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摘　要：提出了复Ｇａｕｓｓｉａｎ小波ＳＶＭ模型�并将其应用于对电力系统短期负荷的预测。证明了复 Ｇａｕｓｓｉａｎ小波核满
足ＳＶＭ平移不变核条件�建立了相应的ＳＶＭ�并且使用搜寻者优化算法对相关参数进行优化选择。在短期负荷预测
的仿真实验中�通过与常用的径向基核ＳＶＭ模型的对比�验证了该方法具有较好的精确度和有效性�有一定的实用价
值。
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　　短期负荷预测 （ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｌｏａｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ�
ＳＴＬＦ）是电力系统的一项基本工作�直接影响着系统
开停机的宏观调控。负荷预测的精度关系到整个电
力系统运行的经济效益�是一个值得深入研究的课
题。由于负荷受到各种社会、自然因素影响�模糊、非
线性、强扰动是其最大特点�难于精确建模。许多传
统的方法�包括：时间序列法、回归法、卡尔曼滤波法、
自回归法等都被用于 ＳＴＬＦ［1�2］�并取得了一定的效
果。但这些方法基本上是线性的�难以获得短期负荷
时间序列中的非线性特征。人工神经网络 （ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ�ＡＮＮ）也被大量用于ＳＴＬＦ［3�4］。ＡＮＮ
具有较强的非线性映射能力�但是由于它采用的是结
构风险最小化原则 （ｅｍｐｉｒｉｃａｌｒｉｓｋｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ�
ＥＲＭ）�算法结果并不理想。

近年来�支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ�
ＳＶＭ）在电力系统负荷预测中得到广泛应用 ［5～8］。
ＳＶＭ算法基于统计学习理论 ［9］ （ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｈｅｏｒｙ�ＳＬＴ）�遵循结构风险最小化 （ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｒｉｓｋ
ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ�ＳＲＭ）准则�通过核函数的映射�将原空
间的非线性问题转化成特征空间中的线性问题 ［10］�
实现小样本下的机器学习。ＳＶＭ不仅可从理论上保
证收敛到全局最优点�并且能有效地避免维数灾难问
题。文献 ［5～8］都选用了径向基核函数ＳＶＭ （ｒａｄｉａｌ

ｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎＳＶＭ�ＲＢＦ－ＳＶＭ）进行 ＳＴＬＦ。对于
ＳＶＭ模型参数的选择�文献 ［5、7、8］采用了经验取值
的方法�文献 ［6］对多个参数分别给出了相应的近似
算法。这些优化方法都难以得到普遍适用的满意结
果。

为了利用小波在提取非线性非平稳信号高频细

微特征方面的优势�故选用复 Ｇａｕｓｓｉａｎ小波作为
ＳＶＭ的核函数�构建了相应的复 Ｇａｕｓｓｉａｎ小波 ＳＶＭ
（ｃｏｍｐｌｅｘＧａｕｓｓｉａｎｗａｖｅｌｅｔＳＶＭ�ＣＧＷ－ＳＶＭ）。针对
ＳＶＭ的参数选择�文中使用了搜寻者优化算法 （ｓｅｅｋ-
ｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ�ＳＯＡ）进行优化。最后对澳
大利亚新南威尔士州每半小时的电力负荷 （ｈｔｔｐ：／／
ｗｗｗ．ｎｅｍｍｃｏ．ｃｏｍ．ａｕ）进行预测�结果验证了该小波
核函数及其参数优化方法的有效性和优越性。

1　复Ｇａｕｓｓｉａｎ小波支持向量机
根据张量积理论 ［11］�对于一维母小波函数 ψ

（ｘ）�可分离的 ｄ维小波函数为 ψｄ（ｘ）＝∏ｄ
ｉ＝1ψ（ｘｉ）。

以其构建的平移不变小波核函数可以表示为：ｋ（ｘ�

ｘ′）＝∏ｄ
ｉ＝1ψ

（ｘｉ－ｘ′ｉ）
ａ

。
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一个函数只要满足 Ｍｅｒｃｙ条件就是一个可容许

的ＳＶＭ核。但是对于平移不变函数�将其分解为两
个相同函数的点积形式比较困难�文献 ［12］给出了
平移不变核函数的充要条件：

定理：平移不变核函数ｋ（ｘ�ｘ′）是可容许的支持
向量核�当且仅当ｋ（ｘ）的傅里叶变换

Ｆ［ｋ（ω） ］＝（2π）－ｄ／2ʃＲｄｅｘｐ（－ｊωｘ）ｋ（ｋ）ｄｘ（1）
为非负数。
1．1　复Ｇａｕｓｓｉａｎ小波核

复Ｇａｕｓｓｉａｎ小波由复Ｇａｕｓｓｉａｎ函数的ｎ阶导数

构成�定义如下：ψ（ｔ）＝Ｃｎｄ
ｎ

ｄｘ
（ｅ－ｊｘｅ－ｘ2） �其中Ｃｎ为

常数�是用来保持小波函数的能量归一化特性。在文
中�令Ｃｎ＝1不会影响小波核函数的性能。取复
Ｇａｕｓｓｉａｎ函数1阶导数的虚部�得到如下复Ｇａｕｓｓｉａｎ
小波：

ｆ（ｘ）＝（－ｃｏｓｘ＋2ｘｓｉｎｘ）ｅｘｐ（－ｘ2） （2）
则平移不变复Ｇａｕｓｓｉａｎ小波核函数定义如下：
ｋ（ｘ�ｘ′）＝∏ｄ

ｉ＝1（－ｃｏｓ
ｘｉ－ｘ′ｉ
ａ
＋2ｘｉ－ｘ

′
ｉ

ａ
ｓｉｎ
ｘｉ－ｘ′ｉ
ａ
）

×ｅｘｐ（－‖ｘｉ－ｘ
′
ｉ‖2

ａ2
） （3）

当ｄ为大于零的偶数时�该平移不变小波核函数
是可容许的支持向量核函数�证明如下。

证明：将
ｋ（ｘ）＝∏ｄ

ｉ＝1ψ（
ｘｉ
ａ
）

＝∏ｄ
ｉ＝1（－ｃｏｓ

ｘｉ
ａ
＋2ｘｉ
ａ
ｓｉｎ
ｘｉ
ａ
）ｅｘｐ

（－‖ｘｉ‖
2

ａ2
）代入 （1）式积分项可得

ʃＲｄｅｘｐ（－ｊ（ωｘ））ｋ（ｘ）ｄｘ＝
ʃＲｄｅｘｐ（－ｊ（ωｘ））
×∏ｄ
ｉ＝1（－ｃｏｓ

ｘｉ
ａ
＋2ｘｉ
ａ
ｓｉｎ
ｘｉ
ａ
）ｅｘｐ（－‖ｘｉ‖

2

ａ
）ｄｘ

＝∏ｄ
ｉ＝1ʃ＋∞－∞ｅｘｐ（－ｊ（ωｘｉ））
×（－ｃｏｓ）ｘｉ

ａ
＋2ｘｉ
ａ
ｓｉｎ
ｘｉ
ａ
ｅｘｐ（－‖ｘｉ‖

2

ａ2
）ｄｘ

＝∏ｄ
ｉ＝1［ －ａ2 πωｓｉｎｈ（ｗａ／2）ｅｘｐ（－1／4－ω2ａ2／4） ］
＝（－1）ｄ∏ｄ

ｉ＝1ａ
2 πωｓｉｎｈ（ｗａ／2）

×ｅｘｐ（－1／4－ω2ａ2／4） （4）
代入 （1）得

Ｆ［ｋ（ω） ］＝（2π）－ｄ／2×（－1）ｄ×
　　　　∏ｄ

ｉ＝1ａ
2 πωｓｉｎｈ（ｗａ／2）ｅｘｐ（－1／4－ω2ａ2／4）

显然�当ｄ为大于零的偶数时�Ｆ［ｋ（ω） ］≥0�得证。
1．2　支持向量机

在样本集｛（ｘｉ�ｙｉ）�ｉ＝1�2�…ｎ｝中�ｘｉ∈Ｒｄ为输
入�ｙｉ为对应的输出�定义ε不敏感损失函数：

｜ｙ－ｆ（ｘ）｜ε＝ 0　　　　 　�｜ｙ＝ｆ（ｘ）｜≤ε｜ｙ－ｆ（ｘ）｜－ε�｜ｙ－ｆ（ｘ）｜＞ε （5）
根据ＳＶＭ构造如下回归估计函数：
ｆ（ｘ）＝＜ｗ·Φ（ｘ）＞＋ｂ （6）
式中Φ（ｘ）为从输入空间到高维特征空间的非

线性映射�ｗ为权值系数�ｂ为偏差。
优化目标是：
ｍｉｎ
Ｗ�ｂ�ξ

1
2‖ｗ‖

2＋ｃ∑ｎ
ｉ＝1（ξｉ＋ξ∗ｉ ）

ｓ·ｔ·｜ｙｉ－＜ｗ·Φ（ｘ）＞－ｂ｜≤ε＋ξｉ�
ξｉ≥0�ξ∗ｉ≥0�ｉ＝1�2�…ｎ （7）
松弛变量 ξｉ、ξ∗ｉ 和惩罚因子 Ｃ用于调节超出 ε

管道的样本点。引入Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子�把这个不等式约
束下的优化问题转化成无约束二次规划问题进行求

解�形式如下：
ｍａｘ

α�α∗�β�β∗
［ｍｉｎ
Ｗ�ｂ�ξ

［Ｌ（ｗ�ｂ�ξ�ξ∗ ） ］ ］ （8）
其中：Ｌ（ｗ�ｂ�ξ�ξ∗ ）＝12‖ｗ‖

2＋Ｃ∑ｎ
ｉ＝1（ξｉ＋ξ∗ｉ ）－∑

ｎ

ｉ＝1

αｉ（ε＋ξｉ）
－（ｙｉ－＜ｗ·Φ（ｘｉ）＞－ｂ））－∑ｎ

ｉ＝1α
∗
ｉ （ε＋ξ∗ｉ ）

＋（ｙｉ－＜ｗ·Φ（ｘｉ）＞－ｂ））－∑ｎ
ｉ＝1（βｉξｉ＋β∗ｉξ∗ｉ ）

式中αｉ、α∗ｉ、βｉ、β∗ｉ�ｉ＝1�2�…ｎ是Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。
根据鞍点定理�对Ｌ（ｗ�ｂ�ξ�ξ∗ ）分别求ｗ、ｂ、ξ、

ξ∗的偏导数并令其为零�将所得结果代入到 （8）式可
以把原问题转化它的对偶问题：

ｍａｘ
α�α∗�β�β∗

｛－12∑
ｎ

ｉ＝1∑
ｎ

ｊ＝1［ （αｉ－α∗ｉ ）（αｊ－α∗ｊ ）Ｋ（ｘｉ�ｘｊ） ］

　　　－ε∑ｎ
ｉ＝1（αｉ＋α∗1 ）＋∑

ｎ

ｊ＝1ｙｉ（αｉ－ａ∗ｉ ）｝
ｓ·ｔ·∑ｎ

ｉ＝1（αｉ－α∗ｉ ）＝0�　0≤αｉ≤Ｃ�0≤α8ｉ≤Ｃ （9）
根据ＫＫＴ（Ｋａｒｕｓｈ－Ｋｕｈｎ－Ｔｕｃｋｅｒ）条件 ［9］下面

关系成立：
αｉ［ε＋ξｉ－（ｙｉ－＜ｗ·Φ（ｘｉ）＞－ｂ） ］ ＝0
α∗ｉ ［ε＋ξ∗ｉ －（ｙｉ－＜ｗ·Φ（ｘｉ）＞－ｂ） ］ ＝0

（10）

αｉ、α∗ｉ 必有一个为零�或者均为零。α≠0对应
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的样本点 ｘｉ称作支持向量�求解实际只针对支持向
量。这样�就得到ＳＶＭ的回归估计函数：

ｆ（ｘ）＝∑ｎ
ｉ＝1（αｉ－α∗ｉ ）＜Φ（ｘｉ）·Φ（ｘ）＞＋ｂ
＝∑
ｘ∈ＳＶ（αｉ－α∗ｉ ）Ｋ（ｘｉ�ｘ）＋ｂ （11）

其中 Ｋ为核函数�采用不同的核函数可以构建
不同的ＳＶＭ�常用的核函数为 Ｇａｕｓｓｉａｎ核。这里选
用复Ｇａｕｓｓｉａｎ小波核 Ｋ（ｘ�ｘｉ）＝ｅｘｐ（－（（ｘ－ｘｉ）／
ａ2）函数�构成ＣＧＷ－ＳＶＭ。

2　搜寻者优化算法
ＳＶＭ参数的选择实质上是最小化泛化误差�一

般使用遗传算法和粒子群 （ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａ-
ｔｉｏｎ�ＰＳＯ）算法进行参数的寻优。文献 ［13、14］提出
了一种新的优化算法：ＳＯＡ。ＳＯＡ模拟人的智能搜索
行为�将其应用于优化问题的求解。
2．1　ＳＯＡ算法原理

在搜索连续空间�较优解的邻域内可能存在更优
的解。因此�当搜寻者即个体所处位置较优时�应该
在较小邻域内进行搜索；而当搜寻者所处位置较差
时�应该在较大邻域内搜索。因此�ＳＯＡ利用描述自
然语言和不确定性推理的模糊逻辑来对上述搜索规

则进行建模。同时�ＳＯＡ通过社会学习和认知学习
来获取社会经验和认知经验�在结合智能群体的利他
行为、利己行为和预动行为的基础上�确定个体的搜
索行为。ＳＯＡ算法流程如下：
1）ｔ＝0；
2）在搜索空间内均匀随机地产生初始位置ｐ；
3）评价每个搜索者的位置；
4）对每一个个体ｉ每一维ｊ上分别计算搜索方

向ｄｉｊ（ｔ＋1）和步长αｉｊ（ｔ＋1）；
5）根据式 （12）和 （13）�更新每一个个体的位置

为﹣ｘ（ｔ＋1）；
6）ｔ＝ｔ＋1；
7）若不满足进化结束条件ｔ＝Ｔｍａｘ�则转3）�否

则输出结果。
ｘｉｊ（ｔ＋1）＝ｘｉｊ（ｔ）＋△ｘｉｊ（ｔ＋1） （12）
△ｘｉｊ（ｔ＋1）＝αｉｊ（ｔ＋1）ｄｉｊ（ｔ＋1） （13）
在算法开始前每一个个体都定义了一个邻域�以

此来实现信息的社会共享。根据种群索引将种群分
为三个子群�同一子群中的所有个体构成一个邻域。

每次迭代中�各子群中最差的两个个体替换成其它两
个子群中最好的个体。
2．2　搜索步长的确定

ＳＯＡ搜索步长的模糊变量采用高斯隶属函数�
如式 （14）所示。显然�输出变量超出 ［ｕ－3δ�ｕ＋3δ］
时�其隶属度小于0．0111�设定最小隶属度μｍｉｎ＝
0．0111。

μｉ＝ｅ－（ｘｉ－ｕ）2／2δ2 （14）
根据目标函数值的优劣递减排序�对应序列号为

1到ｓ（ｓ是种群大小 ）。目标函数的模糊变量采用线
性隶属函数�使隶属度直接与函数值的排列顺序成正
比。设在最佳位置有最大隶属度值μｍａｘ＝1．0�最差
位置有最小值μｍｉｎ�如式 （15）所示。

μｉ＝μｍａｘ－
ｓ－Ｉｉ
ｓ－1（μｍａｘ－μｍｉｎ） （15）

　　其中�Ｉｉ是种群函数值按降序排列后 ﹣ｘ（ｔ）的序
列编号。根据式 （16）的不确定推理的行为部分可得
出步长。

ａｉｊ（ｔ）＝δｉｊ（－2×1ｎ（μｉ））1／2 （16）
高斯隶属函数参数δｉｊ由式 （17）～（19）确定。
δｉ＝ω×ａｂｓ（﹣ｘｍａｘ－﹣ｘｍｉｎ） （17）
ω＝ （Ｔｍａｘ－ｔ）／Ｔｍａｘ （18）
δｉｊ＝ＲＡＮＤ（0�δｉ） （19）
其中�﹣ｘｍｉｎ和 ﹣ｘｍａｘ分别是同一子群中的最小和最

大函数值的位置；ω是惯性权值；ｔ和Ｔｍａｘ分别为当
前迭代次数和最大迭代次数；Ｙ＝ａｂｓ（Ｘ）返回一个数
组Ｙ�使Ｙ的每一个元素是Ｘ与其对应的元素的绝
对值。式 （19）是为了模拟人的搜索行为的随机性。
2．3　搜索方向的确定

搜索方向由利己行为、利他行为和预动行为共同
决定�如式 （23）所示。-ｄｉ�ｏｇｇ、-ｄｉ�ｅｇｏ和-ｄｉ�ｐｒｏ分别为第ｉ
个搜寻者根据利他行为、利己行为和预动行为确定的
利他方向、利己方向和预动方向。
-ｄｉ�ａｌｔ＝-ｇｂｅｓｔ－﹣ｘｉ（ｔ） （20）
-ｄｉ�ｅｇｏ＝-ｇｂｅｓｔ－﹣ｘｉ（ｔ） （21）

-ｄｉ�ｐｒｏ
﹣ｘｉ（ｔ）－﹣ｘｉ（ｔ－1）ｉｆ　ｆｕｎ（﹣ｘｉ（ｔ））
　　　　　　　　≤ｆｕｎ（﹣ｘｉ（ｔ－1））
﹣ｘｉ（ｔ－1）－﹣ｘｉ（ｔ）ｉｆ　ｆｕｎ（﹣ｘｉ（ｔ））
　　　　　　　　＞ｆｕｎ（﹣ｘｉ（ｔ－1））

（22）

-ｄｉ（ｔ）＝ｓｉｇｎ（ω-ｄｉ�ｐｒｏ＋ω1-ｄｉ�ｅｇｏ＋φ2-ｄｉ�ａｌｔ） （23）
其中�-ｇｂｅｓｔ为第 ｉ个搜寻者所在邻域的集体历史

最佳位置�-ｇｂｅｓｔ为第ｉ个搜寻者到目前为止经历过的
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最佳位置�ｆｕｎ（· ）为最小问题目标函数�ｓｉｇｎ（· ）
表示输入矢量每一维的符号函数�φ1和φ2是在已知
区间 ［0�1］内被均匀、随机选择的实数�是如 （18）式
所示的惯性权值。

3　应用实例
采用前面提出的 ＣＧＷ －ＳＶＭ方法和常用的

ＲＢＦ－ＳＶＭ方法�对澳大利亚新南威尔士州2006年
7月23日每半小时的负荷进行预测�实验所用的原
始数据是该地区7月份每半小时的负荷。对负荷进
行归一化处理后�按文献 ［15］的方法进行相空间重
构。取预测日前10天的数据进行训练�用ＳＯＡ进行
ＳＶＭ参数优化�用平均绝对百分比误差Ｅｍａｐｅ作为参
数评价的依据。
3．1　数据预处理

首先对负荷进行归一化处理�搜寻该负荷时间序
列ｘ（ｋ）中的最大值ｘｍａｘ和最小值ｘｍｉｎ�则归一化后的
ｘ（ｋ）为：

ｘ（ｋ）＝ｘ（ｋ）－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ （24）

根据文献 ［15］提出的方法�将该负荷时间序列
重构为6维向量点作为支持向量机的输入�并得到其
对应的输出参量。
3．2　参数选取

使用ＳＯＡ对参数进行优化选择�绝对百分比误
差Ｅｍａｐｅ作为判断参数优劣的条件。Ｅｍａｐｅ定义为：

Ｅｍａｐｅ＝ 1
Ｎ∑Ｎ
ｉ＝1


ｆｉ－ｙｉ
ｙｉ
×100％ （25）

其中�ｆｉ和ｙｉ分别表示预测值和实际值�Ｎ是预
测值的个数。

针对ＣＧＷ－ＳＶＭ和 ＲＢＦ－ＳＶＭ的宽度参数 ａ�
惩罚因子Ｃ�管道半径ε等参数�分别设置寻优区间
为：ａ∈ ［1�100］；Ｃ∈ ［102�1010 ］；ε∈ ［0．0001�0．1］。

用ＳＯＡ和ＰＳＯ优化算法 ［16］对比实验�种群个
数均取为20个。多次独立试验表明�ＳＯＡ算法平均
在进化到17代时能获得最优值�而ＰＳＯ算法需要进
化到31代左右才能取得最优值。

通过优化学习�对于 ＣＧＷ－ＳＶＭ�得到如下参
数：ａ＝19．6733�Ｃ＝2．8×107�ε＝0．014；对于ＲＢＦ
－ＳＶＭ�优化后的参数为：ａ＝2．4�Ｃ＝3．7×104�ε＝
0．009。

3．3　预测结果
图1给出了 ＣＧＷ－ＳＶＭ和 ＲＢＦ－ＳＶＭ的预测

结果�图2给出了相应的预测误差。表1给出了平均
绝对百分比误差Ｅｍａｐｅ、最大相对误差Ｅｍａｘ和支持向量
个数ＮＳＶ。可以看出：经过 ＳＯＡ优化参数的 ＳＶＭ模
型都能取得比较好的预测效果�但ＣＧＷ－ＳＶＭ模型
效果更好�其 Ｅｍａｐｅ和 Ｅｍａｘ值都相对较小；另外�ＣＧＷ
－ＳＶＭ的支持向量数比ＲＢＦ－ＳＶＭ多21个。

图1　实际负荷值及 ＣＧＷ－ＳＶＭ和 ＲＢＦ－ＳＶＭ预测负荷
曲线图

图2　对应图1的预测误差
表1　负荷预测结果

结　果 Ｅｍａｐｅ（％ ） Ｅｍａｘ（％ ） ＮＳＶ

ＣＧＷ－ＳＶＭ 1．09 2．91 274
ＲＢＦ－ＳＶＭ 1．17 3．22 253

4　 结　论
前面尝试将复Ｇａｕｓｓｉａｎ小波理论与核函数方法

相结合�构造 ＣＧＷ－ＳＶＭ进行 ＳＴＬＦ。通过对 “1阶
复Ｇａｕｓｓｉａｎ小波在输入向量维数为偶数时�满足
ＳＶＭ平移不变核函数条件 ”这一命题的证明�表明它
可以作为ＳＶＭ的核函数使用；将该小波ＳＶＭ应用于
ＳＴＬＦ�前面使用ＳＯＡ进行ＳＶＭ参数的优化。从仿真
结果可以看出：提出的ＣＧＷ－ＳＶＭ的预测效果优于

（下转第94页 ）
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再热蒸汽温度和炉膛燃烧室温度无法控制�漏出的冷
却水进入外置床后�还将导致外置床内灰渣结成块�
堵塞外置床及其进灰管道�引起故障停炉�也给检修
带来麻烦。遇到这种情况�立即将泄漏灰控阀冷却水
回水直接排到地沟�尽可能降低冷却水出水背压�并
调整灰控阀冷却水进水量�防止大量冷却水漏入外置
床�待停炉后进行检修。切不可关闭冷却水水源继续
运行�否则阀杆在高温下弯曲或断裂�将给运行和检
修带来较大困难。

4　结　论
灰控阀是大型循环流化床的一个重要控制设备�

正确运行和维护好灰控阀�有利于大型循环流化床锅
炉安全稳定运行。
作者简介

王永龙 （1972－）�男�四川内江人�大学本科学历�助理工
程师、技师�四川白马循环流化床示范电站有限责任公司�从事
300ＭＷ循环流化床机组机务方面的检修维护技术管理工作。

（收稿日期：2008－09－25）

（上接第61页 ）
常用的ＲＢＦ－ＳＶＭ�并且ＳＯＡ与ＰＳＯ优化算法相比�
能更快地得到优化的ＳＶＭ参数。因此�其研究成果
初步展示出基于ＣＧＷ－ＳＶＭ的ＳＴＬＦ和ＳＯＡ参数优
化方法的有效性和优越性�具有一定的理论意义和实
用价值。
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