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摘  要 

为了提高离心通风机在仿真模拟中的精准度，本研究构建了一种适用于风机流场的湍流模型参数组。

以G4-73型8号离心式通风机为研究对象建模绘制网格，首先使用正交分析评估了SST k-ω湍流模型中

六个核心参数对风机全压升的敏感性；其次通过拉丁超立方采样构建采样点，使用CFX软件计算各样

本点的全压升值；再构建Kriging回归的代理模型，并将代理模型和智能算法相结合，以全压升值最大

为目标进行函数迭代寻找最优解。在最优参数组下，风机全压升与理论值的相对误差仅为0.56%，验

证了仿真结果精度的显著提升；最后对比分析得出优化湍流模型参数不仅有效改善了小流量工况下的

流场预测精度，同时在其他工况点下也显著降低了仿真误差，验证了该方法对风机全流量工况的适用

性与可靠性。 
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Abstract 
To enhance the accuracy of the simulation of centrifugal fans, a set of turbulence model parameters 
suitable for the flow field of the fan was constructed. Taking the G4-73 No. 8 centrifugal fan as the 
research object, the model was established, and the grid was drawn. Firstly, the sensitivity of six core 
parameters in the SST k-ω turbulence model to the total pressure rise of the fan was evaluated by 
orthogonal analysis. Secondly, the sampling points were constructed by Latin hypercube sampling, 
and the total pressure rise values of each sample point were calculated using CFX software. Then, a 
Kriging regression surrogate model was constructed, and combined with an intelligent algorithm, the 
function was iterated to find the optimal solution with the maximum total pressure rise as the objec-
tive. Under the optimal parameter set, the relative error between the total pressure rise of the fan and 
the theoretical value was only 0.56%, verifying the significant improvement in the simulation result 
accuracy. Finally, through comparative analysis, it was concluded that optimizing the turbulence 
model parameters not only effectively improved the prediction accuracy of the flow field under low 
flow conditions, but also significantly reduced the simulation error at other operating points, verify-
ing the applicability and reliability of this method for the full flow conditions of the fan. 
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1. 引言 

离心通风机因其能够有效输送和调节气体流动，广泛应用于暖通、电力、冶金、石化等行业，其性

能直接影响工业系统的能源消耗水平和运行效率。在风机性能研究中，数值仿真已逐渐成为与实验研究

并行的重要手段。随着计算机技术和计算流体力学(CFD)的发展，研究者能够在电脑软件中模拟风机内部

复杂的三维流动特性，对不同结构设计和工况参数进行仿真分析。与传统的现场测试相比，CFD 仿真不

仅成本低、周期短，而且能够突破实验条件的限制，实现危险环境下的可行性研究[1]。通过对比分析 CFD
数值模拟结果与试验数据，可以评估试验和 CFD 数值模拟结果的准确性。然而其主要挑战在于如何缩小

数值结果与实验测量之间的偏差，其不确定性主要来源于模型设定、网格质量以及湍流模型的不确定性

[2] [3]。 
为了提高 CFD 数值模拟的精确性，国内外学者从模型结构优化、网格质量提升、不同湍流模型对比

等方面进行了研究。对于离心风机的优化已经有大量的研究对其结构进行改进[4]-[8]，性能已有了显著的

提升。孟凡念等[9]通过对比四套不同的网格和湍流模型，选取吻合度最高的组合采用灰自助法确定离心

通风机 CFD 气动效率仿真结果的不确定度为 0.55%。随着计算机技术的发展，智能算法也广泛应用于工

程优化。Chan 等[10]采用遗传算法优化风机叶片，在最佳叶片形状下的功率系数提升了 33%，适应更宽

风速范围。Xiao 等[11]采用 Langevin 回归法建立离心风机经验噪音模型，揭示了噪音与湍流的低维随机

结构相似性，预测误差 < 2.2%，为噪音控制提供新方法。 
将湍流模型封闭参数作为不确定度方法的研究对象是近年来数据驱动与湍流模型结合的重要研究方
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向之一[12]。阎超等[13]发现无论是 k-ε、k-ω 还是 SST 湍流模型，其中封闭参数的微小改变可能会导致

性能的显著改善或恶化。钟伟等[14]通过将 SST 湍流模型关键常数 β*从 0.09 校正至 0.11，显著提升了风

力机在失速工况下的 CFD 模拟精度，预测值与实验数据吻合度大幅改善。张孟石等[12]采用贝叶斯推断

方法修正 SST 湍流模型的关键参数(κ、a1、β*)，显著提升了热流和压力的预测精度，使预测误差从 41.43%
降至 8.34%。Zhao 等[15]采用非侵入式多项式混沌方法量化 SST 湍流模型 9 个封闭参数的不确定性，确

定了对预测不确定性贡献最大的关键参数为σω1、κ和 a1。Edeling 等[16]提出贝叶斯模型–场景平均(BMSA)
方法，量化 RANS 湍流模型误差，通过多场景校准与智能加权，显著提升预测精度与不确定性估计的可

靠性。Ray 等[17]采用收缩回归与贝叶斯校准方法简化 CFD 计算过程，模型预测精度显著提升，且具有

良好的泛化能力。周宇等[18]分析了 SST k-ω 湍流模型中八个参数对流场计算的影响，附着流中参数 a1

影响最大，分离流中则需同时关注 α、β、β*和 a1这四个参数。 
总体来看，现有湍流模型研究除物理建模外，已普遍以算法为核心支撑：通过贝叶斯推断、稀疏/收

缩回归、非侵入式多项式混沌与模型平均等统计与优化工具，实现封闭参数的识别、全局寻优与不确定

性传播，从而提升 RANS 预测的置信度与稳健性。然而，在大型离心通风机仿真领域，尤其是小流量工

况下，相关参数优化与不确定性控制仍相对薄弱，CFD 误差偏大，限制了模拟结果的工程可用性。针对

这一空白，本文面向 G4-73 型 8 号离心通风机的小流量工况，构建 Kriging 代理模型与麻雀算法耦合的

参数优化框架，在试验约束下以全压升逼近为目标对 SST k-ω关键参数进行系统校准；该策略以预测替

代部分 CFX 仿真，显著降低计算成本，同时增强分离占优区域的预测可靠性。研究最终给出具有工程可

复用性的参数推荐区间与操作流程，并首次在上述场景下验证了算法驱动的湍流模型改进路径在提升流

场预测能力与全压升精度方面的有效性与可迁移性。 

2. SST k-ω湍流模型参数寻优方法 

 
Figure 1. Steps of parameter optimization 
图 1. 参数优化步骤 
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本文建立了基于 Kriging 代理模型与麻雀搜索算法(SSA)的单目标优化方法，如图 1 所示。首先采用

正交实验进行参数敏感性分析，在确定敏感变量与目标函数后，将湍流模型的三个关键参数 a1、β∗和 α1

作为设计变量，瞬态全压升值作为优化目标，并设定参数的合理取值范围。其次，采用拉丁超立方采样

方法在设计空间内生成样本点，并通过 CFD 数值计算得到不同样本点下的全压升值，形成初始数据集。

在此基础上，利用 Kriging 回归方法构建代理模型，以近似表征设计参数与全压升值之间的耦合关系，从

而不需要在优化过程中调用 CFD 计算。最后在代理模型建立完成后，将 Kriging 模型嵌入麻雀搜索算法

的优化框架中，进行智能寻优，实现瞬态全压升最大值的搜寻。 

2.1. Kriging 回归模型 

Kriging 回归是一种基于方差最小无偏估计的代理建模方法，其基本形式为： 

( ) ( ) ( )Ty x f x Z xβ= +                                      (1) 

式中， ( )Tf x β ——确定性趋势项，通常为低阶多项式； ( )Z x ——均值为零、方差为 2σ 的随机过程，描

述局部偏差。 
对于样本点 ( )1 2, , , nX x x x= ⋅⋅⋅ ，响应值为 ( ) ( ) ( )( )1 2, , , nY y x y x y x= ⋅⋅⋅ ，Kriging 的预测均值与均方误

差分别为： 

( ) ( )ˆ Ty x c x Y=                                         (2) 

( ) ( )( )2TMSE E c x Y y x = −  
                                  (3) 

式中， ( )c x ——权重系数向量，由样本间相关性矩阵确定。 
通过 Kriging 建模，可在保持精度的同时显著减少 CFD 调用次数。 

2.2. Sparrow Search Algorithm (SSA，麻雀搜索算法) 

SSA 是一种新型群体智能优化方法，通过模拟麻雀在觅食与防御中的群体协同行为，实现全局搜索

与局部开发的有机结合。其种群由开拓者、跟随者和警戒者三类个体组成，采用不同的迭代更新公式完

成优化过程。 
开拓者负责对解空间进行全局探索，其位置更新通常采用指数衰减或随机跳跃的方式。当环境安全

时，继续大范围搜索以发现潜在优解；当环境存在威胁时，则带领群体迁移至更优区域。跟随者依赖开

拓者提供的信息，在较优解附近进行深入挖掘，以增强局部搜索能力。当开拓者处于不利位置时，部分

跟随者会转向全局最优点，以保持种群的多样性。警戒者比例较小，其主要功能是监测潜在风险，并通

过位置的大幅调整防止种群陷入局部极值，从而提升算法的鲁棒性。 
假设种群规模为 n，优化问题的维度为 d，则个体位置可表示为： 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,

,1 ,2 ,

d

d

n n n d

x x x
x x x

X

x x x

 
 
 =
 
 
  





   



                                  (4) 

式中， ijx 表示第 i 个个体在第 j 维的参数取值。 
开拓者的位置更新公式可描述为： 
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                             (5) 

式中，t 为迭代次数； maxt 最大迭代数；δ为随机数；Q 为服从正态分布的随机数；L 为随机向量；R2为预

警值；ST 为安全阈值。 
跟随者的位置更新可表示为： 

( )worst ,1
, 1 1

,

exp , 2

, 2

t t
i jt

i j t t t
p i j p

Q x x i n
x

x x x L i n
+

+ +

 ⋅ − >= 
+ − ⋅ ≤

                             (6) 

式中， t
worstx 表示全局最差位置； 1t

px + 为开拓者在第 t + 1 次迭代中的最优位置。 
警戒者的更新方式如下： 

 ,  

1 1
, ,

,

,

,

t t t
best i j best i g

t t t
i j i j pt

i j i g
i w

x x x f f

x x x
x K f f

f f

β

ε

+ +

 + ⋅ − ≠
=  −
 + ⋅ =

− +

                            (7) 

式中， t
worstx 为当前全局最优位置；β为正态分布随机数；K 为[−1, 1]区间内的随机数； if 、 wf 、 gf 分别

为个体适应度、最差适应度与最优适应度；ε为防止分母为零的极小常数。 
通过三类个体的协同作用，SSA 能够在大范围内探索潜在解，同时在局部进行精细搜索，并具备较

强的跳出局部极值的能力。在本研究的单目标优化场景中(以全压升逼近为目标，并结合 Kriging 代理模

型)，选择麻雀搜索算法(Sparrow Search Algorithm, SSA)的主要考量在于其对“全局探索–局部开采”的

动态平衡机制与较低的超参数敏感性。SSA 通过“发现者–加入者–警戒者”的角色演化与反捕食扰动

策略，在连续参数空间内能够维持群体多样性、抑制早熟收敛，并在临近最优区域时实现较快的细化搜

索；相较于粒子群(PSO)，其基于风险感知的自适应扰动更不易陷入局部极值；相较于遗传算法(GA)，无

需设计编码与交叉/变异算子，参数设置更为简洁，对小样本代理模型更友好；相较于差分进化(DE)，在

同等迭代预算下收敛速度和稳定性更易取得均衡；与纯贝叶斯优化相比，在本研究这类中低维(数个至十

余个)连续参数整定问题中，SSA 避免了获取函数二次优化带来的额外开销，便于与代理模型协同迭代。

结合边界与工程约束时，SSA 可通过罚函数与自适应步长自然处理可行域，从而在有限计算预算内实现

对 SST k-ω关键参数的稳定寻优；实验对比结果亦显示，SSA 在保证计算经济性的同时提升了分离占优

区域的预测可靠性与全压升的拟合精度，符合本文“低成本–高置信”参数校准的需求。 

3. 计算模型和边界条件 

3.1. 离心风机几何模型 

Table 1. Main design parameters of the G4-73 centrifugal fan computational model 
表 1. G4-73 型离心风机计算模型主要设计参数 

设计参数 符号/单位 数值 

流量系数 / 0.147 

转速 r∙min−1 1450 

流量 m3∙s−1 4.488 

全压 Pa 2063.4 
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大型离心风机小流量工况的数值模拟精度受到很多因素的影响，为此，本文选用了一个 G4-73 型 8
号离心式通风机作为研究对象，其主要结构和性能参数见表 1、表 2。使用 SolidWorks 根据风机手册提

供的数据进行建模，将流体流域按照进出口延伸段、集流器、叶轮和蜗壳这 5 部分划分，风机的计算域

模型如图 2 所示。 
 

Table 2. Main structural parameters of the impeller 
表 2. 叶轮主要结构参数 

参数名称 符号/单位 数值 

叶轮叶片数 个 12 

叶轮外径 mm 800 

叶片出口安装角 ˚ 45 

 

 
Figure 2. Computational basin model of the fan 
图 2. 风机的计算流域模型 

3.2. 网格划分及边界条件设置 

采用 ANSYS CFX 求解 Navier-Stokes 方程计算风机内部流场，介质设置为 25℃空气，按不可压缩定

常流动计算，湍流模型采用 SST k-ω模型，壁面附近采用增强的壁面函数，采用有限体积法离散控制方

程。风机进、出口边界条件分别为质量流量进口、静压出口，壁面处使用无滑移边界条件。在叶轮区域

选用旋转坐标系和冻结转子模型，旋转壁面边界条件为 1450 r/min，其他区域选择静止坐标系和壁面无滑

移边界条件。 
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整个计算流域采用六面体网格进行划分，所有网格皆采用 ANSYS ICEM 进行结构网格划分。考虑到

边界层流动情况，在叶片附近区的边界层进行了网格加密，采用壁面函数的方法来求取，保持 y+值在 20
之内。计算域各部分网格数分别为：进口计算域 60 万，叶轮计算域 100 万，蜗壳计算域 140 万，共计 300
万。图 3 为 G4-73 型风机计算域各部分网格图。 

 

 
Figure 3. Grid division of the centrifugal fan model: (a) Grid of the inlet extension section and the diffuser; (b) Grid of the 
volute and the outlet extension section; (c) Grid of the impeller 
图 3. 离心风机模型网格划分：(a) 进口延伸段及集流器网格；(b) 蜗壳及出口延伸段网格；(c) 叶轮网格 

3.3. 可靠性验证 

1) 近壁面处理 
叶片表面的平均 y+值为 4.656，满足 SST k-ω湍流模型的计算要求。叶片表面的 y+值如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Distribution of y+ values on the blade surface 
图 4. 叶片壁面 y+值分布 

 
2) 网格无关性验证 
为验证离心风机数值模拟结果的网格独立性，网格误差采用 Richardson 外推法进行评估，选用三套不

同加密程度的结构化网格(粗网格：120 万单元；中等网格：300 万单元；细网格：750 万单元)系统性分析
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其 Grid Convergence Index (GCI，网格收敛性指标)，当 GCI 小于 3%说明网格数量对仿真结果的影响不大。

不同网格尺寸的结果如表 3 所示，其中方案 1 的 GCI 为 5.22%，而方案 2 和 3 分别是 0.87%和 0.52%。GCI
随着网格数的增加而变小，这意味着更好的网格收敛性，满足对网格收敛性的要求。最终采用中等密度网

格(300 万单元)进行瞬态模拟，其 GCI 误差与计算成本达到最优平衡，确保结果的可靠性。 
 

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

方案 网格单元数 GCI/% 

1 1.2 × 107 5.22 

2 3.0 × 107 0.87 

3 7.5 × 107 0.52 

4. 结果与分析 

4.1. 数值计算结果和实验验证 

全压升( P∆ )的计算公式如式 8 所示： 

out inP P P∆ = −                                       (8) 

式中， outP ——出口总压力，Pa； inP ——入口总压力，Pa。 
为了验证模拟计算的准确性，分别在不同流量工况下对所建模的 G4-73 型 8 号风机进行数值模拟，

参考风机手册上该型号风机的无因次特性曲线绘制外特性对比图，如图 5 所示。由于建模过程中数值计

算模型与实际模型会存在一定的偏差，使得模拟数据与理论数据略有偏差。 
由图 5 可知，小流量工况(A、B 点)下仿真数值偏小，而 C 点之后则偏大。但全压升最大误差达到

3.69%，数值模拟的曲线与理论数据的曲线趋势很接近，相对误差小于 5%，可以将数值计算模型用于模

拟。 
 

 
Figure 5. Comparison of CFX simulation values and test values 
图 5. CFX 模拟计算值和试验值对比 
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4.2. SST k-ω模型的参数敏感性分析 

本文研究的 G4-73 离心风机在模拟小流量(4.488 m3/s)工况下运行时，得到的全压升值偏低，主要原

因是内部流场中出现了流动分离现象。这一现象主要归因于 SST k-ω湍流模型的默认参数未能充分捕捉

实际流动特性，从而限制了模拟精度与优化设计的有效性。 
虽然 SST k-ω湍流模型是目前广泛使用的模型中评价性能最好的模型之一[13]，但已有研究表明，标

准 SST k-ω模型在处理旋转、可压缩流动以及激波不稳定性等复杂流动时存在性能局限，同时其对分离

流动中的湍流生成量显著偏低，导致模拟结果与实际特性不符[19] [20]。此外，该模型对多个闭合参数极

其敏感，默认参数设置在不同流场与软件平台间可能导致误差明显变化。对于本文研究的离心风机，为

提升仿真预测的可信度，选定全压升值作为关键性能指标，围绕 SST 模型的多个参数进行敏感性分析与

优化研究。 
SST k-ω模型参数众多，其中主要参数有十个：β∗、σk1、σk2、σω1、σω2、a1、β1、β2、α1、α2，考虑到

模型参数在空间域中的高维性，如果直接对参数进行不确定性分析，将使得问题十分复杂。根据王震的

研究，并非所有的参数对模型的预测结果都存在显著影响，因此，在模型参数校准之前，本研究对各参

数进行了筛选，以减少参数的个数。其中影响较大的几个参数为 β∗、a1、β1、β2、α1、α2，其在 CFX 中的

默认值见表 4 所示。 
 

Table 4. Default values of parameters for the SST model 
表 4. SST 模型各参数默认值 

参数 a1 β* β1 β2 α1 α2 

默认值 0.31 0.09 0.075 0.0828 0.553 0.444 

 
为合理控制计算资源，同时实现高效评估，本研究采用正交试验法对 SST k-ω模型的六个关键参数

进行深入分析。正交实验设计原则确保了每个因素的每个水平都与其他因素的每个水平均衡地配合一次，

从而能够最大限度地获取因素间的信息，而无需进行所有可能的组合试验。这大大减少了试验次数，提

高了效率。这对于实际应用中的多参数、高维度敏感度分析具有重要的价值。 
根据提出的六种参数作为正交实验的因素，我们在每个参数的上下限和默认值之间再取两个中间值，

如表 5 所示，设计了 6 个因素 5 个水平的 L25 (56)正交试验设计，实验具体数据组如表 6 所示。 
 

Table 5. Parameters of the SST model and their horizontal settings 
表 5. SST 模型各参数及其水平设置 

因素 
水平 a1 β* β1 β2 α1 α2 

1 0.155 0.045 0.06 0.07 0.2765 0.22 

2 0.2325 0.0675 0.0675 0.0764 0.41475 0.33 

3(默认值) 0.31 0.09 0.075 0.0828 0.553 0.444 

4 0.372 0.108 0.0825 0.0914 0.6636 0.528 

5 0.434 0.126 0.09 0.1 0.7742 0.616 
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Table 6. Orthogonal experiment table 
表 6. 正交实验表 

Case a1 β* β1 β2 α1 α2 

1 0.155 0.045 0.06 0.07 0.2765 0.22 

2 0.155 0.0675 0.0675 0.0764 0.414 75 0.33 

3 0.155 0.09 0.075 0.0828 0.553 0.444 

4 0.155 0.108 0.0825 0.0914 0.6636 0.528 

5 0.155 0.126 0.09 0.1 0.7742 0.616 

6 0.2325 0.045 0.0675 0.0828 0.6636 0.616 

7 0.2325 0.0675 0.075 0.0914 0.7742 0.22 

8 0.2325 0.09 0.0825 0.1 0.2765 0.33 

9 0.2325 0.108 0.09 0.07 0.414 75 0.444 

10 0.2325 0.126 0.06 0.0764 0.553 0.528 

11 0.31 0.045 0.075 0.1 0.414 75 0.528 

12 0.31 0.0675 0.0825 0.07 0.553 0.616 

13 0.31 0.09 0.09 0.0764 0.6636 0.22 

14 0.31 0.108 0.06 0.0828 0.7742 0.33 

15 0.31 0.126 0.0675 0.0914 0.2765 0.444 

16 0.372 0.045 0.0825 0.0764 0.7742 0.444 

17 0.372 0.0675 0.09 0.0828 0.2765 0.528 

18 0.372 0.09 0.06 0.0914 0.414 75 0.616 

19 0.372 0.108 0.0675 0.1 0.553 0.22 

20 0.372 0.126 0.075 0.07 0.6636 0.33 

21 0.434 0.045 0.09 0.0914 0.553 0.33 

22 0.434 0.0675 0.06 0.1 0.6636 0.444 

23 0.434 0.09 0.0675 0.07 0.7742 0.528 

24 0.434 0.108 0.075 0.0764 0.2765 0.616 

25 0.434 0.126 0.0825 0.0828 0.414 75 0.22 

 
以 CFX 为仿真平台，搭建 G4-73 风机的三维模型，并在 25 组参数组合下依次求解。模型网格划分

与边界条件设置保持一致，仅调整 SST k-ω模型中的六个参数。每组仿真均提取风机的全压升值作为性

能指标，并用于后续的统计分析。 
鉴于完整瞬态仿真计算成本较高，尤其在多组参数组合下难以快速完成批量运算，本文在敏感性分

析阶段采用稳态仿真方法获取风机的全压升响应。虽然稳态模拟在动态响应方面存在一定简化，但在目

标变量为平均全压升的情形下，稳态仿真能够较为准确地刻画 SST 湍流模型参数变化对性能指标的影响

趋势。因此，本文在参数筛选与主效应分析阶段采用稳态仿真结果，在优化阶段再引入瞬态仿真进行结

果精化与验证，以保证分析效率与精度的综合平衡。 
将各参数对全压升做极差分析，得到表 7。表中 Ki 表示各参数在同水平下对应指标值的均值。极差
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R 为均值 Ki最大值与最小值之差的绝对值。 
 

Table 7. Analysis of the extremely low sensitivity of each parameter to the increase in total pressure 
表 7. 各参数对全压升值敏感性极差分析 

 K1 K2 K3 K4 K5 R 显著性排序 

a1 1611.2 1637.72 1780.32 1835.19 1809.11 223.99 2 

β* 1896.75 1758.28 1695.01 1665.42 1658.08 238.67 1 

β1 1715.93 1720.28 1710.77 1751.96 1774.6 63.83 5 

β2 1689.8 1730.19 1753.53 1749.36 1750.66 63.73 6 

α1 1777.03 1751.33 1732.86 1734.04 1678.28 98.75 3 

α2 1758.73 1686.46 1728.37 1747.21 1752.77 72.27 4 

 
为了深入探究各因素对于风机全压升值性能的影响程度，进而为后续的敏感性分析和优化设计变量

的选取提供有力依据，我们将残差 R 和均值 Ki分别绘制成柱状图和折线图，如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Orthogonal experiment results: (a) The difference in total pressure for each parameter represented by a column graph; 
(b) The average total pressure for each parameter shown as a line graph 
图 6. 正交实验结果图：(a) 各参数对全压极差 R 的柱状图；(b) 各参数对全压均值 Ki 的折线图 

 
由图 6 可知，a1和 β*是影响全压升值最显著因子，其次是 α1和 α2，β1和 β2影响最小。对于评价指标

全压升值而言，其数值越大越优，表明模拟结果更贴合实验数据，仿真模拟精确度越高。 
通过 L25 正交试验设计和极差分析方法，系统评估了 SST k-ω湍流模型中六个核心参数对风机全压

升值的敏感性。结果表明，不同参数对预测性能的影响具有明显差异，部分参数对模拟结果的控制力较

强，应作为优化设计的主要变量加以关注。该分析为后续的代理模型构建与多目标优化策略提供了明确

的变量基础，有助于提升模型预测精度与优化求解效率。 

4.3. 样本数据生成 

基于上一节正交实验法的敏感性分析结果，为构建高效且精准的样本模型，本节选取对全压升值影

响最为显著的三个参数 a1、β*、α1作为核心决策变量，并采用回归模型与智能算法相结合的策略，进行最

优解搜寻，表 8 列出了这些变量的取样可行域上下限。 
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Table 8. Sampling feasible region 
表 8. 取样可行域 

设计变量 可行域上限 可行域下限 

a1 0.155 0.434 

β* 0.045 0.126 

α1 0.2765 0.7742 

 
针对 G4-73 离心通风机的仿真优化问题，将仿真全压升值的最大值作为目标，可以写成以下形式： 

( )
1

* *
1 1

1

0.155 0.434
max , , 0.045 0.126

0.2765 0.7742

a
P a β α β

α

≤ ≤
∆ ≤ ≤
 ≤ ≤

                             (9) 

因此，本文采用拉丁超立方设计法对于风机的参数进行空间样本点取样，在保证每一个设计变量维

度上样本均匀分布的前提下，使样本在整个多维空间内分布更为均匀、结构更合理，从而提升响应面或

代理模型的表达能力。 
 

 
Figure 7. Sample scatter plot 
图 7. 样本散点图 

 
为验证代理模型的准确性，在可行域构建的样本空间中选取了 45 组样本点。数据三维空间散点图见

图 7。从图 7 可以看出在三维样本空间内，45 组样本点展现出了明显的均匀分布特征，能够充分体现出

整个样本空间的属性。 
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4.4. 优化结果分析 

为提升优化效率，本文将 Kriging 模型嵌入麻雀搜索算法框架，构建 Kriging-SSA 联合优化平台。麻

雀搜索算法通过 100 个个体进行迭代更新，设定最大迭代次数为 100，初始化搜索边界并以 Kriging 预测

值作为适应度函数，迭代过程中保持对最优解的记录。图 8 展示了 Kriging-SSA 优化过程中的最优目标

函数值变化曲线，可以看出优化过程在初始阶段快速收敛，最终趋于稳定，表明算法在全局搜索中表现

出较强的收敛性与稳定性。 
 

 
Figure 8. Graph of convergence process optimized by sparrow search algorithm 
图 8. 麻雀搜索算法优化收敛过程图 

 
从图 8 可知，Kriging 代理模型预测的全压升值为 2094.8 Pa，对应的湍流模型参数值如表 9 所示。 
 

Table 9. Optimal parameter group after optimization 
表 9. 优化后最佳参数组 

参数 数值 

a1 0.389 28 

β* 0.047 31 

α1 0.284 57 

 
将表 9 中优化后参数导入 SST k-ω模型中重新进行仿真计算，计算得出 G4-73 离心通风机的全压升

值为 2074.9 Pa。将不同情况下得出的全压升值进行统计，画出柱状图对比如图 9 所示。 
从图 9 中可以得出，最优参数组下仿真得出的离心通风机全压升值为 2074.9 Pa，与 Kriging 代理模

型预测的全压升值 2094.8 Pa 相差不大，相对误差为 0.96%，Kriging 代理模型的计算精准度满足要求；相

较于 CFX 提供的 SST k-ω湍流模型默认参数值，优化后的参数组计算出的仿真数值从 2000.7 Pa 提升到

2074.9 Pa，与试验值相对误差仅为 0.56%，全压升值显著提升，与试验值表现出更高的一致性。 
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Figure 9. Comparison chart of different total pressure increase results 
图 9. 不同全压升值结果对比图 

 
图中，A——经 Kriging-SSA 联合优化预测的全压升值；B——利用表 9 中最优参数经 CFD 模拟的全

压升值；C——SST k-ω默认参数仿真的全压升值；D——试验值。 

4.5. 局部流场的对比分析 

 
Figure 10. Flow field distribution at the center section of the impeller in different parameter simulations: (a) Turbulent kinetic 
energy cloud map of the flow field under default parameters; (b) Turbulent kinetic energy cloud map of the flow field under 
optimized parameters; (c) Pressure cloud of the flow field under default parameters; (d) Pressure cloud map of the flow field 
under optimized parameters 
图 10. 不同参数仿真中叶轮中心截面处流场分布：(a) 默认参数下流场湍动能云图；(b) 优化参数下流场湍动能云图；

(c) 默认参数下流场压力云；(d) 优化参数下流场压力云图 
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结合上一节内容可知，优化参数后仿真值与试验值的吻合度明显提高。为进一步验证其合理性，本

节对比分析了小流量工况下默认参数与优化参数条件下的局部流场的分布特征。图 10(a)和图 10(b)对比

分析了流场中湍动能分布的区别。在默认参数下，湍动能的高值区主要集中在蜗壳舌部及少数叶片附近，

叶道内湍动能分布不均匀，未能充分反映旋转流场中真实的湍流结构，叶轮整体湍动能捕捉不足，说明

模型参数可能过度抑制了湍动能生成；而在优化参数条件下，叶片前缘及尾缘区域的湍动能梯度分布更

为清晰，周向分布呈现较强的周期性。由图 10(c)和图 10(d)可知压力场分布的区别，在默认参数下，叶轮

进口与出口区域存在显著的压差，蜗壳舌部附近形成大范围低压区，导致叶道内压力分布畸变。而在优

化参数条件下，叶片通道的压力梯度分布更为均匀，蜗壳出口的高压区与叶轮进口的低压区呈现合理对

应关系，压力场整体平滑性显著改善。 
这表明优化参数能够有效改善风机内流动特性，增强了数值模拟对湍流生成和耗散过程的捕捉能力，

从而提升了整体仿真结果的可靠性。 

4.6. 泛化性验证 

为验证优化后参数组的泛化性能，将得出的最优参数应用于图 5 中 B、C、D、E 这四个流量工况

点，测试对中等及大流量工况的优化效果。如图 11(a)所示，相较于默认参数，采用优化参数的仿真结

果在不同流量下与实验数据的吻合度均得到显著提升，全压升曲线更贴合实验值曲线，改善了小流量

工况下仿真预测的全压升值偏低的情况，曲线趋势也与实验值相符；从图 11(b)可以看出，优化参数下

的仿真值相较于使用默认参数进行仿真，全压升误差更小，对小流量和大流量两种极端工况的提升最

显著。 
 

 
Figure 11. Comparison chart of total pressure increment under different flow conditions: (a) Comparison chart of total pressure 
increments; (b) Difference chart before and after parameter optimization 
图 11. 不同流量工况下全压升值结果对比图：(a) 不同全压升值对比图；(b) 参数优化前后差值图 

 
结果表明，本研究所获得的优化参数组在针对 G4-73 型 8 号离心风机的仿真计算中，有效改善了 SST 

k-ω 湍流模型中默认参数未能充分捕捉实际流动特性，从而限制了模拟精度的情况，表现出良好的泛化

性与工程实用价值。 
在后续的研究中，应该综合考虑离心通风机的效率，将单目标优化改进为双目标，在保证全压升值

的同时兼顾效率，进一步提升仿真的精确性。 
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5. 结论 

本文采用正交实验筛选 SST k-ω模型敏感参数，并通过 Kriging 回归的代理模型结合麻雀算法，在参

数的可行范围内寻优，找到最佳参数组，得出了以下的结论： 
1) 正交试验揭示了 SST k-ω 湍流模型各参数对 CFD 仿真的影响。其中，a1 和 β*是影响全压升值最

显著因子，而 α1和 α2的影响程度仅次于它们，至于 β1和 β2则影响最小。 
2) 使用 Kriging 代理模型结合优化算法能够比较精确地建立全压升值与各参数直接的关系，预测的

结果通过验证，两者仿真计算的相对误差仅为 0.96%，代理模型满足精度要求；优化后的离心风机在小流

量工况下全压升值明显提升，从 2000.7 Pa 提升到 2074.9 Pa，与理论值相对误差仅为 0.56%，能够与理论

值保持高度一致性。 
3) 小流量工况下，使用优化参数进行仿真，内部流场分布更为均匀，可以有效改善风机内流动特性，

增强了数值模拟对湍流生成和耗散过程的捕捉能力，对流场的预测也更贴合实际。 
本研究得出的优化参数组在针对 G4-73 型 8 号离心风机的仿真计算中，提升了全流量工况下全压升

值的模拟精度，具有良好的泛化性与工程意义。 
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