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求解非线性回归问题的犖犲狑狋狅狀算法
韩　敏　　王亚楠

（大连理工大学电子信息与电气工程学部　辽宁大连　１１６０２４）

摘　要　针对大规模非线性回归问题，提出基于静态储备池的Ｎｅｗｔｏｎ算法．利用储备池搭建高维特征空间，将原
始问题转化成与储备池维数相关的线性支持向量回归问题，并应用Ｎｅｗｔｏｎ算法求解．鲁棒损失函数的应用可抑制
异常点对预测结果的干扰．通过与ＳＶＲ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）及储备池Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化方法比较，验证了
所提方法的快速性、较高的预测精度和较好的鲁棒性．

关键词　支持向量回归；静态储备池；Ｎｅｗｔｏｎ算法；鲁棒性
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１　引　言
回声状态网络（ＥｃｈｏＳｔａｔｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＥＳＮ）是

一种发展迅速的新型递归网络，具有结构简单、训练
速度快、可提前确定稳定性等优势．ＥＳＮ由输入层、
中间的递归网络层和输出层构成，各层之间通过权
值相连．输入和输出间的部分又称储备池，网络的许
多特性都通过储备池实现．储备池状态本质上为输
入信号的高维显现，表征输入信号的特性［１］．当储备
池的内部连接权值全部为零时，ＥＳＮ演化为一种前向

网络———极限学习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，
ＥＬＭ）［２］．ＥＬＭ的结构和性质与ＥＳＮ极其相似，但
较ＥＳＮ更适用于处理静态问题．

文献［３］在ＥＳＮ网络储备池的基础上，提出
ＳＶＥＳＭｓ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＥｃｈｏＳｔａｔｅＭａｃｈｉｎｅｓ）模
型，利用ＥＳＮ网络储备池搭建特征空间，并在其中
运用线性支持向量回归（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓ
ｓｉｏｎ，ＳＶＲ）技术，对混沌时间序列进行预测．但是，
对于如何结合储备池的特性对模型进行优化求解，
文章并未进行深入分析．而目前得以广泛应用的
ＳＶＭ分解算法，如ＳＭＯ（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＭｉｎｉｍａｌＯｐｔｉ



ｍｉｚａｔｉｏｎ）算法对线性ＳＶＭ的训练速度较慢，且训
练时间随超参数犆的增大成比例增长［４］，无法体现
出储备池将非线性问题线性化的优势．Ｎｅｗｔｏｎ算
法具有至少二阶的超线性收敛速度，适合求解线性
优化问题．Ｍａｎｇａｓａｒｉａｎ等人将Ｎｅｗｔｏｎ算法用于
线性分类ＳＶＭ，显示出很强的运算优势［５］．Ｃｈａｐｅｌｌｅ
提出了针对非线性分类问题的原始ＳＶＭ递归有限
Ｎｅｗｔｏｎ算法，算法的运算复杂度与常规非线性
ＳＶＭ分类方法相同［６］．薄列峰等在已有研究之上，
将Ｎｅｗｔｏｎ算法推广到非线性ＳＶＲ问题的求解上，
得到和常规分解算法相似的结果［７］．

本文在前人研究的基础上，将支持向量回归思
想应用于静态储备池中，并结合Ｎｅｗｔｏｎ算法对非
线性回归问题求解．该方法首先通过储备池将复杂
非线性回归问题转化成与储备池维数相关的线性优
化问题，然后运用Ｎｅｗｔｏｎ算法求解，并采用
ＷｏｌｆｅＰｏｗｅｌｌ法搜索Ｎｅｗｔｏｎ迭代步长．构造一个
分段多项式函数，将它和开平方函数一起作为静态
储备池的鲁棒损失函数．数值实验结果表明，所提算
法在训练速度上优于常规ＳＶＭ方法，并具有较好
的鲁棒性．

２　静态储备池模型
ＥＬＭ的网络方程如下：

狓犻＝ｓｉｇｍｏｉｄ（犠ｉｎ·狌犻＋犫ｉｎ） （１）
狔犻＝狑Ｔ狓犻＋犫 （２）

其中，狌、狓分别为输入向量和储备池状态向量，犠ｉｎ
是输入权值矩阵，犫ｉｎ、犫代表偏置，狑为输出权值向
量，狔为网络输出，下标犻＝１，…，犖表示第犻个样
本，犖为样本总数．输入矩阵犠ｉｎ和偏置向量犫ｉｎ的值
在初始时刻随机给定，网络训练的目的是求输出权
值狑（含偏置犫）．令犡＝［狓１，狓２，…，狓犖］Ｔ，期望输出
为狔犱＝［狔犱１，狔犱２，…，狔犱犖］Ｔ，取代价函数为

ｍｉｎ
狑∈!

犱
犔狆（狑）＝犆∑

犖

犻＝１
（狑Ｔ狓犻－狔犱犻）２＋狑２

＝犆犡狑－狔犱２＋狑２ （３）
其中，犆∈!

＋是正则化系数，犱为储备池维数．可用
Ｔｉｋｈｏｎｏｖ方法求得输出权值为［３］

狑＝（犡Ｔ犡＋犆－１犐）－１犡Ｔ狔犱 （４）
运用对偶原理，可得式（３）的对偶式为［６］

ｍａｘ
α∈!

犖
２犆－１αＴ狔犱－αＴ（犡犡Ｔ＋犆－１犐）α （５）

相应的对偶解为
α＝２犆－１（犡犡Ｔ＋犆－１犐）－１狔犱 （６）

不论是通过求取代价函数得到最优输出权值
狑，还是求其对偶形式得到最优Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子α，最
终得到相同的预测结果．在传统的ＳＶＭ中，由于
犡＝［Φ（狌１），Φ（狌２），…，Φ（狌犖）］Ｔ，Φ（·）是将输入从
原始空间映射至Ｈｉｌｂｅｒｔ空间中的一未知映射．由
于犡状态未知，ＳＶＭ需通过求内积，即应用核函数
计算出Ｇｒａｍ矩阵犡犡Ｔ，得到式（６）中的α，进而求
得预测输出．选择不同的核函数，相当于选择不同的
映射Φ（·）或不同的内积．由于式（６）中α的运算复
杂度高达犗（犖３），计算量随样本规模增大而变大．这
就是在数据规模较大时，ＳＶＭ运算速度慢的原因．

在ＥＬＭ中，犡为储备池状态矩阵，可通过式（１）
计算得到．相比于ＳＶＭ，可将ＥＬＭ网络的储备池
映射看作一种特殊的映射Φ（·），并在储备池空间运
用线性支持向量回归技术．这正是本文算法应用的
基本思想．在储备池中，由于储备池状态可计算得
到，能够通过计算输出权值狑来得到预测输出．从
式（４）可以看出，计算狑的运算复杂度为犗（犱３）（犱
一般在１００～１０００之间）．因此，在数据规模很大时，
储备池方法仍具有较快的训练速度．

３　静态储备池模型犖犲狑狋狅狀算法
本节将Ｎｅｗｔｏｎ算法应用于静态储备池的求解

中．将式（３）推广可得代价函数的广义形式如下

犔狆（狑，犫）＝犆∑
犖

犻＝１
犔［狓犻，狔犱犻，犳］＋狑２ （７）

其中，犳表示任意损失函数．
在式（３）中，犳为二次损失函数．此时，运用Ｔｉｋ

ｈｏｎｏｖ算法，通过矩阵Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解快速求得最优
权值．但是，当数据含有噪声特别是存在异常点时，
二次函数会带来误差的超线性增长，对训练产生较
大干扰，对预测结果具有不利影响．为了提高模型的
抗干扰能力，需选用新的鲁棒损失函数．
３．１　鲁棒损失函数

为降低异常点对预测结果的干扰，所选损失函
数在误差较大时应为线性或近似线性的增长．同时，
Ｎｅｗｔｏｎ算法要求损失函数为二次光滑的凸函数．
而损失函数本身应为非负偶函数．综上所述，所选用
的损失函数应满足以下条件：

（１）犳（狓）为偶函数，且恒有犳（狓）０；
（２）犳（狓）是二次光滑条件的凸函数；
（３）在误差较大时，犳（狓）呈线性或近似线性

增长．
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遵照上面３个要求，本文选用一个二次分段光
滑多项式函数和开平方函数一起作为静态储备池模
型的损失函数．

（１）多项式函数
在文献［８］的基础上，构造出一个分段二次光滑

多项式函数，如下式

犳（狓）＝

狓－１２犺， 狓１犺
－犺

３

２狓
４＋犺２狓３，０＜狓＜１犺

－犺
３

２狓
４－犺２狓３，－１犺＜狓０

－狓－１２犺， 狓－１

烅

烄

烆 犺

（８）

其中，犺＞０．式（８）显然满足条件（１）和（３），下面，证
明其为二次光滑凸函数．

引理１．　若犳（狓）在开凸集犛上具有二阶连续
偏导数，则犳（狓）为犛上凸函数的必要条件是：犳（狓）
的黑塞矩阵２犳（狓）在犛上处处半正定［９］．

命题１．　式（８）所示的函数犳（狓）一定是二次
光滑凸函数．

证明．　由于函数犳（狓）在各分断区间内均为二
次光滑，且在分段点±１犺，０上，经计算有

犳±１（ ）犺＝１２犺，犳（０）＝０

犳－１（ ）犺＝－１，犳（０）＝０，犳１（）犺＝１

２犳±１（ ）犺＝２犳（０）

烅

烄

烆 ＝０

．

可知犳（狓）在（－∞，＋∞）为二次光滑．又因为

２犳（狓）＝

０， 狓１犺
－６犺３狓２＋６犺２狓，０＜狓＜１犺
－６犺３狓２－６犺２狓，－１犺＜狓０

０， 狓－１

烅

烄

烆 犺
且当－１犺＜狓０时，

２犳（狓）＝－６犺３狓１
犺＋（ ）狓＞

０，当０＜狓＜１犺时，
２犳（狓）＝６犺３狓１

犺－（ ）狓＞０．
根据引理１可知，函数犳（狓）定为凸函数．
综上所述，结论得证． 证毕．
（２）开平方函数
开平方损失函数定义如下

犳（狓）＝狓２＋槡τ （９）
τ＞０．开平方函数是在二次损失函数基础上，通过添
加正的常数项后开方得到的．容易看出，它满足本文
鲁棒损失函数选择的所有条件，并在误差较大时呈
近似线性增长．

图１为ε不敏感损失函数、开平方函数、分段多
项式函数和二次损失函数曲线图．从图中可知，在误
差较大时，二次损失函数取值迅速增大，而其它３种
函数呈线性（或近似线性）增长．同时，由于ε不敏感
损失函数为不连续，无法用Ｎｅｗｔｏｎ算法进行求解．

图１　４种损失函数曲线

３．２　犖犲狑狋狅狀算法具体步骤
鲁棒损失函数确定后，应用Ｎｅｗｔｏｎ算法求解

模型最优输出权值狑．Ｎｅｗｔｏｎ下降方向计算公
式为

犱犽＝－（２犔狆（狑犽））－１犔狆（狑犽） （１０）
在式（１０）中，２犔狆（狑犽）为黑塞矩阵，犔狆（狑犽）为方
向导数，犽为迭代步长．Ｎｅｗｔｏｎ下降方向确定之后，
应用ＷｏｌｆｅＰｏｗｅｌｌ线性搜索法计算出迭代步长，它
能够在获取有效步长的同时，兼顾算法的快速性．基
于静态储备池的Ｎｅｗｔｏｎ算法具体步骤如下：

１．赋初值．任意给定向量狑１及δ１，δ２，满足０＜δ１＜０．５，
δ１＜δ２＜１．同时，选取适当小的ε１＞０，令犽＝０．

２．犽··＝犽＋１，计算黑塞阵２犔狆（狑犽），其必为对称正定．
用Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解法从式（１０）中求得犱犽．

３．判断犱犽ε１·ｍａｘ（１．０，狑犽）是否满足．满足则
求得最终解狑＝狑犽，计算结束．否则转步４．

４．得到犱犽后，用ＷｏｌｆｅＰｏｗｅｌｌ算法确定迭代步长．取
函数（α）＝犔狆（狑犽＋α犱犽），令α犽＝１，若满足

（α犽）（０）＋σ１α犽（０）′
（α犽）′σ２（０）｛ ′

（１１）

（α犽）′＝（犔狆（狑犽＋α犽犱犽））Ｔ犱犽，转步８．不满足则转步５．
５．任取β＞０，ρ，ρ１∈（０，１）．先取α（０）犽为集合｛βρ犻，犻＝０，

±１，±２，…｝中满足式（１１）中第１个不等式的最大值后，再
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令犻＝０．
６．若α（犻）犽满足式（１１）第２个不等式，则步长α犽＝α（犻）犽，转

步８；否则取β（犻）犽＝ρ－１α（犻）犽，转步７．
７．取α（犻＋１）犽 为集合｛α（犻）犽＋ρ犻１（β（犻）犽－α（犻）犽），犻＝０，±１，

±２，…｝中满足式（１１）中第１个不等式的最大值．令犻··＝
犻＋１，转步６．

８．令狑犽＋１··＝狑犽＋α犽犱犽，转步２．

４　仿真实例
为验证本文方法的有效性，将其应用于１０组基

准数据①的实验仿真中，数据见表１所示．并与ＳＶＲ
和Ｔｉｋｈｏｎｏｖ方法进行比较，以验证所提方法的快
速性．同时，将本文方法和Ｔｉｋｈｏｎｏｖ方法分别用于
两组含异常点的数值实验中，以验证所提方法的鲁
棒性．实验结果表明，本文所提方法具有较快的训练
速率、较高的预测精度和较好的鲁棒性．

表１　１０组基准数据列表
数据类型 输入个数

训练 测试
属性维数

连续 名义
ＡｕｔｏＰｒｉｃｅ 　８０ 　７９ １４ １
Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ １００ ９４ ３２ ０
Ｔｒｉａｚｉｎｅｓ １００ ８６ ６０ ０
ＭａｃｈｉｎｅＣＰＵ １００ １０９ ６ ０
Ａｂａｌｏｎｅ ２０００ ２１７７ ７ １
Ｄｅｌｔａａｉｌｅｒｏｎｓ ３０００ ４１２９ ５ ０
Ｃｐｕａｃｔｉｖｉｔｙ ４０００ ４１９２ １２ ０
Ｄｅｌｔａｅｌｅｖａｔｏｒｓ ４０００ ５５１７ ６ ０
Ｃａｌｈｏｕｓｉｎｇ ８０００ １２６４０ ８ ０
Ｃｅｎｓｕｓ １００００ １２７８４ ８ ０

４．１　基准数据举例
将本文方法应用于十组基准数据仿真中，并与

ＳＶＲ［２］和Ｔｉｋｈｏｎｏｖ方法比较．ＳＶＲ和静态储备池
的模型复杂度对照见表２所示．

表２　犛犞犚与静态储备池复杂度对照表
数据 支持向量 储备池节点

ＡｕｔｏＰｒｉｃｅ ２１．２５ ２０
ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ ７４．３ １２
Ｔｒｉａｚｉｎｅｓ ４８．４２ ２０
ＭａｃｈｉｎｅＣＰＵ ７．８ １２
Ａｂａｌｏｎｅ ３０９．８４ ３５
Ｄｅｌｔａａｉｌｅｒｏｎｓ ８２．４４ ５０
Ｃｐｕａｃｔｉｖｉｔｙ ６４．２ ２００
Ｄｅｌｔａｅｌｅｖａｔｏｒｓ ２６０．３８ １３５
Ｃａｌｈｏｕｓｉｎｇ ２１８９．２ １５０
Ｃｅｎｓｕｓ ８１０．２４ ２００

下面将根据数值实验的结果从效率和预测精度
两方面对３种算法进行简要评价．效率主要指训练
时间，所用的时间越短则效率就越高．而预测精度则

选用均方根误差犈ＲＭＳＥ进行定量说明

犈ＲＭＳＥ＝１
犛－１∑

犛

狋＝１
［犘犻－犗犻］（ ）２１／２ （１２）

其中，犛为测试样本个数，犗犻是实际观测值，犘犻为对
应的预测输出值．犈ＲＭＳＥ越小则精度越高．３种方法
的实验仿真结果如表３、表４所示．
表３　犜犻犽犺狅狀狅狏、犛犞犚和犖犲狑狋狅狀算法训练时间对照表

（单位：ｓ）

数据
训练时间

Ｔｉｋｈｏｎｏｖ ＳＶＲ Ｎｅｗｔｏｎ
开平方 多项式

ＡｕｔｏＰｒｉｃｅ ０００１２ ０．００４２ ０．００１５ ０．００１８
ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ ００００６ ０．００６４ ００００６ ０．００１３
Ｔｒｉａｚｉｎｅｓ ０００１６ ０．００８６ ０．００１９ ０．００１９
ＭａｃｈｉｎｅＣＰＵ ０００１２ ０．００１８ ０．００２４ ０．００１５
Ａｂａｌｏｎｅ ００１１５ １．６１２３ ０．０２５０ ０．０４３５
Ｄｅｌｔａａｉｌｅｒｏｎｓ ００１６５ ０．６７２６ ０．０６４０ ０．０９９２
Ｃｐｕａｃｔｉｖｉｔｙ ０１４１６ １．０１４９ ０．６４３５ ２．０１２０
Ｄｅｌｔａｅｌｅｖａｔｏｒｓ ００９８８ １．１２１ ０．３３２１ ０．５０５８
Ｃａｌｈｏｕｓｉｎｇ ０１９６０７４．１８４ ０．９９１３ ２．２５９７
Ｃｅｎｓｕｓ ０３５１８１１．２５１ １．８３７０ ４．４７２２

表４　犜犻犽犺狅狀狅狏、犛犞犚和犖犲狑狋狅狀算法测试犈犚犕犛犈对照表

数据
犈ＲＭＳＥ

Ｔｉｋｈｏｎｏｖ ＳＶＲ Ｎｅｗｔｏｎ
开平方 多项式

ＡｕｔｏＰｒｉｃｅ ０．０９４４ ００９３７ ０．０９６３ ０．０９５８
ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ ０．２６２３ ０．２６４３ ０２６２２ ０．２６７８
Ｔｒｉａｚｉｎｅｓ ０．２００４ ０１８２９ ０．１９９０ ０．２０００
ＭａｃｈｉｎｅＣＰＵ ０．５３５ ０．０８１１ ００５３３ ０．０５６４
Ａｂａｌｏｎｅ ００７６８ ０．０７８４ ０．０７７１ ００７６８
Ｄｅｌｔａａｉｌｅｒｏｎｓ ０．０３９１ ０．０４２９ ００３９０ ０．０３９２
Ｃｐｕａｃｔｉｖｉｔｙ ０．０３４５ ０．０４７０ ０．０３４７ ００３４４
Ｄｅｌｔａｅｌｅｖａｔｏｒｓ ００５３１ ０．０５４０ ０．０５３３ ００５３１
Ｃａｌｈｏｕｓｉｎｇ ０．１２６９ ０１１８０ ０．１２６８ ０．１２７４
Ｃｅｎｓｕｓ ０．０６５３ ０．０７４６ ０．０６５５ ００６５２

　　在表３、表４中，加粗的数字表示性能最好．从
表３可以看出，３种方法的训练时间随样本规模的
增大表现出较大差异．其中，Ｔｉｋｈｏｎｏｖ算法的训练
时间最短，且随数据样本的增加略微增长．Ｎｅｗｔｏｎ
算法的训练时间也较短，随着数据样本和储备池维
数的增加而增长．ＳＶＲ的训练时间最长，训练速率
随着样本数增多而显著变慢．而从表４可以看出，对
不同的数据，本文所提算法均具有较高的预测精度．
对实验结果进行简要分析．由于Ｔｉｋｈｏｎｏｖ方法只
需进行一次Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解即得最优解，所以它的训
练速度最快．而静态储备池Ｎｅｗｔｏｎ算法将非线性
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问题转化为与储备池规模相关的线性无约束优化问
题，且储备池维数远小于数据样本个数，所以在样本
量较大时仍具有很高的训练速度．而ＳＶＲ的ＳＭＯ
算法，本质上是对Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子α进行运算，计算
复杂度为样本规模数的三次方，因此，当数据样本较
多时，ＳＶＲ的训练时间显著增长．
４．２　犖犲狑狋狅狀算法鲁棒性评估

在实际中，由于噪声或外界干扰的出现，经常会
遇到训练数据包含异常点的情况．所谓异常点是指
与既定模型输出偏离较大的数据点．它的存在会使
训练结果与期望值之间产生较大偏差．因此，对异常
点抑制能力的大小，实际上反映了算法鲁棒性的强
弱．本小节，将本文的Ｎｅｗｔｏｎ算法和Ｔｉｋｈｏｎｏｖ算
法分别应用于两组含异常点的数据仿真中，并对结
果进行简要评价．
４．２．１　ＳｉｎＣ函数

ＳｉｎＣ函数定义如下［１０］

犳（狓）＝
ｓｉｎ狓
狓，狓≠０
１， 狓
烅
烄
烆 ＝０

（１３）

在［－１５，１５］区间的ＳｉｎＣ曲线上随机取３００个数据
点作为训练样本，并在相应的输出上添加标准差
０．１的高斯白噪声．另取（－１１，２．５）和（０，－１．５）两
点作异常点，将它们和前面３００个数据点一起用作
训练样本，如图２所示．

图２　训练样本图

分别将Ｎｅｗｔｏｎ算法和Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化方法
用于ＳｉｎＣ函数逼近，并对３００１个数据点进行测试，
得到仿真结果如图３、图４所示．从图中可以看出，
Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化算法的预测曲线在两个异常点附
近与期望结果产生了较大偏离，而本文所提算法有
效地克服了异常点的干扰，预测结果十分理想．

图３　Ｔｉｋｈｏｎｖ法预测输出曲线

图４　Ｎｅｗｔｏｎ法预测输出曲线

４．２．２　Ｍｏｔｏｃｙｃｌｅ数据
Ｍｏｔｏｃｙｃｌｅ数据是统计学中较为常用的一组实

际测试数据．由于其数据分布不规则，具有异方差性，
在某种意义上可将其视为含异常点的数据［１０］．分别
将Ｎｅｗｔｏｎ算法和Ｔｉｋｈｏｎｏｖ算法用于Ｍｏｔｏｃｙｃｌｅ
数据仿真中，训练样本和测试样本均为实测值，得仿
真结果如图５所示．

图５　Ｍｏｔｏｃｙｃｌｅ数据预测输出结果
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　　从图５可以看出，在数据分布较密集的始端和末
端，两种方法均实现了较为理想的逼近效果．而在数
据点分布比较分散、不规则的中间阶段，Ｔｉｋｈｏｎｏｖ方
法的预测曲线受异常点的拉动影响较大，在［３０，４０］
区间上出现一段明显的下移．而Ｎｅｗｔｏｎ方法的预
测输出受异常点的影响相对较小．

从ＳｉｎＣ函数和Ｍｏｔｏｃｙｃｌｅ数据仿真结果中可
以看出，鲁棒损失函数的选用有效地降低了异常点
对训练过程的影响，使得本文算法具有较好的鲁
棒性．

５　结　论
本文将鲁棒损失函数应用于静态储备池中，并

运用Ｎｅｗｔｏｎ算法对复杂非线性回归问题进行求
解．通过储备池将原空间的非线性数据关系转化为
储备池空间的线性数据关系，由于储备池状态可计
算得到，可运用最优化算法对储备池输出权值进行
优化求解．鲁棒损失函数的运用可有效抑制异常
点的干扰，使得本文方法具有较强的鲁棒性．将所
提方法应用于十组基准数据的实验仿真中，并和
Ｔｉｋｈｏｎｏｖ方法及ＳＶＲ进行比较．实验结果表明本
文所提方法在处理大规模数据问题时，具有较高
的训练速率和预测精度．同时，通过对两组含异常
点的数据进行实验仿真，验证了所提方法较好的鲁
棒性能．

致　谢　作者感谢各位审稿人提出的宝贵意见及为
此文付出劳动的编辑部同志们！
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