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基于数据驱动和机器学习的 AUV外形优化设计
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摘要：自主水下航行器（AUV）的性能在很大程度上受其外形设计的影响。本文提出了一种 AUV外形优化方法，

通过集成数据驱动与机器学习技术，重点关注头部与尾部线型以及鳍舵布局对 AUV性能的影响。本研究开发

了一个参数化的水动力分析流程，用于自动生成优化过程中所需的水动力参数。我们基于此流程，构建了一个数

据驱动框架，用于实现 AUV外形的多目标优化，目标是最小化阻力并最大化机动性。针对这两个优化目标，本

研究分别采用多层感知器（MLP）神经网络和集成学习方法构建了代理模型，并将它们的性能与传统代理模型进

行了对比。优化问题通过非支配排序遗传算法求解。对比分析初始与优化后的 AUV外形表明，其水动力性能

显著提升，从而证实了所提方法的可行性与有效性。
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Data-driven and machine learning-based
optimization design for AUV shape
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Abstract: The performance of Autonomous Underwater Vehicles (AUVs) is significantly influenced by their
shape  design.  This  study  presents  a  novel  AUV  shape  optimization  method  that  integrates  data-driven
approaches  and  machine  learning  technique  to  focus  on  the  impact  of  the  head  and  tail  profiles,  and  the
configuration  of  the  fins  and  rudders  on  AUV  performance.  A  parameterized  hydrodynamic  analysis
workflow  was  developed  to  automatically  generate  the  hydrodynamic  parameters  required  during  the
optimization process. Based on this workflow, a data-driven framework was constructed for multi-objective
optimization of AUV shapes, with the aims of minimizing drag and maximizing maneuverability. Surrogate
models  for  the  two  optimization  objectives  above  were  built  using  Multilayer  Perceptron  (MLP)  neural
networks and ensemble learning methods respectively, and their performances were compared with traditional
surrogate models. The optimization problem was solved using the Non-dominated Sorting Genetic Algorithm
II. Comparative analysis of the initial and optimized AUV shapes demonstrates significant improvements in
hydrodynamic performance, confirming the feasibility and effectiveness of the proposed method.
Key words: Autonomous Underwater Vehicle; shape design; CFD simulation; multi-objective optimization;

machine learning; parametric design 
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0  引　言

自主水下航行器（AUV）是一种智能设备，主要由潜艇或水面舰船支持，能够长期自主进行水下航

行和回收。它可搭载各种传感器、专用设备或武器模块以执行特定任务。AUV的自主性、灵活性和多

功能性使其能够替代人类在恶劣环境中执行繁琐和危险的任务。它具有优越的机动性、卓越的适应性

和生存能力，能够最大限度地降低人员出现伤亡的风险，其制造和维护同时具有经济、高效的特点[1]。

续航能力和机动性对于 AUV成功执行复杂任务至关重要，这些能力受到诸如阻力、设备负载、电

池数量以及鳍舵的形状和布置等因素的显著影响。AUV的外形以及鳍舵的形状和布置不仅影响

AUV的阻力，还影响其内部空间布局，在决定续航能力和机动性方面起着关键作用。然而，具有较低阻

力的 AUV外形并不一定具有最佳的机动性。因此，在 AUV外形的优化过程中，必须采用多目标设计

优化算法，以全面考虑这两个可能存在冲突的优化目标[2]。

AUV外形以及鳍舵布置的优化涉及多个因素，研究人员从不同角度开展了相关研究。Sener和
Aksu[3] 全面分析了头部形状对 AUV船体阻力性能和流动特性的影响，随后确定了在最小化阻力的同

时最大化内部体积的最佳外形。Chen等[4] 基于计算流体动力学（CFD）方法和遗传算法，提出了一种适

用于拖曳式和自航式 AUV的新型外形参数多目标优化方法。Chen等[5] 研究了基于代理模型和因果图

的翼身融合水下滑翔机外形的设计方法。Abbasi等[6] 提出了一种基于混合多项式的优化方法，解决了

水下滑翔机优化中的参数不确定性问题。Hou和 Liang[7] 提出了一种新的不确定性外形优化设计方法，

用于受速度扰动影响的轴对称体。他们将该方法应用于 AUV船体外形优化，并提供了使用不同不确

定性优化方法和参数的示例。传统方法往往针对固定需求进行优化，需求变化时需重启设计流程，导致

周期延长、资源浪费。相比之下，本文提出的数据驱动优化方法依托参数化分析与自动化代理建模，具

备更高的灵活性与适应性。在目标或约束变化时，仅需调整输入参数即可快速生成新方案，无需重构流

程，显著提升了设计效率。

在优化 AUV外形以及鳍舵的形状和布置过程中，需要进行反复的 CFD模拟以获得相关的优化目

标值。因此，许多研究者使用代理模型来预测设计样本点的目标值，从而节省计算资源并提高优化效

率。代理模型在航空、汽车和海洋工程等领域的优化设计中得到广泛应用。Lu等[8] 使用最优拉丁超立

方抽样和径向基函数构建了一个近似 CFD的代理模型。Wen等[9] 使用 BP神经网络训练和拟合样本

点以创建代理模型。Luo等 [10] 引入了一个包含置信区域和下置信界的动态代理模型，用于优化

AUV艇体外形、阻力和能源效率。

近年来，人工智能技术的快速发展推动了计算机辅助设计的创新。在此背景下，许多研究者开始

探索机器学习领域的神经网络方法，将其应用于 AUV外部构型的优化。这种方法旨在提高性能的同

时，缩短开发周期。Liu等[11] 提出了一种结合计算流体动力学（CFD）和机器学习的数据驱动方法，用于

有效优化 AUV在不同速度、攻角和体积下的水动力外形。Xu等[12] 将轮廓线的灰度图像作为输入特

征，并将 CFD模拟得到的阻力系数作为输出标签构建了数据集，通过构建卷积神经网络（CNNs）预测阻

力系数，并结合体积约束确定了在给定体积下最小化阻力系数的旋转体外形。

尽管 AUV构型设计已有广泛研究，但多数工作仍集中于局部变形，且依赖传统的数据采集与模型

训练流程，存在样本生成耗时、缺乏自动化等问题，难以适应设计需求的变化。为此，本文提出一种集

成化的数据驱动 AUV外形优化方法，融合参数化建模、自动网格生成、CFD仿真、代理建模与多目标

优化等模块。在 AUV头尾线型及舵鳍布置方面，针对阻力系数与最小回转半径这两个优化目标，分别

构建了基于多层感知器（MLP）和集成学习的代理模型。最终，采用调优的非支配排序遗传算法

（NSGA–Ⅱ）求解多目标优化问题，该算法在确保全局搜索能力的同时能保持解的多样性，从而显著提

升了外形优化的效率与最终性能。 
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1  参数化水动力分析流程

数据驱动的 AUV外形的多目标优化依赖于高质量的 CFD原始数据。由于优化需要反复迭代，因

此构建参数化的 CFD流程至关重要，这可显著提升效率，而该流程涵盖了参数化建模、自动预处理、网

格生成与 CFD计算等关键环节。

为此，本文开发了一套集成了 UG 12.0、SCDM 2022R2与 FLUENT 2022R2三者的参数化水动力

分析流程（见图 1），通过 CAD/CAE文件接口实

现三者的协同工作。该流程可根据设计变量进

行多轮 CFD计算，输出各外形对应的水动力参

数，用于优化分析。 

1.1 参数化建模

鱼雷形 AUV的几何构型主要包括两个核

心部分：主体几何和鳍舵几何。主体部分进一

步分为四个关键部分：头部、平行中段、尾部和

尾锥段。为了显著提高 AUV的机动性，并简化建模及后续分析过程，本研究采用了全动舵设计，取代

了传统的鳍舵结构。这种简化方法不仅增加了有效舵面积，还提高了操作灵活性[13]。图 2展示了 AUV
的两个主要视图，并提供了全动舵的局部特写。

L D LH LC在图 2中， 表示 AUV的总长度， 表示头部前端面直径， 表示头部曲线段轴向长度， 代表平

LTC

LTD

LTE DE a

tr b0

b1 bs α

α = 0◦

行中段长度， 是尾部曲线段截取后剩余长

度， 表示尾部整体曲线段被截取部分长度，

是尾锥段轴向长度， 表示尾端面直径， 表

示鳍舵总展长， 表示舵的厚度， 是根弦长，

是梢弦长， 表示舵后缘距尾端面距离， 是

尾锥半角， 。

AUV主体线型的头部和尾部采用了格兰

韦尔曲线[14]。具体来说，头部采用双参数立方

多项式平头线型，尾部采用格兰韦尔尖尾线

型。头部和尾部线型数学表达式如下

y3
h =

1
qh1

6x(x−1)4+qh2
1
2

x2(x−1)3+1− (x−1)4(4x+1)

y2
t = −qt2x2(x−1)3−qt1x3(x−1)2+ x3 (6x2−15x+10

)
, (0 ⩽ x ⩽ 1)

(1)

qh1 qh2 qt1 qt2 0 ⩽ yh ⩽ 1 0 ⩽ yt ⩽ 1式中： 和 是头部线型可调参数， 和 是尾部线型可调参数。此外， ， 。

在三维 CAD软件（如 UG）中实现参数化建模时，首要任务是将相关参数转换为具有实际意义的形

式，这一过程涉及将无量纲的格兰韦尔数学线型表达式转化为有量纲的物理线型表达式。头部和尾部

截面的物理线型表达式如下

Yh =
D
2

yh

(
X
LH

)
, (0 ⩽ X ⩽ LH)

Yt =
D
2

yt

(
LH+LC+LTC+LTD−X

LTC+LTD

)
, (LH+LC ⩽ X ⩽ LH+LC+LTC)

(2)

AUV的外形受到多种复杂因素的影响。本文选取了若干关键参数（如表 1所定义），作为 AUV参

数化建模的核心设计变量。使用 UG 12.0软件处理所有形状参数文件，并通过自行开发的程序生成了

AUV模型。随后，生成的模型被导出为 prt格式文件，以适应后续的预处理步骤。 

 

外形设计
参数

分析水动力
计算结果

Spaceclaim
自动化前处理
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参数化建模
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自动化网格划分
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CFD计算

 

图 1  水动力分析流程

Fig.1  Workflow of hydrodynamic analysis
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图 2  AUV外形参数定义

Fig.2  Parameter definitions of AUV
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1.2 模型前处理

根据 AUV参数化模型的长度 L和最大直径 D调整相应计算域的尺寸，为此本文编写了 Python脚

本以自动化模型前处理过程。SpaceClaim软件运行这些包含模型预处理操作的脚本，并将预处理后的

模型输出为 scdm文件。预处理步骤主要涉及 AUV模型的几何处理和相关计算域的设置。

5.0 L 5.0D计算域设计为圆柱形，AUV模型位于其中心。域的总长度设为 ，宽度和高度均为 （其中

L D

3.0 L 1.0 L

和 分别代表 AUV的长度和最大直径）。为

全面观察 AUV的尾流特性，AUV后方的计算

域长度设置为 ，前方长度设为 。计算

域前端的入口速度设定为 AUV的设计速度

（23.13 m/s），计算域末端的出口压力设为 0 Pa。
计算域的其他表面均定义为壁面边界条件。图 3
展示了整个计算域的设置。 

1.3 自动化网格生成

Fluent软件通过运行编写的脚本自动导入 scdm文件，基于脚本中指定的参数生成网格，并随后导

出网格文件以用于后续的 CFD仿真。脚本文件中的参数精确控制整个网格生成过程。

鉴于 AUV复杂的几何结构，在计算域内采用了多面体非结构化网格。这种网格类型具有卓越的

灵活性和适应性，能有效捕捉复杂的几何细节，同时显著减少网格单元数量并提高计算精度。考虑到

AUV周围区域对 CFD仿真结果的关键影响，应用了“体加密”（Body of Influence，BOI）方法对 AUV附

近区域进行局部网格加密。此外，采用棱柱层网格生成精细的边界层单元。图 4展示了 AUV周围自

动生成的非结构化网格分布。 

1.4 CFD 仿真

k−ω

计算参数通过 Fluent的日志脚本（Jou文件）进行修改，随后由 FLUENT 2022R2执行计算。通过

Jou文件导入自动生成的网格文件以进行数值模拟。模拟采用雷诺平均纳维–斯托克斯（RANS）方程和

剪切应力输运（SST）湍流模型。流体介质为水，控制方程用于求解不可压缩粘性流动。应用体积

流体（VOF）方法进行离散化，使用 SIMPLEC进行压力修正，压力离散化采用二阶格式，动量、湍流动能

 

表 1  AUV 设计变量

Tab.1  Design variables of AUV
 

设计变量名称 符号/单位 设计变量名称 符号/单位

头部线型可调参数 qh1,qh2 根弦长 b0/m

尾部线型可调参数 qt1,qt2 梢弦长 b1/m
鳍舵总展长 a/m 舵后缘距尾端面距离 bs/m

 

速度
进口

1L 3L

5D
压力
出口

局部加密
区域

AUV
 

图 3  AUV计算域

Fig.3  Computational domain of AUV

 

X
Z
Y

（a）计算域外边界面网格 （b）边界层网格和AUV表面网格

（c）AUV体网格
 

图 4  自动生成的非结构化网格

Fig.4  Automatically generated unstructured mesh for the AUV
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和湍流耗散率采用二阶迎风格式。所有松弛因子保持默认值。

CxS

在 AUV外形的多目标优化过程中，最小化阻力是关键优化目标之一。然而，由于设计约束和变量

的范围广泛，整个样本空间内的阻力值变化范围很大。为确保数据拟合的准确性和可靠性，本研究引入

无量纲阻力系数作为评估指标[15]。无量纲阻力系数 定义如下

CxS =
Drag

0.5ρv2S
(3)

Drag ρ v S式中： 表示 AUV所受阻力， 为流体密度， 为巡航速度， 为 AUV的最大横截面积。

y+
靠近 AUV表面的区域，尤其是边界层，对 CFD仿真结果有显著影响，因此，这一区域需要特别关

注。第一网格层的无量纲壁面距离（ 值）是衡量网格质量的关键指标，可通过公式（4）计算和确定。

y+ = yuτ/υ (4)
uτ υ式中： 为壁面摩擦速度， 为运动粘性系数。

为了在保证计算精度的前提下降低网格数量，本研究采用壁面函数方法进行湍流建模，目标将

y+

y+

y+

y+

值控制在推荐范围内（30~300）。图 5展示了

总单元数为 301万时模型表面的 值分布情况。

可以观察到，模型大部分区域的 值分布集中

于 40至 60之间，基本符合壁面函数的要求。

然而，在 AUV头部及尾部舵面附近，由于流动

加速与几何突变， 值分别出现了偏高（>90）与
偏低（<10）现象，后续研究将考虑在这些区域进

一步加密网格或采用不同壁面处理策略。

Re = 6.4×107 v = 23.13 m/s ρ = 998.2 kg/m3 α = 0◦
在水动力分析中，应用 CFD技术需要评估其精度和有效性。为确保网格尺寸无关性，本研究针对

AUV在 ， ， 和攻角 的条件下，采用五种不同的网格尺寸

进行了对比，从而验证计算结果的可靠性。这五种网格的单元数量分别为 255万个单元、301万个单

元、351万个单元、401万个单元和 511万个单元。

y+ CxS表 2比较了不同网格数量下 CFD模拟获得的 值和阻力系数值 。通过对比这些网格下得到的

CxS

阻力系数结果，发现最粗糙和最精细网格之间

的 值差异仅为 3.32%，表明随着网格数量的

增加，仿真结果趋于收敛。为节约计算资源，提

高优化效率，后续优化分析统一选用了 301万

个单元的中等数量网格。 

1.5 操纵性相关水动力系数

尽管其他水动力作用力和力矩对 AUV的

运动有显著影响，但其 CFD仿真耗时较长，且本

文主要关注 AUV的操纵性。因此，本研究中采

用了经验公式来计算相关的水动力系数[16]。

AUV的机动性是指其在导航过程中改变运动状态的能力。衡量 AUV机动性的一个简单参数是其

在水平面上作定常回旋运动时的回转半径。水平面上定常回旋运动的最小回转半径可以使用下式计算[17]

L
R
=

(
Cβz +CxS

)
mδvy +Cδvz mβy(

Cβz +CxS

)
mωy

y −
(
µS −Cωy

z

)
mβy
δvmax (5)

R µs µs = 2 m/(ρS L) m m = 220 kg
Cωy

z

式中： 代表最小回转半径， 表示 AUV的相对密度， ， 是 AUV的质量， ，

表示侧向力系数关于角速度的旋转导数，具体计算公式如下

Cωy
z =Cβz

Lv f

L(1−w)
(6)

 

CxS y+表 2  不同网格数 和 值比较

Tab.2  Comparison under different total grid
number

 

网格数 y+ CxS

255万 60 0.109 59
301万 55 0.108 09
351万 50 0.107 94
401万 50 0.107 86
511万 50 0.107 65

 

壁面Y+值 10 20 30 40 50 60 70 80 90100

 

y+图 5  301万网格下的 值

y+Fig.5  Values of  under a total number of 3.01 million cells
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Lv f w mωy
y式中： 表示垂直鳍的升力作用点到浮心的距离， 表示伴流系数， 表示偏航力矩系数关于角速度

的旋转导数，具体计算公式如下

mωy
y = mβy

Lv f

L(1−w)
(7)

mβy β mβy = mαz mαz式中： 代表 AUV偏航力矩对侧滑角 的位置导数，且 ， 表示 AUV俯仰力矩对攻角的位置

导数，具体计算公式如下

mαz = mαzh+mαzh f (8)

mαzh式中： 代表 AUV艇体俯仰力矩对攻角的位置导数，具体计算公式如下

mαzh = 2(0.62+0.13(L/D))ϕ (9)
ϕ ϕ = 4 V/

(
πD2L

)
V mαzh f式中： 表示艇体丰满度系数， ， 为 AUV体积。式（8）中的 表示水平鳍俯仰力矩对

攻角的位置导数，具体计算公式如下

mαzh f = −Cαyh f

Lh f

L
(10)

Cαyh f Lh f δvmax

10◦ Cβz Cβz = −Cαy Cαy

式中： 表示水平鳍对攻角的位置导数， 表示水平鳍的升力作用点到浮心的距离。 表示最大垂

直舵角，在本文中取 。 表示侧力系数对侧滑角的位置导数，由对称性可知， ， 为

AUV升力系数的位置导数，其定义如下

Cαy =
∂Cy

∂α

∣∣∣∣∣
α=δh=0

=Cαyh+Cαyh f (11)

Cαyh Cαyh f式中： 表示艇体升力对攻角的位置导数， 表示水平鳍舵对攻角的位置导数，两者的具体计算公式

分别如公式（12）和公式（13）所示。

Cαyh =
π
2

(
1
f

)
(0.25+0.013 f )

(S M

S

)
(12)

f f = L/D S S M式中： 表示 AUV的细长比， ， 是 AUV的最大横截面积， 是 AUV的最大纵截面面积。

Cαyh f = 5.6× 5.5λ
5.5λ+5.6

2Ah f

S
(13)

S λ λ = a2
h f/Ah f ah f

Ah f

式中： 是 AUV的最大横截面积， 表示单个水平鳍的展弦比， ， 是单个水平鳍的长度，单

位是 m， 是水平鳍的平面几何面积，单位是 m2。

mδvy = mδhz mδhz mδhz = mδhzh f mδhzh f由对称性可知， ， 表示 AUV对舵角的俯仰力矩， ， 表示水平鳍舵俯仰力

矩对舵角的位置导数，具体计算公式如下

mδhzh f = −Cδhyh f

Lh f

L
(14)

Cδhyh f Cδhyh f = nCαyh f n n = 0.9式中： 表示水平鳍舵对舵角的位置导数， ， 表示修正后的舵的效率系数， 。

Cδvz =Cδhy Cδhy由对称性可知， ， 表示 AUV对舵角的位置导数，具体计算公式如下

Cδhy =
∂Cy

∂δh

∣∣∣∣∣
α=δh=0

=Cδhyh f (15)
 

2  代理模型与优化模型的建立
 

2.1 数据驱动方法框架

数据驱动方法基于实验或仿真的数据构建模型，以量化输入与输出之间的关系，适用于传统方法

难以处理的复杂系统[18]。该方法借助历史数据与算法支持，可用于建模、预测与决策。

在 AUV设计中，数据驱动方法有助于优化设计参数、提升性能，并为多工况仿真和测试提供高效

评估手段。为解决 AUV外形多目标优化问题，本文构建了一个数据驱动优化框架（见图 6），涵盖数据

采集、代理模型构建、优化建模及性能分析等环节。
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步骤一: 初始化

输入: 通过最优拉丁超立方方法选择原始数据Nini

输出: 原始数据集Dall

设计变量: {X1, X2..., Xn}1,...,{X1, X2..., Xn}ini

计算变量: {γ1, γ2..., γm}1,...,{γ1, γ2..., γm}ini

几何参数

步骤三: 数据驱动优化

输入: 代理模型Z
输出: 设计变量的最优数据集

Objective function Optimization
algorithm

Constraint condition

Optimization
variable

Optimal result

步骤四: 水动力性能分析

输入: 设计变量的最优数据集

输出: 优化外形的水动力性能

Optimization1

Ug Scdm Meshing Fluent Cxs

分析CFD仿真计算结果与优化结果之间的误差

步骤一 或 输出水动力性能结果

Kriging模型 神经网络模型

Input layer hidden
layer output layer

x1

x2

xn

··· ··· ··· ··· ···

y1

y2

ym

步骤二: 数据驱动模型

输入: 数据集Dall

输出: 代理模型Z

1.125×10−1

1.120×10−1

1.115×10−1

1.110×10−1

1.105×10−1

1.100×10−1

1.095×10−1

1.090×10−1

1.0×101

7.5×100

6.0×100

2.5×100 qh1

C
xs

优化结果数据集Dall

 

图 6  AUV外形设计的数据驱动框架

Fig.6  Data-driven framework for AUV hydrodynamic shape design
 

Nini

Dall

第一步，根据自主水下航行器的外形参数和鳍舵设计参数确定设计变量和输出响应。随后采用最

优拉丁超立方抽样（OLHS）作为试验设计方法创建初始设计点 ，在整个样本空间生成初始样本

点[10]。再利用 CFD仿真计算这些样本点的响应值，从而将这些样本点及其对应的响应值作为初始数据

集 输出。

Dall第二步，将初始数据 输入数据驱动模型以构建代理模型。将初始数据集划分为训练集和验证

集。如果精度不足，则添加额外的样本点，并重复第一步和第二步，直至达到所需精度。在此步骤中，需

评估不同代理模型（如 Kriging法和响应面法（RSM）[19]）的精度，以确定最适合的模型。

第三步，基于代理模型构建数据驱动优化模型。具体而言，在此步骤中，将目标函数、优化变量和

设计约束（包括优化约束）输入优化算法，以求在最小阻力和最佳机动性之间获得平衡的最优外形。每

个最优外形对应的设计变量值构成最优数据集。

第四步，将数据驱动优化模型获得的优化结果与最优样本点的实际 CFD模拟结果进行比较。分析

这些结果之间的误差。如果误差在可接受范围内，则认为该方法可行。否则，添加额外的样本点，并重

复上述这四个步骤。 

2.2 数据收集

应用机器学习中的神经网络方法构建代理模型时，首先需要获取初始数据集。模型训练所需的数

据通过 CFD仿真计算获得。为简化数据收集过程，基于 Isight软件和第 1章所述的参数化水动力分析

工作流程，本文开发了一个多学科集成平台。该平台能够自动计算并记录不同 AUV外形的水动力相

关参数。图 7展示了此数据收集平台的架构。

首先，在 UG软件中创建了 AUV的参数化模型，定义了 8个形状参数来控制 AUV模型。这些形

状参数作为后续优化的设计变量。表 3列出了它们的设计空间范围。使用最优拉丁超立方抽样

1854 船舶力学 第 29 卷第 12 期



Nini

v Dall

（OLHS）方法在此空间内生成初始采样点，记为 。OLHS方法通过在每个设计变量的范围内随机采

样，同时确保样本点在整个空间内均匀分布，从而充分代表整个设计空间，因此无需预先设定固定的取

值间隔。随后，将参数化模型导入 SpaceClaim软件进行预处理，同时设置计算域。接着，将预处理后的

模型导入 Fluent Meshing软件进行网格划分。生成的网格随后输入 Fluent进行数值计算，其中包含预

设的 AUV速度 。最后，将上述所有模块集成到 Isight软件中，用于试验设计和初始数据集 的收集。
 
 

1L 3LBOI
5D

AUV face

Velocity input
Pressure

outlet

前处理模型

三维模型 SCDM: 更新计算域

8个设计变量

UG: UUV三维模型更新 Isight: 集成优化平台

Optimization1

Ug Scdm Meshing Fluent Cxs

Drag

v

生成的网格

Fluent: 求解湍流模型

Fluent Meshing: 自动化网格生成

qh1 qh2 qt1 qt2

a b0 b1 bs

 

图 7  数据收集平台

Fig.7  Platform of data collection
 

 
 

表 3  设计变量的样本空间

Tab.3  Sample space of design variables
 

设计变量 取值范围 数据类型 设计变量 取值范围 数据类型

qh1 1.0~10.0 实数 a 300.0~500.0 实数

qh2 0.0~20.0 实数 b0 400.0~800.0 实数

qt1 3.0~11.0 实数 b1 200.0~600.0 实数

qt2 3.0~11.0 实数 bs 90.0~300.0 实数
  

2.3 代理模型

由于 CFD仿真计算的成本高昂，优化过程中对大量样本的需求构成了主要挑战。为此，本研究引

入代理模型以替代高成本仿真。相较于传统方法（如克里金插值、响应面法（RSM）和径向基函数

（RBF）），基于神经网络的代理模型展现出更强大的性能。在本研究中，我们构建了神经网络代理模型，

用于高效预测 AUV的水动力性能参数。

生物启发算法，特别是神经网络，在分类和回归问题中得到了广泛应用。这些网络模仿了生物神

经元的信号感知和激活机制。在神经网络中，每个人工神经元处理加权输入，将它们求和后通过激活函

数来确定其输出。这个感知过程可以用数学公式描述如下

y = f

 n∑
i=1

wixi+b

 (16)

y xi wi b f式中： 是神经元的输出， 是输入信号， 是相应的权重， 是偏置项， 是激活函数。神经网络通常由

输入层、一个或多个隐藏层和输出层组成。神经网络系统通过在学习阶段修改权重和偏置来适应需

求，这一过程使神经网络能够识别复杂的数据关系，从而高效地执行各种预测和分析任务。

CxS R

基于上述理论基础，本研究采用双管齐下的方法构建 AUV设计优化的代理模型。为预测阻力系

数 ，本文构建并训练了多层感知器（MLP）神经网络作为代理模型，针对最小回转半径 的预测，则采

用了集成学习方法，融合了随机森林、支持向量回归和弹性网络模型。

CxS

神经网络通过模拟生物神经元的加权感知与非线性激活机制，可精准建模复杂输入输出关系。基

于通用近似理论，本文采用多层感知器（MLP）神经网络来拟合 CFD计算得到的阻力系数 ，并使用
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CxSAdam优化器最小化均方误差（MSE）。CFD数据的非线性特性使得 MLP在捕捉 与几何参数间映射

方面具备优势。先前在类似流体动力学预测任务中的研究，也已证明了MLP的优越性能[12]。

MSE损失函数定义如下

MSE =
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)
2 (17)

yi ŷi n式中： 是真实值， 是预测值， 是样本数量。

R与此不同，最小回转半径 系由 MATLAB经验公式计算，更适合采用集成学习策略。本文结合随

机森林（RF）、支持向量回归（SVR）与弹性网络模型，构建更稳健的预测框架。该集成策略融合了各模

型的优势，降低过拟合风险，提升广泛参数区间内的泛化能力，并增强对参数间非线性关联的刻画能

力。其中 RF提供特征重要性排序，SVR具备良好的高维泛化能力，弹性网络则兼顾特征选择与多重共

线性处理。

R

随机森林模型由 100棵决策树组成，擅长捕捉特征间的非线性关系和交互。它提供了特征重要性

排序的额外优势，揭示了不同设计参数对 的相对影响。支持向量回归模型使用径向基函数（RBF）核，

特别擅长处理高维空间，在各种工程应用中表现出良好的泛化能力。弹性网络模型结合了 L1和 L2正

则化，在特征选择和处理多重共线性之间取得平衡，有利于解决 AUV设计参数间潜在的相互影响。

R这些模型在数据集上独立训练，通过 k折交叉验证调整超参数以确保最佳性能。 的最终预测通

过个体模型预测的加权平均获得，即

Rpredicted = wRF ·RRF+wSVR ·RSVR+wEN ·REN (18)

wRF wSVR wEN 1/3式中： 、 和 分别是分配给随机森林、SVR和弹性网络模型的权重，在本研究中权重均取 ，

这是因为验证结果显示上述各模型表现相近，且简单均值能够有效平滑各模型的偏差。 

2.4 优化模型

基于建立的代理模型，本文以 AUV艇型参数以及鳍舵的外形参数作为设计变量，以阻力系数和最

小回转半径为目标，开展多目标优化研究，得到阻力最小和机动性最优之间的 Pareto前沿解。具体的

设计变量取值范围如表 3中所示。

为了确保优化过程的合理性及最终优化的 AUV外形具有合理的体积，使用头部和尾部的丰满系

数作为约束条件。头部丰满系数定义如下

ΨH =
4

πD2LH

w LH

0
πY2

hdX (19)

LH Yh式中： 为 AUV头部长度， 为格兰韦尔头部线型曲线。尾部丰满系数定义如下

ΨT =
4

πD2LT

w LT

0
πY2

t dX (20)

LT Yt式中： 为 AUV头部长度， 为格兰韦尔尾部线型曲线。

综上，优化问题可以描述为以下形式

优化目标参数 CxS R
设计变量 1.0 ⩽ qh1 ⩽ 10.0 0.0 ⩽ qh2 ⩽ 20
取值范围 3.0 ⩽ qt1 ⩽ 11.0 3.0 ⩽ qt2 ⩽ 11.0

300.0 ⩽ a ⩽ 500.0 400.0 ⩽ b0 ⩽ 800.0
200.0 ⩽ b1 ⩽ 600.0 90.0 ⩽ bs ⩽ 300.0

约束条件 ΨH ⩾ 0.85 ΨT ⩾ 0.55

(21)

CxS R本研究所提出的优化问题为多目标优化问题，目标函数分别为最小化阻力 和最小回转半径 。

在该问题中，阻力和回转半径被作为两个独立的目标进行优化，而非通过加权组合成单一目标。为求解

此多目标问题，本文采用了非支配排序遗传算法（NSGA−Ⅱ），该算法能够同时优化两个目标，并生成一

组非支配解。设置算法中的交叉概率为 0.7、变异概率为 0.4、种群规模为 300、最大迭代次数为 40次。 
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3  结果与分析

R2 R2

R2

代理模型的性能通过测试数据集进行了严格评估，该数据集占总可用数据的 20%。此外，本文比

较了使用各种方法建立的代理模型的预测性能，包括 MLP神经网络、Kriging法、RBF（径向基函数）模

型和响应面法。决定系数 被用作评估预测性能的标准。 是一个统计量，表示回归模型与观测数据

的拟合程度。它的范围从 0到 1，值越接近 1表示拟合越好， 定义如下

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷi)
2

n∑
i=1

(yi− ȳ)2

(22)

yi ŷi ȳ n式中： 表示观测值， 表示模型预测值， 是观测值的平均值， 是观测数量。表 4展示了不同代理模型

CxS预测阻力系数 值的性能。

从表 4的结果可以看出，MLP神经网络在

捕捉设计变量与目标变量之间复杂非线性关系

方面表现出卓越能力。与传统的代理建模技术

相比，该模型显著提高了预测准确性。通过

MLP模型获得的最优解在满足约束的同时，证

明了该模型是一种用于 CFD模拟代理建模的可

行且高效的计算策略。

R

R2

表 5展示了不同机器学习模型在预测最小回转半径 时的性能比较。从表中可以看出，弹性网络

在均方误差（MSE）指标上取得了最低值（9.6141），而集成方法在决定系数 指标上达到了最高值

（0.7155）。这种现象表明，单一的弹性网络模型虽然在降低预测误差方面表现较好，但从结合了随机

森林、支持向量回归（SVR）和弹性网络的集成方法预测结果分析，集成方法能够更好地解释数据变异

并提高整体预测的稳定性。因此，对于最小回转半径的预测，本文采用了集成学习方法，以期在降低误

差与提高模型泛化能力之间达到更优的平衡。

R根据表 5所示，不同机器学习模型对最小回转半径 的预测效果较为有限，这主要可能源于在本研

R

R

究的优化设计流程中，对鳍和舵的约束条件相

对较少，导致其对机动性影响的数据分布较为

宽泛且噪声较大。此外，最小回转半径 的计算

涉及复杂的流体力学模拟和经验公式，这也可

能引入一定的计算误差。未来的工作将重点加

强对鳍舵参数的约束，并考虑采用更多的数据

样本和更精细的数据处理方法来提升 的预测

性能。

本研究得到了预测值的空间分布图，以便将代理模型在整个设计空间中的性能可视化。图 8展示

了通过最优拉丁超立方采样生成的新样本点在设计空间中的分布情况，以及相应的代理模型预测值的

空间分布。该图主要用于验证采样方法在整个设计空间内的均匀性，确保样本点能够充分覆盖所有可

能的设计变量组合。此外，图 8中预测值的连续变化趋势表明，代理模型在全局范围内具有较好的预

测一致性，从而间接验证了模型的合理性。虽然图 8未直接揭示各单个设计参数对阻力系数和最小回

转半径的具体影响，但其整体分布情况为后续进行敏感性分析和多目标优化研究提供了有力的数据

支持。 

 

表 4  不同代理模型的预测性能比较

Tab.4  Comparison  of  predictive  performance  of
various surrogate models

 

代理模型 最大预测误差 R2

Kriging model 0.012 05 0.4855
RSM 0.030 90 0.8221
RBF 0.040 75 0.7701
MLP 0.0095 0.9490

 

表 5  集成模型与单个模型的性能比较

Tab.5  Performance comparison  between  ensem-
ble and individual models

 

预测模型 MSE R2

随机森林 13.2538 0.5323
SVR 16.7816 0.4079

弹性网络 9.6141 0.6608
集成学习方法 10.8970 0.7155
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图 8  新样本点的空间分布

Fig.8  Distribution of new data points
 

CxS R CxS

R

本文绘制了实际值与预测值的对比图以及误差直方图（图 9和图 10），以进一步评估代理模型的误

差和性能。图 9展示了 和 的实际值与预测值的散点图。对于 ，点紧密地靠近对角线，表明

MLP模型具有较高的预测准确性。 的预测结果来自集成学习方法，同样显示出良好的对齐趋势，由此

证明结合了多个模型后的集成方法在捕捉最小回转半径复杂关系方面具备的有效性。
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图 9  实际值与预测值对比图

Fig.9  Comparison between actual and predicted value
 

图 10中的误差直方图进一步证实了这些观察结果。MLP 模型的误差分布较窄且呈峰值，大多数

误差都落在实际值的较小范围内。集成模型的误差分布虽然稍宽一些，但仍显示出明显的集中趋势，反

映了本文所用模型在处理、预测固有复杂性方面的能力。

a

CxS R b0 qt2

a b0 b1 bs

敏感性分析被广泛用于估计输入参数对输出参数的影响。在本研究中，使用 Sobol方法分析了每

个设计参数对 AUV阻力系数和最小回转半径的影响，结果如图 11所示。在设计参数中， 对阻力系数

和最小回转半径 有显著影响，而 和 的影响较小。显然，相比头部和尾部可调参数，阻力和机动

性对舵的展弦比 、弦长 、弦长 和纵向位置 的变化更为敏感。这表明舵的设计和布置对 AUV的

阻力和机动性有显著影响。
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非支配排序遗传算法成功生成了具有明显 Pareto前沿的非支配解集。图 12显示了基于 NSGA–Ⅱ

CxS

CxS

CxS

CxS R

CxS R

CxS R

得到的 Pareto前沿（蓝色圆点）以及其余可行解

（灰色圆点）。为更直观地了解优化过程，本文

在图中同时保留了被支配解和非支配解。在非

支配解集中，本研究通过比较所有满足约束条

件的解中阻力系数值 ，确定了最佳解。具体

而言，由于实际工程中降低阻力对 AUV 性能至

关重要，本文在两个目标中赋予 较高的权

重，最终选择了 值最小的解。该最优解在图

中以红色星形标记。这个前沿展示了 和 之

间的权衡关系。如图 12所示， 和 之间存在

负相关关系：随着 的减少， 往往会增加，反

CxS R

映了两个目标间的冲突特性。Pareto前沿的形状呈现出显著的非线性特征，表明两个目标之间的权衡

在解空间的不同区域有所变化。特别是在 相对较低的区域， 的变化更为明显，这暗示在某些设计

点上可能存在显著的性能改进潜力。此外，需要指出的是，在当前约束条件下，可行解的数量有限，因

此 Pareto前沿上点数较少。今后工作中将进一步放宽或调整设计变量及约束条件，以探索更广泛的可

行解空间并获得更丰富的 Pareto解集。

表 6显示了 AUV的优化结果及其对应的初始设计。对 AUV优化设计结果的分析表明，优化后
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图 10  误差分布直方图

Fig.10  Histogram of error distribution
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图 11  灵敏度分析图

Fig.11  Diagram of sensitivity analysis

 

Pareto解集图

可行解（所有代）
Pareto前沿（最终代）
最优解

14.0
13.5
13.0
12.5
12.0
11.5
11.0
10.5
10.0

R

0.1350.1300.1250.1200.1150.110
CxS

 

图 12  多目标优化结果

Fig.12  Multi-objective optimization results
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的 AUV阻力系数比初始设计降低了 4.59%，回

转半径减小了 9.32%。经计算，优化后的丰满度

系数满足约束要求。初始和优化后的 3D模型

如图 13所示。根据模型图可以看出，优化后的

艇体更具流线型，舵的形状、尺寸和位置也得到

了优化。

尽管本研究通过网格无关性分析验证了数

值计算的一致性，但由于缺乏针对当前 AUV外

形的实验数据，尚未进行直接验证。因此，本文

侧重于各设计方案之间的相对性能趋势分析。

后续研究将结合实验或标准算例开展进一步验

证，以提高结果的可信度。 

4  结　论

本文提出了一种数据驱动的鱼雷形 AUV外形优化方法，利用 CFD仿真生成的数据训练代理模

型，提升了设计空间探索的效率与深度。主要贡献如下：

（1） 构建了自动化的 AUV水动力分析流程，集成了参数化建模、自动网格生成及 CFD仿真，显著

提高了建模效率与可重复性。

（2） 提出了一个完整的数据驱动优化框架，明确了设计变量和优化目标（阻力系数与回转半径），对

头尾线型与舵鳍布置参数进行多目标优化，最终获得 Pareto解集。该框架涵盖了从数据采集到仿真验

证的全过程。

（3） 针对不同目标分别构建了高精度代理模型：阻力系数采用多层感知器（MLP）预测，而最小回转

半径则采用融合了随机森林、支持向量回归和弹性网络的集成学习方法进行预测。最终，为每个目标

选取了精度最高的代理模型用于优化。

（4） 在先对代理模型进行了残差分析与误差评估，验证了其预测准确性与稳定性后，继而通过独立

的 CFD仿真验证优化结果，并与模型预测值进行对比，进一步证实了该方法的有效性与可行性。
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