
 

 

基于敏感参数发现的区域重点污染物浓度预测①
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摘　要: 污染物浓度变化趋势对于环境监测工作意义重大. 现今各种前馈神经网络预测模型的输出结果仅与当前输

入有关, 无法研究污染物数据前后依赖关系. 且多种污染物具有相同排放源, 污染物间往往存在潜在关联关系, 一种

污染物的变化可能反映另一种污染物变化, 所以在预测中需考虑其他敏感参数的影响. 针对上述两个问题, 提出一

种基于敏感参数发现的区域重点污染物浓度预测方法. 应用关联规则算法及多元回归分析挖掘出各污染物的敏感

参数, 构建多变量 LSTM预测模型, 将待预测污染物及其敏感参数作为预测模型特征变量, 进行污染物的浓度预测.
实验结果表明本文方法可有效预测污染物浓度变化趋势, 预测效果优于未经关系发现的 LSTM模型.
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Abstract: The variation trend in pollutant concentration is of great significance for environmental monitoring. At present,
the output of various feedforward neural network prediction models is only related to the current input, so it is impossible
to study the dependence of pollutant data before and after. Multiple pollutants have the same emission source, and there is
a potential correlation between pollutants. The change in one pollutant may reflect that in another pollutant, so the
influence of other sensitive parameters should be considered in the prediction. To solve the above two problems, this
study proposes a regional key pollutant concentration prediction method based on sensitive parameter discovery. The
association rule algorithm and multiple regression analysis are used to mine the sensitive parameters of each pollutant, and
a multivariable LSTM prediction model is constructed. The pollutants to be predicted and their sensitive parameters are
taken as the characteristic variables of the model to predict the pollutant concentration. The experimental results show that
the proposed method can reliably predict the variation trend in pollutant concentration and it performs better than the
LSTM model without relation discovery.
Key words: pollutant concentration prediction; association rule algorithm; multiple regression analysis; LSTM prediction
model

 
 

近年来, 空气质量成为人们越来越关心的问题, 大
气污染物浓度预测对于预防地区污染具有重要的意义.
区域内的污染物浓度预测,可以对区域空气质量的微变

化及时做出响应. 污染物的预警对于区域可持续发展

具有十分重要的作用 ,  可为政府决策制定、环境监

管[1–3] 执行提供技术支持, 因此研究污染物预测工作具
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有重要意义.
现阶段对于污染物预测的研究包含数值模拟及统

计计算两部分. 数值模拟[4,5] 方法充分研究污染物在大

气中的迁移变化, 预测的精确度较高. 但在预测过程中

需要收集复杂的物化数据, 计算过程冗杂, 且需应用气

象、物化等多学科知识, 预测工作较为繁琐; 统计计算

为污染物预测工作提供了广泛思路, 可应用各种神经

网络模型进行污染物预测工作[6,7], 通过对神经网络模

型的构建及统计计算可以实现简易精确的预测. 然而

当前神经网络预测模型多为前馈型神经网络, 其输出

结果仅与当前输入有关, 无法研究污染物数据前后依

赖关系, 因而需构建一种可以对前后依赖序列数据进

行预测的模型. 且由于多种污染物具有相同排放源, 所
以多个污染物间往往存在潜在关联关系, 使得一种污

染物浓度的变化可反映出其他污染物浓度变化情况,
以往预测方法中, 无论数值模拟还是统计计算均未考

虑应用污染物间关联关系进行预测工作.
针对上述两个问题, 本文充分考虑 LSTM 神经网

络在处理时间序列数据前后依赖关系的优势, 应用待

预测污染物及其敏感参数之间的关联关系, 实现区域

污染物的浓度预测工作. 本文将关联规则算法[8,9] 与多

元回归分析[10,11] 结合应用, 发现待预测污染物的敏感

参数, 在此基础上构建 LSTM模型, 将待预测污染物及

其敏感参数, 全部作为 LSTM预测模型的输入变量, 从
而更加准确的实现对各种重点污染物浓度的预测. 

1   相关工作

当前污染物浓度分析预测方法主要有机理类与非

机理类两个方向. 机理类方法中数值模拟[1,2] 涉及复杂

物化流程, 需要建立完整的污染物扩散过程相关物化

模型[12], 将污染物的排放、扩散、迁移、转化过程使

用复杂的偏微分方程来解析, 通过展示模式得到空气

污染物浓度的空间分布及变化趋势.
非机理类方法对污染物排放的复杂机理过程不做

过多要求, 主要是基于历史数据应用统计学方法构建

神经网络预测模型[3,4]. 孙宝磊等[13,14] 建立 BP 预测模

型对污染物的日均浓度进行预测, 通过对模拟输出值

和期望输出值误差的迭代计算调整, 使 BP神经网络预

测输出不断逼近期望输出, 直至误差满足要求. 方彦[15]

构建 RBF 神经网络模型, 基于历史数据作为训练样本

构建模型并以同期数据作为测试样本, 并选取 2018年

同期数据作为测试样本对区域污染物进行预测. 郭晓

君等[16,17]基于GM(1, 1)模型、Verhulst模型和 SCGM(1, 1)
模型建立组合灰色预测模型, 运用预测有效度方法确

定组合预测模型的权重系数, 利用模型预测污染物排

放量, 通过灰色系统 GM(1,1) 残差修正模型对大气污

染物浓度进行预测. 支持向量机在大气污染物浓度预

测方面也有应用[18–21], 在对各类影响因子进行分析的

基础上进行建模预测, 利用 PCA方法对输入因子降维

形成支持向量机的训练样本集, 建立大气污染预模型.
Haewon 等通过构建聚类回归模型[22–24] 进行污染物浓

度预测, 根据气象要素与污染物浓度数据资料, 分析天

气变化规律, 挖掘若干种天气类型, 并分析各种天气类

型的典型参数, 将这些参数与相应的环境质量实测数

据通过回归分析[25–27] 建立定量关系, 根据定量关系进

行污染物浓度预测. 杜续等[28] 针对神经网络算法在当

前污染物浓度预测领域存在的易过拟合、网络结构复

杂、学习效率低等问题,引入随机森林回归算法,分析

气象条件、大气污染物浓度和季节所包含的多项特征

因素, 通过调整参数的最优组合, 设计出一种新的污染

物浓度预测模型—RFRP模型. 马天成等[29]采用一种改

进型 PSO 优化的模糊神经网络,将粒子群算法与模糊

神经网络进行融合,发挥 PSO 算法全局寻优的特点,预
测污染物浓度的变化规律.

在污染物预测领域, 机理类方法预测过程较为复

杂, 需要综合污染物迁移过程中各种物化因素, 因此机

理类方法通用性较低. 在以往非机理类模型中, 前馈型

神经网络未考虑时间序列依赖关系. 以上两种方法均

未考虑污染物间关联关系的影响, 准确性有待提高. 因
此, 本文充分考虑污染物间的具有关联关系的特点, 以此

为基础建立基于敏感参数发现的 LSTM预测模型[30–33]

的污染物预测模型, 应用待预测污染物及其敏感参数

的关联关系来提高模型的预测精确度. 

2   区域重点污染物浓度预测方法

在现实情况中, 由于污染源并非排放单一类型的

污染物, 多种污染物具有相同排放源, 污染物间往往存

在潜在关系, 一种污染物的变化可能反映另一种污染

物变化, 所以在污染物浓度预测工作中可应用污染物

间的关系进行预测, 即需考虑待预测污染物敏感参数

这一影响因素. 基于上述问题, 本文将污染物预测工作

分为两阶段进行.
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(1) 基于关联规则与多元回归分析的敏感参数发

现方法. 在该方法中, 首先应用关联规则算法对污染物

数据集进行关联关系发现, 初步挖掘出各污染物的敏

感参数. 再应用多元回归分析实现各污染物间相关性

分析, 将各污染物的相关性分析结果与关联性分析结

果取交集, 保留二者共同部分, 保证敏感参数发现的完

备性与准确性, 并通过对比试验验证了敏感参数的有

效性. 最终实现各污染物敏感参数的发现, 为后续污染

物预测工作的开展奠定基础.
(2) 基于敏感参数发现的污染物预测方法. 由于污

染物数据存在时间序列上的前后依赖关系, 将待预测

污染物及其敏感参数作为预测模型特征变量, 实现污

染物浓度预测工作. 在该部分工作中, 通过对现有的

LSTM预测模型的改进完成污染物浓度预测工作. 

2.1   基于关联规则的重点污染物关系发现

本文采用关联规则算法进行污染物间关联性关系

发现. 针对污染物参数数据, 首先对污染物参数值分区

间处理, 依据污染物数值最小值及最大值对参数数据

三等分. 例如 SO2 用 S 表示, 分为 S1、S2、S3. S1 表示

SO2 浓度很小, S2 表示 SO2 浓度中等, S3 表示 SO2 浓

度大. O3 用 O 表示, NO2 用 N 表示, CO 用 C 表示,
PM2.5 用 P 表示, PM10 用 M 表示. 其中, 参数程度词的

等级越高代表的值越大.
(1) 首先基于式 (1)计算每个参数程度词集的支持度.

S (l) =
Nl

N
×100% (1)

S (l) l Nl

l N

l l

S T

S T l L1

其中,  表示参数程度词 的支持度,  表示参数程度

词 在所有污染物参数数据中出现的总次数,  表示污

染物参数数据集的数据量, 支持度反映了污染物程度

词 在数据集中出现的频次, 支持度越大表示程度词 出

现得越频繁. 此处设置一个支持度阈值 , 支持度大于

支持度阈值 的程度词 集合记为一项频繁项集 .

S T

Lk

(2) 不断迭代使用上一次得到的 (k−1) 项频繁项

集, 计算频繁项集中参数程度词的支持度, 保留满足支

持度阈值 的参数程度集, 产生新的候选 k 项频繁项

集 , 直到没有新的频繁项集产生.
Lk Ls→ Lk−s

Ls Lk−s

Lk

(3) 获取 k 项频繁项集 的关联规则 , 其
中,  表示由 s 个参数程度词组成的程度词集,  表

示去掉 中 s 个参数程度词剩余的程度词组成的程度

词集.
(4) 计算每个候选关联规则的置信度, 置信度的计

算公式如式 (2).

C(X→ Y) =
NXY

NX
×100% (2)

C(X→ Y)

NXY

NX

其中, X 与 Y 表示两个程度词集,  表示程度词

集 X 到程度词集 Y 的置信度,  表示程度词集 X 与

程度词集 Y 同时在全体数据集中出现的次数,  表示

程度词集 X 在全体数据集中出现的次数. 置信度以条

件概率的方式反映了两个程度词集同时出现的概率,
置信度越高表示两个程度词集同时出现的概率越高.

CT

CT

(5) 设置一个置信度阈值 , 当一个项集内所有子

集之间的置信度都满足置信度阈值 时, 则认为该项

集内的所有程度词之间具有较强的关联性, 并留下这

样的项集, 保留到关联规则集中. 

2.2   基于多元回归分析的污染物相关性分析

针对污染物指标数据, 应用回归分析中的相关系

数法获取各个污染物指标之间的相关系数, 发现各个

污染物指标之间的相关性程度, 综合污染物间关联规

则进一步发现污染物间关系.
回归分析使用相关系数来度量污染物指标之间线

性相关关系. 其定义如式 (3)所示.

V =
n
∑

xy−
∑

x
∑

y

n
(∑

x2−
(∑

x
)2

n
(∑

y2−
(∑

y
)2)) (3)

求得两污染物指标相关系数后, 应用 T 检验判断

自变量 X 中影响因子对因变量 Y 的影响显著性程度,
T 统计量计算公式如下:

t =
xl1− xl2√

(σxi)2+ (σxi)2−2γσxiσxi

n−1

(4)

xl1 xl2 σxi

σxi γ

其中,  ,  分别为两污染物指标样本的平均数,  ,
分别为两污染物指标样本的方差,  为相关指标样

本的相关系数.
α tα t > tα根据 t 检验表, 查得显著水平 的临界值 . 若 ,

则拒绝原假设, 说明两指标间具有较强相关性; 否则,
说明两指标间相关性不强. 

2.3   基于 LSTM 的重点污染物预测模型

本文在进行污染物预测研究时充分考虑污染物敏

感参数及时间序列关系, 通过对 LSTM 预测模型进行

改进, 实现污染物预测工作. 本文预测工作的改进主要

有以下两点:
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(1) 模型预测参数及输入特征的选择. 在模型构建

之前引入参数 choose_target 来进行待预测污染物的选

择, choose_target 取值为 0–5, 分别代表 SO2、NO2、

PM10、PM2.5、O3、CO 六种污染物, 选择不同参数值

即对不同污染物预测, 例如 choose_target=3 则代表此

时的待预测污染物为 PM2.5. 设置参数 needed_target
来进行待预测污染物输入特征的选择, needed_target
取值同样为 0–5. 例如 needed_target = [0, 1, 2] 则代表

此时预测模型输入特征为 SO2、NO2、PM10.
(2) 本模型在预测过程中采用了滚动预测的方式.

采用“早停止”策略判断模型收敛性, 首先将污染物输

入特征数据输入到模型进行浓度预测, 得出未来一天

的污染浓度数据并记录; 然后将实际输出结果加入下

一条样本的污染物浓度特征中, 与其他敏感参数特征

共同作为训练样本再次预测未来一天的污染浓度数据,
依次类推, 得到预测结果.

基于 LSTM重点污染物预测模型框架如图 1所示.
 

原始环保监测数据

...

...

污染物预测数据

理论输出

损失计算

模型输出

网络训练输
出
层

隐
藏
层
LSTM1 LSTM2

H1 H
L−1

C
L−1C1

输
入
层

Adam

优化
LSTM

L

 
图 1    基于 LSTM主要污染物预测模型框架

 

本文使用 Keras 深度框架构建 LSTM 模型. 预测

模型的构建流程包括以下 4个步骤.
(1) 构建模型

本预测模型包含一个 LSTM神经网络层和一个全

连接层, 两层之间顺序连接. 首先设置 LSTM神经网络

层: 一种污染物具有 n 个敏感参数, 则训练集特征数为

n+1, 因此模型的输入层特征维度设置为 n+1, 并设置

时间步长及循环神经网络结构内部 Sigmoid 层和 tanh
层的神经元数量, 最后设置预测模型输出层, 用于输出

污染物预测结果.
(2) 模型参数设置

本模型采用均方误差作为模型的损失函数, 采用

Adam优化算法作为模型优化器, 在模型训练过程中设

置每次迭代训练的样本数据量、训练轮数、模型学习率.

(3) 模型预测过程

模型采用滚动预测的方式, 首先将污染物输入特

征数据输入到模型进行浓度预测, 得出未来一天的污

染浓度数据并记录; 然后将实际输出结果加入下一条

样本的污染物浓度特征中, 与其他敏感参数特征共同

作为训练样本再次预测未来一天的污染浓度数据, 依

次类推, 得到预测结果.

(4) 模型评价

RMS E

用式 (5) 计算各污染物指标预测数据与真实数据

间均方根误差 .

RMS E =

√√
1
n

n∑
i=1

(
xi− x̂i

xi

)2

(5)

xi x̂i

i

其中,  为第 i 个数据点污染物指标浓度的实测值, 

为第 个数据点污染物指标浓度的预测值 ,  n 为数据

长度. 

2.4   基于敏感参数发现的污染物浓度预测方法描述

(1) 对原始环保监测数据进行数据清洗、去除无

用数据、数据标准化等操作得到预处理后的数据集.

S T

CT

(2) 扫描预处理后环保监测数据集, 得到满足支持

度阈值 的 k 项频繁项集, 基于 k 项频繁项集组合得

到候选关联规则集, 将所有满足置信度阈值 的污染

物间关联规则加入关联规则集.

(3) 再次扫描环保监测数据集, 得到污染物两两之

间的相关系数, 保留相关系数大于 0.5 的污染物关系,

将各污染物的相关性分析结果与关联性分析结果取交

集, 保留二者共同部分, 实现污染物的敏感参数发现工作.

(4) 综合 (2)(3) 所发现的各污染物的敏感参数, 以

与待预测污染物及其敏感参数作为预测模型输入变量,

实现对污染物的浓度预测. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验数据

本实验使用区域内 8个环保监测点所得的环保监

测数据, 实验数据共有 209 340条数据. 

3.2   数据预处理

本实验数据预处理操作包含数据清洗及数据标准

化. 首先对数据进行数据清洗, 去除异常数据点及空白

数据、重复数据. 其次, 进行数据标准化操作, 针对清

洗后数据采用式 (6)进行标准化操作.
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z =
x−µ
σ

(6)

µ

σ

其中, x 为数据清洗后的环保监测数据,  为所有样本

数据的均值,  为所有样本数据的标准差. 

3.3   重点污染物关系发现 

3.3.1    污染物间关联分析

设置支持度 5%, 置信度 60%, 通过污染物指标间

关联规则挖掘, 得到污染物指标间的关联规则集, 可初

步挖掘出污染物间的关联关系, 结果如表 1所示. 

3.3.2    污染物间相关性分析

为进一步发现污染物指标间的相关性, 对污染物

指标进行相关性分析, 结果如表 2所示.

当相关系数大于 0.5 则两种指标相关性较强, 综
合表 1 与表 2 结果 , 污染物间关系发现结果如表 3
所示.
 

表 1     重点污染物关联规则结果表
 

关联规则结果 出现次数及支持度

(‘O1’, ‘N2’) (8478, 0.128 006 522 625 3567)
(‘C2’, ‘P2’) (8046, 0.121 483 897 268 650 64)
(‘P1’, ‘M2’) (8219, 0.124 095 967 145 2945)

(‘C2’, ‘N3’, ‘O2’, ‘P3’) (8002, 0.120 819 555 797 134 27)
(‘C1’, ‘N2’, ‘P2’) (6693, 0.101 055 397 019 522 58)
(‘C2’, ‘M2’) (12 766, 0.105 479 307 273 029 25)
(‘C3’, ‘N2’) (7047, 0.106 400 326 131 267 83)

(‘C1’, ‘N2’, ‘O2’) (7608, 0.114 870 679 893 101 42)
(‘O1’, ‘M2’) (7224, 0.109 072 790 687 140 46)

 

表 2     重点污染物相关系数表
 

污染物 SO2 NO2 CO O3 PM10 PM2.5

SO2 1.000 000 0.410 310 0.490 976 −0.133 552 0.408 360 0.443 194
NO2 0.410 310 1.000 000 0.578 502 −0.518 942 0.489 390 0.547 488
CO 0.490 976 0.578 502 1.000 000 −0.274 99 0.599 933 0.731 420
O3 −0.133 552 −0.518 942 −0.274 990 1.000 000 −0.133 187 −0.199 924
PM10 0.408 360 0.425 48 0.599 933 −0.133 187 1.000 000 0.829 098
PM2.5 0.443 194 0.423 837 0.731 420 −0.199 924 0.829 098 1.000 000

 
 
 

表 3     重点污染物关系表
 

污染物 强相关污染物

NO2 CO、O3

CO NO2、PM10、PM2.5

O3 NO2

PM10 CO、PM2.5

PM2.5 CO、PM10
 
  

3.4   重点污染物预测结果及评估 

3.4.1    基于敏感参数发现的 LSTM污染物预测

针对关联规则算法与多元回归分析挖掘的污染物

关系, 预测模型构建时, 对 SO2 的预测输入变量设置

为 SO2; 对 NO2 的预测输入变量为 NO2、CO、O3; 对
CO 的预测输入变量为 CO、NO2、PM10、PM2.5; 对
O3 的预测输入变量为 O3 、NO2; 对 PM10 的预测输入

变量为 PM10、CO、PM2.5; 对 PM2.5 的预测输入变量

为 PM2.5、CO、PM10. 将数据预处理后的数据集中的

后 600 条数据作为测试集数据, 其余作为训练集数据,
并将训练集中 10% 的数据作为验证集数据. 采用前

24个时刻的污染物浓度数据对下一时刻污染物浓度数

据进行预测, 时间步长设置为 24, 每次迭代训练的样本

数据量设置为 96, 将学习率设置为 0.0001, 训练轮数次

数设置为 50, 隐藏层神经元数量设置为 256.

如果模型两次迭代之间损失值变化已经很小, 那

么说明模型收敛, 可以结束训练. 因此, 为验证本文模

型的收敛性, 引入“早停止”策略. 当验证集与训练集上

模型损失已不再变化时, 无论是否达到所设置的迭代

次数, 均停止模型训练.

本文模型构建之初迭代次数设置为 50次, 但是由

图 2 所知, 当模型迭代次数为 16 次时, 模型已达收敛,

所以此时停止模型训练 ,  以减少模型损耗提高训练

性能.
 

45
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Val loss

 
图 2    模型收敛性判别图
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为检验和说明本文提出模型的预测性能, 将本文

污染物预测模型与未经敏感参数发现的 LSTM模型进

行对比预测. 对比结果如图 3–图 12所示.
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图 3    本文 SO2 预测结果拟合图
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图 4    未经敏感参数发现 SO2 预测结果拟合图
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图 5    本文 NO2 预测结果拟合图

 

图 3–图 12中, Forecast-model1为经敏感参数发现

的 LSTM 预测模型结果; Forecast-model2 为未经敏感

参数发现的预测模型结果; Real_data为污染物真实值.
可以看出, 本文模型预测效果优于未经敏感参数发现

的对比模型, 能够较好地跟踪各种污染物浓度变化趋

势, 并响应其波动变化, 实现相对精确的预测.
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图 6    未经敏感参数发现 NO2 预测结果拟合图

 

Forecast_model1

Real_data

0 100 200 300 400 500 600

3.5

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

条数

含
量

 (
m

g
/L

)

 
图 7    本文 CO预测结果拟合图
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图 8    未经敏感参数发现 CO预测结果拟合图
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图 9    本文 O3 预测结果拟合图

  

3.4.2    污染物预测对比评估结果

根据 SO2、NO2、CO、O3、PM10、PM2.5 六种污

2021 年 第 30 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 207

http://www.c-s-a.org.cn


染物预测值与真实值情况, 两种污染物预测模型误差

对比情况如表 4所示.
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图 10    未经敏感参数发现 O3 预测结果拟合图
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图 11    本文 PM10 预测结果拟合图
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图 12    未经敏感参数发现 PM10 预测结果拟合图

 

表 4     模型均方根误差评估表
 

预测变量

平均绝对百分比误差 均方根误差

本文

模型

未经敏感参

数发现模型

本文

模型

未经敏感参

数发现模型

SO2 14.264 783 31.846 392 11.233 8478 28.372 9383
NO2 10.483 285 29.937 285 14.283 2338 33.393 2837
CO 9.482 9458 19.938 564 16.218 2782 54.237 7678
O3 16.947 372 56.937 562 9.236 7262 20.127 8731
PM10 14.583 756 33.185 630 14.923 7627 33.297 2382
PM2.5 18.563 028 55.937 583 10.372 8371 26.787 2362

由图 3–图 14及表 4所知, 经污染物敏感参数发现

的预测模型拟合效果与预测误差均优于对比模型. 由
此, 证实了本文预测模型预测效果优于未经敏感参数

发现的 LSTM模型.
 

Forecast_model1

Real_data

0 100 200 300 400 500 600

300

250

200

150

100

50

0

条数

含
量

 (
m

g
/L

)

 
图 13    本文 PM2.5 预测结果拟合图
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图 14    未经敏感参数发现 PM2.5 预测结果拟合图

  

4   结语

本文提出了一种基于敏感参数发现的区域重点污

染物浓度预测方法. 该方法主要包含 3个模块, 即数据

预处理模块、重点污染物敏感参数发现模块、污染物

预测模块. 其中, 在数据预处理模块主要是针对将原始

数据进行数据清洗、数据标准化操作. 在重点污染物

敏感参数发现模块对环保监测数据应用关联规则算

法、多元回归分析挖掘出各污染物的强相关污染物,
为预测模型构建时输入变量的设置提供依据. 在污染

物预测模块构建 LSTM 污染物预测模型, 基于挖掘所

得各污染物间的敏感参数设置输入变量, 使用均方根

误差评估模型性能, 证实本文模型较之以往未经污染

物间关系发现的 LSTM 模型精确度较高. 可有效实现

环境污染预测完成由“滞后”到“超前”的转变. 本文虽已

实现重点污染物的预测, 但是重点污染物的追踪工作

同样是环保监测的重点工作, 因此, 下一步将研究重点

污染物的溯源追踪工作, 即依据污染物历史数据及各

行业企业排污数据查清重点污染物的排放源头, 从而

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 10 期

208 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


与污染物预测共同为环保监测工作提供技术支撑.
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