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基于数据驱动代理模型的城市输电网运行品质调节控制策略 
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摘要：传统电网运行品质调节控制忽略了高压配电网拓扑结构对潮流转供的作用。将高压配电网计入所提城市输

电网运行品质调节控制策略中，通过高压配电网的拓扑重构，提升输电网运行品质。通过马尔科夫链蒙特卡洛抽

样生成大量高压配电网拓扑数据，计算每种拓扑下的运行品质，包括线路损耗、母线电压、线路负载率和断面负

载率。使用深度神经网络拟合高压配电网拓扑和以上输电网状态参数之间非线性关系，生成基于深度神经网络的

城市输电网运行品质评估代理模型。该数据驱动代理模型可以实现快速高效的输电网状态评估。之后将数据驱动

代理模型嵌入非支配排序遗传算法(NSGA-II) 的寻优计算中，对高压配电网拓扑结构进行迭代，寻找到能提高城

市输电网运行品质的拓扑重构策略。所提算法在某城市电网进行验证，显著提高了城市输电网运行品质。 
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Abstract: Traditional power system operation quality control ignores the role of high-voltage distribution network topology 

on power flow transfer. In this paper, the high-voltage distribution network is included in the proposed algorithm of urban 

transmission network operation quality control, and the operation quality of the transmission network will be improved 

through the reconstruction of the topology of the high-voltage distribution network. A large amount of topology data of 

high-voltage distribution network is generated by Markov chain Monte Carlo sampling, and the operational quality of each 

topology is calculated, including line loss, bus voltage, line load ratio and section load ratio. A deep neural network is used to 

fit the nonlinear relationship between the topology of a high-voltage distribution network and the above state parameters, and 

the deep neural network-based surrogate model of urban transmission network operation quality estimation is generated. The 

data driven surrogate model can realize fast and efficient transmission network state estimation. Then, the model is embedded 

in the optimization calculation of the Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II), and the topology of the 

high-voltage distribution network is iterated to find the topology reconstruction strategy which can improve the operational 

quality of the urban transmission network. The algorithm is verified in a city power grid, which improves the operational 

quality of the city power grid significantly. 
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0  引言 

随着我国城市化的发展，建立了 220 kV 电压等 
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级的输电网和 110 kV 的高压配电网，但是随着城市

负荷水平上升，电网设备建设有所滞后，使城市输

电网运行在临界稳定状态，增加了系统故障的风险，

因此有必要采取有效的城市输电网运行品质调节控

制策略，降低线路损耗、优化输电线路负载率和断

面负载率，提升母线电压稳定水平。由于高压配电
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网存在较多备用线路，结构灵活，存在极多的拓扑

组合情况，并且配电网控制方便，易于重构，因此

可以通过对高压配电网拓扑结构进行重构，改变潮

流分布情况，从而改变 220 kV 城市输电网负载情

况，改善输电网运行品质。本文的核心是快速找到

一种有效的拓扑结构，使线路损耗、母线电压、线

路负载率和断面负载率等状态参数得以改善[1-5]。 

输电网运行品质调节控制方面，已经进行了一

些研究[6-8]。文献[9]基于电力传输的多种形态，提出

了线路阻塞评价指标，可以判别线路阻塞位置，为

电网规划设计提供依据。文献[10]基于实时气象数

据，实时评估输电线路热稳定极限，并使用二进制

评级预测，提出了一种分布鲁棒的拥塞管理模型，

选择性地在关键线路上使用动态评级，将热过载的

风险保持在规定的水平以下。文献[11]在各种能源

接入主动配电网的情况下，分析了 PV 节点的电压

灵敏度方程，提出了基于灵敏度的无功电压优化策

略。文献[12]基于灵敏度和潮流熵提出了输电线路

过载紧急控制方法，提高了系统总体安全水平。文

献[13]提出输电断面识别和控制方法，建立了一套

断面安全控制管理体系。以上文献提出多种不同的

方法来消除线路阻塞，降低线路负载率，优化母线

电压，管控断面安全，但均只针对单一指标进行优

化，未同时针对多个城市电网关键运行品质进行调

节控制。文献[14]和文献[15]基于高压配电网拓扑重

构，分析了 220 kV 输电网供电能力和阻塞情况，实

现了供电能力提升和线路阻塞疏导。文献[16]通过

高压配电网结构调整，优化全网电压偏移率，改善

全网电压分布。文献[14-16]均通过高压配电网拓扑

调整，对电网运行品质进行了优化，但均只针对单

一网络参数进行优化，忽视了输电网对多运行品质

优化的需求。文献[17]将代理模型引入电力系统暂

态稳定不确定分析中，通过代理模型替代传统复杂

非线性暂态微分代数方程求解，加快了暂态稳定不

确定分析速度。 

基于以上论述，本文提出一种基于数据驱动代

理模型的城市高压电网运行品质调节控制策略。通

过高压配电网的拓扑重构，使输电网运行品质参数

得以改善，提升电网安全水平。本文建立了基于深

度神经网络的城市输电网运行品质评估代理模型，

快速评估线路损耗、母线电压、线路负载率和断面

负载率等运行品质参数。首先通过蒙特卡洛抽样生

成大量高压配电网拓扑样本数据，计算每种拓扑下

输电线路损耗、母线电压和线路潮流，使用深度神

经网络拟合高压配电网拓扑和以上输电线路状态参

数之间的非线性关系，实现数据驱动的城市输电网

运行品质评估。之后将训练好的深度神经网络作为

代理模型，嵌入非支配排序遗传算法(NSGA-II)的寻

优计算中，通过对高压配电网拓扑结构迭代，同时

对城市输电网四个运行品质目标进行优化，其中数

据驱动代理模型快速计算该拓扑结构下城市输电网

运行品质，加速 NSGA-II 算法迭代速度。本文通过

数据驱动代理模型与 NSGA-II 算法结合，实现了多

目标非凸问题优化，相比于传统最优潮流方法，本

文算法在求解速度和策略性能方面展现出优势。本

文算法在某城市电网进行验证，显著改善城市输电

网运行品质。 

1   高压配电网 

1.1 高压配电网拓扑结构 

110 kV 高压配电网连接了城市 220 kV 输电网

和 10 kV 以下中压配电网，是保证城市用电的重要

网络结构。城市输电网以环网形式连接；中压配电

网为深度放射性网络，末端以环网柜连接；而高压

配电网为多环态非深度的结构，平时开环运行，存

在众多备供线路，此特征使高压配电网存在极多的

拓扑组合方式，可以通过高压配电网的拓扑重构，

使 220 kV 输电网的负荷进行大幅度转移，从而改变

220 kV 输电网潮流分布情况，为基于高压配电网重

构的城市输电网运行品质调节控制提供基础。

220 kV 城市输电网、110 kV 高压配电网和 10 kV 以

下中压配电网的结构图如图 1 所示[14-15, 18]。 

 

图 1 城市输电网、高压和中压配电网结构图 

Fig. 1 Structural diagram of urban transmission network, 

high-voltage and medium-voltage distribution network 

高压配电网多环态非深度的拓扑结构，具体存

在以下特征： 

1) 供电深度较浅：110 kV 高压配电网负载较

重，较深的供电距离会使网络末端电压偏低，因此

与中压配电网相比，高压配电网供电深度较浅。 

2) 拓扑结构丰富：110 kV 高压配电网为保证供
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电可靠性，拥有众多备供线路，拓扑结构丰富。 

高压配电网拓扑结构必须遵守以下准则： 

1) 不能出现 220 kV-110 kV-220 kV 环网结构； 

2) 不能出现 110 kV 负荷无供电节点的情况； 

3) 不能出现孤岛。 

在生成高压配电网拓扑结构时，需基于以上三

个准则生成可行拓扑结构，确保潮流收敛。 

1.2 高压配电网重构 

220 kV 输电网通过变压器为 110 kV 高压配

电网供电，起到电源的作用，使用字母 T 表示。

110 kV 高压配电网作为负载，用字母 D 表示。输

电网和高压配电网所连接的网络如图 2 所示。 

 

图 2 高压配电网拓扑结构 

Fig. 2 Topology of high-voltage distribution network 

图 2 中 T1、T2 和 T3为 220 kV 电源点，对系统

进行供电，共有 11 个开关，分别为：T1D1、D1D2、

D2D3、D3D4、D4T2、D2D5、T3D5、T3D8、T1D6、

D6D7、D7D8。图中实线表示线路连通，虚线表示线

路断开，分别用 1、0 表示线路的连通和断开，则图

2 中 拓 扑 共 有 211=2048 种 (00000000000- 

11111111111)。由此可见，高压配电网拓扑结构非常

丰富，可以通过高压配电网的拓扑重构，改变负荷

所对应的供电电源，并且改变线路潮流传输方向和

大小，为基于高压配电网拓扑重构的输电线路运行

品质调节提供基础[19-22]。 

2   数据驱动的城市输电网运行品质评估 

2.1 样本生成 

马尔科夫链蒙特卡洛抽样(Markov Chain Monte 

Carlo Sampling, MCMC)是一种动态的统计模拟方

法。本文使用 MCMC 对高压配电网拓扑结构进行

抽样，具体步骤如下。 

1) 基于高压配电网规模，设置抽样数量为 M，

通过 MCMC 抽样 M 个拓扑数据，然后从中选出可

行拓扑，数量记为 N； 

2) 设置负荷在一定的范围内波动，利用 MCMC

抽样 N 种负荷场景，并依据有功功率平衡和负荷功

率因数恒定的原则，生成对应的变压器有功输出和

负荷无功，共生成 N 个系统运行场景； 

3) 按照每种运行场景，对测试系统设置变压器

有功输出、负荷有功和无功功率以及高压配电网拓

扑结构，使用电力系统工具箱 MatPower 进行潮流

计算，记录 220 kV 城市输电网损耗、母线电压、线

路潮流，共生成 N 个潮流计算结果； 

4) 根据潮流计算结果，计算线路损耗、母线电

压、线路负载率和断面潮流，共生成 N 个训练样本，

用于训练深度神经网络，其计算公式分别如式(1)—

式(4)所示。 
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式中：Ls 为线路总损耗；Sl为线路集合；Lsi为输电

线路 i 的损耗；Vs 为母线电压品质评分；Sb 为母线

集合；Vi为母线 i 的电压；LR 为线路平均负载率；

Nl为线路数量；LPi为线路 i 的潮流；LCi为线路 i 的

容量；FP 为断面负载率；FPi为断面上线路 i 的潮流；

FCi为断面上线路 i 的容量；Sf为断面线路集合。 

2.2 深度神经网络模型及其训练 

深度神经网络(Deep Neural Networks, DNN)是

一种包含多层隐藏层的神经网络，可以通过多次抽

象拟合数据更深层的内在关系。拥有自动特征提取、

非线性特征拟合和鲁棒性等优点，常用于数据分类、

降维、回归和聚类等。深度神经网络的结构图如图

3 所示。 

 

图 3 深度神经网络结构图 

Fig. 3 Structure diagram of deep neural network 

深度神经网络的训练分为前向传播和反向传播

两部分。通过前向传播计算输出与标签值的偏差，

再通过反向传播修改深度神经网络的权重和偏置，

使偏差减小，具体训练过程如下。 
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1) 前向传播 

样本数据从输入层输入，并逐层向后传播，最

终从输出层输出。则第 l 层的输出为 
1( ) ( )l l l l la z W a b              (5) 

式中：σ 为激活函数，常用的激活函数有 ReLU、

Sigmoid、Tanh 等； lW 为第 l 层的权重， lb 为第 l 层

的偏置； lz 为第 l 层未激活前输出； la 为第 l 层的

输出。 

2) 反向传播 

由前向传播得到样本的输出后，使用损失函数

计算深度神经网络输出和标签值之间的误差，使用

均方误差来计算，误差的表达式为 

2

2

1
( , , , )

2

lJ W b x y a y             (6) 

式中：x 为样本输入；y 为样本真值；J 为误差。 

对于输出层，损失函数为 

2
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对 W 和 b 求梯度： 
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式中，⊙是哈达玛积(Hadamard product)。 

对 zl求梯度，公式为 
1 2
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由上式可知 zl 和 zl+1 的梯度可以互相推导，并

且可以转化为 
+1
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      (11) 

由上式可以对 zl的梯度进行推导，从而可以根

据式(8)和式(9)计算 W l和 bl。 

本文在搭建深度神经网络时使用的激活函数为

Sigmoid，以提高深度神经网络非线性拟合能力，其

表达式为 

1

1 e z
Sigmoid





            (12) 

为了防止深度神经网络过拟合，使用了 L2 正

则化，其原理是在损失函数上添加了表征权重大小

的项，抑制权重过大而产生的过拟合现象，添加了

L2 正则化之后的损失函数为 

2 2
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式中，λ为超参数，用于控制 L2 正则化的影响权重。 

为了加快学习速度，采用学习率衰减的方法在

训练前期使用大的学习速率，加快前期的训练速度；

在训练后期使用小的学习速率，提高深度神经网络

的拟合精度，学习率衰减方法的数学表达式为 

0

1

1 decayrate epoch
  

 
       (14) 

式中：α为当前学习率；α0为初始学习率；decayrate

为学习率衰减率；epoch 为当前训练周期。 

深度神经网络构建完成后，使用样本数据进行

训练和测试。首先将样本数据分为训练集和测试集，

使用训练集中有功负荷和高压配电网拓扑结构作为

深度神经网络的输入，城市输电网运行品质(线路损

耗、节点电压、线路负载率和断面负载率)作为输出，

对深度神经网络进行训练。训练完成后使用测试集

测试模型准确性，使用平均绝对误差(Mean Absolute 

Error, MAE)和误差百分比评估模型的准确度，其计

算公式为 

1

1 TN

P R

iT

MAE P P
N 

             (15) 

1 1

100
1 1 T EN N

R

i jT E

MAE
EP

P
N N  

 


        (16) 

式中：NT 为测试集样本个数；NE 为设备数目；PP

为深度神经网络预测值；PR为测试集中每个设备的

真实值；EP 为误差百分比。 

3   数据驱动的输电网运行品质调节控制 

非支配排序遗传算法(Non-dominated Sorting 

Genetic Algorithm, NSGA-II)是一种多目标寻优算

法，可以基于多个目标的适应度，寻找最优策略，

拥有搜索效率高、收敛性能好等优点，NSGA-II 主

要包含以下内容[23]。 

1) 适应度 

适应度通过目标方程计算得到，代表了 NSGA- 

II 中每个个体的优劣程度，本文中 NSGA-II 的目标

是降低线路损耗、优化母线电压品质、优化线路平

均负载率和断面负载率，因此种群个体适应度由公

式(1)—式(4)计算。  

2) 快速非支配排序 

快速非支配排序是 NSGA-II 的核心，可以同时

对个体多个目标的适应度进行排序，确定种群中所

有个体的非支配关系，从而建立不同的非支配层，
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将互不支配个体放在同一非支配层。 

3) 拥挤度 

拥挤度是指指定个体周围其他个体的密度，拥

挤度的引入可以使解集在空间中分布更加均匀，增

加种群多样性。在同一非支配层中，通过计算每个

个体的拥挤度，衡量个体优劣程度，拥挤度越高，

个体越优。 

4) 精英策略 

通过遗传算法(Genetic Algorithm, GA)中编码、

交叉、变异、倒位和解码操作，从父代 P 生成子代

种群 Q，其种群规模均为 N，将 P 与 Q 合并，生成

新种群 M，在 M 中依据非支配排序层和个体拥挤

度，筛选出 N 个个体，生成新的父代。其中交叉、

变异和倒位的示意图如图 4 所示。 

 

图 4 交叉、变异和倒位示意图 

Fig. 4 Schematic diagram of crossing, variation and inversion 

以上过程为 NSGA-II 算法单次迭代过程，在实

际寻优过程中，将进行多次以上步骤的循环迭代，

直到到达预设的迭代次数，然后输出种群最优个体。 

本文将高压配电网拓扑通断编码为 0、1 二进制

编码，1 代表线路连通，0 代表线路断开。将训练好

的深度神经网络作为数据驱动代理模型，嵌入

NSGA-II 中，基于种群个体所对应的高压配电网拓

扑和初始负载情况，快速计算城市输电网线路损耗、

母线电压、线路负载率和断面潮流，通过快速非支

配排序算法和拥挤度算法确定种群非支配层和个体

拥挤度，并经过交叉、变异、倒位等操作产生子代

个体，最后通过精英策略产生新的种群。以上步骤

多次循环迭代后，找到显著改善线路损耗、母线电

压、线路负载率和断面潮流等参数品质的最优调节

控制策略。本文中基于深度神经网络的数据驱动代

理模型和 NSGA-II 结合方式如图 5 所示。 

4   算例分析 

4.1 测试系统 

本文选取某城市电网作为测试系统，该系统包

含 10 条 220 kV 输电线路，6 台 220 kV 变压器，34

个负荷，以及 43 条 110 kV 高压配电线路。该系统

分为两个区域，区域之间通过四条联络线连接，构

成断面，该系统的结构图如图 7 所示。 

 

图 5 数据驱动代理模型和 NSGA-II 结合方式 

Fig. 5 Combination of data driven surrogate 

model and NSGA-II 

本文算法的流程图如图 6 所示。 

 

图 6 城市输电网运行品质调节控制算法 

Fig. 6 Operation quality control algorithm of urban 

transmission network 

4.2 深度神经网络评估结果分析 

本文按照图 7 系统结构，共生成了 20 000 种不

同的拓扑结构，并设置有功负荷波动范围为 70%~ 

130%，依据系统有功平衡和负荷功率因数不变的原

则，生成对应的变压器有功出力和无功负荷数据，

与拓扑结构组合，共生成 20 000 种系统运行场景，

使用 MatPower 进行了 20 000 次潮流计算，生成

20 000 个样本数据，样本数据的输入为有功负荷和
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高压配电网拓扑，样本数据的标签为城市输电网运

行品质，包括线路损耗、母线电压、线路负载率和

断面负载率。将其中 16 000 个样本作为训练集，

4 000 个样本作为测试集。深度神经网络共 4 层，包

括一个输入层、两个隐藏层和一个输出层，各层的

神经元个数依次为：77、200、100、26。初始学习

率设置为 0.01，迭代次数为 500。深度神经网络训

练完成后，分别对线路损耗、母线电压、线路总潮

流和断面总潮流拟合结果的 MAE 和 EP 进行计算，

如表 1 所示。 

 

图 7 测试系统结构图 

Fig. 7 Test system structure diagram 

表 1 深度神经网络代理模型对运行品质的拟合结果 

Table 1 Fitting results of deep neural network based  

surrogate model to operation quality 

参数 MAE EP/% 

线路损耗 0.11 MW 2.3 

母线电压 0.000 2 p.u. 0.2 

线路总潮流 6.46 MW 0.49 

断面总潮流 4.46 MW 0.43 

从表 1 结果可以看出，基于深度神经网络的数

据驱动代理模型对城市输电网运行品质有极高的评

估准确度，线路损耗的误差百分比为 2.3%，母线电

压、线路总潮流和断面潮流的误差百分比均在 0.5%

以下，可以很好地对城市输电网运行品质进行评估。 

接下来将搭建一个层数为 3 层，神经元数量依

次为 77、200、26 的神经网络和一个层数为 5 层，

神经元数量依次为 77、200、100、50、26 的深度神

经网络，与本文所用 4 层深度神经网络进行对比。

在训练模型时，3 个模型使用相同的训练框架、学

习率和迭代次数。计算线路总潮流的 MAE、EP 和

训练时间，不同深度神经网络结果对比如表 2 所示。 

表 2 不同深度神经网络结果对比 

Table 2 Comparison of neural network results in different depths 

层数 MAE/MW EP/% 训练时间/s 

3 层(77-200-26) 12.43 0.95 337 

4 层(77-200-100-26) 6.46 0.49 395 

5 层(77-200-100-50-26) 8.21 0.62 507 

从表 2 可以看出，4 层神经网络拥有最低的

MAE 和 EP，并且训练时间在可接受的时间范围内，

因此本文选择层数为 4 层的深度神经网络对输电线

路运行品质参数进行拟合。 

4.3 城市输电网运行品质调节控制 

将训练好的深度神经网络嵌入遗传算法中，作

为代理模型，设置种群大小为 1 000，迭代次数为 50。

首先，将本文算法与 0-1 整数规划和基于潮流计算

的 NSGA-II 算法的计算时间进行对比，选择相同的

迭代次数和种群规模，对比结果如表 3 所示。 

表 3 不同模型计算时间对比 

Table 3 Comparison of calculation time of different models 

算法 计算时间 

0-1 整数规划 1.9 min 

基于潮流计算的 NSGA-II 算法 5.5 min 

基于数据驱动代理模型的 NSGA-II 算法 3.2 s 

从表 3 可以看出，基于数据驱动代理模型的

NSGA-II 算法在计算时间上有显著优势，可以在 3.2 s

内得出拓扑重构策略，满足在线应用的要求。 

算法迭代完成后生成城市输电网运行品质调节

控制策略，根据策略调节高压配电网拓扑结构，高

压配电网拓扑重构前后结构对比如图 8 所示，图 8

中实线代表线路接通，虚线代表线路断开。 

从图 8 可以看出，拓扑重构过程共改变了 6 条

线路的通断，3 条线路断开，3 条线路连通，表明本

文所提出城市输电网运行品质调节控制策略可以通

过少数几次拓扑重构，实现输电网运行品质调节控

制的目的。拓扑重构前后线路损耗对比结果如图 9

所示。 
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图 8 高压配电网拓扑重构前后结构对比 

Fig. 8 Structure comparison of high voltage distribution 

network before and after topology reconstruction 

 

图 9 拓扑重构前后线路损耗对比 

Fig. 9 Comparison of line loss before and after 

topology reconstruction 

从图 9 可以看出，经过高压配电网拓扑重构，

虽然有部分线路损耗有轻微增加，但是 L16 的线路

损耗大幅度下降，使得输电网线路总损耗明显降低，

从 14.08 MW 降低到 7.57 MW，降低为原来的 53%，

运行品质调节效果显著。对比拓扑重构前后母线电

压，如图 10 所示。 

 

图 10 拓扑重构前后母线电压对比 

Fig. 10 Comparison of line bus voltage before and 

after topology reconstruction 

从图 10 可以看出，优化后线路电压标幺值均在

0.99~1.00 范围内，并且 Bus6 的电压从 0.976 6 优化

到 0.992 4，电压优化效果显著。对比拓扑重构前后

线路负载率如图 11 所示。 

 

图 11 拓扑重构前后线路负载率对比 

Fig. 11 Comparison of line load ratio before and after 

topology reconstruction 

从图 11 可以看出，经过高压配电网的拓扑重

构，所有线路负载率均降低到 82%以下，降低线路

阻塞情况，提升线路安全水平，并且线路平均负载

率有较大幅度优化，从 70.78%降低到 49.73%。同

时 L01、L02、L03 和 L04 为区域 1 和区域 2 间联络

线，构成输电断面，经过优化，阻塞严重的 L04，

负载率从 99.98%降低到 75.38%，负载率降低到安

全裕内；同时 4 条联络线的负载率均在 74%~82%
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之间，负载情况均匀，提升了断面联络线安全水平。 

最后，针对线路重载的场景进行分析，对比高

压配电网拓扑重构前后线路负载率，如图 12 所示。 

 

图 12 重载情况下拓扑重构前后线路负载率对比 

Fig. 12 Comparison of line load ratio before and after 

topology reconstruction under heavy load 

 从图 12 可以看出，重载情况下有 4 条线路严

重超载，其中 L46 超载严重，达到 172%。经过拓

扑重构，所有线路负载率均降低到 80%以下，表明

了本文算法在线路重载的情况下也可以快速找到最

优的拓扑重构策略。 

5   结论 

本文提出了一种基于数据驱动代理模型的城市

输电网运行品质调节控制策略。该算法将深度神经

网络作为城市输电网运行品质评估的代理模型，并

将其嵌入 NSGA-II 的迭代寻优过程中，实现了深度

神经网络加速的城市输电网运行品质调节控制。并

在某城市电网进行了实际验证，表明了本文算法的

可行性和先进性。通过算例分析，得到如下结论： 

1) 深度神经网络模型可以基于高压配电网拓

扑结构，准确拟合城市输电网线路损耗、母线电压、

线路潮流和断面潮流，加快了输电网运行品质评估

速度。 

2) 基于数据驱动代理模型的城市输电网运行

品质评估器嵌入 NSGA-II 的迭代寻优过程中，实现

了基于高压配电网拓扑重构的城市输电网运行品质

调节控制。针对多目标非凸问题，本文算法在求解

速度和策略性能方面展现出优势。 

本文所提基于数据驱动代理模型的城市输电网

运行品质调节控制策略，将深度神经网络和 NSGA-II

结合，为城市输电网运行品质评估和调节控制提供

新方法。在将来的研究中，将把拓扑重构动作次数、

管控成本、N-1 校验等考虑到所提模型中。 
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