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摘要：针对安全约束经济调度(security-constrained economic dispatch, SCED)中冗余约束的识别目前尚缺乏快速有

效的识别方法。同时，数据驱动方法容易产生假正例(false positive, FP)误判，从而影响系统安全性。为此，提出

了一种改进的决策树(decision tree, DT)算法，即改进的分类回归树(classification and regression tree, CART)算法，以

及改进的错误率降低剪枝(reduced error pruning, REP)算法，以实现对冗余约束的快速识别。首先，阐述 SCED 模

型与 CART 原理。其次，构建了冗余约束识别的特征工程及数据预处理方法。然后，提出了融合 FP 惩罚机制的

改进 CART 算法及基于 FP 比的 REP 剪枝策略。最后，通过 SG-126 系统验证了所提改进算法在较好地适应极端

FP 敏感场景的同时，能够快速、准确地识别冗余约束。冗余约束识别准确率达到 95.13%，FP 误判率为 0，在削

减冗余约束后系统调度时间减少了 88.22%。 
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Abstract: Currently, there is a lack of fast and effective methods for identifying redundant constraints in security- 

constrained economic dispatch (SCED). Moreover, data-driven approaches are prone to false positive (FP) 

misclassification, which may compromise system security. To address these issues, an improved decision tree (DT) 

algorithm, namely, an improved classification and regression tree (CART) algorithm combined with an enhanced reduced 

error pruning (REP) strategy, is proposed for rapid redundant constraints identification. First, the SCED model and the 

principles of CART are introduced. Second, feature engineering and data preprocessing methods for redundant constraint 

identification are constructed. Then, an improved CART algorithm incorporating a FP penalty mechanism and a REP 

strategy based on the FP ratio are proposed. Finally, case studies on the SG-126 system demonstrate that the proposed 

algorithm can quickly and accurately identify redundant constraints while effectively adapting to extreme FP-sensitive 

scenarios. The accuracy rate of redundant constraint identification reaches 95.13%, with a FP misclassification rate of 

zero, and system dispatch time is reduced by 88.22% after eliminating redundant constraints. 
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0  引言 

随着工业的高速发展，全球气候也因此遭受不 
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良影响，高效使用清洁可再生能源已成为世界各国

的共同目标[1-3]。随着我国“双碳”目标提出，在我

国电力系统中新能源发电占比逐年提高[4-7]，电力系

统的规模也逐年增大，这都给安全约束经济调度

(security-constrained economic dispatch, SCED)带来
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严峻挑战[8-9]。 
现阶段的 SCED 模型中，在部分场景下需要考

虑机组启停等非线性因素，让 SCED 问题的求解变

成混合整数规划(mixed-integer programming, MIP)
问题，并且大量的约束条件让 SCED 模型的规模变

得十分庞大，限制了其高效求解。文献[10-11]表明，

MIP 问题中通常存在大量冗余约束，这些约束并不

会改变优化问题的最优解和可行域，而只对问题的

规模产生影响。因此，识别并削减冗余约束可以显

著减小 SCED 规模，进而提升求解效率。 
为有效识别调度模型中的冗余约束，国内外学

者已开展了大量研究。例如，文献[12]提出了伞约

束的概念，通过求解线性规划辅助优化问题得到伞

约束并以此构建新的辅助优化问题，其余约束即可

作为冗余约束予以删除。删除冗余约束能够缩减调

度问题的规模，从而更易于对调度模型进行求解。

文献[13]在此基础上进一步提出了一种加速部分伞

约束识别的方法，并引入并行计算，显著提高了计

算效率。文献[14-15]同样提出了一种基于辅助优化

问题的安全约束削减方法，通过松弛辅助优化问题

以及采用多线程并行计算等方式，加速了识别过程。

辅助优化问题方法为冗余约束识别提供了理论基

础，然而其所构建的辅助优化问题往往规模较大、

实现复杂且求解速度较慢，因此难以适用于面向短

期的 SCED 模型求解。相比之下，迭代法同样能够

识别所有起作用的约束，且实现较为简便。文献[16]
从初始基态调度问题中抽取子约束，通过迭代代入

并求解不同故障态约束，直至找出所有起作用的约

束。文献[17]对迭代法进行了改进，提出了一种改

进的迭代筛选方法，显著减少了需要处理的约束数

量，从而提高了计算效率。尽管迭代法实现简单，

但在面对大规模电网调度问题时，其需要多次迭代

才能识别全部冗余约束，导致求解时间较长，因此

仍不适用于 SCED 模型的快速求解。 
此外，文献[10]提出了基于潮流转移关系的冗

余约束识别方法，但该方法在动态冗余约束识别方

面存在不足，难以适应如 SCED 这类对实时性要求

较高的场景。文献[18]提出了一种考虑 N-1 故障的

混合整数线性规划模型进行约束削减，但是在基态

环境下仅考虑了并联支路约束削减，仍然存在很多

冗余约束未考虑到。同样文献[19]提出了一种基于

电网安全运行域的故障态约束过滤方法，利用电网

故障态约束条件之间的实际物理意义与故障态约束

的数学关系进行冗余约束识别。而文献[20]提出了

一种边界法进行约束简化，该方法可以高效识别冗

余约束，但只能针对线性约束进行简化，适用范围

有限。文献[21]基于神经网络模型实现了对冗余约

束的快速辨别。该方法属于数据驱动，具有辨识速

度快、覆盖范围广的优点，但难免出现分类误判的

情况。然而，该文献并未考虑因冗余约束误判而可

能引发的系统安全故障问题。 

同样是处理复杂电力数据，文献[22-23]使用决

策树(decision tree, DT)算法分别对异常数据和光伏

直流串联电弧故障进行识别，识别速度快且准确率

高。同时，该算法原理相对简单且可解释性强。 

综上，本文对分类回归树 (classification and 
regression tree, CART)算法和错误率降低剪枝(reduced 
error pruning, REP)算法进行了改进，旨在实现

SCED 模型中冗余约束的快速识别，从而更适合

SCED 模型的求解。首先，本文详细阐述了冗余约

束识别的特征工程，以确保方法的可复现性。其次，

针对冗余约束识别中极端假正例(false positive, FP)
敏感问题，对 CART 算法进行了改进。需要说明的

是，极端 FP 敏感指的是无法接受将非冗余约束误

判为冗余约束。具体改进在于，在 Gini 系数的计算

中引入了 FP 惩罚机制，这使得各节点在分裂构建

决策树时能够不同程度地考虑降低 FP 误判，惩罚

系数越高，降低 FP 误判的效果越显著。然后，采

用基于 FP 比改进的 REP 方法对生成的决策树进行

处理，以避免过拟合。最后，通过算例验证，在

SG-126系统中冗余约束识别的准确率达到95.13%，

FP 误判率为 0；削减冗余约束后，系统调度时间减

少了 88.22%。 

1   SCED 模型 

1.1 模型描述 

SCED 模型是电力系统优化运行的核心工具，

其目标是在满足电网安全约束条件下使运行成本最

小化。本文中 SCED 模型考虑了机组启停因素，属

于扩展的 SCED 模型，同样也是 MIP 问题。 

1.2 目标函数 

模型优化的目标函数包含发电成本、运行固定

成本和启停成本，如式(1)所示。 

th

(2) 2 (1)
, , u , v ,min ( )i i t i i t i i

i G
t t

t T

c P c P c u c v
 

      (1) 

式中： thG 表示全体常规机组集合；T 表示一个调

度周期内的全部时段集合； ,i tP 表示 t 时段常规机组

i 的出力； (1)
ic 表示常规机组 i 的一次成本系数； (2)

ic

表示常规机组 i 的二次成本系数； uc 表示常规机组

运行的固定成本系数； ,i tu 是 0-1 整型变量，表示 t

时段常规机组 i 的启停状态(1 为运行，0 为停机)； vc
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表示机组的启动成本系数； ,i tv 是 0-1 整型变量，表

示 t 时段常规机组 i 的启动标志。其中，
(2) 2 (1)

, , u ,i i t i i t i tc P c P c u  表示在 t 时段内机组 i 的运行

成本， v ,i tc v 表示在 t 时段内机组 i 的启动成本。 

1.3 约束条件 

本文考虑的 SCED 模型中约束条件如下。 
1) 常规机组出力约束 
式(2)、式(3)分别为常规机组最小、最大出力约束。 

 down min
, t, h, , ,i t i t i i t i GP R P tu T  ≥      (2) 

 up max
th, , , , ,i t i t i i t i GP R P tu T  ≤       (3) 

式中： up
,i tR 、 down

,i tR 分别表示 t 时段常规机组 i 的上、

下备用功率； max
iP 、 min

iP 分别表示常规机组 i 的出

力上、下限。 
2) 开停机状态约束 
式(4)、式(5)分别为开停机状态初始约束和非初

始约束。 

 init
,0 ,0 ,0 th,i i i iv w u u i G            (4) 

 , , , , 1 th, , {0}i t i t i t i tv w u u i G t T        (5) 

式中： ,0iv 表示 0 时刻常规机组 i 的启动标志； ,0iu 表

示 0 时刻常规机组 i 的启停标志； ,i tw 是 0-1 整型变

量，表示 t 时段常规机组 i 的停机标志，其中 ,0iw 表

示 0 时刻常规机组 i 的停机标志； init
iu 表示常规机组

i 在初始状态下的启停状态； {0}T  表示一个调度

周期内除 0 时刻外的全部时段集合。 
3) 最小启停时间约束 
式(6)、式(7)表示初始状态下的最小启停时间约

束；式(8)、式(9)表示最小启停时间约束。 
up,init

, ,0 th
0

1 ,
iT

i iw v i G
 

   ≤         (6) 

down ,init

, ,0 th
0

1 ,
iT

i iv w i G
 

   ≤         (7) 

up 1

, , th1 , , {0}
it T

i i t
t

w v G t Ti


 



    ≤       (8) 

 
down 1

, , th1 , , {0}
it T

i i t
t

v w Ti G t


 



    ≤      (9) 

式中： up,init
iT 、 down,init

iT 分别表示初始状态下常规机

组 i 的最小连续运行、停机时间； up
iT 、 down

iT 分别

表示常规机组 i 的最小连续运行、停机时间。 
4) 常规机组爬坡率约束 
式(10)、式(11)分别为初始状态下的常规机组

上、下爬坡率约束；式(12)、式(13)分别为常规机组

上、下爬坡率约束。 

init up up init min
,0 ,0 ,0 thΔ ,i i i i i i iP P R P u P v i G  ≤   (10) 

dowinit up init min
,0 ,0 , t

n
0 hΔ ,i i i i ii iP P R P u P w i G   ≤  (11) 

up min
, , 1 , ,

t

p

h

u
1 ,Δ ,

, {0}
i t i t i t i ti ii tP P R P u P v

i G t T
  

  

 ≤


 (12) 

up min
, , 1 , ,

down
1 ,

th

Δ ,

, {0}
i t i t i t i t ii i tP P R P u P w

i G t T
  

  

≤


 (13) 

式中： ,0iP 表示 0 时刻常规机组 i 的出力； up
,0iR 表示

0 时刻常规机组 i 的上备用功率； init
iP 表示常规机组

i 的初始出力； upΔ iP 、 downΔ iP 分别表示常规机组 i

的上、下爬坡速率限值。 

5) 新能源机组出力约束 
max

, , re0 , ,r t r tP P r G t T  ≤ ≤
      

(14) 

式中： reG 表示新能源机组集合； ,r tP 表示 t 时段新

能源机组 r 的出力； max
,r tP 表示在 t 时段内新能源机

组 r 的最大预测出力。 

6) 功率平衡约束 

, , ,n t l t
n G l L

P D t T
 

             (15) 

式中：G 表示全体机组集合，包括 thG 和 reG ；L 表

示模型中负荷集合； ,l tD 表示 t 时段内负荷 l 的需求

功率预测值。 
7) 直流潮流约束 
实际的 SCED 模型庞大，计算困难，通常将潮

流约束简化为直流潮流约束，见式(16)。后续在构

建 DT 的特征工程时，需要重构线性模型以计算对

偶变量等重要指标，使用简化的直流约束更容易计

算对偶变量。 

, ( ) , , ( ) , ,

,

k kk b i i t k b l l t
i G l L

G P G D

k K

F F

t T
 



  

  ≤ ≤
    (16) 

式中：K 表示模型中所有线路集合； kF 表示线路 k
的热稳定极限； ,k bG 表示线路 k 对母线 b 的功率转

移 分 布 因子 (generation shift distribution factor, 
GSDF)，其中 , ( )k b iG 、 , ( )k b lG 分别表示只与机组 i、负

荷 l 相连节点的 GSDF。 
8) 联络线断面约束 

cross cross

max
, ( ) , , ( ) ,

cross cross

,

,

k b i i t k b k k t
i G l L

G P G D F

k K t T

 



  

  ≤
    (17) 

式中： crossK 表示联络线断面内的线路集合； maxF 表

示联络线断面功率传输极限。 
9) 备用容量约束 
式(18)、式(19)分别为上、下机组备用容量约束。 
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rh et

ma
,

p x
,
u ,i t r t

i G r G

R P t T
 

  ≥        (18) 

 
h ret

dow max
, ,

n ,i t r t
i G r G

R P t T
 

  ≥        (19) 

式中： 表示备用容量需求比例系数。 

2   基于决策树的冗余约束识别 

2.1 CART 算法 

决策树分类算法众多，其典型算法包括 ID3、
C4.5、CART 和 SLIQ 等。通过这些算法能够对庞大

的数据进行分类或回归分析。而冗余约束识别的本

质是一个二分类问题，即判断每个系统中的约束条

件为冗余或非冗余。基于此，本文选择 CART 二叉

树进行冗余约束快速识别。 
CART 二叉树本质是先后数次选择不同的分裂

特征把数据分成两类，最终精准地将不同数据正确

归类的分类器。CART 算法是采用 Gini 系数选择内

部节点的分裂特征，Gini 系数表示样本集划分的不

纯度，所以 Gini 系数越小，表示样本的纯度越高。

该系数的计算方法如下。 
1) 样本集 N 在某节点的 Gini 系数 ( )G N 为 

2

1

( ) 1
n

e
e

G N p


              (20) 

式中： ep 表示类别 e 在某节点样本总数中所占的比例。 

2) 如特征 F 将集合 N 在该节点上二分为 1N 和

2N ，则该特征的 Gini 系数 split ( )G N 为 

spli
2

t
1

1 2( ) ( ) ( )
N N

N
N G N G

N
G

C C
N        (21) 

式中： NC 表示样本集 N 中的样本总数，其中

1 2NC N N  ； split ( )G N 是特征 F 的 Gini 系数，即

基于该特征分裂后的总 Gini 系数。 
3) 基于特征 F 进行分裂后，Gini 系数减少量为

Δ ( )G N 。 

splitΔ ( ) ( ) ( )NGNGNG           (22) 

Δ ( )G N 越大，说明该特征对降低数据的不纯度

的影响力越大，其更应该被优先选取。因此，本文

将Δ ( )G N 视为 Gini 重要度。 

此外，CART 算法是一种递归二分算法，在每

个节点分裂时只能生成两个子节点，从而确保树结

构简单。同时采用贪心策略选择分裂点，即选择

Δ ( )G N 最大的组合。依据特征二分规则将样本集递

归划分为子集，生成左右子树。最终通过剪枝策略

对全树进行后剪枝，以平衡模型复杂度与泛化性能。 
综上可知，CART 算法主要包括特征选择和基

于剪枝的最优 DT 构建[24]。 

2.2 冗余约束定义 

本文中对于冗余约束的定义为：对于一个优化

模型，若将某条约束从全体约束集合中移除后，不

会改变原模型的可行解集合，也不会影响最优解的

存在性和数值，那么这条约束是冗余的。如图 1 所

示，不影响最终可行域的 3 条约束即为冗余约束。 

 
图 1 冗余约束示例图 

Fig. 1 Redundant constraints example diagram 

2.3 冗余约束识别的特征工程 

首先需要明确的是特征工程需要基于已知的数

据进行构建。进行冗余约束识别的时间节点是在实

行模型调度优化之前，因此能获取到的关于本次优

化调度的信息是有限的。 

在完成实际调度之前，如发电机实际出力、线

路实际潮流等各类实时数据是未知的。所以本文通

过历史数据和固定数据作为构建特征工程的依据。

在每完成一次调度后，如历史平均负载率此类的历

史数据会进行滚动更新。基于此，本文把基于历史

数据构建的特征设计为滚动特征。对应地，把基于

固定数据构建的特征设计为固定特征。 

特征量过多可能包含冗余信息，会对模型识别

造成误差，降低识别的准确率[25]。如表 1 所示，本

文只选取适用于冗余约束识别的 12 个重要特征。 

需要说明的是，导入 CART 算法的数据不能空

缺且必须是数字，否则将严重影响训练结果。因此，

在进行特征计算时，需要通过独热编码、归一化和

全局变量均值替换等方式处理数据。 
1) 约束类型 
在 SCED 模型中，约束条件集合主要由式(2)—式

(19)组成，因此将约束分为最小与最大机组出力约

束、常规启停约束、上下爬坡约束、功率平衡约束、

直流潮流约束、联络线约束以及机组备用约束等 17
类约束。 

为了便于 DT 进行识别，选择对约束类型数据

进行独热编码处理。 



夏卓延，等   基于改进决策树的安全约束经济调度的冗余约束识别方法                 - 65 - 

表 1 适用于冗余约束识别的滚动特征和固定特征 

Table 1 Rolling features and fixed features for redundant 

constraint identification 

特征类别 特征名称 选择原因 

约束类型 
在特定系统中，特定类型的约束

可能经常性冗余 

等式约束属性 
等式约束通常不可松弛，冗余概率

低；不等式约束更可能冗余 

线性约束属性 
在 MIP 问题中，选取线性约束属

性为特征之一，符合模型必要性

安全必要约束属性 
安全必要约束通常认定为 

非冗余约束 

电气介数 

高介数关联的约束通常对系统

安全影响较大，冗余概率低；

反之概率相对较高 

固定特征 

所属节点度 

节点度数高的节点通常处于网络枢

纽位置，其约束冗余概率较低；低

度数节点约束冗余概率相对较高

平均新能源高发 

时期属性 

在高比例新能源电力系统中，

新能源出力的波动性会显著 

影响约束集合的活跃性 

历史平均负载率 
长期低负载率表明约束限制宽松，

是冗余的强信号 

峰谷差比 
峰谷差比大的约束可能仅在极端

场景下有效，可能是偶发活跃约束

历史平均松弛 

绝对值 

松弛变量均值较大表明约束极少

处于活跃状态，是冗余的核心指标

历史平均对偶变量 
对偶变量趋于 0 的约束对目标函

数影响可忽略，是冗余的核心指标

滚动特征 

历史约束触发 

概率 

低触发概率的约束在多数场景下

不活跃；高触发概率的约束 

通常为非冗余约束 

2) 等式约束属性 

约束是等式时属性为 1，非等式时属性为 0。 

3) 线性约束属性 

SCED 模型中包含启停因素，这使模型中存在

一部分非线性约束。当约束是线性约束时属性为 1，

约束是非线性约束时属性为 0。 

4) 安全必要约束属性 

在 SCED 模型中，启停逻辑约束式(4)—式(9)

是相对独立的约束集，不存在被其他约束集覆盖的

情况，可以视为安全必要约束，是一种非冗余约束。

当一条约束视为安全必要约束时属性为 1，否则为 0。 

5) 电气介数 
电气介数可以量化总线节点或支路等独立元件

对电网传输能力的贡献度，即在网络中所处的重要

程度。电气介数越大，说明输电线路上的功率波动

对于其他线路的影响越大[26]。 
在优化模型中，与不同总线节点相连的常规机

组的介数以及不同支路的介数计算如下。 
节点 v 的电气介数 B( )C v 的计算如式(23)所示。 

,
B

( )1
( ) ,

( 1)( 2) s h V

sh

sh
s v h

v
C v v V

sh sh
 




  
     (23) 

式中：V 表示全体总线节点的集合；sh 表示全体总

线节点 V 中所有总线节点在系统中两两相连的线路

总数； sh 表示节点 s 到节点 h 的最小路径总数(即

最大导纳路径总数)； ( )sh v 表示节点 s 到节点 h 的

最大导纳路径中经过节点 v 的路径数。其中，对输

入的数据进行归一化处理，归一化后数据不存在量

纲，且取值范围在[0,1]之间[27]，确保数值可解释性。 
支路 k 的电气介数 B( )C k 的计算如式(24)所示。 

,
B

( )1
( ) ,

( 1)( 2) s h

sh

sh
s h

V

k
C k k K

sh sh





  
     (24) 

式中： ( )sh k 表示节点 s 到节点 h 的最大导纳路径

中经过支路 k 的路径数。 

在 SCED 模型中，对于不属于特定节点或支路

的全局约束，比如总功率平衡约束，取平均支路电

气介数进行赋值，以保证数据完整。 

平均支路电气介数 BC 的计算如式(25)所示。 

B B

1
( )

k K

C C k
K 

              (25) 

式中： K 表示全体支路的总数。 

6) 所属节点度 
所属节点度是衡量节点在网络中连通性的核心

指标，节点 v 所属节点度 ( )S v 的计算如式(26)所示。 

 ( ) ( ),S v d v v V              (26) 

式中： ( )d v 表示节点 v 连接的支路数。 

同样地，全局约束集合没有所处节点，可以使

用平均所属节点度 S 代替，S 的计算如式(27)所示。 
1

( )
v V

S S v
V 

              (27) 

式中： V 表示全体总线节点的总数。 

7) 平均新能源高发时期属性 

该特征的历史数据来源于实际调度模型，统计

每个调度周期的新能源高发时段，然后再取均值即

可计算得出平均新能源高发时段。 

图 2 为某省 7 月平均新能源出力曲线。若基于该

省电网构建特征工程，新能源高发时段是 10：00—

18：00，在该时间段内属性为 1，否则属性为 0。 
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图 2 某省 7 月平均新能源出力曲线 

Fig. 2 Average output curve of new energy of a province in July 

8) 历史平均负载率 
历史平均负载率特征是基于历史负载率计算得

到的，不同类型的约束集合需要根据各自的物理意

义进行负载率计算。 
历史平均常规机组、新能源机组出力负载率

p
i 、 p

r 计算分别为 

,

max
1

1
100%

T
i tp

i
t i

P

T P




          (28) 

,

max
1

1
100%

T
r tp

r
t r

P

T P




          (29) 

式中： T 表示历史数据时间窗口长度。 

历史平均机组上、下爬坡负载率 up
i 、 down

i 计

算分别为 

up
up

,

1

, 11
100%

Δ
i t i

t

t
T

i
i

P

PT

P
 






      (30) 

down
down

, 1

1

,1
100%

Δ
i t i

T

t i

t
i

P

PT

P
 






     (31) 

历史平均直流潮流负载率 dc
k 为 

, ( ) , , ,
c

(
d

)

1

1
100%

k b i i t k b l l t
i G l L

T

k
t k

G D

T

G P

F




 


 





 (32) 

历史平均联络线负载率 cross
k 为 

cross cross, ( ) , ,
cross

( ) ,

max
1

1
100%

k b i i t k b k k t
i l

T
L

t

G
k

G P G D

T F
 







 

 (33) 

历史平均上、下备用负载率 up
R 、 down

R 分别为 

t

r

h

e

,
up

max
1

up

,

1
100%

i tT
i G

R
t r t

r G

R

T P
 




 


 
       (34) 

 h

e

t

r

,
down

max
1 ,

down

100%
1

i tT
i G

R
t r t

r G

R

PT
 




 


 
      (35) 

同样地，以防全局约束集合该部分数据空缺，

使用历史平均全局约束负载率 dc 代替。 

 corss
dc

1

1 K

k
kK

 


             (36) 

9) 峰谷差比 
峰谷差比 PVr 同样通过历史负载率数据计算得

出，计算方法如式(37)所示。 

 max min
PV

L L
r

L


            (37) 

式中： maxL 、 minL 分别表示负载率的最大值和最小

值； L 表示负载率平均值。 
10) 历史平均松弛绝对值 
历史平均松弛绝对值是由历史松弛值计算得

到，用来量化各约束的历史松弛程度。松弛绝对值

slackX 的计算如式(38)所示。 

 slack rhs lhsX X X            (38) 

式中： rhsX 表示约束式右端项； lhsX 表示约束式左

端项。 
11) 历史平均对偶变量 
历史平均对偶变量是通过计算历史对偶变量的

均值得到的。对偶变量的本质是量化约束条件对目

标函数的敏感程度，具体表现为约束条件边界的微

小变化对目标函数最优值的影响强度。 
假设原始问题为 

 

Tmin

s.t. ( )

0 ( )

c x

Ax b

x










 ≥

            (39) 

式中： Tmin c x 表示目标函数； Ax b 表示全体等

式约束集合； 0x≥ 表示全体不等式约束集合。 
对应等式对偶变量  和不等式对偶变量  满

足式(40)。 
T T( ) ( )

,i j
i j

c x c x

b x
 

  
 

 
        (40) 

式中：对偶变量 i 表示第 i 个等式约束的右端项 ib

增加 1 单位，目标函数值的变化量；对偶变量 j 表

示第 j 个等式约束的下界 jx 增加 1 单位，目标函数

值的变化量； x表示最优解。 

12) 历史约束触发概率 

历史约束触发概率是判断冗余的核心指标，其

通过直接计算各约束触发次数的均值即可得到。 
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3   基于改进的 CART 和 REP 算法的冗余约

束识别 

为将决策树方法应用于 SCED 冗余约束识别问

题中，本文将 SCED 模型中每一条约束视为一个样

本，通过设计比如各约束的历史松弛度、对偶变量、

所属线路节点等特征作为 CART 决策树的输入特

征，用于分类模型学习。分类标签设定为“是否为

冗余约束”，其中冗余约束的定义来源于 SCED 模

型约束削减前后目标函数是否变动的统计结果。因

此，CART 与 REP 算法的每一次决策节点划分，实

质是对 SCED 中某一类物理或历史统计特征进行边

界切分，从而达到区分冗余/非冗余的目的。 
通过决策树这类数据驱动方法进行冗余约束识

别，本质是学习历史，进而对未来情况进行预测。

与其他需要尽可能提高模型预测精度和避免过拟合

的分类问题不同，冗余约束识别问题是极端 FP 敏

感问题，即不能接受将非冗余约束识别为冗余约束，

对 FP 有严格归零要求。因为一旦出现 FP 误判，必

要约束被误删，优化结果难以保证其安全性，进而

不允许进行实际模型的约束削减。基于此，必须使

用改进的决策树以适应极端 FP 敏感情况，从而达

到无 FP 误判的预测结果。 
3.1 混淆矩阵和 FP 比的定义 

通常，混淆矩阵是个 2×2 的矩阵，包含表 2 所

示的 4 个核心指标。 
表 2 混淆矩阵核心指标 

Table 2 Confusion matrix core index 

  真实为正类 真实为负类 

预测为正类 真正例(true positive, TP) 假正例(false positive, FP)

预测为负类 假负例(false negative, FN) 真负例(true negative, TN)

在冗余约束识别问题中，TP 表示被正确识别并

删除的冗余约束；FP 表示被错误删除的非冗余约

束；FN 表示被错误保留的冗余约束；TN 表示被正

确保留的非冗余约束。 
FP 比 FPr 定义为 

FP
FP

TP FP FN TN

E
r

E E E E


  
       (41) 

准确率 AccP 定义为 

TP TN
Acc

TP FP FN TN

E E
P

E E E E




  
       (42) 

式中： TPE 表示被正确识别并删除的冗余约束数量；

FPE 表示被错误删除的非冗余约束数量； FNE 表示

被错误保留的冗余约束数量； TNE 表示被正确保留

的非冗余约束数量；FPr 表示 SCED 中被误删的非冗

余约束数量占总约束数量的比例，用来量化 FP 在

整个预测集中的占比，作为核心指标来判断预测结

果在极端 FP 敏感场景下是否有效。若 FPr 为 0，代

表不存在 FP 误判，这也是冗余约束识别后能对实

际模型进行约束削减的必要条件之一。DT 在可实

现 FP 归零的情况下有效；反之，则无效。 
3.2 基于 FP 惩罚机制改进的 CART 算法 

为使构建的 DT 能够适应极端 FP 敏感场景，以

FP 惩罚机制为核心对 DT 的构建进行改进。具体改

进方式是将CART算法的核心参数Gini系数进行改

进，在原始算法的基础上引入 FP 惩罚机制。在生

成 DT 时，改进算法倾向于选择能够同时降低不纯

度和 FP 比的特征，从而在早期分裂阶段排除存在

高 FP 误判风险的路径。 
改进后的各系数如式(43)—式(45)所示。 
1) SCED 约束样本集 N 在某节点的改进 Gini

系数 ad ( )G N 为 

ad FP FP FP( ) (1 ) ( )( )G r NN G N         (43) 

式中： FP ( )r N 表示 SCED 中被误删的非冗余约束数

量占约束样本集 N 中总样本数量的比例，用以量化

FP 在约束样本集N 中的比例； FP 为 FP比惩罚系数。 

2) 若特征 F 将约束样本集 N 在该节点上二分

为 1N 和 2N ，则该特征的改进 Gini 系数 ad,split ( )G N 为 

 ad,split a
1 2

1d 2ad( ) ( ) ( )
N N

N N
G

C C
N G N G N      (44) 

3) 基于特征 F 进行分裂后，改进的 Gini 系数减

少量 adΔ ( )G N 为 
 ad ad ad,splitΔ ( ) ( ) ( )N G G NG N       (45) 

在式(43)中的约束样本集 N 即为 SCED 模型中

的约束集合(如常规机组出力约束、机组爬坡约束

等)，将不同的约束输入 DT 进行后续识别；在式(44)

和式(45)中，特征 F 是表 1 中的“历史平均松弛绝

对值”、“电气介数”等具体特征。 
改进的决策树构建将会依据最大 adΔ ( )G N 原则

进行特征选择，从而满足适应极端 FP 敏感场景的

特殊要求。 
综上，FP 比惩罚系数 FP 的取值直接影响 FP

的生成，即影响模型的 FP 的抑制能力。若 FP 过大，

可能导致决策树过度保守，降低整体准确率；若 FP
过小，则无法有效降低 FP 比。惩罚系数 FP 的调整

是为了在 SCED 这个安全至上的场景下强制压降

FP，其具体的取值需根据算例实际情况进行平衡。 

此外，时间复杂度表示算法在使用过程中所需
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的时间开销，CART 算法在构建二叉树时的时间复

杂度 CARTd 的计算如式(46)所示。 
 CART ( log )d O m n n             (46) 

式中：m 为特征数；n 为样本数； log n 表示平衡二

叉树的平均深度； ( )O  表示时间复杂度计算公式。 

式(46)说明 CARTd 的取值只与 m 和 n 有关，在引

入 FP 比惩罚机制后，DT 在能够适应极端 FP 敏感

场景的同时， CARTd 不会增加，仅有计算 FP 比的额

外开销，改进算法相比原始算法构建 DT 的时间只

有微小增加，适用于求解面向短期的 SCED 模型。 
在 DT 构建的原始方法中，通常通过代价敏感

学习的方式处理不平衡问题，一般通过改变代价权

重来实现，此时 Gini 系数的计算如式(47)所示。 

2

1

( ) 1
n

e e
e

G N w p


             (47) 

式中： ew 表示类别 e 在某节点的代价权重。 

这种方法可以平衡各类别的分类性能，适用于

需要灵活权衡 FP 和 FN 的场景，可以做到有效抑制

FP，但在大多数场景中无法进行 FP 归零。若将 FP
强行归零需设定无限代价权重，这会大幅牺牲总体

准确率。而相比之下，基于 FP 比惩罚机制改进的

决策树直接针对 FP 进行优化，能在保证高准确率

的同时，完成 FP 归零。具体的对比实验将在第 4
节中介绍。 

通过调整改进算法中 FP 参数可以生成若干未

剪枝 DT，将其中可以实现 FP 归零的 DT 移入有效

候选集；反之，移入无效候选集中。为进一步剪枝

做准备。 
3.3 基于 FP 比改进的 REP 算法 

DT 在训练过程中可能因过拟合导致泛化能力

不足，后剪枝是解决这一问题的有效方法之一。REP
是经典的后剪枝策略，其通过权衡模型的总体错误

率来寻找最优剪枝点[28]。 
传统 REP 的基本思路是，对于决策树 T 的每棵

非叶子树 S，用叶子 t 代替 S 的方式进行剪枝，若

替换后的新树 iT 误差损失 ( )iR T 小于 ( )R T ，则允许

剪枝。 
根据以上内容，传统 REP 的优化目标可以表

示为 
Select arg min ( )

i
i

T
T R T           (48) 

其中， ( )R T 的计算可用混淆矩阵的核心参数表

示为 

FP FN
Acc

TP FP FN TN

( ) 1
E E

R T P
E E E E


  

  
    (49) 

传统 REP 难以有效作用于极端 FP 敏感场景，

无法满足 SCED 对安全约束零误删( FP 0 )的刚性

要求。由式(49)可知， ( )R T 中考虑了 FN。又因为

由改进 CART 算法构建的 DT 中，普遍存在

FN FPE E 的情况，此时 ( )R T 可近似表示为 

 FN

TP FP FN TN

( )
E

R T
E E E E


  

       (50) 

式中： TP FP FN TNE E E E   总数不变，可以近似认

为 ( )R T 与 FNE 呈正相关。可以近似认为传统 REP

在该问题上以减少 FN 为目标进行剪枝，减少 FN 并

不能减少 FP，反而可能使其增加，所以这种剪枝策

略难以达到减少 FP 的目的，无法做到在提高泛化性

的同时做到 FP 归零。这也是传统 REP 在解决冗余

约束识别问题上面临的困境，需要对 REP 进行改进。 
基于此，本文设计的改进 REP 算法的优化目标

表示为 
*

FP FNSelect arg min[ ( ) (1 ) ( )]
i

i iT
T r T r T      (51) 

式中：是剪枝系数； FP ( )ir T 表示 SCED 中被保留

的冗余约束数量占树 iT 中总约束样本数量的比例，

用以量化 FN 在树 iT 中的比例， FP ( )ir T 可以理解为

安全选择项； FN ( )ir T 则为效率损失项。越大表示

剪枝更加注重抑制 FP，不可误删 SCED 中的非冗余

约束，比如式(4)—式(9)此类 SCED 中的关键安全约

束；越小表示剪枝更加注重提高识别准确率，削

减被保留的冗余约束，如式(3)此类 SCED 中的长期

闲置的出力上限约束。 
其中，FN 比 FNr 的计算可用混淆矩阵的核心参

数表示为 

FN
FN

TP FP FN TN

E
r

E E E E


  
        (52) 

为方便描述，将这种结合了 FP 和 FN 的代价敏

感指标表示为 *( )R T 。 
*

FP FN( ) ( ) (1 ) ( )i iR T r T r T         (53) 

改进的 REP 算法将剪枝决策指标从 ( )R T 替换

成了 *( )R T ，这使得针对不同的 DT 使用特定的剪

枝系数进行剪枝时，均能保证不增加 FP。 

如果参与后剪枝的 DT 来源于有效 DT 候选集，

选择适当小的剪枝系数，能保持 FP 归零同时减小

复杂度；如果 DT 来源于无效集，表明在参与后剪

枝之前 FP 比不为 0，选择较大的剪枝系数，剪枝后

有可能令 DT 逐步达成 FP 归零的条件。最后，将实

现 FP 归零的 DT 加入或保留到有效集，反之加入或

丢弃到无效集。以上针对性地小范围参数遍历能够

缩短调参时间，进一步加速优化。 
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完成改进的 REP 后，在更新后的有效集中提取

DT 进行寻优，最终取准确率高者为最优 DT。 
3.4 SCED 冗余约束识别的完整流程描述 

基于上述介绍，SCED 冗余约束快速识别的完

整流程如表 3 所示。 
表 3 完整流程描述 

Table 3 Complete process description 

序号 步骤 

步骤 1 
数据准备：输入历史 SCED 求解结果、约束参数库、

电网拓扑数据等 

步骤 2 
数据预处理：通过独热编码、归一化等方式处理数据，

以便决策树算法正常运行 

步骤 3 
特征工程：将表 1 中各固定特征和滚动特征作为决策树

的特征准备 

步骤 4 
改进 CART 训练：通过 FP 惩罚机制压降 FP 误判，遍

历惩罚系数 FP ，通过不同标准的分裂得到 DT 集

续表 3 

序号 步骤 

步骤 5 
DT 集筛选：从不同 FP 生成的 DT 中，选择满足 

FP 为 0 的 DT 加入有效集，反之加入无效集 

步骤 6 

改进 REP 剪枝：通过引入剪枝系数  实现剪枝不增加

FP 误判，根据不同集合遍历不同范围的  ，得到

新 DT 集 

步骤 7 

更新 DT 集：从不同( FP ,  )组合生成的 DT 中，选择

满足 FP 为 0 的 DT 加入或保留到有效集，反之加入或

丢弃到无效集 

步骤 8 模型优选：在有效集中选择准确率最高的为最优 DT

步骤 9 
在线应用：通过最优 DT 对新 SCED 场景进行冗余约束

预测，然后削减冗余约束得到简化 SCED，实现加速求解

步骤 10 
滚动更新：将新的调度数据加入到历史 SCED 求解结果

和滚动特征的计算中，并重复步骤 1 至步骤 9 

SCED 冗余约束快速识别的完整流程图如图 3
所示。 

 
图 3 SCED 冗余约束快速识别的完整流程图 

Fig. 3 Complete flowchart for quickly identifying the redundant constraints of SCED 

4   算例分析 

本次实验编程语言为 python ，编译器为

pycharm，求解器为 gurobi 12.0.1，所用计算机配置

为 Intel® CoreTM i5-14400F CPU@2.50 GHz，16 GB

内存。 

4.1 算例模型 

将 SG-126 总线系统作为测算算例，系统模型

信息如图 4 所示。 

SG-126 系统统计信息如表 4 所示。 

图 4 中，线路 b43、b44、b53、b29 为区域 1

和 2 之间的联络线，组成断面。线路 b113、b114、

b115、b118、b125 为区域 2 和 3 之间的联络线，组

成断面。 

实验过程中，选择新能源大发的午间时段：

10：00—18：00 时段，共 8 h，以 15 min 为时间分辨

率，共 24 个时刻点。 
4.2 结果分析 

按照 2.3 节所述的方法进行特征工程构建，进

一步通过改进的 CART 算法进行 DT 初步构建。在

实际工作中，仅通过引入 FP 比惩罚系数进行 FP 削

减很难取得理想效果，往往需配合式(47)改变代价

权重来实现 FP 归零。 

在不同代价权重下，改变 FP 时 FP 比和准确率

的变化情况分别如图 5 和图 6 所示。 
由图 5 和图 6 可知，代价权重越倾向于非冗余

约束，即标签为 0，则 FP 比普遍越低，实现 FP 归

零的临界值 *
FP 也越小；但相应的准确率也越低。 

当 FP 惩罚系数 FP 为 0 时，表示所构建的决策

树(DT)采用的是原始的 CART 算法，未引入 FP 惩

罚机制。当 FP 逐渐变大，表示 DT 构建时更加倾向

于减小 FP 比，此时 FP 比会变小，但作为代价，准 
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图 4 SG-126 总线系统拓扑图 

Fig. 4 Topology diagram of the SG-126 bus system 

表 4 SG-126 系统统计信息 

Table 4 Statistical information of the SG-126 system 

区域 新能源装机/MW 火电装机/MW 负荷总和/MW 

1 1115 275 1190 

2 380 2483 400 

3 100 2570 1193 

 
图 5 不同代价权重时惩罚系数和 FP 比的折线关系图 

Fig. 5 Line graph of the penalty coefficient and FP ratio 

at different cost weights 

 
图 6 不同代价权重时惩罚系数和准确率的折线关系图 

Fig. 6 Line graph of the penalty coefficient and the accuracy 

rate at different cost weights 

确率大概率也会变低。当 FP 变大超过临界值 *
FP

时，FP 已归零，准确率将出现不同程度的降低。最

后，当 FP 逐渐变大到 1 时，表示 DT 构建时单一地

考虑减小 FP 比，此时不论代价权重是多少均能实

现 FP 归零，但是代价是准确率显著降低，这个准

确率的值为实际非冗余约束总数在约束总数中的占
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比，在该算例中为 32.47%。 

当 FP 大于临界值 *
FP 时，此时 DT 可以实现 FP

归零，则移入上文所述的有效 DT 集；反之，移入

无效集中。 

初步构建 DT 后，通过改进的 REP 来降低复杂

度，以防过拟合。对有效集和无效集中的典型 DT

进行改进的 REP，后剪枝过程中改变剪枝系数时

FP 比、准确率及复杂度的变化如图 7 和图 8 所示。 
在未剪枝前，有效集中的典型 DT1 各项数据

为：FP 比为 0.00%，准确率为 92.12%，叶子数为 18。 

 

图 7 有效集 DT1 复杂度惩罚系数变化结果 

Fig. 7 Result of the variation of the complexity penalty 

coefficient of the effective set DT1 

 

图 8 无效集 DT2 复杂度惩罚系数变化结果 

Fig. 8 Result of the variation of the complexity penalty 

coefficient of the invalid set DT2 

无效集中的典型 DT2 各项数据为：FP 比为 1.22%，

准确率为 98.55%，叶子数为 20。 
由图 7 可知，对 DT1 而言，当剪枝系数较小时，

此时剪枝更偏向于减小 FN，相较于剪枝前，剪枝

可能会让 FP 有所升高。当剪枝系数不断变大、剪

枝慢慢倾向于减少 FP 时，FP 重新实现归零，之后

一直维持 FP 为 0 直到剪枝系数增大到 1。在此过程

中，准确率的变化受 DT1 本身结构的影响，有局部

增大的可能，比如图 7 中 DT1 准确率从剪枝前的

92.16%提升至 95.13%，并且能够维持 FP 归零，对

DT1 进行了优化。最终，当剪枝系数增大到 1 时，

准确率骤降，这个准确率的值为实际非冗余约束总

数在约束总数中的占比，在该算例中为 32.47%。对

叶子数而言，随着的增加其值先增大后减小，最

后骤降至 1，即只保留一个根节点，这是剪枝策略

过度倾向于减少 FP 所造成的结果。 
由图 8 可知，对 DT2 而言，随着剪枝系数增加，

FP 比逐渐减小直到实现 FP 归零，准确率同样逐渐

减小，最后骤降到 32.47%。叶子数随着剪枝系数的

增加先增大后减小。 
需要说明的是，各参数的变化趋势和数值都受

特定 DT 结构的影响，比如在无效集的 DT 中，当

剪枝系数为 0 时，由于过度偏向减少 FN，有些 DT
的叶子数会直接骤降为 1，只有根节点。由图 7、图

8 可知，改进的 REP 算法可以帮助 DT 减小复杂度，

保证 FP 归零，同时增加一定的准确率。 
最后，在剪枝后的有效 DT 集中筛选出总体准

确率最高者为最优 DT，本算例的最优 DT 如图 9
所示。 

 
图 9 最优 DT 示意图 

Fig. 9 Optimal DT diagram 

图 9 中：f1 表示历史平均松弛绝对值特征；f2

表示新能源出力下限约束特征(类型约束特征)；f3

表示平均对偶变量特征；f4 表示平均新能源高发时

期属性特征；f5 表示平均约束触发频率特征。其中，

f2 和 f4 属于 0-1 整数特征，CART 算法以 0.5 为分

界线区分特征取值。 
最优 DT 的混淆矩阵如表 5 所示。 
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表 5 最优 DT 混淆矩阵 

Table 5 Confusion matrix of optimal DT 

  真实为正类 真实为负类 

预测为正类 25 127 0 

预测为负类 3356 40 421 

通常采用准确率、召回率、精确率以及 F1 指

标[29]评估模型的性能。最优 DT 的各项指标如表 6
所示。 

表 6 最优 DT 各项指标 

Table 6 Optimal DT indicators 

% 

准确率 精准率 召回率 F1 值 

95.13 100.0 88.22 93.74 

由表 5、表 6 可知，最优 DT 能够实现无 FP 误

判，即实现100%精准率，同时维持高准确率以确保

约束削减后的效果。 
通过最优 DT 识别预测后，对原 SCED 问题中

的冗余约束进行削减，约束削减前后 SCED 问题各

项数据对比如表 7 所示。 
表 7 约束削减前后 SCED 问题对比 

Table 7 SCED with and without constraints reduction 

SCED 模型 原始 SCED 约束削减后的 SCED 

目标函数值/元 3 085 554.52 3 085 554.52 

起作用约束数量/条 22 373 22 373 

总约束数量/条 68 904 24 639 

约束削减时间/s — 16.07 

优化求解时间/s 17.57 1.50 

总计算时间/s 17.57 2.07 

SG-126 系统中，冗余约束占比 67.53%，成功

识别 95.13%的冗余约束，识别出的冗余约束数量占

总约束数量的 64.24%。削减冗余约束后，优化求解

时间降低 91.47%，总时间减少 88.22%，仿真结果

表明改进算法识别速度快，识别准确率高。 
本节实验验证了改进算法不仅可以处理普通二

分类任务，还能够针对 SCED 模型中不同类别约束

的特征，实现“约束削减-调度提速”的闭环流程。 
4.3 对比实验 

改进算法是针对冗余约束识别问题进行优化

的，相比原始的 CART 和 REP 算法更具优势。图

10 直观展示了改进算法和原始算法所构建 DT 的各

参数对比。最优 DT(改进算法)明显更适合极端 FP
敏感问题，没有安全约束被误删，保持更高的预测

准确率，且复杂度更低，避免了过拟合。 
原始 DT 是通过式(47)改变代价权重并结合经

典 REP 构建的，各参数针对 FP 比和准确率进行寻

优，是原始算法所能构建的最佳 DT。由图 10 可知，

相比于原始算法，改进算法可以实现无 FP 误判且

保持更高的总体准确率，同时拥有更小的复杂度以

提升泛用性。 

 

图 10 最优 DT 与原始 DT 对比图 

Fig. 10 Comparison chart of optimal DT and original DT 

此外，考虑到约束特征是表格数据且无明显时

序关系，本文在对比决策树算法改进前后性能的基

础上，进一步引入多层感知机(multilayer perceptron, 
MLP)神经网络作为参照算法开展对比实验。所采用

的 MLP 神经网络架构如图 11 所示，具体包含如下

技术特征：采用 4 层全连接架构，依次为输入层(12
个神经元，对应输入特征维度)、隐藏层 1(64 个神

经元)、隐藏层 2(32 个神经元)以及输出层(1 个神经

元，适配单输出任务)，各层之间通过全连接方式实

现神经元的信号传递。 

 

图 11 MLP 神经网络结构图 

Fig. 11 Structure diagram of MLP neural network 

利用该 MLP 神经网络进行冗余约束识别，该算

法特征工程的构建与 DT 相同。然后，将训练集引

入 MLP 进行训练即可，总共训练 100 轮，训练过

程中的训练损失、准确率和 FP 比变化曲线如图 12
所示。由图 12 可知，训练过程中随着训练轮次增加，

训练损失首先骤降然后趋于平稳，整体呈现下降趋
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势，到训练末期只存在少量波动；准确率首先迅速提

升然后趋于平稳，整体呈现上升趋势，到训练末期

只存在少量波动，训练集准确率最高达到 97.06%；

FP 比并无下降趋势，在 2.1%~1.6%之间波动。 

 

图 12 MLP 的训练集各指标变化图 

Fig. 12 Variation graphs of each index in the training set of MLP 

最优 DT(改进算法)和 MLP 在测试集中的预测

结果对比如图 13 所示。 

 

图 13 最优 DT 与 MLP 对比图 

Fig. 13 Comparison chart of optimal DT and MLP 

由图 13 可知，MLP 经过大量训练后，对于测

试集的预测准确率略低于改进算法的预测准确率。

同时，MLP 仍然存在部分安全约束误删(FP 不等于

0)。经过对比实验可得，改进的决策树算法在冗余

约束识别问题中具备明显优势。 

5   结论 

针对 SCED 冗余约束识别缺乏快速识别方法，

以及数据驱动方法易发生 FP 误判进而影响系统安

全的问题，提出了基于改进 CART 与 REP 算法的冗

余约束快速识别方法，主要工作包括： 

1) 给出了针对 SCED 冗余约束识别的 DT 构建

所需的特征构建和数据处理方法。 
2) 针对极端 FP 敏感场景改进了算法，在 CART

中引入 FP 惩罚机制，使其构建的 DT 更容易实现

FP 归零。 
3) 基于 FP 比提出了改进的 REP 算法，使 DT

剪枝后能够在实现零 FP 误判的同时降低模型复杂

度，以防过拟合。 

4) 以 SG-126 系统为例进行实验验证，结果表

明改进算法能够快速识别冗余约束：在实现零 FP

误判的前提下，识别准确率达到 95.13%；冗余约束

削减后，系统调度时间减少 88.22%。同时，通过对

比实验进一步证明了改进决策树在冗余约束识别方

面的优越性。 

综上，本文提出的改进算法通过在 CART 算法

和 REP 算法中引入 FP 惩罚机制以实现 FP 归零，

同时在冗余约束识别问题上保持高预测准确率。与

其他方法相比，该方法识别速度更快、识别约束范

围更广，且能保证削减约束后系统安全运行。 

但本文工作仍存在不足，例如未显式考虑新能

源和负荷的不确定性。未来研究可进一步扩展至考

虑源荷不确定性的鲁棒 SCED 或随机 SCED 模型的

冗余约束识别，其中针对不确定性的特征工程构建

与数据处理等方面仍有待深入探索。 
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