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摘　 要:新型电力系统建设下ꎬ风电清洁能源得到大力开发ꎮ 由于风电的发电功率与风速、风向、气温等气象因素强关

联ꎬ具有波动性ꎬ且新建的风电场缺乏历史气象和发电数据ꎬ难以被精确预测ꎮ 因此ꎬ文中提出了一种基于数字孪生的

区域气象关联风电预测方法ꎮ 首先ꎬ将风电场系统物理实体与数据驱动模型相结合ꎬ实现了数据同步和实时更新ꎻ然

后ꎬ通过灰色关联分析方法筛选出对风电场发电功率影响作用较大的多元气象因素ꎬ使用 ＸＧＢ 算法对优选后的气象

关联数据集进行训练ꎬ结合天气预报对风电场发电功率进行预测ꎻ最后ꎬ利用有历史数据风电场的训练模型对无历史

数据新建风电场进行预测ꎮ 算例对四川某区域风电场数据进行了分析和预测ꎬ验证了所提方法的有效性与合理性ꎬ

能够获得比传统预测方法更准确的预测结果ꎮ
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０　 引　 言

随着清洁能源发电建设需求的不断增长ꎬ清洁

能源有望进入大规模发展的新阶段ꎮ 如何对清洁能

源发电功率进行精确预测ꎬ是保证电力系统经济调

度和安全运行的重要基础ꎮ 其中ꎬ如何建立一个更

　 　 　 　 　 　 　 四 川 电 力 技 术　 　 　 　
３２　 　 　 ２０２３ 年 ４ 月　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｓｉｃｈｕａｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４６ 卷　 第 ２ 期
􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



高预测精度的模型ꎬ是亟待解决的问题ꎮ
精确的风电场发电功率预测是风电有效利用的

前提ꎮ 短期风电功率预测高度依赖风速预测ꎬ风速

预测是导致预测误差的主要原因[ １ － ２]ꎮ 为了获得更

准确的短期风电功率预测结果ꎬ文献[３]提出了一

种风速校正方法ꎬ以改进基于天气因素和预报风电

功率预测模型获得的风速预测结果ꎮ 然而ꎬ新建风

电场的历史风速数据可能不足以训练性能良好的预

测模型ꎮ 文献[４]基于邻近风电场信息ꎬ利用卷积

神经网络算法进行了短期风速预测ꎮ 在所提出的方

法中ꎬ卷积神经网络用于将风速变化的内在特征迁

移到新建的风电场ꎮ 文献[５]提出了一种短期光伏

功率预测方法ꎬ应用了变分模态分解算法和双重注

意力机制长短期记忆人工神经网络ꎬ可以为功率预

测提供更高的准确性ꎮ 文献[６]提出了一种基于多

源风速融合的短期风功率预测方法ꎮ 文献[７]提出

了一种基于蒙特卡洛的风速校正方法ꎬ以减少因为

气象因素的误差而造成的预测精度下降ꎮ 上述文献

基于风电场历史数据进行预测ꎬ但没有将出力预测

与气象因素关联分析相结合ꎮ 由于缺乏新建风电场

历史数据ꎬ风电功率预测的精度仍不能令人满意ꎮ
为此ꎬ文献[８]提出了一种基于能源气象关联的风

电基地发展潜力评估方法ꎮ 文献[９]提出了一种光

伏和风力发电的联合预测方法ꎬ对风能和光伏输出

功率之间的关系进行建模ꎬ可以在不同的天气条件

下都有良好的预测精度ꎮ 文献[１０－１２]基于天气数

据对出力预测进行了分析ꎬ并分析了重要参数及其

与风电功率输出的关联ꎮ
上述方法基于风电－气象的历史数据集ꎬ考虑

了多种环境参数(风速、气压、温度和湿度)的影响ꎬ
但模型不能适应由于运行时间、运行环境变化的风

电场出力状态变化ꎬ缺少灵活性和实时性ꎮ 因此ꎬ预
测模型需要与风电场的物理实体相结合ꎬ在精度变

低时ꎬ通过自主学习不断进行修正或进行故障识别ꎬ
从而实现与物理实体的同步ꎮ 数字孪生技术近年来

在电力系统方面也有应用ꎮ 文献[１３]提出了一种

基于长短期记忆神经网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ
ＬＳＴＭ)的光伏发电功率预测方法ꎬ并利用迁移学习

建立了数字孪生模型ꎬ不仅可以得到精确的预测结

果ꎬ还节省了模型训练时间ꎮ 文献[１４]运用数字孪

生技术建立了虚拟空间对物理电网的映射和交互ꎬ
提出了基于数字孪生的配电网运行画像构建方法ꎮ

文献[１５]基于数字孪生的概念、架构和特征ꎬ提出

了数字孪生虚拟电厂系统:通过引入数字孪生系统ꎬ
将风电场物理实体与数据驱动的预测模型结合ꎬ基
于历史数据和实时数据进行自主学习ꎬ能实现精确

的功率预测ꎮ
基于对上述文献的分析ꎬ下面提出一种基于数

字孪生的区域气象关联风电预测模型ꎬ并且通过气

象因素关联将此数字孪生模型应用到相似的新建风

电场ꎮ 所提方法相较于其他预测方法有更高的预测

精度ꎬ节约了训练模型时间ꎮ

１　 风电功率预测的数字孪生框架

数字孪生由现实物理空间、虚拟数字空间以及

两者间数据传输链构成[１６]ꎮ 所提出的风电出力预

测数字孪生系统(ｗｉｎｄ ｆａｒｍ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎꎬＷＦ￣ＤＴ)以

风电发电功率预测为研究对象ꎬ其框架如图 １ 所示ꎮ
其中现实物理实体主要是风电场系统ꎬ包括风电场

气象传感器与风机等物理实体ꎮ 虚拟数字空间主要

是由数据驱动的风电场发电功率预测模型ꎮ 基于数

字孪生的风电发电功率预测方法主要包含以下

部分:
１)现实空间物理模型:主要包括风电场气象

(风速、气温、气压、湿度等)与运行状态(发电功率

等)感知ꎮ
２)虚拟空间数字模型:基于历史数据形成风电－

气象关联分析数据集ꎬ选取关联度高的几个气象

因素ꎬ利用极度梯度提升树( ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓ￣
ｔｉｎｇꎬＸＧＢ)算法进行风电发电功率的实时预测ꎮ

３)数据传输链:包括数据存储、数据传输模块ꎮ
４) 实时监测系统:包括误差检测及故障分析功

能ꎮ 当平均误差偏高时ꎬ自动调整模型并进行故障

分析ꎬ得出偏差较大的数据项(如风速、湿度等)ꎬ并
向现实物理空间进行反馈ꎬ使风电场系统进行调整ꎮ
　 　 基于数字孪生的区域气象关联风电预测系统工

作原理及能量信息流动示意如图 ２ 所示ꎬ其工作原

理如下:一方面ꎬ采用各种传感器对风电场所处环境

的多元气象数据进行采集ꎬ进行归一化处理后ꎬ作为

灰色关联分析、ＸＧＢ 预测模型的输入量进行测试ꎬ
得到初步预测结果ꎻ另一方面ꎬ将采集到的实时气象

数据上传到数据储存库进行数据更新ꎬ并通过对比

分析ꎬ搜索最接近的气象数据ꎬ得到当时该气象条件
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对应的风电场发电输出功率实际值和预测值ꎬ然后

进行误差补偿得到最终的数字孪生体预测值ꎮ

图 １　 气象关联风电预测数字孪生框架

图 ２　 预测系统工作原理及能量信息流动

２　 风电－气象关联分析

气象因素对风电场发电功率的作用机理和影响

程度各不相同[１７]ꎬ定量分析气象因素作用程度的大

小ꎬ进而准确识别、优化选取核心气象影响因素是选

取模型输入变量的基本前提ꎮ 这里使用灰色关联分

析方法研究气象因素与风电场发电功率之间的关联

特征ꎮ 其基本原理是对数据序列动态变化曲线进行

相似度的量化比较ꎬ进而分析各气象因素间关联程

度的强弱[１８]ꎮ 从风电场系统的物理实体获得数据

后ꎬ数据驱动模块先采用灰色关联分析法对单个气

象因素进行分析ꎬ获取不同时期下各气象要素与风

电发电功率之间的关联度ꎮ
将风电场历史数据按照丰水期、枯水期和平水

期划分ꎬ把风电场发电功率与气象因素的序列看成

是一个灰色关联系统ꎮ 分别计算多元气象因素与新

能源发电功率的灰色关联度ꎬ得出在不同时期气象

因素对新能源发电功率作用程度由强到弱的排序情

况ꎬ从而确定影响新能源发电功率的核心气象因素ꎮ
首先ꎬ定义风电场发电功率为参考序列、气象因素为

比较序列ꎬ量化两者之间的变化大小ꎬ如式(１)所示ꎮ
Δｉ(ｋ) ＝ ｘ′１(ｋ) － ｘ′ｉ(ｋ) (ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｍꎻｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ｎ)

(１)
式中:Δｉ(ｋ) 为差序列ꎬΔｉ(ｋ) ＝ Δｉ(１)ꎬΔｉ(２)ꎬ􀆺ꎬΔｉ(ｋ){ }ꎻ
ｍ 和 ｎ 分别为序列数量与序列长度ꎻ ｘ′ｉ(ｋ) 为第 ｉ
个序列中第 ｋ 个数据的值ꎮ

筛选每个差序列中的最小值 ｍｉｎｉ ｍｉｎｋ Δｉ(ｋ)及
最大值 ｍａｘｉ ｍａｘｋ Δｉ(ｋ)ꎬ定义两者之间的关联系数为

γｏｉ(ｋ) [１９]ꎮ

γｏｉ(ｋ) ＝
ｍｉｎｉ ｍｉｎｋ Δｉ(ｋ) ＋ ζ ｍａｘｉ ｍａｘｋ Δｉ(ｋ)

Δｉ(ｋ) ＋ ξｍａｘ ｍａｘｋ Δｉ(ｋ)
　 　 ｉ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬｍꎻｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ｎ( ) (２)
式中ꎬξ 为分辨系数ꎬ取值范围为(０ꎬ１)ꎮ

灰色关联度 γｏｌ 为

γｏｌ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
γｏｉ(ｋ) (３)

式中ꎬｎ 为序列的长度ꎮ
γｏｌ 受风电场发电功率、气象因素、序列长度和

分辨系数的影响ꎬ取值范围为(０ꎬ１)ꎮ γｏｌ 表示各气

象因素与风电场发电功率的关联程度ꎬ其值越大ꎬ发
电功率与气象因素的变化趋势越相似ꎬ即气象因素

对风电场发电功率的影响作用更大ꎮ
归一化灰色关联度ꎬ如式(４)所示ꎮ

γｉ ＝ γｏｌ /∑
ｍ

ｉ ＝ １
γｏｌ (４)

式中ꎬ γｉ 为第 ｉ 个比较序列的因子权重系数ꎬ表示各

个气象因素对风电场发电功率变化的作用大小ꎮ 以

γｉ 的大小排序ꎬ筛选出影响作用大的气象因素ꎬ即核

心气象因素ꎮ

３　 数据驱动的风电场发电功率预测

风电场发电功率精确预测是应对风电出力随机

性、波动性与间歇性的重要手段ꎮ 但其中日前预测

对历史数据的连续性和完整度要求较高ꎬ且预测的

输入变量维度较高ꎬ这会使模型结构趋于复杂ꎬ也使

基于多变天气条件的预测精度不高ꎮ 同时ꎬ部分风
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电场也缺乏历史数据ꎮ 为此ꎬ采用数字孪生系统更

进一步地将风电场物理实体特点与预测的数字模型

结合ꎬ将上述关联规则作为输入变量识别优化的依

据ꎬ提取出关键气象因素ꎬ并基于此构建风电出力预

测模型的输入集ꎮ 考虑到数据样本量不足ꎬ选用

ＸＧＢ 算法对新能源出力进行 ２４ ｈ 的日前预测ꎬ并与

多种算法的预测结果进行对比ꎬ验证根据关联分析

结果筛选输入变量的有效性ꎮ 此外ꎬ通过构建无历

史出力数据情况下的拟合模型以确定新建电站的出

力状况ꎬ实现无历史出力数据的新建风电厂发电功

率预测ꎮ
由于实际中历史数据较为混乱且数量少ꎬ采用

ＸＧＢ 算法能够在数据量较少的情况下进行较好的

拟合ꎬ取得较高的预测精度[２０]ꎮ 基于数字孪生的风

电场发电功率预测 ＸＧＢ 算法的模型[２１]为

ｙ^ ＝ ∑
ｐ
ｆｐ ｘｋ( ) ꎬ　 ｆｐ Ｒ ∈ Ｆ (５)

式中:ｙ^为风电场发电功率预测值ꎻＦ 为 ＸＧＢ 算法的

回归树模型集合ꎻ ｆｐ ()为函数空间 Ｆ 中的第 ｐ 个函

数ꎻ ｘｋ 为 ｋ 个输入数据ꎬ即优选关联度较高的气象

因素的值ꎮ
每一次迭代不影响模型ꎬ即原来的模型保持不

变ꎬ将一个新函数 Ω() 添加到模型里ꎮ 一个函数对

应一棵树ꎬ新生成的树拟合上次预测的残差、目标函

数及迭代过程如式(５)—式(８)所示ꎮ

Ｘｏｂｊ ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｌ(ｘｋꎬｙ^) ＋ ∑

ｐ
Ω ｆｐ( ) (６)

Ω ｆｐ( ) ＝ γＴ ＋ λ １
２ ∑

Ｔ

ｊ ＝ １
ω２

ｊ (７)

ｙ^(０) ＝ ０
ｙ^(１) ＝ ｆ１ ｘｋ( ) ＝ ｙ^(０) ＋ ｆ１ ｘｋ( )

ｙ^( ｓ) ＝ ｙ^( ｓ－１) ＋ ｆｐ ｘｋ( )

ì

î

í

ï
ï

ïï

(８)

式中:∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｌ(ｘｋꎬｙ^) 为预测与真实数据累计误差ꎬｌ()

为误差计算函数ꎻ ｙ^( ｓ) 为预测值的 ｓ 次迭代值ꎻ

∑
ｐ
Ω ｆｐ( ) 为正则化项ꎻＴ 为叶子结点的总数ꎻ ω ｊ 为

第 ｊ 个叶子节点的分数ꎻ γ 为系数ꎬ作用是控制叶子

结点数量ꎻ λ 为系数ꎬ作用是将叶子节点的分数控

制在合理范围ꎮ ＸＧＢ 中正则化方程将根据误差变

化调整预测函数ꎬ降低阶数ꎬ防止预测的过拟合ꎮ 模

型通过不断迭代进一步缩小目标函数ꎮ 每次迭代对

目标函数的影响如式(９)所示[２２]ꎮ

τ( ｓ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ ｙｉꎬｙ^( ｓ－１)

ｉ ＋ ｆｓ Ｘ ｉ( )( ) ＋ Ω ｆｓ( ) (９)

　 　 最后ꎬ选取平均绝对百分比误差作为模型预测

性能的主要评价指标ꎮ

Δｙｔ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １

ｙｔ － ｙ^ｔ

ｙｔ

× １００％ (１０)

式中ꎬ Δｙｔ 为风电场系统 ｔ 时刻实际发电功率 ｙｔ 和

模型产生的发电功率预测值 ｙ^ｔ 之间的误差ꎮ 若 Δｙｔ

超过设置的阈值 ωꎬ说明误差较大ꎬ此时系统自动分

析引起误差的原因ꎮ 原因有两种:１)由风电场系统

物理空间中的传感器故障产生的ꎬ数字系统通过排

除法找到导致误差的传感器数据类型ꎻ２)ＷＦ￣ＤＴ 系

统中的预测模型已不再能反映当前物理实体的真实

特性ꎬ就需要对预测模型的结构或参数进行更新ꎮ

４　 算　 例

针对四川某区域风电场进行能源出力与气象因

素的关联分析ꎬ并基于此进行出力预测ꎻ最后ꎬ对区

域内站点进行预测并验证所提出的数字孪生系统的

有效性ꎮ 其中风电场 ２０１９ 年和 ２０２０ 年的出力特性

如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 风电场 ２０１９ 和 ２０２０ 年的发电功率

４.１　 风电场发电功率预测

系统在所存储的历史数据的基础上ꎬ首先对风

电场进行发电功率与气象因素的关联分析ꎮ 这里选

取相关气象因素风速、风向、气温、湿度和气压ꎬ分别

对丰水期、枯水期和平水期的关联度进行了分析ꎬ其
结果如表 １ 所示ꎮ
　 　 此风电场地处山谷ꎬ其海拔高度适中ꎮ 风电场

出力的核心影响因素为风速ꎬ次要关联影响因素为

风向或气温ꎬ且影响因素具备一定的季节性ꎮ 在丰

水期ꎬ风电场风向关联度远大于气温关联度ꎮ 而在

枯水期及平水期ꎬ风向与气温关联度相差不大ꎮ 值

得注意的是ꎬ在枯水期ꎬ湿度也对风功率有明显影
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响ꎮ 相较而言ꎬ无论是丰水期、枯水期还是平水期ꎬ
压强对风功率的影响都是最小的ꎮ

表 １　 风电站核心气象要素关联度分析

丰水期 枯水期 平水期

风速 ０.８２７ 风速 ０.６６９ 风速 ０.７８３

风向 ０.６３３ 气温 ０.６６１ 风向 ０.６８８

气温 ０.５１７ 风向 ０.６４４ 气温 ０.６４４

湿度 ０.４５８ 湿度 ０.６２７ 湿度 ０.６１６

气压 ０.３９３ 气压 ０.６００ 压强 ０.５２４

　 　 所举算例的数字孪生过程在于气象因素实时关

联优选和 ＸＧＢ 算法ꎮ 为对比基于数字孪生系统中

关联规则优化对预测性能的影响及 ＸＧＢ 算法对其

出力预测的有效性ꎬ分别构建传统的基于历史数据

优选关联的 ＸＧＢ 以及 ＬＳＴＭ、深度信念网络( ｄｅｅｐ
ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＢＮ)等 ３ 种预测模型ꎬ进行 ２４ ｈ 的

风功率短期预测ꎬ结果如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 不同算法出力预测结果对比

　 　 由图 ４ 可知:在输出风功率较小、风功率变化较

为平缓的情况下ꎬ有实时气象优选孪生过程的 ＸＧＢ
预测模型精度高于传统的基于历史数据优选关联的

ＸＧＢ 预测模型ꎬ并且均略高于 ＬＳＴＭ 和 ＤＢＮ 预测模

型ꎻ而在风电场发电功率陡增或陡降的极端风电出

力情况下ꎬ如图 ４(ａ)中时刻 ７０~７１ 和 ９６~９７ 内ꎬ所
提出的数字孪生系统的拟合风功率大幅度波动的能

力明显高于其他模型ꎬ原因就在于此孪生过程的实

时性ꎬ能够实时优选高关联的气象因素ꎬ并且对预测

过程进行校正ꎮ 传统方法基于已有历史数据库ꎬ没
有与实际风电场物理实体相结合ꎬ缺乏灵活性ꎬ遇极

端风电出力情况时预测效果不佳ꎮ
计算有无数字孪生系统的 ＸＧＢ 模型以及优化

选取输入变量后的 ＬＳＴＭ 和 ＤＢＮ 在测试集上的风

功率归一化平均绝对误差 ( ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ
ＭＡＥ)与预测精度(基于均方根误差)ꎬ如表 ２ 与表 ３
所示ꎮ

表 ２　 风电预测误差

时期
ＭＡＥ 预测误差

ＸＧＢ(数字孪生) ＸＧＢ ＬＳＴＭ ＤＢＮ

丰水期 ０.０５８ ２ ０.０６３ ６ ０.１３２ ３ ０.１１５ １

枯水期 ０.０８２ １ ０.１２０ ５ ０.１３３ ０ ０.１２５ ８

表 ３　 风电预测精度

时期
预测精度 / ％

ＸＧＢ(数字孪生) ＸＧＢ ＬＳＴＭ ＤＢＮ

丰水期 ９１.８６ ９１.２４ ８４.４７ ８５.４６

枯水期 ８５.６６ ８７.４９ ８７.２２ ８７.０１

　 　 结合对图 ４ 的分析结果ꎬ可以看出:基于数字孪

生的统筹方法能够有效改善 ＸＧＢ 的预测效果ꎻ实时

气象关联优选后的气象因素筛选降低了风功率随机

性和间歇性对预测模型最终结果的影响ꎬ对解决风

功率快速、大幅度波动情况下预测模型精度不稳定

的问题具有一定的适用性ꎮ
４.２　 无历史数据相似电站预测

基于数字孪生构建无历史数据相似风电场发电

功率拟合模型ꎬ通过与有历史数据的风电场数据进

行对比以验证拟合模型的有效性ꎮ 实际风功率与拟

合结果的对比如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 风电场发电功率拟合结果对比

　 　 由图 ５ 可知ꎬ在风功率较小且变化平稳的情况
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下ꎬ无历史数据风电场拟合预测的整体精度较高ꎬ如
图 ５(ａ)中时刻 １~１００ ｈ 内ꎬ拟合结果与实际数据基

本完全重合ꎬ可以很好地反映风电出力状况ꎮ 当气

象因素随天气条件变化较剧烈ꎬ风功率的起伏波动

大、频率高时ꎬ拟合结果与实际数据的偏差较常规天

气时有一定的增加ꎬ但依然能较好地跟随风功率的

变化ꎮ 如图 ５(ｂ)中时刻 １５５~１６２ ｈ 内ꎬ拟合结果准

确反映出实际风功率的陡降和陡增ꎬ且两者的极大

值点和极小值点基本一致ꎮ
　 　 风电预测拟合的精度如表 ４ 所示ꎬ无历史数据

但有气象数据预测误差值保持在较好的范围内ꎮ
表 ４　 有 /无历史数据风电场预测拟合精度对比

时期
预测精度 / ％

有历史数据无气象数据 无历史数据有气象数据

丰水期 ９１.５２ ９５.４１

枯水期 ９１.４７ ９２.４１

５　 结　 论

上面提出了一个基于数字孪生的区域气象关联

风电预测模型ꎮ 通过灰色关联分析方法筛选出对风

电场发电功率影响作用较大的多元气象因素ꎻ使用

ＸＧＢ 算法对优选后的风电－气象数据集进行训练ꎬ
对风电场发电功率进行预测ꎻ关联预测模型与风电

场系统物理实体相结合ꎬ实现了数据同步和实时更

新ꎮ 此基于数字孪生的发电功率预测模型能够利用

有历史数据风电场的训练模型对无历史数据的新建

风电场进行预测ꎮ 利用所提方法对四川某区域风电

场数据进行了分析和发电功率预测ꎬ深度挖掘了区

域风电场的风电－气象关联特征ꎬ为后续预测该风

电场的发电功率和相似风电场发电功率提供了数

据ꎮ 基于实时关联优选后的 ＸＧＢ 算法相较于其他

算法具有更高的精度ꎮ 而无历史出力数据情况下的

拟合模型所得结果在大部分时间段内与实际数据保

持一致ꎬ预测误差值保持在较好的范围内ꎮ
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