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摘要    随着列车运行速度的提高, 气动阻力成为制约列车提速和节能环保的重要因素之一, 

尾车的气动升力是影响列车乘坐舒适性和运行安全性的关键气动载荷. 本文针对 CRH380A 三

辆编组简化外形, 以整车气动阻力和尾车气动升力为优化目标, 结合局部型函数三维参数化方

法和基于迭代局部搜索算法的带有极大极小准则的中心拉丁超立方采样方法, 提出了一套基

于自适应非劣分类遗传算法的高速列车头型有约束多目标气动优化设计方法. 研究结果表明: 

局部型函数参数化方法可以较好的应用于复杂三维气动外形的优化设计; 自适应非劣分类遗

传算法能够较为准确、高效的找到 Pareto 最优解集; 优化后, 三辆编组简化外形的整车气动阻

力减小 3.2%, 尾车升力系数减小 8.24%, 流线型部分的体积减小 2.16%, 真实外形的整车气动

阻力减小 2.26%, 尾车气动升力减小 19.67%, 两种外形的气动力变化主要集中在鼻锥和尾锥的

变形区域; 本文提出的优化设计方法简单、高效, 可以为高速列车气动外形多目标、带约束工

程优化设计提供参考.  
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高速列车技术的发展是一个国家高新技术发展

水平的重要标志. 近些年, 中国高速列车技术取得了

重大进展, 京沪高铁运行速度达到了 300 km/h. 高速

列车贴近地面或轨道运行, 长径比远大于其他交通

工具, 在高速运行的情况下, 其空气动力特性变得更

为复杂[1~3]. 列车的阻力特性直接关系到其提速和节

能环保的能力, 头部长度稍大于 5 m的高速列车时速

在 300 km 时, 空气阻力达到总阻力的 85%; 头部长

度在 10 m 左右, 且流线型程度非常高的动车组, 时

速 300 km 时空气阻力占总阻力的 75%[4]. 在无横风

条件下, 尾车的气动升力是影响列车乘坐舒适性和

运行安全性的关键气动载荷, 大的气动抬升力会显

著减小轮轨接触力, 对尾车的运行平稳性和乘坐舒

适性有不利影响, 过大的抬升力容易导致列车脱轨, 

对运行安全性十分不利. 因此, 减小列车的气动阻力

和尾车的气动升力成为高速列车头型优化设计的关

键问题. 高速列车头型是复杂的流线型外形, 设计参

数达到了几十个. 目前, 列车气动外形的设计方法主

要是通过传统的风洞试验、动模型试验和实车试验获

取个别关键参数与列车气动性能的规律, 进而进行
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相应的改进设计, 投资大, 设计周期长. 随着计算机

技术的发展和计算流体力学(CFD)应用的逐步工程化, 

CFD 技术成功应到了高速列车的设计研发过程中. 

但设计一款具有良好气动性能的高速列车头型仍需

计算大量的运行工况, 耗费大量的计算资源, 而且得

到的规律往往仅是单个设计参数与优化目标之间的

规律.  

目前, 关于使用 CFD 技术和优化算法相结合的

高速列车气动外形多目标优化设计方法的文献比较

少, 已有的研究成果[5~10]大都针对列车的二维型线或

使用效率较低的优化算法开展的无约束单目标优化

设计, 很难应用到具有大规模 CFD 流场计算量、多

个设计参数、带约束的工程实际问题中. Ku 等人[5]将

两种单目标优化过程相结合, 先以列车通过隧道时

产生的微气压波为优化目标, 获取了头车流线型部

分的最优截面变化率, 然后保证截面变化率不变, 基

于 Kriging 模型和 VMF(Vehicle Modeling Function)三

维参数化方法完成了减小了头车气动阻力的单目标

优化设计. Sun 等人[6]结合遗传算法和任意网格变形

技术, 针对 CRH3 头车流线型部分的气动阻力, 提取

4 个设计参数, 进行了无约束单目标优化设计, 在优

化过程中, 进行了 6 代遗传, 计算了 96 次流场, 并使

用 Kriging 模型得到了关键设计变量与优化目标的非

线性关系. Ku 等人[7]以减小微气压波为优化目标, 使

用 BFGS(Broyden-Fletcher- Goldfarb)算法和响应面模

型对不同鼻锥长度的头车流线型部分的截面变化率

进行了无约束单目标优化设计. Lee 等人[8]基于支持

向量机响应面模型与连续二次规划方法, 提取 9 个设

计变量, 试验设计出 100 样本点, 针对列车纵剖面型

线, 以减小微气压波为优化目标, 进行了列车气动外

形的单目标优化设计. 本文在上述文献工作的基础

上, 针对 CRH380A 高速列车流线型外形, 使用基于

自由曲面变形的局部型函数参数化方法; 以减少三

辆编组列车气动阻力、尾车气动升力和 CFD 计算量

为目标, 提取 5 个关键设计变量; 使用基于迭代局部

搜索算法的带有极大极小准则的中心拉丁超立方采

样方法, 初始试验设计出 20 个样本点; 采用基于最

小化响应面加点准则的序列优化设计方法, 使用自

适应遗传算法对 Kriging 代理模型的相关参数进行单

目标寻优, 经过 4 次序列迭代, 构造出了满足工程精

度要求的 Kriging 代理模型; 结合自适应非劣分类遗

传算法, 提出了一套高效的高速列车头型多目标有

约束的气动优化设计方法, 使用该套方法得到了以

整车气动阻力和尾车气动升力为优化目标的 Pareto

最优解集, 并选取其中一个优化外形改造成真实外

形与 CRH380A 三辆编组真实外形的气动性能进行了

对比分析.  

1  Kriging 代理模型 

Kriging 代理模型是一种基于统计理论, 充分考

虑变量空间相关特征的插值技术[11~14], 包含回归部

分和非参数部分:  

 ( ) T ( ) ( )( ) ( ) ( ),( 1, , ),i i iy F z i n   x x x  (1) 

其中 n 为样本点个数, 
 
是回归系数, x(i)为样本点,  

FT(x(i))为确定性函数, 提供对设计空间的全局近似, 

一般用 x(i)的多项式表示, 由于随机部分已经有足够

的能力捕捉对象响应的变化趋势[15, 16], 所以本文将

回归部分 FT(x(i))
 
取为常数, z(x(i))为随机分布的误

差, 提供对模拟局部偏差的近似, 其均值为零, 方差

为 2 z , 协方差矩阵为 

( ) ( ) ( ) ( )
s

2cov ( ), ( ) ( , , ) , ( , 1, , ),i j i j
zz z R i j n         x x x x

(2) 

其中 ns 为训练样本点的个数, R(, x(i), x(j)) 是带有参

数
 
的相关函数, 表示训练样本点之间的空间相关性, 

常用高斯函数作为相关函数, 其表达式为 

    ( ) ( ) ( ) ( ), , exp ,    x x x xi j i jR d , (3)
 

其中 
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其中m为设计变量的个数, ( )x i

k 为样本点 x(i)对应的设

计变量值. 当k 的值相同时, 相关函数各向同性, 即

样本点 x(i)的所有分量有相同的权重, 此时, 模型的

预测精度会有所降低, 因此, 为提高 Kriging 模型的

预测精度, 本文取k 的值各不相同.  

为提高预测精度及模型的泛化能力, Kriging 模

型要求预测误差的均值为零, 预测误差的均方差最

小, 由此可以得到 concentrated log-likelihood 函数:  

    2 1
ˆln ln | | .

2 2
s

z

n
  R  (5)

 
通过最大化公式(5), 即求解最大化问题:  
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可以得到k 的值.  

采用训练样本点的响应值的线性组合估计设计

空间内任意点的响应值, 得到预测响应值和预测值

的均方差分别为 

      T* * 1ˆ ˆ ˆ ,  y x r x R Y 1   (7) 
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其中 
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s
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Y 1 R Y 1 

  (10) 

 
其中 1 为所有元素均为 1 的矩阵, Y 为训练样本点的

响应值, 矩阵 r 为 x*与初始训练样本点间的相关函数

向量.  

2  局部型函数参数化方法 

几何外形的参数化方法在气动外形的优化设计

中起着至关重要的作用, 良好的参数化方法不仅能

够充分描述外形的变化, 而且能在很大程度上缩短

优化周期, 提高优化效率. 自由变形法[17]和样条曲面

法是性能较好的曲面参数化方法, 能够使用较少的

控制点控制较大的变形区域, 而且能够保证曲面的

光顺性, 但对于复杂曲面的三维参数化问题, 自由变

形法和样条曲面法需要的设计变量比较多, 较难应

用于需要大规模计算量的工程优化问题. 为解决这

一问题, Kulfan 和 Bussoletti[18]提出了类函数和型函

数参数化方法并实现了翼型、机翼和机身的二维及三

维参数化设计, Rho 等人[19]在此基础上提出了 VMF

三维参数化方法, 使用较少的设计参数实现了汽车

等复杂外形的三维参数化设计, Ku 等人[5]将 VMF 方

法应用到了高速列车头型的三维参数化设计中, 完

成了头型减阻的优化工作. 本文借鉴自由变形法和

样条曲面法的基本思想, 设计了一种利用关键设计

点和型函数控制复杂曲面变形的局部型函数曲面参

数化方法.  

实现步骤如下. 

1) 对于给定的几何外形, 根据具体的优化问题, 

划分出需要局部变形的区域, 为了更加容易的实现

几何曲面光滑变形, 在不影响整体变形的情况下, 选

取的变形区域应尽可能的保证边界坐标值一致, 即

同一边界的某个方向的坐标值相等.  

2) 对划分的区域进行网格离散, 得到所有区域

的离散网格点的坐标值, 为使变形曲面更为光顺, 网

格离散使用结构网格离散方法, 如图 1 所示.  

3) 设计每个区域的变形函数, 变形函数的选择

具有一定的任意性, 但需要保证每个区域边界处的

光滑过渡. 为此, 对于规则边界(沿某一方向的离散

点坐标值不变), 可以使用离散点的坐标值作为变形

函数的自变量; 对于不规则边界(沿任意方向曲面的

离散点坐标值均不同), 需要使用离散点的拓扑编号

作为变形函数的自变量, 由此, 将不规则曲面投影到

平面, 并成为一个规则的长方形区域, 如图 1 所示.  

4) 为每个型函数设置一个权重因子 wi, wi 的代

数和决定变形曲面的最大变形量.  

5) 根据每个区域所选择的型函数和权重因子计

算出所有离散网格点的坐标增量值.  

6) 将得到坐标增量值与原始离散网格点的坐

标值代数相加, 得到变形后外形网格点的坐标值.  

7) 根据变形后外形网格点的坐标值重新拟合出

变形后的曲面, 完成一次变形.  

步骤 3)是参数化过程的关键, 不同的变形函数

会产生完全不同的曲面变形, 选择不合适函数容易

导致病态变形, 常用的变形函数有三角函数、指数函

数、对数函数等, 较为复杂的有多项式函数、样条函 

 

图 1  局部型函数曲面变形示意图 
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数等.  

由于列车几何外形沿纵剖面对称设计, 因此, 本

文针对头车流线型部分的纵剖面的一侧进行参数化, 

变形后以纵剖面为对称面, 得到另一侧几何外形, 从

而实现头车流线型部分的参数化设计. 本文将参数

化部分分隔为 7 个变形区域, 如图 2(a)所示. 变形区

域 3和 6控制鼻锥处的引流, 设置一个控制点 Point 1, 

提取其 y 方向坐标为设计参数 w1; 变形区域 1 和 3 控

制鼻锥高度, 设置一个控制点 Point 2, 提取其 z 方向

坐标为设计参数 w2; 变形区域 4, 5, 6和 7共同控制车

体宽度, 提取一个设计参数 w3 为控制点 Point 3 沿 y

方向的坐标值; 变形区域 5 和 6 控制司机室的视角, 

提取一个设计参数 w4 为控制点 Point 4 沿 z 方向的坐

标; 变形区域 2 控制鼻锥底部导流, 提取一个设计参

数 w5 为控制点 Point 5 沿 x 方向的坐标. 为保证列车

底部宽度能够容纳底部附属装置, 除排障器区域外, 

本文对列车底板的宽度不做变化. 在不影响设计空

间内几何曲面任意变形的情况下, 为便于操作, 本文

所有变形区域均使用三角函数作为变形函数, 图 2(b)

给出了鼻锥处和排障器的变形, 可以看出, 变形区域

能够保证曲面的光顺性, 而且不同变形区域之间能

够实现光滑过渡.  

3  CFD 计算方法及精度验证 

3.1  计算外形 

高速列车头型的优化设计主要针对头车流线型

部分, 关键设计参数为: 头车流线型部分的截面变化

率、头车细长比(流线型部分长度与车身最大宽度的

比值)、流线型部分的纵向型线和水平型线、鼻锥引流、

驾驶舱倾角以及转向架侧罩. 本文针对 CRH380A 头

型 1:1 三辆编组简化外形进行优化, 将风挡简化为完

全封闭的外风挡, 封闭了转向架处的凹腔, 没有考虑

转向架侧罩对列车气动阻力的影响. 尾锥底部的转

向架对尾车底部流动及尾流场影响很大, 为更加准

确的模拟尾车的气动升力, 对尾锥底部转向架不做

简化处理, 如图 3 所示.  

CRH380A 三辆编组车型的几何参数: 头车、尾

车长度均为 26.5 m, 中间车长度为 25 m, 头、尾车几

何外形完全相同. 头车流线型部分长度为 12 m, 高

度为 3.5 m, 宽度为 3.38 m, 横截面积为 11.2 m2, 细

长比为 3.55. 截面变化为三段式, 纵剖面型线为双拱

形, 水平断面型线为长扁梭型, 鼻锥为椭圆球型二维

设计, 如图 3 所示.  

3.2  CFD 计算方法 

CFD 流场计算精度直接影响到响应面的构造和

优化算法的效率, 是整个优化流程的基础. 对于样本

点响应值的计算, 本文针对的高速列车运行速度为

300 km/h, 马赫数为Ma=0.245, 空气的压缩效应对列

车阻力会产生一定的影响. 因此, 流场计算方法采用

基于格心格式有限体积法的三维定常可压缩雷诺平

均 N-S 方程[20], 空间离散格式采用 Roe 格式, 时间离

散采用 LU-SGS 离散方法, 湍流模型采用 k-w SST 模

型, 为控制物面处的边界层网格数量并保证流场计

算精度, 在壁面处使用了标准壁面函数.  

 

图 2  流线型部分的变形曲面 

(a) 流线型部分的变形区域; (b) 不同变形区域的变形 
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外场及边界条件: 以三辆编组列车的总长度 L

为特征长度, 来流方向取 1L, 出口方向取 2L, 外场

高度取 0.5L, 宽度取 1L, 车体底部离地面的高度为

0.00235L, 如图 4所示. 来流速度为V=83.333 m/s, 远

场压力取为 1 个大气压, 温度为 T=288 K, 参考面积

取列车横截面面积. 由于采用了可压缩计算模型, 因

此, 远场边界通过引入与边界垂直的一维无粘流动

的黎曼不变量处理, 即无反射边界条件. 流入边界、流

出边界和顶部边界均为远场边界条件, 车体为无滑

移固壁边界条件. 为模拟地面效应的影响, 将地面设

置为移动壁面, 移动速度与来流速度相等.  

3.3  网格无关性验证 

空间网格的划分直接影响到计算结果的准确性

和稳定性. 为考核不同空间网格的划分对数值计算

结果的影响, 本文使用物面附近布置三棱柱网格和

空间布置切割正交六面体网格相结合的混合网格进

行了网格无关性验证. 在保证第一层边界层网格厚

度满足壁面函数要求的情况下(第一层边界层高度为

0.45 mm, 30y+50), 通过改变边界层内的网格层数、

加密区的网格尺寸和加密区域的范围, 共划分了三

套网格. 第一套网格边界层的层数为 6 层, 增长比为

1.5, 最小加密区网格单元尺寸为 12 mm, 网格量为

1086 万; 第二套网格边界层的层数为 9 层, 增长比为

1.2, 最小加密区网格单元尺寸为 12 mm, 网格量为

1467 万; 第三套网格边界层的层数为 9 层, 增长比为

1.2, 最小加密区网格单元尺寸为 6 mm, 网格量为

2104 万. 空间网格的整体分布及局部分布如图 5 所示.  

三套网格的计算结果如表 1 所示, 可以看出, 网

格量的不同对计算结果的影响并不明显, 整车的阻

力系数的变化均在 1%以内, 尾车气动升力系数的变

化在 3%以内, 而且压差阻力与摩擦阻力的变化也很

小; 因此, 空间网格的划分对计算结果的影响可以忽

略; 考虑到 CFD 流场计算的效率, 本文选用 1086 万

量级的网格.  

为进一步验证列车简化外形 Model-I 的合理性, 

 

图 3  列车简化外形(列车各部件的示意图及流线型部分的几何参数) 

 

图 4  流场计算区域 
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图 5  整体网格分布及局部面网格 

表 1  不同网格量的计算结果 

Mesh 
number/million 

Total Cd Tail Cl Pressure drag Shear drag 

10.86 0.1971 0.0546 0.0660 0.1311 

14.67 0.1974 0.0560 0.0658 0.1316 

21.04 0.1975 0.0563 0.0669 0.1306 

 

本文将对完全简化外形 Model-II(即不考虑所有转向

架和风挡)和真实外形 Model-III(即考虑所有的转向

架和风挡)与 Model-I 进行对比分析, 表 2 给出了 3 种

模型的计算结果, 可以看出: 3 种模型的总气动阻力

系数相差较大, 但都为正值, Model-I 和 Model-III 的

尾车气动升力系数为正值, 而Model-II的尾车气动升

力系数为负值. 可见, 尾车最后一个转向架对列车气

动性能的影响较大 , Model-I 的简化方法相对于

Model-II 更能反映出真实外形的气动性能, Model-I

的简化方法更为合理.  

4  多目标自适应遗传算法 

NSGA-II 将父代种群 Pn 与子代种群 Qn 相结合

成一个大的种群 Rn, 然后基于多目标解对群体进行

逐层分类, 按解个体的非劣关系进行排序[21]. 在对个

体进行排序之后, 按照个体的非劣等级赋予每个个 

表 2  不同模型的计算结果 

Model type Total Cd Tail Cl Pressure drag Shear drag 

Model-I 0.1971 0.0546 0.0660 0.1311 

Model-II 0.1567 0.0237 0.0231 0.1336 

Model-III 0.3224 0.0366 0.2146 0.1078 

体一个假设适应度值, 然后从最优非劣等级开始, 提

取前 N 个个体作为新的种群. 本文基于 NSGA-II 的非

劣等级排序规则, 仅将子代和父代的第一前沿解集

进行混合后, 重新进行非劣等级排序, 得到子代的第

一前沿解, 结合自适应改变交叉算子和变异算子[21]

的遗传算法, 构造出了多目标自适应非劣分类遗传

算法[22]. 使用小生境技术保证 Pareto 最优解集的均

匀性, 避免所有的 Pareto解收敛到局部最优解. 目前, 

常用的遗传算法编码方式为实数编码和二进制编码, 

实数编码在变异操作时能够更好的保持种群多样性, 

而二进制编码具有更强的搜索能力, 由于小生境技

术能够较好的保证种群多样性, 为增强算法的搜索

能力, 本文使用的单目标遗传算法与多目标遗传算

法均采用 22 位二进制编码方式.  

进化过程中交叉概率和变异概率的自适应变化

公式[23]为 

 

  c1 c2 avg

c1 avg
c max avg

c1 avg

, ,
( )

, ,

  
   

  

x

P P f f
P f f

P f f

P f f

 (11) 
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m1 avg
max avgm

m1 avg

max( )( )
, ,

( )

, ,

 
   

 

x

P P f f
P f f

f fP

P f f

 (12)

 
其中 Pc, Pm 分别为交叉概率和变异概率, fmax, favg 分别

为本代种群中最大的适应度函数值和平均适应度函

数值, f ′为需要交叉的两个个体中较大的适应度函数

值, f 为需要变异的个体的适应度函数值.  

根据非劣解的等级设定的种群中个体 i适应度函
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数为 
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 (13) 

其中 

 rank( ) ( 1)  x d D  (14) 

为第 d 级个体的距离惩罚函数, Drank 为本代最大等级

数, 可见, 同一等级的距离惩罚函数值相同, 保证了

相同等级非劣解个体之间的距离相等;  

  
1

( ) | min 0, ( ) | , 


 x x
l

i i
i

rg  (15) 

 ( ) 0,  1, ,ig i l  x  (16)  

为约束惩罚函数, (16)式为不等式约束表达式, 本文

只有体积约束条件, l 为不等式约束的个数, i 为惩罚

因子系数, 取值为 1, r 为惩罚因子尺度, 取值为 2;  
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为小生境技术中使用的共享函数, dij为个体 i 和个体 j

之间的距离, share 为小生境半径, 本文定义为 

  2

share
1 1

, ,
1

,  ,  
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m
i j
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d

x x
N N

d  (18)  

其中 m 为设计变量的个数, xi,k 为个体 i 归一化后的第

k 个设计变量.  

5  Kriging 代理模型的构造和预测精度分析 

5.1  采样方法及样本点的选取 

本文以CRH380A型高速列车三辆编组总气动阻

力和尾车气动升力为优化目标, 给定约束条件为: 优

化后头车流线型部分的体积不能小于原始外形的

95%. 在满足约束条件的情况下 , 获取目标函数的

Pareto 最优解集. 为便于对头车流线型部分的参数化, 

将 1:1 几何外形沿列车长度方向单位化, 使流线型部

分的长度为 1 m, 计算流场时, 再将单位化后的外形

放大到真实外形, 从而消除缩比外形对流场计算结

果的影响. 本文提取的 5 个设计参数的约束范围(长

度单位为 mm)分别是: 鼻锥引流: 15 5  w , 鼻锥

高度: 215 10  w , 车体宽度: 35 20  w , 司机

室视角: 410 4  w , 排障器外形: 560 10  w .  

构建 Kriging 模型的基础是样本信息, 均匀分布

的样本可以提供设计全空间的信息, 使所构建的模

型能够捕捉到真正对象函数的趋势和变化. 拉丁超

立方采样方法能够确保产生的样本点代表设计空间

中的所有部分, 而且无需考虑问题的维数, 样本数目

可以是任意整数, 但其随机性导致算法有一定的不

稳定性, 为避免随机性导致的采样不均匀, 本文使用

基于迭代局部搜索算法的带有极大极小准则的中心

拉丁超立方采样方法[24, 25].  

初始试验设计样本点为 21 个, 选取前 20 个作为

训练样本点, 剩余 1 个作为测试样本点, 如表 3 所示. 

从表 3 可以看出: 与整车阻力系数相比, 尾车的升力

系数对于设计参数的变化更为敏感, 波动范围更大, 

最大波动幅度为 31.35%, 而在整个设计空间内的波

动幅度会更大, 因此, 对 Kriging 模型的预测能力要

求更高.  

5.2  Kriging 代理模型的构造和预测精度分析 

由于CFD流场计算量巨大, 在不影响寻优结果的

前提下, 为尽量减少训练样本点的数量, 本文使用基

于最小化响应面加点准则[13]的序列优化设计方法[14], 

对 Kriging 模型进行动态训练, 根据初始设计的 20 个

训练样本点构造出基准 Kriging 模型, 以此模型为基

础, 使用多目标自适应遗传算法得到Pareto最优解集, 

从中任意选出其中两个解进行 CFD 计算验证, 如果

预测精度达不到要求, 将得到准确值的设计点加入

训练样本集, 重新构造 Kriging 模型, 如果预测精度

达到要求, 迭代终止. 设计空间内, 整车气动阻力变

化范围较小, 而尾车气动升力的变化范围较大, 使用

相同的训练样本点, 得到的 Kriging 模型对尾车气动

升力的预测能力较差, 因此, 本文要求 Kriging 模型

对整车气动阻力的预测误差在 1%以内, 对尾车气动

升力的预测误差在 5%以内.  

Kriging 模型的训练过程实质是寻找k 值的最优

解的过程, 即实现(6)式的最优化问题, 该问题可以

通过最大似然估计[26]或模式搜索方法[27]实现, 最大

似然估计方法容易陷入局部最优解, 模式搜索方法

对起始点的依赖程度很高, 为此, 本文将(5)式作为

目标函数, 使用自适应 22 位二进制编码遗传算法得 
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表 3  初始训练样本点和测试样本点 

Type Number w1 (mm) w2 (mm) w3 (mm) w4 (mm) w5 (mm) Cd Cl 

Training points 

1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1971 0.0546 

2 2.75 5.625 11.875 0.85 23.25 0.2004 0.0668 

3 1.25 9.375 4.375 8.95 44.25 0.1946 0.0563 

4 4.75 10.625 9.375 2.65 9.25 0.1996 0.0600 

5 4.25 11.875 0.625 0.55 37.25 0.1941 0.0548 

6 2.25 0.625 1.875 3.35 26.75 0.1941 0.0519 

7 0.75 1.875 0.625 1.25 51.25 0.1924 0.0524 

8 0.75 8.125 15.625 4.05 33.75 0.1999 0.0714 

9 3.25 14.375 16.875 9.65 1.25 0.2022 0.0756 

10 3.75 4.375 6.875 8.25 54.75 0.1941 0.0575 

11 4.75 0.625 18.125 4.75 40.75 0.2013 0.0709 

12 0.25 4.375 13.125 1.95 47.75 0.1991 0.0611 

13 3.75 3.125 1.875 7.55 16.25 0.1965 0.0543 

14 2.75 6.875 5.625 2.95 30.25 0.1983 0.0599 

15 1.75 3.125 3.125 3.65 8.25 0.1992 0.0572 

16 1.75 6.875 3.125 6.85 4.75 0.1964 0.0521 

17 1.25 13.125 10.625 2.25 5.75 0.2015 0.0643 

18 4.25 5.625 8.125 0.15 19.75 0.2015 0.0618 

19 2.25 8.125 4.375 6.15 12.75 0.1958 0.0515 

20 0.25 9.375 14.375 5.45 58.25 0.1960 0.0597 

         
Test points 21 3.25 1.875 19.375 1.55 2.25 0.1970 0.0603 

 

到k 的最优值. 由于每个目标对应一个方差 2 z , 因

此, (6)式的最优化问题是一个无约束、多目标、多变

量优化问题, 在不影响 Kriging 模型预测精度的情况

下, 为简化问题的复杂度, 本文将多目标优化问题通

过简单加权方法转化为单目标优化问题, 将两个目

标的权重值均赋为 0.5. 种群数量为 500, 最大进化代

数为 1000, 选择算子使用轮盘赌法, 初始交叉概率

为 Pc1=0.9, Pc2=0.6, 初始变异概率为 Pm1=0.1, Pm2= 

0.001. 图 6 给出了进行第一次加点时的最优解适应度

值随进化代数的收敛曲线, 在进化 600 代后, 适应度

值收敛到一个稳定值, 说明将多目标优化问题转化

为单目标优化问题的方法可行, 存在一个最优解值.  

图 7 给出了 Kriging 模型对测试样本点和 Pareto

最优解集的预测误差, 可以看出, Kriging 模型对 Cl

的预测能力明显低于对 Cd 的预测能力, 随着加点次

数的增大, Kriging 模型在设计空间内的预测精度变

化不大, 但在 Pareto 前沿解附近的预测精度显著提高, 

经过第一次加点, 测试样本点的预测误差接近于设

计要求, 而 Pareto 前缘解的预测误差很大, 尾车气动

升力的误差约为 70%, 经过第二次加点, Kriging 模型

的预测精度有了较大的提高, 测试样本点的预测误

差已经达到了设计要求, 而 Pareto前缘解的预测误差

仍然较大, 经过 4 次加点, 测试样本点和 Pareto 前缘

解的预测精度达到本文的要求.  

 

图 6  最优解适应度值随进化代数的收敛曲线 
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图 7  Kriging 代理模型的预测精度 

(a) Kriging 代理模型对测试样本点的预测误差; (b) Kriging 代理模型对 Pareto 前缘解的预测误差 

5.3  优化流程 

本文设计的整体优化流程如图 8所示, 首先使用

拉丁超立方采样方法在设计空间内采样, 然后通过

CFD 流场计算获取准确的初始样本点的目标函数值, 

选取一定数量的初始样本点 ,  使用遗传算法训练

Kriging 代理模型; 在得到了满足一定精度的代理模

型之后, 调用多目标自适应遗传算法对设计参数值

进行寻优, 得到 Pareto 最优解集之后, 选取其中两个 

解进行 CFD 计算验证, 判断得到的预测优化解的精

度是否达到了设计要求, 如果没有, 将选取的优化解

添加到训练样本中, 对 Kriging 代理模型进行新一轮

的训练, 从而使 Kriging 代理模型在 Pareto 最优解集

区域的预测精度不断提高; 如果得到的预测精度达

到了设计要求 , 则响应面构建完成 . 使用构造的

Kriging 代理模型和多目标自适应遗传算法在设计空

间内寻优, 得到设计空间内的 Pareto 最优解集, 优化

流程结束.  

 

图 8  多目标优化设计流程 
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6  结果与分析 

6.1  优化外形与原始外形的对比分析 

以三辆编组列车气动阻力和尾车气动升力为优

化目标, 使用采用 22 位二进制编码自适应遗传算法, 

种群数量为 500, 进化代数为 3000 代, 选择算子使用

轮盘赌法, 初始交叉概率为 Pc1=0.9, Pc2=0.6, 初始变

异概率为 Pm1=0.1, Pm2=0.001. 图 9 给出了两个目标

的 Pareto 最优解集, 可以看出, 在本文选取的设计空

间内, 目标函数的收敛区域较为一致, 最优解集的变

化范围较小, 得到的 Pareto最优解集中的个体差异不

是很大, 所有个体的目标值均优于原始外形的目标

值, 选取图 9 中的个体作为典型设计点.  

优化后, 鼻锥引流处的中心点下移 0.0149 m, 鼻

锥高度下降 0.024 m, 流线型部分车体宽度最大减幅

为 0.1165 m, 司机室玻璃的倾角减小了 1.99°, 排障

器底部顶点位置后移了 0.569 m, 流线型部分的体积

由原来的 89.7178 m3 变为 87.7824 m3, 减小 2.16%, 

满足约束条件的要求, 可以看出, 优化后的列车鼻锥

更接近于梭型, 更有利于列车周围的气流流动. 表 4

给出了典型设计点的气动力系数, 可以看出, Kriging

模型的预测值与 CFD 计算值一致, 优化后, 整车气

动阻力系数减小 3.2%, 尾车气动升力系数减小

8.24%, 优化前后的整车摩擦阻力基本不变, 压差阻

力减小了 10.02%.  

图 10 给出了优化前后头车表面及纵剖面压力云

图, 可以看出, 鼻端和排障器区域存在较大的高压区, 

鼻锥与司机室玻璃的过渡区域存在一个次高压区 , 

排障器底部存在一个明显的低压区; 优化后, 排障器 

 

图 9  整车气动阻力与尾车气动升力的 Pareto 最优解集 

表 4  优化前后的列车气动力系数和 Kriging 代理模型的预

测值 

Model type Total Cd Tail Cl Pressure drag Shear drag 

Original shape 0.1971 0.0546 0.0659 0.1312 

Optimal shape 0.1908 0.0501 0.0593 0.1315 

Reduction 3.20% 8.24% 10.02% 0.23% 

Kriging model 0.1906 0.0499   
 

 

图 10  优化前后头车表面及纵剖面压力云图 
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前端位置后移, 气流加速过程变缓, 致使该处附近的

高压区减小, 鼻锥高度下降幅度与司机室玻璃倾角

减小幅度相适应, 使区域 1 处的过渡减缓, 从而使该

处的高压区略有减小, 两种因素导致头车的压差阻

力在一定程度上减小.  

从图 11 可以看出, 优化前后头车上表面纵剖面

型线的压力系数基本不变, 只有鼻锥和司机室的连

接处、司机室和过渡区的连接处有略微的变化; 由于

排障器前端后移, 导致排障器附近的低压区后移, 且

该区域的压力峰值有所减小; 尾锥完全浸润在边界

层内部, 其纵剖面型线的压力系数变化不大.  

为更加清楚的了解优化后列车的气动性能, 得

到流线型部分气动外形的改变对其他车体部分的影

响, 本文给出了优化前后列车各部分的气动阻力系

数和升力系数, 从表 5 可以看出, 压差阻力主要存在

于鼻锥和尾锥, 尾锥的压差阻力约占总压差阻力的

55%, 车体截面积不变的部分压差阻力为 0; 列车底

部各部分的气动升力均为负值, 对车体有一个垂直向

下的拉力, 其余部分均为正值, 对车体有一个向外的

拉力. 优化后, 鼻锥和尾锥的压差阻力减小幅度很大, 

且均减小 0.003, 其余各部分的气动阻力系数基本不

变; 尾锥的升力减小最为明显, 尾车车体的升力有所

增大, 尾车底板的负升力减小, 尾锥升力减小幅度最

大, 为 0.0057, 而尾锥底板和转向架的升力基本不变.  

 

图 11  优化前后头尾车纵剖面压力系数分布 

(a) 头车纵剖面压力系数; (b) 尾车纵剖面压力系数 

表 5  优化前后列车各部分的气动阻力系数和升力系数 

Train part 
Original shape  Optimal shape  Original shape Optimal shape 

pressure shear  pressure shear  tail Cl tail Cl 

Nose 0.0060 0.0156  0.0030 0.0156  − − 

Nose-down 0.0020 0.0045  0.0017 0.0047  − − 

Head-body 0.0000 0.0218  0.0000 0.022  − − 

Head-down 0.0000 0.0064  0.0000 0.0064  − − 

Middle-body 0.0000 0.0346  0.0000 0.0348  − − 

Middle-down 0.0000 0.0099  0.0000 0.0097  − − 

Tail-body 0.0000 0.0195  0.0000 0.0196  0.0800 0.0835 

Tail-down 0.0000 0.0052  0.0000 0.0052  0.0783 0.0803 

Wake 0.0366 0.0112  0.0336 0.011  0.1820 0.1763 

Wake-down 0.0115 0.0019  0.0111 0.0019  0.1179 0.1179 

Bogie 0.0098 0.0006  0.0099 0.0006  0.0112 0.0115 

Total 0.0659 0.1312  0.0593 0.1315  0.0546 0.0501 
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6.2  真实外形优化前后的对比分析 

由于本文是针对高速列车头车流线型部分进行

的气动外形优化设计, 为减少网格生成时间和流场

计算时间, 对CRH380A真实外形(安装真实的风挡与

转向架)进行了适当简化, 只保留了尾锥底部的转向

架, 舍弃了列车的其他附属部件. 然而, 附属部件对

真实外形的气动性能有很大影响[2], 为充分考虑列车

附属部件对整车气动性能的影响, 进一步研究优化

外形整车气动阻力和尾车气动升力的优劣, 本文将

对 CRH380A 真实外形的原型车与优化车进行对比分

析, 真实几何外形如图 12 所示.  

真实外形的 CFD 计算方法与简化外形完全一致, 

流场计算网格仍然使用物面附近布置三棱柱网格和

空间布置切割正交六面体网格相结合的混合网格 , 

为得到较为细致的流场信息, 对附属部件区域进行

局部网格加密, 最小空间网格尺寸为 6 mm, 边界层

为 6层, 第一层边界层高度为 0.45 mm, 增长比为 1.2, 

整体网格量为 2230 万.  

表 6 给出了 CRH380A 原型车与优化车的气动力

分布情况, 可以看出, 真实外形的压差阻力远大于简

化外形的压差阻力, 摩擦阻力比简化外形的小; 头车

第一个转向架压差阻力较大, 主要原因是: 地面与车

体底板间的截面积很小, 空气经过鼻锥区域的压缩, 

流动速度很大, 当气流到达鼻锥底部转向架前端处, 

速度迅速减小, 形成较强的高压区, 流过转向架之后, 

气流再次加速, 最终第一个转向架附近形成较大的

压差阻力, 由于鼻锥底板包括第一个转向架仓, 其压

差阻力与简化外形相比增加幅度也比较大; 车体连

接处没有完全封闭, 气流在两个风挡之间形成漩涡, 

使得背风侧的风挡 Shield-1 和 Shield-3 存在较大的气

动推力, 迎风侧的风挡 Shield-2 和 Shield-4 存在较大

的气动阻力, 但四个风挡的代数和较小, 说明车体连

接处对每节车的气动力分布有较大影响, 对列车总

的气动力影响不大; 尾车气动升力仍然是由于沿车

体向外的拉力引起的, 附属部件均表现出指向地面

的拉力, 导致真实外形的尾车气动升力比简化外形

的小. 优化前后, 列车附属部件的气动力基本不变, 

鼻锥和尾锥的气动阻力变化较大, 尾锥的气动升力

变化明显; 优化后, 整车气动阻力减小 2.26%, 压差

阻力减小 3.78%, 摩擦阻力增加 0.74%; 尾车气动升

力减小 19.67%, 与简化外形相比差别较大, 主要是

由附属部件(包括风挡和转向架)的影响引起的, 说明

尾车的气动升力对于附属部件对尾车周围流场的扰

动较为敏感, 对列车进行简化方法要求较高. 虽然简

化外形与真实外形优化前后的气动力变化有所不同, 

但趋势相同, 且均能反映出气动外形的变化对列车

气动力的影响, 因此, 可以认为本文的简化方法较为

合适, 在对优化结果影响不大的情况下, 减小了流场

计算量, 提高了优化效率.  

6.3  横风条件下优化前后列车气动性能分析 

高速列车在横风条件下运行是较为常见的运行

工况, 且此时的列车气动性能与无风条件相比有很

大的不同, 对列车运行的安全性有较大的影响. 为进

一步研究优化外形的设计稳健性, 本文将对优化前

后列车真实外形在横风条件下运行时的气动性能进

行对比分析.  

本文针对计算工况为: 运行速度为 300 km/h, 横

风速度为 15 m/s, 横风侧偏角为 90°. CFD 计算方法

与无风条件时的完全一致, 流场计算网格使用物面

附近布置三棱柱网格和空间布置切割正交六面体网

格相结合的混合网格, 为更加准确的模拟背风侧的

涡结构, 本文对列车背风侧进行了网格加密, 最小空

间网格尺寸为 6 mm, 边界层为 6 层, 第一层边界层高

度为 0.45 mm, 增长比为 1.2, 整体网格量为 2620 万.  

表 7 给出了横风条件下优化前后列车各部件的

气动阻力和升力系数, 可以看出, 与无横风条件相比, 

横风条件下列车的气动阻力和尾车气动升力都有很 

 

图 12  CRH380A 真实几何外形 
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表 6  CRH380A 真实外形优化前后各部件的气动阻力和升力 

Train part 
Original shape  Optimal shape  Original shape Optimal shape 

pressure shear  pressure shear  tail Cl tail Cl 

Nose 0.0147 0.0145  0.0115 0.0145  − − 

Nose-down 0.0353 0.0023  0.0308 0.0023  − − 

Head-body 0.0000 0.0207  0.0000 0.0209  − − 

Head-down 0.0102 0.0026  0.0097 0.0025  − − 

Bogie 1 0.0322 0.0011  0.0331 0.0012  − − 

Bogie 2 0.0075 0.0004  0.0081 0.0004  − − 

Shield-1 0.0332 0.0001  0.0343 0.0001  − − 

Middle-body 0.0000 0.0320  0.0000 0.0325  − − 

Middle-down 0.0113 0.0022  0.0122 0.0023  − − 

Bogie 3 0.0087 0.0004  0.0091 0.0004  − − 

Bogie 4 0.0053 0.0002  0.0043 0.0002  − − 

Shield-2 0.0485 0.0002  0.0496 0.0002  − − 

Shield-3 0.0279 0.0001  0.0287 0.0001  − − 

Tail-body 0.0000 0.0180  0.0000 0.0182  0.0833 0.0832 

Tail-down 0.0042 0.0011  0.0057 0.0011  0.1194 0.1187 
Wake 0.0433 0.0107  0.0391 0.0106  0.1896 0.1813 

Wake-down 0.0081 0.0008  0.0046 0.0007  0.0899 0.0890 
Bogie 5 0.0042 0.0003  0.0047 0.0003  0.0061 0.0059 
Bogie 6 0.0043 0.0002  0.0035 0.0002  0.0062 0.0061 
Shield-4 0.0423 0.0002  0.0432 0.0002  0.0147 0.0154 

Total 0.2143 0.1081  0.2062 0.1089  0.0366 0.0294 

表 7  CRH380A 真实外形横风条件下优化前后各部件的气动阻力和升力 

Train part 
Original shape  Optimal shape  Original shape Optimal shape 

pressure shear  pressure shear  tail Cl tail Cl 

Nose 0.0342 0.0154  0.0372 0.0153  − − 

Nose-down 0.0287 0.0021  0.0299 0.0020  − − 

Head-body 0.0000 0.0230  0.0000 0.0226  − − 

Head-down 0.0237 0.0039  0.0234 0.0039  − − 

Bogie 1 0.0202 0.0008  0.0198 0.0008  − − 

Bogie 2 0.0131 0.0007  0.0124 0.0007  − − 

Shield-1 0.0370 0.0000  0.0370 0.0000  − − 

Middle-body 0.0001 0.0382  0.0001 0.0383  − − 

Middle-down 0.0383 0.0060  0.0389 0.0059  − − 

Bogie 3 0.0114 0.0006  0.0107 0.0006  − − 

Bogie 4 0.0159 0.0008  0.0146 0.0008  − − 

Shield-2 0.0528 0.0002  0.0526 0.0002  − − 

Shield-3 0.0317 0.0001  0.0320 0.0001  − − 

Tail-body 0.0000 0.0212  0.0000 0.0215  0.3389 0.3391 

Tail-down 0.0194 0.0039  0.0179 0.0037  0.1663 0.1701 

Wake 0.0784 0.0128  0.0763 0.0129  0.2962 0.2741 

Wake-down 0.0175 0.0026  0.0158 0.0024  0.1461 0.1500 

Bogie 5 0.0129 0.0007  0.0127 0.0007  0.0126 0.0116 

Bogie 6 0.0206 0.0011  0.0213 0.0010  0.0209 0.0206 

Shield-4 0.0479 0.0002  0.0488 0.0002  0.0048 0.0057 

Total 0.2980 0.1343  0.2890 0.1336  0.2844 0.2552 
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大幅度的提高; 鼻锥的气动阻力为负值, 即为向前的

拉力, 而整个头车的气动阻力为正值; 尾车的气动升

力仍然是由于各部件向外的拉力引起的. 优化后, 鼻

锥和尾锥的气动力变化明显, 其他部件的气动力基

本不变, 整车气动阻力减小 2.24%, 其中, 压差阻力

减小 3.02%, 摩擦阻力基本不变, 尾车气动升力减小

10.27%. 可见, 优化外形在横风条件下的气动性能也

有较大幅度的提高, 与无横风条件下的提高幅度趋势

一致, 表明本文得到优化外形具有一定的设计稳健性.  

6.4  设计参数对优化目标的影响 

设计参数的提取是否合理对优化结果有较大影

响, 为此, 本文将对设计参数作进一步的讨论. 对于

构建好的 Kriging 代理模型, k 值的相对大小意味着

其相对应的设计变量对目标函数响应值的影响程度

的大小[13], 可以衡量设计变量对目标函数的重要性. 

图 13 给出了每个设计变量对应的k 值的相对值, 可

以看出, 五个设计变量对应的k 值有较大的不同, 由

于鼻锥引流和司机室视角的设计空间较小, 其微小

变化引起的几何变形对流场扰动较小, 因此, w1 和 w4

对应的1 和4 的值较小, 这也反映出 CRH380A 原型

车的鼻锥引流和司机室视角设计的较为合理; 车体

宽度 w3 对应的3 值和控制鼻锥底部排障器引流的设

计参数 w5 对应的5 值较大, 主要是因为车体宽度控

制着鼻锥的迎风面积, 对头车的压差阻力影响较大, 

排障器的引流不仅对列车气动阻力有较大影响, 而

且对尾涡脱落的方式和强度有较大影响, 进而对尾

车气动升力的影响较大. 本文提取的设计参数对目

标函数值均有一定的影响, 在保证列车原始外形基

本特征的情况下, 所选设计参数能够充分描述列车

外形的关键特征, 说明提取的设计参数比较合理.  

7  结论 

本文针对CRH380A三辆编组简化外形进行了以

车体流线型部分的容积为约束条件的多目标优化设

计, 得到以下结论.  

1) 本文提出的基于自适应非劣分类遗传算法的

高速列车头型多目标有约束气动外形优化设计方法

具有较高的优化效率, 在一定程度上能够解决实际

的工程优化问题, 为大规模、多参数、多目标复杂气

动外形优化设计提供了参考方法.  

2) 使用数量较少的训练样本点可以构造出满足

工程精度要求的基于自适应遗传算法和最小化响应

面加点准则的 Kriging 代理模型, 且该模型可以较好

的应用于需要大规模 CFD 计算量的多目标工程优化

设计问题, 提高优化效率.  

3) 优化后 CRH380A 三辆编组简化外形的整车

气动阻力减小 3.20%, 摩擦阻力基本不变, 压差阻力

减小 10.02%, 尾车气动升力减小 8.24%, 车体流线型

部分体积减小 2.16%, 真实外形的整车气动阻力减小

2.26%, 摩擦阻力基本不变, 压差阻力减小 3.78%, 尾

车气动升力减小 19.67%, 两种外形的气动力变化主

要集中在鼻锥和尾锥的变形区域; 简化外形与真实

外形的优化结果有所不同, 但趋势相同, 且均能反映

出气动外形的变化对列车气动力的影响.  

4) 附属部件对列车的气动性能的影响较大, 车

体连接处对每节车厢的气动力分布影响很大, 但对 

 

图 13  构建好的 Kriging 代理模型的k值的相对值 
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整车气动阻力影响不大, 尾车的气动升力是由于沿

车体向外的拉力引起的, 附属部件均表现出指向地

面的拉力, 尾锥表现出垂直于地面向上的拉力.  

5) 优化外形在横风条件下的气动性能也有较大

幅度的提高, 整车气动阻力减小 2.24%, 其中, 压差

阻力减小 3.02%, 摩擦阻力基本不变, 尾车气动升力

减小 10.27%; 与无横风条件下的提高幅度趋势一致, 

优化外形具有一定的设计稳健性.  
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