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基于多精度深度神经网络的汽车气动外形
优化设计方法

邬晓敬*，高    然，马    龙
(西北工业大学 民航学院，西安　710072)

摘　要：在汽车气动外形优化设计中，往往需要大量的高精度 CFD数据作为支撑。然而，高精度 CFD数据获取难度大、

成本高。为了缓解汽车气动优化设计中气动特性评估精度和效率之间的矛盾，根据迁移学习与数据融合的思想，提出

了一种基于多精度深度神经网络（multi-fidelity deep neural network, MFDNN）的汽车外形优化设计方法，以减少优化设计

中所需的高精度数据个数，从而有效提升优化速度、降低优化成本。将所发展的优化方法应用于快背式 MIRA标准模

型减阻优化设计中，优化结果表明，该方法能够充分融合不同精度数据所蕴含的知识，加速气动外形优化进程，提升优

化效率。以收敛用时作为评价指标，在取得相近或更优优化结果的前提下，基于多精度神经网络的优化框架的收敛速

度是基于单精度神经网络的离线优化框架的 5.85倍，是基于单精度神经网络的在线优化框架的 2.81倍。
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Optimization design method of automobile aerodynamic shape based on
multi-fidelity deep neural network

WU Xiaojing*，GAO Ran，MA Long
(School of Civil Aviation, Northwestern Polytechnical University, Xi’an　710072, China)

Abstract: The optimization process of automobile aerodynamic design that requires a vast amount of CFD
data,  which  are  both  expensive  and  time-consuming  to  acquire,  is  arduous  and  costly.  To  get  out  of  this
predicament —the  conflict  between  accuracy  and  efficiency —we  devise  an  innovative  automobile  shape
optimization technique relying on the Multi-fidelity deep neural network (MFDNN) aerodynamic model based on
transfer learning and data fusion. Applying the developed optimization method to the drag reduction optimization
design  of  the  fast-back MIRA standard  model  demonstrates  that  the  method can  fully  integrate  the  knowledge
contained  in  different  fidelity  data,  accelerate  the  aerodynamic  shape  optimization  process,  and  improve  the
optimization  efficiency.  Specifically,  the  convergence  speed  of  the  optimization  framework  based  on  multi-
precision  neural  network  is  5.85  times  that  of  the  offline  optimization  framework  based  on  single-precision
neural  network  and  2.81  times  that  of  the  online  optimization  framework  based  on  single-precision  neural
network.

Keywords: multi-fidelity  deep  neural  network  model； optimization  design  of  automobile  aerodynamic
shape；transfer learning；data fusion

 

0    引　言

降低气动阻力是减少汽车能耗、增加续航里程的

一项有效措施，能有效提升汽车的经济性与动力性

能。近年来，随着计算机性能的不断提升，结合计算

流体力学（Computational Fluid Dynamics, CFD）与优化
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算法的气动外形优化设计技术逐渐成为降低空气阻

力、改善汽车气动特性的可靠手段。但汽车在高速行

驶时，其表面附近的空气流动往往呈现出大规模分离

和高度湍流化的特征，这给汽车的气动外形优化设计

带来了困难，同时也增加了计算成本。为提高优化效

率，基于代理模型的优化方法逐渐发展起来，其有效

性也已被证实。代理模型是一种简化的数学模型，能

够在较低的计算成本下快速预测汽车的气动特性[1]，

其精度对优化效果有着决定性的作用。

当前，基于代理模型的优化设计方法在汽车气动

外形优化设计领域应用十分广泛 [2-4]。然而，目前的

汽车优化设计普遍采用单精度优化设计方法，在优化

过程中为了建立高精度的气动力模型，需要大量的高

精度 CFD数据用于气动力建模，这会增加汽车气动

外形优化的成本与所需的时间。如何降低高精度代

理模型的获取成本已成为汽车气动优化设计中的新

挑战。

近年来，随着机器学习技术的不断发展，多精度

数据融合建模成为气动力建模的研究重点。一些学

者提出了使用低精度数据来改善代理模型精度的方

法[5-13]。这种方法为应对获取高精度代理模型的挑战

提供了一种有效的解决方案。受此启发，本文采用多

种精度气动评估手段相融合的气动力建模思路对快

背式 MIRA模型的气动外形进行优化。在优化过程

中，基于多精度神经网络，仅使用少量高精度数据，

构建了高精度气动力模型，成功缓解了汽车气动优化

设计中气动特性评估精度和效率之间的矛盾。经对

比，本文提出的多精度优化设计方法相较于单精度优

化设计方法显著提升了优化效率。 

1    汽车气动外形优化设计框架
 

1.1   优化模型的建立

以快背式MIRA标准模型作为研究对象，进行单

目标无约束减阻研究。快背式 MIRA模型是英国汽

车工业协会（Motor Industry Research Association）所提

出的标准模型，其基本外形如图 1所示，模型基本尺

寸如表 1所示。

在对MIRA模型进行气动外形优化设计时，必须

根据工程实际设计要求，构建优化模型。本文构建的

优化模型如下所示：

MinCD(Xi),
Xi,min ⩽ Xi ⩽ Xi,max (i = 1,2 · · ·n)

(1)

CD Xi其中， 为快背式 MIRA的阻力系数， 为设计变

Xi,min Xi,max i量， 与 分别是设计变量的下限与上限， 为

设计变量的维度。 

1.2   整车 CFD 模型搭建

计算域如图 2所示，汽车模型前端到入口的距离

为 4倍车长，到出口的距离为 8倍车长。计算域的总

高度为 7倍车高，总宽度为 13倍车宽，阻塞比为 0.84%，

小于 5%，满足计算的要求。

 
 

速度入口
侧壁

地面 压力出口

8倍车长

7

倍
车
高

4倍车长13倍车宽

图 2    计算域设置

Fig. 2    Setting of computational domain
 

细粗网格的面网格分别如图 3（a）和（b）所示。细

网格的面网格尺寸为 8～15 mm，共计生成面网格

 

轴距

车长

轴距
车宽

车
高

离地
间隙

图 1    快背式 MIRA 模型

Fig. 1    Shape of quick-back MIRA model

 

表 1    模型基本尺寸表[14]

Table 1    Quick-back MIRA geometry

序号 名称 尺寸/mm

1 车长 4 165

2 车宽 1 625

3 车高 1 421

4 轴距 2 540

5 轮距 1 270

6 离地间隙 205

7 轮胎半径 305

8 轮胎宽 180
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51万。其中，第一层附面层厚度为 2 mm，增长率为

1.2，附面层共 5层。粗网格的面网格尺寸为 20～50
mm，共有 4万面网格，不设置附面层。
 
 

(a) 细网格

(b) 粗网格

图 3    不同体量网格展示

Fig. 3    Different grid sizes
 

ρ

本文的数值仿真基于商业软件 Star CCM+进行。

设置气体类型为不可压气体，其密度 为 1.225 kg/m³。
计算域入口边界类型为速度入口，速度大小为 30 m/s。
计算域出口为压力出口，压力值设置为相对值 0 Pa。
计算域壁面选用滑移壁面，汽车表面选用非滑移壁

面。其中不同精度数据的求解格式及具体信息如表 2
所示。
 
 

表 2    求解格式设置

Table 2    Computational settings

高精度数据 低精度数据

网格量 4 788 261 795 757

迎风格式 二阶 一阶

求解方程 N-S Euler

湍流模型 k-ε模型

迭代次数 1 300 550

数值模拟耗时 1.74 h 0.18 h

注：使用CPU为32 cores Inter Xeons Golden 6226R 2.9 GHz

 

CD

对细网格做网格无关性验证，结果如表 3所示。

由结果可以看出，当网格量为 480万时，阻力系数

趋于稳定，且与风洞数据相差较小，故本文采用体

网格数目为 480万的细网格进行模拟分析，其数值模

拟耗时为 1.74 h。然而，在使用单精度优化设计方法

时，可能需要使用几十个甚至上百个高精度数据来构

建高精度的气动力模型，这导致汽车气动外形优化设

计非常耗时。如何降低高精度气动力模型对高精度

数据的依赖性，成为设计人员面临的重大挑战。 

1.3   参数化设置及网格变形

对基础MIRA模型进行数值模拟，获取汽车周围

的流场特性，对流场进行可视化，压力云图与湍流动

能云图分别如图 4（a）与图 4（b）所示。
  

(a) 压力云图

(b) 湍流动能云图

Pressure/Pa

Pressure/Pa

−400

−2000

2 8 14 20 26 32 38

−1400 −800 −200 400

−200 0 200 400

Turbulent kinetic
energy/(J·kg−1)

图 4    基础模型压力云图与湍流动能云图

Fig. 4    Contours of the pressure and turbulent kinetic energy of
the basic model

 

基于对图 4中压力云图、湍流动能云图的分析，

找到流动分离较为剧烈的部位或湍流动能较强的区

域。这些部位的气体分离与能量耗散较为严重，是引

起气动阻力的重要因素，可对这些部位进行优化以减

少气动阻力。

由图 4中的云图可知，发动机罩前缘、底部前端、

前风窗处压力梯度较大，汽车尾部存在较大的湍流

区，故选取接近角、后备箱盖的 z 方向形变量以及发

动机罩前缘、前风窗、后风窗、离去角的 y 方向形变量

与 z 方向形变量作为设计变量，如图 5所示。其中各

 

表 3    不同网格量下数值仿真所得到的阻力系数

Table 3    Resistance coefficients obtained by numerical
simulations using different mesh sizes

体网格数目 CD

验证计算

284万 0.285

348万 0.279

480万 0.274

512万 0.274

风洞数据[15] 0.278
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个设计变量的变形上下限如表 4所示，这里的变形上

下限是绝对值。
 
 

x1

接近角

发动机罩
前缘
x2

前风窗
x3, 4

后风窗
x5, 6

后备箱盖
x7, 8

x9, 10

离去角

图 5    优化过程中的设计变量

Fig. 5    Design variables in the optimization process
 
 
 

表 4    所选取的设计变量的上下限

Table 4    The upper and lower bounds of the selected
design variables

xi设计变量 变形范围/m

接近角z方向 [–0.015, 0.025]

发动机罩前缘z方向 [–0.04, 0.05]

前风窗y方向 [–0.01, 0.02]

前风窗z方向 [–0.01, 0.02]

后风窗y方向 [–0.03, 0.03]

后风窗z方向 [–0.04, 0.05]

后备箱盖y方向 [–0.04, 0.05]

后备箱盖z方向 [–0.04, 0.05]

离去角y方向 [–0.03, 0.03]

离去角z方向 [–0.05, 0.05]
  

1.4   优化器

优化器是汽车气动优化设计中的重要组成部分，

主要用来寻找汽车外形最佳设计参数组合。本文选

择教与学（ teaching-learning-based optimization, TLBO）
算法作为优化器进行迭代寻优，TLBO算法是一种全

局类无参数化算法，具有良好的全局搜索能力。 

2    基于多精度深度神经网络的汽车气动
优化设计

为了提升基于单精度代理模型的气动优化方法

的效率，并降低高精度气动力模型对高精度数据的依

赖性，本文提出了一种基于多精度深度神经网络

（multi-fidelity deep neural network, MFDNN）的汽车气

动外形优化框架。在这个优化框架中，利用低精度数

据来提升气动力模型的精度，成功地减少了高精度气

动力模型对高精度数据的依赖性。

本章采用了基于 MFDNN的汽车气动外形优化

框架，与基于深度神经网络（deep neural network, DNN）
的汽车气动外形优化框架进行对比，对快背式 MIRA
模型进行减阻优化，以验证多精度神经网络在汽车气

动优化设计中的优越性。

CD

基于多精度神经网络模型的汽车气动外形优化

框架示意图如图 6所示。首先通过拉丁超立方抽样

法，选取高精度样本点与低精度样本点，根据所选取

的样本点进行网格变形与气动分析，获取所对应的阻

力系数 ，构建实验设计（design of experiments, DOE）
矩阵；然后基于所建立的 DOE矩阵，建立MFDNN模

型，结合优化算法得到基于多精度神经网络模型的汽

车气动外形优化框架下的最优设计。

  
初始外形

采用拉丁超立方抽
样选取高精度样本

采用拉丁超立方抽
样选取低精度样本

外形参数化、
网格变形

外形参数化、
网格变形

CFD数值模拟 CFD数值模拟

高精度数据 低精度数据

构建/更新多精度
神经网络模型

优化算法

收敛？

最优设计

新设计外形
（高精度数据）

是

否

图 6    基于多精度神经网络模型的优化框架

Fig. 6    Optimization framework based on multi-fidelity neural
network model

  

2.1   多精度深度神经网络

MFDNN构建过程中最重要的部分就是发现并

利用低精度数据与高精度数据之间的相关性。根据

广义自回归原理，Meng和 Karniadakis [16] 将高精度数

据与低精度数据之间的相关性近似表示为：

yH (x) = αFl(xH,yL)+ (1−α)Fnl(xH,yL) (2)

Fl(xH,yL)

Fnl(xH,yL)

α

式中： 表示高精度数据与低精度数据之间的

线性相关性； 表示高精度数据与低精度数

据之间的非线性相关性； 为超参数，用来调节线性

相关性与非线性相关性之间的比重。

xL,n yL

多精度神经网络复合模型如图 7所示。该复合

模型由 3个深度神经网络构成，其中 与 代表低
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xH,n yH n

NNL(xL,n,yL, θ)

NNH1(xH,n,yL,yH1)

NNH2(xH,n,yL,yH2)

精度数据， 与 代表高精度数据， 代表设计变量

的维度。第一个模型 使用低精度数据

进行训练，用来学习低精度条件下目标函数的数据特

征以及变化趋势；第二个模型 中不

包含激活函数，用来学习低精度数据与高精度数据之

间的线性相关性；第三个模型 可以

学习低精度数据与高精度数据之间的非线性相关

性。结合低精度条件下，所获取的目标函数的变化趋

势以及低精度数据和高精度数据之间的相关性，可以

基于少量高精度数据构建出目标函数的模型。

θ βi

θ βi

上述复合模型中，超参数 与 是神经网络的权

值和偏差，可以通过优化损失函数来对 与 进行训练。 

2.2   数值算例验证

yL yH

在本小节中，分别使用多精度神经网络与深度神

经网络来对某一维不连续函数进行拟合，通过对比拟

合结果，验证 MFDNN模型的拟合能力。其中低精度

数据 与高精度数据 分别由式（3）与式（4）给出：

yL =


0.5(6x−2)2sin(12x−4)+10(x−0.5)−5,

0 ≤ x ≤ 0.5
0.5(6x−2)2sin(12x−4)+10(x−0.5)−2,

0.5 < x ≤ 1

(3)

yH =

 2yL (x)−20x+20, 0 ≤ x ≤ 0.5

2yL (x)−20x+24, 0.5 < x ≤ 1
(4)

对于 MFDNN模型，基于 5个高精度样本点与

41个低精度样本点对其进行训练；对于 DNN模型，

仅基于 5个高精度样本点对其进行训练。拟合结果

如图 8所示。

0.4 < x < 0.6

x = 0.5

0.4 < x < 0.6

由图 8可以看出，尽管在 内没有高精

度数据用来建模，但是MFDNN模型可以较好地拟合

不连续点 处的高精度数据，  DNN模型在此处

则拟合较差。这是因为在 范围内，高精度

NNL

NNH1 NNH2

数据与低精度数据具有相近的趋势，MFDNN模型可

以通过低精度模型 对该趋势进行捕捉并加以学

习，然后基于所建立的神经网络模型 与 获

 

xL, 1

xH, 1 
... xH, n

NNL(xL, n, yL, θ)
NNH2(xH, n, yL, yH2, βi)

NNH1(xH, n, yL, yH1, βi)

xH, 1 
... xH, n

xL, 2

xL, n

αFl

(1−α)Fnl

YHyL

..
.

图 7    MFDNN 示意图

Fig. 7    Multi-fidelity deep neural network framework
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图 8    拟合结果对比

Fig. 8    Comparison of fitting results
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得低精度数据与高精度数据之间的相关性。使用这

3个模型所获得的信息，可以实现对高精度数据的精

准预测。该算例结果表明，在使用相同数量高精度数

据点的条件下，MFDNN模型的学习能力更强，可以

更精准地拟合实际函数。 

2.3   MFDNN 模型的构建

MFDNN模型的建立依赖于不同精度的数据。首

先，采用数值模拟的手段，利用粗网格低阶精度的汽

车气动仿真数据（基于 Euler方程），学习基本的物理

特征和设计空间内的基本变化规律；在此基础上，通

过加入少量的细网格高阶精度汽车气动评估数据（基

于 N-S方程），来构建基于 MFDNN的汽车气动力模

型，实现多源气动数据融合建模与对目标气动特性的

精准评估。

其中，低精度数据能够正确指导优化的前提是其

与高精度数据具有相近的趋势，随机抽取 10个工况

进行验证，结果如图 9所示。

  

Case

C
D

0 2 4 6 8 10
0.25

0.26

0.27
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0.31
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0.33
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0.37

0.38

0.39

0.40
High-fidelity training data

Low-fidelity training data

图 9    高精度样本和低精度样本趋势图

Fig. 9    High and low-fidelity samples trends
 

R2

RRAAE

为了验证多精度数据融合建模精度的优势，将多

精度与单精度气动力模型建模精度进行了对比。使

用决定系数和相对平均绝对误差作为模型准确性的

评估指标。其中决定系数 与相对平均绝对误差

如下所示：

R2 = 1−

∑M

i=1
( f (xi)− f (xi ))2∑M

i=1
( f (xi)− f (xi))

2
(5)

RRAAE =

1
M

∑M

i=1
| f (xi)− f (xi)|√

1
M

∑M

i=1
( f (xi)− f (xi))

2
(6)

在测试集中使用了 50个高可信度样本来验证模

型的准确性。图 10显示了在不同样本组合下，决定

系数和相对平均绝对误差相对于高精度样本数量的

变化，其中 LF为低精度数据。可以看到，高精度样本

数量越少时，多精度气动力模型精度相对于单精度气

动力模型精度的提高就越大，且多精度气动力模型在

不同样本组合下的精度均明显优于单精度气动力模型。

 
 

1.0
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0.6

R
2

0.4
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10 20 30

(a) 决定系数

(b) 相对平均绝对误差
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图 10    高精度样本个数-模型精度图

Fig. 10    High-fidelity sample number-model accuracy
  

2.4   不同优化框架结果对比与分析：

本节分别使用基于 MFDNN的在线优化框架以

及基于 DNN的在线 /离线优化框架对 MIRA模型进

行气动减阻优化设计，以验证基于MFDNN在线优化

框架的优越性。

要建立 MFDNN与 DNN模型，首先要获取初始

样本点。本文通过拉丁超立方抽样法在整个设计空

间内进行均匀取样，由于设计变量共有 10个，故选

取 10n 个高精度数据，即 100个高精度数据作为高精

108 空    气    动    力    学    学    报 第 42 卷



度数据初始样本点。为了能大致反映出整个设计空

间内的目标函数的数据特征以及变化趋势，选取的低

精度点不能过少，本文共计选择了 30、40、50个低精

度数据作为低精度数据初始样本点。对于基于MFDNN
模型的汽车气动外形优化设计框架，分别选取 30、
40、50个低精度样本点与 5个高精度样本点对MFDNN
模型进行训练，基于所建立的模型，进行在线优化。

对于基于 DNN模型的汽车气动外形优化设计框架，

由于低精度数据的可靠性较低，仅用低精度数据对

DNN模型进行训练时，模型拟合结果较差，因此仅采

用高精度点进行训练，同时，也可以与 MFDNN模型

相区分。分别选取 5、20、50、100个高精度样本点对

DNN模型进行训练，然后基于所训练的 DNN模型进

行在线与离线优化。其中，在线优化指的是每进行一

次迭代，训练代理模型的样本点都进行更新，在原有

样本点的基础上，加入上次迭代所获得的最优结果，

从而实现对代理模型的更新，通过迭代逼近最优；离

线优化指的是使用优化算法对代理模型进行单次优

化以获取最优结果。

几种不同的优化框架下的收敛曲线如图 11所
示，部分结果在表 5中展示。其中 MFDNN online opt
为基于 MFDNN的在线优化框架，DNN online opt为
基于 DNN的在线优化框架，DNN offline opt为基于

DNN的离线优化框架。
 
 

Number of High-fidelity Simulation

C
D

0 20 40 60 80 100
0.24

0.26

0.28

MFDNN-30LF-SBO
MFDNN-40LF-SBO
MFDNN-50LF-SBO
DNN-SBO
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Base CD=0.274

MFDNN-40LF-SBO CD=0.2486
DNN-SBO CD=0.2491

DNN-DOE
50 Samples CD=0.2664

DNN-DOE

20 Samples CD=0.2671

DNN-DOE

100 Samples CD=0.2536

图 11    几种不同优化框架结果对比

Fig. 11    Comparison of results of several different optimization
frameworks

 

在取得相近或更优优化结果的前提下，以收敛用

时作为收敛速度的评判标准，基于MFDNN的优化框

架的收敛速度是基于 DNN的离线优化框架的 5.85
倍，是基于 DNN的在线优化框架的 2.81倍，可以看

到，多精度气动优化设计方法相较于单精度气动优化

设计方法极大程度提升了优化效率，降低了优化成本。

需要注意的是，低精度样本并非越多越好。由

图 10与表 5可知，融合了 50个低精度样本数据的多

精度气动力模型拟合精度反而低于融合了 40个低精

度样本的多精度气动力模型，基于 50个低精度样本

的 MFDNN的优化框架优化效率也要差于基于 40个
低精度样本的 MFDNN的优化框架优化效率。这是

因为过多的低精度数据会导致低精度数据特征掩盖

高精度数据特征，导致低精度样本与高精度样本之间

的相关性难以被准确获得；且在整个设计空间内，低

精度数据的变化趋势也不可能与高精度数据的变化

特征完全相同，小部分低精度数据会提供错误的信息。

对基于融合了 40个低精度样本的 MFDNN的在

线优化框架所得到的优化结果进行分析，优化前后中

心对称面轮廓对比如图 12所示。
 
 

Base

MFDNN

图 12    优化前后中心对称面轮廓对比

Fig. 12    Comparison of central symmetric surface contour before
and after optimization

 

优化前后湍流动能云图与压力云图分别如图 13、
14所示。汽车尾部湍流区是能量耗散的主要区域，对

汽车的气动特性有重要影响。由图 13可知，优化后

汽车尾部的湍流区面积明显减小。经测量，优化前尾

部区域湍流动能最大值为 42.95 J/kg，优化后尾部湍

流动能最大值为 40.02 J/kg，湍流极值降低，湍流情况

得到了改善，有助于减少能量耗散，降低汽车所受到

的气动阻力。

观察图 14中优化前后的压力云图可以发现前风

窗、后风窗、前脸上缘处的压力梯度均有明显的降

 

表 5    优化结果对比

Table 5    Comparison of optimization results

CD ∆CD/CD
收敛所需高

精度点/个
收敛

用时/h

MFDNN online 30LF opt 0.249 6 8.91% 37 69.80

MFDNN online 40LF opt 0.248 6 9.27% 14 29.74

MFDNN online 50LF opt 0.252 3 7.92% 15 35.00

DNN online opt 0.249 1 9.08% 49 83.65

20 Samples DNN offline opt 0.267 1 2.52% 20 34.85

50 Samples DNN offline opt 0.266 4 2.77% 50 87.13

100 Samples DNN offline opt 0.253 6 7.45% 100 174.27
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低，压力梯度的降低意味着更小的空气速度变化率，

有助于减小汽车受到的剪切摩擦力，同时可以抑制湍

流的生成，改善气流的分离现象，这有利于降低能量

损耗与汽车受到的阻力。观察到汽车前脸下缘的压

力梯度未有明显改善，推测是由于参数化时，网格变

形范围较小造成的。通过观察图 14（d）还可以发现，

优化后汽车尾部的负压区域明显减小，正压区明显增

加，这有利于减小汽车行驶时的前后压差阻力。

结合图 13和图 14可以清楚地看到，本文提出的

这种基于 MFDNN的在线优化框架能够有效提升汽

车的气动特性。与单精度优化框架相比，基于MFDNN
的在线优化框架能够充分融合不同精度数据中所包

含的知识，在优化过程中展现出更好的优化效果，并

且可以使用更少的高精度样本点来实现收敛。 

 

Base-前脸上缘

Base MFDNN

MFDNN-前脸上缘

Pressure/Pa −1000 −800 −600 −400 −200 0 200
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Pressure/Pa −300 −150
(a) 优化前模型压力云图

(b) 优化后模型压力云图

(c) 优化前后模型局部压力云图对比

(d) 优化前后汽车尾部压力云图对比
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Pressure/Pa −300 −150 0 150 300

Pressure/Pa −800 −600 −400 −200 0 200 400

图 14    优化前后压力云图对比

Fig. 14    Comparison of pressure contours before and after
optimization
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(a) 基础模型湍流动能云图

(c) 优化后模型湍流动能云图

(d) 优化后模型Cp=0等值面湍流动能云图

(b) 基础模型Cp=0等值面湍流动能云图
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图 13    优化前后湍流动能云图对比

Fig. 13    Comparison of turbulent kinetic energy contours before
and after optimization
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3    结　论

本文以改善汽车空气动力学性能为目标，对

MIRA模型进行了气动外形优化设计。同时，为解决

现有气动外形优化方法中高精度代理模型构建较为

困难的问题，发展了一种基于多精度深度神经网络的

汽车气动外形优化方法，能够充分利用不同精度数据

中所包含的有用信息，有效降低了高精度气动力模型

对高精度 CFD数据的依赖性，实现了小样本条件下

对目标气动特性的精准评估，有效降低了气动力建模

成本，提升了优化效率。经 MIRA模型验证，在达到

相近优化效果的前提下，本文所发展的基于多精度深

度神经网络的优化方法的收敛速度是基于单精度深

度神经网络优化方法的 2.81倍。该方法有效降低了

汽车气动外形优化设计中所需的高精度数据点个数，

达到了降本增效的目的。

但需要注意的是，本文在对MIRA模型进行气动

优化时，没有施加约束条件。这种局限性可能会导致

优化结果在可行性方面存在不足。此外，本文对于优

化变量的选择是基于研究人员对流场的分析而选取

的，这种选择存在一定的主观性。未来的研究应进一

步探讨如何在优化过程中引入更多约束条件，以及如

何更客观地确定优化变量，以提高优化结果的可

靠性。
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