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基于神经网络代理模型和遗传算法的适伴流最佳
环量对转桨设计方法
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摘要：基于升力面理论涡格法提出了一种适伴流最佳环量对转桨的设计方法。该方法首先建立了对转桨径向环

量分布与推力、扭矩之间非线性关系的神经网络代理模型，其数据样本由涡格法计算得到；然后采用遗传算法，

在给定总推力和扭矩平衡的约束条件下，以总效率为目标对前、后桨的径向环量分布进行优化；最后根据优化得

到的最佳环量分布及指定的弦向负荷分布形式设计前、后桨的螺距分布及拱弧面。以高速水下航行体的对转桨

为例进行研究，并用非定常 RANS方法进行了自航模拟，验证结果表明，设计桨的自航点转速与原型桨基本相

同，总效率和扭矩平衡度都有所提高。

关键词： 对转桨； 适伴流； 最佳环量分布； 神经网络； 遗传算法； 涡格法

中图分类号： U661.31+3　　 文献标识码： A         doi: 10.3969/j.issn.1007−7294.2025.04.001

Design method for wake-adapted optimal contra-rotating
propellers via neural network surrogate model and

genetic algorithm
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Abstract: A  design  method  for  wake-adapted  contra-rotating  propellers  (CRPs)  with  optimal  circulation
distribution was presented based on the vortex lattice model in lifting surface theory. The implicit relations of
propeller  thrust  and  torque  with  the  radial  circulation  distributions  of  CRPs  were  modelled  via  neural
network, where the input data for training of the neural network were yielded from an in-house vortex-lattice
code.  Subject  to  the  requirements  for  total  thrust  and  torque-balance,  a  genetic  algorithm was  employed  to
optimize the radial circulation distributions of the forward and aft propellers to maximize the total efficiency.
Taking the optimal radial circulation distributions and a prescribed chordwise distribution of circulation as the
objective,  the  camber  surface  geometries  and  pitch  distributions  of  the  forward  and  aft  propellers  were
designed.  Numerical  example  was  presented  with  the  CRPs  for  a  high-speed  underwater  vehicle,  and  the
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design  results  were  then  validated  in  self-propulsion  simulation  by  solving  the  unsteady  RANS  equations.
While the efficiency and torque-balance of the designed CRPs are slightly improved against the prototype, the
minimum pressure values on blade surfaces are significantly increased,  which is  favorable for  retarding the
inception of cavitation.
Key words: contra-rotating  propellers;  wake-adapted;  optimal  circulation  distribution;  neural  network;

genetic algorithm; vortex lattice method 

0  引　言

对转桨由两个同轴反向旋转的螺旋桨组成，前、后桨的扭矩在一定程度上能够相互抵消，减小了航

行体的偏航力矩；后桨在工作时能够利用前桨尾流中的旋转动能，从而提高推进器的效率。此外，由于

负荷被分摊至两个桨上，空化、振动和噪声性能可能会得到改善。这些优点使得对转桨在鱼雷等高速

水下航行体上发挥了重要作用。

对转桨的设计基本采用势流方法，而关于最佳环量分布的确定则更多地依赖于升力线方法。早期

Lerbs[1] 利用升力线理论设计对转桨时，先假定两桨之间的距离为零，设计出推力为总推力一半的“等

效”螺旋桨，然后再考虑前、后桨实际距离对性能的影响。Kerwin等[2] 基于涡格升力线理论和变分法给

出了单桨和对转桨等组合式推进器的最佳环量分布。Olsen[3] 在该方法的基础上，采用升力面涡格法，

开展了一系列不同侧斜螺旋桨的最佳环量分布研究。王超等[4] 采用升力线方法研究了纵倾和侧斜对最

佳环量分布的影响。孙文愈等[5] 基于升力线模型和桨毂镜像涡系统，分析了考虑桨毂影响的情况下，对

最佳环量分布螺旋桨性能造成的差异。升力面理论是螺旋桨设计的常用方法，通常是根据给定的径向/
弦向环量分布形式和其他已知条件，去设计满足一定性能要求的螺距分布和拱弧面。考虑到空泡性能，

可能会牺牲一部分效率，对最佳环量分布进行适当的叶梢卸载，从而改善叶梢附近的压力分布。辛公正

等[6] 基于涡格法开发了非均匀流工况下的对转桨设计程序，为水下航行器设计了一组对转桨，并用面元

法对设计桨进行了性能预报。张涛等[7] 以大侧斜对转桨为对象，对升力面设计中的螺距和拱弧面的迭

代方法进行了改进。侯立勋等[8−9] 在设计过程中采用面元法来计算前、后桨之间的诱导速度，先后对敞

水及适伴流对转桨进行了设计方法研究。黄永生[10] 基于涡格法给出了最大效率对转桨的设计方法，在

给定的拱弧线形状下，假定相对来流速度在导边处与拱弧线相切，从而建立螺旋桨效率和螺距角之间的

函数关系。

近些年，螺旋桨的优化设计方法也在不断发展，其中包括代理模型的应用。蔡昊鹏等[11] 和韩用

波等[12] 分别采用粒子群算法和霍克–吉维斯直接搜索法来优化桨叶的径向环量分布。潘光等[13] 应用

复合形法进行对转桨的参数优化，提升了推进效率、噪声性能和空泡性能。郭春雨等[14] 分别采用遗

传算法和模拟退火算法，对螺旋桨剖面进行了优化设计。曾志波等[15] 采用遗传算法对螺旋桨进行单/
多目标设计时，根据已有图谱建立 BP神经网络模型来计算螺旋桨的推力系数、空泡面积和重量。王超

等[16] 通过遗传算法开展螺旋桨的多目标优化设计，并用椭圆基神经网络模型替代面元法进行水动力性

能预报。

目前来看，对转桨的最佳环量设计工作基本采用升力线方法，但高速水下航行体对转桨往往有桨

盘面很大以及桨毂存在锥度的特点，此时升力线模型的计算精度可能会降低。为此，本文综合应用升力

面涡格法、神经网络和遗传算法，建立了适伴流最佳环量分布对转桨的设计方法。首先将前、后桨的径

向环量分布作为设计对象，采用遗传算法对其进行优化，过程中采用神经网络模型进行性能评估，避免

对每个方案都进行前、后桨迭代设计；然后根据优化得到的最佳环量分布去设计螺距分布和拱弧面，此

时推力分配方案已确定，前、后桨单独进行设计，通过迭代来考虑两者之间的相互影响。 
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1  对转桨优化问题描述及流程
 

1.1 优化目标、设计变量及约束

本文研究了非均匀流中最大效率对转桨的设计问题，设计变量为前、后桨的螺距分布和拱度面分

布，其余参数作为已知条件。问题描述如下：

max η

s.t.


KTF+KTA = KD

T

KQA/KQF = 1
γ∗(s) = γ∗D(s), 0 ⩽ s ⩽ 1

(1)

η KTF,KQF KTA,KQA KD
T

γ∗(s) s

式中， 表示对转桨的总效率； 和 分别表示前、后桨的推力系数和扭矩系数； 为设计

要求的总推力系数； 为弦向负荷分布的无量纲形式， 为弦向坐标，本文设计中指定弦向为 NACA
a=0.8负荷分布，故

γ∗D(s) =


10
9
, 0 ⩽ s ⩽ 0.8

50
9

(1− s), 0.8 < s ⩽ 1
(2)

对转桨相关参数的定义与单桨有所不同，具体如下：

KTF =
TF

ρn2D4
F

, KTA =
TA

ρn2D4
F

, KQF =
QF

ρn2D5
F

, KQA =
QA

ρn2D5
F

, KTT = KTF+KTA

η =
VS

2πnDF
· KTF(1−waF)+KTA(1−waA)

KQF+KQA
, V0.7R =

√
V2

S .(1−waF,0.7R)2+ (0.7πnDF)2
(3)

VS n DF waF,waA ρ

TF,QF TA,QA V0.7R waF,0.7R

式中， 为航速； 为对转桨的转速； 为前桨的直径； 分别为前、后桨的平均轴向伴流分数； 为

水的密度； 和 分别为前、后桨的推力和转矩； 和 分别为前桨在 0.7R半径剖面处

的相对来流速度和轴向伴流分数。 

1.2 优化流程

在升力面理论涡格法中，当进速、转速以及其它几何参数都已知时，螺距分布、拱弧面与环量面分

布是一对一的映射关系，因此式（1）的设计问题可以分成两个阶段来完成。

第一阶段是采用遗传算法对前、后桨的径向环量分布进行优化，优化目标和约束仍为式（1）所示。

这部分的关键在于，每个决策方案都基于升力面理论考虑了前、后桨之间的相互作用以及桨叶的弦向

环量分布。优化设计中需要对众多方案的目标函数与约束函数进行评估，而每次约束条件的满足都需

要三层迭代设计：第一层是指定环量面分布的前/后桨桨叶设计的迭代，第二层是前、后桨相互影响的迭

代，第三层是前、后桨扭矩平衡的迭代。尽管求解采用的是速度较快的涡格法，但面对大量待评估方案

仍然非常耗时。在径向环量分布优化过程中引入神经网络模型的意义就在于，不需要求解出对转桨的

几何参数就能够计算出考虑了前、后桨相互影响且满足指定弦向环量分布的对转桨所对应的推力和扭

矩，为遗传算法的连续搜索提供了可行性。

第二阶段则是根据第一阶段优化得到的最佳径向环量分布和指定的弦向环量分布，去设计对转桨

的螺距分布和拱度面分布。此时作为优化目标的环量面分布既能够满足总推力的要求，也能够达到

前、后桨的扭矩平衡。对前、后桨单独进行指定环量面分布的桨叶设计，以迭代的方式来考虑两者之间

的相互影响。关于本文设计方法的详细介绍则在下一章中给出。 

2  最佳环量分布对转桨设计方法
 

2.1 性能预报方法

采用升力面涡格法[17] 对对转桨的定常性能进行预报。如图 1所示，前/后桨的拱弧面被划分成径
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M N (rm, sn)
rm sn

向等宽度的 个条带，每个条带再沿弦向等分成 个四边形网格。网格点坐标记为 ，其径向坐标

和弦向坐标 按下式定义：

rm = Rh+
m−1

M
(R−∆rtip−Rh) (m = 1,2, ...,M+1)

sn =
n−1

N
(n = 1,2, ...,N +1)

 (4)

Rh R ∆rtip式中， 和 分别是桨毂半径和叶梢半径； 表示涡格模型中因弦长不能为零而在叶梢截取的小段距

0.02R离，这里取 。在每个网格弦长的 1/4 处布

置展向涡单元，展向涡的两端有弦向涡线沿着

网格向下游泄出，构成马蹄形涡。模拟厚度的

源汇单元长度与展向涡单元相同，并与展向涡

单元叠置。桨叶的诱导速度由涡系与源汇系共

同产生。需要指出的是，当桨毂存在锥度时，需

要在上述网格划分的基础上，作进一步处理以

适应桨毂锥度，网格节点坐标转换的具体公式

见文献[18]。
在各涡格中心处设置控制点，在控制点处

的物面运动学边界条件可表达为
M∑

m=1

N∑
n=1

Kπ
i jmnΓ

S
mn+

(
VQ

i j +VI
i j+VP

i j

)
· ni j = 0 (5)

Kπ
i jmn (m ,n) Z

VQ
i j VI

i j

VP
i j ni j i j (i, j)

ΓS
mn

式中， 表示对应于第 个展向涡的 个单位强度马蹄涡的诱导速度在涡格法向的分量，其中尾

涡片的几何型值通过尾涡模型[17] 确定； 表示所有桨叶源汇系的诱导速度， 表示桨叶的相对来流速

度， 表示另一桨的诱导速度， 表示涡格的单位法向矢量，下标 表示在第 个控制点处。求解该

方程组后，可得到展向涡强度 ，进而计算出桨叶的推力、扭矩及效率。按下式计算可得到离散的径

向环量分布：

Γm =

N∑
n=1

ΓS
mn (m = 1,2, ...,M) (6)

 

2.2 神经网络代理模型

基于涡格法生成训练神经网络所需的样本时，理论上要求样本桨在各剖面都满足指定的 NACA
a=0.8负荷分布，但这一做法显然会耗费较长时间，这里提出了一种近似处理方法：让所有样本桨在各

半径都采用在二维流动中满足 NACA a=0.8负荷分布形式的 “标准拱弧线”形状，然后通过调整各剖面

处的螺距，使各剖面第 1个展向涡的面密度与根据 NACA a=0.8负荷分布算得的“目标”环量密度相

比，差别不超过 20%，即

εm = 1− ΓS
m1

Γm/0.9N
∈ [−0.2,0.2] (m = 1,2, ...,M) (7)

研究表明，这种近似处理对指定了弦向负荷分布的对转桨径向环量分布与水动力性能的函数关系

影响很小，对径向环量分布优化结果的影响可以忽略。

本文在螺旋桨径向参数的处理上，主要采取“样条构造，多项式拟合”的方式。样条曲线由于构造

简单，很适合几何分布的初始生成，而对于不断发生变化的不光顺几何型值，则采用多项式进行拟合更

为方便。基于上述处理方法，生成样本数据的具体步骤如下：

（a）选取母型桨，除前、后桨的螺距、最大拱度分布以及剖面拱弧线外，母型桨的其余几何数据将用

于所有样本桨，并用母型桨在设计工况（即给定的航速、转速和非均匀伴流分布）下计算得到的诱导速

度作为前、后桨之间的初始诱导速度。

 

网络点
控制点
展向涡

 

图 1  展向涡及控制点布置

Fig.1  Arrangement of spanwise vortex elements and control points
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( f max/C)Fm, (P/D)Fm

（b）如图 2所示，通过控制点构造 3阶 B样条曲线来生成前桨的最大拱度和螺距的径向分布

，首尾两端控制点的径向坐标保持固定。
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图 2  样本对转桨最大拱度和螺距的初始分布

Fig.2  Initial distributions of pitch and maximum camber of sample CRPs
 

( f max/C)Fm, (P/D)Fm

ΓS
Fmn KTF,KQF

（c）结合 NACA a=0.8拱弧线， 及其他已知几何参数，生成前桨三维模型，并在

设计工况和后桨对其诱导速度中，计算展向涡强度 和 。

ΓS
Fmn

αFm

（d）若环量分布 满足式（7）的要求，则进入步骤（e）；否则按式（8）对螺距分布进行调整并采用

5阶多项式拟合后返回步骤（c）。这里只选择对名义攻角 进行调整，是因为它相比较螺距而言更能

直观地影响环量的变化：

αold
Fm = arctan

(
(P/D)Fm

π · rFm

)
−βFm

αnew
Fm = α

old
Fm · (1+εFm)

(P/D)new
Fm = tan

(
βFm+α

new
Fm

) ·π · rFm

(8)

βFm式中， 是根据进速计算的水动力角，为已知条件。

(P/D)Am ΓS
Amn（e）同样地，对 进行调整直至 满足式（7）的要求，方法同前桨。

ΓS
Fmn、Γ

S
Amn ΓFm、ΓAm

（f）根据上述得到的前、后桨最大拱度和螺距分布，生成对转桨几何模型并计算前、后桨的推力、扭

矩和环量分布；若 都满足式（7）的约束条件，则停止迭代并计算得到径向环量分布 ，

否则，更新前、后桨诱导速度后返回步骤（c）再次进行几何调整。{
(ΓF1,ΓF2, ...,ΓFM,ΓA1,ΓA2, ...,ΓAM)s, (KTF,KQF,KTA,KQA)s

}
(s = 1,2, ...,S )

S

ΓFm、ΓAm

按上述方法得到数据 ，其中

为样本数。考虑到神经网络结构的复杂程度与输入变量数直接相关，节点数较多将使得训练过程的

计算复杂度较大，对样本规模的需求也会相应增加，为此，这里不直接用离散的 分布作为输

入，而是用五阶多项式对其分别进行拟合后，以多项式系数作为网络的输入。文献 [19]中根据

Kolmogorov定理给出了确定隐含层节点数的公式：

NH = 2NI+1 (9)
NI M式中， 为输入层节点数。本文方法中径向网格数 设置为 16，隐含层节点数因此从原先的 65减少

到 25。在研究过程中发现，五阶多项式足够用来拟合径向环量分布，不会造成精度损失。根据处理后

的样本数据对神经网络进行训练，采用 BP算法，学习精度为 0.001，训练样本数为 5600，另有 1200个样

本用于验证，1200个样本用于测试。训练完成后的 BP神经网络可用下式表示：

FBPNN(aF0,aF1, . . . ,aF5,aA0,aA1, . . . ,aA5) = (KTF,KTA,KQF,KQA) (10)
aFi,aAi i式中， 分别为表征前、后桨径向环量分布的第 阶多项式系数。 
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2.3 基于遗传算法的径向环量分布优化

x = (xF, xA) = (aF0,aF1, ...,aF5,aA0,aA1, ...,aA5)

通过遗传算法对前、后桨的径向环量进行优化设计，其中采用的遗传算子包括算术交叉、基本位变

异和跨世代选择，种群规模为 200，交叉率为 0.8，变异率为 0.01。类似地，采用 5阶多项式对径向环量

分布进行参数化表达，设计变量表示为 。

(xF, xA) KTF,KTA,KQF,KQA KQF KQA

xF KQA/KQF (KTF+KTA) KD
T

xF、xA KD
T /(KTF+KTA)

优化过程中，每个设计变量都需要满足总推力和扭矩平衡的要求后才进行总效率的评估，过程描

述如下：对每一个设计变量 ，通过式（10）计算得到 ，如果 不等于 ，则对

乘上系数 直至扭矩相等；然后判断 是否等于设计总推力 ，如果不等于，则对

都乘上系数 直至达到总推力的要求；重复上述两个步骤直到扭矩平衡和总推力的

条件都得到满足。 

2.4 给定径向环量分布的对转桨设计

确定了最佳环量分布后，采用单桨设计方法[20] 对前、后桨分别开展设计工作，两桨之间的影响通

过诱导速度的迭代来考虑，具体做法如下：

（1）首先给前、后桨一个初始的诱导速度，对前、后桨依次进行指定环量面分布的桨叶设计；

（2）根据前、后桨设计结果生成对转桨几何模型并计算水动力性能、环量分布及诱导速度；

（3）如果计算得到的环量分布与设计目标之间的差别小于给定容差则输出设计结果，否则更新诱

导速度后再次进行前、后桨的设计。

以前桨为例，设计目标如下：

min
M∑

m=1

N∑
n=1

∣∣∣Γ0
mn−Γmn(x)

∣∣∣ (11)

Γ0
mn Γ0

m

M×N (M+1) · (N +1)

式中， 为目标环量面分布，根据最佳径向环量分布 和 NACA a=0.8弦向负荷分布形式得到。设计

变量的位置取在图 1所示的网格节点处，因此对于 的网格方案来说，共有 个设计

变量，即

x = ( f max
1 , f max

2 , ..., f max
M+1, θ1, θ2, ..., θM+1, f̃12, f̃13, ..., f̃(M+1)N) (12)

f max
m 、θm m f̃mn = fmn/ f max

m式中， 分别为第 个剖面的最大拱度值和螺距角， 表示归一化的拱弧线形状。
 

3  算例与分析
 

3.1 网格依赖性检验

VS = 55 kn n = 38.19 r/s KD
T = 0.3050

wa,wr,wt

以图 3所示的高速水下航行体[10] 为对象，应用本文给出的方法进行最佳环量分布对转桨设计，设

计航速 ，设计转速 ，与原型桨相同；总推力系数设计值 。原型桨主要

参数如表 1所示。图 4为本算例采用的实效伴流分数，其中 分别表示轴向、径向和周向的伴流
 

表 1  原型桨主要参数

Tab.1  Main particulars of prototype CRPs
 

前桨 后桨

旋向 右 左

叶数 9 7
直径/mm 370 348
0.7R螺距比 1.82 2.00
侧斜角/° 14.7 16.7
毂径比 0.457 0.371

桨盘轴向间距/mm 94.0
桨毂半锥角/° 12.0

 

Z

Y
X

 

图 3  高速水下航行体及原型桨几何模型

Fig.3  Geometry  model  of  high-speed  underwater  vehicle  and
prototype CRPs
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分数，由黄永生[10] 通过对航行体和原型桨进行体积力自航以及体积力敞水的 RANS模拟得到。

M = 16、N = 20 M = 20、
N = 16 M = 20、N = 20

M = 16、N = 20

为了考察性能预报方法对网格尺度的依赖性，采用 9种不同网格方案对原型桨在设计工况下进行

了性能预报，结果如表 2所示。随着展向网格或弦向网格的加密，推力和扭矩基本都呈现出收敛的趋

势。后桨水动力性能受网格数的影响要大于前桨，在展向表现得更明显。 和

两种方案下的水动力结果基本一致，与 方案相差约为 0.3%。综合考虑计算精度

和速度后，选择 作为本文样本数据生成和指定环量分布桨叶设计的网格方案。
 
 

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
−0.2

0.0

0.2w

0.4

0.6

−0.2
0.4 0.5 0.6 0.7

r/R r/R
0.8 0.9

wa（r）

wr（r）

wt（r）

wa（r）

wr（r）

wt（r）

1.0

0.0

0.2w

0.4

0.6

（a）前桨 （b）后桨
 

图 4  实效伴流的径向分布

Fig.4  Radial distributions of effective wake
 
 

表 2  涡格数对原型桨水动力性能计算结果的影响

Tab.2  Influence of number of vortex lattices on hydrodynamic performance of prototype CRPs
 

序号
网格方案 前桨推力 后桨推力 前桨扭矩 后桨扭矩

M N KTF E（%） KTA E（%） 10KQF E（%） 10KQA E（%）

1 12 12 0.1530 1.5 0.1564 2.1 0.5031 1.0 0.4853 1.6
2 12 16 0.1524 1.1 0.1557 1.6 0.5017 0.7 0.4834 1.2
3 12 20 0.1519 0.7 0.1553 1.4 0.5004 0.4 0.4824 1.0
4 16 12 0.1524 1.1 0.1549 1.1 0.5019 0.7 0.4820 0.9
5 16 16 0.1517 0.6 0.1543 0.7 0.5004 0.4 0.4804 0.5
6 16 20 0.1512 0.3 0.1538 0.4 0.4992 0.2 0.4793 0.3
7 20 12 0.1518 0.7 0.1543 0.7 0.5006 0.5 0.4803 0.5
8 20 16 0.1513 0.3 0.1536 0.3 0.4994 0.2 0.4790 0.3
9 20 20 0.1508 0.0 0.1532 0.0 0.4982 0.0 0.4778 0.0

 
 

3.2 最佳环量分布对转桨设计结果

首先，基于涡格法样本对神经网络进行训练，训练过程的误差变化如图 5 （a）所示，训练、验证和测

试样本的误差收敛曲线非常接近，表明该模型具有较强的泛化能力；对总样本的平均相对预测误差如

图 5 （b）所示，均小于 0.06%，表明该模型精度较高。

基于上述 BP神经网络模型和遗传算法，对径向环量分布进行优化，得到的最佳环量分布如图 6所

示。相较于原型桨，部分载荷从外半经移动到内半径，这与图 4所示的轴向伴流分布有着密切关系。本

文作者在过去关于单桨最佳环量分布的研究中也发现，与敞水相比，非均匀流中的最佳环量分布在内半

径会因为进速较小而承担更多的负荷，相关文献[21] 也证实了这一点。

根据图 6的最佳环量分布和 NACA a=0.8弦向环量分布对前、后桨进行桨叶设计。设计桨的最大

拱度和螺距分布如图 7所示，与原型桨相比，拱度的差别主要在叶根区域，而螺距在大多数区域都较为

不同。图 8为设计桨典型剖面的拱弧线形状，很明显，内半径的来流受桨毂影响较大，其拱弧线形状
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与 NACA a=0.8拱弧线相差较大，表现为最大值位置向导边移动、且 50% 弦长位置后的拱弧线变得

“瘦削”。
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图 5  BP神经网络模型的训练过程和结果

Fig.5  Training process and results of BP neural network model
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图 6  最佳环量分布和原型桨径向环量分布比较

Fig.6  Comparison of optimal circulation distribution and the radial circulation distributions of prototype CRPs
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图 7  设计桨和原型桨的螺距及最大拱度分布比较

Fig.7  Comparison of pitch and maximum camber distributions of designed and prototype CRPs
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图 8  设计桨拱弧线和 NACA a=0.8拱弧线的比较

Fig.8  Camber lines comparison of designed propeller blade and NACA a=0.8 aerofoil
 

KTT η

表 3给出了涡格法计算的水动力性能以及神经网络模型的预测结果。相较于原型桨，设计桨的前

桨推力减小，后桨推力增大；前、后桨扭矩近乎完全相等，总效率提升 0.5%。此外，神经网络模型对

和 的预测误差均小于 0.3%，再次验证了本文建立的 BP 神经网络模型具有较高的预测精度。
 
 

表 3  设计桨和原型桨的水动力性能比较

Tab.3  Comparison of hydrodynamic performance of designed and prototype CRPs
 

对象 方法 KTF 10KQF KTA 10KQA KTT ƞ KQA/ KQF−1
原型桨 VLM 0.1512 0.4992 0.1538 0.4793 0.3050 0.7891 −4.0%
设计桨 VLM 0.1474 0.4854 0.1566 0.4853 0.3040 0.7928 0.0%
设计桨 BPNN 0.1476 0.4862 0.1574 0.4862 0.3050 0.7940 0.0%

  

3.3 数值验证

16D0 5.3L0 1.8L0

2DF 2.1DF

DF

采用非定常 RANS方法对设计桨和原型桨进行实尺度自航模拟，航速为设计值 55 kn。调整对转

桨转速，当推力与阻力之差小于阻力的 1% 时，认为达到自航状态。如图 9（a）所示，自航计算域为与对

转桨同轴的圆柱体，直径和长度分别为 和 ，速度入口与航行体首部的距离为 ，其中航行

体长度 L0=4600 m，平行中段直径 D0=534 m。如图 9（b）所示，采用直径为 、长度为 的圆柱面

从计算域切割出三个子域，其中 为前桨直径；最左面的子域为包含艉附体的静止域，中间和最右面两

个子域为旋转域，分别与前、后桨相对静止；这三个子域均采用四面体非结构单元离散，计算域其余部

分采用六面体结构单元离散。相邻区域之间通过交界面进行数据传递。计算域总单元数约 3200万，其

中前、后桨所在子域的单元数分别约为 1400万和 1200万。
 
 

ZY
X

（a） （b）

16D0

1.8L0 2.5L0
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图 9  自航计算域

Fig.9  Computational domain for self-propulsion simulation
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非定常自航计算给出的水动力性能时间平均值如表 4所示，设计桨的自航点转速与原型桨基本相

同，与原型桨相比，设计桨的雷后效率提高了 0.7%，扭矩不平衡度也略好于原型桨。
 
 

表 4  设计桨和原型桨水动力性能的 RANS 自航计算结果比较

Tab.4  Comparison of hydrodynamic performances of designed and prototype CRPs
based on unsteady RANS simulations of self-propulsion  　　　　　　　　  

 

n（r/s） KTF 10KQF KTA 10KQA KTT ƞ KQA/ KQF−1
原型桨 38.25 0.1467 0.4876 0.1629 0.5024 0.3096 0.7906 3.0%
设计桨 38.18 0.1488 0.4899 0.1636 0.5037 0.3124 0.7961 2.8%

 
 

4  结　论

本文建立了一种非均匀流场中最佳环量分布对转桨的升力面设计方法。首先利用遗传算法对前、

后桨的径向环量分布进行寻优得到最佳环量分布，过程中通过神经网络代理模型计算设计变量的约束

和目标函数；然后以最佳环量分布和指定弦向负荷分布为目标去设计螺距分布和拱弧面，前、后桨依次

迭代进行。以高速水下航行体的对转桨为例，考察了本文设计方法的可行性，并通过非定常 RANS自

航模拟考察了设计方法的准确性。主要结论如下：

（1）根据本文提出的方法能够有效地开展最佳环量分布对转桨设计，算例表明，与原型桨相比，总

效率和前、后桨扭矩平衡度都有所提升；

（2）建立的神经网络代理模型能够考虑前、后桨的相互影响，且性能预测精度较高；在径向环量分

布的优化过程中替代了升力面方法的三层迭代设计，有效缩短了计算时长；

总体来看，本文提出的对转桨优化设计方法具有较高的精度和计算效率，结合 RANS方法进行性

能预报和方案微调，可进一步提高对转桨设计精度。
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