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【摘要】针对现有心电自动诊断模型在长时依赖性学习上存在的局限性，提出一种结合双向选择性状态空间模型

（BiMamba）与残差多尺度感受野模块的12导联长时心电信号自动诊断模型（BiMamba-RMSF）。首先，设计具有残差连

接的多尺度感受野模块实现更广泛的特征提取与融合；其次，引入BiMamba模块通过正向和反向的时序处理方式，提高

模型的时序建模能力；最后，分类器对来自BiMamba的特征进行处理实现心电多标签分类任务。从PTB-XL数据集上提

取5个主诊断类别的数据，进行五折交叉验证实验。对比实验结果显示，BiMamba-RMSF的平均准确率达到89.42%，平

均AUC达到93.56%，平均F1分数达到72.85%，各指标均高于其他4个对比心电自动诊断模型，且通过消融实验进一步验

证BiMamba模块的有效性。实验结果表明本文模型在12导联长时心电信号多标签分类任务上具有较高精度。
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Abstract: To address the limitations of the existing automatic electrocardiogram (ECG) diagnosis models in learning

long-term dependencies, an automatic 12-lead long-term ECG signal diagnosis model which combines bidirectional selective

state space model (bidirectional mamba, BiMamba) with residual multi-scale receptive field block (RMSF) is proposed:

(1) designing a multi-scale receptive field module with residual connections to realize more extensive feature extraction and

fusion; (2) introducing BiMamba block to enhance the model’s temporal modeling capability by employing both forward and

backward temporal processing; (3) using the classifier to process features from BiMamba for accomplishing multi-label ECG

classification. Five major diagnostic categories from the PTB-XL dataset are extracted and subjected to 5-fold cross-

validation experiments. The experimental results from the comparative study show that BiMamba-RMSF achieves an

average accuracy of 89.42%, an average AUC of 0.9356, and an average F1 score of 72.85%, outperforming the other 4

automatic ECG diagnosis models. Additionally, ablation study further validates the effectiveness of BiMamba block. It is

demonstrated that the proposed model has a high precision in the multi-label classification for 12-lead long-term ECG signals.
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前 言

根据世界卫生组织（World Health Organization,

WHO）报道，心血管疾病已成为全球范围内的主要健

康问题，也是导致死亡的主要原因[1]。随着医学技术

的不断进步，心电图（Electrocardiogram, ECG）、动态

监测与植入式设备等技术显著提高了心血管疾病的

监测和诊断能力，使得医疗干预更加及时与有效。

ECG 是一种诊断性电生理信号，其记录了心脏在一

定时间内的心律和电位变化等信息[2]。现代 ECG 设

备及其分析技术的发展已能辅助临床医生在时间

域、空间域和频率域上对心脏电生理活动进行多角

度分析，显著提高了临床诊断的准确性和可靠性。

心电自动诊断模型已成为人工智能技术在心电

领域的一大研究重点。这类模型通常是根据不同疾

病的ECG形态模式差异对患者的心电信号进行分类

的深度学习模型[3]。这些模型的层次化架构使它们
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能够准确学习高维数据的潜在特征结构[4]，并给出较

为准确的辅助诊断建议，由此消除随机的人为错误，

在一定程度上有效辅助临床医生进行 ECG 诊断，提

高临床效率。

目前，主要的心电自动诊断模型可分为心拍分

类识别以及长时导联分类识别两大类。在心拍分类

识别模型中，Ahmed等[5]通过微调一维卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN）的超参数，实

现快速的心拍分类任务。Pandey 等[6]采用小波自适

应阈值变换对心电信号进行去噪处理，并将去噪后

的心电信号输入到 CNN 中进行训练，该模型在心拍

分类任务中的平均准确率能达到 99.4%。Hannun

等[7]在 CNN 的基础上，引入了残差连接结构用于 12

种心拍分类，其网络性能甚至超过了一些有经验的

临床电生理医生。然而，心拍分类识别任务对训练

数据的处理要求较高。具体来说，临床上获得的长

时导联心电信号通常需要经过一系列繁琐的步骤才

能转换为心拍信号，并输入到模型中进行识别。此

外，心拍分类识别模型的局限性在于，它无法从患者

整体心电信号的角度进行全面分析，这可能影响某

些心血管疾病的诊断。

在长时导联分类识别中，庞伟等 [8]将卷积神经

网络 VGG16 与文本神经网络 TextCNN 模型进行融

合，实现 12 导联心电信号的诊断分类任务，该模型

在小样本学习中达到了 83.64% 的平均分类准确

率 。 Coppola 等[9] 提 出 一 种 心 电 信 号 基 础 模 型

HuBERT-ECG，该模型通过在大型心电数据集上进行

自监督预训练，从而实现多种心血管疾病的自动诊

断任务。Bui 等[10]提出一种多模态时频谱重建网络

TSRNet，旨在通过提取心电信号时域与频域中的特

征，提高模型的鲁棒性以及性能。Kim[11]于 2024年提

出ECG-JEPA模型，该模型通过在潜在空间中进行遮

掩建模，并引入跨模式注意力机制，显著提升了模型

在12导联心电信号上的分类性能。

尽管现有的心电自动诊断模型已在心拍分类和

长时导联分类识别方面取得了显著进展，但在长时

依赖性学习上仍存在一定的局限性。在 12导联心电

信号自动诊断领域，让模型有效提取心电信号时序

特征，即提高模型的长时依赖能力至关重要。目前，

选择性状态空间模型（Mamba）已被广泛应用于自然

语言以及序列数据处理领域，其能有效增强模型的

时序建模能力与长时依赖性[12]。由此，本文提出了一

种 基 于 双 向 选 择 性 状 态 空 间 模 型（Bidirectional

Mamba, BiMamba）[13]和具有残差连接的多尺度感受

野模块（Residual Multi-scale Receptive Field Block,

RMSF）的心电自动诊断模型BiMamba-RMSF。与已

有深度学习方法不同，本文模型通过引入BiMamba，

提升模型对 12导联长时心电信号的时序特征学习能

力，更好地捕捉并利用心电信号中的时间相关性以

及动态模式，从而提升心电诊断模型的准确性与鲁

棒性。

1 数据集与数据处理

本文实验数据均来源于一个全面且公开可访问

的临床 12导联ECG数据集——PTB-XL数据集[14-16]。

该数据集包含了 21 799 份临床 12 导联 10 s ECG，

这些数据来源于 1989 年 10 月~1996 年 6 月就诊的

18 885名患者。该数据集提供 100 Hz和 500 Hz两种

采样频率的数据，为减少计算资源消耗，后续实验使

用采样频率为 100 Hz 的心电信号作为训练、验证以

及测试数据。PTB-XL数据集提供了涵盖诊断、心电

形态和节律等 71 种不同的心电注释，这些注释均

遵循 SCP-ECG 标准[17]。在诊断注释方面，PTB-XL

数据集提供了 5 个主诊断类别以及 24 个子诊断类

别，其中 5 个主诊断类别分别为正常 ECG（Normal

ECG, Norm）、心肌梗死（Myocardial Infarction, MI）、

ST-T 段 改 变（ST-T Changes, STTC）、传 导 紊 乱

（Conduction Disturbances, CD）和 心 房/心 室 肥 大

（Hypertrophy, HYP）。每个主诊断类别都聚合了相

关的子诊断类别来提供更详细的诊断信息，例如 MI

主类下可细分为下壁心肌梗死（Inferior Myocardial

Infarction, IMI）或前壁心肌梗死（Anterior Myocardial

Infarction, AMI）等子诊断类别。多标签注释系统表

明，每个 ECG 通常都被分配了更广泛的主类诊断和

更为细致的子类诊断注释，反映了心脏诊断过程的

复杂性与层次性。

为了处理 5 个主诊断类别的标签并将其用于模

型训练，笔者采用了 one-hot编码方法。具体而言，对

于每个 ECG 样本，首先将其主诊断类别标签转换为

一个五维的 one-hot编码向量，其中每一维代表一个

主诊断类别的存在或缺失，例如同时属于 NORM 和

MI 类别的心电信号，其标签组合为 [NORM, MI]，

one-hot标签为[1, 1, 0, 0, 0]。对于那些不属于诊断注

释类别的 411 例样本（如心电形态与节律方面的注

释），将其标签设置为全零的 one-hot 编码向量[0, 0,

0, 0,0]，以确保数据的完整性，并帮助模型保持较强

的泛化能力和鲁棒性。通过这种方式，数据集的标

签不仅能够准确反映每个样本的主要诊断类别，还

能通过多标签的 one-hot 编码支持更复杂的 ECG 分

析，进一步提升模型在处理各种诊断任务时的效果

和表现。

数据集的标签分布详细信息如图 1所示，对于主
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诊断类别标签组合样本量少于 50 的 5 组标签组合，

考虑到样本量过小可能导致训练过程中产生较大的

偏差或影响模型的稳定性，决定将这 5 组标签组合

（共计 38例样本）剔除，以确保数据集的代表性和训

练效果。数据清洗后的数据集样本量为 21 761 例，

剩余的标签组合为 18组。本研究使用上述 5个主诊

断类别组合的心电信号进行模型训练，将数据集按

照 8：2 的比例从各个主诊断类别组合中进行随机抽

样，划分后训练验证集以及测试集样本数目分别为

17 408以及 4 353例，共计 21 761例样本。后续进行

五折交叉验证，将训练验证集 17 408 例样本按照

8：2 的比例划分为训练集与验证集，分别为 13 926以

及3 482例。

图1 PTB-XL数据集多标签分布情况

Figure 1 Multi-label distribution of the PTB-XL dataset

2 模型介绍

2.1 总体模型

在本研究中，笔者构建了一个集成深度学习网

络模型（BiMamba-RMSF）。该模型的输入为 12导联

心电信号，首先通过一维卷积模块提取时序特征。

处理后的特征通过两个 RMSF进行进一步提取和增

强。在RMSF中，模型采用了不同卷积核尺寸的卷积

操作和层归一化策略，通过逐步增加输出通道数，模

型能够扩展感受野并捕捉到心电信号中不同尺度的

时空特征。此外，在残差连接中使用扩展卷积层来

捕捉更广泛的特征信息，并有效促进不同层次特征

的融合，提高模型的稳定性。

在特征提取后，模型通过 BiMamba 模块进一步

提升时序建模能力。BiMamba模块结合双向Mamba

模型，通过正向和反向的处理方式，能够更好地捕捉

长时依赖关系，从而有效提高 12 导联心电信号分类

任务的表现。为了进一步增强模型的泛化能力，在

分类器前加入全局平均池化层以减少计算复杂度。

最后，模型通过由两个全连接层和SELU激活函数组

成的分类器Classifier，实现多标签心电信号的诊断任

务。模型的网络结构如图 2所示，模型的具体参数设

置如表1所示。

2.2 BiMamba

Mamba 的主要思想可通过状态空间模型（State

Space Model, SSM）[18]的线性状态空间转移方程来描

述，如式（1）所示。该类模型通过 N 维隐藏状态 h ( t )
来将一维输入序列 x ( t )映射至一维输出序列 y ( )t 。

h ( )t = Ah ( )t - 1 + Bx ( )t
y ( )t = Ch ( )t + Dx ( t ) （1）

其中，A、B、C、D 为状态转移矩阵。这些矩阵构成了

SSM 的核心，它们不仅定义了系统状态随时间的变

化规律，还确保了模型能够捕捉输入数据与输出之

间的复杂动态关系。

Mamba模型在循环扫描过程中，利用 SSM 对上

下文信息进行编码。其选择机制能够控制影响隐藏

状态及随后嵌入更新的输入元素[19]。Mamba 将 H3

（Hungry Hungry Hippos）[20]的基本结构与神经网络中

常 见 的 门 控 多 层 感 知 器（Gated Multi-Layer

Perceptron, Gated MLP）[12]相结合，其结构如图 3 所

示。输入信号首先经过均方根归一化处理，增强模

型稳定性。然后，数据通过两个线性投影层进行特

征变换，并使用卷积层提取特征，最后通过激活函数

增加非线性表达能力。选择性状态空间模型用于建

模时序依赖，捕捉时序的动态变化。相较于 SSM 压

缩时序所有的历史信息，Mamba 通过参数化的 SSM
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输入，让模型对输入的时序信息进行有选择性的处

理，这种选择机制允许Mamba只关注相关数据特征，

从而提高数据处理效率。

本文引入的 BiMamba 模块通过正向和反向的

Mamba 变换结合使用，有效捕捉心电信号中的时序

依赖关系，其架构如图 4所示。BiMamba首先对输入

信号特征进行双向 Mamba 变换，正向和反向的处理

方式能全面捕捉信号特征的前后依赖性，有助于提

高模型对心电信号的理解能力。变换后的信号特征

经过层归一化操作，保证了网络稳定性，避免了梯度

消失或爆炸等问题。接着，前馈神经网络通过扩展

通道维度和GELU激活函数的引入，增强了模型的表

达能力，使其能够提取更为复杂的信号特征。

为保证信号特征的有效传递和保留，BiMamba

还采用了残差连接，将输入信号特征与 Mamba 变换

后的输出相加，避免了信息丢失。对于 12 导联 10 s

心电信号，BiMamba 能够有效捕捉不同导联之间的

时序依赖关系，提升模型对信号的分析能力。此外，

层归一化和残差连接机制提升了模型的鲁棒性，能

够确保模型在输入数据有噪声干扰的情况下仍能进

行有效的特征提取。

表1 BiMamba-RMSF模型参数设置

Table 1 Parameter configuration of BiMamba-RMSF model

序号

1

2

3

4

5

6

模块

一维卷积模块1

RMSF 1

RMSF 2

一维卷积模块2

BiMamba模块

分类器

输入输出通道与卷积核大小

(input:12, output:32), kernel size:5

(input:32, output:64), kernel size:7, extra kernel size:7
(input:64, output:128), kernel size:5, extra kernel size:8

(input:128, output:256), kernel size:5, extra kernel size:5
(input:256, output:256), kernel size:5, extra kernel size:8

(input:256, output:128), kernel size:5

(input:256, output:128), kernel size:5, state=64

(input:128, output:64), (input:64, output:5)

input为输入通道数，output为输出通道数，kernel size为卷积核大小，extra kernel size为残差连接

中扩展卷积层的卷积核大小，state为BiMamba的状态维度大小
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图2 BiMamba-RMSF 模型结构示意图

Figure 2 BiMamba-RMSF model structure
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3 实验方案

3.1 模型训练与对比实验方案

本实验在 CUDA 版本为 11.8，CPU 为 Intel(R)

Xeon(R) Gold 6330，显存为 48 GB，GPU 为 NVIDIA

RTX A6000的设备上进行部署。实验编程语言使用

Python 3.10.13，深度学习框架为Pytorch 1.13.1。

为验证本研究提出的 BiMamba 模型在 12 导联

心电信号自动诊断任务中的性能，将其与近年来

提 出 的 12 导 联 多 标 签 心 电 自 动 诊 断 模 型

Xresnet1d101[21]、Inception1d[22]、ResU2D-LC[23]、ResU-

Dense[24]进行对比。对比实验中所列举的模型均基于

PTB-XL数据集的 12导联 10 s心电信号进行研究，且

采用相同的数据集划分比例和损失函数进行训练和

测试，以保证实验结果的一致性。实验采用五折交

叉验证和早期停止策略，若验证集的损失在连续 5个

epoch 内未发生下降，则停止训练，保存验证集损失

最小的模型权重。为确保实验条件一致，本文模型、

消融实验及对比模型均在相同的优化器和初始学习

率下进行训练。具体实验超参数设置见表2。

3.2 评估指标

在本研究中，采用了准确率（Accuracy）、受试者

工作特征（Receiver Operating Characteristic, ROC）曲

线 下 面 积（Area Under Curve, AUC）、精 确 率

（Precision）、召回率（Recall）、F1分数（F1 Score）多项

评价指标来全面评估 12导联 10 s 5类别多标签心电

分类模型的性能。准确率用于衡量模型整体分类的

正确性，表示模型正确预测的样本占所有样本的比

例。AUC反映模型区分不同类别的能力，ROC曲线

的横坐标为假阳性率（False Positive Rate, FPR），纵坐

标为真阳性率（Ture Positive Rate, TPR），AUC 值越

高，模型的分类能力越强。F1 评分则综合了精确度

和召回率，特别适用于类别不平衡的任务，它通过调

和平均精确度和召回率的方式，提供了模型分类性

能的平衡度。召回率主要评估模型识别目标类别的

能力，关注的是模型在正类中的表现。具体而言，准

确率、F1 评分和召回率等指标有助于全面评价模型

在 5类别心电信号中的分类效果，尤其是在多标签、

多类别任务中，它们能够有效地反映模型对不同心

电信号的识别精度和敏感度。每个指标的定义

如下：

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN （2）

Precision = TP
TP + FP （3）

Recall = TPR = TP
TP + FN （4）

FPR = FP
TN + FP （5）

F1 score = 2(Precision × Recall )Precision + Recall （6）

其中，真阳性（True Positive, TP）指模型正确预测为某

一心电诊断类别（如 Norm、MI等）的样本数量；真阴

性（True Negative, TN）指模型正确预测为非该类心

电诊断类别的样本数量；假阳性（False Positive, FP）

指模型错误预测为该类别（如将 Norm 错误预测为

MI）的样本数量；假阴性（False Negative, FN）指模型

错误预测为非该类别（例如，将MI错误预测为Norm）

的样本数量。

4 结果与分析

4.1 对比实验结果

对比实验方案中，各模型在测试集上的评估指

标如表3所示。

从实验结果可以看出，BiMamba-RMSF 模型在

所有评估指标上均表现优异，尤其是在平均准确率

（89.42%）和平均AUC（93.56%）上显著领先于其他模

Mamba
(inverse) Mamba

Add&Norm Add&Norm

Feed
Forward

Feed
Forward

Add&Norm Add&Norm

x′

x

图4 BiMamba 模型结构示意图

Figure 4 BiMamba structure

表2 实验超参数设置

Table 2 Experimental hyperparameter settings

超参数

优化器

权重衰减

学习率

损失函数

Epochs

数值/设置

AdamW

0.01

0.000 5

BCEWithLogitsLoss

30
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型，表明其在心电信号多标签分类任务中的卓越性

能。该模型在平均精确率（83.95%）和平均 F1 分数

（72.85%）上的表现同样突出，显示出其较强的精确

性和对不平衡类别的良好处理能力。结合BiMamba-

RMSF具有较小的标准差，进一步说明该模型在各项

任务中不仅表现较好，而且在不同测试情况下的稳

定性也较强。相比之下，Xresnet1d101和ResU2D-LC

模型虽然在 AUC 上表现不错，但两者的平均精确率

（82.80% 与 79.61%）和 平 均 召 回 率（58.71% 与

61.96%）较低，说明上述两个模型虽然在区分正负样

本时表现较好，但在实际的正类预测中容易出现误

判以及漏判的情况。Inception1d和ResU-Dense模型

在各项指标上的表现较为均衡，特别是 Inception1d，

在平均AUC和平均精确率上表现与BiMamba-RMSF

相 近 ，但 仍 不 及 BiMamba-RMSF 模 型 。 对 于

BiMamba-RMSF模型而言，RMSF能够从不同尺度提

取心电信号的时空特征，有效捕捉到信号中的细微

变化；而 BiMamba 模块结合了双向 Mamba 模型，通

过正向和反向的处理方式，增强了模型对长时依赖

的建模能力，从而进一步提升了模型的分类性能。

综上所述，BiMamba-RMSF 模型通过有效的特征提

取和时序建模，成功提高了心电信号分类任务的精

度与稳定性，展现了其在实际应用中的优势。

4.2 消融实验结果

为进一步验证 BiMamba-RMSF 的有效性，本文

对模型的主要模块BiMamba进行了消融实验。设计

并比较了一下 3 种模型。（1）RMSF-ECG：通过移除

BiMamba-RMSF 中的 BiMamba 模块，将原本输入到

BiMamba 模块的特征进行全局平均池化操作后，输

入到分类器中进行模型预测，以此分析 BiMamba 模

块对模型的作用，记为“RMSF-ECG”。（2）Mamba-ECG：

通过将 BiMamba-RMSF 中的 BiMamba 模块替换为

Mamba模块，即仅使用单向 Mamba变换来进行时序

建模，以此验证双向 Mamba 变换的有效性，记为

“Mamba-ECG”。（3）BiMamba-RMSF：在 RMSF-ECG

的基础上加入BiMamba模块，即为本文提出的模型。

消融实验各模型在测试集上的平均评估指标如表 4

所示。

表3 不同模型分类性能对比（x±s, %）

Table 3 Comparison of classification performance among different models (Mean±SD, %)

模型

Xresnet1d101

Inception1d

ResU2D-LC

ResU-Dense

BiMamba-RMSF

准确率

87.11±0.53

86.30±0.39

87.33±0.80

88.26±0.20

89.42±0.18

AUC

90.85±0.56

93.26±0.25

91.31±1.03

91.95±0.31

93.56±0.19

精确率

82.80±1.54

83.44±2.10

79.61±3.34

80.31±1.41

83.95±1.04

召回率

58.71±2.97

64.74±1.81

61.96±1.42

65.00±1.78

65.56±1.93

F1分数

67.31±2.35

71.51±0.77

69.03±1.26

70.94±1.25

72.85±1.06

表4 消融实验结果（x±s，%）

Table 4 Results of ablation study (Mean±SD, %)

模型

RMSF-ECG

Mamba-ECG

BiMamba-RMSF

准确率

88.69±0.26

89.27±0.24

89.42±0.18

AUC

93.44±0.06

93.20±0.27

93.56±0.19

精确率

83.76±0.62

83.70±1.33

83.95±1.04

召回率

64.51±2.03

63.06±2.59

65.56±1.93

F1分数

72.23±1.38

70.62±1.76

72.85±1.06

对消融实验结果进行分析，首先可以发现，

RMSF-ECG 模型尽管通过去除 BiMamba 模块，仅保

留全局平均池化和分类器，但其平均精确率和平均

召回率分别为 83.76% 和 64.51%，这两项指标低于

BiMamba-RMSF 模 型 。 这 种 性 能 差 距 表 明 ，

BiMamba模块在提升模型对异常类别的识别能力和

综合判别能力方面起到了一定的积极作用。特别是

在处理不平衡数据时，召回率的提升表明 BiMamba

模块有助于增强模型对正类（即较少见的类别）心电

信号的敏感性，从而有效提高模型的全面性能。

Mamba-ECG 模型将 BiMamba 模块替换为单向

Mamba 模块，其平均准确率为 89.27%，虽然相较于

RMSF-ECG 有所提升，但仍低于 BiMamba-RMSF 的

89.42%。这一结果进一步验证了双向Mamba模块在

建模长时依赖关系时的重要性。通过引入双向信息

流，BiMamba-RMSF 能够同时捕捉到正向和反向的

时序依赖，显著提高了模型的时序建模能力，从而提

高了精确率（83.95%）和召回率（65.56%）。相比之

下，Mamba-ECG 模型虽然在精确率上表现较好

（83.70%），但召回率较低（63.06%），这表明模型在分

类时较为谨慎，偏向于减少假正例的产生，从而可能

导致较高的假阴性率，即漏掉更多的正类样本。因
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此，单向Mamba模块在时序建模方面的能力有限，导

致模型在召回能力上的表现不如BiMamba模块。

综上所述，消融实验表明，BiMamba模块对提高

模型的分类性能，尤其是在不平衡数据处理和时序

建模方面，具有积极意义。该模块在增强时序依赖

建模的同时，有效提升了模型的精确度和召回能力，

从而更好地完成12导联多标签心电信号分类任务。

5 总 结

本文提出的基于RMSF和BiMamba的心电自动

诊断模型 BiMamba-RMSF，显著提升了模型对 12 导

联心电信号的时序特征学习能力。通过引入双向

Mamba模块与RMSF，本模型能够有效捕捉和利用心

电信号中的长时依赖关系并提取更丰富的时序特

征，从而提高了模型在心电诊断任务中的准确性和

鲁棒性。对比实验与消融实验结果表明，BiMamba-

RMSF在心电信号分类任务中表现出色，尤其在精确

率和召回率等关键指标上均有所提升。

尽管本研究已在提高心电信号分类性能方面取

得了良好成果，但仍有一些方面值得进一步探索和

优化。未来的工作可以从以下几个方向展开：首先，

考虑引入更多的时序建模技术，如 Transformer 等自

注意力机制，以进一步增强模型在复杂时序模式下

的学习能力；其次，研究不同信号采样率和噪声干扰

下模型的鲁棒性，提升其在实际应用中的适应性；最

后，探索模型在多种心电信号自动检测任务中的应

用，包括小样本类别上的性能表现，以进一步验证其

在临床实践中的潜力。通过不断优化模型结构和增

强其泛化能力，期望能够为心电自动诊断模型的实

际应用提供更加可靠的技术支持。
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