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摘　 要：针对多目标优化中计算量大、以及难以提取分析高维数据中的复杂非线性关系的问题，借助

自组织映射方法，将隐藏的高维多属性数据特征展现在低维可视空间中。 利用 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ得到多目标优

化问题中的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集，并通过对数据进行聚类分析，从而得到高维最优解集内目标与参数的特

征分布、映射关系等特性。 以动静压阶梯腔滑动轴承为应用对象，以单位承载力下的摩擦功耗、温升

和失稳转速为优化目标，考虑几何结构等约束条件，结合 ＤｏＥ 构建相应的低成本、高精度的多目标

Ｋｒｉｇｉｎｇ 代理模型。 利用自组织映射方法提取和分析最优特征区域中各目标与参数之间的相关性特征

以及映射关系。 结果表明，在设计范围内目标与轴向封油边宽度、供油压力之间相关性较强，而与深

腔深度、浅腔包角相关性较弱。 此方法可更直观地服务于设计人员对于多目标高维优化设计结果参

变量的择优。
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　 　 复杂工程问题的多目标寻优有赖于目标函数与

设计变量的映射关系描述。 对于多变量多目标高维

的“黑箱问题”，由于映射关系未知，一般优化算法

通过不同的寻优策略，仅能在一定程度达到较优解

而非最优解。 传统的多目标优化［１⁃２］（ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＯＰ）采用加权组合、分层序列等方法，
通过数学变换的方式将多目标转化为单目标进行优

化求解，这类目标规划的方法在工程应用中往往受

设计人员主观因素的影响，不宜客观表达出所有目

标的实际达成度。 按照非支配排序的原则构建的

Ｐａｒｅｔｏ 前沿［３］可以客观地表达各个目标之间的制衡

关系，位于此前沿上的设计点均属于优化问题的最

优解。 而目标函数对于设计变量的响应可通过代理

模型进行表达。
代理模型［４⁃５］ 可近似构建出设计空间到目标空

间的映射关系［６］，为了对设计问题进行全局性的分

析，需要借助平面图像的表达方式。 然而对于多变

量多目标问题，受限于视觉感知能力，四维及以上的

数据按照传统表述方法表述并不直观，参数和目标

之间的对应关系也不清晰。 如何方便快捷地表达四

维以上的数据之间的联系，并对工程设计人员的决

策起到实际指导作用，是多目标优化问题的一个重

要研究方向。 芬兰神经网络专家 Ｋｏｈｏｎｅｎ［７］ 通过模

拟大脑神经系统的功能，提出自组织映射（ ｓｅｌｆ⁃ｏｒ⁃
ｇａｎｉｚｉｎｇ ｍａｐ，ＳＯＭ）网络的一种降维可视化［８⁃９］ 技

术。 ＳＯＭ 在训练中能无监督地进行自组织学习，不
仅在数据挖掘过程中优势明显，还能有效降低后续

算法的计算量，是一种有效的高维问题可视化解决

方案。 近些年来，自组织映射在信息决策［１０］、数据

分类［１１］等过程中广泛应用。 因此研究基于一定优

化算法的目标与参数间映射关系具有一定的工程意

义和应用价值。
以动静压滑动轴承［１２］为工程应用对象，考虑承

载力、功耗、温升以及失稳转速等综合性能，研究优

化后参数与性能指标之间的映射关系。 通过具有良

好代表性的样本点快速获取满足优化目标和约束条

件的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型，并利用带精英策略的非支配排序

的遗传算法（ＮＳＧＡ⁃Ⅱ） ［１３］ 寻找高维 Ｐａｒｅｔｏ 最优解

集，分析最优特征区域中目标与参数之间的映射关

系，用二维图像直观展示“黑箱”问题高维数据的相
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关特性［１４］。 对于不同工况和用户需求下的轴承设

计有现实的指导意义。

１　 动静压阶梯腔滑动轴承优化设计

１．１　 滑动轴承数学模型建立

动静压轴承无量纲 Ｒｅｙｎｏｌｄｓ 方程
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式中： ＮＢＭ ＝ μΩ·ｄ２

Ｐｓ·ｃ２
为轴承数；ε̇ ＝ ｄε ／ ｄｔ，θ̇ ＝ ｄθ ／ ｄｔ；

ϕ 为从最大油膜厚度处开始的角度（°）；ε̇ 为静平衡

位置时的偏心率；ｄ 为轴颈直径（ｍｍ）；ｌ 为轴承宽度

（ｍｍ）；􀭵ｈ 为无量纲油膜厚度；􀭰ｐ 为无量纲油膜压力；

Ω 为轴颈角速度
１
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÷ ；ｃ 为半径间隙（ｍｍ）；Ｐｓ 为供

油压力（ＭＰａ）；μ 为润滑油黏度（Ｐａ·ｓ）。
当 Ａ ＝ ０ 时为定常工况的 Ｒｅｙｎｏｌｄｓ 方程，考虑

Ｒｅｙｎｏｌｄｓ 边界条件和深腔流量平衡条件，通过采用

有限元法、差分法进行离散，迭代求解和积分求解出

油膜压力分布和轴承的承载力、摩擦功耗、温升等静

特性参数。
当 Ａ ＝ １ 时为不定常工况的 Ｒｅｙｎｏｌｄｓ 方程，计算

出动静压轴承的无量纲刚度系数、阻尼系数等动特

性参数，利用 Ｒｏｕｔｈ⁃Ｈｕｒｗｉｔｚ 准则作为稳定性判据，
得到失稳转速。 以上理论的具体公式及推导见文献

［１５⁃１６］。
１．２　 优化目标及约束条件

以动静压阶梯腔滑动轴承（如图 １ 所示）为优

化设计对象，而影响滑动轴承性能的参数很多，例
如：转速、润滑油黏度、轴承宽度、浅腔包角等；在不

改变轴承工况条件和整体结构尺寸的前提下为便于

参数和目标之间的映射关系的研究，建立包含 ４ 个

设计变量（轴向两侧封油边宽度、浅腔包角、深腔深

度、供油压力）、３ 个目标（单位承载力下功耗最小、
温升最低、失稳转速最高）的优化问题。 其中除设

计参数以外的轴承其他参数取值分别为：主轴转速

为 １０ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ、油腔数为 ４、偏心率为 ０．２５、直径为

７０ ｍｍ、深腔包角为 １５°、浅腔深度 ０．０２ ｍｍ、半径间

隙 ０．０３ ｍｍ。 优化问题的设计变量的选择及约束范

围的确定均根据轴承的加工工艺性要求［１７］ 和工作

条件确定。

图 １　 动静压滑动轴承结构

选择动静压轴承单位承载力下功耗最低、温升

最小以及失稳转速最大作为目标函数，优化目标函

数为

ｍｉｎ｛Ｆ１（Ｘ） ＝ （􀭺Ｈｆ ＋ 􀭺Ｈｐ） ／ 􀭵Ｆｒ

　 　 Ｆ２（Ｘ） ＝ ΔＴ
　 　 Ｆ３（Ｘ） ＝ － Ｎｓｔ （２）

式中：􀭺Ｈｆ 为无量纲摩擦功耗；􀭺Ｈｐ 为无量纲泵功耗；􀭵Ｆｒ

为无量纲承载力；ΔＴ 为平均温升（℃）；Ｎｓｔ 为失稳转

速（ｒ ／ ｍｉｎ）。
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式中： Ｚ１，Ｚ２ 为轴向两侧封油边宽度（ｍｍ）；Ｐｓ 为供

油压力（ＭＰａ）；θｑ 为浅腔包角（°）。 Ｈｓ 为深腔深度

（ｍｍ）。

２　 模型建立与映射分析

２．１　 Ｋｒｉｇｉｎｇ 方法

Ｋｒｉｇｉｎｇ 方法［１８］是根据已知数据预测未知数据

值的全局优化方法。 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型具有对高维非线

性函数的良好近似能力，其表达式为

ｙ^（ｘ） ＝ ＦＴ（ｘ）β ＋ ｚ（ｘ） （４）
式中： ｙ^（ｘ） 为未知点的函数估计；β 为回归系数；
ＦＴ（ｘ） 为关于 ｘ 的多项式，通常使用常数、一次或二

次多项式。 ｚ（ｘ） 为随机项决定了模型理论误差的

分布规律。
给定ｍ个设计点Ｘ ＝ ［ｘ１，…，ｘｍ］ Ｔ，Ｘ∈Ｒｍ×ｎ 和

响应 Ｙ ＝ ［ｙ１，…，ｙｍ］ Ｔ，Ｙ∈Ｒｍ×１，则任意待测点 ｘ的
线性无偏估计值 ｙ^（ｘ） 为

·８７６·
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ｙ^（ｘ） ＝ ｃＴＹ ＝ ＦＴ（ｘ） β^ ＋ ｒＴ（ｘ）Ｒ －１（Ｙ － Ｆ（ｘ） β^）
（５）

式中： Ｒ 为相关矩阵，β^ 为最小二乘估计值，ｒＴ（ｘ） 表

示样本点与预测点之间的相关性。 关于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模

型的进一步介绍详见文献［１９］，这里不再赘述。
为建立 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型需要利用试验设计［２０］ 获取

一定数量并很好反映设计空间特性的样本点。 最优

拉丁超立方试验设计［２１］ （ ｏｐｔｉｍａｌ Ｌａｔｉｎ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ，
ＯＬＨ）具有良好的空间填充性，有助于提取设计空

间的全局信息。 为构建满足精度要求的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模

型，样本点的数目一般不少于 １０ 倍的设计变量个

数［２２］，采用最优拉丁超立方试验在设计空间中选取

６０ 组样本点，并计算出相对应的 ３ 个目标函数的响

应值，构建 Ｋｒｉｇｉｎｇ 代理模型。
２．２　 特征区域

采用 ＯＬＨ 设计在设计空间中选取 ６０ 组样本

点，并计算出对应响应值，构建 Ｋｒｉｇｉｎｇ 代理模型。
图 ２ 为设计空间离散点云图在轴向封油边宽度、深
腔深度和供油压力构成的三维空间中的投影，蓝色

的点为对设计空间进行全因子 ＦＦＤ（ｆｕｌｌ ｆａｃｔｏｒｉａｌ ｄｅ⁃
ｓｉｇｎ）采点，共计 １５４ 个点，红色五角星为通过最优拉

丁超立方试验设计获取的 ６０ 组样本点，取四维设计

空间中任意 ３ 个设计变量组成的坐标系下样本点的

投影，均可看出，试验点相对均匀地分布在整个设计

空间，能有效捕捉设计空间的函数信息。 图 ２ 以样

本点在“Ｐｓ⁃Ｚ１，Ｚ２⁃Ｈｓ”三维坐标系中的投影为例进

行了展示。 图 ３ 为目标空间的离散点云图，是图 ２
所示 ＦＦＤ 采样点通过代理模型计算出的结果并在

三维目标空间的表达，最优解集可从这个云图上取

得，如图 ３ 所示。 由于轴承优化实例的特征区域中

目标间的相互制约关系，使各目标无法同时达到最

优，此时需要借助一定寻优算法提取目标空间的最

优特征区域，获取更多有用的信息。

图 ２　 ＯＬＨ 样本点（红色六角星）在“深腔深度”、“封油边

宽度”和“供油压力”组成的设计空间的投影情况

图 ３　 设计空间离散点映射到“单位承载力下功耗”、“温升”
和“失稳转速”组成目标空间后的分布情况

３　 最优特征区域的提取和可视化

３．１　 最优特征提取

利用改进的非支配排序的遗传算法（ＮＳＧＡ⁃Ⅱ）
提取多目标优化问题的最优特征区域，该算法的优

势在于增加精英策略并采用快速非支配排序分层的

方法，能很好的指引下一步搜索方向提高寻优算法

速度，是目前针对多目标优化问题最普遍的寻优算

法之一。 算例通过该算法对 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型最优特征

区域进行提取，设定初始种群个体数为 ５ ０００ 个，迭
代次数为 １００ 代，变异概率为 ０．１。 通过 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ算

法得出 Ｐａｒｅｔｏ 最优解如图 ４ 所示，其中，红色的点为

共计 ５４０ 组 Ｐａｒｅｔｏ 最优解，蓝色点为对目标空间离

散的数据点。

图 ４　 轴承优化模型的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解（绿色点）在
目标空间的分布情况

图 ５ 为轴承优化算例 Ｐａｒｅｔｏ 最优解在设计空间

的分布情况，由图中观察到目标函数的最优特征区

间在设计空间呈簇状分布。 然而图 ５ 设计空间数据

点与图 ４ 中目标空间最优解集难以形成直接对应关

系，无法有效分析其结构特性。 此时需要借助降维

映射技术展现两者间隐含的映射关系。

·９７６·
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图 ５　 轴承优化模型的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解在

设计空间分布情况（三维示意）

３．２　 自组织映射法

在滑动轴承优化设计过程中，传统的轴承优化

方法如复合型法、惩罚函数法等在用于维度较高的

优化问题中存在收敛速度缓慢且无法全面刻画出复

杂目标与参数之间的映射关系。 而参数对设计目标

的影响也不可单一而论，各参数的耦合效应难以直

观地从传统优化方法角度进行解读。 利用 ＳＯＭ 表

述轴承优化问题中设计空间到目标空间的映射关

系，是通过聚类技术［２３］将高维数据呈现为二维或三

维图形图像，以便在人类可视的空间中展现高维数

据的整体结构和分布。 ＳＯＭ 还能保持数据间的拓

扑关系不变，适用于高维数据的降维和可视化。

图 ６　 自组织映射网络结构图

图 ６ 是 ＳＯＭ 的网络神经结构图，由输入层和输

出层组成，输入层为输入需要处理的数据，计算输入

数据与神经元权值，通过竞争方式找到最佳的神经

元，并更新获胜的神经元和权值，在最佳匹配的神经

元附近建立拓扑领域，最终将数据映射到输出层。
ＳＯＭ 算法的过程如下：

１） 初始化 ＳＯＭ 网络：初始化每个神经元的权

值 ｗ ＝ （ｗ１
１，ｗ１

２，…，ｗｎ
ｍ×ｎ）。

２） 数据采样：在输入数据中 Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）

随机选择数据。
３） 相似性匹配：计算输入向量与每一个权值向

量的欧几里德距离，并根据最小距离准则竞争找到

与输入数据最匹配的神经元。

Ｄ ＝ ∑（ｘｎ － ｗｎ
ｉ ） ２ （６）

式中： Ｄ 表示数据与神经元间的欧几里德距离；ｎ 表

示输入数据的个数；ｉ 表示通过竞争获胜的神经元；
ｗｎ

ｉ 表示第 ｎ 个输入数据与第 ｉ 个神经元的连接权

值。
４） 更新权值：更新神经元节点及其邻域节点的

连接权值。 通过竞争获胜的神经元为中心，形成一

个“聚类区”使相似的数据聚集在一起。
ｗ ｉ（ ｔ ＋ １） ＝

ｗ ｉ（ ｔ） ＋ α（ ｔ）［ｘ（ ｔ） － ｗ ｉ（ ｔ）］， ｉ ∈ Ｎｃ（ ｔ）

ｗ ｉ（ ｔ） ， ｉ ∉ Ｎｃ（ ｔ）{ （７）

式中： ｔ代表学习时间，α（ ｔ） 代表学习效率０ ＜ α（ ｔ）
＜ １，Ｎｃ（ ｔ） 代表获胜神经元邻域。

ＳＯＭ 能将多维数据映射到低维空间中，并能保

持数据间的拓扑关系不变；即：保持数据之间的结构

关系和分布情况不变。 将输入层的多维数据转换为

二维图像以简单的几何关系将隐藏在多维数据中的

复杂非线性关系展示出来。 降维可视化技术能有效

降低高维问题“昂贵”数据处理成本，也能减轻后续

算法的复杂性。

４　 目标参数映射关系

自组织映射法可将多维数据用与维度数相同个

数的二维图像进行表达，每个二维图像中的颜色可

表达相应变量的幅值，每个设计点在每个二维图像

中都位于同一相对位置，每个设计点中各设计变量

取值通过其在每幅二维图中此位置的颜色来反映，
很方便观察设计变量和目标之间的数值对应关系。
利用 ＳＯＭ 将共计 ５４０ 个 Ｐａｒｅｔｏ 最优解高维数据映

射到二维平面上，并以颜色区分数据聚类关系，结果

如图 ７ 所示。 Ｐａｒｅｔｏ 最优解分别向设计变量和目标

函数的二维平面映射得到的 ７ 幅图像，其中，前 ４ 幅

图分别关于 “Ｚ１，Ｚ２”、“Ｐｓ”、“θ ｑ” 和“Ｈｓ”４个设计变

量的二维图像， 后 ３ 幅图像分别关于 “（􀭺Ｈｆ ＋
􀭺Ｈｐ） ／ 􀭵Ｆｒ”、“ΔＴ” 和“ － Ｎｓｔ”３ 个目标函数的二维图

像，颜色反映了数值的大小。 图 ７ 中“方块” 点标出

了优化结果 １ 的数据位置，“圆点” 标出了优化结果
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２ 的数据位置。

图 ７　 基于 ＳＯＭ 方法的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解可视化

　 　 根据图 ７ 所示，可以观察到在最优特征区域中

“Ｚ１，Ｚ２”、“Ｐｓ”、“（􀭺Ｈｆ ＋ 􀭺Ｈｐ） ／ 􀭵Ｆｒ”、“ΔＴ”４ 幅图中颜

色区块分布呈现一定的相似性。 说明“（􀭺Ｈｆ ＋ 􀭺Ｈｐ） ／
􀭵Ｆｒ”、“ΔＴ” 与“Ｚ１，Ｚ２”、 “Ｐｓ” 有较强的相关性，其

中，“（􀭺Ｈｆ ＋ 􀭺Ｈｐ） ／ 􀭵Ｆｒ” 与“Ｐｓ”、“Ｚ１，Ｚ２” 呈负相关，而
“ΔＴ”、“失稳转速” 呈正相关。 “θ ｑ”、“Ｈｓ” 的“颜色

块” 区分不明显则意味着目标函数与“θ ｑ”、“Ｈｓ” 相

关性较弱或是受其他因素影响较大。
Ｐｓ 的设计范围为［０．２５，５］， 最优解集范围为

［３．８，５］ 在设计范围的“大值端”，这是由于较大的

供油压力一方面使摩擦功耗较小，另一方面增加供

油压力使得承载力上升、稳定性增强，致使单位承载

力下摩擦功耗降低。 “Ｚ１，Ｚ２” 设计范围为［１，７］，根
据优化结果显示最优区域范围为［１，５］ 处在设计范

围的“小值端”，而其他设计范围的值对优化意义不

大。 本算例的设计范围内由于封油边宽度过大，会
导致轴承端泄流量减小，轴承温升增高。 而深、浅腔

尺寸减小，会导致承载能力和摩擦功耗均会增加，但
相对与承载力的增加摩擦功耗增加较为明显，最终

导致单位承载力下功耗降低。 而“θ ｑ”、“Ｈｓ” 与目标

函数无明显的相关性，可适当放宽约束限制扩大全

局优化范围。
此外，通过对目标函数与设计变量之间相关性

的分析，可以为轴承在实际工程应用中的设计参数

选取提供指导意见。 例如， 进一步降低 “（􀭺Ｈｆ ＋
􀭺Ｈｐ） ／ 􀭵Ｆｒ”， 根据图 ７ 可知， 适当增加 “ＰＳ” 和 “Ｚ１，
Ｚ２”。

表 １　 ＳＯＭ 图多目标优化结果概要

结果
设计变量

Ｚ１，Ｚ２ ／ ｍｍ Ｐｓ ／ ＭＰａ θｑ ／ （°） Ｈｓ ／ ｍｍ

目标函数

（􀭺Ｈｆ＋􀭺Ｈｐ） ／ 􀭵Ｆｒ ΔＴ ／ ℃ －Ｎｓｔ ／ （ ｒ·ｍｉｎ－１）

初始设计范围 ［１，７］ ［０．２５，５］ ［４４，５３］ ［０．６，１．５］ － － －

最优特征区域范围 ［２，５］ ［３．８，４．８］ ［４６，５２］ ［０．８，１．４］ ［３９．９，５０．３］ ［２．５，８．７］ ［－１８９ ０５０，－１３２ ７２０］

初始设计 ３．０ ２．６ ４８ １．０ ４５．７ ８．３ －１３１ ６５７

优化设计 １ ４．１ ４．９ ４６．５ ０．６ ４２．２ ７．２ －１８３ １２４

设计 １ 仿真计算结果 ４．１ ４．９ ４６．５ ０．６ ４２．６ ６．８ －１８２ ６３８

优化设计 ２ １．１ ３．８ ５１．０ １．４ ４７．４ ２．９ －１４２ ２４０

设计 ２ 仿真计算结果 １．１ ３．８ ５１．０ １．４ ４９．３ ３．１ －１４０ ２１５

　 　 表 １ 是基于 ＳＯＭ 的多目标优化的概要，分析表

１ 可知，最优特征区域中 Ｐａｒｅｔｏ 前沿各参数范围，参
数 “Ｐｓ” 的范围为［３．８，４．８］ 和“Ｚ１，Ｚ２” 的范围为

［２，５］ 的相比于初始设计的［０．２５．５］ 和［１，７］ 有明

·１８６·
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显的缩短，工程实际中即可直接在最优特征区域范

围内选取设计参数。
由于多目标优化问题中目标之间的存在此消彼

长的关系，部分目标的改善势必造成另外目标的恶

化，根据不同工况和用户需求选择合适的参数搭配

更加合理。 表１中，优化设计１中“（􀭺Ｈｆ ＋􀭺Ｈｐ） ／ 􀭵Ｆｒ” 值

为 ４２．２，“ΔＴ” 为 ７．２℃，“ － Ｎｓｔ” 为 １８３ １２４ ｒ ／ ｍｉｎ。
优化设计 １ 相对于初始设计的目标函数值分别降低

了 ３．５，１．１℃ 和 － ５１４６７ ｒ ／ ｍｉｎ，其中“（􀭺Ｈｆ ＋􀭺Ｈｐ） ／ 􀭵Ｆｒ”
和“ － Ｎｓｔ” 相较于初始设计有了较大提升，因此设计

１ 是一种合适低功耗、高稳定性的设计。 而优化设

计 ２ 中 “（􀭺Ｈｆ ＋ 􀭺Ｈｐ） ／ 􀭵Ｆｒ” 为 ４７．４， “ΔＴ” 为 ２．９℃，
“ － Ｎｓｔ” 为 － １４２ ２４０ ｒ ／ ｍｉｎ，相对于初始设计“ΔＴ”
的提升最为明显，达到了 ５．４℃。 因此优化设计 ２ 更

适合低温升的工况需求。 对优化结果进行有限元仿

真计算，２ 个优化结果与仿真计算结果的相对误差

均小于 ５％，说明 ＳＯＭ 图较精确地表达了实际设计

空间到目标空间的映射关系，能够用于指导设计人

员进行最优解的选择。

５ 结　 论

结合 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型、带精英策略的非支配排序遗

传算法 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ和 ＳＯＭ 方法提出一种优化目标与

设计变量映射关系的研究方法。 利用 ＳＯＭ 方法在

数据挖掘过程中的聚类优势，对高维 Ｐａｒｅｔｏ 解集进

行可视化操作。 将此方法应用于动静压阶梯腔滑动

轴承的优化设计结果的分析，七维数据的 ＳＯＭ 图像

清楚表达了各变量之间的关系，在设计范围内供油

压力、轴向封油边宽度与目标之间相关性较强，而浅

腔包角和深腔深度与目标无明显相关性，为高维问

题最优设计方案的选择提供直观的解决方法。 ＳＯＭ
方法可以直观地表达出最优解集的数据结构，避免

了传统的多目标规划方法带来的信息损失，便于设

计人员根据特定的工况和设计需求进行决策，更有

效地利用了数据信息。 对大型优化设计的高维数据

可视化有重要的参考价值。
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Ｋｒｉｇｉｎｇ Ｓｕｒｒｏｇａｔｅ Ｍｏｄｅｌ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｊｉａｏｔｏｎｇ， ２０１８， ５２（６）： ６６６⁃６７３ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）
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