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摘要:为减少储气库不合理注气导致的微震次数ꎬ保证储气库注气量最大ꎬ构建基于双向长短期记忆(ｂｉ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣
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个分组内进行随机精英竞争学习ꎬ提高算法的多样性ꎻ引入精英聚集的思想ꎬ加快算法的收敛速度ꎮ 基于 ＢｉＬＳＴＭ 模型和

ＥＭＰＳＯ 算法对储气库注气过程进行优化ꎬ与其他 ３ 种多目标优化算法进行对比ꎬ将 ＥＭＰＳＯ 算法应用于实际配产优化ꎮ 结果

表明ꎬ改进后的算法具有更好的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿、更快的收敛速度ꎬ优化后微震次数和有效应力分别降低了 ９.７８％和１０.１２％ꎬ对保

障储气库安全和提高储气库储气量具有重要意义ꎮ
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０　 引言

天然气储备问题因国际形势和国家能源战

略储备影响而备受关注 [１] ꎬ地下储气库已是天然

气管网不可缺少的终端支撑设施ꎮ 天然气储存

过程中ꎬ高压注入的天然气会造成地下储气库局

部应力场扰动ꎬ可能会使储气库产生以岩体破

裂、裂缝重新开启等形式出现的微地震事件ꎬ使
储气库面临潜在的天然风险ꎬ安全问题是储气库

运行的重点问题ꎮ
目前国内外在储气库的评价管理等领域取得

了一定成果ꎬ但对于储气库微地震(即储气库安全)
问题的研究仍处于初级阶段[２]ꎮ 若单纯考虑安全

因素降低注气压力从而降低储气库的微震次数ꎬ则
会造成储气库空间利用不足ꎬ所以需要保证在安全

的微震次数下ꎬ注气量尽可能大ꎬ充分利用储气库

空间ꎬ从而增大储气量ꎬ因此储气库注气配产是复

杂的多目标问题ꎮ
文献 [ ３] 使用非支配排序遗传算法 ( ｎｏｎ￣

ｄｏｍｉｎａｔｅｄｓｏｒｔｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣Ⅱꎬ ＮＳＧＡ￣Ⅱ)
对储气库注气节能进行优化ꎻ文献[４]使用混合整

数非线性规划模型对注采运行参数进行优化研究ꎮ
但上述方法需建立复杂的数学模型ꎬ浪费大量计算

资源ꎬ且未同时考虑储气库安全和储气量问题ꎮ 为

提高优化效率ꎬ可以使用代理模型取代复杂的数学

模型ꎮ 与这些优化方法比较ꎬ多目标粒子群优化

( ｍｕｌｔｉ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＭＯＰＳＯ)算法具有独特的记忆式搜索方式ꎬ参数少ꎬ
收敛速度快ꎬ便于计算机实现ꎬ易与代理模型相结

合ꎬ广泛应用于工程上多目标优化问题ꎮ 该算法也

存在一些不足ꎬ许多学者对其进行了改进:文献[５]
提出一种基于对立的 ＭＯＰＳＯ 算法提升算法的收敛

性能ꎬ处理了困难的多模态函数ꎻ文献[６]将粒子群

算法应用于行进路线规划ꎬ通过仿真试验得到最佳

行进路线ꎮ 但上述算法并未考虑同时提高算法的

多样性和收敛速度ꎮ
为此ꎬ本研究从储气库安全和储气量角度出

发ꎬ使用双向长短期记忆( ｂｉ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣
ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＢｉＬＳＴＭ)神经网络构建代理模型ꎬ
提出 一 种 精 英 进 化 多 目 标 粒 子 群 优 化 ( ｅｌｉｔｅ￣
ｅｖｏｌｖｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ
ＥＭＰＳＯ)算法提高原算法的多样性和收敛速度ꎬ综

合注气压力和注入速率等影响因素设计双目标优

化ꎮ 在覆压条件下测试渗透率ꎮ 覆压与孔隙压力

的差称为有效应力[７] ꎬ储气库的有效应力和注气

量成反比ꎬ即注气量越大ꎬ储气库的有效应力越

小 [８] ꎬ以储气库微震次数和有效应力最小化进行

双目标优化ꎬ在保证储气库安全的情况下使储气

库空间 利 用 最 大 化ꎬ保 证 储 气 库 的 安 全 与 利

用率ꎮ

１　 相关工作

１.１　 多目标优化

一般多目标优化(以最小化问题为例)可以描

述为[９]:

ｍｉｎ Ｆ(ｘ)＝ [ ｆ１(ｘ)ꎬ ｆ２(ｘ)ꎬ 􀆺ꎬ ｆｎ(ｘ)]ꎬ ｘ∈Ωꎬ

(１)
式中ꎬＦ(ｘ)为具有 ｎ 个目标的优化问题ꎬｆｉ(ｘ)为第 ｉ
个目标函数ꎬΩ 为决策空间ꎬｘ ＝ (ｘ１ ｘ２ ｘ３􀆺 ｘｍ)为决

策空间的一个 ｍ 维决策向量ꎮ
１.２　 粒子群优化算法及现有改进

粒子群优化(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＰＳＯ)
算法是一种模拟鸟类觅食行为的群体智能算法[１０]ꎬ
研究人员对该算法进行了一系列改进:文献[１１]设
计了一种精英学习策略促进子群间社会信息的交

换ꎬ由精英粒子代替全局最佳粒子指导各子群内粒

子的优化ꎻ文献[１２]在算法中融入精英免疫原理ꎬ
使处于中间的粒子进行免疫升级ꎻ文献[１３]改进了

粒子群优化算法的惯性权重和速度更新方程ꎻ文献

[１４]结合粒子群和遗传算法对模型进行求解并验

证了模型的有效性ꎮ
受上述改进算法的启发ꎬ本研究提出一种精英

进化的多目标粒子群优化算法ꎬ采用排序分组策略

对种群进行分组ꎬ并对每个分组进行随机精英竞争

学习ꎬ提高算法的多样性ꎬ同时引入精英聚集思想ꎬ
加快算法的收敛速度ꎮ

２　 模型建立

注气数据包括日期、井口数量、注气速率和注

气压力等注气属性ꎬ由于注气数据为时序数据ꎬ往
往具有前后依赖性ꎬ增加了时间序列预测的复杂

度ꎮ ＢｉＬＳＴＭ 是一种专门处理时序数据的神经网

络ꎬ时间序列以正向和反向 ２ 种输入方式输入模型
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中ꎬ使网络可以深入学习时间序列的前后关联ꎬ提
高网络精度ꎬ所以可以使用 ＢｉＬＳＴＭ 作为本研究优

化问题的代理模型ꎮ
进行相关性分析确定代理模型输入值ꎬ同时将

输入值作为优化问题的决策变量进行模型训练ꎬ建
立优化问题的模型ꎮ
２.１　 基于 ＢｉＬＳＴＭ 的代理模型

本研究为原始网络结构添加全连接层ꎬ以适应

模型所需的输出形式并提高模型精度ꎮ ＢｉＬＳＴＭ 模

型结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＢｉＬＳＴＭ 模型结构
Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

　 　 Ｘ＝(ｘ１ ｘ２ ｘ３􀆺 ｘｎ) Ｔ 为注气个体向量ꎻｘｎ 为描

述注气属性第 ｎ 个结构参数的向量ꎻＨ０ 为长短期记

忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)结构的输入向

量ꎻＨｋ、Ｈｇ 分别为前向与后向输入下 ＬＳＴＭ 结构所

记忆的上一次的输出向量ꎬｋꎬｇ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎꎻ Ｈ ＝
{ｈ１ꎬｈ２ꎬｈ３ꎬ􀆺ꎬｈｒ}为模型的 ＢｉＬＳＴＭ 层ꎬＤ ＝ { ｄ１ꎬ
ｄ２ꎬｄ３ꎬ􀆺ꎬｄｕ}为全连接层ꎬＯ ＝ {ｏ１ꎬｏ２ꎬｏ３ꎬ􀆺ꎬｏｖ}为
输出层ꎬｒ、ｕ、ｖ 为各层神经元的个数ꎮ 由于本研究

为双目标优化ꎬ需要进行 ２ 个代理模型的训练ꎬ模型

输出层分别输出储气库的微震次数与储气库的有

效应力ꎮ
２.２　 约束条件

(１)注入速率 ｖｎ 满足:
ｖｍｉｎ≤ｖｎ≤ｖｍａｘꎬ (２)

ｖｎ≥０ꎬ (３)
式中ꎬｎ 为井口数量ꎬｖｍｉｎ和 ｖｍａｘ分别为当前压缩机所

能提供的最小注入速率和最大注入速率ꎮ
(２)注气压力 ｐｎ 满足:

ｐｍｉｎ≤ｐｎ≤ｐｍａｘꎬ (４)
ｐｎ≥０ꎬ (５)

式中 ｐｍｉｎ和 ｐｍａｘ分别为当前压缩机所能提供的最小

注气压力和最大注气压力ꎮ

２.３　 目标函数

(１)微震次数的目标函数为:
ｍｉｎ ｆ１(Ｘ)ꎬ (６)

式中: ｆ１ 为代理模型输出的储气库微震次数ꎻＸ 为

代理模型的输入值ꎬ本研究中指的是各井口的注气

属性(包括注入速率和注气压力)ꎮ
(２)有效应力的目标函数为:

ｍｉｎ ｆ２(Ｘ)ꎬ (７)
式中 ｆ２ 为代理模型输出的储气库有效应力ꎮ

３　 改进多目标粒子群优化算法

多目标粒子群优化算法的核心是个体最优选

择、全局最优选择和外部存档管理ꎬ将其应用于多

目标优化问题时ꎬ一方面希望得到的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿尽

可能接近真 Ｐａｒｅｔｏ 前沿ꎬ另一方面又希望 Ｐａｒｅｔｏ 前

沿具有良好的分布[１５]ꎮ 然而ꎬ本研究使用代理模型

作为优化问题的模型ꎬ具有高度非线性特点ꎬ有必

要提出一种更高效的算法进一步提高解决本研究

问题的能力ꎮ 本研究采用基于分组的随机精英竞

争机制和精英聚集行为提高算法的多样性和收敛

速度ꎮ
３.１　 基于分组的随机精英竞争机制

使用移位密度估计 ( ｓｈｉｆｔ ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ
ＳＤＥ)方法对整个种群的适应度排序[１６]ꎮ 粒子 ｐ 与

种群 Ｐ 中其他粒子之间的最小距离为粒子的适

应度

Ｆｉｔｎｅｓｓ(ｐ)＝ ｍｉｎ
ｑ∈Ｐ ＼{ｐ}

∑
Ｍ

ｉ ＝１
(ｍａｘ{０ꎬ ｆｉ(ｑｖ) － ｆｉ(ｐｖ)})２ ꎬ

(８)
式中ꎬｑ 为种群 Ｐ 中不同于粒子 ｐ 的粒子ꎬｐｖ、ｑｖ 为

粒子 ｐ、ｑ 的目标空间向量ꎬｆｉ(ｐｖ)、 ｆｉ(ｑｖ)分别为 ｐ、
ｑ 的第 ｉ 个目标值ꎬＭ 为目标个数ꎮ ＳＤＥ 方法结合

了粒子的多样性信息和收敛信息ꎬ能反映粒子与真

实 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的相对接近程度ꎮ 将按适应度降序

排序后的种群分为 ３ 个子群ꎬ即群 １、群 ２ 和群 ３ꎬ
每个子群中适应度排名最高的粒子组成一组ꎬ适
应度排名第 ２ 的粒子组成另一组ꎬ直到所有粒子

都被分组ꎮ
分组后ꎬ根据竞争机制对粒子更新ꎮ 假设总体

规模为 Ｎꎬ将其分为 Ｎ / ３ 个组ꎮ 每个学习组中适应

度最佳的粒子标记为粒子 １ꎬ次佳的粒子标记为粒

子 ２ꎬ适应度最差的粒子标记为粒子 ３ꎮ 在每次迭代
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中ꎬ粒子 ２ 和粒子 ３ 分别从粒子 １ 中学习ꎮ 在每一

轮比赛中ꎬ粒子 ３ 和粒子 ２ 的速度和位置更新公

式为[１７]:
ｖｌ３ꎬｋ( ｔ＋１)＝ Ｒ１(ｋꎬｔ)ｖｌ３ꎬｋ( ｔ)＋

　 　 Ｒ２(ｋꎬｔ)(Ｘ ｌ１ꎬｋ( ｔ)－Ｘ ｌ３ꎬｋ( ｔ))

Ｘ ｌ３ꎬｋ( ｔ＋１)＝ Ｘ ｌ３ꎬｋ( ｔ)＋

　 　 ｖｌ３ꎬｋ( ｔ＋１)＋Ｒ１(ｋꎬｔ)(ｖｌ３ꎬｋ( ｔ＋１)－ｖｌ３ꎬｋ( ｔ))

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

ꎬ

(９)
ｖｌ２ꎬｋ( ｔ＋１)＝ Ｒ３(ｋꎬｔ)ｖｌ２ꎬｋ( ｔ)＋

　 　 Ｒ４(ｋꎬｔ)(Ｘ ｌ１ꎬｋ( ｔ)－Ｘ ｌ２ꎬｋ( ｔ))

Ｘ ｌ２ꎬｋ( ｔ＋１)＝ Ｘ ｌ２ꎬｋ( ｔ)＋ｖｌ２ꎬｋ( ｔ＋１)＋

　 　 Ｒ３(ｋꎬｔ)(ｖｌ２ꎬｋ( ｔ＋１)－ｖｌ２ꎬｋ( ｔ))

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

ꎬ (１０)

式中ꎬｖｌ３ꎬｋ( ｔ＋１)、ｖｌ２ꎬｋ( ｔ＋１)分别为第 ｔ＋１ 代竞争的

第 ｋ 轮(ｋ＝ １ꎬ ２ꎬ􀆺ꎬＮ / ３)更新后粒子 ３、粒子 ２ 的速

度ꎬＸ ｌ３ꎬｋ( ｔ＋１)、Ｘ ｌ２ꎬｋ( ｔ＋１)分别为第 ｔ＋１ 代竞争的第

ｋ 轮更新后粒子 ３、粒子 ２ 的位置ꎬｖｌ３ꎬｋ( ｔ)、ｖｌ２ꎬｋ( ｔ)、
ｖｌ１ꎬｋ( ｔ)分别为第 ｔ 代竞争的第 ｋ 轮更新后粒子 ３、粒
子 ２、粒子 １ 的速度ꎬＸ ｌ３ꎬｋ( ｔ)、Ｘ ｌ２ꎬｋ( ｔ)、Ｘ ｌ１ꎬｋ( ｔ)分别

为第 ｔ 代竞争的第 ｋ 轮更新后粒子 ３、粒子 ２、粒子 １
的位置ꎬＲ１ ( ｋꎬ ｔ)、Ｒ２ ( ｋꎬ ｔ)、Ｒ３ ( ｋꎬ ｔ)、Ｒ４ ( ｋꎬ ｔ) 为

[０ꎬ１]内均匀生成的随机数ꎮ 粒子 １ 的更新采用随

机精英竞争机制ꎬ包括基于距离的竞争和基于角度

的竞争ꎮ 整个竞争过程如图 ２ 所示ꎬ其中Ｓ１和Ｓ２精

英集合的大小为 ４ꎬ是由 ＮＳＧＡ￣Ⅱ[１８] 和 ＳＤＥ 方法

的非支配排序确定的适应度最好的前 ４ 个粒子ꎻｐｕ

为待更新的粒子ꎻＥ１、Ｅ２为从 ２ 个精英集合Ｓ１、Ｓ２中

随机选取的精英粒子ꎻＦ１、Ｆ２为 ２ 个目标函数值ꎻｄ
为ｐｕ与精英粒子的距离ꎮ

图 ２　 随机精英竞争示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｅｌｉｔｅ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ

　 　 进行基于角度的竞争时ꎬ分别从 ２ 个精英集合

Ｓ１、Ｓ２中选取精英粒子Ｅ１、Ｅ２ꎬ计算粒子ｐｕ与Ｅ１、Ｅ２的

余弦相似度ꎬ余弦相似度较大的粒子命名为优胜

者ꎮ 余弦相似度

ｃｏｓ θ＝
ｅ􀅰ｐｖ

‖ｅ‖×‖ｐｖ‖
ꎬ (１１)

式中ꎬｅ 和 ｐｖ 分别为粒子 Ｅ 和粒子 ｐｕ 的目标空间向

量ꎬ‖ｅ‖和‖ｐｖ‖分别为它们的模ꎮ ｃｏｓ θ 越接近

１ꎬ夹角越小ꎬ表示 ２ 个向量的相似度越高ꎮ 采用距

离竞争机制ꎬ计算 ｐｕ 与精英集合中所有粒子的欧氏

距离ꎬ取距离最小的粒子为优胜者ꎬ要更新的粒子

与所有精英粒子之间的距离

ｄｉ ＝ (∑
Ｍ

ｊ ＝１
( ｆｊ － ｆＥ( ｊ))Ｑ )

１
Ｑ ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＳｓｉｚｅꎬ

(１２)
式中:ｆｊ、 ｆＥ( ｊ) 分别为待更新粒子的客观值和维数 ｊ
下精英粒子的客观值ꎻＳｓｉｚｅ为 ２ 个精英集合大小之

和ꎻＱ 为距离范数ꎬ此处 Ｑ ＝ ２ꎮ 综上所述ꎬ在第 ｔ 代
的第 ｋ 轮比赛中ꎬ更新粒子 １ 的公式为:

ｖｌ１ꎬｋ( ｔ＋１)＝ Ｒ１(ｋꎬｔ)ｖｌ１ꎬｋ( ｔ)＋

　 　 Ｒ２(ｋꎬｔ)(Ｗａｎｇｌｅ－Ｘ ｌ１ꎬｋ( ｔ))
Ｘ ｌ１ꎬｋ( ｔ＋１)＝ Ｘ ｌ１ꎬｋ( ｔ)＋ｖｌ１ꎬｋ( ｔ＋１)＋

　 　 Ｒ１(ｋꎬｔ)(ｖｌ１ꎬｋ( ｔ＋１)－ｖｌ１ꎬｋ( ｔ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ꎬ 　 Ｒ<０.５

Ｖ ｌ１ꎬｋ( ｔ＋１)＝ Ｒ１(ｋꎬｔ)ｖｌ１ꎬｋ( ｔ)＋

　 　 Ｒ２(ｋꎬｔ)(Ｗｄｉｓｔ－Ｘ ｌ１ꎬｋ( ｔ))
Ｘ ｌ１ꎬｋ( ｔ＋１)＝ Ｘ ｌ１ꎬｋ( ｔ)＋ｖｌ１ꎬｋ( ｔ＋１)＋

　 　 Ｒ１(ｋꎬｔ)(ｖｌ１ꎬｋ( ｔ＋１)－ｖｌ１ꎬｋ( ｔ))

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

ꎬ　 Ｒ≥０.５

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ꎬ

(１３)
式中ꎬＷａｎｇｌｅ为余弦角较小的精英粒子ꎬＷｄｉｓｔ为最接近

待更新粒子的精英粒子ꎮ
３.２　 精英聚集行为

为了提高整个种群的学习效率ꎬ加快收敛速

度ꎬ本研究提出一种精英聚集行为ꎬ即所有精英粒

子无惯性地飞向最优适应度位置ꎬ聚集在总数的

１１％ ~１２％之间ꎮ 精英粒子的聚集位置

Ｘｇｐ ＝Ｘｏｐ＋Ｒ(Ｘｇｐ－Ｘｏｐ)ꎬ (１４)
式中ꎬＸｇｐ和 Ｘｏｐ分别为精英粒子的聚集位置和当前

位置ꎬＲ 为区间[０ꎬ１]内生成的均匀分布随机数ꎮ
采用的环境选择策略为将所有非支配个体从档案

和种群中复制到下一代的档案中[１９]ꎬ即:
􀭵Ｐ ｔ＋１ ＝ ｉ ｜ ｉ∈􀭵Ｐ ｔ＋Ｐ ｔ∧Ｆ ｉ( ) <１{ } ꎬ (１５)

式中ꎬ ｔ 为迭代次数ꎬ 􀭵Ｐ 为存档ꎬ ｉ 为种群的个体ꎬ
Ｆ( ｉ)为个体 ｉ 的适应度ꎮ 设存档大小为 􀭺Ｎꎬ如果非

支配前沿正好适合存档( ｜ 􀭵Ｐ ｔ＋１ ｜ ＝􀭺Ｎ)ꎬ则环境选择步

骤完成ꎻ否则ꎬ可能存在存档太小( 􀭵Ｐ ｔ＋１ <􀭺Ｎ)或太

大( 􀭵Ｐ ｔ＋１ >􀭺Ｎ)的情况ꎮ 在第 １ 种情况下ꎬ将先前存



　 ４６　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５４ 卷　

档和种群中最佳的 􀭺Ｎ－ 􀭵Ｐ ｔ＋１ 个被支配个体复制到

新存档中ꎬ可以根据适应度对集合 􀭵Ｐ ｔ＋１ ＋Ｐ ｔ进行排

序ꎬ并将结果排序列表中的前 􀭺Ｎ － 􀭵Ｐ ｔ＋１ 个满足

Ｆ ｉ( ) ≥１的个体 ｉ 复制到􀭵Ｐ ｔ＋１中ꎮ 在第 ２ 种情况下ꎬ
当前非支配集合的大小超过 􀭺Ｎ 时ꎬ会调用存档截断

过程ꎬ该过程会迭代地从 􀭵Ｐ ｔ＋１ 中移除个体ꎬ直到

􀭺Ｎ＝ 􀭵Ｐ ｔ＋１ ꎮ
图 ３ 为改进的粒子群优化算法流程图ꎮ

图 ３　 改进的粒子群优化算法流程图
Ｆｉｇ.３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 算例分析

本研究的数据来源于同一井场的 ４ 口井ꎬ每口

井有 ２ 种注气属性(包括注入速率和注气压力)ꎮ
４.１　 优化流程

(１)初始化样本集ꎮ 采用数值模拟的方法计算

输出值(即储气库的微震次数和有效应力)ꎬ进行代

理模型的训练ꎮ
(２)将每口井的注采属性(包括注气压力、注入

速率)作为自变量ꎬ储气库的微震次数和有效应力

作为优化目标ꎬ每次迭代都采用 ＢｉＬＳＴＭ 代理模型ꎬ
采用一种精英进化多目标粒子群优化算法作为优

化算法ꎮ
(３)优化后得到一系列 Ｐａｒｅｔｏ 最优解ꎬ判断最

优解的合理性ꎬ如果合理ꎬ则得到最终的优化方案ꎬ
否则将解决方案添加到数据库中ꎬ算法返回步骤

(２)ꎮ
注气优化流程图如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 注气优化流程图
Ｆｉｇ.４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｇａｓ ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

４.２　 ＢｉＬＳＴＭ 代理模型验证

本研究将 ＢｉＬＳＴＭ 代理模型与反向传播(ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ＢＰ)神经网络、ＬＳＴＭ 算法、数值模拟

等方法进行比较试验ꎬ证明 ＢｉＬＳＴＭ 代理模型在预

测性能上是有效的ꎮ
注气属性为注入速率和注气压力ꎬ使用 ４ 口井

的数据ꎬ输入维度为 １６ꎬ输出节点数 ｕ ＝ １６０ꎬ学习率

为 ０.００４ꎬ全连接层输出节点数 ｖ ＝ ９０ꎬ输出层 Ｏ 的

节点数 ｗ 为响应集 Ｙ 的维数ꎬ即 ｗ ＝ １ꎬｏ１为整个储

气库微震次数ꎬ使用训练组训练模型ꎬ当进行有效

应力训练时原理一致ꎮ
为了更加全面地描述代理模型性能ꎬ除均方根

误差外ꎬ引入平均偏离程度 Ｅ 描述各代理模型效

果[２０]ꎬ计算式为:

Ｅ ＝
∑ ｐｒｅｄ － ａｃｔ

ａｃｔ

４００
× １００％

ꎬ (１６)

式中ꎬｐｒｅｄ为代理模型输出的预测值ꎬａｃｔ为数值模拟

输出的实际值ꎮ 表 １、２ 分别给出了 ＢｉＬＳＴＭ 代理模

型、ＢＰ 神经网络、ＬＳＴＭ 算法、数值模拟对微震次数

和有效应力计算方法的准确度与耗时对比ꎮ 图 ５、６
分别给出了 ４ 种计算方法对微震次数和有效应力的

预测结果ꎮ
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表 １　 各微震次数计算方法对比
Ｔａｂｌｅ１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆ ｍｉｃｒｏｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ

　 　 计算方法
均方根
误差

平均偏差 /
％

预测结果
耗时 / ｓ

ＢｉＬＳＴＭ 代理模型 ３.２４ １０.１ ２.１２
ＢＰ 神经网络 ５.１２ １４.２ １.９８
ＬＳＴＭ 算法 ４.２３ １５.６ ２.０５
数值模拟 ３２ ２２１.００

注: 空格表示无数据ꎮ

表 ２　 各有效应力计算方法对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｔｒｅｓｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 计算方法
均方根
误差

平均偏差 /
％

预测结果
耗时 / ｓ

ＢｉＬＳＴＭ 代理模型 ３.６５ ９.６ ３.１４
ＢＰ 神经网络 ５.６１ １４.３ ３.４２
ＬＳＴＭ 算法 ５.０７ １３.１ ４.２４
数值模拟 ３１ ２４１.００

　 　 注: 空格表示无数据ꎮ

图 ５　 各方法对微震次数预测结果
Ｆｉｇ.５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｉｃｒｏｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ ｂｙ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ

图 ６　 各方法对有效应力预测结果
Ｆｉｇ.６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｔｒｅｓｓ ｕｓｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 从表 １、图 ５ 看出ꎬＢｉＬＳＴＭ 代理模型对微震次

数的预测精度优于 ＢＰ 神经网络和 ＬＳＴＭ 算法ꎬ预
测误差在 ３％左右ꎮ 尽管 ＢｉＬＳＴＭ 代理模型的预测

耗时相对滞后ꎬ但与数值模拟相比ꎬ三者之间的差

距可以忽略ꎮ 从表 ２、图 ６ 可以看出ꎬＢｉＬＳＴＭ 代理

模型预测有效应力时ꎬ在预测精度和预测时间上均

优于其他 ３ 种计算方法ꎬ预测误差在 ５％以内ꎮ 综

上ꎬＢｉＬＳＴＭ 代理模型在大大减少计算时间的同时

保证预测精度ꎬ为结合优化算法提供了基础ꎮ
４.３　 改进的粒子群多目标寻优验证

本研 究 使 用 改 进 的 粒 子 群 优 化 算 法 与

ＭＯＰＳＯ、ＮＳＧＡ￣Ⅱ、精英主义非支配排序粒子群

算法 ( ｎｏｎ￣ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＮＳＰＳＯ) [２１] 对比给出多目标优化结

果ꎬ验证改进算法的有效性ꎬ进一步优化当前井场

未来 ７ ｄ 的注气方案ꎬ验证了本研究所提优化算法

的实用性ꎮ
分别使用 ＢｉＬＳＴＭ 代理模型和本研究提出的

ＥＭＰＳＯ、ＭＯＰＳＯ、ＮＳＧＡ￣Ⅱ和 ＮＳＰＳＯ 算法结合求

解多目标控制运行优化问题ꎬ以微震次数和有效

应力最小为双目标得到 ４ 种算法的 Ｐａｒｅｔｏ 解集ꎬ如
图 ７ 所示ꎮ 由图 ７ 可以看出ꎬＥＭＰＳＯ 算法优化后

的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿拥有理想的分布性和多样性ꎬ在

Ｐａｒｅｔｏ 前沿的质量和优化效果上均优于其他 ３ 种

算法ꎬＰａｒｅｔｏ前沿更均匀且满足非支配关系ꎬ说明

本研究改进的粒子群优化算法具有较好的求解

性能ꎮ

图 ７　 Ｐａｒｅｔｏ 解集
Ｆｉｇ.７　 Ｐａｒｅｔｏ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅｔ

　 　 从 ４ 种算法的 Ｐａｒｅｔｏ 非劣解集中分别选取了 ２
组代表性数据进行分析ꎬ计算结果见表 ３ꎬ与传统

ＭＯＰＳＯ、ＮＳＧＡ￣Ⅱ、ＮＳＰＳＯ 算法相比ꎬＥＭＰＳＯ 算法

在降低微震次数的情况下更能有效降低有效应力ꎬ
表明本研究改进的粒子群优化算法更有利于寻找
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到全局范围内的最优解ꎬ避免局部最优ꎮ
表 ３　 本研究算法与其他多目标算法结果对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法类别 配置方案
微震
次数

有效应力 /
ＭＰａ

ＭＯＰＳＯ

ｘ１１ ＝ ７１４.７２ꎬ ｘ１２ ＝ １４.２５
ｘ２１ ＝ ６００.８９ꎬ ｘ２２ ＝ １４.１５
ｘ３１ ＝ ６８３.５７ꎬ ｘ３２ ＝ １３.９１
ｘ４１ ＝ ７２３.２２ꎬ ｘ４２ ＝ １４.２６

２２ １２.８７

ｘ１１ ＝ ６９１.５０ꎬ ｘ１２ ＝ １３.９６
ｘ２１ ＝ ６９０.３７ꎬ ｘ２２ ＝ １４.５４
ｘ３１ ＝ ７９３.１６ꎬ ｘ３２ ＝ １４.０３
ｘ４１ ＝ ６８８.６７ꎬ ｘ４２ ＝ １４.０８

２５ １２.７１

ＮＳＰＳＯ

ｘ１１ ＝ ７２０.９５ꎬ ｘ１２ ＝ １３.２２
ｘ２１ ＝ ６８３.２９ꎬ ｘ２２ ＝ １３.０６
ｘ３１ ＝ ８０８.７３ꎬ ｘ３２ ＝ １３.２４
ｘ４１ ＝ ５７８.８０ꎬ ｘ４２ ＝ １２.８７

２４ １１.９２

ｘ１１ ＝ ７６５.４１ꎬ ｘ１２ ＝ １３.２１
ｘ２１ ＝ ６５４.６９ꎬ ｘ２２ ＝ １３.２４
ｘ３１ ＝ ６９４.６２ꎬ ｘ３２ ＝ １４.２０
ｘ４１ ＝ ６８１.０２ꎬ ｘ４２ ＝ １３.９８

１９ １２.４３

ＮＳＧＡ￣Ⅱ

ｘ１１ ＝ ６８６.４０ꎬ ｘ１２ ＝ １３.９１
ｘ２１ ＝ ８２１.４８ꎬ ｘ２２ ＝ １４.５１
ｘ３１ ＝ ８８９.４４ꎬ ｘ３２ ＝ １１.２１
ｘ４１ ＝ ８８５.１９ꎬ ｘ４２ ＝ １３.９２

２２ １２.３７

ｘ１１ ＝ ６８２.７２ꎬ ｘ１２ ＝ １４.４０
ｘ２１ ＝ ７４２.７５ꎬ ｘ２２ ＝ １３.８５
ｘ３１ ＝ ８１１.２８ꎬ ｘ３２ ＝ １４.１３
ｘ４１ ＝ ６４８.７４ꎬ ｘ４２ ＝ １３.９１

２０ １２.４３

ＥＭＰＳＯ

ｘ１１ ＝ ６９７.７３ꎬ ｘ１２ ＝ １４.２８
ｘ２１ ＝ ６６１.２０ꎬ ｘ２２ ＝ １４.１５
ｘ３１ ＝ ７０３.３９ꎬ ｘ３２ ＝ １４.０２
ｘ４１ ＝ ７４０.２１ꎬ ｘ４２ ＝ １３.９２

１６ １１.５０

ｘ１１ ＝ ７１３.８７ꎬ ｘ１２ ＝ １４.４０
ｘ２１ ＝ ６１３.６３ꎬ ｘ２２ ＝ １３.８７
ｘ３１ ＝ ７２６.０５ꎬ ｘ３２ ＝ １２.１５
ｘ４１ ＝ ７４３.８９ꎬ ｘ４２ ＝ １４.２７

１３ １１.８１

　 　 注: 配置方案中 ｘｍｎ为第 ｍ 口井的第 ｎ 个属性的取值ꎬ
ｍ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ ｎ＝ １ꎬ２ꎮ 当 ｎ ＝ １ 时ꎬｘｍｎ为注入速率ꎬｍ３ / ｄꎻ当
ｎ＝ ２时ꎬｘｍｎ为注气压力ꎬＭＰａꎮ

　 　 图 ８、９ 给出各优化算法迭代次数与微震次数、
有效应力的适应度曲线ꎬＥＭＰＳＯ 算法收敛速度均

快于 ＭＯＰＳＯ、ＮＳＧＡ￣Ⅱ和 ＮＳＰＳＯ 算法ꎬ取得了更

好的适应度ꎮ

图 ８　 微震次数种群适应度变化
Ｆｉｇ.８　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆ ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｓ

　 　
图 ９　 有效应力种群适应度变化

Ｆｉｇ.９　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｔｒｅｓｓ

　 　 为了进一步论证 ＥＭＰＳＯ 算法的实用性ꎬ对同

一井场的 ７ ｄ 数据进行优化ꎬ约束条件范围为原注

气属性上下浮动 ５０％以内ꎬ所使用的控制策略是从

ＥＭＰＳＯ 算法的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集中选取得到的ꎬ如图

１０、１１ 所示ꎬ７ ｄ 内优化后的微震次数和有效应力相

比优化之前均有所改善ꎬ在保证微震次数在安全范

围内的情况下ꎬ降低了储气库的有效应力ꎬ保证了

注气量最大ꎬ也保证了储气库的空间利用[２２]ꎮ

图 １０　 微震次数优化前后对比
Ｆｉｇ.１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｓ ｂｅｆｏｒｅ

ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
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图 １１　 有效应力优化前后对比

Ｆｉｇ.１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｔｒｅｓｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂｅｆｏｒｅ
ａｎｄ ａｆｔｅｒ

５　 结论

为了避免由于注气产生的微震影响生产安全ꎬ
同时提高储气库的注气量ꎬ本研究提出一种改进的

粒子群优化算法ꎬ得出以下结论ꎮ
(１)本研究引入善于处理序列问题的 ＢｉＬＳＴＭ

作为代理模型ꎬ并与其他神经网络代理模型及数值

模拟进行对比ꎬ取得了较高的预测精度ꎬ避免了使

用数学模拟带来的大量计算ꎬ减少优化时间ꎬ提升

优化效率ꎮ
(２)本研究对原有的粒子群多目标算法进行改

进ꎬ引入基于分组的随机精英竞争机制和精英聚集

行为ꎬ以微震次数和有效应力作为目标进行双目标

设计ꎬ 与常用多目标算法 ＮＳＧＡ￣Ⅱ 及 ＭＯＰＳＯ、
ＮＳＰＳＯ 算法进行对比ꎬ结果表明ꎬ所提出的优化策

略在 Ｐａｒｅｔｏ 前沿质量和优化效果上均优于其他 ３ 种

优化策略ꎬ且收敛速度更快ꎬ并对储气库 ７ ｄ 的数据

进行优化ꎬ优化后微震次数和有效应力分别降低了

９.７８％和 １０.１２％ꎬ证明改进后的算法简单高效且具

有实用性ꎬ在保证储气库安全的前提下实现了对储

气库的最大化利用ꎬ能够为储气库科学配产提供
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ＬＩＵ Ｊｉａｎｉｎｇꎬ ＬＩＵ Ｄｅｊｕｎꎬ ＱＩＡＮ Ｂｕｒｅｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ￣ｓａｖｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ
ｇａｓ ｓｔｏｒａｇｅ ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＳＧＡ＿Ⅱ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒａｌ Ｇａｓ
Ｉｎｄｕｓｔｒｙꎬ ２０１７ꎬ ３７(１): １６０￣１６６.

[４] 徐帅ꎬ 张青庆ꎬ 李小明ꎬ 等. 金坛盐穴储气库注采运行

参数优化设计研究[ Ｊ] . 石油钻采工艺ꎬ ２０２０ꎬ ４２(４):
４９０￣４９６.
ＸＵ Ｓｈｕａｉꎬ ＺＨＡＮＧ Ｑｉｎｇｑｉｎｇꎬ ＬＩ Ｘｉａｏｍｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ / ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ
Ｊｉｎｔａｎ ｓａｌｔ￣ｃａｖｅｒｎ ｇａｓ ｓｔｏｒａｇｅ [ Ｊ ] . Ｏｉｌ Ｄｒｉｌｌｉｎｇ ＆
Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２０ꎬ ４２(４): ４９０￣４９６.

[５] 张浩为ꎬ 谢军伟ꎬ 张昭建ꎬ 等. 基于混合遗传－粒子群算

法的相控阵雷达调度方法[ Ｊ] . 系统工程与电子技术ꎬ
２０１７ꎬ ３９(９): １９８５￣１９９０.
ＺＨＡＮＧ Ｈａｏｗｅｉꎬ ＸＩＥ Ｊｕｎｗｅｉꎬ ＺＨＡＮＧ Ｚｈａｏｊｉａｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｈａｓｅｄ ａｒｒａｙ ｒａｄａｒ [ Ｊ] . Ｓｙｓｔｅｍｓ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ ２０１７ꎬ ３９(９): １９８５￣１９９０.

[６] ＹＵＡＮ Ｆꎬ ＬÜ Ｋꎬ ＴＡＮＧ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ
ｏｉｌ￣ｉｍｍｅｒｓｅｄ ｉｒｏｎ ｃｏｒｅ ｒｅａｃｔｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅｒｍａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ[ Ｊ] . Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
Ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ ２０２１: １￣１４.

[７] 李猛ꎬ 郑得文ꎬ 邱小松ꎬ 等. 储气库不同类型砂岩储层

压敏特征及其影响因素[ Ｊ] . 石油实验地质ꎬ ２０２３ꎬ ４５
(２): ３８５￣３９２.
ＬＩ Ｍｅｎｇꎬ ＺＨＥＮＧ Ｄｅｗｅｎꎬ ＱＩＵ Ｘｉａｏｓｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｔｒｅｓｓ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓａｎｄｓｔｏｎｅ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓ ｉｎ ｇａｓ ｓｔｏｒａｇｅ[ Ｊ] .
Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｇｅｏｌｏｇｙ ＆ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ ２０２３ꎬ ４５ ( ２ ):
３８５￣３９２.

[８] 杨术刚ꎬ 张坤峰ꎬ 刘双星ꎬ 等. 页岩渗透率测定方法及

影响因素研究进展[Ｊ / ＯＬ] . 油气地质与采收率. (２０２２￣
１１￣０７) [ ２０２３￣０６￣２４ ] . ｈｔｔｐ: / / ｄｘ. ｄｏｉ. ｏｒｇ / １０. １３６７３ / ｊ.
ｃｎｋｉ.ｃｎ３７￣１３５９ / ｔｅ.２０２２０４０１６.

[９] 谢承旺ꎬ 余伟伟ꎬ 闭应洲ꎬ 等. 一种基于分解和协同的



　 ５０　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５４ 卷　

高维多目标进化算法[ Ｊ] . 软件学报ꎬ ２０２０ꎬ ３１(２):
３５６￣３７３.
ＸＩＥ Ｃｈｅｎｇｗａｎｇꎬ ＹＵ Ｗｅｉｗｅｉꎬ ＢＩ Ｙｉｎｇｚｈｏｕꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ
２０２０ꎬ ３１(２): ３５６￣３７３.

[１０] ＫＥＮＮＥＤＹ Ｊꎬ ＥＢＥＲＨＡＲＴ Ｒ. Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＣＮＮ′９５￣Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｐｅｒｔｈꎬ Ａｕｓｔｒａｌｉａ: ＩＥＥＥꎬ
１９９５: １９４２￣１９４８.

[１１] 徐杰ꎬ 周新志. 基于边界自适应技术的精英交互学习粒

子群算法[Ｊ / ＯＬ] . 计算机科学. (２０２３￣０５￣１５)[２０２３￣０６￣
２４ ] . ｈｔｔｐ: / / ｋｎｓ. ｃｎｋｉ. ｎｅｔ / ｋｃｍｓ / ｄｅｔａｉｌ / ５０. １０７５. ＴＰ.
２０２３０５１２.１４０９.００２.ｈｔｍｌ.

[１２] 陈强ꎬ 蔡琦盼ꎬ 邓博仁. 基于改进混沌粒子群优化算法

的永磁同步电机参数辨识[Ｊ] . 传感器与微系统ꎬ ２０２３ꎬ
４２(４): １５７￣１６０.
ＣＨＥＮ Ｑｉａｎｇꎬ ＣＡＩ Ｑｉｐａｎꎬ ＤＥＮＧ Ｂｏｒｅｎ. Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＰＭＳＭ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄｃｈａｏｓ ＰＳＯ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] . Ｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ ａｎｄ Ｍｉｃｒｏｓｙｓｔｅｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ
２０２３ꎬ ４２(４): １５７￣１６０.

[１３] 孙鸿昌ꎬ 周风余ꎬ 单明珠ꎬ 等. 基于模式划分的空调能

耗混合填补方法[Ｊ] . 山东大学学报(工学版)ꎬ ２０２２ꎬ
５２(１): ９￣１８.
ＳＵＮ Ｈｏｎｇｃｈａｎｇꎬ ＺＨＯＵ Ｆｅｎｇｙｕꎬ ＳＨＡＮ Ｍｉｎｇｚｈｕꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｍｏｄｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｆｉｌｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ａｉｒ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈａｎｄｏｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ ２０２２ꎬ ５２(１): ９￣１８.

[１４] 孙东磊ꎬ 鉴庆之ꎬ 李智琦ꎬ 等. 源网协调的电力系统均

匀性规划[Ｊ] . 山东大学学报(工学版)ꎬ ２０２２ꎬ ５２(５):
９２￣１０１.
ＳＵＮ Ｄｏｎｇｌｅｉꎬ ＪＩＡＮ Ｑｉｎｇｚｈｉꎬ ＬＩ Ｚｈｉｑｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｏｗｅｒ
ｓｙｓｔｅｍ ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｏｕｒｃｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
(Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ ２０２２ꎬ ５２(５): ９２￣１０１.

[１５] 张伟ꎬ 黄卫民. 基于种群分区的多策略自适应多目标

粒子 群 算 法 [ Ｊ ] . 自 动 化 学 报ꎬ ２０２２ꎬ ４８ ( １０ ):
２５８５￣２５９９.
ＺＨＡＮＧ Ｗｅｉꎬ ＨＵＡＮＧ Ｗｅｉｍｉｎ. Ｍｕｌｔｉ￣ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｗａｒｍ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ[Ｊ] . Ａｃｔａ Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ
２０２２ꎬ ４８(１０): ２５８５￣２５９９.

[１６] ＫＥＳＨＴＥＧＡＲ Ｂꎬ ＫＯＬＡＨＣＨＩ Ｒ. Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ￣
ｂａｓｅｄ ｃｏｎｊｕｇａｔｅ ｍａｐ ｏｆ ｂｅａｍｓ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ ｂｙ ＺｎＯ
ｎａｎｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｕｓｉｎｇ ｓｉｎｕｓｏｉｄａｌ ｓｈｅａｒ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ
[Ｊ] . Ｓｔｅｅｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓꎬ ２０１８ꎬ ２８ ( ２):
１９５￣２０７.

[１７] ＫＥＳＨＴＥＧＡＲ Ｂ. Ｃｈａｏｔｉｃ ｃｏｎｊｕｇａｔｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｔｒａｎｓｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ ] .
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１６ꎬ ３１０: ８６６￣８８５.

[１８] ＭＥＮＧ Ｚꎬ ＬＩ Ｇꎬ ＹＡＮＧ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｎｅｗ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃｈａｏｓ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｆｉｒｓｔ
ｏｒｄｅｒ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉ￣
ｐｌｉｎａｒｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ２０１７ꎬ ５５: ６０１￣６１２.

[１９] ＺＩＴＺＬＥＲ Ｅꎬ ＬＡＵＭＡＮＮＳ Ｍꎬ ＴＨＩＥＬＥ Ｌ. ＳＰＥＡ２:
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ Ｐａｒｅｔｏ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] .
ＴＩＫ￣Ｒｅｐｏｒｔꎬ ２００１ꎬ １０３: ５￣１０.

[２０] 王成宇ꎬ 林名驰ꎬ 唐政. 基于属性频率和精度的组合

预测单项模型筛选[ Ｊ] . 统计与决策ꎬ ２０２２ꎬ ３８(５):
２２￣２７.
ＷＡＮＧ Ｃｈｅｎｇｙｕꎬ ＬＩＮ Ｍｉｎｇｃｈｉꎬ ＴＡＮＧ Ｚｈｅｎｇ.
Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｕｎｋｎｏｗｎ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ [ Ｊ ] . Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎꎬ
２０２２ꎬ ３８(５): ２２￣２７.

[２１] ＡＬＳＨＡＭＭＡＲＩ Ｍ Ｅꎬ ＲＡＭＬＩ Ｍ Ａ Ｍꎬ ＭＥＨＥＤＩ Ｉ Ｍ.
Ａｎ ｅｌｉｔｉｓｔ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｅｍｉｓｓｉｏｎ
ｄｉｓｐａｔｃｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｗｉｎｄ ｆａｒｍｓ [ Ｊ ] . Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙꎬ
２０２０ꎬ １２(１８): ７２５３.

[２２] 宣涛ꎬ 高丽军ꎬ 秦鹏ꎬ 等. 海上废弃气藏改建地下储气

库可行性:以琼东南盆地 Ｈ 气田为例[Ｊ] . 天然气地球

科学ꎬ ２０２２ꎬ ３３(２): ３２４￣３３２.
ＸＵＡＮ Ｔａｏꎬ ＧＡＯ Ｌｉｊｕｎꎬ ＱＩＮ Ｐｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｒｅｂｕｉｌｄｉｎｇ ａｂａｎｄｏｎｅｄ ｏｆｆｓｈｏｒｅ ｇａｓ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｉｎｔｏ
ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｇａｓ ｓｔｏｒａｇｅ: ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ Ｈ ｇａｓ ｆｉｅｌｄ ｉｎ
Ｑｉｏｎｇｄｏｎｇｎａｎ Ｂａｓｉｎ [ Ｊ ] . Ｎａｔｕｒａｌ Ｇａｓ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅꎬ
２０２２ꎬ ３３(２): ３２４￣３３２.
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