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摘 要: 针对电力负荷的时变、变结构和非线性等特点,提出一种动态模糊粒神经网络算法. 该算法采用粒计算商

空间理论和模糊神经网络技术对电力负荷进行建模.将椭圆基函数和模糊 𝜁−完备性作为在线参数分配机制,避免了

初始化选择的随机性.根据模糊规则和输入变量的重要性,对每条规则的输入变量宽度实施在线自适应调整,从而实

现了负荷参数和结构同时辨识.实验结果表明了所提出方法的可行性和有效性.
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Load identification of algorithm based on dynamic fuzzy granular neural
network
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Abstract: An algorithm based on dynamic fuzzy granular neural network is proposed for the characteristics of power load,

which is time-variant, variable structure and non-linear. The quotient space theory of granular computing and fuzzy neural

network technology are used in power load modeling. Elliptic basis function and fuzzy 𝜁−completeness are also used as

a distribution mechanism of on-line parameter to avoid the randomicity of the initialization options. Online self-adapting

adjustment is executed on the width of input variable according to fuzzy rules and the importance of input variables, and

then the load parameters and the structure can be identified synchronously. Experimental results show the feasibility and

effectiveness of this method.
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1 引引引 言言言

模型辨识是负荷建模的核心和难点,也是影响模

型准确性和可靠性的关键因素.随着我国电力网络规

模不断扩大、复杂程度越来越高,电力负荷在电力系

统长期动态过程中不可避免地承受较大的电压及频

率扰动,负荷的非线性、变结构特征表现愈加明显,用

单一结构负荷模型已无法准确描述其特性.因此,设

计有效的辨识算法对负荷建模具有重要的意义.

近年来,智能控制理论及模糊神经网络得到了广

泛应用,国内外学者提出了许多负荷建模的方法[1-6].

文献 [1]采用模型地貌结构响应优化方法来辨识离线

负荷模型; [2]利用小波神经网络进行负荷辨识; [3]基

于广域测量系统构建复杂电力系统模型; [4]将支持

向量机 (SVM)应用于电力系统动态负荷建模中; [5]

利用广义回归神经网络建立电力系统综合负荷模型;

[6]提出了一种基于径向基循环神经网络的电力系统

综合负荷建模方法.纵观已有文献,负荷模型大都采

用BP或改进的BP算法训练网络,集中于对负荷模型

静态参数的辨识,而关于动态负荷模型结构和参数的

同时辨识则很少涉及.

本文提出一种动态模糊粒神经网络 (DFGNN)算

法,对电力负荷进行建模.在粒计算商空间理论基础

上,将输入变量逐次进行划分,通过等价类数据逼近

建立负荷模型.由于该方法是基于椭圆基函数,用模
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糊 𝜁−完备性作为在线参数分配机制,避免了初始化

选择的随机性.评价体系不仅包含了模糊规则,而且

引入了输入变量的重要性,使每条规则的输入变量宽

度可以根据其对系统性能贡献的大小实施在线自适

应调整.该网络结构小、学习速度快,适于对负荷结构

和参数进行动态辨识.仿真实验表明, DFGNN算法具

有学习效率高、应用领域广、可行性好等特点. 对于

缩短辨识时间、提高模型拟合精度均具有显著的作

用.

2 粒粒粒计计计算算算商商商空空空间间间理理理论论论

2.1 粒粒粒计计计算算算商商商空空空间间间基基基本本本概概概念念念

2.1.1 模模模糊糊糊商商商空空空间间间[7]

定义 1 设给定一个论域𝑈和𝑈上的一个模

糊等价关系𝑅. 𝑅可等价地用三元组 (𝑈/𝑅, 𝑓(𝑈/𝑅),

𝑇 (𝑈/𝑅))上的一个归一化等腰距离 𝑑(𝐴,𝐵)来表示.

对于 ∀𝐴,𝐵 ∈ 𝑈/𝑅,定义𝜇𝐴(𝐵) = 1 − 𝑑(𝐴,𝐵).于是,

每个𝜇定义了𝑈/𝑅上的一个模糊集.这些模糊集构成

的空间对应于模糊等价关系𝑅的模糊商空间 (𝑈/𝑅,

𝑓(𝑈/𝑅), 𝑇 (𝑈/𝑅)).

2.1.2 分分分层层层递递递阶阶阶法法法

分层递阶法是解决复杂问题的一种方法.该方法

先将问题分解或简化,忽略其中细节;然后从较抽象

的概念层次着手,一层层地深入到细节, 直至问题获

得解决.

2.2 商商商空空空间间间关关关系系系推推推理理理原原原理理理

商空间理论在研究不同粒度之间的关系、合成、

综合、分解和推理时,用到了如下两个重要的基本原

理:

1) 保假原理[8]. 若一个命题在粗粒度空间中为

假,则该命题在比它细的空间中一定也无解.

2)保真原理[8]. 若一个命题在两个较粗粒度商空

间中为真,则在其合成的商空间中所对应的问题也是

真的.

依据上述原理,当将复杂问题化成较粗粒度空间

进行求解时, 若得出该问题无解, 则由“保假原理”可

以判断原问题无解;若有解,则根据“保真原理”,其合

成空间也有解.由于在粗粒度空间计算量少, 可以用

较少的计算量得出所要结果,从而将“相乘”问题降为

“相加”问题,降低了求解的复杂度.

3 动动动态态态模模模糊糊糊神神神经经经网网网络络络辨辨辨识识识的的的概概概念念念及及及特特特点点点

3.1 模模模糊糊糊神神神经经经网网网络络络

模糊理论在知识和规则获取中可发挥重要作用,

人类语言和思维均具有模糊性、广泛性、完美性和

高效性等特征.但是,模糊系统缺乏自学习和自适应

能力.而神经网络能够模拟人脑内部结构,在模拟推

理、自动学习等方面接近于人脑的自组织和并行处

理能力.但神经网络不适于表达基于规则的知识.因

此若将两者有机地结合,吸取两者的长处,则可组织

比单独神经网络系统或单独模糊系统性能更好的系

统.在现有的模糊神经网络中,神经网络的作用只是

对模糊系统参数进行学习和优化,并对可能发生的变

化在参数上作自适应调整.这就需要预先划分好输入

空间,即预先确定神经网络的结构,然后确定模糊规

则数.一个模糊神经网络结构的大小是由模糊规则数

决定的.从神经网络的角度看,评价一个神经网络好

坏的核心指标是其泛化能力.而泛化能力的大小虽然

与初值选取和学习策略密切相关,但最重要的因素仍

是结构的选择.

3.2 动动动态态态模模模糊糊糊神神神经经经网网网络络络的的的特特特点点点

所谓“动态”是指模糊神经网络的网络结构不是

预先设定,而是动态变化的.即在学习开始之前没有

一条模糊规则,其模糊规则是在学习过程中逐渐形成

的. 较之常见的模糊神经网络, DFGNN具有以下特

点:

1)在线学习训练.即采用连续学习方法,每次只

用一个观测数据来学习,学习前无须准备好所有的训

练数据.

2)参数估计与结构辨识同时进行.既提高了学习

速度,又省去了使用者预先确定结构的麻烦.

3)学习速度快而有效.由于应用了分层递阶法策

略,可大大提高学习效率.

4)因为在训练过程中直接用商空间来划分整个

输入空间,故所得模糊规则数并不随输入变量的增加

而指数增长.

3.3 动动动态态态模模模糊糊糊粒粒粒神神神经经经网网网络络络的的的结结结构构构

DFGNN算法的结构如图 1所示.
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图 1 DFGNN的结构

第 1层为输入层.每个节点分别表示一个输入的

商空间变量,即𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑟.

第 2层为商空间变量的隶属函数层. 每个节点

分别代表一个隶属函数, 该隶属函数为如下高斯函
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数:

𝜇𝑖𝑗(𝑥𝑖) = exp
(
− (𝑥𝑖 − 𝑐𝑖𝑗)

2

𝜎2
𝑗

)
,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢. (1)

其中: 𝜇𝑖𝑗是𝑥𝑖的第 𝑗个隶属函数; 𝑐𝑖𝑗是𝑥𝑖的第 𝑗个高

斯隶属函数的中心; 𝜎𝑗是𝑥𝑖的第 𝑗个高斯隶属函数的

宽度; 𝑟是输入变量数; 𝑢是隶属函数的数量, 也为系

统总的规则数.

第 3层为𝑇 -范数层. 每个节点分别代表一个可

能的模糊规则中的 If-部分.因此,该层节点数反映了

模糊规则数. 第 𝑗个规则𝑅𝑗的输出为

𝜙𝑗 = exp
( 𝑟∑

𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝑐𝑖𝑗)
2
/
𝜎2
𝑗

)
=

exp
(
− ∥𝑋 − 𝐶𝑗∥2

𝜎2
𝑗

)
, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢. (2)

其中: 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑟) ∈ R𝑟, 𝐶𝑗 = (𝐶1𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑟𝑗)

∈ R𝑟是第 𝑗个径向基单元的中心.

第 4层为归一化层.称这些节点为𝑁节点.显然,

𝑁节点数与模糊规则节点数相等. 第 𝑗个节点𝑁𝑗的

输出为

𝜓𝑗 = 𝜙𝑗

/ 𝑢∑
𝑘=1

𝜙𝑘, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢. (3)

第 5层为输出层.该层中的每个节点分别表示一

个输出变量,该输出是所有输入信号的叠加,即

𝑦(𝑋) =

𝑢∑
𝑘=1

𝑤𝑘 ⋅ 𝜓𝑘. (4)

其中: 𝑦是变量的输出, 𝑤𝑘是第 𝑘条规则的结果参数

或连接权.

4 动动动态态态模模模糊糊糊粒粒粒神神神经经经网网网络络络的的的负负负荷荷荷辨辨辨识识识

利用DFGNN算法进行负荷辨识, 首先采用粒

商空间理论将所有负荷扰动数据构成论域𝑈 , 如季

节、时间等负荷数据.这些负荷组成的关系图是论域

的结构𝑇 . 按不同负荷约束条件将论域划分成不同

粒度商空间 ([𝑋], [𝑓 ], [𝑇 ]),便可得到论域的一个商空

间 (𝑈/𝑅, 𝑓 (𝑈/𝑅), 𝑇 (𝑈/𝑅)).如果再考虑其他约束条件,

则可得到论域的不同商空间.再利用模糊等价关系与

分层递阶结构, 便形成了神经网络的结构.不同的粒

度本质上就是选择合理的约束条件和结构𝑇 ,将复杂

问题简单化,从而为负荷模型的建立提供了有效的方

法. 由于现场负荷数据的扰动 (电压激励)不同, 有必

要对每组负荷扰动数据分别建模, 然后考察各负荷

模型对相同电压激励的响应. 如果两个负荷模型对

相同电压激励的响应是一致的, 则表明这两个模型

是等价的.对于不同的样本, 可得到不同粒度的商空

间 ([𝑋], [𝑓 ], [𝑇 ]),经过神经网络辨识,便可得到不同的

负荷模型.如果再添加一部分样本进行辨识,则可得

到另一模型.循环执行,直至最后. 将得到的各模型进

行合成,从而得到系统的综合负荷模型.

4.1 模模模糊糊糊规规规则则则产产产生生生准准准则则则

定义 2 (模糊规则的 𝜁−完备性[9]) 对于某个变

化范围内的输入,如果至少存在一条模糊规则,使得

匹配对 (即触发权)的值不小于 𝜁−, 则认为这样的模

糊系统具备 𝜁−完备性.

从模糊规则观点看, 一条模糊规则是输入-输

出空间中的一个局部表达. 如果一个新的样本满足

𝜁−完备性,则它不会产生新的规则,通过更新现有规

则参数便能包容该样本.

定义 3 (辨识误差的判据[9]) 对于第 𝑖个观测数

据 (X𝑖, 𝑡𝑖) (其中: X𝑖是输入向量, 𝑡𝑖是期望的输出),

𝑦是DFGNN的输出.

辨识误差为 ∥𝑒𝑘∥ = ∥𝑡𝑘 − 𝑦𝑘∥. 如果 ∥𝑒𝑘∥ > 𝑘𝑒,则

应考虑增加一条新的模糊规则. 𝑘𝑒是预先定义的一个

阈值,其值为

𝑘𝑒 =

⎧⎨⎩
𝑒max, 1 < 𝑘 < 𝑛/3;

max[𝑒max𝛽𝑘, 𝑒min], (𝑛/3) ⩽ 𝑘 ⩽ (2𝑛/3);

𝑒min, (2𝑛/3) < 𝑘 ⩽ 𝑛.

(5)

其中: 𝑒min是模糊粒神经网络期望的输出精度;

𝑒max是选择的最大误差; 𝑛是样本数; 𝑘是学习的次

数; 𝛽 ∈ (0, 1)称为收敛常数,可以推导出 𝛽 = (𝑒min/

𝑒max)
3/𝑛.

定义 4 (可容性边界的判据[9]) 对于第 𝑖个观测

数据 (X𝑖, 𝑡𝑖), 计算输入值X𝑖与现有神经网络单元的

中心𝐶𝑗之间的距离 𝑑𝑖(𝑗),即

𝑑𝑖(𝑗) = ∥𝑋𝑖 − 𝐶𝑗∥, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢, (6)

其中𝑢是现有模糊规则或神经网络单元的数量.需要

找出

𝑑min = argmin(𝑑𝑖(𝑗)). (7)

如果 𝑑min > 𝑘𝑑, 则应考虑增加一条新的模糊规

则; 否则, 观测数据X𝑖可由现有的神经网络表示. 𝑘𝑑
是可容纳边界的有效半径,即

𝑘𝑑 =

⎧⎨⎩
𝑑max = (ln(1/𝜀min))

1/2, 1 < 𝑘 < (𝑛/3);

max[𝑑max𝛾𝑘, 𝑑min], (𝑛/3) ⩽ 𝑘 ⩽ (2𝑛/3);

𝑑min = (ln(1/𝜀max))
1/2, (2𝑛/3) < 𝑘 ⩽ 𝑛.

(8)

𝛾 =
( 𝑑min

𝑑max

) 3
𝑛

=
( ln(1/𝜀max)

ln(1/𝜀min)

) 3
2𝑛

. (9)

其中: 𝑑max是输入空间的最大长度, 𝑑min是最小长

度, 𝛾(0 < 𝛾 < 1)是衰减常数.可见只有当 ∥𝑒𝑖∥ > 𝑘𝑒,

𝑑min < 𝑘𝑑时需要增加一条模糊规则. 其中新产生的

规则初始参数按如下公式分配:
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𝐶𝑖 = 𝑋𝑖, (10)

𝜎𝑖 = 𝑘𝑑min, (11)

其中 𝑘(𝑘 > 1)为重叠因子.

定义 5 (灵敏度𝐵𝑖𝑗) 表示第 𝑗个规则中第 𝑖个输

入变量的重要性.即

𝐵𝑖𝑗 = 𝜌𝑖𝑗

/ 𝑟+1∑
𝑘=2

𝜌𝑗(𝑘),

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢,
其中 𝜌𝑖𝑗为第 𝑗个规则中第 𝑖个输入变量对应的误差

减少率.

误差分级学习法. 首先确定产生输出误差大且未

被现有模糊规则覆盖的位置,实现全局学习,即粗学

习. 随着不断学习, 边界逐渐减小. 当 𝑘𝑒和 𝑘𝑑分别达

到 𝑒min和 𝑑min时,开始局部学习,即细学习.

4.2 差差差分分分方方方程程程负负负荷荷荷模模模型型型参参参数数数辨辨辨识识识

本文选择串并行线性二阶差分负荷模型,采用分

级递推参数辨识.其综合模型辨识包括模型结构确定

和参数辨识.设动态差分负荷模型为[10-11]

𝑦(𝑘) = 𝑓(𝑦𝑚(𝑘 − 1), 𝑦𝑚(𝑘 − 2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚(𝑘 −𝑁𝑦),

𝑢(𝑘), 𝑢(𝑘 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘 −𝑀𝑢), 𝜃). (12)

其中: 𝑦𝑚为系统输出的观测值, 𝑦(⋅)为模型输出, 𝑓

为模型输入输出映射函数, 𝑢(⋅)为模型输入,𝑁𝑦和𝑀𝑢

分别为输出、输入变量的延迟阶数, 𝜃为模型参数.

模型参数辨识可描述为

min
𝜃
𝐽(𝜃) =

𝑁∑
𝑘=𝐿

(𝑦𝑚(𝑘)− 𝑦(𝑘))T(𝑦𝑚(𝑘)− 𝑦(𝑘)). (13)

其中: 𝐿 = max(𝑛,𝑚) + 1, 𝑁为观测数据的个数. 对于

给定的𝑛组不同扰动幅度、不同扰动形式的测量数据

为

𝑦(1)𝑚 (𝑘), 𝑢(1)(𝑘), 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑁1;

𝑦(2)𝑚 (𝑘), 𝑢(2)(𝑘), 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑁2;

...

𝑦(𝑛)𝑚 (𝑘), 𝑢(𝑛)(𝑘), 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑁𝑛.

基于递推法的负荷动态特性综合就是寻找 𝑓(⋅)
的近似结构 𝑓(⋅)及估计参数 𝜃, 使得模型在𝑛组给

定初值 𝑦1𝑚(𝐿 − 𝑁𝑦), 𝑦
1
𝑚(𝐿 − 𝑁𝑦 + 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦1𝑚(𝐿 − 1)

(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)以及𝑢(𝑖)(𝑘)(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑘 =

−𝑀𝑢, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑖)的情况下, 其响应与实测响应能较好

地拟合.

4.3 负负负荷荷荷模模模型型型参参参数数数辨辨辨识识识流流流程程程

模糊粒神经网络通过误差反向传播进行参数修

正,其辨识过程为用网络的输出 (模型响应) 𝑓(𝑡)对训

练样本序列各时间点对应的实际系统响应 𝑦(𝑡)(𝑡 =

1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)的逐一学习拟合. 因此, 对于每一时间点 𝑡,

都有一个不同的参数矩阵 𝜃(𝑡)与之对应.当对整个训

练样本辨识过程结束后,网络最终所得参数即为对应

于最后时间点的 𝜃(𝑁). 其辨识算法过程如图 2所示.

,"

-.

/0123456789#:;

!"#$%&'()*+

<=>? @ABd j di( ) min

CDE FG,H(E FG*+1 1

IJ BK( , )( =1,2,   , )X t k nk k
...

CDLMFG@H(NFG*+

OPQRST

d kmin > ?d

U VIJ+W-.?n

OPXY

OP-Z*+

[\OP

<=B ij

]^_`IJ+W X k y k( ), ( )),(
ab9678cdQR0e

IJ+W-.?

C ek k> ?

e kk e> ?

Y

N

N

Y

Y

N

Y

N

N

Y

图 2 DFGNN算法负荷模型参数辨识流程

4.4 负负负荷荷荷模模模型型型参参参数数数辨辨辨识识识的的的实实实现现现步步步骤骤骤

DFGNN算法的具体实现步骤如下:

1)初始化系统预定义参数,对输入的负荷进行商

空间粒化处理,求出粒负荷等价类.

2)当第 1个等价类输入时,生成第 1个规则并确

定第 1规则的参数.

3)接收观测数据 (𝑥(𝑘), 𝑦(𝑘)),根据式 (6)和 (7)计

算 𝑑(𝑗)和 𝑑min.

4)如果 𝑑min > 𝑘𝑑,则转步 5);否则,转步 7).

5)如果 𝑐𝑘 > 𝑒𝑘,则转步 6);否则,调整结论参数,

转步 7).

6) 增加一条新的规则, 确定最新产生的规则参

数,调整权重,转步 8).

7)如果 𝑒𝑘 > 𝑘𝑒,则计算灵敏度𝐵𝑖𝑗 ,调整宽度及

参数.

8)判断前𝑛个观测数据结束否.如果结束,则转

步 9);否则,转步 3).

9)连续接受观测数据 (𝑥(𝑘), 𝑦(𝑘)),进行粒商空间

合成,求出综合负荷模型.

10)判断总的观测数据是否结束. 如果没结束,则

转步 9);否则,转步 11).
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11)结束.

5 仿仿仿真真真实实实验验验及及及分分分析析析

为了验证DFGNN算法的辨识性能,对多输入单

输出系统在Matlab7中进行仿真实验.设待辨识系统

差分方程的负荷模型为

𝑌 (𝑘) = 𝑎𝑦1𝑌 (𝑘 − 1) + 𝑎𝑦2𝑌 (𝑘 − 2) + 𝑏𝑢0𝑈(𝑘)+

𝑏𝑢1
𝑈(𝑘 − 1) + 𝑏𝑢2

𝑈(𝑘 − 2).

其中: 𝑦(𝑘)为有功𝑃 (𝑘)/𝑃0或无功𝑄(𝑘)/𝑄0, 𝑃0和𝑄0

为扰动前稳定的有功功率和无功功率; 𝑈(𝑘)为电压

𝑈(𝑘)/𝑈0, 𝑈0为扰动前电压; 𝑎𝑦1 , 𝑎𝑦2 , 𝑏𝑢0 , 𝑏𝑢1 , 𝑏𝑢2为模

型参数. 取输入为𝑢(𝑘) = sin(2π𝑘/25), 选择如下参

数: 𝜀min = 0.5, 𝜀max = 0.8, 𝑒min = 0.03, 𝑒max = 0.5,

𝑘𝑚 = 0.5, 𝑘𝑠 = 0.9, 𝑘err = 0.003. 仿真结果得到的

参数为: 𝑎𝑦1 = 0.432 3, 𝑎𝑦2 = 0.997 8, 𝑏𝑢0 = −0.442 2,

𝑏𝑢1 = −0.442 2, 𝑏𝑢2 = 0.140,产生的规则、解平方根误

差、实际输出误差和辨识结果分别如图 3∼图 5所示.
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图 3 产生的规则及解平方根误差
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图 4 实际输出误差
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图 5 目标数据和辨识数据的比较

从图 3的解平方根误差和图 4可以看到,实时估

计时,估计误差在前 80个数据时较为明显.这是因为

对于前 80个输入数据而言,算法处于训练阶段,其网

络结构还在动态变化且权值正被调整,所以算法的性

能在该阶段并不令人满意.在 80个数据以后,算法的

结构和参数逐渐稳定下来. 由图 4可见, 稳定后的误

差已被限制在 0.1以下,共产生了 5条模糊规则.为了

进一步检验DFGNN算法的性能,表 1列出了DFGNN

算法与D-FNN[12], GD-FNN[13]和ANFIS[14]算法的比

较结果.

表 1 不同算法的结构与性能比较

参数的 训练的均 测试的均 训练
方法 规则数

数量 方根误差 方根误差 速度

DFGNN 5 87 0.021 9 0.022 1 16.20

D-FNN 9 126 0.053 2 0.054 1 21.43

GD-FNN 6 98 0.022 4 0.022 6 17.36

ANFIS 9 106 0.021 7 0.022 9 20.10

由表 1可见, DFGNN算法表现出了较高的性能.

6 结结结 论论论

本文采用动态模糊粒神经网络进行电力负荷参

数辨识,该方法利用知识粒模糊推理方法对样本集进

行了分析和分类处理, 使样本集更加规范.利用神经

网络学习机制补偿了模糊系统的不足,使其在合理的

仿真粒度内快速实现了动态负荷辨识, 从训练样本

特性和网络结构两个方面提高了网络模型的泛化能

力.仿真实验与性能比较验证了该方法的可行性与有

效性.由于粒计算还处于发展阶段,此方法只是一个

尝试,还有待于进一步研究.
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