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基于全局灵敏度分析方法的气动设计研究
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摘　 要：针对气动设计中遇到的具有大规模设计变量的优化设计工程，造成优化搜索难度大，计算代

价高等问题，提出了一种基于全局灵敏度分析方法的分层优化设计方法。 即选取 Ｍ⁃ＯＡＴ 方法对设计

变量进行全局灵敏度分析，根据灵敏度信息对设计变量进行分层，随后分别对各层设计变量进行优

化。 对翼型及机翼进行分层优化设计之后，与普通全参数优化设计系统相比，建立的分层优化系统可

以在单次优化过程中有效减小设计变量的数目，减小优化搜索的难度，加快优化收敛速度，同时也能

获得较好的优化结果。
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　 　 随着计算机技术的发展，基于智能优化算法与

ＣＦＤ 技术相结合的气动优化设计方法已经获得了

大量的研究与应用，其优点是具有良好的全局性、适
应性和鲁棒性，且使用方便灵活［１］。 但对于复杂气

动布局而言，设计变量对输出目标的影响差异明显，
若不加以区分处理，会对全局优化搜索造成一定的

影响，同时，对于机翼、全机等具有大规模设计变量

的优化问题，优化设计的复杂程度以及计算量的需

求会随着设计变量的增加而急剧上升，对于一般的

优化框架在优化效果与优化效率上构成了很大的挑

战。 针对以上问题，许多学者对全局灵敏度分析方

法在气动设计中的应用展开了研究，如：国外学者

Ｓｏｂｉｅｓｋｉ 等［２］阐明了灵敏度分析方法在多学科优化

设计领域的重要性；Ｐｅｔｅｒ 等［３］总结了灵敏度分析在

气动优化设计中的一些应用方法。 国内学者颜力等

研究了复变量、自动微分等灵敏度分析方法在多学

科设计中的应用［４］；姜亚楠等则研究了灵敏度分析

方法在飞行器稳健优化优化设计中的应用［５］。 由

于灵敏度方法在分析和处理输入变量对输出值的影

响上具有强大优势，在气动优化设计中也具有明显

的优点，本文在前面学者研究的基础上，着力研究灵

敏度分析方法在气动优化设计中的应用，以此丰富

气动设计手段，提升气动优化效率与优化结果。

本文将全局灵敏度分析方法与气动优化设计相

结合，根据设计变量对目标函数的灵敏度信息对设

计变量进行分层，然后建立基于全局灵敏度分析方

法的分层优化设计系统，对翼型以及机翼进行分层

优化设计，并与普通的全参数优化系统对比分析。
计算结果表明分层优化系统可以有效减少单次优化

时的设计变量数目，减少优化搜索难度，加快优化收

敛速度，同时获得较好的优化结果。

１　 灵敏度分析方法研究

全局灵敏度分析方法是在可行域内研究输入变

量对系统输出的影响，其特点是不仅能分析出单个

输入变量对输出的影响效果，同时也能分析输入变

量之间的相互作用对输出的影响效果，并且其分析

过程具有全局性，能较准确地反应系统特征，因而被

广泛应用于各个领域。 全局灵敏度分析方法主要分

为 ３ 类，蒙特卡罗类方法、筛选法和基于方差的方

法。 蒙特卡罗类方法大多是使用统计学的方法，其
计算方法较为简单，但对非线性、非单调问题的灵敏

度分析精度并不高。 在筛选法中 ＯＡＴ 方法计算原

理简单，计算效率高，应用范围较为广泛。 在方差法
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中 Ｓｏｂｏｌ 方法在灵敏度的定量分析方面具有较强的

优势，不过存在计算量偏大的问题。 下面重点介绍

ＯＡＴ 方法和 Ｓｏｂｏｌ 方法，并利用这 ２ 种灵敏度分析

方法对相关函数进行灵敏度测试分析，以研究这 ２
种灵敏度分析方法的性能与特点。
１．１　 Ｍ⁃ＯＡＴ 方法

筛选法中最简单的一种方法是 ＯＡＴ 方法，这种

方法的特点是每次只能分析一个因素对输出的影

响。 ＯＡＴ 方法有很多种，其中 Ｍｏｒｒｉｓ 于 １９９１ 年提出

的 ＯＡＴ 方法使用更为广泛，以下简称为 Ｍ⁃ＯＡＴ
方法［６］。

假设设计变量 ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］，共有 ｎ 个分

量。 对于某个样本点，ｘｉ 对输出值的初步灵敏度值

可用下式计算：
ｄｉ（ｘ） ＝ ［ｙ（ｘ１，…，ｘｉ －１，ｘｉ ＋ Δ，ｘｉ ＋１，…，ｘｎ） － ｙ（ｘ）］ ／ Δ

（１）
式中， Δ 为设计变量的变化量。 先将设计变量 ｘ 的

每个分量 ｘｉ 的取值范围归一化与离散化，每个分量

从｛０，１ ／ （ｋ － １），２ ／ （ｋ － ２），…，１｝ 中取值。 其中，ｋ
为参数的取样点个数。 经过以上划分，ｎ 维的取值

空间 Ω就拥有了 ｎ × ｋ个取样点，ｘｉ 便可从这些取样

点中随机取样。 取样矩阵方程如下：

Ｂ ＝

０ ０ ０ … ０
１ ０ ０ … ０
１ １ ０ … ０
１ １ １ … ０
… … … … …
１ １ １ … １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

（ｎ＋１） ×ｎ

（２）

　 　 矩阵方程中每相邻 ２ 行只有一个参数的取值不

同， 且其变化量为 Δ，把这 ２ 行作为模型的参数输

入， 分别获得模型的输出结果 ｙｉ 和 ｙｉ ＋１ 然后利用公

式 ｄｉ（ｘ）＝ （ｙｉ ＋１ － ｙｉ） ／ Δ就能求出这个样本点中 ｘｉ 的

灵敏度值。 进行 ｎ ＋ １ 运算就可以得到 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ

的灵敏度值，重复上述的方式计算 ｒ 次，求取平均值

即可得到 ｘｉ 的灵敏度信息 Ｓｉ ，即：

Ｓｉ ＝
１
ｒΔ∑

ｒ

ｊ ＝ １
（ ｆ（Ｂ ｉ ＋１） － ｆ（Ｂ ｉ）） （３）

１．２　 Ｓｏｂｏｌ 方法

Ｓｏｂｏｌ 方法是 Ｓｏｂｉｅｓｋｉ 在 １９９０ 年提出的一种基

于 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 积分灵敏度分析方法［７］，是一种基于

方差分解（ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ，ＡＮＯＶＡ）的方法。 设

所研究的计算模型的输入输出关系是由函数 Ｙ ＝
ｆ（Ｘ） 表示，其中 Ｘ ＝ （Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ） 表示 ｎ 维输入

变量，Ｙ表示一维输出变量，设模型 Ｙ ＝ ｆ（Ｘ） 可以分

解为如下形式：

ｆ（Ｘ） ＝ ｆ０ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｆｉ（Ｘ ｉ） ＋ ∑

ｉ≠ｊ
ｆｉｊ（Ｘ ｉ，Ｘ ｊ） ＋ … ＋

　 ｆ１２…ｎ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ） （４）
式中：

ｆ０ ＝ Ｅ（Ｙ）
ｆｉ ＝ Ｅ（Ｙ ／ Ｘ ｉ） － ｆ０

ｆｉｊ ＝ Ｅ（Ｙ ／ Ｘ ｉ，Ｘ ｊ） － ｆｉ － ｆ ｊ － ｆ０
　 　 模型函数 Ｙ ＝ ｆ（Ｘ） 可以分解为维数递增的 ２ｎ

个子函数项。 若输入变量之间是相互独立的，则

（４） 式右端各项相互正交（即协方差为 ０） ，因此，可
对左右两端求方差得到：

Ｖ（Ｙ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｖｉ ＋ ∑

ｉ≠ｊ
Ｖｉｊ ＋ ∑Ｖ１２…ｎ （５）

　 　 令 Ｓｉ ＝ Ｖｉ ／ Ｖ（Ｙ） ，则：

Ｓｉ ＝
Ｖ（Ｅ（Ｙ ／ Ｘ ｉ））

Ｖ（Ｙ）
（６）

　 　 同理：

Ｓｉｊ ＝ Ｖｉｊ ／ Ｖ（Ｙ） ＝
Ｖ（Ｅ（Ｙ ／ Ｘ ｉ，Ｘ ｊ）） － Ｖｉ － Ｖ ｊ

Ｖ（Ｙ）
（７）

　 　 以此类推，并对（５）两端同除以 Ｖ（Ｙ） ，得到如

下公式：

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｓｉ ＋ ∑

ｉ≠ｊ
Ｓｉｊ ＋ ∑Ｓ１２…ｎ ＝ １ （８）

　 　 式中 Ｓｉ 表示单个变量 Ｘ ｉ 对输出方差的贡献效

果，也被称为主效应，是 Ｓｏｂｏｌ 法中的一阶灵敏度指

标；Ｓｉｊ 表示变量 Ｘ ｉ 与 Ｘ ｊ 的交叉影响效果，即二阶灵

敏度指标；同理对于 Ｓ１２…ｍ（其中 ｍ≤ ｎ） 表示的是一

组输入变量 Ｘ（Ｘ１，Ｘ２，…Ｘｓ） 对输出的交叉影响。

２　 算例测试

由于 Ｍ⁃ＯＡＴ 和 Ｓｏｂｏｌ 方法都依赖于样本数据，
不同的样本数量会对结果产生重要影响，因此在具

体计算过程中，逐渐增加样本数量，根据不同样本数

量下的计算结果来判断灵敏度分析方法的分析效率

和分析精度。 算例中将会用到 ２ 个测试函数，如表

１ 所示。 ２ 个测试函数中 ｎ 均代表矢量 ｘ 的维数，ｘｉ

为［０，１］ 之间均匀分布的输入变量，参数 ａｉ 影响着

ｘｉ 的灵敏度大小，且 ａｉ 越小，灵敏度值则越大。

０５
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表 １　 测试函数

名称 表达式及特点

Ｇ１ 函数

ｙ ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｇｉ（ｘｉ）

ｇｉ（ｘｉ） ＝
｜ ４ｘｉ － ２ ｜ ＋ ａｉ

１ ＋ ａｉ

Ｇ２ 函数

ｙ ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｇ∗
ｉ （ｘｉ）

ｇ∗
ｉ （ｘｉ） ＝

３ ×｜ ２·（ｘｉ － ＩＮＴ（ｘｉ）） － １ ｜ ２ ＋ ａｉ

１ ＋ ａｉ

２．１　 函数测试 １
选择 Ｇ１ 函数作为测试函数，算例中，设 ｎ ＝ ６，Ｓｉ

为 ｘｉ 对函数的灵敏度值，ａ ＝ ［８，２，０．５，１，４，１６］， 研

究 ６ 个输入变量对输出的影响。 由参数 ａ 的设置可

知 ｘｉ 的灵敏度值大小排序理论上应为：
Ｓ３ ＞ Ｓ４ ＞ Ｓ２ ＞ Ｓ５ ＞ Ｓ１ ＞ Ｓ６

分别使用 Ｍ⁃ＯＡＴ 方法和 Ｓｏｂｏｌ 方法对函数进行设

计变量的灵敏度计算，以检验各灵敏度分析方法

性能。
图 １ 是 Ｍ⁃ＯＡＴ 方法的计算结果显示图，样本数

以 ２８ 为基础，每次增加 １４ 个样本。 由图 １ 可知，大
约在 ５６ 个样本的时候，ＭＯＡＴ 方法就已获得不错的

结果，且随着样本数的增加，灵敏度信息变化并不

大。 由此可知，ＭＯＡＴ 方法对样本数量的要求较低，
且收敛速度较快。

图 ２ 是 Ｓｏｂｏｌ 方法的计算结果显示图，样本数

以 ３２ 为基础，每次增加 １６ 个样本。 由图 ２ 可知，大
约在 １２０ 个样本的时候，Ｓｏｂｏｌ 方法才获得较不错的

结果，之后随着样本数的增加，灵敏度信息还有一定

的波动。 由此可知，Ｓｏｂｏｌ 方法对样本数的依赖性较

强，当样本数量很少时，计算结果有一定的误差，收
敛速度较慢。

图 １　 Ｍ⁃ＯＡＴ 对 Ｇ１ 函数计算灵敏度情况　 　 　 图 ２　 Ｓｏｂｏｌ 方法对 Ｇ１ 函数计算灵敏度情况

２．２　 函数测试 ２
本算例选择的测试函数为 Ｇ２ 函数。 ｘｉ 为［０，１］

之间均匀分布的输入变量。 本算例中设 ｎ ＝ １０，ａ ＝
［１６，８，４，２，１．２，０．７，０．５，０．２５，０．１，０］，即研究 １０ 个

设计变量对输出的影响。 由参数 ａ 的设置可知，输
入变量的灵敏度信息排序理论上应为：
Ｓ１ ＜ Ｓ２ ＜ Ｓ３ ＜ Ｓ４ ＜ Ｓ５ ＜ Ｓ６ ＜ Ｓ７ ＜ Ｓ８ ＜ Ｓ９ ＜ Ｓ１０

　 　 图 ３ 是 Ｍ⁃ＯＡＴ 方法的计算结果显示图，样本数

以 ３３０ 个为基础，每次增加 ３３０ 个样本。 由图可知，
１ ６５０ 个样本的时候就能获得很好的结果。 通过分

析 １ ６５０ 个样本和 １ ９８０ 个样本的数据可知，对于同

一输入变量，其误差大约在 ５％左右。 说明即使大

幅增加样本数量，其分析精度的提升也不明显。
图 ４ 是 Ｓｏｂｏｌ 方法灵敏度分析结果显示图。

Ｓｏｂｏｌ 方法对样本数的依赖较大，所以本算例中分别

取 １ ９８０、１２ ０００、１６ ００８、１８ ０００ 个样本再次进行验

证。 由图 ４ 可知，对于 １０ 个输入变量的问题，Ｓｏｂｏｌ
方法大约在 １６ ００８ 个样本的时候才获得较好的结

果，然而 Ｍ⁃ＯＡＴ 在 １ ６５０ 个样本时就获得了不错的

结果。 通过分析 １６ ００８ 个样本和 １８ ０００ 个样本的

数据可知，对于同一输入变量，其误差大约在 １％左

右，其计算精度达到了相当高的水平。
由以上分析可知，Ｍ⁃ＯＡＴ 方法的特点是当样本

数量较少时，其已有相对不错的分析精度，即对样本

依赖性较小；而 Ｓｏｂｏｌ 方法的特点是当样本数量较

少时，其计算精度较差，只有当样本数量很大时，其
计算精度较高， 即对样本依赖性较大。 且根据计算

耗时可知，Ｍ⁃ＯＡＴ 方法计算效率较高，而 Ｓｏｂｏｌ 方法

计算效率较低。

１５
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图 ３　 Ｍ⁃ＯＡＴ 对 Ｇ２ 函数计算灵敏度情况　 　 　 　 　 图 ４　 Ｓｏｂｏｌ 方法对 Ｇ２ 函数计算灵敏度情况

３　 基于全局灵敏度分析的分层优化

设计

考虑到气动优化设计较为复杂，计算量偏大，且
不需要太高的灵敏度分析精度，本文选用 Ｍ⁃ＯＡＴ 方

法建立分层优化设计系统。 具体方法如下：先利用

Ｍ⁃ＯＡＴ 方法对设计变量进行灵敏度分析，再根据设

计变量灵敏度大小对其进行分层，然后分别对每一

层设计变量进行优化。 在对某一层设计变量进行优

化时，其余层内的设计变量设为最优定值，当所有层

次设计变量优化完毕之后，其最优结果可作为一轮

优化的结果。 若要充分考虑到高低灵敏度设计变量

间的耦合效果，可在一轮优化完成后，更新当前最优

解进行下一轮优化，直到优化收敛为止。
３．１　 分层优化设计框架

基于以上分析，本文建立的基于全局灵敏度分

析的分层优化设计系统把一个复杂的优化问题简化

为 ｎ 个相对简单的子优化问题，其框架如图 ５ 所示：

图 ５　 分层优化设计框架

３．２　 翼型分层优化设计

本节将使用分层优化设计框架对翼型进行优化

设计，并与普通全参数优化框架的结果进行对比，为
尽量减小计算复杂程度，分层优化框架和普通全参

数框架的算法均使用普通粒子群算法，种群规模为

２５［８］。 对 ＲＡＥ２８２２ 翼型进行单个设计点的减阻优

化设计。
设计状态： Ｍａ ＝ ０．７３，α ＝ ２．２８°，Ｒｅ ＝ ５．５１ × １０６

优化目标为最小化翼型阻力系数，约束条件为

保持升力系数上下浮动 ２％，翼型的力矩系数不减

小，翼型最大厚度及面积不减小。
约束如下：

ｍｉｎ　 ＣＤ

ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ： ｜ ＣＬ － ＣＬ０ ｜ ≤ ０．０２
Ａ ≥ Ａ０

ｔ ≥ ｔ０
ＣＭ ≥ ＣＭ０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

式中， ＣＤ 为阻力系数，ＣＬ０ 为原始升力系数，ＣＬ 为升

力系数，Ａ 为翼型面积，Ａ０ 为原始翼型面积，ｔ 为翼型

最大厚度，ｔ０ 为原始翼型最大厚度，ＣＭ 为力矩系数，
ＣＭ０ 为原始翼型力矩系数。

采用 ＣＳＴ 参数化方法对翼型进行参数化，上下

表面各 ６ 个控制参数，即设计变量总数为 １２ 个。 使

用雷诺平均 Ｎ⁃Ｓ 方程进行流场计算，湍流模型选 ｋ⁃
ω ＳＳＴ 模型，采用结构网格，并利用调用脚本文件方

式自动生成网格。
３．２．１　 灵敏度分析结果

设计变量灵敏度分析结果，如图 ６ 所示，其中

Ｘ１ ～Ｘ１２代表翼型的 １２ 个设计变量，且以从翼型上

表面到下表面，从前缘到后缘的顺序。
由图 ６ 可以看出，１０４ 个样本之后的灵敏度信

息变化不大。 根据灵敏度信息值可知第 ２ ～ ４ 设计

变量对阻力系数的灵敏度值较大，而这几个设计变

量主要影响着激波的强弱与发展，与实际情况较为
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图 ６　 各设计变量灵敏度分析情况

符合。 综合设计变量数及灵敏度信息，考虑对其进

行 ２ 层 １ 轮优化，即将灵敏度最大的前 ５ 个设计变

量分类为第 １ 层，而其余 ７ 个设计变量分类为第 ２
层，然后对第 １ 层、第 ２ 层设计变量进行一轮优化

设计。
３．２．２　 翼型优化结果对比

根据上面的灵敏度分析结果，对 ＲＡＥ２８２２ 翼型

进行分层优化设计。 第 １ 层的迭代次数取为 １９ 代，
ＣＦＤ 调用次数为 ５００ 次（２５＋２５×１９ ＝ ５００），第 ２ 层

的迭代次数取为 ２０ 代，ＣＦＤ 调用次数为 ５００ 次（２５
×２０＝ ５００），并与迭代次数为 ３９ 代的普通全参数优

化框架下的结果进行对比，如表 ２ 所示。 其中 Ｏｐｔ１
和 Ｏｐｔ２ 分别是第 １ 层和第 ２ 层优化结果，ＯｐｔＮ 是

普通全参数优化结果。

表 ２　 普通优化与分层优化气动数据对比

翼型 ＣＬ ＣＤ ＣＭ 最大厚度

ＲＡＥ２８２２ ０．６７２ ０ ０．０１５ ００ －０．０８６ ４ ０．１２１ ０
Ｏｐｔ１ ０．６６６ ７ ０．０１３ ７５ －０．０８５ ３ ０．１２３ ６
Ｏｐｔ２ ０．６６７ ２ ０．０１３ ６４ －０．０７９ ７ ０．１２１ ２
ＯｐｔＮ ０．６６５ ６ ０．０１３ ６２ －０．０７８ ３ ０．１２１ １

由表 ２ 可知，Ｏｐｔ１ 的阻力系数比 ＯｐｔＮ 的稍大，
而 Ｏｐｔ２ 的阻力系数与 ＯｐｔＮ 的结果却非常接近，表
明本文建立的分层优化框架可以在单次优化过程中

减小设计变量数目的同时获得相对不错的优化结

果。 图 ７ 为分层优化框架与普通优化框架收敛历史

对比情况。 由图可知，分层优化框架中第 １ 层优化

迭代 １２ 次接近收敛，第 ２ 层优化迭代 ６ 次接近收

敛，而普通优化需 ３５ 次才接近收敛。 与普通全参数

优化设计相比，分层优化框架第 １ 层和第 ２ 层优化

收敛速度均较快，说明将高低灵敏度设计变量分开

优化之后，可以有效减小设计变量之间的干扰，使得

优化收敛速度变快。
图 ８ 和图 ９ 是 Ｏｐｔ１、Ｏｐｔ２ 和 ＯｐｔＮ 的压力系数

对比，从压力系数分布对比图可以看出，初始翼型上

表面存在一个较强的激波，经过 Ｏｐｔ１ 优化之后，强
激波得到削弱，但仍存在一个弱激波；经过 Ｏｐｔ２ 优

化之后，弱激波也得到消除；ＯｐｔＮ 通过 ３９ 代的优化

后，激波同样得到消除，Ｏｐｔ２ 与 ＯｐｔＮ 相比，压力系

数差别不大。

　 　 　 图 ７　 分层优化与普通优化的阻力　 　 　 　 图 ８　 Ｏｐｔ１ 与 Ｏｐｔ２ 翼型压力 图 ９　 Ｏｐｔ２ 与 ＯｐｔＮ 翼型压力

系数优化历程比较 系数对比 系数对比

　 　 图 １０ 和图 １１ 为原始翼型与各优化翼型对比

图。 从翼型形状来看，Ｏｐｔ１ 的变化主要体现在头部

有所增大，Ｏｐｔ２ 在 Ｏｐｔ１ 基础上减小了下表面的头

部，前加载有所增强。 ＯｐｔＮ 与 Ｏｐｔ２ 的翼型有所类

似，都是在 ＲＡＥ２８２２ 基础上增大头部，下表面头部

有所减小。
由以上分析可知，在单次优化过程中减小了设

计变量数目的情况下，分层优化框架依然能获得与

普通全参数优化相近的结果。 并且与普通全参数优

化框架相比，分层优化框架的第 １ 层与第 ２ 层优化
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图 １０　 Ｏｐｔ１ 与 Ｏｐｔ２ 翼型对比　 图 １１　 Ｏｐｔ２ 与 ＯｐｔＮ 翼型对比

均能在较快的速度下达到收敛结果，即说明本文建

立的分层策略是有效的。 由于本算例是针对翼型的

优化设计，变量数较少，因此，还需对具有更多设计

变量的优化问题进行分析验证。
３．３　 机翼分层优化设计

为了检验基于全局灵敏度分析方法的分层优化

框架在拥有大量设计变量的气动优化设计中的特

性，对机翼进行分层优化设计，并与普通全参数优化

进行对比。 本算例使用 ３ 个翼型剖面来控制整个机

翼，取翼根，拐折，翼尖处为控制面，且 ３ 个初始剖面

选用 ＮＡＣＡ００１２ 翼型［９］。 采用 Ｈｉｃｋｓ⁃Ｈｅｎｎｅ 参数化

方法对翼型进行参数化，上下翼面各 ６ 个参数，即 １
个翼型剖面设计变量为 １２ 个，３ 个控制翼型设计变

量总数为 ３６ 个。 并以机翼半展长、前缘后掠角、翼
根弦长、拐折处弦长、拐折处展向位置、拐折处翼型

扭转角、翼尖弦长和翼尖扭转角 ８ 个参数作为设计

变量，则设计变量总数为 ４４ 个。 设计状态如下：
Ｍａ ＝ ０．７８，α ＝ ３°，Ｒｅ ＝ ５．８９ × １０６

约束状态如下：
ｍｉｎ　 ＣＤ

ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ： ｔｒｏｏｔ －ｍａｘ ≥ ０．１２０

ｔｂｒｅａｋ －ｍａｘ ≥ ０．１２０

ｔｔｉｐ －ｍａｘ ≥ ０．１２０

Ｓ ≥ ６４
｜ ＣＬ － ＣＬ０ ｜ ≤ ０．０２

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

式中， ｔｒｏｏｔ －ｍａｘ 为翼根最大厚度，ｔｂｒｅａｋ －ｍａｘ 为拐插处最

大厚度，ｔｔｉｐ －ｍａｘ 为翼尖最大厚度，Ｓ 为机翼面积。
使用 Ｎ⁃Ｓ 方程进行流场计算，湍流模型选 ｋ⁃ω

ＳＳＴ 模型，优化算法采用粒子群算法，种群规模

为 ３０。
３．３．１　 灵敏度分析结果

先使用普通的全参数优化框架对机翼进行优

化，粒子群迭代次数取为 １９。 首先对所有设计变量

按从翼根到翼尖、从上表面到下表面、从前缘到后

缘，再加上机翼半展长等 ８ 个参数的顺序依次编号

为 １～ ４４，使用 Ｍ⁃ＯＡＴ 方法对设计变量进行灵敏度

分析。 分别选取 １８０，３６０ 个样本进行灵敏度分析，
其灵敏度分析结果如图 １２ 所示。

图 １２　 各设计变量灵敏度分析情况

将所有设计变量按照灵敏度值从大到小排序，
综合设计变量数目和灵敏度信息，本文考虑对其进

行 ２ 层 ２ 轮优化设计，即将灵敏度最大的前 ２３ 个设

计变量分类为第 １ 层，而其余 ２１ 个设计变量分类第

２ 层，随后对第 １ 层、第 ２ 层设计变量进行 ２ 轮优化

设计。
３．３．２　 机翼优化结果对比与分析

根据上面的灵敏度分层结果，对机翼进行分层

优化设计。 在第 １ 轮优化设计中，第 １ 层与第 ２ 层

的迭代次数均取为 ５ 代，在第 ２ 轮优化设计中，第 １
层的迭代次数取为 ５ 代，第 ２ 层的迭代次数取为 ４
代，则 ＣＦＤ 总调用次数为 ６００ 次，并与迭代次数为

１９ 次（ＣＦＤ 调用次数为 ６００ 次）的普通全参数优化

框架结果进行对比，其优化结果分别如表 ３ 和图 １３
所示。 其中 １⁃Ｏｐｔ１ 和 １⁃Ｏｐｔ２ 分别是第 １ 轮优化中

的第 １ 层和第 ２ 层优化结果，而 ２⁃Ｏｐｔ１ 和 ２⁃Ｏｐｔ２ 分

别是第 ２ 轮优化中的第 １ 层和第 ２ 层优化结果，
ＯｐｔＮ 是普通全参数优化结果，Ｏｒｉｇｉｎａｌ 为原始机翼

的数据。
表 ３　 优化前后机翼的部分气动参数比较

气动参数
优化前后机翼

Ｏｒｉｇｉｎａｌ ２⁃Ｏｐｔ２ ＯｐｔＮ

升力系数 ＣＬ ０．２５３ ０．２４８ ０．２４９

阻力系数 ＣＤ ０．０１１ ４３ ０．０１０ ７３ ０．０１０ ７９

４５
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图 １３　 分层优化与普通优化框架收敛历程对比

　 　 从表 ３ 的气动参数数据来看，经过 ２ 轮分层优

化之后，２⁃Ｏｐｔ２ 的阻力系数比 ＯｐｔＮ 的小，表明分层

优化框架在单次优化过程中有效减小设计变量数目

的同时，由于高低灵敏度设计变量间的信息得到共

享，使得分层优化系统能够获得较好的优化结果。
由图 １３ 阻力系数收敛历程对比可知，分层优化

框架在第 １ 轮优化前期和第 ２ 轮优化前期均有较快

的收敛速度，说明将高低设计变量分开优化，可以有

效减小设计变量间的相互干扰，从而加快优化收敛

速度。
图 １４ 为优化前后机翼 ３ 个翼型控制面归一化

形状对比图。

图 １４　 ３ 个翼型控制面归一化形状对比图

　 　 通过对翼型和机翼的优化算例分析可知，与普

通的全参数优化框架相比，本文建立的分层优化设

计系统在单次优化设计过程中能有效减小设计变量

数目的情况下，依然能获得较好的优化结果，这大大

降低了优化设计的难度。 同时由于将具有不同灵敏

度的设计变量进行分层优化，可以有效减弱设计变

量间的相互干扰问题，从而加快优化收敛速度。

４　 结　 论

１） 针对气动设计中遇到的具有大规模设计变

量的优化设计问题，本文建立了基于全局灵敏度分

析方法的分层优化设计系统，与普通全参数优化设

计系统相比，分层优化系统可以有效减少单次优化

时的设计变量数目，减少了优化搜索难度，加快优化

收敛速度，同时获得较好的优化结果。 对于拥有大

规模设计变量优化设计而言，本文建立的基于全局

灵敏度分析方法的分层优化设计方法是一种有效的

设计手段。
２） 本文建立的分层优化系统主要针对具有大

规模设计变量的优化设计问题，但由于时间、篇幅等

因素限制，本文所选算例设计变量数较少，后续工作

中考虑大量增加设计变量以检验分层优化系统性

能。 同时，可以在引入灵敏度分析方法的同时引入

代理模型，可以有效提高计算效率。
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