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摘　 要:血压是人体重要的生理参数,能够反应心脏泵血功能、外周血管阻力、血容,对其进行非接触连续测量在日常生活和诸

多应用场合中具有很重要的意义。 从面部视频中获取相关脉搏波信号,然后提取信号中与血压相关性高的特征参数,从而利用

这些参数建立血压估计的神经网络模型,并采用遗传算法对其进行优化。 通过验证得出遗传算法优化 BP 神经网络( GA-BP)
模型估计能力和拟合精度明显提高,且其估计结果满足相应血压测量标准并能实现血压非接触连续估计,其收缩压估计准确率

为 93. 1%,舒张压估计准确率为 96. 6%。 故通过脉搏波特征参数建立 GA-BP 模型是一种有效非接触式血压估计方法。
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Abstract:Blood
 

pressure
 

is
 

an
 

important
 

physiological
 

parameter
 

of
 

the
 

human
 

body,
 

which
 

can
 

reflect
 

the
 

pumping
 

function
 

of
 

the
 

heart,
 

peripheral
 

vascular
 

resistance,
 

and
 

blood
 

volume.
 

Non-contact
 

continuous
 

measurement
 

of
 

blood
 

pressure
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

in
 

daily
 

life
 

and
 

many
 

applications.
 

This
 

paper
 

obtains
 

the
 

relevant
 

pulse
 

wave
 

signal
 

from
 

the
 

facial
 

video,
 

and
 

then
 

extracts
 

the
 

characteristic
 

parameters
 

of
 

the
 

signal
 

that
 

are
 

highly
 

correlated
 

with
 

blood
 

pressure,
 

so
 

as
 

to
 

use
 

these
 

parameters
 

to
 

establish
 

a
 

neural
 

network
 

model
 

for
 

blood
 

pressure
 

estimation
 

and
 

optimize
 

it
 

by
 

genetic
 

algorithm.
 

Through
 

verification,
 

it
 

is
 

concluded
 

that
 

the
 

genetic
 

algorithm
 

optimized
 

BP
 

neural
 

network
 

( GA-BP )
 

model
 

estimation
 

ability
 

and
 

fitting
 

accuracy
 

are
 

significantly
 

improved,
 

and
 

the
 

estimation
 

results
 

meet
 

the
 

blood
 

pressure
 

measurement
 

standards
 

while
 

realize
 

the
 

non-contact
 

continuous
 

estimation
 

of
 

blood
 

pressure.
 

The
 

estimated
 

accuracy
 

rate
 

of
 

systolic
 

blood
 

pressure
 

was
 

93. 1%,
 

and
 

the
 

estimated
 

accuracy
 

rate
 

of
 

diastolic
 

blood
 

pressure
 

was
 

96. 6%.
 

Therefore,
 

the
 

establishment
 

of
 

GA-BP
 

model
 

by
 

pulse
 

wave
 

characteristic
 

parameters
 

is
 

an
 

effective
 

non-contact
 

estimation
 

method
 

of
 

blood
 

pressure.
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0　 引　 言

血压(blood
 

pressure,
 

BP)表示血管中的血液对血管

壁的压力,是人体重要的一个生理参数,不局限场景及时

准确地检测血压对于人们日常自检和特定场景应用都具

有重要的指导意义。 在医学上所指的血压一般指动脉血

压(arterial
 

blood
 

pressure,
 

ABP),它和心脏功能及外周血

管的状况有密切联系。 而动脉血压一般由收缩压

(systolic
 

blood
 

pressure,
 

SBP)、舒张压( diastolic
 

pressure
 

blood,
 

DBP)来表征。 SBP 指的是在心脏收缩时,从心室

射入动脉的血液作用于血管壁上的最大压力,其可对应

ABP 波形波峰位置。 DBP 指的是在心脏舒张时,动脉血

管弹性回缩时血液对血管壁的压力,此时的压力最小,对
应 ABP 波形波谷位置。

目前已经有多种血压测量方法[1] ,按所能提供血压
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波形的形态来分可分为间歇性血压测量和连续性血压测

量。 按其测量形式分可分为接触式血压测量和非接触式

血压测量。 其中动脉插管法能够进行血压的连续监测,
但因其有创性操作,只适合于手术中使用。 容积补偿法、
动脉张力法能够进行无创连续血压的测量,但无法做到

长时间连续测量。 连续的血压检测能够让人们了解血压

昼夜变化规律,给医生提供患者长期血压监护信息,这对

于心血管状况的评估、疾病的诊断有很大的帮助。 非接

触是指无需接触人体,其便捷、卫生的特点使其逐渐取代

了传统的接触式测量技术,并且在今年抗击新冠肺炎疫

情中,非接触测量的观念越来越深入人心。
现在较多的血压测量以光电容积脉搏波描记法为基

础,利用血压与脉搏传导时间(pulse
 

transit
 

time,
 

PTT) [2]

的相关性建立相应的血压测量模型[3] ,脉搏传导时间指

的是动脉脉压波从主动脉瓣到达周围血管所用的时间,
脉搏传导时间的计算是将心电图 ( electrocardiogram,

 

ECG)的 R 波的峰值作为脉搏传导时间测量的起始点,光
电容积脉搏波( photoplethysmographic,

 

PPG)的峰值点作

为测量的终止点。 由于 ECG 信号不方便测量且人体两

个固定点的测量起始点相同即 ECG 信号相同,得到两个

固定点的脉搏传导时间与其脉搏传导时间差值为比例关

系,在此基础上发展的非接触血压测量方法一般采用两

路 PPG 结合法得到的脉搏传导时间差值来进行相关血

压拟合。 但血压受到人体诸多因素的影响,而已有的非

接触方法利用较少特征参数选用线性模型预测血压[4] ,
存在较大的局限性。 同时,PTT 是反应个体血管弹性程

度的重要指标,由于个体差异上述模型对于人群的适应

性差,一般需不断对模型进行校准。 因此,为克服上述非

接触连续血压测量方法的不足,建立新的非接触连续血

压测量模型具有很重要的意义。
本文将面部视频进行人脸区域划分并通过信号处理

得到脉搏波信号,提取信号中与血压相关性高的特征参

数,然后利用神经网络的自学习与自适应性,提出一种血

压估计的 BP 神经网络模型。 为提高 BP 神经网络模型

对血压估计的准确性,利用遗传算法( genetic
 

algorithm,
 

GA)优化 BP 神经网络( GA-BP)的权值和阈值,
 

通过训

练 BP 神经网络估计模型获取最优解,充分发挥 BP 神经

网络的局部搜索能力和遗传算法的全局搜索能力的优

势,建立一种进行非接触式血压估计的 GA-BP 模型。

1　 数据采集与特征提取

1. 1 数据集确定

实验招募了 233 位受试进行数据采集,数据集记录

了每位受试的身高、体重、年龄、性别以及所处环境温度

等信息,并使用欧姆龙电子血压记(HEM-1020)测量其对

应的舒张压与收缩压作为血压标准值。 筛选去除血压不

在正常范围以及视频质量不佳的样本,最终 169 例样本

入选实验数据集,其年龄分布为 17 ~ 65 岁,其中男性 64
人,女性 105 人。 血压值均为右手测量,受试者身体健

康,无心血管相关疾病史。
采集前要求被试睡眠时间充足,测量血压前,测试者

应休息 3 ~ 5
 

min,在测量前 30
 

min 内未吸烟、饮酒。 测量

血压时,保证椅子舒适性和可调性,双腿不交叉尽量固定

体位,背部和手臂均有支撑。 上臂位置与心脏位置在同

一高度,每次测量应均为同一部位,确保袖带宽窄合适,
袖带松紧以能放一指为宜。 血压测量以右手为主,并进

行第 2 次测量,两次测量误差不超过 10
 

mmHg,同一部位

测量血压连续不应超过 3 次(右手连续测量误差大可以

换到左手,还是存在误差可以休息一段时间再测)。 同时

进行面部视频录制 1
 

min,采用罗技 C922 摄像头,受试者

面部居中并调整录制距离并保证面部占据一半以上画面

(以保证面部像素点个数超过 10
 

000 个),视频背景为白

色墙体,增加圆环形辅助 LED 光源保证视频光照条件

(以保证面部光照在 300 ~ 600
 

Lux)。
1. 2　 特征提取

将采集到的面部视频进行预处理[5] ,提取多个感兴

趣区域(region
 

of
 

interest,
 

ROI)的脉搏信号,然后提取信

号中与血压有关的特征参数,其中包括波形的幅值、相
位、脉搏传导时间差值等以及相应的个体信息参数,并分

析这些参数与血压之间的关系。
1)提取脉搏波信号

根据视频对于人脸不同区域的血流流量和振荡的反

应不同,本文将人脸分为多个区域进行后续分析。 将采

集到面部视频每 30
 

s 转换为帧图像,先进行面部跟踪定

位人脸关键点,并在受检者面部以人脸关键点位参考选

取 10 个 ROI 并对其进行标准化,由此将信号提取限制在

具有血液波动强的区域,以最大化信噪比。 感兴趣区域

分别为前额(窄)、前额(宽)、鼻子(鼻梁)、鼻子(尖端)、
左脸、右脸、上唇、下唇、下巴、整个面部,分别对应感兴趣

1 ~ 10,ROI 划分其示意图如图 1 所示。 然后,在每帧图像

中对这 10 个感兴趣区域进行红绿蓝(RGB)三通道分离,
计算每个通道的各 ROI 区域的灰度平均值,即可得到三

维的信号序列。 对上述序列按比例进行数据融合后,使
用变分模态分解( variational

 

mode
 

decomposition,
 

VMD)
进行盲源分离[6] ,得到待处理的脉搏波信号。 以一个区

域信号为例,其原始信号与待处理的脉搏波信号如图 1
所示。

2)提取脉搏波信号特征

脉搏波特征参数与血压之间存在相关性[7] ,汤池[8] 、
欧辉彬[9] 、Visvanathan 等[10]

 

已经分别从生理上详细分析

脉搏波特征参数与人体血管外周阻力和血容量的相关关
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图 1　 原始信号与脉搏波信号示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

original
 

signal
and

 

pulse
 

wave
 

signal

系,因此可以利用脉搏波相关的波形特征参数估计血

压[11] 。 本文选用 232 个血压估计特征中的前 227 个是

从每个参与者的 10 个感兴趣区域的脉搏波信号中提取

的。 上述特征参数分为脉搏波特征、心率、脉搏传导时间

差值和 5 个个体特征构成血压估计特征数据集。

图 2　 感兴趣区域选择示意图

Fig. 2　 ROIs
 

selection
 

diagram

脉搏波特征,主要分为脉搏波幅度、心率带脉冲幅

度、心率带脉冲相位,其中波形幅度反映了面部脉管系统

中血流的变化,心率带脉冲幅度、相位与心率 / 脉搏频率

紧密相关。 首先分别对来自区域 1 ~ 10 的脉搏信号进行

归一化和去趋势。 接下来,通过 22 个不同的椭圆带通滤

波器(宽度为 0. 1
 

Hz)对归一化的信号进行滤波,范围为

0. 7 ~ 0. 8
 

Hz 和 2. 9 ~ 3
 

Hz(以 0. 1
 

Hz 的增量)。 然后,通
过低通滤波器(0. 02

 

Hz)对每个信号进行滤波,以使信号

平滑。 这些滤波信号的每一个的平均幅度被用作特征。
然后将 1 ~ 9 感兴趣区域进行归一化和去趋势化后的信

号进行求和,并过滤掉 0. 9 ~ 1. 1
 

Hz 频带之外的信号,仅

留下心率带内的信号。 通过使信号通过低通滤波器

(0. 02
 

Hz)使信号平滑。 将信号的平均幅度、相位用作心

率带脉冲幅度、相位特征。
心率特征, 一般正常人的平静心率范围为 55 ~

110 次 / min,在本研究中通过整个面部脉搏波的频率来

确定,其反映血液流过血管的频率。 将感兴趣区域 10 的

脉搏波进行归一化和去趋势,过滤掉 0. 7 ~ 4
 

Hz 频带之外

的信号。 幅值最大处对应频率的值即为心率值。
脉搏传导时间差值,通过各感兴趣区域之间的相位

差来计算。 其与血压波在整个动脉血管中血液传播的速

度有关。 通过统计发现额头与左右脸、额头与下巴、左右

脸之间、下巴与左右脸等 6 组脉搏波相位差在面部区域

之间相位差中较大,故将 2、5、6、9 的每个感兴趣区域进

行归一化和去趋势,然后用巴特沃兹滤波器进行滤波,滤
波范围为 0. 7 ~ 4. 0

 

Hz。 然后,计算两两区域之间 1
 

min
信号的内每个周期相位差并筛除不在面部区域相位差范

围的值求得平均相位差,以保证相位差计算的相对准确,
最后将为相位差和心率代入式(1)计算脉搏传导时间差

值特征。

ΔPTT = Δφ
360 × HR

(1)

式中:ΔPTT 为脉搏传导时间差值;Δφ 为平均脉搏波相

位差;HR 为心率值。
个体信息包括年龄、性别、身高、体重,同时记录环境

温度,这些信息一定程度反应受试者的大动脉管壁弹性

范围和每博输出量。
以上的特征参数与收缩压和舒张压的皮尔森相关系

数如表 1 所示,由于两变量之间的皮尔森相关系数绝对

值不小于 0. 2 时变量之间具有相关性[12] ,且由幅值、相
位、脉搏传导时间差等相关特征参数的显著性水平普遍

较高,可以得出这些参数与血压之间存在相关性。 个人

信息和环境温度中保留年龄、体重两项与血压相关性较

高且水平显著的特征。

2　 血压估计模型

通过脉搏波特征参数进行血压估计模型建立方法目

前常为回归分析[13] ,也有部分采用机器学习[14] 。 本文采

用的 BP 神经网络是一种按误差逆传播算法训练的多层

前馈网络。 BP 神经网络存在一些缺陷,如算法的学习速

度慢,且容易陷入局部极小值。 故在本研究中尝试使用

遗传算法[15] 对其进行优化,遗传算法是一种进化计算算

法,借鉴生物进化理论将问题的解决过程模拟成一个生

物进化过程,通过遗传、交叉、突变、自然选择等操作产生

下一代的解,并逐步淘汰适应度值低的解,增加适应度值

髙的解。 该算法被广泛应用于优化和搜索中,用于寻求
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　 　 　 　 表 1　 各特征参数与收缩压、舒张压之间的皮尔森相关系数与其显著水平

Table
 

1　 Pearson’s
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

each
 

characteristic
 

parameter
 

and
 

systolic
 

and
diastolic

 

blood
 

pressure
 

and
 

its
 

significance
 

level
幅值、相位特征

(P<0. 05 占 62. 05%)
脉搏传导时间差

(P<0. 05 占 75%)
最大值 平均值 最大值 平均值

心率 性别 年龄 身高 体重 环境温度

SBP 0. 305 0. 221 0. 294 0. 218 0. 115∗ 0. 136 0. 266∗ 0. 138 0. 325∗∗ 0. 146∗

DBP 0. 336 0. 258 0. 268 0. 182 0. 104 0. 118 0. 184∗ 0. 138 0. 322∗∗ 0. 158∗

　 　 注:∗代表 P<0. 05;
 ∗∗代表 P<0. 01

最优解。
本研究采用的神经网络由输入层( input

 

layer)、隐藏

层(hidden
 

layers)、输出层(output
 

layers)3 部分组成。 输

入层为 228 维特征参数(220 维脉搏波幅度、相位特征,6
维脉搏传导时间、年龄、体重)、输出层为对应的舒张压和

收缩压,隐藏层神经元为 22 个。 BP 神经网络的初始权

值和阈值设定为( -1,
 

1)之间的随机数,隐含层到输出层

以及输出层的激活函数均是 ReLU 函数,设定 BP 神经网

络的学习速率是 0. 1,训练误差是 0. 001,最大训练次数

为 2
 

000。
2. 1　 神经网络优化

遗传算法是一种全局寻优搜索的迭代算法,一般将

需要优化的参数通过一定的编码方式,产生由基因组成

的染色体,然后通过模拟自然界的选择和遗传过程,利用

选择算子、交叉算子、变异算子来变换染色体携带的信

息,经过多次重复的操作产生能够代表优化函数所需的

染色体。 遗传算法通过模拟自然界“优胜劣汰,适者生

存”的规律对染色体中的基因信息进行优化。 本文利用

遗传算法优化 BP 神经网络的权值和阈值[16] ,
 

然后训练

BP 神经网络估计模型获取最优解,遗传算法只需要利用

目标的取值信息进行有指导的搜索,并通过群体完成搜

索过程,不同于单点搜索,从而可有效防止搜索过程收敛

于局部最优解。 因此适用于血压估计大规模、高度非线

性的不连续模型的优化,由于具有很多搜索轨迹,因此易

于并行化,从而进一步提高算法的效率。 最后由于遗传

算法采用的是具有一定随机性的概率搜索技术,因此算

法适应性强其相应的流程如图 3 所示。
首先建立网络结构,即确定 BP

 

神经网络的网络结

构包括输入层、隐含层和输出层的神经元个数;然后把

BP 神经网络需要优化的的权值和阈值按一定方式编码

成染色体;通过给定的适应度函数,计算每个染色体的适

应度,以此判断是否需要优化,根据选择、交叉和变异产

生下一代;重复上面的步骤直到新一代满足最优个体的

标准;最后将优化后的参数带入 BP 神经网络,重复进行

学习训练,当达到要求的精度或者达到学习上限次数,则
结束网络训练;

遗传算法的基本要点包括 4 个方面的内容,分别是

个体的编码方法、适应度函数的确立、遗传操作和运行过

图 3　 遗传算法进行神经网络优化流程

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

genetic
 

algorithm
 

for
neural

 

network
 

optimization

程中交叉、变异操作的确定。 其中本实验采用实数编码

方式,适应度函数定义为预测输出和期望输出之间的误

差绝对值和 F,对应的适应度计算如下:

F = ∑
n

i = 1
| y i - a i | (2)

式中:n 为网络输出节点数;y i 为神经网络第 i 个节点的

期望输出,a i 为第 i 个节点的预测输出。
遗传操作通过选择、交叉和变异算子来产生新个体,

以此来优化染色体的基因信息,其中变异算子通过设置

变异概率来实现基因变异处理;交叉算子采用在基因串

中随机设置交叉点位,将该点前后个体进行互换形成新

的基因串;选择算子则采用轮盘赌选择法。
2. 2　 血压估计模型的训练

遗传算法优化神经网络的血压估计模型的建立流程

是,先将提取了脉搏信号特征的数据集中 140 例作为训

练集,并对数据做归一化处理。 首先,将初始种群的个体

均作为神经网络的初始权值和阈值,代入网络进行训练。
在此过程中不断调整权值和阈值,在第一次训练完成后,
将训练误差带入计算个体适应度值。 之后接着进行选

择、交叉、变异等操作产生下一代种群,对每一代的种群



　 第 7 期 遗传算法优化 BP 神经网络的非接触式血压估计方法 · 57　　　 ·

中的个体都要进行个体适应度计算,直到达到进化代数。
最终选择适应度值最低的个体作为最优个体,并将其作

为神经网络的最优初始权值和阈值,也即神经网络最终

的权值和阈值。 将训练数据代入 BP 神经网络进行训

练,在此过程中不断调整权值和阈值,直到满足训练误差

或者达到最大迭代次数为止。 其训练的误差曲线如图 4
所示,由图 4 可以发现,通过遗传算法优化后的 GA-BP
模型比 BP 模型训练误差下降梯度更大,收敛速度更快。
在训练结束后,将各参数保存下来得到相应的血压估计

模型。

图 4　 网络训练误差曲线

Fig. 4　 Neural
 

network
 

training
 

error
 

curve

3　 实验结果

为了验证本研究模型血压估计的能力和相应优化效

果,在训练集之外 29 个样本数据集作为测试集,其中男

性 12 例、女性 17 例,平均年龄 43±18 岁。 对验证数据进

行上述的脉搏信号和特征参数提取的两个步骤,然后将

其特征参数分别代入遗传算法优化前后的和 GA-BP 模

型,具体血压估计流程如图 5 所示。

图 5　 血压估计实现流程

Fig. 5　 Realize
 

blood
 

pressure
 

estimation
 

flowchart

各估计值与真实血压的比较如图 6 和 7 所示,由比

较结果可见,两个模型都能较为准确的对血压值进行估

计,但 GA-BP 血压估计模型明显估计效果更好,更贴近

实际的血压折线。

图 6　 优化前后 SBP 真实值与估计值

Fig. 6　 SBP
 

standard
 

value
 

and
 

estimated
 

value
before

 

and
 

after
 

optimization

图 7　 优化前后 DBP 真实值与估计值

Fig. 7　 DBP
 

standard
 

value
 

and
 

estimated
 

value
before

 

and
 

after
 

optimization

为进一步分析模型估计能力,本文采用平均绝对误

差而非平均误差来表征模型整体误差,因为平均绝对误

差不会出现正负相抵消的情况,能更好地反映估计值误

差的实际情况。 其计算公式如下:

MAD = 1
n ∑

n

i = 1
| p i - si | (3)

式中:n 为样本个数;p i 为第 i 个样本血压估计值;si 为第

i 个样本血压标准值。
如表 2 所示,GA-BP 模型收缩压 29 个估计值中误差≤

5
 

mmHg、 ≤ 10
 

mmHg 和 ≤ 15
 

mmHg 的百分比分别为

65. 52%、93. 10%和 96. 55%,舒张压估计误差≤5
 

mmHg、
≤10

 

mmHg 和 ≤ 15
 

mmHg 的百分比分别为 79. 31%、
96. 55%和 100%。 收缩压估计平均绝对误差为 4. 184 ±
3. 465

 

mmHg,而舒张压估计平均绝对误差为 3. 599 ±
3. 042

 

mmHg,均一定程度上优于优化前的 BP 血压估计

模型。 同时,收缩压、舒张压相关估计误差绝对值均数<
5

 

mmHg 和标准差<8
 

mmHg,满足 AAMI[17] 国际血压计准

确性评价标准的要求。
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表 2　 两个模型估计误差结果比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

estimation
 

error
 

results
 

of
 

two
 

models

模型类型 SBP 误差 / mmHg
SBP 误差频数 / %

≤5
 

mmHg ≤10
 

mmHg ≤15
 

mmHg
DBP 误差 / mmHg

DBP 误差频数 / %
≤5

 

mmHg ≤10
 

mmHg ≤15
 

mmHg
BP 模型 7. 542±5. 865 11(37. 93) 21(72. 41) 26(89. 66) 6. 743±4. 414 11(37. 93) 22(75. 86) 28(96. 55)

GA-BP 模型 4. 184±3. 465 19(65. 52) 27(93. 10) 28(96. 55) 3. 599±3. 042 23(79. 31) 28(96. 55) 29(100)

　 　 对 GA-BP 血压估计模型结果与测量标准值进行一

致性分析,其 SBP 与 DBP 的估计误差
 

Bland-Altman
 

散点

图如图 8 和 9 所示。 从图 8、9 可以看出,各估计差值均

匀散布在差值约为 0,绝大部分包含在 95%的置信区间,
并且误差分布无线性趋势,说明 GA-BP 模型估计与标准

血压计测量方式的一致性较好。

图 8　 SBP 测量误差散点图

Fig. 8　 SBP
 

measurement
 

error
 

scatter
 

plot

图 9　 DBP 测量误差散点图

Fig. 9　 DBP
 

measurement
 

error
 

scatter
 

plot

4　 结　 论

本文提取视频中脉搏波特征,并通过遗传算法优化

的 BP 神经网络建立相关的血压估计模型,能够较为准

确的进行血压估计。 并且明显比常见非接触-基于脉搏

传导时间的线形血压估计模型准确率更高、适用人群和

场合更广、鲁棒性更好。 然后与未进行优化的神经网络

模型进行比较,发现优化后的神经网络收敛速度更快且

估计曲线更接近实际曲线,除此之外,优化后神经网络估

计曲线比单纯的 BP 神经网络估计曲线更稳定估计误差

更小,说明采用遗传算法优化后的神经网络能有较强的

全局寻优能力,模型具有更好的估计能力和更高的拟合

精度以满足血压测量要求。 总的来说估计模型效果满足

国际血压测量标准,并实现了真正意义上的血压进行非

接触和连续估计,且测量使用通用设备成本低,操作方

便,具有成为日常自查方式的潜力。 但由于没有相关的

连续血压测量仪器作为连续血压参考值来源,不能对模

型连续估计性能进行分析,而且目前数据集还较为局限,
未来计划在更大更全面的数据集上进行相关研究,进一

步提高模型的泛化性,使其能成为适用大样本人群、精度

高、应用场合多的非接触式血压测量方式。
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