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摘  要 

针对翼型管翅片散热器多参数设计中CFD逐点寻优成本高、纯几何代理模型难以表征局部流场演化的问

题，提出一种融合流场图像与几何参数的多模态CNN形状与布局参数优化方法。以NACA0012对称翼型

管阵列为基准构型，构建包含弯度、最大弯度位置、厚度、纵向间距、横向间距和交错位移的6维参数化

设计空间，并基于COMSOL获得不同结构下的速度场、温度场、压力场及Nu、阻力系数f等性能指标。在

此基础上，建立引入CBAM注意力机制的多模态双流CNN代理模型，并将其作为差分进化算法的快速适

应度评估器。测试结果表明，模型对Nu和f的预测决定系数分别达到0.9756和0.9633，较纯几何MLP表
现出更高预测精度。经CFD复核，最优结构的Nu、总换热率 totalQ 和综合评价因子η 分别提升6.03%、0.25%
和3.93%，翼型管平均温升降低约5.45%，同时阻力系数f增加6.18%，说明该结构在散热增强与流阻代

价之间取得了一定折中。该方法可通过“代理预测–智能筛选–CFD复核”流程降低候选结构筛选成本，

为紧凑式散热器快速优化提供参考。 
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Abstract 
To reduce the high computational cost of point-by-point CFD optimization and overcome the limited 
ability of geometry-only surrogate models to describe local flow-field evolution, a multimodal CNN-
based shape and layout parameter optimization method integrating flow-field images with geomet-
ric parameters is proposed for an airfoil tube-fin radiator. Taking the NACA 0012 symmetric airfoil-
tube array as the baseline configuration, a six-dimensional parametric design space is constructed, 
including camber, maximum camber position, thickness, longitudinal spacing, transverse spacing, 
and staggering offset. The velocity, temperature, and pressure fields, as well as the Nusselt number 
and resistance coefficient of different configurations, are obtained using COMSOL. On this basis, a 
multimodal dual-stream CNN surrogate model with a CBAM attention mechanism is developed and 
used as a fast fitness evaluator in the differential evolution algorithm. The test results show that the 
coefficients of determination for Nu and f reach 0.9756 and 0.9633, respectively, indicating higher 
prediction accuracy than the geometry-only MLP model. According to independent CFD verification, 
the optimal structure increases Nu, the unit-depth equivalent heat transfer rate totalQ , and the com-
prehensive evaluation factor η  by 6.03%, 0.25%, and 3.93%, respectively, while reducing the av-
erage temperature rise of the airfoil tube by approximately 5.45%; meanwhile, the resistance coef-
ficient f increases by 6.18%. The results indicate that the optimized structure achieves a reasonable 
compromise between heat dissipation enhancement and flow resistance penalty. The proposed 
“surrogate prediction - intelligent screening - CFD verification” procedure can reduce the screening 
cost of candidate structures and provide a reference for the rapid optimization of compact radiators.  
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1. 引言 

随着电子设备以及动力系统功率密度的持续提高，紧凑式换热器内部冷却通道中的管翅结构，对系

统传热能力以及泵功消耗具有重要影响。在管翅式散热器设计中，通常可以通过改变换热管几何外形、

尺寸参数以及阵列排布方式，破坏热边界层并增强流体扰动，从而提高气侧强迫对流换热性能。刘佳鑫

等[1]对工程机械散热模块传热性能开展了数值与试验研究，指出常规管翅阵列在强化传热的同时，往往

伴随较大的压降惩罚；雷翔宇等[2]运用 CFD 仿真探究了管翅参数对散热性能的影响，并进行了多目标优

化设计；潘晟[3]、于明豪[4]采用基于 MMC-密度法的拓扑优化方法对散热器流道进行寻优，指出流热耦

合迭代会带来较高的计算成本；OZGUC 等[5]采用均质化方法对微通道散热器进行拓扑优化，证实非连

续阵列可以协同提升综合性能；王宝中[6]、冯少聪等[7]将航空翼型引入工程车辆管翅式散热器设计，并

借助数值模拟与信噪比方法分析冷侧翼型管的敏感度，发现流线型特征能够有效推迟流动分离；Tariq 等

[8]对交错与对齐排布的翼型管进行了传热特性对比，得出列间交错排布可减弱尾流热遮挡的结论。上述

研究表明，翼型管的几何形状以及阵列排布方式会明显影响散热器的换热能力和流动阻力；但随着设计
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变量数量增加，依靠 CFD 逐点计算来开展传统优化，仍然面临较高的计算成本。 
近年来，数据驱动算法被广泛用于加速多物理场优化过程。WANG 等[9]构建了深度学习预测模型，

并将其用于三维冷却通道寻优，有效缩短了计算时间；朱高嘉等[10]、陈焱飙等[11]基于人工神经网络对

散热器结构进行迭代优化，实现了从几何标量到宏观性能指标的快速映射。特别地，JIANG 等[12]采用反

向传播人工神经网络(BP-ANN)并结合非支配排序遗传算法，对翼型印刷电路板式换热器(PCHE)的四维几

何结构参数进行了寻优预测。然而，现有基于机器学习的散热结构优化研究，多数仍以几何标量作为输

入，主要建立结构参数与 Nu、阻力因子或平均温度等宏观指标之间的数值关联。对于翼型管阵列这类流

热耦合特征较强的结构，其宏观性能不仅取决于几何参数本身，还会受到尾迹偏转、流体滞止、局部热

遮挡、边界层重构以及压力集中等空间物理过程的共同影响。若仅依靠低维几何标量，代理模型就难以

充分利用 CFD 结果中已经包含的速度场、温度场以及压力场信息，从而削弱其对复杂流热耦合响应的表

征能力。 
针对上述问题，提出一种融合流场图像与几何参数的多模态 CNN 形状与布局参数优化方法。该方法

以 NACA0012 对称翼型为基准截面，构建包含弯度、最大弯度位置、厚度等翼型管形状参数，以及纵向

间距、横向间距和列间交错位移等管间布局参数的 6 维设计空间；同时考虑尾流干涉、热遮挡、局部压

力集中及流阻增加等因素，以 Nu 和 f 为主要预测目标，并通过综合评价因子衡量换热强化与流阻代价之

间的折中关系。在具体实现上，基于 CFD 模拟生成 500 组不同参数组合下的流热耦合样本，提取速度场、

温度场、压力场云图以及 Nu、f 等性能标签，训练引入 CBAM 注意力机制的多模态双流 CNN 学习“几

何参数 + 流场图像→Nu/f”的非线性映射关系。随后，将训练后的代理模型嵌入差分进化算法进行候选

方案筛选，并对最优结构重新开展 COMSOL 独立复核，进一步结合速度场和温度场云图分析优化结构的

散热强化机理。 

2. 数值模型与评价方法 

2.1. 物理模型与设计变量 

以紧凑式翼型管翅片散热器气侧流动与换热过程为研究对象，选取包含 3 × 8 翼型换热管阵列的二维

代表性计算域进行分析。该模型在降低计算量的同时，可保留空气绕流、尾迹干涉、热遮挡和局部压降

损失等主要现象。管内冷却液流动不再单独求解，翼型管固体区域等效为具有恒定体积生热率 vq 的热源

区域。 
为描述翼型管外形和阵列排布，首先定义 6 个几何参数，如图 1 所示。其中，翼型管外形参数包括

最大弯度 m、最大弯度位置 p 和最大厚度 t；阵列布局参数包括横向间距 sS 、纵向间距 tS 和列间交错位移

dS 。 
单个翼型换热管基于 NACA 四位数翼型方程生成。使用 Ta、Twa、Tb、Ts、Tt和 Tad作为 6 个参数化 

 

 
Figure 1. Definition of airfoil-tube shape and array layout parameters 
图 1. 翼型管形状与阵列布局参数定义图 
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控制量，并以翼型管弦长 c 为基准换算实际几何尺寸： 

 , ,a wa bm T c p T c t T c= = =  (1) 

 , ,s s t t d adS T c S T c S T c= = =  (2) 

式中， aT 为弯度系数， waT 为最大弯度位置， bT 为厚度系数， sT 为横向间距， tT 为纵向间距， adT 为列间

交错位移。表 1 中给出了各无量纲设计变量的取值范围。需要说明的是，表 1 为各参数化控制量的取值

范围；在 COMSOL 建模时，需根据给定弦长 c 将其换算为实际几何尺寸后生成计算模型。为便于性能对

比，选取无弯度且完全对齐排布的对称翼型管阵列作为基准模型(Baseline)，即 0aT = 、 0adT = 。 
 

Table 1. Six-dimensional parametric design variables and their ranges for the airfoil-tube array 
表 1. 翼型管阵列 6 维参数化设计变量及其取值范围 

参数符号 物理意义 变量类型 取值范围 

aT  弯度系数 形状特征 0.00~0.05 

waT  最大弯位 形状特征 0.20~0.60 

bT  厚度系数 形状特征 0.08~0.15 

sT  横向间距 布局特征 0.50~1.50 

tT  纵向间距 布局特征 0.50~1.20 

adT  交错位移 布局特征 0.00~1.00 

2.2. 控制方程与边界条件 

采用 COMSOL Multiphysics 对翼型管翅片散热器气侧流动与换热过程进行流热耦合模拟。冷却介质

为空气，视为定常、不可压缩牛顿流体；翼型管固体区域与空气流体区域通过流固界面耦合换热，忽略

热辐射影响。实际求解采用有量纲物性参数、几何尺寸和边界条件，相关计算输入如表 2 所示。 
 

Table 2. Computational physical properties and boundary condition settings 
表 2. 计算物性参数与边界条件设置 

参数 符号 数值 单位 

空气密度 ρ 1.2 kg/m3 

空气动力黏度 μ 1.8 × 10−5 Pa·s 

空气定压比热容 cp 1005 J/(kg·K) 

空气导热系数 ka 0.026 W/(m·K) 

翼型管材料 — 铝 — 

翼型管弦长 c 0.01 m 

翼型管固体密度 ρs 2700 kg/m3 

翼型管固体导热系数 ks 238 W/(m·K) 

翼型管固体定压比热容 cps 900 J/(kg·K) 

入口平均速度 inu  5 m/s 

入口温度 inT  293.15 K 
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续表 

出口静压 outp  0 Pa 

体积生热率 vq  1 × 107 W/m3 

入口雷诺数 cRe  3.33 × 103 — 

 
以翼型管弦长 c 和入口平均速度 inu 作为参考尺度，入口雷诺数定义为： 

 in
c

u c
Re

ρ
µ

=  (3) 

式中，ρ 、 inu 、c 和 µ 分别为空气密度、入口速度、翼型弦长和动力黏度。代入表 2 参数可得 33.33 10cRe ≈ × 。

由于研究重点在于比较不同参数化布局方案的稳态平均换热与流阻差异，采用稳态层流模型进行相对性

能评价。需要说明的是，本文采用稳态层流模型的目的在于在相同入口条件、相同物性参数和相同求解

设置下比较不同翼型管阵列构型之间的相对换热与流阻差异，而非对复杂瞬态涡脱落或湍流脉动结构进

行精细解析。为降低模型假设带来的不确定性，本文通过网格无关性验证、基准构型与已有文献结果对

比以及最优结构的独立 CFD 复核，对数值模型和优化结果进行交叉确认。后续研究可进一步引入非稳态

或湍流模型，以评估复杂瞬态流动对局部换热和压降预测的影响。 
流体区域满足不可压缩流动控制方程，主要包括质量守恒方程、动量方程和能量方程： 

 0u∇⋅ =  (4) 

 ( ) 2u u p uρ µ⋅∇ = −∇ + ∇  (5) 

 ( ) ( )p ac u T k Tρ ⋅∇ = ∇ ⋅ ∇  (6) 

固体翼型管区域只考虑导热和体积生热，其能量方程可写为： 

 ( ) 0s vk T q∇⋅ ∇ + =  (7) 

式中，u 为速度矢量， p为压力，T 为温度， ρ 、 µ 、 pc 和 ak 分别为空气密度、动力黏度、定压比热容

和导热系数， sk 为翼型管固体导热系数， vq 为体积生热率。 
实际计算中，入口设置为速度入口， 5 m sinu = ， 293.15 KinT = ；出口设置为压力出口， 0 Paoutp = ；

流固界面满足无滑移、温度连续和热流连续条件；上下边界采用对称滑移边界。计算域及边界条件如图

2 所示。求解过程中，在翼型前缘、尾缘及流固交界面附近进行局部网格加密，并采用稳态分离式算法结

合伪时间步进策略提高收敛稳定性；当速度、压力、温度残差及压降、翼型管平均温度等监测量趋于稳

定时，判定计算达到稳态收敛。 
 

 
Figure 2. Computational domain and boundary conditions of the 3 × 8 airfoil-tube array radiator 
图 2. 散热器 3 × 8 翼型管阵列计算域物理模型与边界条件示意图 
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2.3. 网格无关性与模型验证 

为保证数值结果不受网格数量影响，以基准结构为对象，对不同网格密度下的翼型管平均温度和流道压

降进行网格无关性验证。计算域采用非结构化三角形网格，并在近壁面和尾迹区域局部加密，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Overall mesh of the computational domain and local near-wall refinement around airfoil tubes 
图 3. 计算域整体网格划分及翼型近壁面局部加密图 

 
Table 3. Grid independence verification 
表 3. 网格无关性验证 

网格方案 网格总数/个 翼型管平均温度 Tavg/K 压降 ΔP/Pa Tavg相对误差/% 

方案 A (粗糙) 21,450 329.05 0.612 — 

方案 B (常规) 48,200 329.82 0.626 0.23 

方案 C (较细) 85,600 330.15 0.631 0.10 

方案 D (超细) 152,000 330.18 0.632 0.01 

 
由表 3 可知，当网格总数由 85,600 增至 152,000 时，翼型管平均温度相对变化仅为 0.01%，压降也

基本稳定。因此，后续模拟采用方案 C 的网格配置。基准工况与已有文献结果对比表明，Nu 和 f 最大相

对误差均控制在 6%以内，说明所建数值模型能够满足后续参数分析和数据集生成需求。 

2.4. 性能评价指标 

采用全局努塞尔数 Nu 和阻力因子 f 评价散热器换热与流阻性能。阻力因子定义为： 

 
( )

2 2

22 in out

in in

p pPf
u uρ ρ

−∆
= =  (8) 

式中， inp 和 outp 分别为进、出口平均静压， P∆ 为进出口压降， inu 为入口平均速度。定义特征温差 T∆ 为

固体域全局平均温度与入口空气温度之差： 

 avg inT T T∆ = −  (9) 

整体努塞尔数 Nu 表示为： 

 
( )

v s

a s avg in

q V c
Nu

k A T T
=

−
 (10) 

式中， avgT 为固体域全局平均温度， sV 为所有翼型管总体积， sA 为固体翼型管与空气接触的换热面积，

c 为翼型管弦长， ak 为空气导热系数。对于二维代表性计算域， sV 和 sA 按单位厚度等效换算。 
为综合评价换热强化与流阻惩罚，引入综合评价因子η： 

 1 3

Nu
f

η =  (11) 

式中，Nu 为全局努塞尔数，f 为阻力因子。η同时考虑换热增强和流阻代价，其数值越大，说明结构综合

性能越优。 
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3. CFD 样本生成与数据集构建 

3.1. 典型阵列流场特征 

为明确引入流场图像模态的必要性，对典型交错排布工况下的速度场、温度场和压力场进行分析，

如图 4 所示。速度场表明，列间交错位移会改变主流通道，使气流在相邻翼型管之间形成偏转穿透路径，

从而削弱前排尾迹对后排迎风区域的遮挡。温度场显示，对齐或交错不足时前排翼型管后方易形成高温

滞留区，而适当交错可增强后排翼型管表面的低温来流冲刷。压力场则反映出前缘高压区和尾迹低压区

的变化，并与整体流阻密切相关。 
上述结果说明，翼型管阵列的 Nu 和 f 不仅取决于 6 维几何参数，还与尾迹覆盖、热遮挡、近壁面温

度梯度和局部压力集中等空间流场结构有关。因此，将速度场、温度场和压力场云图作为图像模态输入，

可为代理模型提供纯几何标量难以直接表达的空间信息。 
 

 
Figure 4. Simulation contours of a typical training sample 
图 4. 训练集典型样本仿真云图 

3.2. 参数采样方法 

为兼顾样本代表性与计算成本，采用正交试验与拉丁超立方抽样(LHS)相结合的采样策略。首先，根

据表 1 中各设计变量的取值范围设置 5 个代表性水平，正交试验各因素水平如表 4 所示，并采用 L25 (5^6)
正交表生成 25 组代表性参数组合，用于覆盖主要因素水平及其典型变化范围。在此基础上，为满足多模

态 CNN 训练对样本数量和空间分布均匀性的需求，进一步采用 LHS 在连续设计空间内补充生成 475 组

参数组合，最终形成 500 组 CFD 计算样本。该策略既保留了正交试验在多因素水平覆盖方面的优势，又
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避免了 5^6 全因子组合带来的过高计算成本。 
 

Table 4. Factor level table of orthogonal test for the airfoil array 
表 4. 翼型阵列正交试验因素水平表 

因素符号 物理意义 水平 1 水平 2 水平 3 水平 4 水平 5 

Ta 弯度系数 0.000 0.015 0.025 0.035 0.050 

Twa 最大弯位 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60 

Tb 厚度系数 0.080 0.095 0.115 0.130 0.150 

Ts 横向间距 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 

Tt 纵向间距 0.50 0.65 0.85 1.05 1.20 

Tad 交错位移 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 

3.3. CFD 数据集构建与质量检查 

基于采样结果，借助自动化脚本驱动 COMSOL 批量建模并完成稳态流热耦合求解。每组样本提取 6
维几何参数、速度场云图、温度场云图、压力场云图以及对应的 Nu 和 f。其中，几何参数描述翼型外形

和阵列排布，三类物理场图像分别表征流动、换热和流阻的空间分布信息。批量计算后，对样本进行收

敛性、异常值和图像一致性检查，剔除未收敛或宏观监测量明显波动的工况，并统一云图范围、视角、

分辨率和色标映射方式。最终保留 500 组有效样本，可表示为： 
 { }, ,i i i iSample X I y=  (12) 

式中， [ ], , , , ,i a wa b s t adX T T T T T T= 为几何参数向量， iI 为速度场、温度场和压力场图像集合， [ ],iy Nu f=  
为性能标签。 

4. 代理模型构建与参数化优化 

传统 CFD 参数优化需要对大量候选结构进行重复建模和求解，计算成本较高。为提高翼型管翅片散

热器形状与布局参数优化效率，构建多模态 CNN 代理模型，用于快速预测不同设计参数下的 Nu 和 f，
并将其作为差分进化算法的适应度评估器，实现候选结构方案的快速筛选。 

4.1. 多模态 CNN 代理模型构建 

多模态 CNN 采用双流特征融合结构，包括物理场视觉编码分支、几何特征嵌入分支和融合回归模

块。对每个 CFD 样本，将同一构型下的速度场、温度场和压力场云图统一裁剪、缩放和归一化后，作为

物理场图像输入 , ,i U T pI I I I =   ；同时将 6 维几何参数 [ ], , , , ,i a wa b s t adX T T T T T T= 作为参数流输入。 

速度场、温度场和压力场云图分别反映尾流速度亏损、热尾迹扩展及局部压力集中等空间信息。视

觉分支通过卷积层提取云图中的梯度、纹理和空间分布特征，CBAM 从通道和空间两个维度调整特征权

重，使模型更倾向于关注尾流区、热边界层和压力集中区等对 Nu 和 f 影响较大的区域；参数流 MLP 则

编码 6 维几何变量，提供翼型形状和阵列布局的全局设计信息。两类特征拼接后经全连接层共同回归 Nu
和 f，其过程可表示为： 

 ( )CBAMCNN , ,img U T pF I I I=  (13) 

 ( )MLPgeo iF X=  (14) 

 [ ] ( ), FC ,img geoNu f F F =    (15) 
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式中， imgF 为物理场图像特征向量， geoF 为几何参数特征向量，CNNCBAM表示引入 CBAM 注意力机制的

视觉编码分支，FC 表示融合全连接回归层。由此，模型建立了“几何参数–流热场空间结构–性能指标”

之间的映射关系，而不是仅依靠几何标量直接预测 Nu 和 f。网络隐藏层激活函数采用 ReLU，损失函数

采用均方误差(MSE)，二者表达式分别为： 

 ( ) ( )ReLU max 0,x x=  (16) 

 ( )2
MSE 1

ˆ1
i ii

NL y y
N =

= −∑  (17) 

式中，x 为神经元输入值，N 为单次批处理样本数量， ˆiy 为模型预测值， iy 为 CFD 计算标签。模型主要

参数配置如表 5 所示，网络结构示意图如图 5 所示。 
 

Table 5. Main parameter configurations of the CNN network 
表 5. CNN 网络主要参数配置 

组件 参数设置 

卷积层数 4 层(32→64→128→256通道) 

卷积核尺寸 3 × 3 

池化方式 最大池化 2 × 2 

MLP 隐藏层 64→128神经元 

融合层神经元 512→256 

Dropout 率 0.3 

激活函数 ReLU 

输出维度 2 (Nu, f) 

4.2. 模型训练与预测性能验证 

训练前，对 6 维几何参数及 Nu、f 标签进行 Z-score 标准化处理： 

 xx µ
σ
−′ =  (18) 

式中， x′为标准化变量，x 为原始变量， µ 和σ 分别为训练集样本均值和标准差，并统一用于验证集和

测试集处理，以避免数据泄露。模型训练过程中，Nu 和 f 以标准化形式参与损失函数计算；在预测性能

评价和优化目标计算时，模型输出先进行反标准化处理，再计算 RMSE、MAPE 和综合评价因子η。速

度场、温度场和压力场云图按各自物理量范围归一化，并在训练集、验证集和测试集中采用一致的归一

化规则。500 组样本按 75%、15%和 10%划分为训练集、验证集和测试集。模型采用 Adam 优化器，并结

合 Dropout、权重衰减、自适应学习率衰减和轻量级数据增强抑制过拟合。 
测试结果如表 6 所示，多模态模型对 Nu 和 f 的预测决定系数分别为 0.9756 和 0.9633，说明模型对

换热和流阻性能均具有较好预测能力。 
为进一步评估小样本条件下模型预测结果对数据划分方式的敏感性，本文采用五折交叉验证对多模

态 CNN 模型进行补充检验。将 500 组样本随机划分为 5 个规模相近的子集，每次选取其中 1 个子集作为

验证集，其余 4 个子集作为训练集，重复训练与验证 5 次，并统计 Nu 和 f 预测结果的平均误差水平。由

表 7 可知，五折交叉验证中 Nu 预测 R2 平均值为 0.9796，f 预测 R2 平均值为 0.9775；Nu 和 f 的 MAPE 
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Figure 5. Architecture of the multimodal CNN model 
图 5. 多模态 CNN 模型架构图 
 

Table 6. Prediction performance indicators on the test set 
表 6. 测试集预测性能指标 

目标变量 R2 RMSE MAPE/% 

Nu 0.9756 0.3765 1.667 

f 0.9633 0.000843 1.753 

 
Table 7. Five-fold cross-validation results of the multimodal CNN model 
表 7. 多模态 CNN 模型五折交叉验证结果 

预测对象 指标 五折平均值 标准差 

Nu R2 0.9796 0.0130 

Nu RMSE 0.3356 0.0986 

Nu MAE 0.2404 0.0605 

Nu MAPE/% 1.3573 0.3384 

f R2 0.9775 0.0059 

f RMSE 0.000623 0.000093 

f MAE 0.000473 0.000071 

f MAPE/% 1.3849 0.1914 
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平均值分别为 1.3573%和 1.3849%。结果表明，在不同训练/验证划分下，多模态 CNN 仍保持较稳定的预

测能力。 
为分析流场图像输入的作用，将仅输入 6 维几何参数的 MLP 与多模态融合模型进行对比，结果如表

8 所示。相较 MLP，多模态融合模型在 Nu 和 f 上均取得更高 R2和更低 RMSE、MAPE，说明速度场、温

度场和压力场图像特征能够补充几何参数难以直接表达的空间流热信息。 
 

Table 8. Comparison of prediction results between geometry-only surrogate model and multimodal surrogate model 
表 8. 纯几何代理模型与多模态代理模型预测结果对比 

模型 输入信息 目标变量 R2 RMSE MAPE/% 

MLP 6 维几何参数 Nu 0.9701 0.4166 1.882 

MLP 6 维几何参数 f 0.9459 0.001024 2.570 

多模态融合模型 几何参数 + 物理场图像特征 Nu 0.9756 0.3765 1.667 

多模态融合模型 几何参数 + 物理场图像特征 f 0.9633 0.000843 1.753 

 
图 6 给出了独立测试集预测结果及模型对比。Nu 和 f 的预测点整体分布在理想预测线附近，表明预

测结果与 CFD 计算结果具有较好一致性；R2 和 MAPE 对比进一步表明，多模态融合模型整体优于纯几

何 MLP。 
 

 
Figure 6. Prediction results and model comparison of the multimodal fusion model 
图 6. 多模态融合模型预测结果及模型对比 
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图 7 给出了训练集与验证集损失函数随迭代轮数的变化情况。两类损失整体下降并在后期趋于稳定，

说明模型训练过程较稳定，未出现明显发散。 
 

 
Figure 7. Training and validation loss convergence curves of the multimodal fusion model 
图 7. 多模态融合模型训练集与验证集损失函数收敛曲线 

4.3. 基于代理模型的参数化优化 

完成模型训练与验证后，将多模态 CNN 作为快速适应度评估器，并结合差分进化算法对 6 维翼型管

阵列参数化设计变量进行优化。优化目标为最大化综合评价因子η： 

 ( ) ( )
( ) 1 3max

Nu X
X

f X
η =

  
 (19) 

 [ ], , , , ,a wa b s t adX T T T T T T=  (20) 

 min maxX X X≤ ≤  (21) 

式中，X 为 6 维参数化设计变量向量， minX 和 maxX 分别为变量上下界，具体范围由表 1 给出。差分进化

算法种群规模 NP = 50，变异因子 F = 0.8，交叉概率 CR = 0.9，最大迭代代数为 200。每一代候选个体均

由代理模型快速预测 Nu、f 和η，从而减少重复 CFD 调用。 
需要指出的是，优化搜索阶段的新候选结构无法实时获得对应 CFD 流场云图。为保证流程可执行，

选取训练集中与基准工况相近且收敛稳定的样本云图作为视觉基准输入，候选结构则通过 6 维几何变量

描述相对扰动。该策略仅用于候选方案快速筛选，最终 Nu、f 和η均以独立 CFD 复核结果为准。 

4.4. 优化结果与流场分析 

经差分进化算法筛选后，获得一组综合评价因子较高的最优候选结构，其参数组合为： 
[ ]0.035,0.40,0.12,1.10,0.85,0.50optX = 。 

将该参数组合重新导入 COMSOL 进行流热耦合验证，并与无弯度对齐基准结构进行对比，结果如表

9 所示。 
由表 9 和图 8 可知，与基准结构相比，最优结构的 Nu、单位厚度总换热率 totalQ 、出口平均温升 outT∆

和综合评价因子η分别提升 6.03%、0.25%和 3.93%；翼型管平均温升由 20.48K 降至 19.37K，降低 5.45%；

同时，阻力因子 f 和压降 p∆ 均增加 6.18%。Nu 反映基于特征长度、空气导热系数和平均温差定义的无量 
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Table 9. Comparison of heat dissipation performance and flow resistance penalty between baseline and optimal structures 
表 9. 基准结构与最优结构散热性能及流阻代价对比 

指标 单位 基准结构(Baseline) 最优结构(Optimal) 变化比例 

努塞尔数 Nu — 36.574 38.779 +6.03% 

单位厚度总换热率 totalQ  W/m 1947.8 1952.7 +0.25% 

翼型管平均温度 avgT  K 318.63 317.39 −0.39% 

平均温升 outT∆  K 20.48 19.37 −5.45% 

综合评价因子η  — 81.555 84.761 +3.93% 

阻力系数 f — 0.09019 0.09576 +6.18% 

压降 Δp Pa 1.353 1.436 +6.18% 

 

 
Figure 8. Comparison of key performance indicators before and after optimization 
图 8. 优化前后关键性能指标变化对比 

 
纲换热强度，而 totalQ 表示二维计算域按单位厚度得到的总换热率。由于本文采用固定体积生热率作为热

源输入，稳态下总换热率主要受热源输入约束，因此 totalQ 的增幅小于 Nu 的增幅是合理的。结果表明，最

优结构在增强局部对流换热能力和降低固体热源区温升方面具有一定效果，但同时引入了一定流阻代价；

按本文综合评价因子判断，其换热–流阻折中关系较基准结构更有利。 
图 9 对比了基准结构与最优结构的速度场和温度场分布。速度场结果显示，相较于基准结构，最优

结构中翼型管后方尾迹区发生一定偏移，阵列内部流动通道更加弯曲，列间穿透流特征更明显，说明交

错排布有助于改变后排翼型管附近的来流分配。温度场结果显示，最优结构中后排翼型管附近的高温滞

留区范围有所减小，热尾迹向下游扩展时的集中程度降低，后排区域温度分布更加均匀。结合表 9 和图

8 中 Nu、总换热率 totalQ 以及综合评价因子η的提升结果可知，优化结构能够在相同热源输入条件下增强

气侧对流换热能力，减弱局部热量积聚，从而改善整体散热效果。 

5. 结论 

以 NACA0012 对称翼型管翅片散热器为基准构型，本文构建了包含翼型外形参数与阵列排布参数的

6 维参数化设计空间，建立融合物理场云图与几何参数的多模态 CNN 代理模型，并结合差分进化算法完

成参数化优化。主要结论如下： 
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Figure 9. Comparison of velocity field, temperature field, and heat dissipation effect between baseline and optimal structures 
图 9. 基准结构与最优结构速度场、温度场及散热效果对比分析 
 

(1) 多模态 CNN 模型能够有效表征翼型管阵列的流热耦合特征。测试结果表明，模型对 Nu 和 f 的
预测决定系数分别达到 0.9756 和 0.9633，且相较仅输入 6 维几何参数的 MLP 模型具有更低的 RMSE 和

MAPE，说明速度场、温度场和压力场图像能够补充几何标量难以表达的空间流热信息。 
(2) 基于代理模型和差分进化算法获得的最优结构表明，适度弯度与列间交错排布能够改善翼型管

阵列内部的来流分配，削弱前排尾迹对后排翼型管的热遮挡，并增强局部对流换热，从而提升散热器整

体换热性能。 
(3) 经 CFD 复核，最优结构的 Nu、单位厚度总换热率 totalQ 和综合评价因子η分别提升 6.03%、0.25%

和 3.93%，翼型管平均温升降低约 5.45%，阻力系数和压降均增加约 6.18%。结果表明，优化结构在增强

散热性能的同时引入了一定流阻代价，但综合散热性能仍优于基准结构；后续仍需结合实验测试进一步

验证其工程适用性。 
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