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基于深度学习的风力机叶片气动优化方法研究

韩旭，陈荣钱，楼锦华，柳家齐，尤延铖

（厦门大学航空航天学院，
 

361005
 

厦门）

摘 要：针对传统计算流体力学方法在评估叶片气动性能时计算量大、耗时长的问题，提出了一种

基于深度学习的风力机叶片气动优化方法。 该方法首先通过构建基于多层感知器的翼型气动力快

速预测模型，实现了对风力机翼型气动性能的快速优化，随后，结合叶素动量理论，建立了风力机叶

片气动性能的快速计算方法，从而进行风力机叶片的外形优化研究。 以某 1. 5 MW风力机为例，分
别针对最大升阻比和年发电量进行了翼型优化和叶片外形优化。 研究结果表明，基于多层感知器

的翼型气动力预测模型在训练集和测试集上的总体预测准确率超过了 99%，通过该方法优化后的

风力机叶片，其功率系数提升了 13. 74%，年发电量提高了 4. 04%，证明了深度学习在风力机叶片气

动优化领域的实用价值。
关键词：深度学习；风力机叶片优化；叶素动量理论；翼型优化

中图分类号：TK83；
 

O355  文献标志码：A DOI：10. 11776 / j. issn. 1000-4939. 2026. 01. 003
文章编号：1000- 4939（2026）01- 0038- 11 CSTR:32414. 14. cjam. issn. 1000-4939. 2026. 01. 003

Research
 

on
 

the
 

aerodynamic
 

optimization
 

of
 

wind
 

turbine
 

blades
 

using
 

deep
 

learning
HAN

 

Xu，
 

CHEN
 

Rongqian，
 

LOU
 

Jinhua，
 

LIU
 

Jiaqi，
 

YOU
 

Yancheng

（School
 

of
 

Aerospace
 

Engineering，
 

Xiamen
 

University，
 

361005
 

Xiamen，
 

China）

Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

posed
 

by
 

traditional
 

computational
 

fluid
 

dynamics
 

methods，
 

which
 

are
 

computationally
 

demanding
 

and
 

time-consuming
 

in
 

evaluating
 

blade
 

aerodynamic
 

performance，
 

a
 

novel
 

aerodynamic
 

optimization
 

method
 

for
 

wind
 

turbine
 

blades
 

is
 

introduced，
 

leveraging
 

deep
 

learning.
 

First，
 

this
 

method
 

establishes
 

a
 

rapid
 

prediction
 

model
 

for
 

aerodynamic
 

forces
 

on
 

airfoils，
 

utilizing
 

multi-layer
 

perceptrons，
 

to
 

facilitate
 

rapid
 

optimization
 

of
 

wind
 

turbine
 

airfoil
 

performance.
 

Subsequently，
 

a
 

rapid
 

cal-
culation

 

methodology
 

for
 

wind
 

turbine
 

blade
 

aerodynamic
 

performance
 

is
 

formulated，
 

incorporating
 

blade
 

element
 

momentum
 

theory，
 

to
 

enable
 

the
 

exploration
 

of
 

blade
 

shape
 

optimization.
 

Using
 

a
 

1. 5 MW
 

wind
 

turbine
 

as
 

a
 

case
 

study，
 

optimizations
 

targeting
 

both
 

maximum
 

lift-to-drag
 

ratio
 

and
 

annual
 

energy
 

produc-
tion

 

are
 

made
 

for
 

airfoil
 

and
 

blade
 

shape
 

optimizations，
 

respectively.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

air-
foil

 

aerodynamic
 

force
 

prediction
 

model，
 

grounded
 

in
 

multi-layer
 

perceptrons，
 

achieves
 

an
 

overall
 

predic-
tion

 

accuracy
 

of
 

over
 

99%
 

on
 

both
 

training
 

and
 

testing
 

datasets.
 

Notably，
 

the
 

optimized
 

wind
 

turbine
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blades
 

exhibit
 

a
 

significant
 

improvement
 

of
 

13. 74%
 

in
 

power
 

coefficient
 

and
 

a
 

4. 04%
 

increase
 

in
 

annual
 

energy
 

production，
 

thereby
 

proving
 

the
 

practical
 

significance
 

and
 

value
 

of
 

deep
 

learning
 

in
 

the
 

field
 

of
 

wind
 

turbine
 

blade
 

aerodynamic
 

optimization.
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  随着清洁可再生能源技术的不断发展，世界各

国高度重视风能利用，积极推动风力发电技术的发

展。 在风力机中，叶片作为主要的能量转换组成部

分，其性能对于风力机的高效运行至关重要。 因此，
开展风力机叶片的优化设计研究具有重要意义。

翼型是决定风力机叶片气动性能的重要因

素[1]。 风力机叶片优化通常从翼型的优化设计开

始。 美国、荷兰、丹麦等发达国家研发了 NREL-S、
DU、RisØ等系列翼型[2]。 我国在风力机翼型设计方

面起 步 较 晚， 如 西 北 工 业 大 学[3] 自 主 设 计 了

NPU-WA兆瓦级和 NPU-MWA多兆瓦级风力机翼型

族，中国科学院工程热物理研究所[4]采用反设计优

化方法得到 CAS 翼型族等。 气动优化是设计高质

量风力机翼型的重要手段。 FUGLSANG 等[5]将计

算流体力学（computational
 

fluid
 

dynamics，CFD）技术

与优化方法结合，得到了适用于多种工况的 RisØ 系

列翼型。 ZHU等[6]将 XFOIL作为气动计算工具，优
化得到高功率系数的翼型族，并通过 CFD 模拟验证

了优化翼型的气动特性。 杨科等[7]采用 CFD 模拟

与优化算法，开展了高升阻比风力机翼型的多工况

点优化研究。 琚亚平等[8]利用 CFD 方法获得翼型

气动性能，结合人工神经网络和遗传算法，对 FX63-
167风力机翼型进行优化研究。 翼型优化中气动性

能通常采用 CFD模拟，反复迭代需要大量的计算时间，
使得优化设计周期长。 因此，迫切需要建立快速的风

力机翼型优化方法，以推动风力机专用翼型的建设。
叶片的外形参数对风力机的功率特性等也有重

要影响，叶片外形的优化变量一般为叶片各截面的

弦长及扭角。 FUGLSANG 等[9]以风力机单位发电

量的成本为目标函数对叶片的弦长及扭角进行优

化，使得叶片的单位发电量成本降低了 3. 5%。
RAJAKUMAR等[10]对风力机叶片各截面的攻角、弦
长、扭角等进行优化，使得叶片的功率系数实现较大

提升。 刘欢等[11]基于粒子群算法，以风力机叶片的

弦长和扭角为变量，优化得到年能量输出显著提高

的叶片。 胡超等[12]对 NREL5MW 型海上风力机进

行低风速下的叶片优化，叶片在扭角、弦长降低的基

础上提升了功率。 王昊等[13]以 Wilson 优化方法所

得到的扭角修正值作为遗传算法优化中的输入量，
对叶片的弦长重新搜索寻优，使得叶片的气动性能

得到较大改善。 国内关于风力机叶片的优化主要集

中在翼型或叶片外形的优化，对于翼型与叶片外形

的协同优化是风力机设计的重要课题之一，因此发

展二维翼型与三维外形相结合的风力机叶片气动优

化方法十分关键。
随着人工智能的发展，深度学习在叶轮机械的

优化设计方面得到广泛应用。 SEKAR 等[14]基于深

度卷 积 神 经 网 络 （ convolutional
 

neural
 

network，
CNN），建立了翼型几何形状与气动数据之间对应的

数据库，实现了翼型的反设计。 刘凌君等[15] 利用

XFOIL进行数值模拟，基于神经网络方法快速而高

可信度地预测了翼型的气动力。 陈晨铭等[16]基于

神经网络，用 CFD方法得到升阻力系数代理模型，对
某一特定工况下的翼型进行气动优化，实现升阻比的

提高。 因此，神经网络成为一种可替代 CFD的快速预

测方法[17]，在此基础上开展风力机叶片的优化设

计，能显著减少计算量，大幅缩短叶片优化周期[18]。
本研究提出了一种基于深度学习的风力机叶片

优化设计方法，旨在提高计算效率并优化叶片性能。
首先，本研究建立了基于深度学习的翼型气动特性

预测模型，以及基于叶素动量理论（ blade
 

element
 

momentum
 

theory，BEM）的风力机气动特性预测模

型，并对两种模型进行性能验证。 在此基础上，本研

究通过最大化升阻比来优化翼型，确保翼型展现出

最佳气动性能，同时，为了提升风力机的整体性能，
通过优化叶片外形来实现年发电量最大化。 本研究

以某 1. 5 MW 风力机为研究对象，详细展示了基于

深度学习的风力机叶片优化过程，通过与 CFD 结果

对比，验证了本研究所提出优化方法的高效性。

1 风力机叶片气动特性快速预测方法

1. 1 基于深度学习的翼型气动特性预测方法及

验证

  本研究采用类别 /形状函数变换方法 （ class-
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shape
 

function
 

transformation，CST）对翼型形状进行

参数化表达[19]，该方法先通过类函数确定翼型类

别，再利用形函数确定翼型形状[20]，CST 方法的基

本表达式为

yu = C
N1
N2
（x）Su（x） + xyte，u

yl = C
N1
N2
（x）Sl（x） + xyte，l

{ （1）

类函数定义为

CN1N2（x） = x（ ）
N1 1 - x（ ）

N2 （2）
形函数定义为

Su =∑
nu

0
Au（ i）B inu（x）

Sl =∑
nl

0
Al（ i）B inl（x）

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣㊣

㊣
㊣㊣

（3）

其中:u、l分别代表翼型上、下表面； x表示翼型弦向

坐标； y 表示翼型纵坐标； C（x）、S（x） 分别为类函

数与形函数； yte，u、yte，l 为尾缘偏移量； N1、N2 为控制

几何外形的参数； A 为形函数系数； Bn 为 Bernstein
多项式； n为多项式阶数。

多层感知器（multi-layer
 

perceptron，MLP）模型

是一种强大的人工神经网络 （ artificial
 

neural
 

net-
work，ANN）架构，被构建以模拟生物电信号的传递

方式，在不同的神经节点之间通过连接进行信息的

处理和理解。 图 1 为单个神经元处理信号的方式，
其计算表达式为

y（x） = σ ∑
n

i = 1
w ixi + b（ ） （4）

其中: x1，…，xn 是输入的不同数据； w和 b是神经元

连接之间的权重和偏置； σ·（ ） 表示非线性的激活

函数，使得每个神经元输出的信号都具有复杂的特

征。 一定数量的神经元可以构成一个神经元层，每
个 MLP 模型包括多层次的结构，包括输入层、一个

或多个隐藏层和输出层，如图 2 所示。 输入层的神

经元数量等于输入变量的数量，隐藏层一般用于提

取输入特征的复杂形式，输出层数量与所求解任务

的目标数量保持一致。 MLP 在每个神经元、每个神

经网络层之间的可训练参数（权重和偏置）中进行

前馈计算以将输入层的信号传递到输出层。 MLP
学习的核心在于通过反向传播算法（ back

 

propaga-
tion，BP）调整权重和偏置，使其具备解决问题的

能力。

图 1 单个神经元结构

Fig. 1 Structure
 

of
 

a
 

single
 

neuron

图 2 一般神经网络结构

Fig. 2 General
 

structure
 

of
 

a
 

neural
 

network

对于风力机叶片，其功率取决于来流风速、叶片

数量、翼型的升阻力系数等，因此，在风力机翼型优

化中，主要关注升力系数和阻力系数。 本研究采用

XFOIL软件对风力机翼型进行气动计算，获得翼型

在不同马赫数和攻角下的升阻力系数，建立大量的

翼型几何与其气动数据一一对应的数据库。 通过对

样本集的训练，建立基于MLP的翼型气动力系数预测

模型，模型输入为翼型的 CST 参数、马赫数和攻角，输
出为翼型在该状态下的升力系数 Cl 和阻力系数 Cd 。

本研究通过搭建 MLP 模型以实现风力机翼型

气动力系数的预测。 首先，对 9 个基准翼型进行

CST参数化，通过 6 阶 Bernstein 多项式对翼型上下

表面各 7个控制点进行参数化表达，将翼型外形转

化为 14个 CST参数。 鉴于翼型库可能存在翼型形

状局限或样本数量不足的问题，影响模型在不同工

况下对未知翼型的预测精度，因此，本研究采用拉丁

超立方采样（ latin
 

hypercube
 

sampling，LHS）方法将

每个参数的取值划分为若干等间隔的区间，并在每

个区间内选择样本，确保在多维设计空间中生成均

匀分布的样本。 通过 LHS 方法，得到基于 9 个基准

翼型的 351 组 CST 参数，构建了包含 360 组翼型数

据的数据集，为神经网络提供了一个包含翼型几何

信息的样本学习库，翼型的设计区域如图 3所示。
为实现不同翼型在马赫数和攻角变化下的气动

力系数预测，本研究将马赫数的变化范围设定为 0
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到 0. 4，攻角变化范围为 0°到 25°，以 0. 04的步长对

马赫数进行采样，以 0. 5°的步长对攻角进行采样，采
用 XFOIL计算翼型的升阻力系数，得到包含 201

 

960
个样本（360个翼型×11 个马赫数×51 个攻角）的数

据库，为风力机翼型的气动优化提供了翼型几何形

状与气动数据对应的数据库。
由于翼型 CST参数属于几何参数，而马赫数和

攻角属于工况参数，不属于同一类参数。 因此，本研

究采用深层分支结构模型，如图 4 所示，图中数字表

示当前层的神经元数量，SELU 表示 SELU 激活函

数。 模型训练时，划分数据集为训练集和测试集，其
中训练集的样本数量为 163 666，测试集的样本数量

为 3 523，初始学习率设置为 0. 000 2，每次训练的数

据批量设置为常规的 64。

图 3 翼型形状设计范围
Fig. 3 Design

 

range
 

of
 

airfoil
 

shape

图 4 深层分支结构模型

Fig. 4 Deep
 

branching
 

structure
 

mode

  采用相对误差 L1 计算样本的准确率

L1（yt，yp）=
yt-yp
yt

×100% （5）

其中: yt 表示 XFOIL 计算的升阻力系数； yp 表示模

型预测的结果。
图 5展示了 MLP 在 163 666个训练集样本的表

现，横轴表示在不同马赫数和攻角下翼型阻力系数

和升力系数的 MLP 模型预测值，纵轴则是对应的

XFOIL计算值，可以明显看出，大多数样本点聚集在

45°斜线上，预测值与计算值取得了良好的吻合，表
明该模型具备出色的预测能力。
  图 6 展示了 MLP 在 3 523 个测试集样本的表

现，同样，样本点主要聚集在 45°斜线附近，意味着该

模型不仅在训练集上表现优异，而且在测试集上同

样准确，进一步证明了本研究的 MLP 模型具有较强

的泛化能力。

图 5 MLP 在训练集中预测值与计算值的对比

Fig. 5 Comparison
 

of
 

predicted
 

values
 

and
 

calculated
 

values
 

in
 

the
 

training
 

set
 

for
 

MLP
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图 6 MLP 在测试集中预测值与计算值的对比
Fig. 6 Comparison

 

of
 

predicted
 

values
 

and
 

calculated
 

values
 

in
 

the
 

test
 

set
 

for
 

MLP
  图 7展示了 MLP 在训练集中的误差分布，其中

大多数样本的预测误差小于 0. 5%，阻力系数预测的

平均准确率达到了 98. 476 7%，升力系数预测的平

均准确率高达 99. 703 6%。 图 8 显示了测试集的误

差分布，可以看到阻力系数预测的平均准确率为

98. 552 7%，升力系数预测的平均准确率为 99. 705 4%，
模型 在 测 试 集 上 预 测 总 体 准 确 率 达 到 了

99. 129
 

1%。  

图 7 MLP 训练集误差分布
Fig. 7 MLP

 

training
 

set
 

error
 

distribution

图 8 MLP 测试集误差分布
Fig. 8 MLP

 

test
 

set
 

error
 

distribution

1. 2 基于叶素动量理论的风力机气动特性预测方

法及验证

  叶素动量理论是应用最为广泛的风力机叶片气

动计算模型，作用在叶素上的速度和受力如图 9
所示。

设来流速度为 U0，切向速度为 Ωr ，叶片数量为

B ，风轮处的轴向诱导速度 Ua和切向诱导速度 Ub分
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别为

Ua = U0（1 - a），
Ub = Ωr（1 + b） （6）

图 9 作用在叶素上的速度和受力图

Fig. 9 Diagram
 

of
 

blade
 

element
 

velocity
 

and
 

force
 

叶素处的入流角 φ为

tan φ =
Ua
Ub

（7）

叶素处的扭角为 β ，叶素处当地攻角 α 的表达

式为

α = φ - β （8）
在叶素动量理论的基础上，Prandtl 提出了叶尖

损失修正系数 F [21]，表达式为

F = 2
π
arccos exp

- B R - r（ ）

2rsin φ
㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣{ } （9）

翼型的法向力系数 Cn 及切向力系数 C t 为
Cn = C lcos φ + Cdsin φ，
C t = C lsin φ - Cdcos φ （10）

考虑修正后的轴向诱导因子 a和切向诱导因子

b分别为

a =
σCn

4Fsin2φ + σCn
，

b =
σC t

4Fsinφcosφ - σC t
（11）

风轮的推力 dT和转矩 dM分别为

dT = 4πrρU20a（1 - a）Fdr，
dM = 4πr3ρU0Ω（1 - a）bFdr （12）

风轮的输出功率 P和功率系数 Cp 分别为

P = ΩM （13）

Cp =
2P

ρπR2U30
（14）

基于上述修正的叶素动量理论[22]建立风力机

的气动计算模型。 本研究将国家可再生能源实验室

（National
 

Renewable
 

Energy
 

Laboratory，NREL）开发

的 20 kW三叶片风力机作为研究对象，基本设计参

数如表 1所示，图 10对比了输出功率的计算值与实

验值[23]，可以观察到两者吻合良好，验证了修正的

叶素动量理论在风力机气动特性计算中的准确性。
表 1 NREL

 

20 kW风力机设计参数

Tab. 1 Design
 

parameters
 

of
 

the
 

NREL
 

20 kW
 

wind
 

turbine

设计参数 数据

叶片数量 3

叶片直径 / m 10. 06

额定功率 / kW 20

风轮转速 / （ r·min -1） 72

切入风速 / （m·s -1） 4

切出风速 / （m·s -1） 18

翼型 S809翼型

图 10 输出功率的计算值和实验值对比

Fig. 10 Comparison
 

of
 

calculated
 

and
 

experiment
 

values
 

of
 

output
 

power

2 风力机叶片气动优化方法

2. 1 基于深度学习的翼型气动优化方法

翼型优化是设计高质量风力机翼型的重要手

段。 本研究选用遗传算法作为翼型的优化算法，该
算法的参数设置详见表 2。 在优化过程中，设计变

量为翼型上下表面的 CST 参数，共计 14 个变量，每
个设计变量的调整范围限制在原始值的±10%内。
优化目标是风力机翼型升阻比的最大化。 为了确保
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翼型的升力性能不被削弱，约束条件为优化后的翼

型升力系数不低于初始翼型的升力系数。
基于上述目标和约束，优化模型可表示为

max C l / Cd
s. t.  C l ≥ C l0

{ （15）

表 2 遗传算法参数设置

Tab. 2 Genetic
 

algorithm
 

parameter
 

settings

参数 数值

种群规模 10

种群岛数 10

进化代数 10

参数 数值

杂交率 1. 0

变异率 1. 0

迁移间隔 5

  基于深度学习的翼型气动力预测模型，在 Isight
软件搭建风力机翼型气动优化平台，过程如图 11 所

示。 首先，输入初始翼型的 CST 参数及设计状态下

的攻角和马赫数，通过“MLP-ClCd 气动力系数预测

模型”，快速输出翼型的升阻力系数，有效代替传统

的计算流体力学过程，根据 Isight 的计算器功能获

取翼型的升阻比，通过遗传算法的选择、交叉和变异

操作，在翼型的优化空间里改变翼型的 CST参数，得
到新的翼型设计方案，记录每次新翼型的 CST 参数

及升阻力系数，持续迭代优化直至寻优完成，从而输

出升阻比最大的优化翼型。

图 11 风力机翼型气动优化平台

Fig. 11 Wind
 

turbine
 

airfoil
 

aerodynamic
 

optimization
 

platform

2. 2 基于叶素动量理论的叶片外形优化方法

风力机叶片的年发电量 EAEP 为

EAEP =∫Ur
Ue
P U（ ） f U（ ） dU （16）

本研究将叶片不同展向位置的弦长和扭转角作

为优化变量，设定优化目标为年发电量最高，约束条

件为弦长、扭转角在一定范围内取值且保持单调递

减，优化模型可表示为

max EAEP
s. t.  cmin ≤ cn ≤…≤ ci ≤…≤ c1 ≤ cmax
βmin ≤ β n ≤…≤ β i ≤…≤ β 1 ≤ βmax

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

㊣
㊣

（17）

其中: P U（ ） 表示风速 U 下的输出功率； f U（ ） 表示

风速 U在一年中出现的概率； Ue 为切入风速； Ur 为
切出风速； cmin、cmax、βmin、βmax 分别为弦长、扭转角的

最值；下标 i表示不同叶素截面。
基于叶素动量理论编写风力机叶片外形的优化

程序，步骤如图 12所示。

图 12 叶片外形优化流程图

Fig. 12 Flowchart
 

of
 

blade
 

shape
 

optimization
在风力机翼型优化平台得到优化翼型后，将其

堆叠为风力机叶片，输入叶片直径、来流风速、叶尖

速比、优化参数等初始条件，根据输入参数初始化种

群，在约束空间内对各叶素截面的弦长和扭转角进

行优化，计算每种优化方案下新叶片的气动性能及

年发电量，重复迭代直至寻优完成，输出年发电量最

高的优化叶片。

3 风力机叶片气动优化结果与分析

3. 1 初始风力机叶片模型

本研究以某 1. 5 MW 风力机叶片为研究对象，
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开展风力机翼型与叶片外形的优化设计研究，该风

力机的基本设计参数如表 3 所示。 1. 5 MW 风力机

适用于平均风速较低且风速变化不大的内陆地区，
采用威布尔（Weibull）模型来描述风场的风速概率

分布[24]，如图 13 所示。 通过本研究建立的风力机

气动计算模型，得到初始风力机的功率系数为

0. 435 0，年发电量为 6. 609×106 kWh。
表 3 1. 5 MW风力机的设计参数

Tab. 3 Design
 

parameters
 

of
 

1. 5 MW
 

wind
 

turbine

设计参数 数值

叶片数量 3

叶片直径 / m 74

额定功率 / MW 1. 5

风轮转速 / （ r·min -1） 21. 68

切入风速 / （m·s -1） 3

额定风速 / （m·s -1） 12

切出风速 / （m·s -1） 25

图 13 风速概率分布曲线

Fig. 13 Wind
 

speed
 

probability
 

distribution
 

curve

3. 2 风力机翼型气动优化

采用搭建的风力机翼型气动优化平台对该叶片

的 3种翼型进行优化[25]，优化状态如表 4所示。
表 4 翼型优化状态

Tab. 4 Airfoil
 

optimization
 

status

参数
叶片相对半径 / %

0～30 30～85 85～100

翼型 S814 S830 S831

马赫数 0. 08 0. 13 0. 25

攻角 / （ °） 6 5 4

  基于深度学习的风力机翼型气动优化平台，得
到 S814翼型及优化翼型[26]的形状对比曲线如图 14

（a）所示。 S814翼型的升力系数为 1. 075 4，阻力系

数为 0. 020 9，优化翼型的升力系数为 1. 143 3，阻力

系数为 0. 020 3，升阻比提高了 9. 45%；S830 翼型及

优化翼型的形状对比曲线如图 14（b）所示，S830 翼

型的升力系数为 1. 135 1，阻力系数为 0. 016 0，优化

翼型的升力系数为 1. 192 2，阻力系数为 0. 015 4，升
阻比提高了 9. 12%；S831翼型及优化翼型的形状对

比曲线如图 14（ c）所示，S831 翼型的升力系数为

1. 088 7，阻力系数为 0. 012 9，优化翼型的升力系数

为 1. 155 3，阻力系数为 0. 012 1，升阻比提高了

13. 13%，3种风力机翼型的气动性能都得到了提升。

图 14 初始翼型与优化翼型外形对比

Fig. 14 Comparison
 

of
 

the
 

shape
 

between
 

initial
 

airfoil
 

and
 

optimized
 

airfoil

3. 3 风力机叶片气动优化结果

将优化翼型堆叠为风力机叶片，开展叶片的外

形优化[27]。 将风力机叶片展向 50 个截面的弦长、
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扭角作为优化变量，得到的叶片外形优化结果如图

15所示，可以观察到，优化叶片的弦长和扭角都发

生了显著的变化，叶片的弦长从 5. 96 m 减小到

5. 24 m，叶根处的扭角从 30. 25°减小到 25. 26°。

图 15 叶片外形优化结果

Fig. 15 Comparison
 

of
 

optimization
 

of
 

blade
 

shapes

图 16 表示叶片功率系数随叶尖速比的变化。
图 17表示叶片输出功率随来流风速的变化。

图 16 叶片功率系数随叶尖速比变化

Fig. 16 Power
 

coefficient
 

varies
 

with
 

tip
 

speed
 

ratio

在叶尖速比为 7 时，优化叶片的功率系数达到

最大，较初始叶片有了显著提升。 在叶尖速比小于

3时，优化叶片的功率系数略小于初始叶片，但此时

来流风速较大，风速概率很低。 来流风速为 12 m / s
时，优化叶片的功率系数从 0. 435 0提高到了 0. 494 8，
提升了 13. 74%，此时优化叶片也获得了更高的输出

功率，意味着在相同的风速下，优化叶片能够产生更

多的电力[28]。 假设在工作时间范围内，风力机不停

机工作，且不考虑任何机械损耗，优化叶片的年发电

量为 6. 876 × 106 kWh，相较初始叶片的年发电量

6. 609×106 kWh，提高了 4. 04%，证明了优化叶片在

气动性能上的优越性[29]。

图 17 叶片输出功率随来流风速变化

Fig. 17 Output
 

power
 

varies
 

with
 

wind
 

speed

3. 4 风力机叶片优化结果验证

为了进一步验证本研究基于深度学习的风力机

叶片优化方法，通过 FLUENT 软件对初始叶片与优

化叶片进行 CFD 模拟[30]。 计算网格由静止区域和

运动区域组成，运动区域包含风力机的旋转网格，静
止区域为远场背景网格，二者通过交界面相连，第一

层网格高度为 3. 6×10-5 m，总网格数约为 484×104，
图 18（ a）为优化叶片及风轮网格划分情况，图 18
（b）为整体网格划分情况。 设定边界条件为速度入

口、压 力 出 口， 来 流 风 速 为 12 m / s， 转 速 为

21. 68 r / min，物面采用无滑移边界条件。 运用有限

体积法求解 Navier-Stokes 方程，空间离散采用 Roe
格式，时间离散采用双时间步长进行非定常计算，选
择 k-ω

 

SST 湍流模型进行模拟，图 19 为初始叶片与

优化叶片在 X-Z 平面（X 轴为来流方向，Z 轴为叶片

展向）的上下表面压力分布情况。
BEM计算和 CFD 模拟在输出功率的结果对比
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如表 5所示，二者的最大误差为 2. 97%，证明了叶素

动量理论在评估风力机优化效果中的可靠性，优化

叶片在输出功率方面较初始叶片实现了显著提升，
验证了本研究所建立优化方法的高效性。

图 18 风力机叶片建模及流场网格划分

Fig. 18 Wind
 

turbine
 

blade
 

modeling
 

and
 

flow
 

field
 

grid
 

division

图 19 初始叶片与优化叶片在 X-Z方向的压力云图

Fig. 19 Pressure
 

contours
 

in
 

the
 

X-Z
 

direction
 

for
 

the
 

initial
 

and
 

optimized
 

blades

表 5 叶片输出功率对比

Tab. 5 Comparison
 

of
 

blade
 

output
 

power

参数
输出功率 / MW

初始叶片 优化叶片

BEM计算 1. 616 1. 837

CFD模拟 1. 664 1. 861

误差 / % 2. 97 1. 31

4 结束语

针对传统风力机叶片流场计算量大、优化周期

长的问题，本研究提出基于深度学习的风力机叶片

快速优化方法。 该方法通过构建基于多层感知器的

翼型气动力预测模型，实现了在训练集和测试集上

超过 99%的预测准确率，替代传统的计算流体力学

方法，显著加速了翼型气动优化过程。 在翼型优化

的基础上，进一步结合叶素动量理论，对风力机叶片

的外形进行优化。 结果显示，经优化的 1. 5 MW 风

力机叶片的功率系数提升了 13. 74%，年发电量增加

了 4. 04%。 表明所建立的优化方法不仅能显著提高

风力机叶片的气动性能，而且降低了优化所需的时

间和计算成本，是一种高效、可行的优化策略。
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