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随机矩阵理论和主成分分析融合的滚动轴承
性能退化评估方法
朱文昌，罗梦婷，倪广县，王恒
(南通大学 机械工程学院，江苏 南通 226019)

摘要：为解决传统特征提取方法处理轴承高维监测数据时会造成部分有用信息损失及现有轴承性能退化状态指标难以精确表征实际运行状态的问题，提出了一种随机矩阵理论(RMT)和主成分分析(PCA)相融合的滚动轴承性能退化评估方法（RMT-PCA）。首先，通过平移时间窗对滚动轴承监测数据进行信息锁定，并构造出随机矩阵模型；其次，利用随机矩阵理论中的单环定理及M-P定律进行矩阵特征分解与提取，构造出14个特征指标；最后，基于PCA算法对多个特征指标进行融合，提取贡献率较大的主成分构造出融合特征指标用于轴承性能退化评估。采用美国IMS轴承全寿命数据进行研究，实验结果表明：与基于最大最小特征值之比指标的异常检测算法相比，RMT-PCA方法可提前12.5h检测出轴承的早期异常；与分层狄利克雷过程－连续隐马尔可夫模型相比，RMT-PCA方法在对早期异常点和严重故障点的检测结果与前者基本相同，但其融合指标能够更清晰地反映出轴承在中期和严重退化阶段“愈合现象”的发生。
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Rolling Bearing Performance Degradation Assessment Method Combining Random Matrix Theory and Principal Component Analysis

ZHU Wenchang, LUO Mengting, NI Guangxian, WANG Heng

(School of Mechanical Engineering, Nantong University, Nantong, Jiangsu 226019, China)

Abstract: A rolling bearing performance degradation assessment method (RMT-PCA) combining random matrix theory (RMT) and principal component analysis (PCA) is proposed to solve problems that the traditional feature extraction method will cause the loss of some useful information when processing the bearing high-dimensional monitoring data and the existing bearing performance degradation state indicators are difficult to accurately represent the actual operating state. Firstly, through the translation-time window, the rolling bearing monitoring data is locked and the random matrix model is constructed；Secondly, using the single-ring theorem and M-P law in the random matrix theory to decompose and extract matrix features, which can construct 14 feature indicators. Finally, the PCA algorithm is used to fuse multiple feature indicators, and the principal components with a large contribution rate are extracted to construct fusion feature indicators for bearing performance degradation assessment. An application research is carried out using the bearing test data in the Experimental Center of University of Cincinnati, the experimental results show that: Compared with the abnormal detection algorithm based on the ratio of the maximum and minimum eigenvalues, the RMT-PCA method can detect the early abnormality of the bearing 12.5h earlier; Compared with the hierarchical Dirichlet process-continuous hidden Markov model, the RMT-PCA method has basically the same detection results for early abnormal points and serious fault points as the former, but its fusion indicator can more clearly reflect the occurrence of the "healing phenomenon" of the bearing in the middle and severe degeneration stages.
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滚动轴承作为旋转机械的核心部件，其性能好坏对旋转设备的可靠运行起着关键作用[1]。对轴承的早期故障检测与性能退化评估，能够有效避免故障发生，减少因设备失效带来的损失，对安全生产具有重要的意义[2]，是近年来机械故障诊断领域研究的热点。
在对滚动轴承进行性能退化评估过程中，退化指标的构造非常重要。退化指标应具有如下特点：(1) 能够准确的表征滚动轴承全寿命历程中的不同运行状态；(2) 具有较好的泛化性、单调性能够适应不同工况。Boskoski等基于Shannon熵的JSD(Jensen Shannon Divergence)指标评估小波包变换中各小波包的相关关系[3]；夏均忠等利用应用累积和对JRD(Jensen Renyi Divergence)进行改进，提高了指标的稳定性及单调性[4]；尹爱军等通过同步抽取变换对滚动轴承振动信号进行时频分析以获得能量更加集中的时频图，利用复小波结构相似性对时频图的评估值作为滚动轴承性能退化指标[5]，以上方法可对滚动轴承退化状态进行表征，但对轴承早期微弱故障不敏感，对其全寿命历程中的不同运行阶段刻画不精确。Jiang等利用干扰属性投影(NAP)可准确提取轴承退化状态特征，结合隐马尔可夫模型(HMM)较高的辨别力，较好的反映了轴承性能的退化过程，但HMM参数训练中的初始状态数都是依据传统经验设定[6]；李玉庆等提取不同磨损量标准试件的振动特征，进行曲线拟合，建立损伤严重程度评估标准曲线作为损伤程度的评估标准，可精确评估轴承的损伤程度，但此方法目前仅在实验室条件下准确率较高[7]，上述方法在轴承状态刻画准确度方面有较大的突破，但在实际工况下的适用性还有待提高。
对轴承信息的实时采集与分析可实现设备状态的准确监测，但监测数据量过大产生的“维度灾难”对特征提取造成困难，同时采用传统特征提取方法忽略了数据间整体的关联性，易造成信息损失。因此，如何在大数据背景下对轴承状态进行有效评估也是一个难题。随机矩阵理论作为统计分析的重要数学工具之一，常用于研究大维数据下的渐进分布，已在频谱感知、电网配电、金融统计等领域得到了成功应用。许炜阳等将随机矩阵中的渐进谱理论结合多用户协作检测，提出一种精确的最大最小特征值差的协作感知算法，获得了更好的检测性能[8]。安然等将随机矩阵理论中的单环定理应用于电网的无功优化，通过构造无功优化随机矩阵的方式来提取数据特征，实现定量描述某时刻系统状态信息的目的[9]。倪广县等基于随机矩阵理论中的M-P定律，提出一种基于最大最小特征值之比的滚动轴承异常检测指标，与传统方法相比可及早检测出异常发生[10]。以上方法皆在大数据分析领域取得良好的应用效果，但只采用单一指标，未将单环定理与M-P律中的多指标充分利用，对数据信息表征不充分。主成分分析(PCA)算法旨在研究数据的内在联系，可将同一空间中的多个指标进行转换融合，融合后的综合指标中少数几个主成分可涵盖多指标绝大部分特征，可更好对数据信息进行表征，目前已在数据降维、降噪等方面得到广泛应用[11]。故本文采用PCA进行多指标融合，构造出表征能力更好的指标用于对滚动轴承性能退化历程进行研究。

综上所述，本文基于随机矩阵理论对滚动轴承监测数据协方差矩阵进行特征提取，构造多维特征指标，并结合PCA良好的数据融合性能，提出一种新的融合特征指标用于滚动轴承性能退化评估，应用结果表明该了方法的有效性和可行性。
1基于随机矩阵理论的滚动轴承多维特征建立
1.1 滚动轴承健康监测矩阵构造

设轴承健康监测数据维数为
[image: image1.wmf]N

、监测时间为
[image: image2.wmf]T

、监测节点数为
[image: image3.wmf]M

，在采样时刻
[image: image4.wmf]i

t

，设备第
[image: image5.wmf]j

个节点(如测点)所监测的第
[image: image6.wmf]n

个运行状态特征量定义为监测数据子空间：

[image: image7.wmf](

)

(

)

1,2,,;1,2,,;1,2,,

jni

rtiTjMnN

===

LLL

  (1)
对节点
[image: image8.wmf]j

而言，监测的所有
[image: image9.wmf]N

个特征量可以构成一个列向量，即：

[image: image10.wmf](
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将不同采样时刻的监测数据按照时间顺序排列，构成一个时间序列矩阵，即：

[image: image11.wmf](
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该矩阵即为对滚动轴承监测所得的数据源矩阵
[image: image12.wmf]R

。
为了对特定时刻的数据进行实时分析，采用时间窗方法对时间区间参数进行设定，在监测矩阵
[image: image13.wmf]R

中锁定轴承特定时间段的数据信息。设时间窗口的规模为
[image: image14.wmf]NW

´

，则在采样时刻
[image: image15.wmf]i

t

，对节点
[image: image16.wmf]j

构成矩阵为：
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[image: image18.wmf](
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将
[image: image19.wmf]i
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时刻平移时间窗锁定的
[image: image20.wmf]NW
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个数据进行规模重构，最终得到特征矩阵
[image: image21.wmf]pq
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1.2基于随机矩阵滚动轴承退化特征提取
1.2.1基于单环定理的矩阵特征提取
利用1.1节时间窗平移法得到采样时刻
[image: image22.wmf]i

t

时滚动轴承高维特征矩阵
[image: image23.wmf]i

X

，由公式(5)得到其过渡矩阵
[image: image24.wmf]ˆ
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式中:
[image: image26.wmf]ˆ

()

i

x

m

表示矩阵行向量均值；
[image: image27.wmf]ˆ
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表示矩阵行向量标准差。
对过渡矩阵
[image: image28.wmf]ˆ

X

按照公式(6)可得奇异值等价矩阵
[image: image29.wmf]%
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式中:上标
[image: image31.wmf]H

表示共轭转置；
[image: image32.wmf]U

为Haar酉矩阵。
对于
[image: image33.wmf]L

个奇异值等价随机矩阵
[image: image34.wmf]%
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，按式(7)得到矩阵积
[image: image35.wmf]Z
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将
[image: image37.wmf]Z

按式(8)进行归一化处理，转化为标准矩阵积
[image: image38.wmf]{

}

,

z

ij

KK

´

=

%

Z

,其元素的均值为0，方差为
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当
[image: image41.wmf]p

和
[image: image42.wmf]q

趋于无穷，且
[image: image43.wmf]/ ((0,1])
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保持不变时，矩阵
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的特征值经验谱几乎分布于单环曲线内[12]，其概率密度函数为

[image: image45.wmf](2/2)
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由单环定理可知，
[image: image46.wmf]%

Z

的特征值主要分布在内环半径
[image: image47.wmf]/2

(1)
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和外环半径1之间。课题组利用单环定理对轴承不同运行阶段进行研究[13]，如图1所示。
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   (a) 正常状态                (b) 早期退化               (c) 严重退化   

图1滚动轴承不同状态对应的单环曲线图
如图1 (a)所示，轴承处于正常运行阶段时，特征值主要分布于单环内圈与外圈区间；随着轴承性能不断退化，特征值开始远离单环外圈向内圈靠拢，分布如图1 (b)所示；当特征值在内圈圆心集中分布时，轴承性能退化严重，如图1 (c)所示。因此，利用单环曲线可以表征滚动轴承不同运行状态，并通过特征值的分布构造滚动轴承性能退化指标。单环曲线中位于内环和外环之间的特征数据点数，记为
[image: image51.wmf]inout

N

-

；突破内环的数据量记为
[image: image52.wmf]in
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，构造如式(10)所示的两个特征指标。 
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1.2.2 基于M-P律的矩阵特征提取
将1.1节中
[image: image54.wmf]i

t

时刻所构造出的特征矩阵
[image: image55.wmf]i

X

通过式(11)得到其协方差矩阵
[image: image56.wmf]n
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式中：
[image: image58.wmf]2

s

为
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时刻特征矩阵
[image: image60.wmf]i

X

的方差，
[image: image61.wmf]q

为矩阵
[image: image62.wmf]i

X

的列数。
对协方差矩阵
[image: image63.wmf]n
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进行特征值分解，提取其所有的特征值
[image: image64.wmf]l

。当特征矩阵
[image: image65.wmf]i
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内元素满足独立同分布，各元素满足均值为0，方差为
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，
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[image: image68.wmf]q

趋于无穷，且其行列式之比
[image: image69.wmf]/ ((0,1])
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保持不变时，其协方差矩阵
[image: image70.wmf]n
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特征值的经验谱分布满足M-P定律[14]，其所有特征值
[image: image71.wmf]l

满足：
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式中：
[image: image73.wmf]22
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由M-P律可知，
[image: image75.wmf]n
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的特征值具有收敛性，
[image: image76.wmf]l

分布在区间
[image: image77.wmf][
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内[15]。在3.1节中给出了本文所用轴承数据不同运行阶段，其协方差矩阵特征值的分布结果，验证了M-P定律在滚动轴承中的适用性。
基于M-P定律研究协方差矩阵特征值的分布特性，借鉴不同特征指标在频谱感知方面呈现出的良好应用效果[16]，最终构建出如表1所示的12个指标。其中，
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为协方差矩阵
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的最小特征值，
[image: image80.wmf]max

l

为最大特征值，
[image: image81.wmf]var

l

为特征值方差，
[image: image82.wmf]mid

l

为特征值中位数, 
[image: image83.wmf]()

trace

×

为矩阵的迹。
表1基于随机矩阵的特征指标构造公式
	特征指标
	构造公式
	特征指标
	构造公式
	特征指标
	构造公式
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2 基于PCA的滚动轴承性能退化特征指标融合
节点
[image: image108.wmf]j

在采样时刻
[image: image109.wmf]i

t

时，共提取14个退化特征指标，构成一行向量，如式(13)所示。
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将不同采样时刻节点
[image: image111.wmf]j

采集到的特征值指标按照时间顺序构成一个多指标矩阵
[image: image112.wmf]P

，即：
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本文构建出的多指标矩阵
[image: image114.wmf]P

与单一指标相比，所涵盖的退化信息更全面，然而增加了数据复杂性和冗余度。为实现对信息的综合利用，采用PCA对多指标进行主成分提取与信息融合。PCA作为一种数据降维、降噪工具[17]，其算法原理是把高维上的多个指标通过坐标转换成新的多元信息融合的综合指标，使得综合指标中少数几个主成分涵盖多个指标的绝大部分信息，不仅降低了数据的冗余度且达到了数据综合利用的目的。具体实施步骤如下。                                                                                                     
步骤1：将各类特征值指标构成的数据
[image: image115.wmf]P

进行归一化及零均值化处理，降低数据之间的差异，得到矩阵
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。
步骤2：建立并提取
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相关系数矩阵的特征根
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个特征根对应主成分数据。
步骤3：根据特征根计算各主成分的贡献率
[image: image123.wmf]()

Ratei

Cl

，贡献率越大即数据融合效果越好。 


[image: image124.wmf]14

1

()/

Rateiii

i

Clll

=

=

å

          (16)
步骤4：将各主成分的贡献率相加计算其累积贡献率，将累积贡献率大于90%的主成分
[image: image125.wmf]i

IMF

提取出来，用其平均值构建出融合特征指标进行轴承性能退化评估。
本文利用滚动轴承健康监测数据，基于随机矩阵理论构造多维退化特征，并通过PCA建立融合特征指标，实现对其性能退化定量评估，算法流程如图2所示。
[image: image126.png]W
&
W
Bl
PRI

i g7
TH

i
B
AR
¥

EERERAI=—2

EEIFERYE

)
A&
e
T
ki

—

Sk
e
it
A





  图2 滚动轴承性能退化融合指标构建算法流程图
3 应用研究
3.1数据来源
本文数据来自辛辛那提大学智能维护系统(IMS)中心的滚动轴承全寿命试验，4个型号为ZA-2115双列滚子轴承布置在同一主轴上，轴承径向施加2722kg恒定载荷，电机转速2000r/min。试验由2004年2月12日10:32.39'开始至2月19日06:22.39'，轴承1外圈发生故障完全失效结束，共经历163小时50分钟，由于振动信号对轴承内外圈故障较为敏感，故采用加速度传感器每10min对轴承振动信号进行一次采集，采样频率20kHz，共采集数据文件984组。本文采用轴承1数据进行分析与研究。
对轴承1数据根据式(3)构造出监测数据源矩阵
[image: image127.wmf]20480984
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，利用1.1节所述平移时间窗对轴承数据进行矩阵构建，实现监测矩阵
[image: image128.wmf]R

中锁定特定时空断面的数据信息。平移时间窗规模为
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，对监测数据进行锁定并进行特征矩阵构造，在采样时刻
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时，节点
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构成特征矩阵
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，分析其协方差矩阵特征值
[image: image133.wmf]l

的概率密度分布
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，如图3所示。在轴承正常状态，其特征值整体分布有良好的渐进收敛特性，符合M-P定律，如图3(a)所示。随着轴承进入退化状态，特征值逐渐发散且整体呈增大的趋势，分布特性逐渐被破坏，如图3(b) 、(c)所示。故可用M-P律对轴承特征值分布进行研究，在滚动轴承处于正常状态，其特征值整体分布收敛且稳定，可使得特征值指标变化呈现为一条稳定直线。当进入异常状态，特征值分布发生变化，整体有变大的趋势，特征值指标随着退化的加剧而变化剧烈，可研究特征值收敛与发散实现对轴承正常与异常状态的区分，且通过对特征值整体的变化对轴承退化程度进行有效表征。
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         (a) 正常状态                         (b) 早期退化                         (c) 严重退化  

图3 滚动轴承不同状态协方差矩阵特征值的概率密度分布图
3.2 轴承1退化融合特征指标构建

基于随机理论中的单环定理与M-P律对不同采样时刻所构造出的矩阵
[image: image138.wmf]i

X

进行特征指标提
取，14个特征指标的变化趋势如图4所示。
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(a) 指标
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变化趋势                 (b) 指标
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(d) 指标
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变化趋势                 (e) 指标
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(g) 指标
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(j) 指标
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变化趋势                 (k) 指标
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变化趋势                (l) 指标
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(m) 指标
[image: image165.wmf]13

p

变化趋势                  (n) 指标
[image: image166.wmf]14
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变化趋势    
图4 轴承1特征指标变化趋势图
由图4可知，14个特征指标反映了轴承1由正常到失效整个全寿命历程，各指标都呈现了一定趋势，但对早期异常敏感程度、轴承各阶段划分的准确度及指标单调性方面均未达到最佳，指标
[image: image167.wmf]1

p

、
[image: image168.wmf]2

p

对轴承早期微弱故障较为敏感，但整体单调性差，对轴承各退化阶段开始与结束表征不准确；
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、
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p

、
[image: image171.wmf]13

p

指标有较好的单调性，但在轴承退化加剧时所呈现出的变化趋势不明显；其余指标对轴承的退化过程反映较为剧烈，但数据存在冗余，总体上这14个指标所含信息较为嘈杂，难以对轴承性能退化过程进行很好的表征。因此，需要对不同指标进行主成分分析，降低冗余特征对退化指标的干扰，同时保留这14个指标中所需要的有效信息构造出一个融合指标用于对轴承退化历程进行表征。在对14个特征值指标按照第2节所示方法进行PCA融合后，计算各成分特征根及其累计贡献率，如表2所示。可观察到融合后前三组主成分的贡献率较大，其累计贡献率已达到93.61%(大于90%)，融合效果较好，在保证最少主成分的前提下基本可涵盖轴承14个指标中所有有用信息，故选取前三组主成分，计算其均值用于对轴承退化历程描述和状态识别。
表2 轴承1退化特征主成分分析结果
	
	第一主成分
	第二主成分
	第三主成分

	特征根
	7.43
	3.11
	2.56

	贡献率(%)
	53.08
	22.21
	18.32

	累计贡献率(%)
	53.08
	75.29
	93.61


3.3 轴承1早期异常状态检测
通过PCA处理后获得融合指标对轴承1进行性能退化评估 ，如图5所示，横坐标表示轴承退化的时间历程，纵坐标表示相应时刻指标的幅值大小，通过PCA坐标变换使得各个特征指标样本部分散落于新坐标轴的负半轴，使其纵坐标出现负值，但指标整体的单调性、对早期异常检测的灵敏度与退化历程的表征能力较各单一指标而言有所加强。该指标在5230min前变化平缓、波动较小，之后上升明显，据此判断轴承1的早期异常出现在5230min。为验证PCA融合特征指标对滚动轴承早期异常点的敏感程度，将检测结果与其他算法进行对比。文献[10]中基于最大最小特征值之比指标对轴承1进行早期异常点检测，结果如图6所示，较传统峭度指标可提前11h检测出轴承异常的发生，但此方法通过对轴承信号进行频域、时域特征的提取，破坏了数据整体的关联性，造成部分有用信息损失，且单一特征值指标对轴承退化信息表征不完整，使其未能及时检测出轴承的早期异常。对比图5、6可知，PCA融合特征指标比最大最小特征值之比指标提前12.5小时检测出轴承1的早期异常，验证了此算法对轴承早期故障更为敏感。
将轴承1早期异常点后融合指标变化趋势与图6所示单一指标相比，当轴承退化过程中承受冲击时，融合特征指标变化趋势更为平滑。证明采用平移时间窗建立出的特征指标，可降低数据频繁波动而对整体趋势变化产生的干扰，有效提高了指标的稳定性。
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图5 基于PCA融合特征指标的轴承1早期
异常检测
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图6 基于最大最小特征值之比算法的轴承1

早期异常检测
3.4 轴承1性能退化评估

利用PCA融合特征指标对轴承1运行状态进行划分和性能评估，如图7所示，采用传统方法对退化指标曲线的变化趋势与变化幅度分析进而对轴承退化状态进行划分，在5230min之前为正常状态；5230min后，轴承1开始进入不同程度的退化状态。5230~6260min为早期退化状态，此阶段性能指标有明显的上升趋势；6260~7880min与7880~9320min分别表征中期和严重退化状态，轴承1的指标曲线存在明显的周期性波动；9320min时为轴承的严重故障点，此后指标急剧上升，意味着轴承1进入故障状态并即将失效。为验证算法有效性，与文献[18]中基于HDP-CHMM算法得到的性能退化评估结果进行比较，HDP-CHMM算法获得的早期异常点为5760min，严重故障点为9300min，与本文算法的结果接近。因此，可证明融合特征指标对轴承1全寿命历程中的不同运行状态可进行有效表征。
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图7基于随机矩阵融合指标的轴承1性能
退化评估结果
考虑到数据变化的不稳定性，传统方法过多依赖退化指标变化的趋势与幅度，使得轴承状态划分缺少科学性。本文结合轴承故障机理与故障频域信息对轴承1状态识别与划分的有效性进行分析，降低了仅依据轴承数据变化趋势导致状态划分不准确的风险。课题组前期研究结果表明[19]，轴承1的早期异常为外圈早期故障，当轴承1进入中期退化状态，此时外圈表面缺陷刚刚形成，小的剥落或者裂纹出现，振动幅值上升，随后滚动体连续运转将缺陷抚平，幅值又会下降，融合指标呈现周期性变化，此现象被称为“愈合现象”[20]。如图7所示，融合指标曲线在6260min后开始下降，进入波动状态，此波动一直持续到9320min，此期间存在两个变化趋势较相似的波动周期（6260~7880min与7880~9320min），且在7880~9320min中融合特征的幅值较上一阶段有所增加，表明轴承损伤进一步加剧。因此，将这两个周期分别确定为轴承1的中期与严重退化阶段，此阶段中融合指标所呈现出的变化能反映轴承外圈的故障发展历程；在9320min后，轴承损伤扩展到更广的区域而无法愈合，振动不断加剧，轴承发生故障，即将完全失效。
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(a) 早期退化状态
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   (b) 中期和严重退化状态
  图8 轴承1不同退化状态频谱图
分别提取轴承1早期退化状态(5230~6260min)、中期和严重退化状态(6260~9320min)的振动数据进行频谱分析，如图8(a)所示，当滚动轴承开始退化时，受故障频率影响，产生幅值较大的频率成分
[image: image177.wmf]0

f

=985.4Hz，约为外圈故障频率
[image: image178.wmf]e

f

(236.73Hz)的4倍，但早期退化状态时其高频段幅值较小；当进入中期和严重退化状态后，高频段的幅值较前一阶段有较大的增长，频谱图高频段出现了如图8(b)所示的等间隔边频带
[image: image179.wmf]f

D

=231Hz(接近外圈故障特征频率)。结合轴承故障机理分析，轴承1在此阶段经历了“损伤-愈合-再损伤”的过程，性能退化加剧，滚动体与外圈频繁冲击，瞬态冲击能量较大，激励起轴承1的固有频率(5172Hz)并出现调制现象，产生了以轴承固有频率为中心频率、以外圈故障频率为调制频率的边频带。在运行了9320min后，轴承1损伤严重无法愈合。因此，本文提出的融合指标对轴承1中期和严重退化状态的划分和评估，实现了对其经历的两次“损坏-愈合-再损坏”变化过程的描述，较为精准地描述了轴承1的实际退化历程。
4 结 论
(1) 利用平移时间窗对监测数据源矩阵不同时间段的数据进行锁定采集，构造出的矩阵包含当前时刻信息与历史信息，降低了数据频繁波动而对整体趋势变化产生的干扰，提高了退化指标的稳定性；
(2) 利用IMS轴承寿命数据，对滚动轴承1研究结果表明，融合特征指标较最大最小特征值指标相比可提前12.5h检测出轴承早期异常的发生；通过与HDP-CHMM算法检测出的早期异常点与严重故障点进行比较，可证明融合特征指标可对轴承的退化历程进行有效评估，为设备的退化评估程度提供了一种可行的量化指标；结合轴承1的故障机理与轴承故障信号的频域分析，验证了基于融合特征指标划分轴承全寿命运行状态的有效性和合理性。
(3) 本文所提出的方法可实现对滚动轴承性能退化历程的有效评估，通过数据变化研究了轴承失效过程和失效机理，但未能结合具体试验与材料组织变化进行深入探究，在后续工作中将针对此不足开展相关试验，做进一步研究。
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