
2026 年 第 56 卷 第 5 期工业建筑 Industrial Construction

gyjz. ic-mag. com©  2026 工业建筑

面向传统建筑墙体材料性能的机器学习预测优化

方法研究*——以竹编泥墙为例
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摘 要　聚焦机器学习方法，对竹编泥墙的热湿性能进行预测与优化，挖掘竹编泥墙应对环境挑

战的潜力。首先借助生成对抗网络（GANs）扩充试验数据，有效克服小样本数据集的局限；再利用

反向传播（BP）神经网络对墙体性能开展预测分析。为提升预测性能，通过遗传算法（GA）对 BP 神

经网络进行优化后，大幅提高预测精度，模型预测系数 R²为 0. 77121，充分显示 GA 优化 BP 神经网

络模型的预测性能优于原始模型。研究结果验证了机器学习在传统建筑材料再利用领域的可行

性，为竹编泥墙的保护更新提供了数字化理论依据与技术支撑。
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Abstract： This study applied machine learning to predict and optimize the hygrothermal performance of 
bamboo-woven mud walls， highlighting their potential in addressing environmental challenges.  Genera‐
tive adversarial networks （GANs） were first used to augment limited experimental data， addressing 
small-sample constraints.  A back propagation （BP） neural network was employed to analyze and predict 
the performance of the wall materials.  After optimization via a genetic algorithm （GA）， the model’s R² 
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0　引 言

在材料科学领域，试验测试与数值模拟是表征

和分析材料性能的主要手段［1］，材料的结构、密度等

特性直接影响其应用潜力。随着试验技术与模拟

方法的不断发展，数据驱动的研究范式为材料性能

预测和新材料设计提供了全新路径。相较于传统

的试验试错方法，基于机器学习的预测模型因其效

率高、适应性强，正日益受到学术界关注。然而，获

取材料科学领域数据通常面临成本高昂、周期长的

挑战，导致现有数据库规模受限［2］。尤其是在小样

本数据条件下，传统机器学习模型面临精度不足、

泛化能力弱等问题，因此，开发适用于小数据集背

景下的高效预测方法成为当前研究的重要方向。

自 2011 年材料基因组计划（Materials Genome 
Initiative， MGI）提出以来，材料科学领域在试验设

备、计算工具与数据资源方面取得显著进展，显著

缩短了新材料的研发周期。在 MGI 的推动下，机器

学习逐步成为材料性能预测与设计中的关键技术

手段［3-4］。该方法通过构建高效预测模型，即使在缺

乏对物理机制深入理解的情况下，也能快速识别材

料性能，显著提升研发效率［5-8］。

在全球化浪潮的推动下，对建筑本体的回归以

及对传统文化与地方特性的关注愈发重要。传统

建筑材料作为承载地域建造技艺的载体，在低碳建

造与环境被动调控方面具有潜在优势。但在当代

技术体系中，传统建筑材料往往被简化为单一围护

构件，其综合价值被系统削弱。从材料本体出发，

结合现代技术手段提升其性能，既是对传统建筑文

化的延续与重构，也是增强建筑在复杂环境下适应

性的关键路径。同时，现有研究多聚焦于现代墙体

材料，仍主要依赖小尺度、离散试验，受限于数据规

模、试验成本及模型泛化能力，尚未充分发挥人工

智能的优势，面向传统建筑材料的性能优化仍处于

起步阶段，基于机器学习的综合优化策略有待进

一步完善。

基于既有研究［9-14］，本研究选取传统竹编泥墙

的涂泥材料作为研究对象，围绕其热湿性能展开预

测优化分析。由于材料结构复杂，复合材料优化属

于典型的多变量非线性问题，常面临收敛缓慢和易

陷入局部极值的挑战。针对以上问题，本研究引入

生 成 对 抗 网 络（Generative Adversarial Networks， 
GANs）进行数据增强，有效扩充小样本数据集，提升

模型的泛化能力。同时，结合遗传算法（Genetic 

Algorithm， GA）优化反向传播神经网络（Back Propa‐
gation Neural Network， BP），构建适用于涂泥材料热

湿性能进行预测优化的模型，以期为竹编泥墙在现

代绿色建筑中的应用提供科学支撑，为推动乡村建

筑材料的智能化、可持续发展奠定理论基础。

1　数据与方法

1. 1　研究对象

竹编泥墙是最古老的传统墙体形式之一，广泛

分布于南美、南非、东南亚等地区［15］。在中国，主要

集中于长江流域的夏热冬冷和夏热冬暖气候区，常

见于传统乡村聚落中的低层住宅及公共建筑。由

图 1、2 可知，竹编泥墙构造由内向外依次为骨架层、

芯层、表层，分别对应竹编层、复合涂泥层、石灰抹

面层，形成独特的复合围护构造。该构造凭借高孔

隙率实现了对室内热湿环境的被动调节，因而被誉

为“可呼吸墙”。近年来，全球极端气候频发，我国

极端气候天数也屡创新高，传统竹编泥墙亦面临保

图 1　竹编泥墙典型构造

Fig. 1　Typical construction of bamboo-woven mud walls

（a） 中国南方传统竹编泥墙 （b） 墙体构造

图 2　中国南方传统竹编泥墙和墙体构造

Fig. 2　Traditional bamboo-woven mud walls and wall construction in 
southern China
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温隔热性能受限的挑战。现有研究主要依赖传统

试验方法，受限于数据规模不足与试错成本高等问

题，难以支撑高效、实时的性能预测。为此，本研究

通过改进与优化机器学习算法框架，提升模型在材

料性能预测中的精度与效率，为低碳建筑提供可行

的智能化技术路径。

作为涵盖计算机科学、数学、统计学与工程学

等领域的交叉学科，机器学习致力于通过数据或既

有经验不断优化计算模型的性能，也是当前人工智

能领域的重要发展方向之一［16-17］。近年来，机器学

习在金融、医疗、工业、生物等诸多领域得到广泛应

用，展现出显著的技术优势［18-25］。机器学习辅助材

料设计最直接的目标之一，即运用算法和材料数据

构建预测材料性能的模型。材料性能优化本质上

属于多变量非线性问题，当前多种智能优化算法可

通过调节模型内部节点的连接，实现有效信息处

理。既有研究表明，人工智能算法在解决多变量非

线性问题求解中具有突出优势。康孟羽等［23］运用

多变量非线性回归与 BP 神经网络分析滑坡位移，结

果表明 BP 神经网络具有更高的预测精度；Zhou
等［13］提出的三阶段耦合均值扩展递归算法，有效处

理了多变量非线性时间序列问题。相关研究亦在

建 筑 能 耗 预 测 领 域 得 到 了 广 泛 应 用 与 对 比 分

析［11，26-27］，并逐渐拓展至材料数据挖掘、性能预测与

优化设计等研究场景［28-31］。如图 3 所示，材料机器

学习的一般流程包括数据采集、特征工程、模型选

择与评估，以及模型应用［32］。基于该流程，本研究

构建墙体材料的机器学习模型，对其热湿性能进行

预测分析。图 4 展示了本研究采用的建模步骤与技

术路线。

1. 2　数据来源

根据既有研究［33］的试验流程及样本数据制作

流程（图 5），采用 4 种材料作为改性剂（其中 A 为白

水泥，B 为中等砾石，C 为硅藻土，D 为稻壳粉），以不

同比率对墙体材料进行正交试验，并采用仪器设备

（表 1）进行测试分析。正交试验采用 L16（4⁴）设计，

以 4 种改性剂的质量分数为控制因素，掺量范围分

别为 0~31. 25%（A）、0~12. 50%（B）、0~12. 50%（C）
和 0~20. 83%（D），生土与稻壳按 35∶3 质量比预混。

样本均按统一流程制备，即干料充分混合后加入适

量水搅拌至均匀黏结状态，装入 30 mm×30 mm×
30 mm 钢模，在规定加载速率下压实成型并标准养

护后进行测试［33］。结果显示，在热性能（导热性能）

方 面 ，竹 编 泥 墙 样 品 材 料 的 导 热 系 数 为 0. 4～
0. 6 W/（m·K），导热系数显著低于混凝土和多孔砖

等现代建筑材料，说明涂泥材料具有良好的隔热性

能［33］。在湿性能（等温平衡吸放湿性能）方面，竹编

泥墙样品材料的等温平衡吸放湿过程具有显著的

动态调节特性。随着环境相对湿度的升高，材料因

内外水压差较大而持续吸收环境中的水分［33］。当

材料在相对湿度 97. 30% 的环境中达到吸湿平衡

后，材料进入等温解吸阶段，这一过程反映出竹编

泥墙材料具有良好的湿度调节能力。通过极差分

析与相关性分析，发现竹编泥墙材料的热性能与湿

性能相互独立，二者关系复杂且无序［33］。为进一步

量化分析，本研究将热性能设为 Y1，湿性能设为 Y2
（在相对湿度 57. 57% 条件下平衡吸、放湿的平均

值），其中 Y1和 Y2直接相关，且彼此的影响不存在优

先性。综上所述，竹编泥墙在热湿调节方面具有良

好基础性能，但仍需通过材料改性与优化进一步提

升其热湿性能，尤其是增强湿度传输与热导率性能

之间的协调性。此外，由于试验数据获取复杂且成

本较高，试验周期较长，亟需建立机器学习模型对

材料性能进行预测与优化，以提前发现潜在问题，

减少不必要的重复试验，从而提高研发效率，节约

资源。

1. 3　数据处理

特征工程是机器学习中不可或缺的一个环节，

其主要任务是从原始特征中提取对模型训练与预

测最具代表性的信息子集。通过对数据进行处理、

转换与筛选，特征工程不仅有助于提升模型性能，

图 3　材料机器学习的工作流程［32］

Fig. 3　Workflow of machine learning for materials

图 4　机器学习建模流程

Fig. 4　Machine learning modeling process

169



王乙茜，等：面向传统建筑墙体材料性能的机器学习预测优化方法研究——以竹编泥墙为例

还可降低计算复杂度，增强模型的泛化能力，并提

高数据的可解释性。本研究采用了特征工程中的

数据预处理技术，将 4 种改性剂的质量分数作为输

入特征，将材料的热性能和湿性能作为输出变量，

以构建完整的特征空间，为后续的预测建模与优化

分析奠定基础。其中，输入向量 X=（mA，mB，mC，

mD），mA~mD 分别表示白水泥（A）、中等砾石（B）、硅

藻土（C）和稻壳粉（D）对基体的质量分数，其取值按

正 交 试 验 在 0~31. 25%、0~12. 50%、0~12. 50%、0~
20. 83% 的范围内分级选取；输出向量 Y=（Y1，Y2），其

中 Y1 为 材 料 导 热 系 数 ，样 本 范 围 为 0. 4247~
0. 6089 W/（m·K），表征材料导热能力；Y2 为等温平

衡吸放湿能力，样本范围为 0. 3213~0. 5591 g/g，表
征材料的吸放湿能力。数据预处理的关键步骤包

括数据清洗、归一化、特征选择等。归一化处理是

为了消除不同特征之间的量纲差异，使得所有特征

处于同一量级，从而确保机器学习模型能够有效地

学习到数据中的规律。本研究采用标准归一化方

法［式（1）］，将数据特征值缩放至［0. 2，0. 8］，以确

保模型在同一标准下进行有效比较。该方法可以

有效避免由于特征值范围差异过大导致的模型训

练不稳定或收敛困难问题。图 6 展示了归一化处理

后的材料性能数据分布情况。

x'i = 0.6 ( xi - xmin
xmax - xmin ) + 0.2 （1）

式中：xi 表示归一化前第 i个样本在某一特征上的原

始取值；xmin 和 xmax 分别表示该特征在全部样本中的

最小值和最大值；x'i 表示归一化后的特征值。

1. 4　模型建立

数据归一化后，本研究采用 BP神经网络对 16组

样本数据进行性能预测建模。然而测试集拟合效果

较差（图 7），决定系数 R2值仅为 0. 32，远低于理想值

1。这是由于数据规模较小，且特征维度过高或过低

而导致数据出现不平衡问题。相关研究［34-37］证明，相

比传统的基于试验和经验的试错法，机器学习能够迅

速从数据中识别出规律和趋势，即使在缺乏物理机制

明确认知的情况下，也可用于材料性能预测与设计优

化。其核心在于基于有限样本数据，通过合适的算法

构建具有较强泛化能力的预测模型，从而实现小样本

条件下对目标性能的准确预测。Xu等［32］指出在样本

规模较少时，理解材料成分的描述符与性能之间的关

系依然至关重要。此外，Feng［34］的研究也验证了机器

学习在复合材料分析领域的突破性价值。Li等［38］进

（a） 测试分析流程 （b） 样品制作过程

图 5　测试分析流程和样品制作过程

Fig. 5　Test analysis workflow and sample preparation process
表 1　设备及型号

Table 1　Equipment and models
名称

粉碎机

数字显示土壤液塑限测试仪

导热仪

电加热恒温鼓风干燥箱

加热培养箱

砂浆固化箱

扫描电子显微镜

型号

END-200
LP-100D
Hot Disk TPS 2500S
DHG-9070A
DNP-9272A
SJ-40A
Hitachi S4800

图  6　归一化后的材料热性能和湿性能

Fig. 6　Normalized hygrothermal properties of the materials
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一步证实，小样本数据可借助生成对抗网络（GAN）生

成与真实样本特征高度相似的合成样本。GAN 是

一种基于对抗机制实现生成建模的深度学习框架，由

生成器（G）与判别器（D）两个神经网络组成。生成器

通过学习原始样本的数据分布以生成新样本；判别器

则通过估算数据来源概率，判断样本是否来自真实数

据集［39-40］。本研究采用 GANs对原始小样本数据进行

扩展学习与增强，设置网络训练迭代次数为 500，批
次大小为 64，学习率为  2×10-4，并使用自适应矩估计

算法器（Adaptive Moment Estimation，Adam）优化器分

别对生成器与判别器进行训练。此后，将 GAN 生成

样本添加到原始数据集中进行建模，形成 66 组样

本量。

为 验 证 生 成 数 据 的 统 计 一 致 性 ，采 用

Kolmogorov-Smirnov（K-S）无参数检验方法对增强

数据进行评估。结果显示，所有特征的 K-S 检验 P

值均大于 0. 05（表 2），表明 GAN 生成数据与原始数

据在统计特性上无显著差异。如图 8 所示，原始样

本值与 GANs 生成值在整体变化趋势上较为接近，

表明生成数据能够较好地保持原始样本数据的分

布特征。该结果说明 GANs 生成数据具有一定统计

合理性，可用于缓解小样本条件下模型训练数据不

足的问题。

基于上述数据预处理，本研究将 66 组样本数据

分为三个子集：60% 作为训练样本，15% 作为验证数

据，25% 作为测试数据用于计算。根据流程（图 9），

采用 MATLAB 神经网络工具箱进行建模，将数据依

照上述比例输入网络进行训练与测试。其中，输入

层包含 4 个神经元，对应 4 种改性剂的质量分数

A~D，输出层包含 2 个神经元，对应热性能 Y1和湿性

能 Y2。经多轮预试验对不同拓扑结构进行对比后，

最终选取含量层隐藏层的 4-2-3-2 结构：第一、第二

隐藏层分别包含 2 个和 3 个神经元，神经网络中隐

藏层与输出层的传递函数采用可微分 Sigmoid 函数

Log-sig 以及线性传递函数 Purelin，以适应连续物理

量的回归预测需求。网络训练采用 MATLAB 内置

的 Levenberg-Marquardt 反向传播（BP）算法训练函

数 Trainlm，设置最大训练次数为 1000，学习率为

0. 01，目标误差为 0. 1×10−4。在训练阶段，训练集用

于权重调整，验证集用于监控过拟合，测试集则用

于最终模型评估，三者在各自阶段独立使用，互不

交叉。模型训练过程中，结合不同的隐藏层神经元

数量与目标误差进行组合测试，获得预测值与实际

值之间的相对误差。相对误差越小，预测值与实际

值之间的匹配程度越好，网络训练效果越佳。最

终，将样本数据输入至 BP 神经网络模型中，比较综

合性能的预测值与实际值，通过决定系数 R2对模型

进行评估。

在此基础上，引入遗传算法（GA）对 BP 网络结

构进行全局优化，构建 GA-BP 代理模型。GA 采用

实数编码，以最多四层隐藏层的神经元数 h=［h1， 
h2，h3，h4］为优化变量，在区间［1，50］内搜索最优组

合。优化过程基于  MATLAB 全局优化工具箱的  ga 
函数实现，种群规模设置为 80，最大进化代数为

100，并启用并行计算（UseParallel=true）以提高搜索

效率。其余变量均采用 ga 默认设置。对于每一组

候选结构 h，在训练集上训练对应拓扑的  BP 神经网

络，并在验证集上计算输出指标 Y的决定系数 R2，再

   （a） 训练集                                     （b） 测试集

注：散点表示模型预测值与实测目标值之间的对应关系；实线表示

回归拟合线；虚线 Y=T 表示预测值 Y 与实测目标值 T 完全相等时的

理想参考线。

图  7　原始样本数据拟合

Fig. 7　Fitting of the original sample data

表 2　GANs 算法评估指标

Table 2　Evaluation metrics for GANs algorithms

指标评估

统计数据

（D 值）

P 值

白水泥

0.460

0.052

中等

砾石

0.420

0.068

硅藻

土

0.460

0.052

稻壳

粉

0.320

0.130

热性

能 Y1
0.255

0.350

湿性能

Y2
0.2125

0.5700

图  8 原始样本数据与  GANs 生成数据对比

Fig. 8 Comparison of original sample data and data generated by GANs
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将“最大化 R2”转化为“最小化适应度”的问题，适应

度函数定义为：

f (h ) = 1 - R2 (h ) （2）
即 R2 越大，适应度越小、个体越优。GA 收敛

后，选取适应度最优个体对应的隐藏层神经元数作

为最终网络结构，在训练集上重新训练  GA-BP 模
型，并通过测试集上的决定系数 R2对比结果来评估

其泛化性能。

2　结果与讨论

本研究采用 BP 神经网络算法对材料的综合性

能进行迭代优化计算。模型训练结果表明，BP 神经

网络对样本数据具有一定的拟合能力，其测试集决

定系数 R²为 0. 51956（图 10），表明模型对样本数据

具备一定的拟合能力，能较好地反映性能变化趋

势，但整体预测精度仍有提升空间。这一结果验证

了代理模型在预测综合性能时的有效性，但也揭示

了模型存在进一步提升空间的可能性。基于初步

的预测模型，后续的优化工作将集中于提高模型的

预测精度和整体表现，特别是在准确捕捉影响综合

性能的多种因素间复杂的相互作用方面。为了进

一步提高模型的有效性，其关键在于不断调整和优

化神经网络的结构、超参数以及训练数据的选择。

通过增加更多的训练数据，使用更高效的优化算

法，或者采用更复杂的网络结构，模型可以更好地

理解和学习不同因素之间的非线性关系，从而提升

预测准确性。此外，迭代优化方法的优势在于其灵

活性和动态性。通过每次迭代对模型参数进行调

整，可以持续改进模型的拟合效果，使其更好地适

应不同的样本和性能数据。这种动态调整机制确

保了优化过程能够与对性能特征的理解同步演进，

从而确保最终模型能够反映出更加准确和全面的

综合性能。随着每次迭代的进行，模型将不断得到

改进，直到达到所期望的精度水平和泛化能力。通

过这一迭代优化过程，能够逐步完善预测模型，提

升其在复杂、多变的实际环境中的应用效果，从而

为后续竹编泥墙材料的性能优化提供更加可靠的

理论基础和数据支持。

通过 GA优化 BP 神经网络的参数后，预测模型个

体的最优适应度值随着迭代次数的增加持续下降，并

在后期逐渐趋于稳定。结果显示，经过遗传算法优化

的 BP 神经网络在测试集上的决定系数（R²）达到了

0. 77121（图 11）。这表明遗传算法能够在设定搜索空

间内获得相对较优的参数组合，从而提高 BP 神经网

络的预测稳定性。与使用原始数据建模的 BP 神经网

络模型相比，遗传算法优化的 BP 神经网络模型在预

图  9　预测模型的训练过程

Fig. 9　Training process of the predictive model

     （a） 训练集                                          （b） 验证集

     （c） 测试集                                          （d） 综合集

注：图中散点、实线和虚线 Y=T 的含义同图 7。
图  10　BP 神经网络预测前后的对比

Fig. 10　Comparison of results before and after BP neural network 
prediction
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测材料综合性能时表现出略高的预测准确度。两者

均展现了良好的预测性能，但遗传算法优化后的 BP 
神经网络模型具有更高的预测精度。这一对比结果

强调了在复杂的性能预测场景中，采用遗传算法优化

神经网络模型的有效性，尤其是在需要捕捉多种因素

相互作用的情况下，优化算法能够显著提升预测模型

的准确性。遗传算法通过优化神经网络的结构和参

数，能够帮助克服传统BP神经网络在面对复杂数据时

可能出现的局部最优解问题，提高了模型的全局优化

能力。因此，采用遗传算法优化 BP 神经网络模型，在

实际应用中，特别是在涉及到多个因素相互作用和非

线性关系的复杂问题时，能够提供更加精确和可靠的

预测结果。这进一步证明了遗传算法在神经网络优

化中的重要作用，以及其在综合性能预测中的潜力。

综上所述，经机器学习方法预测（图 12），墙体

材料的导热系数范围为 0. 4247~0. 6089 W/（m·K），

等温平衡吸放湿含量范围为 0. 3213~0. 5591 g/g。
结合既有实测典型的构造尺寸，中部 50 mm 竹编骨

架、双面各 150 mm 涂泥层及石灰外饰层，经民用建

筑热工计算方法［41］换算，该竹编泥墙综合传热系数

约 为 0. 993 W/（m² ·K），该 值 符 合 规 定 的 限 值 要

求［42-44］。预测范围内的等温平衡吸放湿含量将结合

石灰饰面层的高碱性与低吸水率，可有效抑制水分

渗入与积聚，从而减缓湿度波动对热性能的不利影

响。因此，该结果验证了机器学习方法在传统墙体

材料热湿性能评估中的有效性与应用潜力。

3　结 论

本研究基于生成对抗网络（GAN）算法对小样

本数据进行扩展学习，并结合数值模拟与反向传播

（BP）神经网络，构建了材料改性剂与热湿性能之间

的预测模型。随后，使用遗传算法对该 BP 神经网络

预测模型进行了优化，测试集决定系数 R²值超过了

原始预测模型的表现，验证了模型在传统墙体材料

热湿性能预测及节能评估中的有效性。主要研究

结论如下：

1）通过生成对抗网络（GAN）对 16 组小样本数

据进行学习和扩增，最终生成 66 组样本数据集。分

析结果表明，生成的数据不仅拟合良好，还与理论

曲线相符 ，表明样本扩增有效提升了模型的准

确性。

2）BP（反向传播）神经网络具有较强的非线性

映射能力，能够有效地从训练样本集中的信息中学

习并进行预测。通过建立改性剂剂量与综合热湿

性能之间的数学预测模型，展现了较好的预测精

度，证明了使用  BP 神经网络预测材料的综合热湿

性能的可行性。

3）通过遗传算法（GA）优化  BP 神经网络模型，

最终得到了优化后的预测模型，其测试集决定系数

（R²=0. 77121）超过了未优化模型的决定系数（R²=
0. 51956），表明遗传算法优化后的  BP 神经网络模

型相比未优化的  BP 神经网络模型具有略高的预测

准确度。这一改进凸显了遗传算法优化在提升神

经网络模型预测能力方面的有效性，特别是在精度

要求较高的复杂建模场景中，遗传算法的优化能够

显著提升模型的预测精度。

     （a） 训练集                                          （b） 验证集

     （c） 测试集                                          （d） 综合集

注：图中散点、实线和虚线 Y=T 的含义同图 7。
图 11　GA-BP 神经网络预测前后的对比

Fig. 11　Comparison of results before and after prediction by the GA-
BP neural network

图 12　测试集材料热性能和湿性能

Fig. 12　Hygrothermal properties of the test set materials
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4）机器学习预测表明，涂泥材料导热系数为  
0. 4247~0. 6089 W/（m·K），等 温 平 衡 吸 放 湿 含 量

为  0. 3213~0. 5591 g/g。等温平衡吸放湿含量在石

灰饰面层的抑湿作用下有助于保持热湿耦合条件

下的热工稳定性，验证了机器学习在传统墙体热

湿性能评估中的有效性，表明该方法不仅在有限

样本条件下实现较高精度的性能预测，还可为材

料 改 性 试 验 与 节 能 设 计 提 供 理 论 支 持 和 参 考

价值。

综上所述，该研究可作为传统墙体材料热湿性

能快速预测评估的辅助工具，一方面为地域性传统

建筑的绿色更新提供可操作的技术路径，另一方面

可为保护与再利用提供可借鉴的数字化方法范式。

同时，未来有望引入多种回归与机器学习模型开展

系统的横向对比，进一步检验和深化本方法的适用

性与优势。
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