保护设备状态评价数

据中,随机抽取处于“良好”、“正常”、“注意”、“异常”

状态的样本数据各64份组成训练样本,总数据量

256份。训练之前数据均经过归一化处理。若有充

足的历史数据和产品家族数据可作为模型训练集,

则尽可能采用,训练的模型性能会更优。

该文采用的归一化方案:①对于数据类型为连

续型数据的指标,如红外测温、平均无故障时间等指

标,将其转化为[0,1]区间内的浮点数;②对于数据

类型为离散型数据的指标,将其转化为[0,1]区间

内的离散值。如家族性缺陷指标,此项数据是根据

设备家族性缺陷的严重程度给出的得分值,若设备

不存在家族性缺陷,分值记为1,若设备存在性质为

一般、严重、危急的家族性缺陷,得分分别记为0.5、

0.3、0。

算例采用融合 WGAN-GP和cGAN 模型结构

的生成对抗网络,网络结构如文2.2中所述。基于

Windows10平台训练模型,所用软件包为 Tensor-

Flow1.13.1,Python版本为3.7。模型训练过程中

交替训练生成器与判别器,每训练5次判别器,训练

1次生成器。使用的 Adam 优化器参数设置如表3

所示,模型训练过程如图5所示。

在GAN模型训练完成后,利用其生成大量的

继保设备数据样本。首先,采用人工法对生成的继
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保设备状态数据进行质量评价,该文从生成的数据

中随机抽取少量样本,其中4类状态数据各50份,

请专家对样本的状态进行评价,将专家评价结果与

样本标签进行对比,结果如表4所示,可知采用改进

生成对抗网络生成数据的平均正确率达到91.5%,

且没有发生设备分类误差超过一个等级的严重错

误,因此生成数据的准确率满足要求。

表3　优化器参数

Table3　Optimizerparameterstable

α β1 β2 ε

1×10-5 0.5 0.999 1×10-8

令λ=10,ncritic=5,每次输入模型的训练样本容量m=32

开始

初始化判别器参数w0,初始化生成器参数θ0.

whileθ不收敛do

　fort=1,…,ncriticdo

　　fori=1,…,mdo

　　　抽样真实样本x ~Pr ,随机噪声向量z~p(z).

　　　生成随机数ε~U[0,1]

　　　■x ←Gθ(z|y),̂x ←εx+(1-ε)■x

　　　L(i)←Dw(■x|y)-Dw(x|y)+λ(‖Ñ̂xDw(̂x|y)‖2-1)2

　　endfor

　　ω ← Adam(Ñω
1
m ∑

m

i=1
L(i),ω,α,β1,β2)

　endfor

　抽取一组随机噪声向量 z(i){ }
m
i=1 ~p(z).

　θ ← Adam(Ñθ
1
m ∑

m

i=1
-Dw(Gθ(z|y)),θ,α,β1,β2)

endwhile

结束

图5　模型训练过程

Figure5　Modeltrainingprocess

表4　生成样本评价结果

Table4　Generatedsampleevaluationresults

样本标签
评价结果正确率/%

良好 正常 注意 危险

良好 98 2 0 0

正常 6 86 8 0

注意 0 8 84 8

危险 0 0 2 98

　　然后,采用t-SNE 法对生成数据进行质量评

价,从生成对抗网络生成的状态样本及真实样本中

抽取一定量的数据并降至2维,所用软件包为sci-

kit-learn0.20.2。t-SNE参数设置如表5所示。

表5　t-SNE参数

Table5　Parametertableoft-SNE

n_components perplexity n_iter init

2 104 5000 pca

降维后的数据分布如图6所示。观察样本分布

可得如下结论:

1)真实样本数据分布基本成线性排列,状态接

近的继电保护设备在样本空间中的距离也更近,比

如“良好”与“正常”状态的设备之间的距离小于“良

好”与“注意”状态的设备之间的距离,这为继电保护

设备的状态预警提供依据;

2)生成样本与真实样本紧密混合,表示2种样

本的分布情况基本一致,说明生成器已经学习到真

实数据的分布特点,生成样本满足要求。

生成样本
真实样本 注意

正常

良好

危险

图6　状态数据分布情况

Figure6　Statedatadistribution

以生成对抗网络生成的4096份继保设备状态

样本作为随机森林模型的训练集,其中“良好”、“正

常”、“注意”、“危险”状态的样本各1024份,所用样

本数据均采用极值处理法进行归一化。

随机森林模型中包含的决策树的数量是一个超

参数,为选择合适的值,该文采用包外误差作为衡量

模型性能的指标,定义:

εoob =
1
Do

∑
(x,y)∈Do

I(Hoob(x)≠y) (5)

式中　x 为样本向量;y 为样本标签;Do 为包外样
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本集;Hoob(x)为模型对属于包外样本集的x 的分

类结果;I(·)为指示函数。

包外误差随决策树数量变化曲线如图7所示,

可以看出,当决策树的数量超过300时,包外误差逐

渐稳定,该文取450作为决策树的棵数。

5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

包
外

误
差
/%

决策树数量

1 0008006004002000

图7　包外误差

Figure7　Out-of-bagerror

在训练完成后,以供电公司提供的256份样本

作为测试集来测试模型性能,测试结果如表6所示,

可知设备状态评价模型的准确率达到96.09%,且

没有发生严重分类错误,可以满足继电保护设备状

态评价的要求。

表6　测试集评价结果

Table6　Evaluationresultsoftestset

样本标签
评价结果正确率/%

良好 正常 注意 危险

良好 98.44 1.56 0.00 0.00

正常 3.12 92.19 4.69 0.00

注意 0.00 3.12 93.76 3.12

危险 0.00 0.00 0.00 100.00

对于220kV 及以上变电站,运行巡视要求每

周至少1次,专业巡视要求每半年至少一次,每次巡

视之后即可利用最新的数据更新评估结果,每半年

可进行一次全面的状态评估。若保护装置寿命为

10年,则在保护装置寿命周期内至少可进行20次

全面的状态评估。对于110kV 及以下变电站,运

行巡视要求每月至少1次,专业巡视要求每年至少

一次,则每年可进行一次全面的状态评估。

以华北地区某变电站的保护设备 A、B为例,通

过向随机森林模型中输入该设备的状态量,可得该

设备的状态评价结果,便可计算出设备的健康指数。

调取设备 A、B历次状态评价结果,如表7所示;设

备健康指数随时间变化的曲线如图8所示。

表7　设备状态评价结果

Table7　Equipmentconditionevaluationresults

设备 日期 评价结果 健康指数

20150614 [0.016,0.976,0.009,0] 80.22

A 20160520 [0,0.978,0.022,0] 79.56

20170710 [0.013,0.827,0.160,0] 77.06

20150613 [0.058,0.750,0.191,0] 77.26

B 20160519 [0.065,0.700,0.218,0.016] 75.58

20170709 [0.086,0.723,0.138,0.052] 74.72

85

健
康

指
数

日期

201507

80

75

70
201601 201607 201701 201707

告警定值 HI，min

设备 A
设备 B

图8　健康指数变化曲线

Figure8　Healthindexchangecurve

由图8可知,设备 A健康指数高于最小告警定

值且基本保持平稳,没有发生较大变化,因此,不需

要增加额外的关注。设备B的健康指数自2017年

2月下旬开始低于最小告警定值,应适当缩小巡视

周期,并合理安排检修计划,评价结果与现场实际情

况相符。

受从业年限、业务素质、自身经验等多种因素影

响,不同的巡视人员针对同一设备做出的评价结果

往往存在差异,应用该文模型可消除这种随意性。

随着智能变电站的不断发展,将利用先进巡检手段

实时采集的设备状态输入到模型中,即可实现状态

的在线自动判别,模型相对于人工评价的优势也将

愈发明显。

5　结语

以电力物联为背景,建立了综合反映继电保护
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设备状态的评价指标集。构建了继电保护系统状态

数据的生成网络,以此扩充样本容量,解决了以往继

保设备状态信息样本数量不足导致评估模型性能较

差的问题。其次,提供了一种以若干棵随机选择属

性的决策树为基学习器的集成学习算法。相较于单

棵决策树,随机森林算法可降低模型选择错误假设

的风险,提高模型的抗干扰能力与泛化能力。较之

其他算法,该算法应用在大数据情形下时计算开销

更小,拥有更强的分类与泛化能力。

基于 GAN模型、随机森林算法的继保系统状

态评价和预警方法与常规的继保设备状态评价方法

相比,不受状态样本数量较少的限制,能以较高的准

确率综合评价继电保护设备的状态,并描绘出设备

状态在一段时间内的变化趋势。对状态评价结果较

差以及劣化趋势明显偏快的设备,模型将发出告警,

提醒工作人员注意。与例行试验检测等方式相比,

使用该方法可减轻工作人员的负担、提高工作效率,

对合理安排检修周期、制定检修计划有现实意义。

该文暂未考虑数据漏报的问题,但随机森林模型具

有一定的抗野值能力,因此不受少量误报信息的

影响。
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