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摘　 要: 为解决传统计算流体力学(computational fluid dynamics,CFD)方法获取港口起重机主梁截面风力系数过程繁琐、难以

实现结构快速优化设计的关键技术难题,提出了一种基于卷积神经网络的起重机主梁截面风力系数快速预测模型。 本研究

所提出的风力系数快速预测模型利用自由几何变形方法处理基础截面形状以获取具有丰富几何特征的起重机主梁截面图形

集,并采用 CFD 方法计算各主梁截面图形对应的风力系数生成数据集。 在此基础上,基于数据集训练预测模型并对其网络结

构进行优化,建立了主梁截面与风力系数之间的非线性映射关系。 此外,进一步将该预测模型与遗传算法结合建立了一种主

梁截面优化设计方法,并以数据集内 F11截面为例将防风性能作为优化目标测试了该优化方法的准确性和效率。 算例测试结

果表明,所提出的风力系数快速预测模型在预测各主梁截面的风力系数时平均相对误差为 1. 87% ,预测时间为毫秒量级,比
传统 CFD 方法计算效率有数量级地提升;应用本研究所发展的起重机主梁截面优化设计方法优化后的 F11截面较优化前风力

系数降低了 15. 89% ,能够极大地提高主梁截面的防风性能,证明了所提出的优化方法的可靠性,可作为一种起重机主梁截面

结构优化设计与快速选型的新方法。
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Abstract: To solve the key technical problems of the laborious process and difficulty in achieving rapid structural
optimization design using the traditional computational fluid dynamics (CFD) method to obtain the wind coefficient
of the main beam section of port crane, a rapid prediction model for wind coefficient of crane main beam section
based on convolutional neural network is proposed. The wind coefficient rapid prediction model proposed in this
paper uses the free geometric deformation method to process the basic section shape to obtain the cross-section
pattern set of crane main beam with rich geometric characteristics, CFD method is then used to calculate the wind
coefficient corresponding to the cross-section pattern of each main girder to generate the dataset. On this basis, the
prediction model is trained based on the dataset and its network structure is optimized, and the nonlinear mapping
relationship between the main beam section and the wind coefficient is established. In addition, this paper further
combines the prediction model with the genetic algorithm to establish an optimization design method for main beam
cross-section. Taking the F11 section in the dataset as an example, the accuracy and efficiency of the optimization
method are tested by using the windproof performance as the optimization objective. The test results show that the
wind coefficient rapid prediction model proposed in this paper achieves the average relative error of 1. 87% when
predicting the wind coefficient of each main beam section. The prediction time is in the order of milliseconds,
which is significantly faster compared to the traditional CFD method, showcasing a significant improvement in
efficiency. The optimized F11 section of crane main beam section developed by applying the optimization design
method developed in this paper is reduced by 15. 89% compared with the wind coefficient before optimization. This



significant reduction greatly improves the windproof performance of the main beam section, which proves the
reliability of the optimization method proposed in this paper. It can be used as a new method for the optimization
design and rapid selection of crane main beam section structure.
Keywords: girder section; windproof performance; convolutional neural network; genetic algorithm; optimal
design

　 　 起重机作为一类广泛应用于港口的专用设备,
其防风性能一直备受关注。 主梁结构在起重机中起

着重要的承载作用,其特点为风力作用位置较高,迎
风面积大,因此主梁结构的优化设计对整体起重机

的防风性能有着重要影响[1]。 传统计算流体力学

(computational fluid dynamics,CFD)方法是结构优化

设计中风力系数计算的主流方法[2 - 5],但 CFD 对网

格要求过高且求解步骤复杂等问题限制了其在防风

优化设计中的应用[6 - 7]。
神经网络提出后短短几年便在流体力学领域引

起了巨大反响[8 - 9],越来越多的学者通过神经网络

建立了图形与力系数等流场特征量的映射关系。 文

献[10]采用神经网络创建了预测模型,用以预测翼

型的气动参数,并对二维翼型 NACA63215 进行了预

测。 文献[11]采用卷积神经网络通过训练后模拟

了近似钝体形状和阻力与升力之间的非线性映射。
文献[12]基于深度神经网络构建了湍流涡黏系数

模型,提升了计算的准确率与效率。 文献[13]通过

神经网络预测了不同雷诺数下河道水流的雷诺应

力,并与数值模拟结果进行了比较。 文献[14]提出

了一种基于卷积神经网络的数据驱动翼型压力分布

预测方法,用于预测给定翼型几何形状的风压。 文

献[15]通过卷积神经网络预测了翼型在确定的迎

风角与雷诺数下的法向力系数。 文献[16]利用神

经网络方法建立了预测模型,实现了对主梁断面三

分力系数的预测。 文献[17]基于 BP 神经网络对扁

平与倒梯形状箱形梁这两个种类的断面桥梁主梁的

风力系数进行预测。
根据上述研究可知,将神经网络应用到流体力

学领域建立新的研究范式受到越来越多的关注[18]。
同时,当神经网络加入优化算法后可实现流体机械

的快速优化设计。 文献[19]基于 CFD 计算与遗传

算法建立了风力机翼型的优化模型,但优化流程过

于繁琐。 文献[20]将翼型多种工况下升、阻比作为

优化目标,基于神经网络与遗传算法创建了优化模

型。 文献[21]通过深度学习对微藻生物燃料生产

和光生物反应器进行了优化设计。 文献[22]使用

深度卷积研究了 UIUC 翼型数据库中翼型的分布特

征,并对翼型进行了优化。
上述研究皆为将卷积神经网络应用于气动领域

的案例,基于神经网络对港口起重机防风性能预测

与结构优化设计的相关研究较少。 本文以港口起重

机主梁作为研究对象,采用卷积神经网络构建了起

重机主梁截面风力系数的快速预测模型。 在给定流

场信息下,以数据集内起重机主梁截面图形作为输

入,风力系数作为输出,通过对预测模型不断的训练

与优化,最终实现对风力系数的快速精确预测。 同

时,将预测模型与遗传算法结合建立的结构优化设

计方法可实现起重机主梁截面的快速优化设计。

1　 卷积神经网络

卷积神经网络 ( convolutional neural networks,
CNN)是指具备深度结构的前馈神经网络,是当前图

像识别方向引用最为广泛的模型。 CNN 实质是构

建从输入到输出之间的映射关系,具体为通过已知

数据集对网络进行训练使其具备输入输出对之间的

映射能力[23]。 针对本文中起重机主梁截面的风力

系数预测问题则是通过 CNN 建立从主梁截面图形

到其风力系数之间的映射关系。
卷积层是 CNN 最基础的部分。 当网络模型进

行卷积时,卷积核扫描输入层输入的图像后通过对

图像各像素进行局部卷积特征变换得到相应的特征

图[24]。 尺寸不同的卷积核提取的特征也不同,因此

采用不同的卷积核来提取图像多个方向的局部特

征。 具体的卷积过程如图 1(a)所示。 若输入卷积

层的第 i 个特征图为 X( i),则输出的第 j 个特征图

为 Y( j),其表达式为

Y( j) = ∑
i
X( i)∗ωij + b j (1)

式中:∗为卷积操作符,ωij为滤波器参数,b j为第 j 个
节点对应的偏置。

卷积层后通常为池化层。 池化层作用为通过池

化来缩小卷积层生成的特征图尺寸,同时使得特征

表示具有不变性,若输入数据的位置发生变化,其对

应的特征表示不会受影响。 主要的池化操作有平均

池化、最大池化等,在实际应用中通常采用最大池化

操作[25],最大池化具体为提取图像区域中的最大值

来合成新的特征图。 最大池化过程如图 1(b)所示。
CNN 的后几层为全连接层,用于对前面卷积层

输出的特征进行加权和,全连接层会将输入的特征

展开为一维的向量,每层的节点都是相连的,输出表

示为输入与权重系数相乘加上偏置[26]。
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图 1　 卷积神经网络中卷积与池化过程示意

Fig. 1　 Schematic diagram of convolution and pooling process in
convolutional neural network

数据预处理,本文中 CNN 模型的输入是由尺寸

为 256 × 256 的单通道图像组成,像素值从 0 ~ 255。
为提高神经网络的学习效率且避免异常值和极端值

的影响[27],在输入网络模型前需将其尺寸缩小至

128 × 128,然后进行归一化处理,将原始像素值缩放

至(0,1)之间。
激活函数,现在较为常见的激活函数有 Tanh、

Logistic 和 Relu 函数。 由于 Tanh 与 Logistic 函数存

在梯度消失的问题所以通常不会被采用,Relu 函数

可以有效解决此问题,实现神经网络的稀疏表达能

力,加快网络收敛速度[28]。 因此本文选择 Relu 函

数作为神经网络的激活函数,其表达式为

f(x) = max(0,x) (2)
对于 Relu 函数而言,当其输入值 x > 0 时,则输

出 f(x)与 x 一致,否则输出 f(x)为 0。
损失函数与反向传播,损失函数衡量了 CNN 输

出值和目标值间的差距。 本文选定均方误差函数

(mean square error,MSE)作为损失函数,均方误差

函数表达式如下式所示。 利用损失函数进行反向传

播,采用随机梯度下降算法不断更新权重和偏差。

MSE = 1
m∑

m

i = 1
(y∗

i - yi) 2 (3)

式中:y∗
i 为输出值,yi 为目标值,m 为样本个数。

神经网络模型,本文中 CNN 模型的训练环境为

Win10 64 位正式版结合 Keras 库[27] (带有 Tensorflow
后端)运行,基础语言为 Python 语言,训练使用的硬

件主要为 Intel Core i9-9900K 处理器、32 G内存以及

11 G 显存的 GPU,并在模型训练过程中应用 GPU
提高网络模型训练效率。

在本文中,首先使用如图 2 所示的 CNN 基础模

型进行训练,后续将优化此基础模型。 CNN 基础模

型共有 8 层卷积、1 层全连接与 4 个池化层,输入层

输入起重机主梁截面图形,输出层输出预测的风力

系数。 卷积层与池化层重复多次,每一层卷积的卷

积核数是可变的,为充分提取输入截面图形的特征,
前 4 层卷积的卷积核数为 32,后 4 层卷积的卷积核

数为 64,全连接层的节点数为 64。

图 2　 CNN 基础模型

Fig. 2　 CNN basic model

2　 数据集生成

本文通过自由几何变形方法对基础截面形状进

行处理,得到 4 000 张尺寸为 256 × 256 具有丰富几

何特征的起重机主梁截面图形集合。 同时利用数值

模拟方法得出各主梁截面 x 轴方向(主梁截面的顺

风方向)在来流风速为 20 m / s 的均匀风场环境中的

平均风力系数(简称风力系数 Xw),并构建主梁截面

图形对应的数据标签,最后生成数据集,其中来流风

速为 F. E. M《欧洲起重机械设计规范》 [29] 内规定的

所有安装在露天的一般起重机进行风压设计时的工

作状态风速。 风力系数 Xw 计算公式为

Xw = F
SρV2 / 2

(4)

式中:S 为主梁截面迎风面积,F 为作用于主梁截面

的风载力,ρ 为空气密度,V 为来流风速。 由于本文

主要考虑了 x 轴方向的来流风,起重机主梁 y 轴方

向所受的风载力较小,故选用 Xw 为本文的主要研

究目标。 训练 CNN 模型时需先将 4 000 个数据集
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打乱,随机划分为 3 个集合:3 200 个截面图形样本

作为训练集;400 个截面图形样本作为验证集;
400 个截面图形样本作为测试集。
2. 1　 截面数据获取

2. 1. 1　 截面图形生成

选取港口各类起重机内所受风载荷较大的结

构,依照这些结构的截面形状建立基础截面形状共

21 个,围绕此 21 个基础截面形状通过自由几何变

形方法生成截面图形集合,并收集生成的各截面图

形坐标点便于后续的风力系数计算工作。 为分辨各

基础截面形状,将收集的 21 种截面依次命名为(A,
B,…,U),如图 3 对其中 10 种基础形状进行展示,
图中可直观看出各类基础截面形状的差异,为数据

集的多样性提供了保障。

图 3　 基础截面形状

Fig. 3　 Foundation section shape

自由几何变形方法具体为通过改变基础截面形

状的长、宽比例来生成新的图形。 本文采用此方法

对 21 种基础图形类型处理来生成截面图形集合。
在进行自由几何变形之前需确定各基础截面形

状长度与宽度的取值范围,如图 4(a)中基础截面形

状 F 为例,首先固定 H × B = 10 000 不变,由此确定

以 H 和 B 作为长和宽所构成的矩形截面面积不变,
设定长度 H 的变化范围为[50,200],在此范围内将

长度 H 的变化范围划分为 200 个增量,每次按照

0. 75 cm的增量递增,生成不同长宽比例的截面图

形,其中 H = 2h,B = 3b / 2。 最终基础截面形状 F 共

生成 200 个 截 面 图 形, 将 其 命 名 为 F1 - F200。
图 4(b)展示了不同长宽比例生成的截面图形。

对剩余的基础截面形状同样使用自由几何变形

方法处理,为保证生成截面图形的多样性以及防止

生成不规则或不符合实际应用情况的图形,设定各

基础截面形状 H × B 的取值不同,长度 H 取值变化

范围也不同,最终生成不同的截面图形数量,各种截

面生成截面图形数量见表 1,最终共计生成 4 000 个

具有丰富几何特征的截面图形,充足的数据集保证

了训练样本的多样性,其丰富程度基本满足了 CNN
模型对训练样本的要求。

图 4　 基础截面形状 F 生成图形集合

Fig. 4　 Graphic set generated by basic section shape F

表 1　 各基础截面形状生成截面图形个数

Tab. 1 　 Number of random section shapes generated by each
foundation section shape

基础截面形状名称 H × B
H 变化范围 /

cm
生成截面

图形数量

A、B、C、D、E、F、G、H、
I、G、K、L、M、N

10 000 [50,200] 200

O、P、Q、R 40 000 [100,280] 240
S、T、U 40 000 [300,360] 80

2. 1. 2　 数据转换

在对基础截面形状进行自由几何变形处理生成

截面图形集合后,为避免无效区域的影响,对截面图

形进行数据转换,将其颜色填充为黑色并将图像背

景替换为灰色,其中截面形状位于整幅图片的中心

位置,如图 5(a)、(b)所示。 最终由 21 个基础截面

形状生成的截面图形并经过数据转换后的图形集合

如图 5(c)所示。
2. 2　 数据标签的建立

本文将计算截面图形集合内各截面在均匀风场

环境中,来流风速为 20 m / s 时的风力系数并制作数

据标签。 风力系数将采用有限元分析软件中的

ICEM 与 FLUENT 模块进行数值模拟得出。
2. 2. 1　 数值模拟设置

在对各起重机主梁截面进行数值模拟前需先进

行流域设计,为了防止流域的边界对截面风力系数

Xw 的计算产生影响,经过多次实验后本文的流域将

按图 6(a)进行设置。 图中介绍了流场区域的大小、
内、外流域的划分。 其中 H 为主梁截面的高度,x 为

顺风方向,y 为横风方向。
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本文中各主梁截面图形的风场模拟实质上为高

雷诺数下的钝体绕流模拟。 整体流域的网格划分方

法均使用 ICEM 中使用较为广泛的自适应网格划分

法。 图 6(b)展示了整体流域的网格划分示意图。

图 5　 截面图形数据转换与图形集合展示

Fig. 5　 Data conversion and graph collection display of sectional
graphs

图 6　 截面的数值模拟设置

Fig. 6　 Numerical simulation settings for sections

将整体流域划分为内、外流域分别使用不同尺

寸的网格,计算域的外流域入口使用速度入口

(velocity-inlet)作为边界条件;顶部与底部使用的是

对称边界条件( symmetry)来模仿滑移的壁面;出口

使用完全输出流(outflow)作为边界条件;主梁截面

图形的边界使用无滑移壁面边界条件(wall);内、外
流域采用内部面边界连接(interior)。 为了使截面图

形附近的网格能够达到更好的贴体效果,本文将内

流域网格尺寸设置的较小。
2. 2. 2　 网格无关性验证

为了排除网格尺寸对整体数值计算结果的影

响,本文采用 4 套大小不同的网格对流场域进行划

分,分别对 4 套网格进行数值模拟计算,选取主梁截

面顺风方向的风力系数 Xw 作为检测指标,4 种网格

数量、网格划分的具体设置及其对应的风力系数见

表 2。 由表 2 中可知当网格数量达到 19 万及以上

时,Xw 稳定在 2. 65,其相对误差在 0. 76% 以下,故
本文中截面图形均采用 19 万及以上的网格数进行

数值模拟。

表 2　 4 种网格数量计算结果

Tab. 2　 Four kinds of grid number calculation results

网格

数量 /

万

外流域网格

最大尺寸 /

mm

内流域网格

最大尺寸 /

mm

近壁面网格第1

层单元的高度 /

mm

扩大

率

层

数
Xw

18 20 1. 95 0. 2 1. 1 3 2. 63

19 20 1. 90 0. 2 1. 1 3 2. 65

20 20 1. 85 0. 2 1. 1 3 2. 65

21 20 1. 80 0. 2 1. 1 3 2. 64

2. 2. 3　 数值求解

将上述收集的各主梁截面图形的坐标点导入

ICEM CFD 中,然后对整个流域进行网格划分,最终

导入 FLUENT 求解器进行数值模拟后得到作用于主

梁截面上的风力系数 Xw。 在进行数值模拟时选择

双精度模式,计算模型选择 RNG-ε 标准湍流模型,
采用稳态模拟,流场计算方法采用压力 - 速度耦合

SIMPLE 算法。
通过对数据集内各主梁截面图形的数值模拟,

可以得到其对应的风力系数 Xw、风压分布云图与流

线图。 选取截面面积相同的两种截面(A5,F5)的风

压分布云图(如图 7 所示)进行对比研究。 由图 7
中可以看出截面 F5 迎风边的风压较小,两种截面图

形的背迎风区都出现了负压区且会有漩涡出现且漩

涡的大小与位置有较小的差异。
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图 7　 不同截面图形压力云图

Fig. 7　 Pressure nephogram of different cross-section graphics

　 　 最后进行数据标注工作,将数值模拟得出的各

截面风力系数 Xw 与得到的主梁截面图形相对应,
制作截面图形的数据标签,最终生成起重机主梁截

面数据集。

3　 网络模型评测与优化

3. 1　 网络模型设计

本文对前面提出的 CNN 基础模型进行训练,探
究此模型在起重机主梁截面图形风力系数 Xw 预测

上的性能。 网络模型的输入为 256 × 256 大小的图

像,数据集生成制作的起重机主梁截面数据集用以

训练模型。 经过多次实验本文将学习速率设定为

2 × 10 - 3,衰减因子设定为 5 × 10 - 3,为防止训练

CNN 模型时出现过拟合的情况本文采用早停法[30],
为避免模型还在全图搜索阶段就结束训练,将早期

停止步数设置为 10。 网络模型采用随机初始化参

数,批处理值设置为 256,使用 Adams 优化器。

3. 2　 模型性能评估

为了评估 CNN 基础模型的预测能力,选取数据

集内未被训练过的 400 组截面图形作为测试集。 网

络模型的性能主要通过对测试集风力系数 Xw 预测

值的平均相对误差(average relative error,ARE)与最

大相对误差(maximum relative error,MRE)来综合判

定,其计算公式为:

ARE = 1
m∑

m

i = 1

ti - yi

ti
(5)

MRE = max ti - yi

ti
,i = 1,2,…,m (6)

式中:ti 为 Xw 真实值,yi 为 Xw 预测值。
CNN 模型训练过程中训练与验证的损失曲线

如图 8(a)所示。 使用训练好的网络模型对测试集

内各截面图形对应的风力系数 Xw 进行预测,并评

估此模型的性能,最终得到主梁截面图形风力系数

预测值与真实值之间的相对误差 δXw,如图 8(b)所示。

图 8　 CNN 基础模型训练结果

Fig. 8　 CNN basic model training results

　 　 从图 8 中可以看出,利用此 CNN 预测模型得到

测试集预测值的平均相对误差为 2. 40% ,由此可见

网络模型整体的预测性能相对较好。 但仍有一些主

梁截面图形的相对误差高达 14. 5% ,因此 CNN 基
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础模型还需进一步优化,后续本文将展开对模型优

化的研究。
3. 3　 模型优化

卷积神经网络模型的结构设计会直接影响到模

型的性能,本文将以此展开 CNN 基础模型的优化,
主要通过改变卷积部分(P,N 参数)和全连接部分

(Q,M 参数)来实现对网络结构的寻优。 参数具体

内容如图 9 所示。

图 9　 卷积部分(P,N 参数)和全连接部分(Q,M 参数)
Fig. 9　 Convolution part (P,N parameters) and full connection

part (Q,M parameters)

首先对卷积部分进行研究,将 N 值的变化范围

设定为[2,128],P值的变化范围设定为[1,4],将

全连接部分参数设定为(Q,M) = (1,64)。 测试集

预测值的相对误差 ARE 与最大误差 MRE 作为优化

目标。 训练 CNN 模型后最终得到不同 P 值与 N 值

对模型性能的影响曲线如图 10 所示。 从图 10 中可

知,随着 N 值的增加,网络模型的预测效果趋优。
当(P,N) = (3,64)时,整体模型的预测效果达到最

佳,故 CNN 结构选定(P,N) = (3,64)。
接着对全连接部分进行研究,将 Q 值的变化范

围设定为[1,3],M 值的变化范围设定为[2,64],将
卷积部分参数设定为最优参数(P,N) = (3,64)。
训练 CNN 模型后得到不同 Q 值和 M 值对模型性能的

影响曲线如图 11 所示。 从图 11 中可知,当(Q,M) =
(1,32)时,整体模型的预测效果达到最佳,因此最

终的 CNN 结构选定(Q,M) = (1,32)。
经过对 CNN 基础模型的优化研究,最终本文使

用的 CNN 结构如图 12 所示。 经过优化的网络结构

具有更好地预测性能。 其相对误差为 1. 85% ,较优

化前降低了 23. 20% ,其最大误差为 8. 59% ,较优化

前降低了 40. 70% ,由此可知模型优化取得了较为

明显的效果。

图 10　 不同 P 值与 N 值对模型性能的影响

Fig. 10　 Effect of different P and N values on model performance

图 11　 不同 Q 值与 M 值对模型性能的影响

Fig. 11　 Effect of different Q and M values on model performance
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图 12　 优化后的 CNN 结构

Fig. 12　 Optimized CNN structure

3. 4　 效率对比

本文统计了当截面数量为 1、10、30、100、500 时

使用有限元分析软件中 FLUENT 模块进行数值模拟

达到收敛条件时所需的时间,同时统计 CNN 预测方

法在输入不同截面数量后进行运算所需的时间并对

两种方法进行对比,如图 13 所示。 通过对比图 13
可知 CNN 预测方法较传统的 CFD 方法计算效率提

高了近 100 倍,并且随着计算样本数量的增多 CNN
预测方法的效率会更高。

图 13　 时间对比

Fig. 13　 Time comparison

4　 截面优化设计

起重机主梁截面的防风性能是结构优化设计的

重要参考指标。 本文将主梁截面的最小风力系数

Xw 作为目标进行优化设计,基于 CNN 预测模型与

遗传算法建立的主梁截面图形优化设计方法可以大

大提升结构优化设计的效率,对提高起重机的防风

性能具备重要意义。
4. 1　 截面参数化模型

截面的参数化模型对结构优化设计的质量有着

重要的影响,首先设定优化前的起重机主梁截面图

形高度为 h0,面积为 S0。 考虑到结构设计的牢固性

与合理性,优化设计后的主梁截面靠近中部位置的

宽度不宜过小,故将主梁截面图形宽度的自由变形

分为 3 部分进行控制,分别由截面图形上端的控制

点 pi,qi{ i = 1,…,(1 / 20) n} (占总控制点数 n 的

5% )与图形中部的控制点 pk, qk{k = (1 / 20)n +1,…,
(19 / 20)n - 1}(占总控制点数的 90% )以及图形下

端的控制点 pi,qi{ i = (19 / 20)n,…,n}(占总控制点

数的 5% )进行控制,其中总控制点数 n 的取值与优

化前主梁截面图形高度 h0 一致,即 n = h0,且 n、
(1 / 20)n、(19 / 20)n 值皆取整数。 为了简化截面优

化设计的难度,将截面宽度控制点 pi,qi,pk,qk 的取

值设定为整数。 主梁截面控制点图如图 14 所示,同
时需确定截面各控制点的变化范围,截面优化后的

图形高度 h 与优化前图形高度 h0 一致,优化后的图

形面积 S 与优化前图形面积 S0 一致。 截面图形上

端、中端以及下端控制点取值范围不同,各控制点的

变化范围见表 3。

图 14　 截面图形参数

Fig. 14　 Section graphics parameters

表 3　 主梁截面参数化变量信息

Tab. 3　 Parametric variable information of main beam section
cm

几何变量 最小值 最大值

pi,qi{ i = 1,…,(1 / 20)n} 0 100

pk,qk{k = (1 / 20)n + 1,…,(19 / 20)n - 1} 20 100

pi,qi{ i = (19 / 20)n,…,n} 0 100

S S0 S0

h h0 h0
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　 　 由本文卷积神经网络可知,CNN 预测模型的输

入为 128 × 128 尺寸的主梁截面图形,并将其像素值

进行归一化处理。 因此本文中 CNN 模型的输入可

视为 128 × 128 的像素值矩阵,图 15 为起重机主梁

截面图形 F11的像素值矩阵示意图。 由图 15 中可以

看出像素矩阵内各个位置的数值都代表着不同的几

何意义,因此主梁截面图形通过参数化模型进行自

由变化时,像素值也在不断变化。

图 15　 截面图形 F11的像素矩阵

Fig. 15　 Pixel matrix of cross-sectional pattern F11

4. 2　 优化流程

本文采用遗传算法[31] 进行起重机主梁截面图

形的优化设计,其基本流程为:
1)首先随机产生 N 个初始种群并使用实数编

码的方式进行编码,本文将风力系数 Xw 作为适应

度值,评价种群中每个染色体个体的适应度;
2)采用轮盘赌法对初始种群按照概率选择染

色体个体生成新的种群,概率与适应度值密切相关。
最终繁衍得到下一代个体生成新的种群;

3)确定交叉、变异的概率值以便实现算法的随

机性。 对得到的新种群进行交叉、变异逐步迭代产

生新群体;
4)重复上述步骤,利用适应度值评价种群的优

劣,当输出最优解或者迭代次数达到设置的上限时

迭代结束。
本文构建的优化设计方法总体流程图如图 16

所示。 本优化方法首先采用截面参数化模型生成主

梁截面图形,在输入 CNN 前对其进行像素缩放与像

素值归一化处理后生成对应的像素矩阵,从而生成

第 1 代子种群。 然后根据生成的像素矩阵将其导入

到训练好的 CNN 预测模型中,基于预测模型对起重

机主梁截面图形的风力系数进行预测,并以风力系

数 Xw 最小为目标进行目标优化。

图 16　 基于 CNN 预测模型与遗传算法的主梁截面图形优

化流程

Fig. 16 　 Optimization process of main beam section raphics
based on CNN prediction model and genetic algorithm

4. 3　 算例与结果分析

本文选取 F11 起重机主梁截面进行优化设计,
F11主梁截面优化前高度 h0 为 134 cm,面积 S0 为

8 375 cm2。 优化目标为风力系数 Xw 最小,结合各

设计变量的取值范围,优化模型的数学描述为

min Xw

s. t.

S = S0

pi,qi∈[0,100],　 i = 1,…,7,127,…,134
pk,qk∈[20,100], k = 8,…,126
h = h0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(7)

式中:S 为 F11 截面图形优化后的面积,pi,qi,pk,qk

为截面宽度控制变量,h 为截面高度设计变量。
在进行目标寻优时,种群初始化大小设置为

300,交叉概率设置为 0. 7,变异概率设置为 0. 3,迭
代次数设置为 150。 优化收敛过程如图 17 所示。

图 17　 优化收敛曲线

Fig. 17　 Optimization convergence curve
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由收敛曲线可知当迭代步数为 102 时主梁截面

F11的风力系数收敛至最小值。 优化前、后的风力系

数 Xw 与主梁截面高度、面积的对比见表 4。
表 4　 优化前、后风力系数、高度与面积对比

Tab. 4　 Comparison of wind coefficient, height and area before
and after optimization
图形类型 Xw h / cm S / cm2

F11优化前截面图形 2. 74 134 8 375
F11优化后截面图形 2. 31 134 8 375

　 　 由表 4 可知,优化后的 F11起重机主梁截面风力

系数降低了 15. 89% ,主梁截面的变量范围与主梁

截面的面积都严格满足约束。 优化前、后的截面压

力云图如图 18 所示,由风压分布云图可以看出,优
化后的 F11主梁截面迎风边的风压相较于优化前削

弱了,因此风力系数 Xw 减小。 同时,优化后截面的

背迎风区的负压区中的漩涡的数量与位置也发生了

变化。

图 18　 优化前、后截面图形压力云图

Fig. 18　 Pressure nephogram of the cross-section graphics before and after optimization

5　 结　 论

1)本文提出的风力系数快速预测模型在预测

各主梁截面的风力系数时,其预测结果相对误差在

9%以内,具有较好的可靠性。
2)本文所提出的风力系数快速预测模型在获

取起重机主梁截面风力系数上的效率相比传统

CFD 方法提升了百倍以上,可以极大地降低风力系

数计算的时间和成本。
3)应用本文所提出的起重机主梁截面优化设

计方法优化后的截面,其防风性能较优化前得到了

显著提高,证明了本文优化方法的有效性。
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