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基于注意力机制的 CNN-LSTM 短期电价预测 
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摘要：短期电价预测结果的准确性对存在多元化竞争格局的电力市场具有重要意义。为提高在电价跳跃点和尖峰

点的预测精度及预测效率，针对多因素融合影响的电价序列与其影响因素间隐含的非线性关系，提出了一种基于

ATT-CNN-LSTM 的短期电价预测方法。首先，采用灰色关联度分析法分析负荷因素与电价之间的关联程度，筛选

出关联度较高的数据作为最优模型输入。其次，通过注意力机制(Attention, ATT)自适应分配输入数据的权重，以

权重大小区分强弱特征数据。再利用卷积神经网络(Convolution Neural Networks, CNN)对数据集进行二次特征提取

及降维处理，优化输入长短期记忆神经网络(Long Short-Term Memory, LSTM)中的数据，从而提升 LSTM 网络的

预测精度与训练速度。对澳大利亚电力市场的实测数据进行算例分析，通过与其他主流算法对比，验证了所提方

法具有更高的预测精度和计算效率。 
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Abstract: The accuracy of short-term electricity price forecasts is of great significance to the electricity market with a 

diversified competitive landscape. To improve prediction accuracy and efficiency at the jump and peak points of 

electricity price, a short-term electricity price prediction method based on ATT-CNN-LSTM is proposed for the implied 

nonlinear relationship between the electricity price series influenced by the fusion of multiple direct and influencing 

factors. First, the grey correlation degree analysis method is used to analyze the correlation degree between load factors 

and electricity prices, and the data with a higher correlation degree is selected as the optimal model input. Secondly, the 

weight of the input data is adaptively allocated through the attention mechanism (ATT), and the strong and weak feature 

data are distinguished by the weights. Then, a convolution neural network (CNN) is used to perform secondary feature 

extraction and dimensionality reduction of the data set to optimize the data input into the long short-term memory (LSTM) 

network, thereby improving the prediction accuracy and training speed of the LSTM network. The actual measurement 

data of the Australian electricity market is used for a case study, and the comparison with other mainstream algorithms 

verifies that the proposed method has higher prediction accuracy and computational efficiency. 
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0  引言 

我国目前已初步形成了电力市场主体的多元化 
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竞争格局，开放了竞争性环节电力价格。电价是电

力市场的核心，掌握短期电价的变化趋势可以提高

售电主体的收益，用户可以提前做好生产计划以降

低成本，因此短期电价预测成为电力市场的焦点。 

目前对短期电价的预测方法可分为两类，第一

类为时间序列法[1]，即利用电价时间序列的相关性，

通过已有样本建立电价时间序列模型，从而进行样
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本外电价预测的方法[2]。较为经典的时间序列模型

有累积式自回归滑动平均(Auto Regressive Integrated 

Moving Average, ARIMA)模型[3]和广义自回归条件

异方差 (Generalized Auto Regressive Conditional 

Heteroskedastic, GARCH)模型[4]等。时间序列法具有

建模简单与易于实施的特点[5]。文献[6]在 ARIMA

电价预测模型的基础上，同时对电价预测模型的误

差进行预测，并用预测的误差修正电价提高整体预

测精度，但该方法需要不断增加模型的阶数以达到

精度要求。文献[7]提出一种基于小波变换和非参数

GARCH 模型的时间序列电价预测方法，用小波变

换将原始数据分解重构后用 ARIMA 建模预测，再

利用非参数 GARCH 模型对预测残差的随机波动率

建模以修正预测电价。但此类方法只适用于电价波

动小的简单电力市场，并且无法处理非线性和多变

量关系。第二类为神经网络法，常用的有 BP 神经

网络[8]、极限学习机[9]、支持向量机[10]及随机森林[11]

等，处理多变量问题是神经网络法的优势，其不仅

可以找出电价序列与电价影响因素的隐式映射关

系，还能降低预测时间，提高预测精度。然而传统

单一神经网络模型如循环神经网络 (Recurrent 

Neural Network, RNN)无法处理大数据量的数据集，

易出现梯度消失和梯度爆炸现象，导致预测精度越

来越难以满足电力市场的要求。因此，如何改进神

经网络模型以提高电价预测精度成为问题的关键。 

为提高神经网络模型的预测性能，文献[12]提

出将注意力机制(Attention, ATT)与门控循环单元

(Gate Recurrent Unit, GRU)组合的短期电价预测模

型，注意力机制能改善前馈神经网络不能处理时序

数据的缺陷，GRU 网络虽能提升预测的速度，但运

行结果不稳定。文献[13]将经验模态分解(Empirical 

Mode Decomposition, EMD)与长短期记忆神经网络

(Long Short-Term Memory, LSTM)相结合，将电价序

列提取为周期分量和趋势分量，用 LSTM 网络分别

预测后，再用支持向量回归(Support Vector Regression, 

SVR)叠加预测序列，生成预测价格序列。但是对“尖

峰”电价等序列异常值处理效果不佳，并且未考虑

负荷量等影响因素。文献[14]提出基于图卷积神经

网络与 LSTM 网络的时空预测算法，通过建立描述

地域分布的电力市场数据并使用图卷积神经网络提

取所研究区域和周围地区的信息后，将信息构成时间

序列输入到 LSTM 网络进行预测，利用北欧电力交易

所运营数据进行算例分析，该算法可以有效地融入

统一电力市场的地域信息从而提升算法的预测性能。 

电价与负荷量之间存在一定的相关性，同时上

一时刻的电价与该时刻电价也存在密切关系。 

LSTM 网络善于发现和利用长序列数据的内在规

律，在预测精度方面具有优势[15]，但是当特征量较

大时，LSTM 的性能会因为过拟合而下降，且所需

时间较长，因此不能直接输入带有大量特征的电价

数据，需要先对输入的时序数据进行特征提取[16]。

卷积神经网络 (Convolution Neural Networks, CNN)

对输入的时序数据只能捕捉局部信息，必须通过层

叠来获取全局的联系增强视野，而注意力机制可以

灵活地捕捉全局与局部的联系，补齐 CNN 的短板。

基于此，本文提出基于注意力机制的 CNN-LSTM

短期电价预测模型，以解决传统电价预测模型存在

的计算效率低、在电价跳跃点与尖峰点预测精度不

高的问题。通过澳大利亚实测数据进行仿真分析，

验证了本文预测模型可有效提高在电价跳跃点和尖

峰点的预测精度及整体预测效率。 

1   方法介绍 

CNN 具有局部连接、权重共享等特点，优化了

输入 LSTM 模型的电价序列，但依旧难以解决长序

列依赖问题，而加入 ATT 可以捕捉长序列中的依赖

关系，同时能有效突出影响电价的因素，故本文提

出基于 ATT 的 CNN-LSTM 短期电价预测模型。 
1.1 ATT 

ATT将有限的计算能力集中到电价序列中的重

点信息，从而达到节省计算资源、快速获得最有效

信息的目的。ATT 通过加权求和，得到电价序列中

每个元素的注意力权重，而注意力权重代表输入信

息的重要程度，对权重的自适应分配，提高了模型

训练效率和收敛速度，使 ATT 在图像识别、自然语

言处理方面得到了广泛的应用[17]。图 1 为注意力机

制工作原理图，其中电价序列元素值为 Value，序

列元素地址为 Key，查询元素称为 Query，先对

Query 与每个 Key 中元素值 Value 计算相似度，得

到权重系数；再用soft max 函数归一化权重系数；最

后将权重和 Value 进行加权求和，得出 Attention 值。 

基于 ATT 的计算步骤如下所述。 

1) 对 Query 和 Key 进行相似度计算 

 ( , )ij i je D q p               (1) 

式中： ( )D  表示点积函数；
iq 、 jp 分别表示查询元

素与元素地址集合中的第 i 个和第 j 个元素； ije 表

示元素 ,i j 之间的相似度。 

2) 对相似度进行归一化 

 soft max( )ij ije              (2) 

式中： ij 表示归一化后的相似度； soft max( ) 表示

归一化指数函数。 
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3) 加权求和 

1

N

i ij i

i

c q


              (3) 

式中，
ic 表示权值。 

 

图 1 注意力机制工作原理图 

Fig. 1 Schematic working diagram of ATT 

1.2 卷积神经网络 

CNN 的基本结构由输入层、卷积层、池化层、

全连接层以及输出层构成[18]。图 2 为卷积神经网络

示意图，卷积层通过卷积核提取输入电价时间序列

的不同特征。池化层位于卷积层之后，通过池化操

作减少卷积层间的连接数量，对电价时间序列进行

降维和二次特征提取，两者合称为卷积单元。最后

经过全连接层汇总所有卷积单元提取的局部特征，

并进行分类。 

 

图 2 卷积神经网络示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of CNN 

CNN 能从数据中自动学习特征，并且具有局部

连接、权值共享、池化操作以及多层结构的特点[19]，

大大降低了电价预测模型的复杂程度，通过梯度下

降的优化方法，减少过拟合，有更强的泛化能力。对

于某些序列的处理，这种一维卷积神经网络的效果可

以媲美循环神经网络，而且计算代价要小很多[20]。卷

积层、池化层以及全连接层的计算公式分别为 

1( * )i i i iH f H b W            (4) 

1subsampling( )i iZ Z             (5) 

0( ) ( ;( , ))i aY i L l H W  b           (6) 

式中：Hi表示卷积层；
iW 表示权值向量；“*”表示

卷积运算；
ib 表示偏置参数；

ab 表示偏移向量； ( )f 

表示激励函数；
iZ 表示上采样层； subsampling 表

示采样过程； ( )Y  表示输出；σ tanh

tanh

Ct-1

Gt

һt-1

Ct

һt

xt

оtіt

~

tC

һt

σ σ

×

× ×

+

表示损失函数；
il 表

示类别标签。 

1.3 LSTM 模型 

LSTM 通过门结构来控制传输状态，分为遗忘

门、选择记忆门和输出门，如图 3 所示。 

 

图 3 LSTM 网络结构图 

Fig. 3 LSTM network structure diagram 

遗忘门决定上一单元状态被遗忘的程度，可表

示为 

f 1 f( [ , ] )t t tx  gG W h b           (7) 

式中：
tG 为 t 时刻遗忘门的状态矩阵；

1th 为上一

时刻状态单位的状态矩阵；
tx 为 t 时刻的输入值；

( )  为激活函数；
fW 为遗忘门的权重矩阵；

fb 为遗

忘门常参数矩阵；“ g”表示 LSTM 的点乘操作。 

选择记忆门与一个激活函数控制加入新信息的

范围。利用遗忘门与选择记忆门输出的共同作用更

新本单元的单元状态。 

s 1 s( [ , ] )t t tx  gi W h b           (8) 

c 1 ctanh( [ , ] )t t tx g%C W h b          (9) 

1t t t t t  %C G C i C             (10) 

式中：
ti 、 t

%C 、
tC 分别为 t 时刻输入门、中间量输

入、元组状态的状态矩阵； tanh 为双曲正切激活函

数；
sW 、

cW 分别为输入门、中间量输出的权重矩

阵；
sb 、

cb 为记忆门常参数矩阵。 

输出门控制当前单元被过滤的程度，可表示为 

o 1 o[ [ , ] ]t t tx  O W h b          (11) 

tanh( )t t th O C             (12) 
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式中：
tO 为 t 时刻输出门的状态矩阵；

oW 为输出门

的权重矩阵；
ob 为输出门常参数矩阵。 

2   灰色关联度 

灰色关联度分析(Grey Relation Analysis, GRA)

是一种多因素统计分析方法[21]，在一个灰色系统

中，以因素的数据序列为依据，用数学的方法研究

因素间的几何对应关系，序列与参考序列曲线的几

何形状越接近，则它们之间的灰色关联度越大，反

之越小。灰色关联度分析可对系统发展变化态势提

供量化的度量，非常适合电价、负荷量等动态历程

的分析[22]。比较序列与参考序列所有对应元素的关

联系数
i 可表示为 

 
min min max max

( )
max max

i k i k

i

i k

r r
k

r r






  


  

g

g
     (13) 

式中：
0| ( ) ( ) |ir x k x k   ；  为分辨系数，通常

取 0.5。 

为了反映比较序列与参考序列之间的关联关

系，求出比较序列所有关联系数的均值，称为关联

序
0ir ，关联序

0ir 越大，相关性越强，计算公式为 

 
0

1

1
( )

m

i i

k

r k
m




    (14) 

式中：m 为元素个数；下标“0”表示参考序列； i

表示比较序列。 

3   ATT-CNN-LSTM 模型设计 

3.1 数据归一化处理 

电价和负荷的量纲不同，数值差别较大。为了

保证不同变量对输出值的影响力相同，同时保证收

敛速度，提升模型精度，对电价与负荷进行归一化

处理，将其数值归算到[1, 1]。 

max min

max min

( ) / 2

( ) / 2

x x x
x

x x

 
 


           (15) 

式中： x为实际值； x为归一化后的值；
maxx 为变

量的极大值；
minx 为变量的极小值。 

为了使输出的电价预测值具有现实意义，需对

输出数据进行反归一化处理，计算公式为 

  max min max min0.5 ( ) ( )x x x x x x        (16) 

3.2 模型参数设计 

ATT-CNN-LSTM 预测模型的参数设置为：卷积

层数为 1，过滤器数为 16，卷积核的大小为 5×5，

学习率为 0.0009，训练轮数为 400，批训练大小为

32，优化器为 Adam[23]。参数选定方法为网格搜

索法。 

3.3 评价指标选取 

本文选取平均绝对误差(Mean Absolute Error, 

MAE)与均方根误差(Root Mean Squared Error, RMSE)

作为衡量预测精度的指标。MAE 的计算公式为 

  
1

n

i i

i

y y

MAE
n






            (17) 

RMSE 的计算公式为 

2

1

( )
n

i i

i

y y

RMSE
n



 




         (18) 

式中：n为预测数；
iy为电价预测值；

iy 为电价真

实值。 

3.4 ATT-CNN-LSTM 模型求解 

考虑到扩大视野需要叠加多层卷积区的缺陷，

为了弥补 CNN 只有局部卷积感受视野，本文模型

将 ATT 与 CNN 结合，对输入的时间序列样本进行

一次特征提取后，作为 CNN 卷积层的输入，能够

减少 CNN 计算量的同时加快特征提取的速度。

CNN 进行二次特征提取后，对输出的时间序列进行

降维处理。由于 LSTM 网络的模型结构相对复杂，

因此输入长时间序列时，模型训练耗时较长，而将

ATT-CNN 提取特征并降维后的时间序列输入到

LSTM 中，在提升 LSTM 预测精度的同时，也可以

减少 LSTM 的运行时间。ATT-CNN-LSTM 预测模

型求解的流程如图 4 所示。 

 

图 4 ATT-CNN-LSTM 模型流程图 

Fig. 4 Flow chart of ATT-CNN-LSTM model 

基于 ATT-CNN-LSTM 短期电价预测模型的主

要步骤如下。 

步骤 1：相关性分析。分析影响电价的负荷和

电价因素，确定输入序列。 

步骤 2：数据预处理。对输入的时间序列进行

归一化处理。 

步骤 3：特征提取。将归一化后的时间序列用

ATT-CNN 提取其重要特征。 

步骤 4：电价预测。将 ATT-CNN 处理过的时间

序列输入到 LSTM 单元进行模型训练。 
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步骤 5：输出。把预测出的数据反归一化并输

出结果。 

通过上述步骤，达到提高预测精度及计算效率

的目的。 

4   算例分析 

本文选取澳大利亚电力市场 2010年 1月 1日至

2011 年 4 月 13 日的实测数据作为数据集，该数据

集包括电价和实时负荷时间序列，每 30 min 进行一

次采样，剔除掉异常数据后共包含 20 352 个时段[24]。

所有实验均基于 Windows10 操作系统，软件为

PYTHON，CPU 为 Inter I7-8700k，3.2 GHz，GPU

为 Intel GTX-1660TI，并采用 GPU 进行训练与测试。

预测模型中应用的训练集、测试集所选取的具体时

段和时段数如表 1 所示。 

表 1 时段表 

Table 1 Time set 

数据类型 选取时段 时段数 

数据集 2010 年 1 月 1 日—2011 年 4 月 13 日 20 352 

训练集 2010 年 1 月 1 日—2010 年 12 月 31 日 17 520 

测试集 2011 年 1 月 1 日—2011 年 3 月 1 日 2832 

4.1 电价数据特征 

电价具有较强的波动性，根据波动率强弱可将

电力市场分为稳定市场(如英国市场)、近似稳定市

场(如新西兰市场)和不稳定市场(如澳大利亚市

场)[2]，波动率高的市场电价更难预测。 

电价也具有跳跃和价格尖峰特性。电力市场中

常出现价格的非正常跳跃、零电价和价格尖峰，高

风电渗透率下电源结构复杂的澳大利亚市场曲线有

较多的价格尖峰[25]，如图 5 所示。价格跳跃和价格

尖峰给电价预测带来了巨大的挑战，现有的方法很

难预测出价格跳跃的准确时间和跳跃高度[2]。为了 

 

图 5 澳大利亚市场电价曲线 

Fig. 5 Australian market electricity price curve 

体现本文模型在跳跃点、尖峰点的预测效果，选用

波动率高、价格尖峰多的澳大利亚市场实测数据进

行算例分析。 

4.2 数据相关性分析 

电价和实时负荷密切相关，两者相互影响[26]。

若仅考虑历史电价，则模型预测结果误差较大，模

型的外推能力较弱。因此本文使用 GRA 对输入数

据相关性进行分析，选取某时间段负荷量与历史电

价作为影响因素并计算其与实时电价的相关性。由

于每天的负荷量波动曲线趋势基本一致，因此随机

选取一天的特定时刻即可分析数据总体相关性。本

文选取 02：00、06：00、10：00、14：00、21：00 的

数据，使用 GRA 进行相关性分析。具体相关系数

如表 2 所示。表中：L表示负荷量；U 表示电价；t

表示时刻；数字表示距离该天、该时刻的时间。 

表 2 输入样本与电价相关系数表 

Table 2 Correlation coefficient table of the input sample  

and electricity price 

输入样本 相关系数 输入样本 相关系数 

10

tL  0.7583 
7

tU   0.8277 

9

tL  0.8086 
6

tU   0.9742 

8

tL  0.6623 
5

tU   0.9685 

7

tL  0.7732 
4

tU   0.8689 

6

tL  0.8554 
3

tU   0.9873 

5

tL  0.8654 
2

tU   0.9923 

4

tL  0.7852 
1

tU   0.9821 

3

tL  0.8313 3tL   0.8071 

2

tL  0.8338 2tL   0.8126 

1

tL  0.8371 1tL   0.8314 

10

tU   0.6116 1tU   0.9923 

9

tU   0.8218 2tU   0.9899 

8

tU   0.6420 — — 

由表 2 可知，负荷量与选定时刻电价的相关系

数在 3 天前已趋于稳定；历史电价与选定时刻电价

的相关系数在前 5 天时已达到 0.9 以上，其后虽略

有波动，但幅度不大。在当天前 3 个时刻的负荷量

与选定时刻电价的相关系数都维持在 0.8 以上，且

随时间逐渐增加，而前两个时刻的电价与选定时刻

电价的相关系数接近 1。综上所述，本文使用前 3

天的负荷量、前 5 天的电价、当天前 3 个时刻负荷

量、当天前两个时刻电价以及选定时刻历史电价作

为模型输入。 

4.3 整体预测效果分析 

为了验证本文所提 ATT-CNN-LSTM 模型具有
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更强的学习能力，预测结果更精准，分别采用

ATT-CNN-LSTM 模型、LSTM 模型及 CNN-LSTM

模型对澳大利亚电价进行 300 h 的电价预测，并对 3

种预测结果进行对比分析，如图 6 所示。 

 

图 6 不同预测模型的结果整体对比 

Fig. 6 Overall comparison of the results of 

different prediction models 

由图 6 可知，3 种预测模型的预测值与实际值

相比整体趋势一致，而本文所提 ATT-CNN-LSTM

模型预测值更为贴近真实值，LSTM 模型预测值偏

离真实值较大。主要原因在于，CNN 能从原始输入

序列中进行网络学习，避免手工提取特征导致误差

积累的缺点；而在 CNN 前加入 ATT 环节，可优先

提取重要信息，优化输入 LSTM 网络的数据，因此

ATT-CNN-LSTM 网络中能更有效地提取输入电价、

负荷量时间序列的特征，使预测精度提升。 

为进一步展现本文所提 ATT-CNN-LSTM 模型

在整体预测精度上的优越性，表 3 列出了 3 种模型

的 MAE 与 RMSE。 

表 3 不同预测模型的评价指标对比 

Table 3 Comparison of evaluation indexes of 

different prediction models 

评价指标 LSTM CNN-LSTM ATT-CNN-LSTM 

MAE 1.7641 1.3644 1.2803 

RMSE 2.5337 2.1740 2.0414 

由表 3 可见，ATT-CNN-LSTM 模型的 MAE 分

别比 LSTM 模型和 CNN-LSTM 模型减少 27%和

6%；RMSE 分别比 LSTM 模型和 CNN-LSTM 模型

减少 19%和 6%。这是因为 ATT 可捕捉长序列中的

依赖关系，弥补了传统 LSTM 模型的不足，因此对

于长输入序列，ATT-CNN-LSTM 的预测精度相比于

传统 LSTM预测模型与CNN-LSTM预测模型更高，

评价指标更佳。说明了该算法具有良好的精确性。 

4.4 电价跳跃点与尖峰点分析 

为进一步证明本文所提预测模型在电价跳跃点

与尖峰点处的优越性，选取 33 个跳跃跨度大、突变

速度快的典型电价跳跃点与尖峰点时刻进行展示。

ATT-CNN-LSTM 模型、CNN-LSTM 模型与真实值

拟合效果如图 7 所示。 

 

图 7 两种预测模型典型电价跳跃点、尖峰点对比图 

Fig. 7 Comparison of typical electricity price jump points and 

peak points between the two forecasting models  

由图 7 可知，权重的大小与特征是否明显呈正

相关的特性，故 ATT 在重要特征点分配更大的权

重，使得 ATT-CNN-LSTM 模型预测结果在每一个

典型电价跳跃点和尖峰点的预测电价与真实电价几

乎吻合，而 CNN-LSTM 模型预测结果在典型电价

跳跃点、尖峰点处的值与真实值的偏差较大。 

表 4 列出了两种算法的 MAE 与 RMSE。由表 4

可见，ATT-CNN-LSTM 预测模型在电价尖峰点和跳

跃点处的 MAE 与 RMSE 分别比 CNN-LSTM 预测

模型降低了 0.3032 和 0.2674。因为 ATT 在电价尖

峰 点 与 跳 跃 点 上 分 配 的 权 重 更 大 ， 故

ATT-CNN-LSTM 预测模型在电价跳跃点和尖峰点

表现出良好性能。 

表 4 典型电价跳跃点、尖峰点的评价指标对比 

Table 4 Comparison of evaluation indicators of typical 

electricity price jump points and peak points 

评价指标 CNN-LSTM ATT-CNN-LSTM 

MAE 0.5705 0.2673 

RMSE 0.7709 0.5035 

4.5 计算效率分析 

为了验证本模型在计算效率方面的优势，分别

记录了 3种预测模型预测 10次 300时段所需的平均

时间，如表 5 所示。 

由表 5 可知，在预测数量相同的情况下，ATT- 

CNN-LSTM 预测模型的平均运行时间比 CNN-LSTM

与 LSTM 模型分别减少了 0.34 s 与 0.48 s。这是因

为 ATT 与 CNN 相结合后，在提取时序数据的特征
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上会更有效率，同时 ATT 的每一步计算不依赖于上

一步的计算结果，可以与 CNN 一样并行处理，故

ATT-CNN-LSTM 预测模型的计算效率高于其他

模型。 

表 5 不同预测模型平均运行时间对比 

Table 5 Comparison of the average running time of 

 different prediction models 

预测模型 平均运行时间/s 

LSTM 9.04 

CNN-LSTM 8.90 

ATT-CNN-LSTM 8.56 

5   结论 

为解决传统电价预测模型在电价跳跃点和尖峰

点预测精度低，同时存在计算效率低的问题，本文

提出一种基于注意力机制的 CNN-LSTM 短期电价

预测方法。通过澳大利亚电力市场的算例分析可得

出以下结论。 

ATT-CNN-LSTM 预测模型相比 CNN-LSTM 和

LSTM 预测模型，不仅能提高整体预测结果的精度，

而且能提高电价跳跃点和尖峰点的预测精度，同时

在计算效率上有所提升。因此，验证了本文所提模

型在提高短期电价预测精度与计算效率上的有效性。 

目前我国正在大力构建以新能源为主体的新型

电力系统，新能源发电具有波动大的特点，给短期

电价预测带来挑战。本文暂未考虑发电侧的影响，

将光伏、风力等新能源发电作为短期电价预测的影

响因素是下一步工作的重点。 
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