
Software Engineering and Applications 软件工程与应用, 2024, 13(2), 244-253 
Published Online April 2024 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/sea 
https://doi.org/10.12677/sea.2024.132025  

文章引用: 魏全超, 姚明智, 李冬, 潘巍, 于翔. 基于Pareto遗传算法和神经网络的无人机气动布局研究[J]. 软件工程

与应用, 2024, 13(2): 244-253. DOI: 10.12677/sea.2024.132025 

 
 

基于Pareto遗传算法和神经网络的无人机气动

布局研究 

魏全超1，姚明智2，李  冬2，潘  巍3，于  翔2 
191475部队，辽宁 葫芦岛 
291899部队，辽宁 葫芦岛 
391851部队，辽宁 葫芦岛 
 
收稿日期：2024年3月18日；录用日期：2024年4月19日；发布日期：2024年4月29日 

 
 

 
摘  要 

设计了一种无人机气动布局优化方法。首先，基于流场仿真手段获取了无人机典型机翼形状设计参数以

及主要气动性能指标，以此作为优化无人机气动布局的数据来源。基于得到的无人机机翼形状主要参数

和性能指标，利用神经网络方法建立两者映射关系库。在给定大迎角和巡航状态下，运用Pareto遗传算

法和映射关系库，以升阻比和升力系数为目标函数，得到最佳的性能参数组合，以及最佳的机翼形状数

据，并基于流场仿真方法，将最优机翼形状数据输入到模型中，得到机翼形状流场压力的分布规律，验

证方法的正确性。 
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Abstract 
In this paper, an optimization method of UAV aerodynamic layout is designed. Firstly, the typical 
design parameters of airfoil and main aerodynamic performance indexes of the UAV were ob-
tained based on the flow field simulation method, which were used as the data source to optimize 
the aerodynamic layout of the UAV. Based on the main parameters and performance indexes of 
unmanned airfoil obtained, the mapping relationship library of them is established by using the 
neural network method. In the given condition of high attack angle and cruise, the optimal com-
bination of performance parameters and airfoil data were obtained by using Pareto genetic algo-
rithm and mapping relational library, taking lift-drag ratio and lift coefficient as objective func-
tions. Based on the flow field simulation method, the optimal airfoil data was input into the model 
to obtain the distribution law of pressure in the field parameters, and the correctness of the me-
thod was verified. 
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1. 引言 

无人机是近些年来国内外研究的热点，以其自身独特的优势在搜救、侦查、地形地貌勘察、抗洪抢

险以及军事等领域得到了广泛的应用。小型无人机并不是简单的同比例缩小大飞机得来的，它涉及到空

气动力学、能源材料、程序控制、系统仿真、工程设计等领域。Fitzgerald 和 Muller [1]研究了该机翼形状

上的层流分离泡。Khan 和 Muller [2]通过实验研究了 FX63-137 机翼前缘涡对下游同形机翼形状影响。

Eppler [3]和 Drela [4]研究了常用的两种低雷诺数机翼形状设计方法，其中 Drela 方法编写成了应用广泛的

XFOIL 源程序。北京航空航天大学的雷旭升、王挺[5]等从飞行控制角度针对小型无人飞行器抗风扰动问

题，通过神经网络改进卡尔曼滤波算法，提高飞行器对环境的适应性。中国航天空气动力技术研究院的

刘斌、刘沛清[6]从气动布局角度探索验证了小型飞行器的气动布局与抗突风载荷能力的关系。 
本文在上述研究基础上，针对小型无人机机翼形状布局设计开展优化研究，利用流场仿真手段获

取机翼形状设计参数与无人机性能等参数，作为后续分析的基础。在给定大攻角状态和巡航状态下，

运用 Pareto 遗传算法和映射关系库，以升阻比和升力系数为目标函数，采取多目标寻优的方法得到最

优的机翼形状设计数据，并将设计数据代入到流场模型中去，得到无人机的机翼形状流场压力参数分

布规律。 

2. 流场仿真理论基础 

2.1. 控制方程 

利用流场仿真手段获得无人机机翼形状流场主要参数的分布规律。控制方程采用纳斯—斯托克斯

(Navier-Stokes)方程描述[7]。对于不可压均质流体，流体的密度为常数，则可简化为： 
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对于动量方程，可得到非守恒形式的不可压流常粘性系数动量方程组为： 
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其中， ρ 为流场密度， µ 是分子粘性系数。 

2.2. 湍流模型 

为了使雷诺平均 N-S 方程封闭，在涡粘模型假设的基础下，引入了湍流模型。Spalart-Allmaras 模型

如下： 
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其中， 1 0.1355bC = ，
2
3

σ = ， 2 0.622bC = ， 1 7.1vC = ， 3 1.2tC = ， 4 0.5tC = ， 0.41k = ， 2 0.3wC = ， 

3 2.0wC = ， 1 2
1 2

1b b
w

C CC
k σ

+
= + 。d 表示网格点到壁面的距离，Ω表示旋度矢量。 

3. 神经网络基础 

在获得的无人机机翼形状设计数据与气动性能数据基础上，利用 BP 神经网络方法建立机翼形状数

据与性能数据的映射关系库。BP 网络是利用误差反向传播算法的多层前向神经网络模型，典型的三层前
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馈型 BP 网络的拓扑结构如图 1 所示[8]。 
 

 
Figure 1. Three layer feed forward network 
图 1. 三层前馈型 BP 网络 

 

BP 网络可看成是从输入到输出的高度非线性映射，即 

( ): n mF R R f x y→ =                                 (4) 

其中，f 为 S 型函数： 

( ) 1
1 e xf x −=
+

                                     (5) 

采用最大误差验算模型映射关系库的精度，见式(6)。 

ˆ
max 1,2, ,i i

i

y y
MAX i n

y
−

= = 
                            (6) 

式中， ˆiy 是 BP 神经网络预测值， iy 是 CFD 计算值。 

4. 优化算法 

4.1. 遗传算法的基本原理 

用遗传算法解决机翼形状优化问题时，首先要对气动优化问题的模型结构和气动参数进行编码，通

常用字符串表示，可按如下步骤进行。 
1) 对解决的问题进行编码； 
2) 利用随机的方法产生初始种群 ( ) ( )1 20 , , , nX x x x= 

； 
3) 对当前群体 ( )X t 中每个个体 ix 计算其适应度 ( )iF x ，适应度与目标函数密切相关，本文的适应度

函数为大迎角状态的升力系数和巡航状态的升阻比； 
4) 应用选择算子生成中间种群 ( )X tτ ； 
5) 为了延伸有限个体的覆盖面，对 ( )X tτ 应用变异和交叉算法，产生新一代群体； 
6) 令 1t t= + ，若不满足终止条件，则继续步骤(3)。 
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4.2. Pareto 多目标遗传算法 

飞行器外形气动优化设计通常需要考虑不同飞行状态下满足多种设计目标和参数约束范围，对于这

样的多点气动设计问题，需要合适的多目标优化算法。Pareto 解定义为：在可行解 U 和可行解 V 均在实

数空间中，如果不存在可行解 U 能够满足以下条件： 
1) 对于任意一个子目标 i，使得 ( ) ( )i iU Vφ φ< ； 
2) 并且存在一个子目标 i，使得 ( ) ( )i iU Vφ φ≤ ， 1,2, ,i n= 

； 
则 V 为非劣解或 Pareto 解。如果实数空间中存在可行解 U 使上述条件满足，则称解 U 支配解 V。 

 

 
Figure 2. Pareto frontier and feasible zone 
图 2. Pareto 前沿及可行域 

 

Pareto最优解的特性决定了其解集一般分布在所有可行域的边缘，也叫 Pareto前沿(如图 2所示)。利

用遗传算法可以在一次仿真运行中获得一组 Pareto 解的集合，收敛到 Pareto 前沿且具有良好的分布，能

够保持解的多样性。 

5. 无人机机翼形状优化流程 

 
Figure 3. Trim wing 
图 3. 边条机翼示意图 

 

小型无人机三维几何模型的构成比较简单，主要包括机身、机翼、尾翼等部分，如图 3 所示。基本
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翼为中等展弦比中等后掠的切尖三角翼，边条翼为大后掠的细长形三角翼。对设计的小型无人机进行三

维几何造型。主要几何外形数据见表 1。 
 
Table 1. The main geometric parameter 
表 1. 主要几何外形参数 

几何参数 机身长度/m 翼展/m 翼面积/m2 机身最大厚度/m 

数值 1.11 1.23 0.62 0.12 
 

本文设计的机翼形状优化思路如下图 4： 
 

 
Figure 4. The flow of wings platform con-
figuration optimization design 
图 4. 机翼平面形状优化设计流程 

 

首先，基于无人机几何外形数据建模，确定对无人机性能影响较大的外形参数为边条后掠角 1χ ，边

条展向位置比 R，基本翼前缘后掠角 2χ ，基本翼展弦比 k，CFD 流场仿真计算得到对应的气动性能参数(升
力系数 CL 和升阻比 CL/CD)。根据最优拉丁超立方设计思想[9]，通过改动机翼形状设计数据，增加样本点。

利用神经网络的方法建立机翼形状设计数据与气动性能参数的映射库，模型输入参数为 1χ 、R、 2χ 、k，
输出参数为 CL 和 CL/CD。基于 Pareto 遗传算法进行多点多目标优化，得到最优解的 Pareto 前沿，最后根

据设计目标偏好确定最优优化方案。 

6. 仿真与计算 

6.1. 无人机模型建立与计算 

首先将无人机整体数据导入模型中，建立无人机模型，采用非结构网格划分计算域。由于模型的对

称型，只计算模型的一半。计算域为半个圆柱形计算域，沿机翼弦长方向尺寸为机翼特征弦长的 10 倍，

展向尺寸为机翼半展长的 5 倍。计算稳定后，得到对应的气动性能参数。采用前述的 N-S 控制方程和 S-A
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湍流模型。为保证模型参数比较的一致性，所有流场计算参数采用一套网格划分区域和流场计算方法等。

图 5 显示了机体表面网格的划分情况。最终划分的整个无人机表面和流场网格共计 22 万面网格，80 万

体网格，如图 6 所示。 
 

 
Figure 5. Surface mesh of half model 
图 5. 半模机体表面网格示意图 

 

 
Figure 6. Body mesh of computational domain 
图 6. 计算域整体网格图 

 

采用 CFD 方法获取 300 个样本点，其中 200 个点用于神经网络模型，剩余 100 个点用于验证模型精

度(采用式(6)作为标准)。结果见表 2。 
 

Table 2. Error analysis of model 
表 2. 模型误差分析 

参数 最大误差 MAX 

CL 0.0687 

CL/CD 0.0935 
 

由表 2 可知，BP 神经网络模型满足精度要求，可以用来建立无人机机翼形状设计数据与气动性能的

映射库。 

6.2. 多点多目标优化模型 

要求设计的无人机满足在大迎角飞行时机翼具有较大的升力系数，以提高失速特性；在巡航设计点
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下具有较好的升阻特性，以提高气动效率。需要对机翼平面形状进行多目标优化设计，从而能保证多个

状态的性能都能得到较好的兼顾。上述要求转化成目标函数和约束函数，表示成式(7)。 
设计状态： 
状态 1： 15 m sv = ， 30α =  ； 
状态 2： 15 m sv = ， 4α = 。 
目标函数： 
目标函数 1： LMax C ； 

目标函数 2： L DMax C C 。                                                            (7) 

约束函数： 
状态 1： 0.65DC ≤ ； 
状态 2： 0.35LC ≥ 。 
基于 Pareto 遗传算法求解上述目标函数。其中，目标函数为最大化大迎角状态下的升力系数和巡航

状态下的升阻比，该边条翼布局的 4 个平面形状参数为优化参数，进行多目标优化设计。初始种群大小

为 300，交叉概率为 0.7，变异概率为 0.1，最大种群进化代数为 50 代。要达到最终的优化目的，需要在

两个目标之间进行协调权衡，使两个目标均尽可能达到最优。经过在 Pareto 前沿上折衷选择后，得到了

优化方案，如图 7。表 3 和表 4 给出了优化前后机翼平面形状参数和机翼气动性能的改变。 
 

 
Figure 7. The selected Pareto optimal on Pareto frontier 
图 7. 在 Pareto 前沿上所选的优化解 

 
Table 3. Comparison of platform parameters between initial and optimized wings 
表 3. 原始及优化机翼平面参数 

优化参数 优化前 优化后 

k 3 3.369 

R 0.15 0.241 

1χ /(˚) 76 72.8 

2χ /(˚) 30 33.65 
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Table 4. Comparison of aerodynamic performance between initial and optimized wings 
表 4. 原始及优化机翼气动性能比较 

目标函数 原始机翼 神经网络 CFD 性能提升 

CL 1.28072 1.35446 1.35116 5.5% 

CL/CD 11.2379 11.89626 11.8675 5.6% 
 

从表 3 和表 4 优化前后的机翼形状看出，基本翼展弦比增大，边条后掠角减小，基本翼前缘后掠角

增大，边条展向位置比增大，机翼形状发生变化。由于平面形状的改变，机翼气动性能相应发生了变化：

小迎角状态下升阻比提高了 5.6%，大迎角状态下升力系数提高了 5.5%。图 8 给出了在大迎角状态下优化

前后机翼上表面压力云图，可以看出优化后机翼平面形状的改变导致机翼上表面低压区域面积增大，从

而提高了机翼的气动特性。 
 

 
(a) 初始机翼                                   (b) 优化机翼 

Figure 8. Comparison between initial and optimized wings under high attack angle  
图 8. 大攻角状态下的优化前后机翼对比 

7. 总结 

本文通过优化机翼形状，设计出一套无人机气动性能改进的方法。应用该方法修正飞机机翼形状，

较好的提升了无人机气动性能。得到的主要结论如下： 
1) 确定了影响无人机气动性能关键的机翼平面形状参数，建立了飞机机翼形状与气动性能映射关系

库，利用 CFD 方法完善了参数数据库，并且 CFD 和神经网络预测最大误差为 0.0935，满足精度要求。 
2) 基于 Pareto 遗传算法，利用多点多目标寻优的方法，计算了兼顾大迎角状态和巡航状态最佳的气

动性能，经过优化得到，最佳的机翼形状参数和气动性能，升力系数提高 5.5%，升阻比提高 5.6%。 
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