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基于 MPDE-EEMD 及自适应共振
解调的轴承故障特征提取方法∗
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摘　 要:针对滚动轴承振动信号具有非线性、非平稳性和非高斯性,并且故障特征往往淹没于系统噪声之中而难于识别的问题,
提出了以多种群差分进化( multiple

 

population
 

differential
 

evolution,
 

MPDE)算法来改进集合经验模式分解( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD) 的 MPDE-EEMD 消噪方法,并与自适应共振解调技术( adaptive
 

resonance
 

demodulation
 

technique,
 

ARDT)相结合实现故障特征提取。 首先,为了解决 EEMD 中加入参数依靠人工选择且难以准确获取的问题,建立极值点分布

特性评价函数,利用 MPDE 来寻优获取最佳白噪声幅值,实现 EEMD 自适应分解。 然后,采用峭度与相关性相结合的准则对分

解后的 IMF 分量进行自动筛选,将满足条件的有效信号进行重构,实现对原始振动信号的降噪处理。 最后,采用 ARDT 自动确

定对消噪信号进行带通滤波的带宽和中心频率,再通过包络解调提取出滤波信号的特征频率。 将轴承仿真故障信号与实际故

障信号用于算法的验证,结果表明 MPDE-EEMD+ARDT 能有效提取出轴承故障特征。
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Abstract:According
 

to
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

fault
 

features
 

identification
 

of
 

rolling
 

bearing
 

vibration
 

signal,
 

a
 

method
 

for
 

fault
 

feature
 

extraction
 

was
 

proposed
 

base
 

on
 

the
 

improved
 

EEMD
 

with
 

multiple
 

population
 

differential
 

evolution
 

( MPDE)
 

and
 

adaptive
 

resonance
 

demodulation
 

technique
 

(ARDT).
 

Firstly,
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

EEMDs
 

parameters
 

selection
 

depending
 

on
 

individuals’
 

experiences,
 

an
 

evaluation
 

function
 

for
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

extreme
 

value
 

points
 

was
 

established.
 

It
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

white
 

noise
 

amplitude
 

using
 

MPDE.
 

Then,
 

EEMD
 

adaptive
 

decomposition
 

was
 

implemented.
 

Secondly,
 

effective
 

signals
 

of
 

the
 

decomposed
 

IMF
 

components
 

were
 

reconstructed
 

using
 

criteria
 

for
 

kurtosis
 

and
 

relativity.
 

The
 

signal
 

de-noising
 

process
 

was
 

realized.
 

Finally,
 

the
 

center
 

frequency
 

and
 

bandwidth
 

of
 

band-pass
 

filter
 

was
 

adaptively
 

determined
 

based
 

on
 

ARDT,
 

and
 

the
 

fault
 

characteristic
 

frequency
 

was
 

extracted
 

using
 

envelop
 

demodulation
 

analysis.
 

A
 

simulation
 

signals
 

and
 

a
 

rolling
 

bearing
 

test
 

results
 

show
 

the
 

validity
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引　 言

滚动轴承在机械设备中的应用较为广泛,因此也最

容易产生故障。 据统计,使用滚动轴承的设备约 30%的

机械故障直接或间接与轴承有关。 当轴承中的元件出现

故障时,在受载运行过程中会产生周期性冲击脉冲和幅

值调制现象。 在受载运行过程中会出现明显的周期性脉

冲与调制现象,通常也具有非线性、非高斯和非平稳性等

特点[1-4] 。 所以,开展轴承故障诊断的核心问题是如何有

效的从其振动信号中提取出故障特征信息。
轴承振动信号中的噪声严重影响了故障特征信息的

提取效果,只有通过对信号进行消噪处理[5] ,才能有效抑

制噪声,提高信噪比。 近年来,新的消噪方法不断涌现。
如 Huang 等[6] 提出了能够自适应处理非平稳、非线性信

号的经验模式分解(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)
方法,但还是存在模式混叠、端点效应和停止条件等问

题。 随后, Wu 等[7] 又 提 出 了 集 合 经 验 模 式 分 解

(ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD) 来解决

模式混叠的问题,其是在信号中加入高斯白噪声再经过

多次 EMD 分解。 目前,很多学者都开展了将 EEMD 应用

于机械故障诊断的研究。 曹冲锋等[8] 采用 EEMD 对大型

旋转机械启动过程中的振动信号进行降噪处理,取得了

良好的降噪效果。 张永祥等[9] 研究了在 EEMD 中加入白

噪声大小和次数与抑制模式混叠现象的关系,结合平方

包络分析有效的完成了滚动轴承故障诊断。 针对 EEMD
中白噪声幅值大小和总体平均次数需要人为经验确定的

问题,Zhang 等[10] 提出从加入的白噪声与原信号能量比

的角度来确定白噪声幅值大小。 孔德同等[11] 建立了极

值点分布特性评价函数,来自动确定加入白噪声的最优

幅值。 同时有效识别了转子早期碰摩故障。 另一方面,
由于共振解调技术的高准确性而被广泛应用于滚动轴承

故障诊断领域。 但其在使用时,需要丰富的经验才能合

理设置带通滤波器参数,导致在工程应用中难以推广,这
也是一个亟待解决的问题。

为解决低信噪比振动信号共振解调降噪方法中带通

滤波器参数难以选择的问题,提高故障特征提取方法的

自适应性。 本文提出了基于多种群差分进化( multiple
 

population
 

differential
 

evolution,
 

MPDE ) 算 法 改 进 的

EEMD 实现自适应消噪,并与自适应共振解调( adaptive
 

resonance
 

demodulation
 

technique,
 

ARDT) 相结合提取滚

动轴承故障特征。

1　 基本原理

1. 1　 MPDE
差分进化( differential

 

evolution,
 

DE) 是一种具有可

靠性高、鲁棒性强的智能优化算法[12] ,其已成为进化计

算领域的研究热点。
标准 DE 算法是在问题的解空间内随机生成一个初

始种群,通过差分变异、交叉、选择操作,生成新种群。 但

是,DE 算法也有诸多的缺陷与不足[13] ,如算法局部搜索

能力差、搜索性能受到参数设置的制约、全局最优解难以

在短时间内获得。 针对上述问题,本文提出了 MPDE,这
是一种标准 DE 的改进算法。 MPDE 通过竞争算子实现

了种群之间的信息共享,并利用多个种群协同进化搜索

最优解。
位点变异、单点交叉和“贪婪”选择是 MPDE 种群的

进化机制。 由于交叉概率 CR 和缩放因子 F 分别是产生

新个体的主要和次要算子,也分别决定了算法的全局与

局部搜索能力。 因此,MPDE 通过设置多个不同控制参

数的种群进行协同进化,以克服 DE 算法由于 F 和 CR 不

同取值方式而导致优化结果差异很大的问题。 MPDE 中

各种群相互独立,但又通过竞争算子相互联系。 人工选

择算子在每代进化中,选出种群中的最优个体进行保存。
MPDE 能同时兼顾全局和局部搜索能力的均衡。
1. 2　 MPDE-EEMD

EEMD 通过在信号中添加白噪声来使信号极值点分

布更加均匀,减少 3 次样条曲线拟合时的“过冲” 和“欠

冲”现象,以消除模式混叠。 再利用白噪声均值为 0 的特

性加入 M 个不同白噪声,最后将 EMD 分解出的 IMF 分

量进行集合总体平均计算[14] 。 影响 EEMD 性能的关键

因素是加入白噪声的幅值大小。 如果加入噪声幅值较小

或较大,都难以改善信号高频和低频成分的极值点分布,
无法克服模式混叠现象。 因此,本文通过建立极值点分

布特性评价函数,再利用 MPDE 来优化 EEMD 中加入的

白噪声幅值。 在确定了最优幅值后,就可根据公式计算

出平均次数。 MPDE-EEMD 算法可实现加入参数的自适

应选择,具体步骤如下。
1)根据极值点分布特性建立评价函数

EEMD 为了改善信号极值点在各尺度分布上能具有

离散性和均匀性, 利用了高斯白噪声的频率均布特

性[11] 。 以此为据,通过极值点分布特性评价函数的建立

可以自适应确定最优的白噪声幅值。 本文建立了如下的

评价函数:
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　 　 F(x) =
∑
N1

i = 1
[Pmax( i + 1) - Pmax( i)]

N1 - 1
+

∑
N2

j = 1
[Pmin( j + 1) - Pmin( j)]

N2 - 1
(1)

式中:Pmax 是极大值点位置系数;Pmin 是极小值点位置系

数;N1 是极大值点数;N2 是极小值点数。
2)采用 MPDE 对白噪声幅值进行寻优

通过 MPDE 算法的多个种群协同进化和多种群间的

信息迁移机制,寻找到 EEMD 中加入白噪声幅值的最

优解。
3)计算平均次数

根据如下公式[7] 来计算平均次数。

α = e
N

或 lnα + e
2

lnN = 0 (2)

式中:α 是信号中加入的白噪声幅值;N 是平均次数;e 是

EEMD 分解误差。
4)通过上述过程即可确定 EEMD 中加入的白噪声

幅值和总体平均次数。
1. 3　 MPDE-EEMD 自适应消噪方法

MPDE-EEMD 分解原始振动信号得到一系列 IMF 分

量,由于分解误差和插值误差等因素必然产生一些虚假

分量,故本文采用峭度与相关性相结合的准则,提取峭度

值[15] 大于 3 并且相关系数[16] 不小于 0. 5
 

的 IMF 分量作

为有效信号进行重构,以实现消噪处理。
相关系数计算公式:

λ j =
∑

n

i = 1
(x i - x)(ci - c)

∑
n

i = 1
(x i - x) 2 ∑

n

i = 1
(ci - c)

　 j = 1,…,l

(3)
式中:x 和 x为原始振动信号及其均值;c 和 c为 IMF 分解

信号及其均值; λ j 为所有 IMF 分量与原始信号的相关

系数。
峭度计算公式:

K = E(x - μ) 4

σ4 (4)

式中:x 为原始振动信号;μ 为均值;σ 为标准差。
1. 4　 ARDT 故障特征提取

传统共振解调技术难以确定带通滤波器参数,不
能满足自适应故障诊断的要求。 本文在文献[ 17-18]
提出的自适应共振解调方法基础上,以轴承信号功率

谱中的高频共振特征作为带通滤波器的中心频率,此
频率一般都应在故障频率的 10 倍以上。 再通过实验

分析发现通常带宽不能小于轴承最高故障特征频率的

4 倍,而滚动轴承中内圈故障频率最大,所以带宽最小

应为内圈故障频率的 4 倍。 由此可确定带通滤波器的

参数。
ARDT 故障特征提取过程:首先,对消噪后的信号进

行功率谱分析自动选取幅值最大的功率谱线作为共振频

率,并且该频率一般都在故障频率的 10 倍以上。 然后,
将此共振频率作为带通滤波器的中心频率,带宽为不小

于 4 倍的内圈故障频率。 最后,对滤波信号进行包络分

析,提取出轴承故障特征信息。
1. 5 　 基于 MPDE-EEMD 和 ARDT 的故障特征提取

方法

本文提出的 MPDE-EEMD+ARDT 算法流程,实现步

骤如下。
1)通过加速度传感器获得原始振动信号,并建立评

价函数 F(x
 

)。
2)随机初始化 MPDE 中各种群的缩放因子 F 和交

叉概率 CR,设置种群数量 NP。 由于 F 影响到基向量的

扰动程度,F 较大则扰动较大,能在更大范围内寻求有潜

力的解;反之,搜索范围较小能快速进化。 CR 对种群多

样性有重要影响,CR 较大会引起更多个体发生改变,增
强种群多样性,有利于搜索到最优解;反之,种群中改变

的成员较少, 有利于进化的稳定性。 所以, 根据文

献[19],设置 F 取值范围为 [ 0. 1,0. 8]、CR 取值范围

为[0. 3,0. 9],采用 DE / best / 1 作为变异策略。
3)NP 个种群内的每个个体都要经过变异、交叉、评

价、选择操作,如果满足进化条件则转至步骤 4),否则返

回步骤 2)。
4)通过种群间的信息通信,寻找到最优个体,所有种

群均利用该个体来更新自身的最差个体。
5)判断是否满足终止条件,寻找到最优个体或达到

进化代数则转至步骤 6),否则返回步骤 2)。
6)将获得的最优白噪声幅值与集合平均次数作为

EEMD 参数进行分解。
7)为了实现降噪,基于峭度和相关性筛选出 IMF 分

量进行信号重构。
8)基于 ARDT 自动确定信号的带通滤波器参数,进

行包络分析,诊断出轴承故障。

2　 仿真故障信号分析

本文构建了轴承故障仿真信号 x( t),该信号是由正

常信号 x′( t) 、模拟产生的滚动轴承故障冲击响应信号

y( t)和白噪声 n( t)构成。 利用该仿真信号来验证上述

分析方法的有效性。 x′( t) 中包含 100 和 200
 

Hz 的正常

谐波信号;y( t)中的故障调制频率 fr 为 20
 

Hz,共振频率
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为 600
 

Hz,阻尼比为 50;n( t)信噪比为-8
 

dB。 该轴承故

障仿真信号按式(5)生成[20] :
x( t) = x′( t) + y( t) + n( t)

y( t) = ∑ i
h( t - i / fr)

h( t) = e -50
 

tsin(1200πt)
x′( t) = cos(200πt) + sin(400πt)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(5)

设置采样频率为 12
 

000
 

Hz。 仿真信号时域波形如

图 1(a) 所示,在噪声影响下,冲击特性无法直接提取。
图 1(b)是其幅值谱图,其中 100、200

 

Hz 是正常状态下

的频率成分,600
 

Hz 的故障调制频率及其边频带 580 和

620
 

Hz 被有效地分解出来。

图 1　 仿真信号

Fig. 1　 The
 

simulation
 

signal

2. 1　 MPDE
通过 MPDE 寻优仿真故障信号的白噪声幅值。

MPDE 算法参数设置如下:种群个数 NP = 10;根据 1. 5
节,在[0. 1,0. 8]范围内随机生成各种群的缩放因子 F;
在[0. 3,0. 9]范围内随机生成各种群的交叉概率 CR;变
异策略为 DE / best / 1。 只要连续获得的相隔一定进化代

数的最优解种群距离小于给定的阈值 1×10-5 算法就进

化终止。 根据图 2 所示的 MPDE 进化过程,可确定白噪

声最优幅值为 0. 165
 

71。

图 2　 仿真信号 MPDE 进化过程

Fig. 2　 MPDE
 

evolutionary
 

process
 

of
 

simulation
 

signal

通过 EEMD 分解获得了 11 个 IMF 分量。 表 1 是各

阶 IMF 分量的峭度值,表 2 是各阶 IMF 分量与故障信号

的相关系数。 根据峭度与相关性相结合的准则[15-16] ,自
动提取峭度值大于 3 并且相关系数不小于 0. 5

 

的 IMF1
分量作为有效信号进行重构,实现对仿真信号的消噪

处理。

表 1　 各阶 IMF 分量峭度值

Table
 

1　 The
 

kurtosis
 

of
 

IMF
 

components
IMF 分量

 

峭度值
 

IMF 分量
 

峭度值

IMF
 

1 3. 77 IMF
 

7 2. 52
IMF

 

2 2. 30 IMF
 

8 3. 00
IMF

 

3 2. 46 IMF
 

9 3. 40
IMF

 

4 2. 30 IMF
 

10 2. 63
IMF

 

5 3. 05 IMF
 

11 4. 80
IMF

 

6 2. 63

表 2　 各阶 IMF 分量与仿真信号的相关系数

Table
 

2　 The
 

correlation
 

coefficient
 

of
 

IMF
 

components
 

and
 

simulation
 

signal
IMF 分量

 

相关系数 IMF 分量
 

相关系数

IMF
 

1 0. 98 IMF
 

7 0. 09
IMF

 

2 0. 57 IMF
 

8 0. 05
IMF

 

3 0. 61 IMF
 

9 0. 03
IMF

 

4 0. 57 IMF
 

10 0. 02
IMF

 

5 0. 32 IMF
 

11 0. 002
IMF

 

6 0. 10

2. 2　 ARDT 故障特征提取

根据本文提出的 ARDT 方法来提取消噪信号特征,
选择 600

 

Hz 的共振频率作为带通滤波器的中心频率,再
以不小于 4 倍的故障频率为带宽,取 Bw = 4fr = 80

 

Hz,因
此滤波频带为[560

 

Hz,640
 

Hz]。 将消噪后的信号进行

带通滤波和包络解调分析,结果如图 3 所示。 图 3 中,清
晰可见 20

 

Hz 的故障频率及 40、60、80
 

Hz 的倍频成分,这
也证明了本文方法的有效性。

图 3　 消噪信号包络谱

Fig. 3　 The
 

envelop
 

spectrum
 

of
 

denoising
 

signal

3　 实验验证

通过对美国 Case
 

Western
 

Reserve
 

University 的驱动

端轴承滚动体故障实验数据进行分析,来进一步验证
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MPDE-EEMD 和 ARDT 方法的有效性。 该数据中的轴承

型号为 6205- 2RS
 

JEM
 

SKF 深沟球轴承,采样频率 fs =
12

 

kHz,实验转速为 1
 

750
 

r / min(转频 fr = 29. 17
 

Hz),负
载为 2

 

hp(1
 

492
 

W)。 该故障点是用电火花加工技术在

轴承上布置了直径为 21
 

mils( 1
 

mil = 0. 0254
 

mm) 的凹

坑,轴承参数如表 3 所示。

表 3　 6205-2RS
 

JEM
 

SKF 轴承参数

Table
 

3　 The
 

bearing
 

parameters
 

of
 

6205-2RS
 

JEM
 

SKF
节圆直径 / mm 滚珠直径 / mm 接触角 / ( °) 滚珠个数

39. 039
 

8 7. 940 0 9

　 　 根据表 3 的轴承参数计算出,内圈故障特征频率

f i = 157. 94
 

Hz,滚动体故障特征频率 fb = 135. 14
 

Hz。 图 4
(a)所示是滚动体故障信号时域波形,在噪声影响下,冲
击特性不可能被直接识别出来。 图 4( b)所示是其包络

谱,由于噪声影响严重,转频和滚动体故障特征频率也无

法辨识。

图 4　 滚动体故障信号

Fig. 4　 The
 

fault
 

signal
 

of
 

rolling
 

element

3. 1　 传统 EEMD 特征提取方法

采用传统 EEMD 对滚动体故障信号进行分解,分解

出 14 个 IMF 分量,图 5( a) 是 IMF1 ~ IMF3 分量的幅值

谱。 从图 5(a)可以看出,不同 IMF 分量之间相互影响,
存在明显的模式混叠现象。 图 5 ( b) 所示是 MPDE-
EEMD 分解后的前 3 阶 IMF 分量的幅值谱。 由图 5 可

知,不同 IMF 分量的频率成分不同,相互之间几乎互不影

响,不存在模式混叠。
按照本文提出的峭度与相关性相结合的准则,将

EEMD 分解后的 IMF1 和 IMF2 分量进行信号重构,并进

行包络解调分析。 如图 6 所示,转频 fr 和故障特征频率
fb 虽能被提取出,但也被大量噪声所包围。

图 5　 2 种 EEMD 方法比较

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

two
 

EEMD
 

methods

图 6　 重构信号包络谱

Fig. 6　 The
 

envelop
 

spectrum
 

of
 

reconstructed
 

signal

3. 2　 MPDE-EEMD 和 ARDT 特征提取方法

首先,利用 MPDE 寻优滚动体故障信号最佳白噪声

幅值。 算法参数设置如下:种群个数 NP = 10;根据 1. 5
节,在[0. 1,0. 8]范围内随机生成各种群的缩放因子 F;
在[0. 3,0. 9]范围内随机生成各种群的交叉概率 CR;变
异策略为 DE / best / 1。 只要连续获得的相隔一定进化代

数的最优解种群距离小于给定的阈值 1×10-5 算法就进

化终止。 如图 7 所示,滚动体故障信号的 MPDE 进化过

程,可寻找到最优白噪声幅值为 0. 171
 

06。
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图 7　 滚动体故障信号 MPDE 进化过程

Fig. 7　 MPDE
 

evolutionary
 

process
 

of
 

rolling
 

element
 

fault

然后,再计算出集合平均次数,进行 EEMD 分解,获
取 14 个 IMF 分量。 分别计算各阶 IMF 分量的峭度值和

与故障信号的相关系数,分别如表 4 和 5 所示。 最后,采
用峭度与相关性相结合的准则,提取峭度值大于 3 并且

相关系数不小于 0. 5 的 IMF1 和 IMF2 分量作为有效信号

进行重构,实现对滚动体故障信号的降噪处理。

表 4　 各阶 IMF 分量峭度值

Table
 

4　 The
 

kurtosis
 

of
 

IMF
 

component
IMF 分量

 

峭度值
 

IMF 分量
 

峭度值

IMF
 

1 3. 25 IMF
 

8 3. 65
IMF

 

2 3. 06 IMF
 

9 4. 53
IMF

 

3 2. 75 IMF
 

10 5. 64
IMF

 

4 2. 95 IMF
 

11 5. 58
IMF

 

5 2. 66 IMF
 

12 3. 70
IMF

 

6 2. 40 IMF
 

13 1. 72
IMF

 

7 3. 30 IMF
 

14 2. 07

表 5　 各阶 IMF 分量与故障信号的相关系数

Table
 

5　 The
 

correlation
 

coefficient
 

of
 

IMF
 

components
 

and
 

fault
 

signal
IMF 分量

 

相关系数
 

IMF 分量
 

相关系数

IMF
 

1 0. 987 IMF
 

8 0. 002
IMF

 

2 0. 891 IMF
 

9 6. 6e-4

IMF
 

3 0. 322 IMF
 

10 1. 1e-4

IMF
 

4 0. 280 IMF
 

11 8. 0e-5

IMF
 

5 0. 176 IMF
 

12 -9. 4e-5

IMF
 

6 0. 116 IMF
 

13 -7. 7e-4

IMF
 

7 0. 037 IMF
 

14 6. 6e-4

　 　 最后,采用 ARDT 方法对消噪信号进行特征提取,图
8 所示是消噪信号的功率谱。 据 1. 4 节所述, 选取

3
 

344
 

Hz 为消噪信号的共振频率,并将该频率作为带通

滤波器的中心频率,再以不小于 4 倍的内圈故障频率为

带宽,本文取 Bw = 4f i = 632
 

Hz,故滤波频带为[3
 

028
 

Hz,
 

3
 

660
 

Hz]。
图 9 所示是消噪信号的包络谱。 由图 9 可见,提取

出了 129
 

Hz 的故障特征频率及其 257
 

Hz 的 2 倍频;
29

 

Hz 的转频也很明显。 同时,以故障特征频率及其倍

图 8　 消噪信号功率谱分析

Fig. 8　 The
 

power
 

spectrum
 

of
 

denoising
 

signal

频为中心、转频为边频带的调制特征也非常明显,如 99、
158 是 129

 

Hz 的边频带。 图 9 的这些特征值与理论计算

结果都比较接近,可判断出是滚动轴承滚动体故障,由此

也证明了基于 MPDE-EEMD 和 ARDT 的故障诊断方法的

有效性。
 

图 9　 消噪信号包络谱

Fig. 9　 The
 

envelop
 

spectrum
 

of
 

denoising
 

signal

4　 结　 论

本文针对 EEMD 算法中需人工选择加入白噪声幅值

大小的问题,提出了一种以 MPDE 算法来改进 EEMD 的

方法。 该方法利用了 MPDE 的种群间信息共享、多种群

协同进化、同时兼顾全局搜索和局部搜索等优点,能够自

适应确定最优的白噪声幅值,这比主观的人为决策更有

理论依据、更为可靠。 EEMD 加入白噪声后的极值点分

布特性,是减小模式混叠现象的关键因素。 因此,本文提

出了一个极值点分布特性评价函数,通过该函数才能将

MPDE 算法应用于 EEMD 的改进。 针对滚动轴承故障特

征信号往往淹没于系统噪声信号中而难于识别,提出了

将 MPDE-EEMD 与 ARDT 相结合的故障特征提取方法。
并通过轴承仿真故障信号和实际故障信号来验证了该方

法的有效性。 对于所提出的 MPDE-EEMD 与 ARDT 特征

提取方法,其中种群个数、缩放因子 F、交叉概率 CR、变
异策略、峭度值、相关系数等参数还需根据先验证知识或

人为主观确定,这些问题还需进一步完善。
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