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摘要 我们介绍了 MinConvLSTM 和 MinConvGRU，这两种新颖的时空
模型结合了卷积递归网络的空间归纳偏置与最小可并行化 RNN 的训练效
率。我们的方法扩展了 MinLSTM 和 MinGRU 的对数域前缀和公式到
卷积架构中，实现了完全并行训练的同时保留局部空间建模。这消除了在
教师强迫过程中更新顺序隐藏状态的需要——这是传统 ConvRNN 模型
中的主要瓶颈。此外，我们还借鉴了 xLSTM 架构中的指数门控机制整合
到了 MinConvLSTM 中，进一步简化了对数域计算。我们的模型结构上
是最简化的且计算效率高，参数数量减少并且提高了可扩展性。我们在两
个时空预测任务上评估了我们的模型：Navier-Stokes 动力学和现实世界
地势数据。在训练速度方面，我们的架构显著优于标准的 ConvLSTM 和
ConvGRU。此外，在封闭循环自回归模式下，我们的模型在两个领域中也
实现了更低的预测误差。这些发现表明，当最小递归结构与卷积输入聚合
结合时，为时空序列建模提供了一个有吸引力且高效的替代方案，弥合了
递归简单性和空间复杂性之间的差距。

Keywords: RNN·卷积 LSTM·卷积GRU·最小卷积 LSTM·最小
卷积 GRU· 地形位势· Navier-Stokes.

1 介绍

时空序列预测一直是视频预测 [25]和天气临近预报 [23]等多种应用中
的关键挑战。这些任务通常涉及基于先前帧的历史条件来预测高维空间观测
的序列。特别是对于像降水临近预报这样的场景，及时和局部化的预测至关
重要，因此有效地准确建模空间和时间相关性是必不可少的 [8]。
先前，循环神经网络的卷积变体，尤其是卷积长短期记忆（ConvLSTM）

网络 [24]及其类似方法 [1]已被证明在这些任务中非常有效。通过将卷积操
作整合到输入到状态和状态到状态的转换中，ConvLSTM捕捉局部空间依
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赖关系，同时通过递归建模时间演变。当堆叠在编码器-预测器架构中时，这
些模型已经在各种基准 [24,16]上表现出强大的性能。然而，它们本质上是顺
序的性质对训练效率造成了显著限制，特别是在预测范围增加时。

同时，更广泛的序列学习社区开始质疑现有范式（特别是 Transformer）
的可扩展性，这激发了对经典递归模型的新兴趣，并启发了强调并行化、
效率和简洁性的新架构。在这种情况下，高度简化的架构如 MinLSTM和
MinGRU[7]去除了门控机制中的隐藏状态依赖关系，通过前缀求和（也称为
并行扫描算法 [3]）实现了完全的并行训练。这些模型展示了有效的序列建模
可以通过最小、结构良好的递归实现，而不是增加架构复杂性，这一原则同
样被各种现代 RNN方法 [12,26,20]所采用。
在这篇论文中，我们通过提出两种形式的最小化卷积 RNN——Min-

ConvLSTM和MinConvGRU，将线性和扫描兼容的循环架构的效率转移到
时空领域。这些模型扩展了MinRNNs的对数域扫描基础公式到 ConvRNN
框架，消除了在教师强制过程中需要进行序列隐藏状态更新的需求，同时通
过其卷积结构保持局部空间敏感性。此外，我们借鉴 [2]的指数门控概念来
替换我们在MinConvLSTM架构中的传统 sigmoid门控，进一步简化了模型
的对数空间计算。

经验结果显示，在两个基准测试（流体和大地势动力学）中，我们的模
型相较于传统的 ConvRNNs显著加快了训练速度（快 3到 5倍），同时在两
个领域内都实现了预测精度的提升，甚至在闭环自回归模式下也是如此。这
些发现表明，极简且并行的循环结构为未来的时空序列建模提供了一个有吸
引力的方向。

2 基础

在本节中，我们回顾递归序列建模的相关关键技术发展，即带门控的
RNN、它们的卷积扩展以及最近关于线性、扫描兼容架构的工作。

2.1 经典门控记忆单元

几十年前的长短期记忆（LSTM）[15]和门控循环单元（GRU）[4]仍然
是许多现代架构的基础，并被广泛应用于各个领域 [2,7,9]。这些模型引入了
门机制来调节信息流动，有效地解决了梯度消失和梯度爆炸问题。其设计包
含了受控的非线性：用于调制隐藏状态动态的 sigmoid 门。值得注意的是，
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这些门本身依赖于前一时刻的隐藏状态，从而在状态演化中引入了非线性依
赖关系。这种门机制不仅稳定了时间步长间的状态传播，还使模型能够追踪
和保持相关的时序上下文，称为（隐式）状态跟踪 [5,9,19]。

LSTM

φt = σ
(
Linearφ[xt,ht−1]

)
ιt = σ

(
Linearι[xt,ht−1]

)
s̃t = tanh

(
Linears[xt,ht−1]

)
st = φt � st−1 + ιt � s̃t

ωt = σ
(
Linearω[xt,ht−1]

)
ht = ωt � tanh

(
st
)

GRU

zt = σ
(
Linearz[xt,ht−1]

)
rt = σ

(
Linearr[xt,ht−1]

)
h̃

t
= tanh

(
Linearh[xt, rt � ht−1]

)
ht =

(
1− zt

)
� ht−1 + zt � h̃

t

在 LSTM中，φ, ι,ω是遗忘门、输入门和输出门，控制通过单元状态 s和隐
藏状态 h的信息流。GRU 简化了这种表述，并仅使用重置门和更新门（即
r, z）以及指数移动平均（EMA）方案来控制隐藏状态的流动。

2.2 卷积RNNs

ConvLSTM [24]和 ConvGRU [1]通过卷积建模空间结构并通过非线性
递归建模时间动态。这是通过将 RNN 部署为在空间域上的一系列局部连接
模块来实现的，每个模块应用相同的计算和共享权重，同时根据输入和邻近
状态的局部感受野发展不同的隐藏状态。技术上，这一转变是通过用卷积替
换线性操作来实现的。符号类似于 LSTM 和 GRU 方程：

ConvLSTM

φt = σ
(
Convφ[x

t,ht−1]
)

ιt = σ
(
Convι[x

t,ht−1]
)

s̃t = tanh
(
Convs[x

t,ht−1]
)

st = φt � st−1 + ιt � s̃t

ωt = σ
(
Convω[xt,ht−1]

)
ht = ωt � tanh

(
st
)

ConvGRU

zt = σ
(
Convz[x

t,ht−1]
)

rt = σ
(
Convr[x

t,ht−1]
)

h̃
t
= tanh

(
Convh[x

t, rt � ht−1]
)

ht =
(
1− zt

)
� ht−1 + zt � h̃

t

尽管这些方程使用相同的符号，变量张量获得了一个额外的空间维度。
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ConvLSTM和 ConvGRU在时空基准测试中表现出具有竞争力的性能，
并在各种领域找到应用 [17,23,16]。虽然集成了强大的工具，类似于非线性
循环网络，但由于其仅限于顺序处理的特性，它们注定只能保持小规模。

2.3 线性递归模型

近期引入的状态空间模型（SSMs）解决了非线性递归模型的扩展限制，
并提供了线性解决方案。从 HiPPO 理论 [11]开始，该理论为线性递归引入
了结构化的权重矩阵，并通过递归-卷积等价性 [13]提升了模型效率，SSMs
拉开了线性 RNN 时代的帷幕。这些模型，如 S4 [12] ，S5 [26] ，S6 即
Mamba [10]，和 S6.2即Mamba2 [6] 在序列建模中表现出色，达到了并超过
了 Transformer[27]的性能。事实上，SSMs 可以使用线性数量的处理器在对
数并行时间内计算，并且只需要线性内存，而 Transformers 由于其全局自
注意力机制，在使用二次数量的处理器时表现出对数并行时间复杂度，并导
致二次内存使用。在自回归推理过程中，SSMs（因为它们是 RNNs）只需常
量内存。

自从 SSMs问世以来，人们采用不同的方法开发了其他几种递归线性模
型。xLSTM[2]结合了 SSM架构与注意力机制（mLSTM），同时也使用了顺
序模式循环（sLSTM）。此外，一些线性RNN模型使用并行扫描算法 [3]，而
不是利用卷积-递归等价性。这种方法产生了对数级的并行时间复杂度，并
缓解了无法处理不规则采样时间序列 [26]的非平凡卷积核计算问题。特别是
[18]和 [21]利用了线性 RNN背景下并行扫描的特性，在许多领域中实现了
高可扩展性和令人期待的表现。

2.4 最小的RNN变体

最近提出的MinLSTM和MinGRU模型 [7]，类似于早期的贡献 [18]，通
过移除非线性递归关系来简化经典的 LSTM和 GRU架构，从而减少了参数
的数量。结果得到的线性状态更新可以使用并行扫描计算，使全模型并行化
成为可能。
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MinLSTM

φt = σ
(
Linearφ[xt]

)
ιt = σ

(
Linearι[xt]

)
φ̂t, ι̂t =

φt

φt + ιt
,

ιt

φt + ιt

h̃
t
= Linearh[xt]

ht = φ̂t � ht−1 + ι̂t � h̃
t

MinGRU

zt = σ
(
Linearz[xt]

)
h̃

t
= Linearh[xt]

ht =
(
1− zt

)
� ht−1 + zt � h̃

t

符号表示与标准 LSTM和GRU公式一致。MinLSTM和MinGRU都省略了
门中的隐藏状态反馈，移除了非线性递归并使更新可以并行化。在MinLSTM
中，遗忘门和输入门被标准化以形成两个门控输出的凸组合。输出门也被丢
弃。MinGRU进一步通过使用单个更新门（省略重置门）来进行 EMA样式
的候选融合来简化 GRU结构。这些更改减少了参数数量并允许高效训练，
在对数域中实现，其中乘法变为加法，并且可以应用前缀和算法（详情见
[14]）。

3 最小卷积递归神经网络

在本节中，我们通过引入卷积变体将最小 RNNs[7]扩展到时空域，即
MinConvLSTM和MinConvGRU。我们进一步使用指数门控优化MinConv-
LSTM。

3.1 MinConvLSTM 和 MinConvGRU

我们将所有门和输入（新的隐藏状态候选者）的线性输入聚合替换为卷
积，并得到以下方程：
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MinConvLSTM

φt = σ
(
Convφ[x

t]
)

ιt = σ
(
Convι[x

t]
)

h̃
t
= Convh[x

t]

φ̂t, ι̂t =
φt

φt + ιt
,

ιt

φt + ιt

ht = φ̂t � ht−1 + ι̂t � h̃
t

MinConvGRU

zt = σ
(
Convz[x

t]
)

h̃
t
= Convh[x

t]

ht =
(
1− zt

)
� ht−1 + zt � h̃

t

所有卷积操作都可以并行执行，因为它们通过隐藏状态反馈不具有时间依赖
性。唯一的顺序组件是线性递归，它仅取决于输入序列和门激活的序列。如
[7]中所建议，在对数域中操作时，这种结构可以通过并行扫描实现高效计
算。也就是说，使用 log(σ(x)) = - Softplus(-x)我们可以得到：

log(φ̂) = −Softplus(Softplus(−Convφ[x])− Softplus(−Convι[x])) (1)

log(̂ι) = −Softplus(Softplus(−Convι[x])− Softplus(−Convφ[x])) (2)

可以在时间独立的情况下无需昂贵的除法或 sigmoid函数来计算对数归一化
门。在下面的内容中，我们将进一步简化门控机制。

3.2 最小卷积指数 LSTM

受对数域计算的启发，并受到 [2]的激励，我们提出了 MinConvLSTM
中指数门控的一种变体以进一步提高模型效率。为了实现这一点，我们将
sigmoid 替换为指数函数：

φ = exp (Convφ[x]) (3)

ι = exp (Convι[x]) (4)

然后，通过利用 sigmoid 函数和指数函数之间的关系，标准化的遗忘门和输
入门采取以下形式：

φ̂ =
φ

φ+ ι
= σ (Convφ[x]− Convι[x]) (5)

ι̂ =
ι

φ+ ι
= σ (Convι[x]− Convφ[x]) = 1.0− φ̂ (6)

这种表达方式使两个门可以从单次 sigmoid 计算中得出，从而提高计算效
率。相应地，我们可以对这些表达式取对数以获得 log(φ̂)和 log(̂ι)。
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图 1. 不同模型（行）在不同预测提前期（列）下对 30 个时间步长的 Navier-Stokes 动
力学进行闭合循环预测，前 20个步骤使用教师强迫。第一行显示真实值，后续行依次为
ConvGRU、ConvLSTM、MinConvGRU、MinConvLSTM和MinConvExpLSTM。

4 实验与结果

我们进行了两组实验，以将我们的MinConvGRU和MinConvLSTM架
构与已有的 ConvGRU和 ConvLSTM模型进行基准测试。在第一组实验中，
我们在周期性域内对不可压缩 Navier-Stokes动力学进行训练。第二，我们
研究了这些模型学习和预测称为地势的真实世界天气动力学数据集的能力。
随后，我们讨论了运行时间差异，并提及在张量处理单元（TPUs）上生成
的结果，在这里我们将 PyTorch的卷积操作运行时与不同大小的张量进行了
基准测试。

4.1 纳维-斯托克斯方程

Navier-Stokes方程通常应用于流体模拟，并可用于生成高度非线性的
动力学。典型示例包括大气天气动力学的模拟和预测，以及用于确定物体设
计中空气阻力的流动模拟。

数据生成 我们在模拟 50个时间步长的时空动力学时，遵循 [16]，并将区域
离散化为一个 64 × 64网格，雷诺数为 Re = 1 × 103 且具有周期性边界条
件。为了减少计算开销，我们进一步将空间域下采样四倍，并获得每时间步
16× 16像素的分辨率。我们生成 1000、50和 200个样本用于训练、验证和
测试。

模型配置 由于每个模型每单位实现的权重矩阵数量不同，我们调整每一层
的隐藏通道数，使得所有模型大约有 175 k个参数。经过一个 1 × 1卷积作



8 Horuz et al.

10 20 30 40 50
Time step

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

RM
SE

ConvGRU
ConvLSTM
MinConvGRU

MinConvLSTM
MinConvExpLSTM
End of teacher forcing

图 2.不同模型在预测纳维-斯托克斯动力学时随时间变化的均方根误差。虚线位于 t = 20

处，表示从教师强制到闭环的过渡，在此过程中模型开始自回归地对未来进行预测。实
线和阴影区域表示用五个具有不同随机种子训练的模型的平均值和标准差。

为编码器将输入投影到深度为 c的潜空间中，我们构建了四个隐藏层，这些
隐藏层分别具有 ConvGRU、ConvLSTM、MinConvGRU、MinConvLSTM
或MinConvExpLSTM单元，数量分别为 c = 28、25、49、40和 40。另一个
1 × 1卷积最终将演化的潜在状态投影回到具有通道深度为 1的数据域。我
们应用跳跃连接、层归一化和组归一化进行进一步的正则化，特别是为了在
提议模型中的线性层之间引入非线性。

训练配置 我们在使用 Adam训练所有模型时，采用的批处理大小为一，并
且权重衰减设置为 1 × 10−2。我们使用余弦学习率调度器，在 30个周期内
将初始学习率 η0 = 5× 10−4衰减至零。我们在 NVIDIA RTX 1060 GPU上
进行训练时，从数据中随机裁剪长度为 25的序列，并使用 20步教师强制，
接着在训练过程中使用五步闭合循环。6GB

结果 在测试我们的模型时，我们使用了 20步的教师强制后接 30步的闭
环模式。我们在 Figure 1中定性地可视化了一个 Navier-Stokes动力学示例
序列以及每个模型预测的结果。乍一看，所有模型都能成功预测出稳定且
现实的 Navier-Stokes动力学。在最后的时间步骤中，我们发现 ConvGRU
和 ConvLSTM偏离了真实值，失去了轮廓（我们认为这是平滑导致的），如
Figure 1的第 44帧所示。这些趋势在 Table 1以及 Figure 2中得到了定量支
持，后者详细说明了所有模型在测试集上随时间变化的 RMSE。实线表示
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表 1. 不同模型在 Navier-Stokes 和地势动力学上的预测误差比较，分别在序列长度为
25步和 24步的情况下进行训练。两个数据集均使用了 20步的教师强迫。RMSETF 和
RMSECL，对于 Navier-Stokes乘以 1× 102，而对于地势动力学则乘以 1× 10−2，在序
列长度为 50且Navier-Stokes有 20步教师强迫，以及地势动力学的 96时间步中有 20步
教师强迫的一个独立测试集上进行计算。

Geopotential Navier-Stokes

Model RMSETF RMSECL RMSETF RMSECL

ConvGRU 1.88± 0.12 21.52± 5.18 6.90± 0.96 20.95± 0.66

ConvLSTM 0.73± 0.09 12.76± 2.30 5.70± 0.82 23.81± 1.32

MinConvGRU 0.88± 0.23 12.61± 2.12 4.55± 0.36 18.57± 1.98

MinConvLSTM 0.70 ± 0.08 10.80 ± 1.49 4.57± 0.40 19.79± 1.59

MinConvExpLSTM 0.71± 0.09 10.94± 1.37 4.37 ± 0.28 17.87 ± 2.48

20 40 60 80
Time step

0

250

500

750

1000

1250

1500

1750

2000

RM
SE

ConvGRU
ConvLSTM
MinConvGRU

MinConvLSTM
MinConvExpLSTM
End of teacher forcing

图 3. 不同模型在预测全球重力势动态时随时间变化的均方根误差。虚线位于 t = 20处，
表示从教师强制到闭环的过渡，在此阶段，模型开始自回归地对未来进行预测展开。实
线和阴影区域表示使用五个具有不同随机种子训练的模型的平均值和标准差。损失值按
102 缩放。

使用不同随机种子训练的五个独立模型的平均值，而阴影区域标记各自的
标准差。我们发现 MinConvGRU、MinConvLSTM 和 MinConvExpLSTM
在教师强迫和闭合回路预测中均优于它们的 ConvGRU 和 ConvLSTM 对应
模型。
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4.2 地势位函数

作为一个实际基准，我们考虑 500hPa的地势高度，记为 Φ500。这个数
据集代表海平面以上的高度（单位：米），其中大气压力为 500 hPa（百帕斯
卡），相当于海平面以上大约 5.5 km的高度。它本质上是一种描述大气中间
层的方式，广泛用于天气预报和气候研究。Φ500标志着大气科学中的一个核
心变量，它描述了大规模区域和全球气象现象。

数据准备 我们从WeatherBench数据集 [22]中下载所有可用的 Φ500 字段。
我们考虑 5.625 ◦的最低分辨率，该分辨率包含 32× 64个像素跨越我们的地
球，并进一步将空间分辨率以两倍下采样，从而获得每小时时间步长 16×32

个像素的分辨率。遵循常见做法，我们使用 1979年至 2014年进行训练，2015
年至 2016年用于验证，以及 2017年至 2018年用于测试。

模型配置 在这一系列实验中，我们遵循了用于学习 Navier-Stokes动力学的
参数配置，并做了一点修改：我们使用三层而不是四层，分别为 ConvGRU、
ConvLSTM、MinConvGRU、MinConvLSTM 和 MinConvExpLSTM 使用
c = 14, 12, 24, 20和 20个单位（通道）。

训练配置 我们在使用 Adam训练所有模型时，采用批量大小为 1和权重
衰减 1 × 10−2。使用余弦学习率调度器时，在 20 个纪元内将初始学习率
η0 = 5× 10−4 衰减至零。我们从数据中随机裁剪长度 24的序列，并在配备
6GB的 NVIDIA RTX 1060 GPU上进行训练，使用 20步教师强制，随后
进行四步闭环。

结果 与之前的实验结果一致，我们发现MinConvRNN变体优于其传统对
应模型，如 Figure 3所示，并在 Table 1中进行了量化。

4.3 运行时间分析

训练时间 我们研究的主要动机是减少卷积递归单元的运行时间限制。在
Table 2中，我们报告了每个模型完成一个周期所需的训练时间（秒），这是
基于前五个周期的平均值。我们也通过 torch.compile报告了启用和不启
用即时编译 (JIT) 的不同结果，这使得模型运行得更快。ConvGRU 需要最
长时间，因为需要调用两次卷积操作才能完成一次前向传播。所有其他模型
只需要一次卷积操作。在 Navier-Stokes实验中，我们观察到使用 JIT和不
使用 JIT时加速因子分别为 3和 4.7。另一方面，最小模型通过不使用 JIT
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表 2. 每个模型训练单个周期在 Navier-Stokes 和重力势实验中的运行时间（以秒为单
位）。我们使用 torch.compile进行了带有即时编译 (JIT)和不带即时编译的相同实验。
结果是第 2-6个周期的平均值。第一个周期被省略，因为 torch.compile有较长的预热
阶段。

Geopotential Navier-Stokes

Model With JIT No JIT With JIT No JIT

ConvGRU 232.74± 0.88 774.77± 2.46 26.87± 0.074 87.05± 0.162

ConvLSTM 182.41± 0.91 513.82± 0.89 26.46± 0.034 60.50± 0.317

MinConvGRU 71.944± 0.99 154.97± 1.83 9.62± 0.111 20.33± 0.063

MinConvLSTM 74.846± 0.63 170.25± 0.69 8.222± 0.32 19.74± 0.065

MinConvExpLSTM 69.79 ± 0.855 154.29 ± 0.67 7.956 ± 0.040 18.49 ± 0.015

表 3. 处理形状为 4× 100× 1×H×W的张量十次所需的运行时间（毫秒），要么按时间
维度（100）顺序进行，要么在 T4 GPU或 Colab中的 v2-8 TPU上并行进行。H = W
在表格列中变化。

4× 4 32× 32 1282 2562 5122 10242

G
P

U Sequential 75.56 79.34 76.01 81.20 156.95 545.70
Parallel 0.54 0.53 7.05 27.71 112.36 465.45
Speed-up ×139 ×149 ×10 ×3 ×1.4 ×1.2

T
P

U Sequential 0.109 0.243 0.257 0.206 0.185 0.427
Parallel 0.001 0.001 0.002 0.002 0.002 0.025
Speed-up ×109 ×243 ×129 ×103 ×93 ×17

显著提高了学习速度，加速因子为 5。这些发现证实了我们的最小卷积递归
神经网络模型在计算上节省了大量的资源，使其对于大规模时空学习极具吸
引力。

卷积操作基准测试 在我们的实验中，我们观察到在 PyTorch 中使用 GPU
对大型张量进行并行处理的局限性。因此，我们通过将不同形状的张量传递
给卷积操作来进行运行时分析，这些操作要么完全并行，要么按时间维度顺
序执行，使用的设备是 Colab 中的 T4 GPU 和 v2-8 TPU。
结果，如Table 3所示，揭示了两种模式。首先，GPU上并行处理相对于顺

序处理的速度提升随着张量大小的增加而减少，并且对于形状为 1 024×1 024

的张量几乎趋于平稳。其次，在 TPU上，即使对于形状为 512× 512的大张
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量，平行处理的速度优势仍然保持不变，但超过该尺寸后也会减少。当我们
比较顺序 ConvRNNs与我们的 MinConvRNNs时，观察到了类似的硬件约
束效果。

5 结论

处理和学习递归神经网络中的时空动态通常会由于其内在的顺序性质
而导致运行时间较长。在这项工作中，我们通过采用在MinRNNs[7]中引入的
日志域扫描兼容结构来重新定义已建立的 ConvGRU 和 ConvLSTM 架构，
从而产生两种最小卷积递归神经网络：MinConvGRU和MinConvLSTM，这
两种模型能够并行处理整个时空序列。此外，我们在 MinConvLSTM中集成
了指数门控机制以进一步简化日志域中的计算，生成了MinConvExpLSTM。
在两个基准测试中，我们展示了 MinConvRNNs在准确性方面具有竞

争力的同时显著加速了训练。值得注意的是，我们的极简模型相比传统的
ConvRNN模型实现了高达 5倍的训练速度提升，而MinConvExpLSTM在
流体动力学基准测试中达到了最低的预测误差。随后在GPU和TPU上的分
析揭示了大规模张量并行处理相关的硬件限制。在大规模并行硬件上，当输
入张量超过一定大小限制时，卷积操作可能会退回到不太高效的实现方式。
我们得出结论，MinConvRNNs 在时空动力学的完全并行化训练中具有

巨大潜力，使递归架构在时空领域得以扩展。
未来的工作可以研究 MinConv 架构的多尺度或层次扩展，以更好地在

多个分辨率下建模空间动态。在更高分辨率或更复杂的数据集（如降水短时
预报或海洋动力学）上评估这些模型可能会揭示其可扩展性限制。此外，将
最小循环结构与注意力机制相结合可能提供一种有前景的混合方法，在高效
的扫描兼容动态内存和全局上下文建模之间取得平衡。
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