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基于 Kriging-NSGA-II 与熵权 TOPSIS 的幅
流风机风罩多目标优化

胡梦宜, 何锋∗

(贵州大学机械工程学院, 贵阳 550025)

摘 　 要 　 针对轨道交通幅流风机风罩制约其流量及效率,而幅流风机的优化设计依赖高精度仿真、设计周期长的问题。 为缩

短幅流风机研发设计周期,提高地铁车厢乘坐舒适度,提出了一种基于 Kriging 代理模型的幅流风机结构优化方法。 通过拉丁

超立方抽样选取设计点,基于数值模拟结果构建 Kriging 代理模型,并利用 NSGA-II 在代理模型上进行多目标寻优,最后通过

熵权 TOPSIS 法对 100 个候选方案进行相对接近度排序,从而获得最佳优化方案,优化后的左、右风罩半径分别为 128. 37 mm
和 58. 67 mm,出风口宽度为 36. 45 mm,进气角为 198. 57°。 数值模拟结果显示,优化后的风机叶尖泄露流减小,流动分离现象

受到抑制,静压分布更加均匀,风机的流量、全压效率和最大流速分别提高了 16. 34% 、4. 36% 和 18. 32% 。 实验测试结果显

示,受仿真理想条件影响,风机流量和全压效率的测试值均略小于仿真值,未来研究将探索通过引入全局修正因子、建立误差

模型等手段提高代理模型预测精度。
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Multi-objective Optimization of Amplitude Fan Hood Based on
Kriging-NSGA-II and Entropy Weight TOPSIS

HU Meng-yi, HE Feng∗

(College of Mechanical Engineering, Guizhou University, Guiyang 550025,China)

[Abstract] 　 Aiming at the problems that the wind cover of the amplitude-flow fan in rail transit restricts its flow and efficiency, and
the optimal design of the amplitude-flow fan depends on high-precision simulation and long design period. In order to shorten the R&D
and design cycle of the cross-flow fan and improve the ride comfort of subway cars, a structural optimization method based on the
Kriging surrogate model was proposed. Design points were selected via Latin hypercube sampling, and a Kriging surrogate model was
constructed using numerical simulation results. Multi-objective optimization was performed on the surrogate model using the NSGA-II
algorithm. The entropy weight TOPSIS method was then applied to rank the relative closeness of 100 candidate solutions, from which
the optimal design was obtained. The optimized left and right housing radii were determined as 128. 37 mm and 58. 67 mm,
respectively, with an outlet width of 36. 45 mm and an inlet angle of 198. 57° . Numerical simulation results show that the optimized fan
exhibits reduced tip leakage flow, suppressed flow separation, and more uniform static pressure distribution. The flow rate, total
pressure efficiency, and maximum flow velocity of the fan are increased by 16. 34% , 4. 36% , and 18. 32% , respectively.
Experimental test results indicate that, due to idealized simulation conditions, the measured flow rate and total pressure efficiency are
slightly lower than the simulated values. Future research will explore ways to improve the prediction accuracy of the surrogate model by
introducing global correction factors and establishing error models.
[Keywords] 　 Kriging;NSGA-II; entropy weight TOPSIS; multi-objective optimization; amplitude fan

　 　 幅流风机风罩的主要作用是引导和优化气流

流动模式、提高通风效率和减少能量损失,并提高

风机的整体性能。 由于流道内气流两次穿过叶轮

的复杂流动模式,影响风机性能的参数较多,且各
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结构参数之间存在一定的交互性,使得幅流风机结

构优化存在一定的挑战性。 随着计算流体力学的

发展,基于内流场可视化的智能优化设计逐渐成为

风机优化的主要设计方法 [1] 。
崔文豪等 [2] 采用 Morris 结合遗传算法,综合流

体力学和羟基神经网络建立优化体系,以离心全

压、全压效率及静压效率进行多目标优化。 优化后

的风机流动分离和泄露流受到抑制,其静压效率、
全压效率和全压分别提高了 1. 4% 、2% 和 34 Pa。
李鹏程等 [3] 为提高离心通风机的性能,通过径向基

神经网络和多岛遗传算法结合的方法,利用扩压器

耦合蜗舌进口轴向导叶成功抑制了大尺度涡旋,在
降低噪声的同时有效提升了风机的总压效率。 赵

杰等 [4] 以多岛遗传算法为核心,建立了以垂直轴风

力机的升阻比为优化目标的优化模型,优化后的风

机升阻比提高 17. 78% ,升力系数提高了 16. 67% 。
Mao 等 [5] 为提高斜流风机内部流场预测精度,采用

RBF 模型和 Sobol 方法结合,创建了非线性子网格

模型。 与原始模型相比,优化后的斜流风机流量提

高了 1. 28 m3 / min,噪声降低了 2. 2 dB。 Kong 等 [6]

基于 Kriging 构建了轴流风机所有响应函数的代理

模型,并利用遗传算法进行多目标寻优。 优化结果

表明,在不同工况下轴流风机的效率均有不同程度

的提高,且叶尖泄漏流强度明显降低。
除用于流体机械结构优化外,Kriging 还多被应

用于航空航天、汽车零部件、轨道交通等领域的零部

件轻量化设计[7] 、拓扑优化与形状优化[8] 、可靠性优

化[9] 等问题的研究,涉及包括离散、连续、混合变量等

优化问题,其核心价值在于精度高、自带不确定性量

化且适用于小样本下的优化。 在建立代理模型的基

础上,常以遗传算法、粒子群算法或其他元启发式算

法与代理模型结合,从而寻找多个目标平衡的 Pareto
最优解集,其中 NSGA-II 由于鲁棒性强、收敛性好,且
能维持解在前沿上分布的多样性,成为与代理模型组

合使用获取 Pareto 前沿的主流方案[10-11] 。
此外,由于 Pareto 前沿通常数量较多且各有优劣,

需要借助客观工具进行筛选。 熵权法和 TOPSIS 法相

结合得到的熵权 TOPSIS 法,可克服主观臆测,常用于

无偏好信息的多目标综合优化分析,大量工程研究验

证了其在解决复杂工程权衡问题上的有效性[12-13] 。
综上所述,现将 3 种方法相融合,形成“代理建

模建立-高效全局寻优-客观综合决策”的优化框架,
即采用 NSGA-II 在 Kriging 代理模型上搜寻 Pareto
前沿,以熵权 TOPSIS 辅助决策,在保证求解精度的

同时降低仿真计算成本,提升优化效率,为相互制

约的多目标问题提供可靠的求解路径。

1　 优化流程设计与建立样本数据

1. 1　 优化流程设计

基于 Kriging 代理模型在高维线性拟合方面的优

势和幅流风机多目标优化需求[14-16] ,提出一种基于

Kriging 代理模型预测函数值,NSGA-II 算法搜寻 Pa-
reto 前沿,并引入熵权 TOPSIS 法计算各方案的相对

接近度,以确定最佳参数组合的优化方法,实现幅流

风机风罩结构多目标优化,优化流程如图 1 所示。

图 1　 优化流程图

Fig. 1　 Optimization flow chart

1. 2　 模型建立

考虑到幅流风机的几何特性和气流流动特点,
其气流流动主要沿着风机径向,使得轴向变化相对

次要。 因此,在确保关键物理现象得以准确捕捉的

前提下,通过假设沿轴向均匀性,可以将三维问题

简化为二维模型,以降低计算复杂度和减少计算

量,幅流风机模型如图 2 所示。
1. 3　 确定多目标优化变量

幅流风机截面参数如图 3 所示,其中,A、B 两点

为风罩截面进气角的两个几何边界端点。 根据幅

流风机风罩结构参数对其性能的影响,选择幅流风

机左风罩半径 R1作为优化变量 x1,右风罩半径作为

优化变量 x2,出口宽度 S 作为优化变量 x3 及进气角

O 作为优化变量 x4。
风机流量 Q 表示单位时间内通过风机的气体
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图 2　 幅流风机流体域模型

Fig. 2　 Fluid field model of amplitude flow fan

图 3　 幅流风机风罩截面

Fig. 3　 Cross section of draft fan hood

体积,通常情况下是正向性能指标,更大的流量意

味着更强的送风能力和改善空气质量、带走热量的

能力;最大流速 V 表示气流在风机出口或通道中达

到的最大速度,较高的速度有助于提高瞬时通风能

力,而地铁车厢中,乘员身体各部位微环境平均温

度与平均风速呈正相关,即风速较大的情况下热感

觉的降低,可明显提高舒适度 [17] ;全压效率 E 表示

风机对气体所做的总能量提升,包括动压和静压之

和,较高的全压意味着能克服更大的系统阻力。 因

此,以幅流风机流量 Q、最大流速 V 和全压效率 E 为

优化目标。 全压效率的计算式为

η =
Δp tQ
Tw (1)

式(1)中:T 为叶轮旋转时的扭矩,N·m;Δp t 为出口

总压 与 进 口 总 压 之 差, Pa; w 为 风 机 叶 轮 转 速,
rad / s。
1. 4　 拉丁超立方抽样

原始幅流风机模型中各自变量的值分别为:
x1 = 107. 78 mm,x2 = 50. 68 mm,x3 = 36. 28 mm,x4 =
190. 85°,根据前期数值模拟研究,设定各自变量的

变化范围分别设为: x1 翇[ 90,130 ] mm, x2 翇[ 40,
60] mm,x3翇[28,45] mm,x4 翇[180,200] °,则幅流

风机风罩多目标优化的数学模型为

Obj:f( x) = min{ - f1( x), - f2( x), - f3( x)}

s. t.

90 ≤ x1 ≤ 130
40 ≤ x2 ≤ 60
28 ≤ x3 ≤ 45
180 ≤ x4 ≤ 200

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(2)
由于设计变量较多,为避免采用简单随机抽样

可能出现的聚集或空洞现象,保证在有限的样本数

量下实现复杂模型的有效探索与分析,降低计算成

本的同时提高代理模型的准确性 [18] ,因此在给定的

变量范围内,利用拉丁超立方抽样生成 50 组样本数

据。 如图 4 所示,生成的样本数据在各自变量的分

布范围内既分布均匀,又具有一定随机性。
1. 5　 抽样点数值模拟

基于 Fluent 仿真软件,选用 reliable k-ε 双方程

湍流模型对幅流风机内部旋转流动分离效应进行

准确模拟,同时不考虑叶轮表面粗糙度的影响,选
择标准壁面函数;风机进口和出口分别设置为压力

入口和压力出口,并允许回流,使其更加贴近真实

使用场景;压力速度耦合方案采用 SIMPLEC 算法以

提高收敛效率,空间离散格式中,动量、湍动能和湍

流耗散率离散格式均采用二阶迎风格式,确保动量

方程和湍流输运方程的计算精度 [19] 。 抽样点数值

模拟结果如表 1 所示。

2　 Kriging 代理模型建立及验证

2. 1　 Kriging 代理模型建立

Kriging 模型,也称高斯过程回归,起源于地质

统计学领域,其核心思想是利用空间数据的自相关

性,结合统计学理论来对空间数据插值和预测 [20] 。
Kriging 模型本质是一种无偏估计,其输出参数由线

性回归和随机分布两部分组成,在没有噪声 (即不

考虑线性回归和随机分布两部分之外的随机误差

或不确定性)的情况下,克里金模型会在训练样本

点处给出精确的预测值,即预测值等于真实值 [21] 。
其数学表达式为
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图 4　 拉丁超立方抽样

Fig. 4　 Latin hypercube sampling

表 1　 抽样点数值模拟

Table 1　 Numerical simulation of sampling points

序号 x1 / mm x2 / mm x3 / mm x4 / ( °) y1 / (m3·min - 1 ) y2 / % y3 / (m·s - 1 )
1 116. 42 45. 58 39. 26 193. 74 7. 77 31. 08 23. 99
2 99. 88 43. 60 40. 09 185. 96 6. 73 28. 84 21. 95
3 90. 89 54. 31 37. 01 186. 40 7. 20 30. 59 24. 00
4 94. 62 42. 79 32. 26 188. 43 6. 29 30. 55 20. 30
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
49 109. 93 45. 48 43. 51 181. 05 6. 43 22. 54 21. 74
50 117. 36 54. 51 30. 91 197. 28 6. 99 34. 75 23. 72

　 　 y( x) = f(β,x) + z( x) (3)
式(3)中:y(x)为 Kriging 模型响应函数;f(β,x)为 x
的多项式线性回归函数,β = [β1,β2,…,βn ]

T 为由回

归系数;z(x)为随机函数,决定了回归模型的准确性。
通常采用高斯随机过程,高斯随机过程可表

示为 [22]

R(θ;x i,x j) = exp é
ë
êê - ∑

m

k = 1
θk ( x i - x j)

2 ù
û
úú (4)

式(4)中:R 为相关矩阵,由样本点 x1 ~ xn的相关函

数值组成;m 为随机变量个数;x i和 x j分别为训练样

本数据的第 i 个、第 j 个分量;θ 为待定的模型参数

向量;θk为向量 θ 的第 k 个分量。
随机函数的期望 E 为 0,方差为 σ2,协方差为

Cov[ z( x i),z( x j)] = σ2R(θ;x i,x j) (5)
当训练样本为 n,已知训练样本 X = [x1,x2,…,

xn]
T及样本真实响应值 Y = [y1,y2,…,yn]

T时,任意预

测点 X 的预测值可以表示为

ŷ(X) = f T(X) β̂ + k(X)R - 1(Y - Fβ̂)

R =

R(θ;x1,x1) R(θ;x1,x2) … R(θ;x1,xn)
R(θ;x2,x1) R(θ;x2,x1) … R(θ;x2,xn)

︙ ︙ ︙
R(θ;xn,x1) R(θ;xn,x1) … R(θ;xn,xn)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

k(X) = [R(θ;X,x1),R(θ;X,x2),R(θ;X,xn)]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(6)
式(6)中:fT(X)为不高于二阶的回归多项式;F 为

各采样点回归模型构成的 n 维向量;k(X)为样本点

与待测点之间的相关向量; β̂ 为极大似然估计值。
选取其中 35 组实验数据对所构建的模型进行

训练,训练样本的训练值与真实值之间的对比如

图 5 所示。 从图 5 可知,在样本数据下,训练值与实

际值之间误差很小,表明代理模型对训练数据具有

较好的拟合效果,同时反映出样本数据中包含的噪

声较少,样本数据的精度较高。
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图 5　 样本训练值与实际值拟合结果

Fig. 5　 Fitting results of sample training values and actual values

2. 2　 代理模型精度验证

2. 2. 1　 量化指标验证模型精度

为检验 Kriging 代理模型与真实模型的贴近程度,
采用量化指标对模型进行评估,常用的评价指标有:决
定系数 R2、平均绝对误差 MAE 和均方根误差 RMSE。

(1)决定系数。 反映了模型预测值与实际观测

值之间的拟合程度,R2越接近 1,表明所建立的代理

模型的拟合程度越高。 其表达式为

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
( f i - f̂ i)

2

∑
n

i = 1
( f i - f—) 2

(7)

式(7)中:n 为样本数量; f i为第 i 个样本的真实值;

f̂ i 为第 i 个样本的预测值; f— 为所有样本的平均值。
(2)平均绝对误差。 直接反映了预测值与实际

观测值之间的平均绝对差异,单位与原始数据相

同,直观地反映了预测模型的精度。 其表达式为

MAE = 1
n∑

n

i = 1
f i - f̂ i (8)

(3)均方根误差。 对误差有放大作用,如果在

预测结果中有显著的偏差或异常值,这些误差会在

得到更明显的体现。 其表达式为

RMSE = 1
n∑

n

i = 1
( f i - f̂ i)

2 (9)

表 2　 代理模型评价指标

Table 2　 Evaluation index of agent model

评价指标
优化目标

流量 y1 全压效率 y2 最大流速 y3
R2 0. 986 4 0. 995 4 0. 995 9

MAE 0. 061 1 0. 002 1 0. 071 6
RMSE 0. 076 9 0. 002 3 0. 085 5

　 　 从表 2 可见,所建立代理模型的决定系数 R2 不

小于 0. 98,而平均绝对误差 MAE 和均方根误差

RMSE 均小于 0. 1,表明模型精度满足要求。
2. 2. 2　 测试集验证模型精度

由于 Kriging 模型在训练过程中具有预测值与实

际值高度吻合的特性,因此其模型精度可以通过测试

样本的结果来交叉检验[23] 。 通过对比测试集中模型

预测结果与真实观测值之间的差异,可以有效评估其

拟合性能,测试集误差分布数据如图 6 所示。
2. 3　 NSGA-II 遗传算法多目标寻优

NSGA-II 能够同时优化流量、全压效率和最大

流速这 3 个目标,而不需要将它们合并为单一的目

标函数,避免了直接处理多个冲突的目标。 同时,
NSGA-II 使用拥挤距离来保持种群的多样性,确保

搜索 过 程 中 不 会 过 早 收 敛 到 局 部 最 优 解 [24] 。
NSGA-II算法流程图如图 7 所示,遗传算法设定控制

参数如表 3 所示。
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图 6　 测试集拟合结果

Fig. 6　 Test set fitting result

图 7　 NSGA-II 遗传算法

Fig. 7　 NSGA-II genetic algorithm

表 3　 遗传算法控制参数

Table 3　 Control parameters of genetic algorithm

种群数量 最大迭代次数 交叉概率 变异概率

100 200 0. 8 0. 05

　 　 基于 NSGA-II 在代理模型上进行多目标寻

优 ,获得 100 个 Pareto 前沿解集如图 8 所示 ,据
此可得 在 不 同 优 化 变 量 权 重 下 优 化 目 标 的 最

优解 。
由图 8 可以看出,一方面,Pareto 最优前沿形态

连续,各点排布均衡,反映出优化过程具有较高质

量。 另一方面,各优化目标之间存在权衡关系,难
以实现各个优化目标同时达到最优,针对不同的设

计目标偏好,所选优化方案也将相应调整,必须根

据设计需求权衡取舍。

图 8　 Pareto 前沿解集

Fig. 8　 Pareto frontier solution set
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3　 熵权 TOPSIS 决策

TOPSIS 是一种多属性决策方法,可对优化方案

与理想方案的接近程度进行排序,从而选择最优方

案,其基本思想是:最理想方案应距离正理想解最近,
而距离负理想解最远[25] 。 传统 TOPSIS 法中,权重通

常由决策者主观给定,容易导致结果缺乏客观性。 熵

权 TOPSIS 法将熵权法(客观赋权)与 TOPSIS 法(逼
近理想解排序)结合,通过衡量数据的离散程度来确

定权重,熵值越小,指标信息量越大,权重越高。 然

后,将熵权法计算的权重引入 TOPSIS 法,以此减小权

重的主观赋值。 熵权 TOPSIS 法的实现步骤如下。
步骤 1　 构建初始决策矩阵。 设有 m 个备选方

案和 n 个优化目标,则原始决策矩阵为 X = [x ij] m × n,
其中 x ij表示第 i 个方案在第 j 个指标上的值,即遗传

算法得到的 Pareto 前沿,故 m = 100,n = 3。
步骤 2　 数据标准化。 为了消除不同量纲的影

响,对数据进行标准化处理,使其值限定在[0,1]。
对于效益型指标(越大越好)和成本型指标(越小越

好),分别采用不同的标准化方式。

rbenefitij =
x ij

∑
m

i = 1
x2
ij

(10)

rcostij =
1 / x ij

∑
m

i = 1
(1 / x ij)

2

(11)

式中: rbenefitij 为效益型指标; rcostij 为成本型指标。
步骤 3　 计算熵值及差异系数。 对于每个指标

j,计算其信息熵 E j,即

E j = - 1
lnm∑

m

i = 1
p ij lnp ij (12)

式(12)中:p ij为第 i 个方案在第 j 个指标上的比重。

p ij =
r ij

∑
m

i = 1
r ij

(13)

步骤 4 　 计算权重。 利用熵值计算第 j 个指标

的权重 w j,确保所有权重之和等于 1。

w j =
1 - E j

∑
n

j = 1
(1 - E j)

(14)

步骤 5　 构造加权标准化矩阵。 根据权重向量

W = [ w1, w2,…, w n ] 构 造 加 权 标 准 化 矩 阵 V =
[ v ij] m × n,其中 v ij = w j r ij。

步骤 6　 计算距离。 首先,正理想解 v +
j 取各个

指标的最大值(效益型)或最小值(成本型),负理想

解 v -
j 取各个指标的最小值(效益型)或最大值(成

本型)。 然后分别计算各方案到正理想解的距离

D +
i 和到负理想解的距离 D -

i 。

D +
i = ∑

n

j = 1
( v ij - v +

j )
2

D -
i = ∑

n

j = 1
( v ij - v -

j )
2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(15)

步骤 7　 计算相对接近度。

C i =
D -

i

D +
i + D -

i

(16)

将图 9 中 100 个 Pareto 前沿解集作为待决策方

案,计算得到流量 y1、全压效率 y2 和最大流速 y3 3
个评价指标的信息熵及熵权如表 4 所示。 其中 y2的

权重最高,说明其在 Pareto 前沿中区分能力最强,含
有的信息量最多,对最终结果影响最大。

按照式(16)计算 C i,并从大到小对所有方案进

行排序,C i最大的方案即为最佳方案。 根据各评价

指标的信息熵及熵权,计算得到各方案的相对接近

度如图 9 所示。
从图 9 可以看出,方案 22 的相对接近度最大,

表明其综合性能最接近理想解。 相应的最佳工艺

参数组合为:左风罩半径 128. 37 mm,右风罩半径

58. 67 mm,出风口宽度 36. 45 mm,进气角 198. 57°,
相比于原风机风罩,左风罩半径增大了 19. 1% ,右
风罩 半 径 增 大 了 15. 77% , 出 风 口 宽 度 增 加 了

0. 4% ,进气角增大了 4. 05% 。

表 4　 各评价指标的信息熵及熵权

Table 4　 Information entropy and entropy weight of
each evaluation index

评价指标 信息熵 熵权

y1 0. 992 1 0. 338 7
y2 0. 975 6 0. 351 2
y3 0. 964 3 0. 310 1

图 9　 相对接近度排序

Fig. 9　 Relative proximity ranking
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4　 验证分析

4. 1　 仿真验证

根据熵权 TOPSIS 相对接近度排序,建立最佳

参数组合模型,通过与原风机模型对比以验证优化

效果,其中原风机的流量为 7. 10 m3 / min,全压效率

为 28. 72% ,最大流速为 21. 8 m / s。 结果显示,方案

22 的幅流风机流量达到 8. 26 m3 / min,全压效率

33. 08% ,其内部最大流速为 25. 80 m / s,与 Kriging
代理模型预测结果误差分别为 1. 85% 、0. 26% 和

2. 05% ,整体预测误差较小,证明了预测模型的准

确性。
图 10 所示为原风机与方案 22 的速度迹线图,

方案 22 的 风 机 最 大 流 速 由 21. 78 m / s 提 高 到

25. 77 m / s,提高幅度达到 18. 32% 。 原风机速度

迹线图混乱、发散,速度梯度大,低速区范围较大,
存在明显的流动分离和能量损失区域,且受壁面

结构不利于引导气流流动的影响,左侧有一明显

的圈状结构,为大尺度回流涡旋,易导致风机性能

受到抑制。 而方案 22 受左侧风罩半径增大影响,
叶尖离壁面的距离减小,叶尖泄漏流得到有效控

制,减小了流动损失,使得风机叶尖流速明显高于

原风机,速度分布趋于均匀,低速区明显减小,且
流动分离现象明显受到抑制,左侧回流涡旋基本

消失,流线更加平顺,更多的能量用于产生有效流

动而非维持涡旋运动,有利于降低能量耗散,提高

效率。

图 10　 原风机与方案 22 速度迹线图

Fig. 10　 Velocity trace diagram of original fan and Scheme 22

图 11 所示为原风机与方案 22 的静压云图对

比,方案 22 出口处的静压分布更加均匀,动能被平

缓而充分地转化为静压能,避免了因流动分离和涡

流导致的能量耗散。 方案 22 的压力梯度更陡,负压

区强度明显增强,整体静压减小,导致动压增大,表
明该结构克服系统阻力的能力增强,有利于提高风

机风 速。 在 出 口 附 近, 叶 尖 最 低 负 压 增 大 了

14. 2% ,形成进口与出口的高压强差,意味着方案

22 有着更强的吸气能力。
4. 2　 实验验证

根据方案 22 所得最佳结构参数进行试制与实

验,验证其实际优化效果,图 12 为测试现场。
表 5 为性能测试结果。 通过性能测试可以看

出,一方面,风机流量和全压效率的测试值均略小

于仿真值,推测原因为:代理模型主要基于仿真数

据训练,而计算机仿真对环境因素和能量损失机制

存在理想化,导致模型预测存在一定偏差。 另一方

面,虽然测试值和仿真值存在一定差异,但方案 22
的流量和全压效率均明显优于原风机,说明优化方

案仍具有一定指导价值。

图 11　 原风机与方案 22 静压云图

Fig. 11　 Static pressure cloud diagram of original
fan and Scheme 22

图 12　 风机性能测试现场

Fig. 12　 Fan performance test site

表 5　 风机流量与噪声对比

Table 5　 Comparison of fan flow and noise

风机 类型 流量 / (m3·min - 1 ) 全压效率 / %

原风机
测试值 6. 80 28. 16

仿真值 7. 10 28. 72

方案 22
测试值 7. 87 32. 58

仿真值 8. 26 33. 08
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5　 结论

以风量、全压效率和气体流速为优化目标,基
于采样点数值模拟建立了 Kriging 代理模型,利用

NSGA-II 进行寻优,实现了幅流风机风罩结构的多

目标优化,有效抑制了叶尖泄露流和回流涡旋,降
低了能量耗散。 通过数值模拟和试验验证,得出以

下结论。
(1)构建了基于 Kriging-NSGA-II 与熵权 TOP-

SIS 的幅流风机高效优化设计流程,量化指标和测

试集拟合对比分析结果表明,所建立的 Kriging 代理

模型对设计变量与优化目标之间复杂的非线性映

射表现出较强的拟合能力。
(2)实验结果显示,基于方案 22 优化后的幅流

风机流量为 7. 87 m3 / min,全压效率达到 32. 58% ,
比原风机分别提高了 15. 74% 和 4. 43% ,为幅流风

机风罩的结构优化设计提供了重要参考。
(3)虽然实验测试全压效率和流量略低于仿真

值,但是并不影响优化方法的可行性,其优化结果

仍具有指导意义。 未来研究将引入全局修正因子、
建立误差模型或考虑不确定性的模型等手段,提高

代理模型的预测精度。
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