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基于 ＶＭＤ与 ＭＦＥ的光纤周界安防入侵事件识别

江　虹，曾庆龙，李家成
（长春工业大学电气与电子工程学院，吉林 长春１３００１２）

摘　要：为了提高周界入侵事件的识别率，本文提出一种基于超弱光纤光栅（ＵＷＦＢＧ）阵列的
光纤周界入侵事件识别方法。该方法通过变分模态分解（ＶＭＤ）将入侵信号进行分解，然后选
择最佳分量并提取其多尺度模糊熵（ＭＦＥ），与信号过零率（ＺＣＲ）相结合构造特征向量，将其
输入到Ｓｉｇｍｏｉｄ函数拟合的支持向量机（ＳＶＭ），实现对晃动、剪切、刮风、下雨和无入侵５种不
同的事件的识别。实验表明，该方法可以准确识别５种常见的事件信号，平均识别率达到
９８％。此外，该方法可以在输出各入侵事件类别的同时输出各类事件发生的概率值。
关键词：光纤光栅；周界安防；特征提取；入侵事件识别；概率输出
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１　引　言

周界安全领域的光纤传感技术主要包括基于光

时域反射计（ＯＴＤＲ）技术［１］，基于光纤干涉技术［２］

和光纤布拉格光栅传感网络［３］。相比于其他技术，

基于光纤光栅的传感网络受环境干扰影响很小，具

有更高的检测精度且误报率比较低，能够更精确地

感应入侵振动信号，并且可以根据需要合理的设置

传感间距，已经成为一种经济高效的识别系统。然



而，如何提高入侵事件模式识别的效率与准确率成

为了当前研究的难点与热点［４］。

如何准确的对入侵振动信号的特征进行描述

是提高模式识别准确率的关键，常用的特征提取

方法主要有傅里叶变换［５］、小波变换［６］、经验模态

分解（ＥＭＤ）［７］等，但是以上方法都存在着一定的

缺陷，且很难获得高的识别率。傅里叶变换主要

适用于对平稳信号进行分析，且不能实现时域和

频域的联合分析；小波变换可以提取信号的局部

特征，解决了傅里叶变换窗函数大小不可变的问

题，但其受到小波基函数选择的限制，缺乏自适应

性；ＥＭＤ是一种完全自适应性的信号分解方法，它

可以将复杂信号分解为多个本征模态函数（ＩＭＦ），

各 ＩＭＦ包含了原信号不同尺度的局部特征。然

而，ＥＭＤ存在着较为严重的模态混叠问题，于是提

出了集成经验模态分解（ＥＥＭＤ）［８］，该方法可以

有效地解决模态混叠问题，但是其在分解过程中

会残留一定的噪声信号。

为了更准确地描述信号的特征从而获得更高

的识别精度，本文提出一种基于变分模态分解

（ＶＭＤ）［９］与多尺度模糊熵（ＭＦＥ）［１０］相结合的入

侵信号识别方法。该方法通过 ＶＭＤ对入侵信号

进行分解，利用分量相关性来选取最佳 ＩＭＦ分量

并提取其 ＭＦＥ，再提取信号的过零率（ＺＣＲ），生成

混合特征向量并将其输入到 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数拟合的

ＳＶＭ进行分类识别。实验表明，本方法可以有效

区分５种常见的事件，平均识别率达到９８％且可

以输出各类事件发生的概率值，具有较高的实

用性。

２　基于ＵＷＦＢＧ阵列的周界安防系统

基于 ＵＷＦＢＧ阵列的周界安防系统如图 １所

示，该系统主要由光栅阵列探测光缆，解调仪与计算

机等三个部分组成。其中，光栅阵列探测光缆由多

个具有特定中心波长的超弱光栅 ＵＷＦＢＧ１－ＵＷＦ

ＢＧｎ以一定间隔采用串联的形式组成，用来感知来

自外界的环境振动、应变或其他干扰行为的信息，可

以实现感知和传输的双重功能；解调仪与计算机构

成了该系统的监控中心，当传感单元出现扰动时，光

电探测器（ＰＤ）将探测到由环形器返回的光，通过对

返回光性质参数的检测和处理，达到解调效果；将解

调得到的数据实时传输至计算机进行分析处理。通

过解调及特定的识别算法实现扰动定位及其模式识

别，从而获得扰动事件发生的详细信息（位置和类

型）。

该系统的解调原理如图２所示，在该系统中，解

调仪以１ｋＨｚ的采样率采集振动干扰信号，解调仪

中的光源为中心波长 １５５０ｎｍ的窄线宽激光器

（ＮＬＬ），激光器发出的连续波（ＣＷ）光被半导体光

放大器（ＳＯＡ）调制为纳秒脉冲。然后，掺铒光纤放

大器（ＥＤＦＡ）将脉冲光放大，并通过环形器传输到

ＵＷＦＢＧ阵列。来自 ＵＷＦＢＧ阵列的反射脉冲通过

由非平衡马赫曾德尔（ＭＺ）干涉仪组成的３×３耦

合器相位解调单元，相位解调单元通过解调两个相

邻ＵＷＦＢＧ之间传感光纤中光长的变化引入光的相

位变化来还原时域振动信号幅值，最后根据变化的

信息与设置好的阈值比较选择预警或报警处理。

图１　ＵＷＦＢＧ阵列周界安防系统示意图

Ｆｉｇ１Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｐｅｒｉｍｅｔｅｒｓｅｃｕｒｉｔｙｓｙｓｔｅｍ

ｆｏｒＵＷＦＢＧａｒｒａｙ

图２　系统解调原理方框图

Ｆｉｇ２Ｓｙｓｔｅｍｄｅｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｐｒｉｎｃｉｐｌｅｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍ

３　事件识别算法原理

图３给出了事件识别流程图，主要包括三个阶

段。第一阶段是采用 ＶＭＤ对扰动信号进行预处

理；第二阶段是特征选择和提取，得到组合特征向

量；第三阶段是通过分类器对事件进行分类识别，同

时输出每种类型的事件发生的概率。
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图３　事件识别流程图

Ｆｉｇ３Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｅｖｅｎｔｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

３１　基于ＶＭＤ的信号预处理

ＶＭＤ是一种优于 ＥＭＤ的信号分解算法，它克

服了ＥＭＤ方法存在的端点效应和模态混叠的问题，

可以根据实际情况将信号自适应地分解为一系列

ＩＭＦ分量并准确快速地计算每个ＩＭＦ分量的中心频

率。对于复杂度高和非线性强的非平稳信号序列，

ＶＭＤ可以获得多个不同频率尺度且相对平稳的子

序列，从而对信号进行更准确的分析。

我们使用ＶＭＤ对光纤周界安防扰动信号进行

分解，ＶＭＤ算法的具体过程为：

①初始化 ｕ^１{ }
ｋ ，ｗ

１{ }
ｋ ，λ^

１和最大迭代次数 Ｎ，

令ｎ＝０。

其中，ｋ表示分解个数，ｕｋ、ｗｋ分别表示分解后

第ｋ个ＩＭＦ分量和中心频率，λ表示引入的拉格朗

日乘法算子。

②根据公式（１）～（３）更新 ｕ^ｋ，ｗｋ，λ^。

对ｕｋ，ｗｋ，λ交替寻优迭代，其表达式为：

ｕ^ｎ＋１ｋ （ｗ）＝
ｆ^（ｗ）－∑ｉ＜ｋ

ｕ^ｉｎ＋１（ｗ）－∑ｉ＞ｋ
ｕ^
ｎ
ｉ（ｗ）＋λ^（ｗ）２

１＋２α（ｗ－ｗｎｋ）
２

（１）

ｗｎ＋１ｋ ＝
∫
∞

０

ｗｕ^ｎ＋１ｋ ｜
２ｄｗ

∫
∞

０

｜ｕ^ｎ＋１ｋ ｜
２ｄｗ

（２）

λ^ｎ＋１（ｗ）＝λ^ｎ（ｗ）＋γ ｆ^（ｗ）－∑
ｋ
ｕ^ｎ＋１ｎ （ｗ( )）

（３）

其中，α为二次惩罚因子，它可以用来降低高斯噪声

的干扰；γ为噪声容忍度，满足信号分解的保真度要

求。

③判断是否满足等式（４）中的收敛条件，若不满

足，则返回②，否则完成迭代，输出最终的 ｕ^ｋ和ｗｋ。

∑ｋ
｜｜ｕ^ｎ＋１ｋ －ｕ^ｎｋ｜｜

２
２／｜｜ｕ^

ｎ
ｋ｜｜

２
２ ＜ε （４）

其中，ε是收敛精度且ε＞０。

３２　ＭＦＥ方法

模糊熵（ＦＥ）是样本熵（ＳＥ）的一种改进形式，

即在样本熵的基础上引入了一种模糊隶属度函

数，模糊熵是描述数据模糊程度的一种量化指标，

可以反映时间序列的不规则性，当熵值越大时，代

表该时间序列越复杂。多尺度模糊熵（ＭＦＥ）是指

时间序列在不同尺度下的模糊熵，对于一个具有Ｎ

点的时间序列信号， ｘ（ｉ），１≤ ｉ≤{ }Ｎ ，给定嵌

入维数ｍ和相似容限ｒ，其多尺度模糊熵的计算步

骤如下：

①根据初始时间序列计算其粗粒度时间序列。

ｙ（τ）ｊ ＝１
τ ∑

ｊτ

ｉ＝（ｊ－１）τ＋１
ｘ（ｉ），１≤ｊ≤ Ｎτ

 （５）

其中，τ＝１，２…是尺度因子，当τ＝１时，粗粒度时

间序列即初始时间序列。

②计算每个粗粒度时间序列的模糊熵，将其表

示为尺度因子τ的函数。

ＭＦＥ（ｘ，τ，ｍ，ｒ）＝ＦｕｚｚｙＥｎ（ｙτ，ｍ，ｒｊ ） （６）

其中，ｒ代表相似容限且ｒ＝ｒ０×ｓｔｄ，ｓｔｄ是初始时间

序列的标准差。需要注意的是，在不同尺度的计算

中ｒ是相同的。

３３　Ｓｉｇｍｏｉｄ拟合的ＳＶＭ

支持向量机是一种可以用来处理多分类问题的

分类器，其核心思想是通过引入核函数将低维空间

下线性不可分的数据映射到一个高维的特征空间，

从而将低维空间中的非线性问题转换为高维空间中

的线性问题。相比于一些神经网络分类算法，ＳＶＭ

具有更好的泛化能力且识别速度快，因此更适用于

解决小样本问题。

为了克服传统的 ＳＶＭ只能输出事件类型的问

题，本 文 采 用 一 种 基 于 Ｓｉｇｍｏｉｄ函 数 拟 合 的

ＳＶＭ［１１－１２］进行分类识别。其原理是采用Ｓｉｇｍｏｉｄ函

数将ＳＶＭ的输出值映射到［０，１］之间，从而达到概

率输出的目的。对于任意第 ｘ类事件，通过将其发

生的概率值和相对应的ＳＶＭ决策输出通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ

函数进行拟合，可以得到：

Ｐ（ｙ＝ｘ｜ｆｘ）＝
１

１＋ｅｘｐ（Ａｘｆｘ＋Ｂｘ）
，

ｘ∈ １，２，…{ }Ｍ （７）
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其中，ｙ是 ＳＶＭ的决策输出；ｆｘ是 ＳＶＭ的决策函

数；Ａｘ，Ｂｘ是两个拟合参数。

４　特征提取

４１　ＩＭＦ分量特征提取

利用 ＶＭＤ算法对扰动信号进行分解，得到一

系列ＩＭＦ分量，然后计算每个ＩＭＦ分量与原始信号

之间的相关性，选择相关性最高的 ＩＭＦ分量作为最

佳ＩＭＦ分量，并提取其ＭＦＥ作为特征向量。相关性

计算公式为：

ｒ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙｓｉ－ｙｓ）［ｘｉ（ｔ）－ｘ（ｔ）］

∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙｓｉ－ｙｓ）槡

２∑
Ｎ

ｉ＝１
［ｘｉ（ｔ）－ｘ（ｔ）］

２

（８）

其中，ｙｓｉ是第ｓ个ＩＭＦ分量中的数据点；ｙｓ是第ｓ个

ＩＭＦ分量的幅值均值；ｘｉ（ｔ）是第 ｉ个数据点的幅

值；ｘ（ｔ）是原始信号的幅值均值。

根据公式（８），很容易就可以获得具有最高相

关性的 ＩＭＦ分量。表１给出了具有最高相关性的

ＩＭＦ的分布情况。如表１所示，刮风事件和下雨事

件这两个自然事件的 ＩＭＦ分量处于同一水平，为第

６个ＩＭＦ分量；晃动事件和无入侵事件的 ＩＭＦ分量

处于同一水平，为第１个ＩＭＦ分量。

表１　ＶＭＤ最高相关ＩＭＦ的分布

Ｔａｂ１ＴｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＩＭＦｗｉｔｈｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｙＶＭＤ

Ｗａｇｇｌｉｎｇ Ｃｕｔｔｉｎｇ Ｗｉｎｄｉｎｇ Ｒａｉｎｉｎｇ Ｎｏｎｉｎｔｒｕｓｉｖｅ

ＩＭＦ（ｌｅｖｅｌ） １ ３ ６ ６ １

需要注意的是，ＶＭＤ算法需要考虑分解层数

Ｋ，设置合理的分解层数可以提高系统的识别精度，

经过多次实验，本文最终选择分解层数 Ｋ＝７。同

样地，在提取信号的ＭＦＥ之前需要设置三个重要的

参数，即尺度因子τ，嵌入维数ｍ和相似容限ｒ。对

于相似容限ｒ，通常选择ｒ＝０１５×ｓｔｄ。以晃动信

号为例，图４给出了不同嵌入维数 ｍ下其 ＦＥ值随

着尺度因子τ的变化。可以看出，当 ｍ ＝２时，ＦＥ

值随着尺度因子的增加而增加，当尺度因子超过４

时，其ＦＥ值几乎保持不变。因此，选择嵌入维数 ｍ

＝２，尺度因子τ＝４，基于ＶＭＤ的ＭＦＥ特征向量

可以构造为Ｆ＝［ＦＥ１，…，ＦＥ４］。

图４　晃动信号的ＭＦＥ

Ｆｉｇ４ＭＦＥｏｆｗａｇｇｌｉｎｇｓｉｇｎａｌ

４２　过零率

过零率（ＺＣＲ）是描述信号时域信息的一种常用

方法，它反映了信号在一段时间内符号变化的频率，

对于输入的振动传感信号ｘ（ｉ），过零率表示为：

ＺＣＲ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
｜ｓｉｇｎｘ（ｉ[ ]）－ｓｉｇｎｘ（ｉ－１[ ]）｜

２Ｎ （９）

其中，Ｎ是信号的长度；ｓｉｇｎ［］是符号函数，定

义为：

ｓｉｇｎ［ｘ（ｉ）］＝
１， ｘ（ｉ）≥０

－１， ｘ（ｉ）＜{ ０
（１０）

通过将过零率与最佳ＩＭＦ分量的ＭＦＥ相结合，

构造出的混合特征向量为 Ｆ ＝［ＦＥ１，…，ＦＥ４，

ＺＣＲ］，该特征向量即包括信号的时域特征，又包含

信号的不规则性，因此可以用作模式识别。

５　实验结果与分析

采用图１所示的实验装置对晃动、剪切、刮风、

下雨和无入侵５种事件信号进行采集。其中，采用

电风扇吹过光缆来模拟刮风事件；采用多个水龙头

喷淋光缆来模拟下雨事件；无入侵为采集的背景噪

声信号。对于５种事件，每种事件重复进行了１００

次，共得到５００组数据，将其中３００组用于训练，２００

组用于测试。

图５和图６分别给出了５种事件的归一化信号

以及 ＶＭＤ的结果，可以看出，５种事件的波形在时

域上具有一定的区别。

相应的每种事件的ＶＭＤ最高相关ＭＦＥ以及过

零率如图７所示，不难看出，不同种类信号的特征向

量分布具有较大差异：晃动事件的 ＦＥ值随尺度因

子τ的增加而增加且具有最大的过零率；剪切事件

的ＦＥ值随着尺度因子τ的增加先增加后减小最后
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图５　５种事件的归一化信号

Ｆｉｇ５Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｓｉｇｎａｌｓｏｆｆｉｖｅｅｖｅｎｔｓ

图６　５种事件的ＶＭＤ结果

Ｆｉｇ６ＶＭＤｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｉｖｅｅｖｅｎｔｓ

图７　五种事件的特征信息

Ｆｉｇ７　Ｆｅａｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｉｖｅｅｖｅｎｔｓ
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趋于稳定；刮风事件与下雨事件具有相似的过零率，

但刮风事件的 ＦＥ值略大于下雨事件；无入侵事件

的过零率最小且其ＦＥ值随尺度因子 τ呈逐渐下降

的趋势。

将提取到的混合特征向量输入到Ｓｉｇｍｏｉｄ函数拟

合的ＳＶＭ中进行分类识别。对采集的５００组数据，随

机选择３００组作为训练集，剩下的２００组作为测试集，

重复进行２０次，取其平均值作为最终的识别结果。

为了证明本文所提出的特征提取方法的优越

性，将本文方法与 ＥＭＤ算法和 ＥＥＭＤ算法进行对

比。三种算法对５种事件的识别结果如表２所示。

由表２可以看出，基于ＶＭＤ算法的特征提取方法对

于５种事件的平均识别率可以达到９８％，ＥＭＤ算

法的平均识别率为９２％，ＥＥＭＤ算法的平均识别率

为９５％，基于 ＶＭＤ的特征提取方法可以明显提高

事件的识别率。

为了进一步证明本文方法的优越性，在相同的

数据集下，我们比较了ＫＮＮ、ＰＮＮ、ＲＢＦ以及ＳＶＭ四

种分类器对于５种事件的识别结果，选择Ｆ１分数用

来对四种分类器的性能进行评估，Ｆ１分数同时兼顾

了分类模型的精确率Ｐ和召回率Ｒ，被认为是分类

模型精确率和召回率的调和平均，其计算公式为：

Ｆ１＝ ２ＰＲＰ＋Ｒ （１１）

表２　３种算法对５种事件的识别结果

Ｔａｂ２Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｉｖｅｅｖｅｎｔｓ

ｂｙｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｅｖｅｎｔ ＥＭＤ／％ ＥＥＭＤ／％ ＶＭＤ／％

Ｗａｇｇｌｉｎｇ ９８６３ １００ １００

Ｃｕｔｔｉｎｇ ９１０２ ９４１４ ９８４０

Ｗｉｎｄｉｎｇ ８７９７ ９６１８ ９９３４

Ｒａｉｎｉｎｇ ８７６９ ９０６６ ９５９６

Ｎｏｎｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ９８６８ ９７４７ ９７７６

Ａｖｅｒａｇｅ ９２７５ ９５６３ ９８３０

　　表３给出了四种分类器对于５种不同扰动事件

的识别结果。从表３可以看出，对于晃动和剪切两

种入侵事件，４种分类器都可以起到较好的分类效

果，但对于下雨这一自然事件以及无入侵事件，ＫＮＮ

和ＰＮＮ分类器的分类效果明显不如ＲＢＦ和ＳＶＭ分

类器。

图８比较了４种分类器的 Ｆ１分数，可以看出，

ＲＢＦ和 ＳＶＭ这两种分类器的表现要优于 ＫＮＮ和

ＰＮＮ分类器，因此，可以作为合适的识别模型来进

行扰动事件的分类识别。

５００组样本的处理时间如图９所示，处理时间

主要分布在 １８２～１８５ｓ之间，平均处理时间为

１８３５ｓ。处理时间小于采样时间，因此，可以对系

统进行连续的实时在线监测。

表３　４种分类器的识别结果

Ｔａｂ３Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

Ｗａｇｇｌｉｎｇ／％ Ｃｕｔｔｉｎｇ／％ Ｗｉｎｄｉｎｇ／％ Ｒａｉｎｉｎｇ／％ Ｎｏｎｉｎｔｒｕｓｉｖｅ／％ Ａｖｅｒａｇｅ／％

ＫＮＮ １００ ９８５８ ９９４９ ８３５４ ７６５０ ９１５８

ＰＮＮ ９９７２ １００ ９７５１ ８３０５ ９１０５ ９１７８

ＲＢＦ １００ ９８３３ ９８５９ ９７８１ ９３５３ ９７６２

ＳＶＭ １００ ９８４０ ９９３４ ９５９６ ９７７６ ９８３０

图８　４种分类器的Ｆ１分数

Ｆｉｇ８Ｆ１ｓｃｏｒｅｓｆｏｒｆｏｕｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

图９　５００组样本识别测试花费的时间

Ｆｉｇ９Ｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｅｄｏｆ５００ｓｅｔｓｏｆｓａｍｐｌｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｓｔ
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除此之外，表４还给出了几种出现错误分类的

例子并给出了判断为其他类型事件的概率值。如表

４所示，当存在扰动事件的特征较为模糊以致出现

错误分类时，往往真实事件的概率值仅低于错分事

件的概率值，所以可以将对应于前两个发生概率最

高的事件看作是真实事件。通过概率分析，可以更

加有针对性的采取相应的措施，在降低决策成本的

同时还可以减少错误决策造成的损失。

表４　错误分类时５种事件的概率

Ｔａｂ４Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆ５ｅｖｅｎｔｓｉｎｃａｓｅｏｆｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｒｅａｌｅｖｅｎｔ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ Ｗａｇｇｌｉｎｇ／％ Ｃｕｔｔｉｎｇ／％ Ｗｉｎｄｉｎｇ／％ Ｒａｉｎｉｎｇ／％ Ｎｏｎｉｎｔｒｕｓｉｖｅ／％

Ｗｉｎｄｉｎｇ Ｎｏｎｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ４２２ ４７８ １７６１ ３２４ ７０１５

Ｃｕｔｔｉｎｇ Ｎｏｎｉｎｔｒｕｓｉｖｅ ４２２ １７６１ ３２０ ４８１ ７０１６

Ｎｏｎｉｎｔｒｕｓｉｖｅ Ｒａｉｎｉｎｇ １０２ １０３ ０９４ ９２０４ ４９７

Ｃｕｔｔｉｎｇ Ｗｉｎｄｉｎｇ １９６ １００５ ７６２９ ８３７ ３３３

Ｒａｉｎｉｎｇ Ｎｏｎｉｎｔｒｕｓｉｖｅ １１７ ３２１ １３２ ３２７４ ６１５６

Ｗｉｎｄｉｎｇ Ｃｕｔｔｉｎｇ ４１８ ４５６８ ２１１５ １５４０ １３５９

６　结　论

提出了一种基于ＶＭＤ与ＭＦＥ的周界入侵事件

分类识别方法，通过 ＶＭＤ得到一系列 ＩＭＦ分量后

选择最佳分量并提取其 ＭＦＥ，与信号过零率组成混

合特征向量输入Ｓｉｇｍｏｉｄ函数拟合的ＳＶＭ进行分类

识别，并输出每种事件发生的概率。实验结果表明，

本方法对于 ５种常见事件的平均识别率达到了

９８％，平均处理时间为１８３５ｓ，可以满足周界安防

入侵事件识别中大多数实际应用的要求，具有较高

的应用价值。
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