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基于高斯过程回归和遗传算法的
翼型优化设计
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摘 要：针对高升阻比风力机翼型前缘曲率半径较大的问题，传统的翼型参数化方法前缘控制能力不足，

且基于面元法 XFOIL预测精度差的问题，利用增强类函数/形函数转换（CST）参数化方法控制翼型的形状变

化、拉丁超立方实验设计、计算流体力学（CFD）流场计算模块、高斯过程回归模型和遗传算法，提出了基于高可

信度 Reynolds average Navier‑Stocks（RANS）和高斯回归模型辅助遗传算法的翼型优化设计方法。结果表明：

基于高斯回归模型的翼型优化方法，可以将优化所用 CFD计算次数降低一阶，从而大幅度提升优化设计效率。

由标准算例超临界翼型 RAE2822的降阻设计表明，在百次量级的 CFD次数阻力降低 43. 16%，激波被削弱且

升力、力矩和面积严格满足约束。由风力机翼型 NACA64618的最大化升阻比优化设计表明，所设计翼型不仅

在设计攻角和副设计攻角处升阻比大大增加，在整个小攻角范围内其气动性能都得到了提升，且两个主设计

点，无不良阻力的产生。
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Abstract： In view of the problems that the leading edge curvature of the wind turbine airfoil
with high lift‑to‑drag ratio has large radius， the traditional airfoil parameterization method has in‑
sufficient leading edge control ability，and there exists poor prediction accuracy based on the pan‑
el method XFOIL，an enhanced class function/shape function transformation（CST）parameter‑
ized method was used to control the shape change of airfoil， Latin hypercube experimental de‑
sign， computational fluid dynamics（CFD）flow field calculation module，Gaussian process re‑
gression model and genetic algorithm， based on high ‑ confidence Reynolds average Navier ‑
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Stocks（RANS）and Gaussian regression model‑assisted genetic algorithm for airfoil optimization
design method. The results showed that the airfoil optimization method based on the Gaussian re‑
gression model can reduce the number of CFD calculations for optimization by one order， there‑
by greatly improving the optimization design efficiency. The resistance reduction design of the su‑
percritical airfoil RAE2822 of the standard calculation example showed that the resistance of the
CFD frequency in the order of hundreds of times was reduced by 43. 16%， the shock wave was
weakened and the lift，moment and area could strictly meet the constraints. The maximum lift‑to‑
drag ratio of the wind turbine airfoil NACA64618 showed that the designed airfoil not only great‑
ly increased the lift‑to‑drag ratio at the design angle of attack and the secondary design angle of at‑
tack，but also improved its aerodynamic performance in the entire range of the small angle of at‑
tack. And there were two main design points，without bad resistance.

Key words：Gaussian process regression（GPR）；CST parameterization method；
genetic algorithm；Bayesian optimization；airfoil design

水平轴风力机是当前最有效的风力发电装

置，目前占全部风力发电装置的 97%以上，在世

界各地得到了广泛的应用。它是依靠叶片吸收风

能，而叶片翼型的气动性能将直接影响到风力机

的风能利用效率，因此叶片翼型的气动性能便显

得尤为重要。自 20世纪 80年代以来，国外相继

发展了 NREL（美国可再生能源实验室）、RISØ
（丹麦国家实验室）、DU（荷兰代尔夫特大学）和

FFA‑W（瑞典宇航研究院）系列翼型。而国内水

平轴风力机机型主要为 600kW和 750kW，而国外

已经发展到兆瓦级以上。其主要原因在于，西方

先进风力机翼型数据严格保密，使得我国风力机

发展水平较为缓慢。自 2007年以来，国家将先进

风力机翼型族的设计列为 863计划（国家高技术

研究发展计划），自此以后国内学者纷纷开始做风

力机叶片的改型优化设计。叶片优化有基于叶片

压力分布的反设计方法和直接数值优化方法。优

秀的压力分布，需要丰富的设计经验和良好的流

动机理直觉，通过改变叶片局部区域的压力分布，

从而提高叶片整体性能。例如，安启蒙等 [1]基于

变分有限元方法进行了叶片的反设计，从而增强

了叶片的做功能力。何磊等 [2]基于深度学习方法

进行了翼型的反设计工作。而基于叶片压力的反

设计方法，其适用于航空翼型的巡航单攻角设计，

对于风力机翼型设计应考虑多攻角多工况，且难

以得到良好的压力分布，从而限制其在风能领域

的应用。直接数值优化方法指将叶片优化描述为

数学语言，通过结合最优化理论求解该问题。最

优化理论中包括梯度法和进化类算法，具体在工

程应用中，梯度信息获得代价过高或者需要发展

复杂的 CFD代码和伴随代码，2009年世界第一个

风力机叶片伴随优化才诞生 [3]，目前梯度类算法

应用较少。进化类算法因其鲁棒性较好，应用较

广泛。其中涉及叶片参数化方法、流场计算和目

标函数评价。流场计算占据绝大部分的计算时

间，通常要几千次流场计算。流场计算分为高可

信度计算和低可信度计算。高可信度计算如 di‑
rect numerical simulation（DNS）、large eddy simu‑
lation（LES）和 RANS其通常以小时为单位。低

可信度计算如基于不可压缩势流方程的 XFOIL
软件和基于欧拉方程和附面层方程的MSES软

件，通常以秒和分钟为单位。目前，国内外绝大部

分的风力机叶片优化都是基于面元法的 XFOIL
软件进行。白井艳等 [4]基于 XFOIL进行了 CAS‑
W1‑XXX族翼型优化设计。陈进等 [5]基于 RFOIL
进行了考虑表面粗糙度的叶片优化设计。汪泉

等 [6]基于 RFOIL进行了翼型的多攻角优化设计。

而 Barrett和 Ning[7]指出，基于高可信度和低可信

度的优化,对优化结果有很大影响，其强调了基于

高 可 信 度 RANS 优 化 的 重 要 性 。 此 外 基 于

XFOIL的叶片气动性能计算只能进行二维优化，

且失速区和最大升力系数精度较差。基于高可信

度的叶片优化，国内的学者也进行了这方面的努

力。闵新勇 [8]基于多学科优化设计软件 Hyper‑
works和 Fluent软件进行了叶片最大升阻比优化

设计。余莉等 [9]基于 Isight集成平台和 Fluent软
件进行了最大化升力优化。而以上的计算都过多

调用了 CFD软件，分别为 950次和 2 000次流场

计算。评价基于高可信度叶片的优化有 2个标

准，即优化质量和优化效率。优化质量即目标的
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百分比提升；优化效率为流场计算次数。以上的

优化为了缓和计算量，都用了较少的网格数量和

较低的残差收敛标准，这无疑与高可信度相矛盾。

近些年来，基于地理插值的函数近似和基于

机器学习的模型预测引来不少关注。其目的是通

过学习大量的数据规律，去预测未知的数据规律。

而寻优过程大量的高可信度计算，如果可以通过

已知数据插值计算得到，或者通过机器学习模型

预测出来，而插值和预测时间成本很低，此时基于

地理插值和机器学习的函数近似便占据了重要的

地位。例如，在气动领域翼型形状系数与翼型气

动性能的函数关系近似精度较高时，可以在这个

近似模型上寻求最优解。理论上，初始样本越多，

函数近似精度越高。而初始样本需要用 CFD去

计算气动参数，海量样本面对着大量的计算量。

如何在预测精度和计算成本取得平衡，一直是学

者们努力的方向。琚亚平和张楚华 [10]进行了基于

神经网络和遗传算法的风力机优化设计。黄靓

等 [11]进行了基于响应面方法的风力机翼型气动优

化设计。杨硕和程珩 [12]进行了基于径向基函数的

风力机翼型多目标优化设计。王邦祥等 [13]进行了

基于径向基神经网络的风力机优化设计。以上方

法称为第一代近似模型，优化结果存在一定的误

差，且对多极值优化问题，例如超临界翼型的降阻

优化设计，此类方法优化质量较低和收敛速度较

缓。而近些年来提出的动态改进型的近似模型，

通过结合一些填充设计空间的加点策略，按加点

序列逐步找到全局最优解。节点序列类似于梯度

类算法中的每一代，只不过其依靠历史数据来驱

动优化方向，而不是局限于当前最优点附近的局

部梯度或者海瑟矩阵。其和第一代近似模型的区

别在于，第一代模型追求设计空间整体近似能力

达到最佳，而动态近似模型只需要最优点附近的

精度足够高即可。为了追求优化效率，样本数量

也不能过多，需要样本数量较小和预测能力较强

的机器学习方法，因此本文选择小样本监督式学

习方法高斯过程回归模型。高斯过程回归模型的

预测精度已得到了验证 [14‑16]。其孪生兄弟 Kriging
插值模型在韩忠华 [17]教授的 14年的发展下，已经

十分成熟，已经得到国际同行的广泛认可。发展

高效的 Kriging代码十分不易，然而高斯过程回归

模型在机器学习领域发展较为成熟，大批量的开

源包可以调用，模型训练方面更加完善，工程化应

用更加高效简洁。

基于以上论述，本文通过高斯过程回归模型

作为预测模型，辅助遗传算法进行翼型的优化设

计，然后通过文献[17‑19]提出的加点策略，提高优

化质量。本文介绍了高斯过程回归模型、参数化

方法以及曲线拟合、优化的整体框架、流场所用网

格和气动参数计算，流场批量计算自动实现过程

和遗传算法。然后用 American Institute of Aero‑
nautics and Astronautics（AIAA）标准算例超临界

翼型 RAE2822降阻优化验证了此方法的全局寻

优能力、优化质量和优化效率。最后进行了双攻

角下的风力机翼型 NACA64618的最大化升阻比

优化设计。

1 高斯过程回归

高斯过程可以看作是有限维随机向量的分布

向无穷维函数空间分布的推广，高斯过程回归

（GPR）利用空间中已有样本点的输入输出对组

成的样本集合 ( x i,yi )，去预测得出新的样本点中

( x *,y * )的 y *，这里 x * 为预测输入。与传统插值方

法不同的是，这里引入空间关联度，认为 x、x'不
是独立变量，空间关联度用协方差函数来计算，在

GPR中用核函数来计算协方差函数。以径向基

函数为例，其假设空间中两个不同的点 x、x'距
离越近，它们所对应的 y、y'也就越相似。因此，

GPR是基于相似性的机器学习方法，不需要显式

的指定函数的具体形式，而是假设其服从某个指

定均值函数和协方差函数的高斯过程，函数的后

验 分 布 是 通 过 拟 合 训 练 数 据 时 自 动 学 习 得

到的 [16]。

1. 1 预 测

在GPR中，通常假设输入输出对 ( x,yi )，其中

x为输入矢量，其为行向量，y为观测变量，其为标

量。模型方程为

y= f ( x )+ ε （1）
式中 f ( x )为信号项；ε为噪声，ε~N ( 0,σ 2noise )其表

示噪声满足正态分布。并且，假设信号项与噪声

相互独立且信号项是一个满足特定分布的随机变

量。主观意义上，这个分布反应了关于函数的不

确定度。随着训练数据越来越多，这种不确定度

会逐渐减少。噪声项 ε反应了 y固有的随机性。

从函数空间角度讲，高斯过程可以被看作为在

f ( x )的分布，其中

f ( x )~G (m ( x ),k ( x,x ') ) （2）
式 中 G 为 高 斯 过 程 ，m ( x ) 为 x 处 的 期 望 值
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m ( x )= E ( f ( x ) )，通常，为了避免昂贵的后验计

算，假设均值为 0，而是对协方差函数做出推论。

方差函数 k ( x,x' )刻画了不同输入点处 x、x'对
应函数值的关联度。

k ( x,x' )= E [ ( f ( x )- m ( x ) ( f ( x' )- m ( x' ) ) ]
（3）

通常函数 k称为高斯过程的核，关于核函数,
请参考文献 [20]。一旦均值和核函数确定了，就

可以通过高斯过程计算先验函数值（训练集的拟

合值）和后验函数值（验证集的预测值）。

由 先 验 观 测 值 组 成 的 列 向 量 Y =
[ y1 y2 ,…,yn ]T，协方差矩阵

K ( X,X )=
é

ë

ê

ê
êê

ù

û

ú

ú
úú

k ( x 1,x 1 ) … k ( x 1,x n )
︙ ⋱ ︙

k ( x n,x 1 ) … k ( x n,x n )
（4）

其中 X =[ x 1 … x n ] T。
Y先验概率分布为

Y~N ( 0,K ( X,X )+ σ 2noise In ) （5）
令测试点即预测点为 x *，预测无噪声为 f *，

则有

( )f *1︙
f *m
= N

é

ë

ê

ê
êê

ù

û

ú

ú
úú0,

k ( x *1,x *1 ) … k ( x *1,x *m )
︙ ⋱ ︙

k ( x *m,x *1 ) … k ( x *m,x *m )
（6）

写成紧致形式为

f *~N ( 0,K ( x *,x * ) ) （7）
通过定义，训练数据 Y和函数值 f *满足一个

多元联合高斯分布

é
ë
ê

ù
û
ú

Y
f *
~N ( )0 K ( X,X )+ σ 2noise In K ( X,X * )

0 K ( X *,X ) K ( X *,X * )
（8）

K ( X,X * )= K ( X *,X )T

由贝叶斯公式得，f *的条件概率密度为 [20]

f * |X,Y,X *~N ( u*,∑ *) （9）
式中

u* = K ( X *,X ) ( K ( X,X )+ σ 2noise In )-1Y
∑ * = K ( X *,X * )- K ( X *,X )⋅
( K ( X,X )+ σ 2noise In )-1K ( X,X * )

为计算后验均值 u*和方差∑ *，首先需计算 4
个方差矩阵，再进行结合，最后得到 u*、∑ *。

1. 2 训 练

GPR可以选择不同的协方差函数，不同的协

方差函数还可以相互组合，从这点看，GPR预测

可能比 Kriging插值精度更高。常用的协方差函

数如matern 5/2，其数学定义为

kmatern 5/2 ( x,x ')=

σ 2f
é

ë
êê

ù

û
úú1+ 5

2l 2 ( x- x ')2 +
5
3
( x- x ')2
2l 2 ⋅

exp ( )- 5
2l 2 ( x- x ')2 （10）

式中 l 2为方差尺度，σ 2f 为信号方差，参数集合 θ=
{ l 2,σ 2f ,σ 2noise }为超参数。训练模型等价于求解超参

数，通常用极大似然法求解超参数 [14,16]。

多元高斯分布的边际属性

p (Y |X )= N ( 0,K ( X,X )+ σ 2noise In ) （11）
负对数边际似然函数为

L ( θ )=-ln p (Y |X ) = 1
2 y

TC-1 y+

1
2 ln | C |+

n
2 ln 2π （12）

式中 C= K ( X,X )+ σ 2noise In；| C |为 C的行列式。

解 L ( θ )可以调用一些最优化的包，如matlab
的 fminunc、python的 scipy.optimize模块。有关超

参数初值的选择，请参考文献[16]。

2 参数化方法

2. 1 CST参数化方法

翼型参数化方法对优化质量和优化效率有重

要影响。目前常用的参数化方法有，Hicks‑Henne
参数化方法，Parsec参数化方法，Bezier/B‑spline
参数化方法。Parsec参数化方法通常假定上下表

面前缘半径相等，Bezier参数化方法需要假定前

缘不变，而高升力风力机翼型前缘半径间断且前

缘半径需要变化，此 2类方法控制能力不足。如

何用少量的设计变量，探索足够大的设计空间，一

直是气动优化领域研究的热点。CST参数化方

法 [21]由 Kulfan和 Bussolettiti提出，用类函数和形

函数唯一确定翼型。类函数决定翼型的类别，如

亚声速翼型分类于圆头尖尾翼型，超音速翼型分

类于尖头尖尾翼型。确定类函数以后，再由形函

数系数的唯一性确定翼型。CST参数化方法能

够良好地控制翼型前缘、尾缘、厚度以及尾缘厚

度，使其广泛应用于航空领域 [15,22‑23]。由于其前缘

大弯度翼型表达能力不足，原作者在 2009年提出

改进 [24]，在原有表达式基础上，增加了一项基函

数，以增强对前缘大弯度翼型的拟合和对设计空

间的探索。

增强 CST参数化表达式为
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b= aN1 ⋅( 1- a )N2S ( a )+
An+ 1 ( 1- a )n+ 0.5a+ΔY ⋅ a

（13）

S ( a )= ∑
i= 0

n

Ai Bi
n ( 1- a )n- i ai （14）

式中N 1、N 2为类函数系数，对于圆头尖尾翼型有

N 1 = 0.5、N 2 = 1；S ( a )为形函数；Δy为尾缘厚

度；Ai为形函数系数，Bi
n=

n!
( n- i )!i! ,!为阶乘符

号；n为参数化方法的阶数；An+ 1 ( 1- a )n+ 0.5a提
供前缘弯度。这里选择伯恩斯坦基函数，其相对

于幂基函数，舍入误差更低 [25]。

2. 2 曲线拟合

为了得到翼型代表的形系数，通常要进行曲

线拟合。以 3阶 CST参数化方法拟合圆头尖尾

翼型为例，简要叙述曲线拟合流程。翼型 x、y坐
标轴方向所有坐标点组成的列向量为 ( a,b )，对于

每一个坐标点 ( ai,bi )都有

bi= ai ( 1- ai )⋅( A 0C 0
3 ( 1- ai )3 +

A 1C 1
3 ( 1- ai )2 ⋅ ai+ A 2C 3

3 ( 1- ai )1 ⋅
ai 2 + A 3ai 3 )

（15）

写成矩阵形式为

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

a1 ( 1- a1 )⋅C 0
3 ( 1- a1 )3 ⋯ a1 ( 1- a1 )⋅C 3

3 ( 1- a1 )3

⋮ ⋱ ⋮
an ( 1- an )⋅C 0

3 ( 1- an )3 ⋯ an ( 1- an )⋅C 3
3 ( 1- an )3

n× 4

⋅

é

ë

ê

ê

ê
ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
ú
úú
ú

ú
A 0

A 1

A 2

A 3

=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

b1

⋮

bn

（16）

即简化为

BA= b （17）
由于系统矩阵 B超定，因此需要用线性最小

二乘法来求解。

BT BA= BTb （18）
可调用线性最小二乘的包（matlab lsqlin或者

python scipy.optimize leqstsq）进行求解，只需要提

供 B和 b即可，矩阵 B的分量用式（19）计算。

Bij= ai ( 1- ai )⋅C j
n ( 1- ai )n- j ⋅( ai )j （19）

3 翼型气动优化设计

3. 1 优化流程

首先选择较好的初始翼型，拟合翼型得到初

始 CST系数，继而确定 CST系数变量范围，然后

通过拉丁超方实验设计 [26]生成空间均匀分布的样

本。整个优化流程如下：

1）选择基准翼型，选择参数化方法和对应阶

数（Parsec/CST/H‑H/Bezier/B‑spline）然后拟合

曲线得到初始设计变量，并在设计空间中生成一

定数量的样本，最后调用 CFD求解器计算样本翼

型的气动数据。

2）设定优化目标、气动约束和几何约束，将

工程问题转化为数学语言。

3）分别建立样本几何系数和气动数据之间

的GPR模型（目标函数/约束函数）。

4）选择加点策略和约束函数处理方式，然后

用梯度类或进化类算法寻找更新模型所需要的下

一个样本点。

5）所加样本点经过 CFD计算后得到气动数

据，然后将样本几何系数和气动系数加入样本集

中，更新模型。

其流程示意图如图 1所示，其中 X、Y为初始

样本集合，LHS为拉丁超立方设计（Latin hyper‑
cube sampling, LHS），CEI 为 期 望 改 善 准 则 ，

CMSP为最小化概率准则。

3. 2 翼型流场求解和网格生成

本文采用二维 RANS方程作为翼型流场的

控制方程，采用空间离散的有限体积法，利用密度

基求解流场，通量差分选用 Roe格式，湍流模型选

用 Spalart‑Allmaras（S‑A）模型，空间离散格式选

用 2阶精度的迎风格式，选用压力远场作为边界

图 1 优化流程图

Fig.1 Optimization flow chart
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条件，翼型壁面采用无滑移边界条件。网格采用

C型网格，网格量约为 65 000，第 1层网格高度为

1×10-5，来流区域为 25倍弦长，尾流区域为 50倍
弦长，网格细节如图 2所示。自动实现过程为首

先通过几何系数 x生成 Pointwise可读的 dat文
件，其次调用 Pointwise的脚本文件生成 Fluent可
读的 case文件，然后调用 Fluent的脚本文件算出

气动系数，最后从生成的文件中提取所需气动

系数。

3. 3 遗传算法

遗传算法是较为经典的全局类优化方法，其

优点为不需要函数连续可导等性质，易于并行计

算适应度等优点。首先随机生成一定数量的种

群，在种群的进化过程中，大自然会不断地淘汰适

应力差的个体，同时适应力强的个体得以存活，最

后适应度最强的个体便是最优解。本文将遗传算

法应用于翼型的气动优化中，希望可以得到较好

的全局最优解，设计遗传算法的流程如图 3，图中

q为初始种群数量。

4 算例与结果分析

针对超临界翼型 RAE2822和 NERL 5MW

风力机叶尖处 NACA64618翼型，以提高翼型在

设计状态的典型气动参数为目标，如最大化升阻

比、最小化阻力系数等，同时施加几何约束和气动

约束，进行翼型的几何外形设计。而超临界翼型

RAE2822的降阻优化是标准算例，可方便和前人

进行对比全局寻优能力、优化质量和优化效率，进

而说明该方法的有效性。

4. 1 算例一

选择 AIAA气动研讨组发布的第 2个标准算

例：跨声速黏性条件 RAE2822翼型减阻优化设

计。优化工况为 Ma=0.734,Re=6.5×106，固定

迎角 α为 3.015°，优化模型数学描述为

min C d

s.t.
ì

í

î

ïï
ïï

C l ≥ 0.824
Cm ≥-0.092
A≥ A 0 （20）

式中 A0为原翼型面积；C l为升力系数；C d为阻力

系数，Cm为力矩系数。

采用 4阶增强 CST参数化方法控制翼型的

形状，共 12个设计变量，拟合效果图如图 4。
本算例选择文献[17‑19]提供的加点策略和概

率性约束处理，即最小化代理模型（MSP）和最大

化 EI（expected improvement）准则。加点策略即

不断地驱动加入新样本点，使得模型预测精度越

来越高。理论上，随着新样本点不断加入 GPR模

型，模型的精度会越来越高，那么在模型上寻找的

图 2 RAE2822翼型计算网格及示意图

Fig.2 Schematic diagram of computational grid for
RAE2822 airfoil

图 3 遗传算法流程图

Fig.3 Flow chart of genetic algorithm
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最优翼型也会越来越接近真实的最优翼型。加点

序列可以理解为梯度类算法迭代的每一代，只不

过其依靠当前样本趋势，而不是依靠梯度和海瑟

矩阵。MSP准则即当前模型预测均值最小的点，

这里需要用优化器得到模型上的最小点。EI准
则为目标函数改善期望最大所对应的点。MSP
准则局部收敛性良好，EI准则探索整个设计空

间，两种准则配合既保证了优化质量，全局收敛性

也得到保障。概率约束处理，即引入统计思想处

理约束函数。有关MSP准则、EI准则和概率性

约 束 处 理 详 情 请 参 考 [17]。 只 需 要 求 出 最 小 化

MSP对应的 x *和最大化 EI对应的 x *即可，此处

这 2个 x *为样本序列，然后调用 CFD算出其气动

系数，最后将输入输出对加入原样本集合中更新

原模型，反复以上操作直到达到最大迭代次数。

EI函数如下：

E ( I ( x ) )=
ì

í

î

ïï
ïï

[ ymin - y ( x ) ] Φ
é

ë
êê

ù

û
úú

ymin - y ( x )
s ( x ) + sϕ

é

ë
êê

ù

û
úú

ymin - y ( x )
s ( x ) s> 0

0 s= 0 （21）
式中 y为模型上的近似值，s为标准差，ymin为当前

样本中的最小值，Φ为标准正态累积分布函数，ϕ

准正态概率密度函数。

CEI为 EI与当前样本点满足约束的概率相

乘。CEI函数如下：

FCEI ( x )= E ( I ( x ) )⋅
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú1- Φ ( )0.824- g

C l
( x )

sC l ( x )
⋅
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú1- Φ ( )-0.092 6- g

Cm
( x )

sCm ( x )
⋅
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú1- Φ ( )0.077 749- g

A
( x )

sA ( x )
（22）

式中 g
C l
( x )、sC l ( x )为升力约束的均值和标准差；

g
A
( x )、sA ( x )为面积约束的均值和标准差。注意

此式中，ymin变更为满足约束的最小值。

最小化代理模型的适应度函数为

f fitness = {C d, C l > 0.824且A> 0.077 749
C d max + A bs,min ( 0,0.824- C l )+ A bs,min ( 0,- 0.092 6- Cm ) + A bs,min ( 0,0.077 749- A ) ,其他

（23）
式中 C d max为当前样本中的最大值，A bs,min为最小

绝对值函数。

最后选择遗传算法，需要确定设计变量范围 :
x0 - δ≤ x≤ x0 + δ。δ太大会增加寻优的难度，

且会生成不切实际的翼型几何，导致网格生成失

败或翼型流场计算发散，从而使优化中止；δ太小

会造成寻优范围太小，优化质量过低。因此，应选

择合适的 δ，本文令 δ= 0.02。综上，该算例的数

学优化命题为

min C d ( x )

s.t.

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

x 0 - 0.02≤ x≤ x 0 + 0.02
C l ( x )≥ 0.824
Cm ( x )≥-0.092
A ( x )≥ A 0 （24）

其次，求解 GPR模型上的最优解，计算代价

相对于真实的 CFD计算可忽略不计，可以在遗传

算法上，设置较高的迭代次数和较多的种群数量，

迭代次数 300、种群 1 000、交叉率为 0.9和变异率

为 0.01。
表 1给出了翼型设计前后翼型的力矩系数、

升力系数、阻力系数和翼型面积对比值。

由表 1知，总阻力系数降低 43.16%，阻力系

图 4 翼型参数化拟合效果图

Fig.4 Effect diagram of airfoil parameterization fitting

表 1 优化前后翼型升力、阻力、面积

Table 1 Lift,drag,area of baseline and optimum airfoils

翼型

基准翼型

优化翼型

Cm

-0. 092 6

-0. 088 1

C d

0. 021 553

0. 012 250

C l

0. 824

0. 824

A

0. 077 749

0. 077 750
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数从基准翼型的 0.021 553降低到优化后翼型的

0.012 250，翼型升力约束和翼型面积约束都严格

满足。压力系数 Cp（coefficient of pressure，Cp）是

描述翼型气动性能的重要参数。图 5和图 6中，其

c为弦长，x/c为无量纲参数。由图可知，基准翼

型的强激波，优化后激波被削弱，因此波阻大大降

低。经过百次的流场计算，在气动约束和几何约

束 同 时 满 足 的 情 况 下 ，阻 力 系 数 降 低 93.03×
10-4。与伴随梯度类算法进行了比较 [27]，其阻力

降低 84×10-4，因此本文方法优化质量大大提高。

较文献 [28‑31]相比，优化效率和优化质量都得到

了 提 高 。 其 中 文 献 [29]基 于 神 经 网 络 模 型 的

RAE2822翼型优化求解 Navier‑Stocks（NS）方程

265次和基于标准遗传算法的 RAE2822优化求

解 NS方程 3 000次。较文献 [31]相比，优化质量

相当，优化效率得到了提高,其求解 NS方程 300
次，而本文 142次。因此，该方法极大地降低了时

间开销。从优化收敛过程样本数据知，即使初始

样本集中没有满足约束的样本翼型，依然可以通

过当前的样本趋势泛化出优化方向，第 128次流

场阻力系数为 123.570×10-4，第 132次流场阻力

系数为 122.495×10-4，下降约为 1×10-4，故认为

其充分收敛。

需要说明的是，上述优化过程实现自动化，无

论是生成网格，还是计算流场都无需人为干涉。

在 8核个人计算机上进行计算，一次流场计算约

30 min，整个优化过程约为 3 d。
4. 2 算例二

选 择 NREL 系 列 叶 片 的 叶 尖 处 翼 型 NA‑
CA64618作为基准翼型，以升阻比为目标函数，

对设计攻角和副设计点进行优化设计。设计工况

为 v=14.61 m/s,Re=1.0×106。对原翼型数值

模拟后发现，攻角为 6°时其升阻比最大。综合考

虑后，对风力机翼型 NACA64618进行双攻角的

气动优化设计。通过线性加权法，将设计点攻角

1°和 6°的升阻比转化为单目标最大化升阻比，数

学描述如下：

max [ 0.7(C l /C d ) α= 6° + 0.3(C l /C d ) α= 1° ]（25）
约束条件分为几何约束与气动约束，其中几

何约束为最大厚度不减，即 T ≥ T 0，气动约束 1°
和 6°攻角下最大升力系数不减，即：C l ≥ C l

0
α= 1°、

图 5 优化前后翼型轮廓和压力曲线对比图

Fig.5 Comparsion of pressure distributions and geometries
for baseline and optimum airfoils

图 6 优化前后翼型流场压力云图

Fig.6 Comparsion of flow field pressure cloud for baseline
and optimum airfoils
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C l ≥ C l
0
α= 6°，T 0与 C l

0分别为基准翼型的厚度和升

力系数。此算例中，共加入 24个样本点，加上初

始构建模型的 50个样本点，共计 148次流场计算。

综上，该算例的数学命题为

max [ 0.7(C l /C d ) α= 6° + 0.3(C l /C d ) α= 1° ]

s.t.

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

x 0 - 0.02≤ x≤ x 0 + 0.02
C l α= 6° ( x )≥ 1.073 9
C l α= 1° ( x )≥ 0.576 65
T ≥ T 0 （26）

表 2给出了优化前后升阻比、升力、厚度数据

对比。

由表 2知，优化后设计点处升阻比大大增加，

阻力略微减少，厚度较基准翼型几乎不变，因此结

构兼容性得到了保障。由翼型轮廓图 7（a）知，上

表面前缘半径增大，而下表面前缘半径减少，和高

升阻比风力机翼型特征相似。由图 7（b）知，整个

小攻角范围内，升阻比都比基准翼型大。图 8为
不同攻角下压力系数 C p随弦长分布，由图可知，

优化后压力曲线图较基准翼型变得更加饱满，做

功能力增大。与文献 [10‑13]相比，本文优化质量

较高，CFD计算次数较少，计算结果无预测误差。

表 2 优化前后翼型升力系数、阻力系数和面积

Table 2 Lift coefficient,drag coefficient and area of baseline and optimum airfoils

参数

Cl

Cd

Cl/Cd

T/%

Cl/Cd相对变化率

初始翼型

α=1°

0. 576 7

0. 014 126

40. 82

17. 96

α=6°

1. 073 9

0. 019 078

56. 29

17. 96

优化后翼型

α=1°

0. 648 8

0. 014 109

45. 98

18. 01

11. 22

α=6°

1. 162 2

0. 019 058

60. 98

18. 01

8. 33

图 7 优化前后升阻比和翼型几何对比图

Fig.7 Comparsion of lift‑to‑drag ratio and geometries for baseline and optimum airfoils

图 8 优化前后翼型压力曲线对比图

Fig.8 Comparsion of pressure distributions for baseline and optimum airfoils
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5 结 论

本文介绍了 GPR模型，结合气动优化中两种

典型优化目标，并施加了气动约束和几何约束，说

明了高斯过程回归可以应用于翼型优化设计，总

结如下：

1）利用增强 CST方法进行了参数化建模，

可以用较少的设计变量控制翼型的几何形状，尤

其是增强了对前缘大弯度翼型的设计空间的探

索，这对超临界翼型和高升力风力机翼型参数化

建模是非常有必要的。

2）利用计算流体力学、GPR模型辅助遗传算

法、拉丁超立方实验设计方法和填充空间的加点

策略对标准算例 RAE2822翼型进行了降阻优化。

结论表明：本文方法拥有较强的全局寻优能力，优

化质量和优化效率也都得到了提高。

3）基于高可信度 RANS求解器，对风力机翼

型 NACA64618进行了设计点处最大化升阻比优

化设计，并且考虑了非设计点处的性能。由结果

可知，在百次的 CFD次数量级，整个小攻角范围

内升阻比均有提高，且在两个设计点处都无不良

阻力的产生。

4）完善了计算工具链条，实现了从几何建

模，到网格生成，再到气动分析和优化一体化设

计。从算例二可知，该方法拓展到多工况优化是

可行的。并且，有理由相信在三维风力机叶片优

化的工作中，本文所用优化框架依然有一定的应

用前景。
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