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基于多种优化方法的轴流风扇叶型气动优化

陈晨铭ꎬ郭雪岩ꎬ李　 春
(上海理工大学 能源与动力工程学院ꎬ上海 ２０００９３)

摘　 要:为了解决轴流风扇叶型 Ｗ６５ 优化设计的问题ꎬ选取高斯过程回归、人工神经网络和序列二次规划优化方法

对叶型进行优化ꎮ 首先ꎬ通过类别形状函数变换方法表示叶型ꎬ并生成一定区间内的叶型样本集ꎬ使用 Ｂ 样条曲线

进行光滑化处理ꎬ通过 ＣＦＤ 模拟仿真方法获得光滑叶型升阻比数据ꎮ 然后ꎬ分别采用高斯过程回归方法、人工神经

网络方法和序列二次规划方法ꎬ对带有面积约束的多攻角升阻比目标函数进行寻优优化ꎮ 其中ꎬ前两种优化方法

分别结合遗传算法和梯度下降法ꎬ序列二次规划方法未结合其他优化方法ꎮ 研究工况为攻角 ０° ~ ８°ꎬ马赫数为

０􀆰 ５ꎮ 将优化后的叶型通过 ＣＦＤ 方法进行验证ꎬ结果表明:通过 ３ 种方法获得的优化叶型综合升阻比分别提高了

８􀆰 ４１％ ꎬ８􀆰 ４９％和 ２. ０８％ ꎬ优化方法中预估的相对误差分别为 ０. ２５％ ꎬ － ０. ３９％ 和 ６. ３１％ ꎬ高斯过程回归方法和人

工神经网络方法优化误差较小ꎬ而序列二次规划方法的优化误差较大ꎮ
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引　 言

轴流风扇叶片是风扇高性能运转的保障ꎬ风扇

叶片的叶型是轴流风扇设计的重要内容ꎮ 叶型优

化一般分为正问题设计法和反问题设计法ꎮ 正问

题设计法从参数设计法出发ꎬ结合计算流体力学

(Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｆｌｕｉｄ ＤｙｎａｍｉｃｓꎬＣＦＤ)方法和优化算

法完成优化ꎮ 具体步骤为ꎬ使用类别形状函数变换

方法(Ｃｌａｓｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ / Ｓｈａｐｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ
ＣＳＴ)表达叶型形状ꎬ通过 ＣＦＤ 分析计算获得气动

性能ꎬ通过优化算法对特定目标进行寻优计算ꎮ 反

问题设计法则从所需结果出发反推目标叶型ꎮ
优化方法分为多种ꎬ有不需要代理模型直接优

化的方法ꎬ如序列二次规划方法ꎻ也有通过代理模型

进行优化的方法ꎬ如高斯过程回归方法和人工神经

网络方法等ꎮ 刘蕾等人[１] 通过序列二次规划方法ꎬ
结合 ｘｆｏｉｌ 软件ꎬ对多工况点叶型进行优化设计ꎬ扩
大了叶型攻角范围ꎮ Ｅｃｈａｖａｒｒｉａ 等人[２] 通过粒子群

算法结合 ｘｆｏｉｌ 软件对翼型进行优化ꎬ并将优化翼型

和其他翼型进行对比ꎮ Ｗｅｉ 等人[３]通过粒子群算法

结合 ｘｆｏｉｌ 软件对低雷诺数下螺旋桨翼型的升阻比

进行优化ꎮ Ｊｉａｎｇ 等人[４] 通过改进粒子群算法对无

人机翼型进行优化ꎮ 常林森等人[５] 通过高斯过程

回归方法ꎬ使用代理模型对超临界翼型进行优化设

计ꎮ Ｓｏｎｇ 等人[６] 通过人工神经网络结合惩罚函数

对翼型优化ꎮ Ｔａｏ 等人[７]通过主成分分析结合深度

置信网络对翼型优化ꎮ Ｚｈａｎｇ 等人[８] 通过多精度深

度网络代理模型方法对飞行器进行优化ꎮ 鞠浩等

人[９]通过广义回归神经网络方法ꎬ使用小样本对多

约束的风力机翼型进行优化设计ꎮ Ｐｈｉｂｏｏｎ 等人[１０]

通过径向基函数克里金(ＲＢＦ / Ｋｒｉｇｉｎｇ)多精度代理

模型对飞行器进行优化ꎮ
代理模型不仅只有上述方法ꎬ还有多种方法混合

的复杂方法ꎮ 赵欢[１１]分析比较了克里金法(Ｋｒｉｇｉｎｇ)、
径向基函数(Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ ＦｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)、支持向量

回归(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ)和混沌多项

式展开( Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ Ｃｈａｏｓ ＥｘｐａｎｓｉｏｎｓꎬＰＣＥ)等代理

模型ꎬ说明了高维代理模型的发展方向ꎮ Ｊｉａｎｇ 等

人[１２]通过支持向量机结合高维模型表示方法对透

平叶片进行优化ꎮ Ｚｈａｏ 等人[１３] 通过选择自适应增

强(Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ)、支持向量机和人工神经网络

中精度最高的方法ꎬ作为代理模型对火星直升机翼

型升阻比进行优化ꎮ 张伟等人[１４] 通过自适应参数

化方法构建代理模型ꎮ
本文对 Ｗ６５ 叶型[１]ꎬ即加厚的 ＮＡＣＡ６５ 翼型进

行多工况点优化设计ꎮ 基于 ５０ 个样本数据ꎬ采用高

斯过程回归方法、人工神经网络方法和序列二次规

划方法进行优化ꎬ并对优化结果做进一步比较分析ꎮ

１　 参数化方法

１. １　 ＣＳＴ 方法

ＣＳＴ 方法通过 ＣＳＴ 参数确定叶型几何坐标ꎬ
ＣＳＴ 方程如下[１５]:

ｙ ＝ Ｃ(ｘ)􀅰Ｓ(ｘ) ＋ ｘ􀅰ｙＴＥ (１)

Ｃ(ｘ) ＝ ｘＮ１􀅰(１ － ｘ) Ｎ２ (２)

Ｓ(ｘ) ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ ０
Ａｉ􀅰Ｓｉ(ｘ) (３)

Ｓｉ(ｘ) ＝ Ｎ!
ｉ!(Ｎ － ｉ)! ｘｉ (１ － ｘ) Ｎ－ｉ (４)

式中:ｘꎬｙ—横纵坐标ꎬｍꎻｙＴＥ—上、下表面后缘的纵

坐标ꎬｍꎻＣ(ｘ)—类函数ꎻＳ(ｘ)—型函数ꎻＮ１ ＝ ０􀆰 ５ꎻ
Ｎ２ ＝ １􀆰 ０ꎻＡｉ—ＣＳＴ 参数ꎻＳｉ(ｘ)—Ｂｅｒｎｓｔｅｉｎ多项式ꎮ
１. ２　 Ｂ 样条曲线方法

Ｂ 样条曲线方法通过基函数连接控制点坐标ꎬ
使曲线函数高阶连续可导[１６]ꎮ Ｂ 样条曲线方程

如下:

Ｂ( ｔ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
Ｂ ｉꎬｐ( ｔ) Ｐ ｉ (５)

Ｂ ｉꎬ０( ｔ) ＝
１ꎬ　 ｕｉ≤ｔ≤ｕｉ ＋ １

０ꎬ　 其它{
Ｂ ｉꎬｐ( ｔ) ＝

ｔ － ｕｉ

ｕｉ ＋ ｐ － ｕｉ
Ｂ ｉꎬｐ － １( ｔ) ＋

ｕｉ ＋ ｐ ＋ １ － ｔ
ｕｉ ＋ ｐ ＋ １ － ｕｉ ＋ １

Ｂ ｉ ＋ １ꎬｐ － １( ｔ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(６)
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式中:下标 ｉ—控制点ꎻ下标 ｐ—Ｂ 样条曲线阶数ꎻｔ—
节点向量ꎻＢ ｉꎬｐ( ｔ)—ｐ 阶 Ｂ 样条基函数ꎻ Ｐ ｉ—控制点

的坐标ꎻＢ( ｔ)—向量形式表示的 Ｂ 样条曲线ꎻｕｉ—
节点ꎮ

２　 优化设计

叶型优化设计流程如图 １ 所示ꎮ 通过拉丁超立

方采样获得叶型样本集ꎮ 当叶型样本数分别为 ２５ꎬ
５０ꎬ１００ 和 １５０ 个时ꎬ高斯过程回归方法的精度分别

为 ０. ５６％ ꎬ０􀆰 ４２％ ꎬ０. １４％ 和 ０. ０８％ ꎮ 当样本数为

５０ 时ꎬ精度已足够小ꎬ继续提高样本数并不能显著

提高精度ꎬ所以最终选取 ５０ 个 ＣＳＴ 样本ꎮ 首先采

用 ＣＳＴ 参数化方法、Ｂ 样条曲线方法获得光滑叶型

曲线ꎮ 然后分别通过高斯过程回归方法和人工神经

网络方法构建升阻力系数代理模型ꎬ再结合遗传算

法或梯度法完成优化ꎬ或者直接通过序列二次规划

方法完成优化ꎮ

图 １　 叶型优化设计流程图

Ｆｉｇ. １ Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔｓ ｏｆ ｂｌａｄｅ ａｉｒｆｏｉｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｓｉｇｎ

ＣＦＤ 模拟设置使用 Ｃ 型网格ꎬＷ６５ 叶型的局部

网格如图 ２ 所示ꎮ 模拟采用 ＳＳＴ ｋ － ω 湍流模型ꎬ选

用理想气体ꎬ通过 Ｒｏｅ 隐式格式在不同工况下进行

模拟ꎮ 对网格无关性进行验证ꎬ当网格数分别为

５􀆰 ２ 万ꎬ６. ５ 万和 ７. ８ 万时ꎬ相邻工况的升阻比误差

分别为 － ０. ６１％ 和 － ０. ３８％ ꎬ本模拟使用的网格数

为 ６. ５ 万ꎬ通过了网格无关性验证ꎮ 网格 ｙ ＋ 值

为 ４􀆰 ２ꎮ

图 ２　 Ｃ 型网格局部

Ｆｉｇ. ２ Ｌｏｃａｌ Ｃ － ｇｒｉｄ

优化的目标函数ꎬ综合升阻比为带有面积约束

的多攻角升阻比函数:

ｍａｘ ｆ(ａ) ＝ ∑
５

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

Ｃ ｌ

Ｃｄ αｉ

－ ｇ(ａ)

ａｍｉｎ ≤ ａ ≤ ａｍａｘ

ｇ(ａ) ＝
０ꎬ 　 Ａｒ ≤１

１０ Ａｒꎬ 　 Ａｒ > １{

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(７)

式中:ａ—叶型的 ＣＳＴ 参数向量ꎻａｍｉｎ和 ａｍａｘ—ａ 的最

小值和最大值ꎻα—攻角ꎬ(°)ꎻＣ ｌ—升力系数ꎻＣｄ—
阻力系数ꎻｇ(ａ)—惩罚函数ꎻｆ(ａ)—目标优化函数ꎻ
Ａｒ—面积相对变化量的绝对值ꎻｗ ｉ—不同攻角下的

权重ꎬ其中ꎬｗ１ ＝ ０. １ꎬｗ２ ＝ ０. ２ꎬｗ３ ＝ ０. ２ꎬｗ４ ＝ ０. ４ꎬ
ｗ５ ＝ ０. １ꎻαｉ—攻角ꎬ其中ꎬα１ ＝ ０°ꎬα２ ＝ ２°ꎬα３ ＝ ４°ꎬ
α４ ＝ ６°ꎬα５ ＝ ８°ꎮ

高斯过程回归方法和人工神经网络方法使用代

理模型结合遗传算法或梯度法ꎬ首先通过代理模型

预测不同工况下的升阻力系数并计算综合升阻比ꎬ
然后结合后续优化算法进行寻优ꎮ 序列二次规划方

法与梯度法结合ꎬ即通过公式计算综合升阻比ꎬ通过

梯度法寻优ꎬ不断迭代ꎬ获得优化结果ꎮ
２. １　 高斯过程回归方法

高斯过程回归方法是一种机器学习方法[１７]ꎮ
通过假设目标函数服从高斯过程分布从而计算预

测值:
ｆ(ｘ) ~ ＧＰ(ｍ(ｘ)ꎬｃｏｖ(ｘꎬｘ′)) (８)

式中:ｘ—特征向量ꎻＧＰ(ｍ(ｘ)ꎬｃｏｖ(ｘꎬｘ′))—高斯

过程分布ꎻｍ(ｘ)—均值函数ꎻｃｏｖ( ｘꎬｘ′)—协方差
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函数ꎻ ｆ(ｘ)—目标函数值ꎮ
协方差函数表示两个特征向量的关联性ꎬ但由

于计算困难ꎬ一般使用核函数代替协方差函数ꎮ 进

一步假设高斯过程分布均值为零ꎬ矩阵形式的高斯

过程分布如式(９)所示:
ｆ(ｘ) ~ ＧＰ(０ꎬＫ(ｘꎬｘ′)) (９)

式中:ｘ—特征向量ꎻＧＰ(０ꎬｋ(ｘꎬｘ′))ꎬ ＧＰ(０ꎬＫ(ｘꎬｘ′))—
高斯过程分布ꎻｋ(ｘꎬｘ′)—核函数ꎻＫ(ｘꎬｘ′)—核函

数矩阵ꎻｆ(ｘ)—目标函数值矩阵ꎮ
核函数选择径向基函数ꎬ如式(１０)所示:

ｋ(ｘꎬｘ′) ＝ σ２
ｆ ｅｘｐ － ｜ ｘ － ｘ′ ｜ ２

２ ｌ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ σ２

ｎδｘꎬｘ′ (１０)

式中: ｅｘｐ (􀅰)—指数函数ꎻ ｜􀅰｜—欧几里得距离ꎻ
δｘꎬｘ′—克罗内克尔符号ꎬｘ 与 ｘ′在协方差矩阵主对角

线上为 １ꎬ其余则为 ０ꎻσｆꎬｌꎬσｎ—待定超参数ꎮ
径向基函数在两个特征向量相等时ꎬ其中的指

数函数取最大值ꎬ两个特征向量关联程度最大ꎮ 函

数中 ３ 个超参数 σｆꎬｌ 和 σｎ由最大似然概率确定:

ｌｏｇＰ( ｆ ｜ ｘ) ＝ － １
２ ｆ ＴＫ －１ ｆ － １

２ ｌｏｇ ｜ Ｋ ｜ － ｎ
２ ｌｏｇ(２π)

(１１)
式中:Ｐ( ｆ ｜ ｘ)—最大似然概率ꎻｎ—样本数ꎮ

通过最大似然估计法确定核函数后ꎬ高斯过程

分布的两个函数都已确定ꎮ 假设新加入的待测数据

不影响原有分布ꎬ则高斯过程分布可写成式(１２)ꎬ
通过后验概率ꎬ可以得出式(１３) ~ (１５):

ｆ(ｘ)
ｆ(ｘ∗)

[ ] ~ ＧＰ(０ꎬ Ｋ(ｘꎬｘ) Ｋ(ｘꎬｘ∗)
Ｋ(ｘ∗ꎬｘ) Ｋ(ｘ∗ꎬｘ∗)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú)

(１２)

Ｐ( ｆ∗ ｜ ｘ∗ꎬｘꎬｆ) ~ Ｎ(ｍＰꎬ∑ Ｐ
) (１３)

ｍＰ ＝ Ｋ(ｘ∗ꎬｘ) Ｋ(ｘꎬｘ) －１ ｆ(ｘ) (１４)

∑ Ｐ
＝ Ｋ(ｘ∗ꎬｘ∗) － Ｋ(ｘ∗ꎬｘ) Ｋ(ｘꎬｘ) －１Ｋ(ｘꎬｘ∗)

(１５)
式中:ｘ∗—待测值特征向量ꎻＧＰ(０ꎬ[􀅰])—高斯过

程分布ꎻ ｆ∗—待测目标函数值ꎻＮ(ｍＰꎬ ∑ Ｐ
) —正

态分布ꎻｍＰ—均值ꎻ∑ Ｐ
—协方差ꎻＰ( ｆ∗ ｜ ｘ∗ꎬｘꎬ ｆ)

—后验概率ꎮ
通过式(１４)可以计算待测函数值ꎬ其误差可以

用式(１５)表示ꎮ 高斯过程回归方法得出结果的误

差小ꎬ在小样本优化中效果好ꎮ

２. ２　 人工神经网络方法

人工神经网络方法是一种机器学习方法ꎮ 图

３ 是人工神经网络示意图ꎬ每个节点通过线连接表

达数据传递ꎮ 由可见层 ｖ１ꎬｖ２ꎬｖ３组成的特征向量ꎬ
在隐藏层 ｈ１ 和 ｈ２ 中进行麦卡洛克 － 皮特斯模型

(ＭｃＣｕｌｌｏｃｈ￣Ｐｉｔｔｓ ｍｏｄｅｌꎬＭＰ 模型)计算ꎬ经过网络层层

迭代计算ꎬ在输出层 ｏ１最终输出ꎮ 如使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数

作为激活函数ꎬ则方程为:

ｙ ＝ １
ｅ －(ωＴｘ＋θ) ＋ １

(１６)

式中:ｙ—输出ꎻω—权值矩阵ꎻθ—偏置ꎮ

图 ３　 人工神经网络示意图

Ｆｉｇ. ３ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２. ３　 序列二次规划方法

序列二次规划是一种运筹学方法ꎮ 二次规划方

法将目标函数抽象成二次函数ꎬ如式(１７)ꎬ进行寻

优ꎮ 从起始点出发ꎬ划分小区间ꎬ进行二次规划寻优

后ꎬ以最优点为新的起点ꎬ划分新区间ꎬ反复计算直

至符合收敛条件ꎮ

ｆ(ｘ) ＝ １
２ ｘＴＨｘ ＋ ＣＴｘ ＋ Ｂ (１７)

式中:ＨꎬＣ—拟合系数矩阵ꎻＢ—拟合参数ꎮ
序列二次规划通过梯度法可以得到良好结果ꎬ

但由于假设目标函数符合二次规划ꎬ精度比机器学

习方法低ꎮ

３　 优化结果及分析

通过优化方法得出叶型ꎬ如图 ４ ~ 图 ６ 所示ꎮ
高斯过程回归方法通过遗传算法获得叶型ꎬ人工神

经网络方法通过梯度法获得叶型ꎬ二者形状接近ꎬ最
大厚度点前移ꎬ优化效果较好ꎻ而序列二次规划方法

获得的叶型形状与原叶型接近ꎬ优化效果较差ꎮ ３ 种
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优化叶型面积变化率均为 １. ００％ ꎮ 不同优化方法

的模拟数据结果如表 １ 所示ꎮ

图 ４　 高斯过程回归方法结果与原叶型比较

Ｆｉｇ. ４ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｒｅｓｕｌｔ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ

ｂｌａｄｅ ａｉｒｆｏｉｌ

图 ５　 人工神经网络方法结果与原叶型比较

Ｆｉｇ. ５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｅｔｈｏｄ ｒｅｓｕｌｔ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｂｌａｄｅ ａｉｒｆｏｉｌ

图 ６　 序列二次规划方法结果与原叶型比较

Ｆｉｇ. ６ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｒｅｓｕｌｔ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｂｌａｄｅ ａｉｒｆｏｉｌ

表 １　 模拟结果比较

Ｔａｂ. １ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

叶型 综合升阻比 提高百分比 / ％ 误差 / ％

原叶型 ７３. １０ － －

高斯遗传 ７９. ２５ ８. ４１ ０. ２５

高斯梯度 ７８. ７９ ７. ７９ ０. ２２

网络遗传 ７８. ９３ ７. ９８ ０. ２０

网络梯度 ７９. ３０ ８. ４９ － ０. ３９

序列二次规划 ７４. ６２ ２. ０８ ６. ３１

为研究人工神经网络方法使用不同激活函数的

效果ꎬ将使用的激活函数换为 ｔａｎｈ 函数ꎬ训练获得

神经网络代理模型与原先使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的神经

网络代理模型进行比较ꎬ针对某一工况使用 ｓｉｇｍｏｉｄ
函数的代理模型误差为 ２. １６％ ꎬ而使用 ｔａｎｈ 函数的

代理模型误差为 ８. ７２％ ꎬ使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为激

活函数效果比 ｔａｎｈ 函数效果好ꎮ
对 ３ 个优化叶型和原叶型的升阻比随攻角变化

进行比较ꎬ如图 ７ 所示ꎮ 由图 ７ 可见ꎬ相较原叶型优

化叶型在更大攻角范围内运行良好ꎮ 通过高斯过程

回归方法和人工神经网络方法得到的叶型特征曲线

基本重合ꎬ全区域的升阻比较原叶型有所提高ꎬ有效

攻角区域扩大ꎮ 而序列二次规划方法得到的叶型在

攻角为 ４°及以上时有优化ꎬ在 ４°以下对原叶型无

改善ꎮ

图 ７　 升阻比随攻角变化曲线

Ｆｉｇ. ７ Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｌｉｆｔ￣ｄｒａｇ ｒａｔｉｏ ｖａｒｙｉｎｇ

ｗｉｔｈ ａｎｇｌｅ ｏｆ ａｔｔａｃｋ

对 ３ 个优化叶型和原叶型的升力系数和阻力系

数随攻角变化进行比较ꎬ如图 ８ 所示ꎮ 通过高斯过

程回归方法和人工神经网络方法得到的叶型升力系
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数曲线基本重合ꎬ且在原叶型上方ꎬ而序列二次规划

方法得到的叶型升力系数下降ꎮ ３ 个方法所得叶型

的阻力系数曲线大部分重合ꎬ且基本处于原叶型

下方ꎮ

图 ８　 升力系数和阻力系数随攻角变化曲线

Ｆｉｇ. ８ Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｌｉｆｔ ａｎｄ ｄｒａｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｖａｒｙｉｎｇ

ｗｉｔｈ ａｎｇｌｅ ｏｆ ａｔｔａｃｋ

在设计工况点ꎬ３ 个优化叶型与原叶型压力面

和吸力面的压力系数比较如图 ９ 所示ꎬ吸力面马赫

数比较如图 １０ 所示ꎮ

图 ９　 优化叶型与原叶型压力系数比较

Ｆｉｇ. ９ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ

ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｂｌａｄｅ ａｉｒｆｏｉｌｓ

由图 ９ 可知ꎬ３ 种优化叶型压力面的平均压力

均有提高ꎮ 由图 １０ 可知ꎬ来流在吸力面上加速ꎬ并
做附体流动直至因负压梯度产生而出现流动分离ꎮ
４ 种叶型的流动分离分别发生在 ８８％ ꎬ９３％ ꎬ９３％和

９１％弦长位置ꎬ３ 种优化叶型的流动分离位置较原

叶型略微靠后ꎬ高斯过程回归叶型和人工神经网络

叶型改善较序列二次规划好ꎮ 马赫数先增后减ꎬ压

力系数先减后增ꎮ 升阻力系数变化趋势与压力系数

变化趋势一致ꎬ吸力面负压增大ꎬ压力面平均压力增

大ꎬ升阻比增大ꎮ

图 １０　 优化叶型与原叶型吸力面马赫数比较

Ｆｉｇ. １０ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｍａｃｈ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｎ ｓｕｃｔｉｏｎ

ｓｕｒｆａｃｅｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｂｌａｄｅ ａｉｒｆｏｉｌｓ

４　 结　 论

对轴流风扇叶型 Ｗ６５ 进行多攻角优化设计ꎬ通
过多种不同优化方法ꎬ得出结论:

(１) 通过高斯过程回归方法和人工神经网络方

法优化得到的叶型ꎬ在形状上接近ꎬ且升阻力系数接

近ꎬ而二者与通过序列二次规划方法获得的叶型区

别较大ꎮ
(２) 优化叶型主要改善了吸力面的负压情况ꎬ

而压力面正压情况得到的改善相对较少ꎬ３ 种优化

方法均使流动分离点后移ꎮ
(３) 通过多攻角目标函数优化ꎬ优化后的叶型

工作攻角范围变宽ꎮ
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