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Abstract　The worm shaft pump, a type of vacuum sewage pump, is widely used in marine vacuum sewage
systems.  Its  high-efficiency  negative  pressure  propulsion  significantly  enhances  the  system's  cleaning  and  odor
removal  capabilities.  The  operational  status  of  the  worm  shaft  pump  directly  affects  the  stability  of  the  system.
Therefore, accurately and rapidly predicting its performance has become a critical issue that needs urgent resolution.
To address this challenge, digital twin technology, with its high precision and real-time prediction capabilities, has
emerged  as  an  ideal  tool  for  evaluating  pump  performance.  This  paper  proposes  a  digital  twin  prediction  system
based on Proper Orthogonal Decomposition (POD) and the Radial Basis Function (RBF) response surface method
for  rapidly  assessing  the  performance  of  the  worm  shaft  pump  under  various  operating  conditions.  A  matrix  of
operating condition parameters is generated through Latin hypercube sampling, and combined with the Twin Builder
flow  field  reconstruction  method,  a  reduced-order  model  database  of  the  flow  field  is  established.  The  TB-RBF
model  is  constructed  using  the  radial  basis  function  interpolation  method  to  predict  flow  field  conditions  under
unknown operating conditions. Compared with the results of control experiments, this method achieves a prediction
accuracy  exceeding  96.5%  under  27  verification  conditions,  with  a  single  calculation  time  of  only  0.7  seconds,
representing a 6676-fold reduction in computation time. This study demonstrates that the digital twin system for the
worm  shaft  pump  based  on  the  reduced-order  model  exhibits  significant  advantages  in  real-time  performance
prediction.  The  performance  indicators  include  the  head  of  the  worm  shaft  pump,  as  well  as  the  pressure  and
velocity distribution of the flow field, which can be utilized for real-time monitoring and optimal design of marine
vacuum sewage systems.

Keywords　Worm shaft pump，Digital twin，Reduced-order model，Radial basis function (RBF) interpola-
tion，Performance prediction

摘要　蜗轴泵是一种真空排污泵，在船舶真空排污系统中有广泛应用，其高效的负压推动大幅提升了系统的清洁与除臭

能力。蜗轴泵的运行状态直接影响系统的稳定性，因此，准确快速预测其性能成为当前亟待解决的关键问题。为应对这一挑

战，数字孪生技术凭借其高精度与实时预测能力，成为评估泵性能的理想工具。文章提出了一种基于正交分解（POD）和径向

基函数（RBF）响应面方法的数字孪生预测系统，用于快速评估蜗轴泵在不同工况下的性能。通过拉丁超立方采样生成工况参

数矩阵，并结合 Twin Builder流场重构方法，建立了流场降阶模型数据库。通过利用径向基函数插值法构建 TB-RBF模型，预
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测未知工况下的流场情况。与对比实验结果表明，该方法在 27种验证条件下的预测精度超过 96.5%，且单次计算时间仅为

0.7 s，计算时间缩短了 6676倍。该研究表明，基于降阶模型的蜗轴泵数字孪生系统在实时性能预测方面具有显著优势，性能

指标包括蜗轴泵的扬程、流场压力及速度分布，可用于船舶真空排污系统的实时监测和优化设计。

关键词　蜗轴泵　数字孪生　降阶模型　径向基函数插值　性能预测
中图分类号：TB752　　　文献标识码：A　　　doi：10.13922/j.cnki.cjvst.202501002

蜗轴泵作为一种新型真空排污泵，目前广泛应

用于船舶真空排污系统中[1]，船舶真空排污系统通

过蜗轴泵驱动负压实现污水收集，其性能直接影响

系统真空稳定性。其新型叶轮是关键工作部件，许

多研究人员已经对叶轮的传输效率进行了深入研

究[2]，并通过计算与全阶模型仿真分析了其性能，刘

树明等[3] 通过高速叶轮破碎污水并驱动负压，将蜗

轴泵作为真空排污系统的核心组件进行测试。薛

珺[4] 在研究中提出“抽吸−破碎−输送”一体化设计

的真空泵，可在真空环境下高效处理含固液体。

蜗轴泵性能预测的核心目标为扬程、压力场及

速度场的实时动态监测，以支持系统稳定性优化，

传统的蜗轴泵性能估算方法主要依赖全阶模型仿

真，其中计算流体力学（CFD）因其高保真度被广泛

应用[5-6]。然而，CFD由于计算资源消耗巨大，难以

满足实时预测的需求，不适用于构建数字孪生系

统[7]。近年来，建模技术和人工智能算法快速发展

为数字孪生的应用提供了新的机遇[8-9]，通过模拟设

备在实际工况下的运行状态，该技术广泛应用于设

备的故障预测和运维管理[10-12]。陶飞等[13-14] 总结了

数字孪生五维模型及十大领域，并分析了数字孪生

装备理想特征能力和关键技术，提出了数字孪生装

备三阶段发展路径。动态更新和实时映射能力是

数字孪生技术发展的关键方向之一[15-16]，为应对蜗

轴泵全阶模型的高计算成本，本文引入了降阶模型

（ROM）技术[17]，能够保持与计算流体力学（CFD）相

当的空间和时间分辨率，显著降低计算需求，同时

保持高精度。

在数字孪生降阶模型的研究中，Zhao X等[18] 采

用基于组件的降阶建模技术，创建了一个海上风力

发电系统的数字孪生模型，能够实现风浪载荷下的

快速模态预测、响应和结构健康评估。Wang L等[19]

将本征正交分解（POD）与有限元（FE）方法结合，建

立一个瞬态流体−固体耦合温度场的降阶模型。

Cao Y等[20] 通过快速将仿真数据集成到孪生模型中，

采用 Kriging插值法快速重建模型，并结合机器学

习技术优化数据误差，实现对海洋装备的水动力性

能和性能评估的实时监测。Aversano G等 [21] 利用

基于 POD的降阶模型从 CFD中推导出燃烧炉的数

字孪生模型，快速分析炉内火焰的温度和化学分布。

Tong C等[22] 开发了一种基于自适应正交分解（POD）

方法的混合模型，用于解决水平地热换热器（HGHE）
中的复杂热传递机制和高计算成本，该混合模型比

传统全阶模型提高了 326% 的计算效率，同时保持

了准确性，并且无需额外的计算资源。Wei Z等 [23]

针对不同的工作条件（如转子转速和流量变化）进行

了多次稳态 CFD仿真，并基于正交分解（POD）降阶

模型预测不同工况下的稳态流场，通过线性插值模

态系数的方法进行预测。Lan H等[24] 开发了一个综

合的全阶有限元模型，用于模拟变压器中的温度分

布，并提出了一种将正交分解 POD-Galerkin与数据

驱动技术相结合的混合方法，以创建一个快速温度

场预测的降阶模型。

目前，大多数研究集中在使用降阶模型技术进

行能电力设备或离心泵的数字孪生，但这些研究仅

限于降阶模型技术，缺乏针对泵在数字孪生系统中

的性能预测需求的综合解决方案。为了解决上述

问题，本文将径向基函数（RBF）插值与 POD本征正

交分解法相结合，开发 TB-RBF数字孪生模型，并通

过 Twin Builder平台进行封装，形成蜗轴泵数字孪

生在线性能预测平台。蜗轴泵的性能直接影响真

空排污系统的真空度维持能力，其核心指标包括扬

程、流场压力及速度分布。本研究通过数字孪生技

术实现上述指标的实时预测，为系统优化提供依据。 

1　蜗轴泵模型
蜗轴泵在船舶真空排污系统中发挥着至关重

要的作用。通过操作蜗轴泵，可以在真空管道系统

中创建一个低压区域，从而迅速将空气和废水吸入

管道。图 1（b）中所示的蜗轴泵连接到真空管道和

接口阀，能够高效地从多个真空厕所或污水设备中

抽取废水。由于航行过程中存在重力和船体倾斜

等复杂因素，传统的基于重力的排污系统往往无法

满足要求。然而，结合真空排污系统，蜗轴泵能够
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在负压环境中有效地输送废水，且不受重力影响，

从而确保船舶排污系统的稳定运行。其主要过程

如下：废水通过真空接口阀进入管道，并在蜗轴泵

产生的负压作用下迅速被吸入管道。废水经过真

空和除臭过滤器后，进入排污工作站。蜗轴泵的功

能模块主要由两部分组成：提供动力的电动机和泵

体。电动机包括轴、电机控制器及其他部件，而泵

体由叶轮、泵壳、进出口、端盖等部分组成。转子

是完成真空抽吸的关键零件部件，其设计包括螺旋

叶片、隔板、隔流通道等元件，具体如图 1所示。
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图1　模型示意图。（a）蜗轴泵结构，（b）蜗轴泵真空排污系统，（c）转子，（d）转子工作过程

Fig. 1　Schematic diagram of the model. (a) Worm shaft pump structure, (b) vacuum blowdown system of worm shaft pump, (c) rotor,

(d) rotor working process
 

本文使用的蜗轴泵工作原理为泵轴带动偏心

布置的转子旋转，受离心力作用在泵腔内形成与主

轴同心的水环。由于转子与泵腔存在偏心距，水环、

转子及主轴共同构成周期性变化的密闭容腔。随着

转子持续转动，吸气口的空气被叶片逐渐卷入容腔，

在螺旋推进作用下沿轴向压缩并输送至排气口，从而

实现气体的连续抽吸过程。蜗轴泵的参数流量为

12±6 m3/h，转速为 2200~3000 r/min，参数如表 1所示。 

2　数字孪生降阶模型方法设计 

2.1　降阶模型方法

降阶模型旨在将高维复杂系统转化为低维近

似系统，在保证近似模型与原始系统之间的误差保

持在可接受范围内的前提下，显著降低计算时间和

存储空间需求。降阶模型的输入参数为实数标量，

可包括材料特性、边界条件或形状参数等物理属性。

在实验设计阶段确定输入参数，以便在模拟过程中

对参数进行有效的参数化，从而生成稳态模拟结果。
 

表 1　蜗轴泵参数

Tab. 1　Parameters of the spiral shaft pump

组件 参数 数值

转子

螺线数/个 4

锥度比 0.3

叶片宽度/mm 2

偏心距/mm 11.5

圆弧直径/mm 130

蜗壳
进口直径/mm 50

出口直径/mm 40

性能参数
转速/(r/min) 2200~3000

流量/(m3/h) 12±6
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此外，为确保各实验点的拓扑结构一致，在处理形

状参数时，必须利用变形工具保持数据拓扑结构的

等价性，以保证数据一致性与可比性。

在降阶模型中，传统的 POD方法是一种基于

物理场的有效降阶方法，通过奇异值分解（SVD）从

大量数据中提取主要特征模式，构建正交基，仅需

选取所占比重较大的几组特征向量，便可将全样本

空间中的数据信息最大程度上还原。因此，POD方

法能够在大幅简化计算的同时保留模型的关键特

征和准确性。

M对原始样本矩阵 进行奇异值分解，如下公

式（1）。

M = U
∑

VT （1）

U m×n

V
∑

m > n

n

U V MMT

MT M MMT MT M

M

是 POD的正交基构 成的矩阵，每一列是

一个空间模态， 是参数相关系数矩阵； 是一个由

矩阵的奇异值组成的对角线矩阵，一般有 ，所

以只有 个非零奇异值。由矩阵运算法则可知，正

交基底矩阵 和 中的列向量分别是矩阵 和

的特征向量，矩阵 和 的特征值都是

矩阵的奇异值的平方，其特征向量反映样本数据

所代表物理场信息量（流场压力和速度）。

U d

U ′ ∈ Rm×d

A

α

通过模型降阶，截断 ，保留前 个模态基，形

成降维后的响应矩阵 ，再计算模态系数矩

阵 ，表示每个模态基在不同工况下的权重，矩阵的

参数是不同工况下的模态系数 ，可以通过公式（2）

获得。

A = U
′T M （2）

获得模态系数后以用更少的基向量来重构流

场，降维后的响应如下式（3）所示：

Md =

d∑
i=1

αiUi （3）

Md Ui其中， 是空间位置的流场（例如速度或压力），

为降阶模态，表示空间上的正交基函数。算法降阶

的原理如下图 2所示。

POD能够重构降维流场，但是不同工况下的流

场还是需要重新计算再降维。为了大幅降低计算

开销，预测不同工况下的流场。本文提出一种基于

径向基函数插值法（RBF）和 POD法相结合的蜗轴

泵降阶模型，在处理多维数据时表现出较高的计算

效率，在 POD降阶的基础上完成流场预测[25]。

在 RBF插值法中，响应面模型可以表示为样本

点的加权求和形式，如下公式（4）所示。

M(P) =
N∑

i=1

λiϕ(||P−Pi||)

gi(P) = ϕ(||P−Pi||)
（4）

λi

ϕ

P Pi

||P−Pi||
gi G gi

其中， 为待求的插值系数，在降阶模型中是模态系

数用于构建预测流场， 是径向基函数，本文采用的

方式是高斯函数， 是待预测工况的参数， 为已知

样本工况参数。 表示各样本点到参考点的

欧氏距离， 是 RBF插值核函数，插值矩阵 为 组
 

m is the number of grid nodes in the

computational domain(n<<m).

b.building
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图2　SVD降阶原理

Fig. 2　SVD method reduction principle
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成的矩阵。

λi

Pi

为求解模态系数 ，需要满足插值条件，即在样

本点 处，响应面模型的值与真实函数值一致，如下

式（5）所示。

A =GB

λ = g(P)B
（5）

λ将插值函数 代入条件，和 POD正交基预测重

构流场，如下式（6）所示。

Md =

d∑
i=1

λiUi （6）

A

综上，基于 TB-RBF的降阶模型建立流程如

图 3所示。通过求解线性方程组，方程组 的系数

矩阵由径向基函数计算得到。有了预测的模态系

数可以通过线性组合 POD模态来重构流场[26]。

 
 

P

U

m

G=

d

d

图3　TB-RBF降阶原理

Fig. 3　TB-RBF order reduction principle
 

TB-RBF与传统 POD方法得到的降阶模型不

同之处在于，该方法具有高保真度的流场预测功能，

通过径向插值法求得插值系数，取代原函数的模态

系数计算求解即可求得未出现工况的流场降阶模

型[27]。 

2.2　在降阶模型的框架下解决流体力学问题

κ−ω

κ

ω

本文是基于 湍流模型来实现稳态仿真，它

是基于纳维-斯托克斯（Navier-Stokes)）方程，用于封

闭雷诺应力项。附加了描述湍流的湍动能 和比耗

散率 的传输方程，在稳态条件下，减去其时间相关

项动量方程和湍流模型方程如式（7）所示。

0 = P−β∗κω+ ∂

∂x j

[(
µ+
µt

σx j

)]
0 = P−β∗κω+ ∂

∂x j

[(
µ+
µt

σk

)
∂k
∂x j

] （7）

N Re转速 对应的雷诺数 如式（8）所示：

Re =
ρND2

µ
（8）

ρ D µ

N

其中， 是流体密度， 是泵的特征长度， 是流体动

力粘度。转速 的变化影响流场结构，进而影响

POD模态分解结果。

N通过改变泵的转速 ，可以控制雷诺数，从而改

变流场的流动特性。这在仿真中是非常重要的，因

为不同的雷诺数会影响流场的速度分布、压力分布

以及湍流结构。在使用 POD降阶模型分析流场快

照时，雷诺数影响流场的主要模态特征。不同雷诺

数下的流场快照矩阵会有不同的特征模态。这可

以通过分析不同雷诺数下的 POD模态来展示。

κ−ω通过降阶后的流场变量，简化 湍流模型方

程的求解。例如，在降阶空间中，速度向量可以表

示式（9）所示。

U(X) ≈
r∑

i=1

ϕi(x) （9）

ϕi(x)其中， 即降阶基函数。 

3　蜗轴泵降阶模型计算 

3.1　模型参数

为了验证本文提出的降阶计算方法的有效性，

以蜗轴泵水力模型为研究对象。使用图 4数值域进

行实际流动模拟。根据蜗轴泵的水力模型图，建立

反映流道、叶轮等实体边界区域的三维水力模型。

基于该三维水力模型，对全流道进行数值模拟。蜗

轴泵的主要区域包括进口导向管区、进气侧室、转

子蜗壳、出气侧室、出口导向管区组成。
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k−ω

本模型采用了六面体网格，分别对转子、蜗壳

和流体域 3部分计算域进行网格划分，如图 5，总共

有 147万个单元。由于蜗轴泵等流体机械问题同时

涉及运动部件和静止部件，通常将模型划分为多个

计算区域，并用一个子接口来关联和分离各个部分，

即MRF计算方法。计算采用标准的 湍流模型，

选择质量流量流入口，初始表压为 0。湍流规范方

法设置为强度和黏度比分别为 5% 和 10。求解方法

选择压力−速度耦合的 SIMPLEC格式，在空间离散

上采用基于最小二乘网格的梯度、二阶压力、二阶

迎风动量、比耗散率和湍动能。
  
(a) (b) (c)

图5　蜗轴泵网格示意图。（a）转子网格,（b）蜗壳网格,（c）流

体域网格

Fig. 5　Schematic  diagram  of  the  spiral  pump  grid.  (a)  Rotor

grid, (b) volute grid, (c) fluid domain grid
 

模型精度验证后，在 Twin Builder中封装使用，

本文实验在降阶模型中插入监测点，如图 6所示，来

获取仿真时蜗轴泵内流特性信息，监测速度和压力

数据，用于后续分析。 

3.2　降阶模型构建

本文以工况转速和进口质量流量速率为输入

参数，以设备各部件压力和速度场为输出参数组成

多组工况条件下的样本空间集。采用拉丁超立方

抽样方法在蜗轴泵额定工况中抽取 25组样本点作

为输入数据，保证样本点在每个维度上均匀分布，

提高样本的代表性。抽取的实验样本设计点如图 7
所示。
 
 

operation0

operation1

point1

point4 point2
point0

point3

图6　蜗壳内监测点布置

Fig. 6　Layout of monitoring points in the volute
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图7　网格蜗轴泵计算域

Fig. 7　Calculation domain of mesh worm shaft pump
 

根据上图 25组样本工况使用 Fluent仿真得到

流场模型数据库，随机选取其中 80% 工况数据采

用 POD方法构建速度场和压力场降阶模型，剩余

的 20% 用于验证。对于较小的模式数，投影误差基

本稳定，表明主要模式已有效捕捉流场的主导特征，

既能准确表示学习集，又具备较强的泛化能力。当

模式数增加，学习集与外部快照的误差差值逐渐扩

大，新增高阶模式更倾向于拟合学习集的局部特征

而非全局特性。通过选取误差差值显著增大的分

 

inlet pipe outlet pipe

inlet outlet

volute room

inlet side chamber

outlet side chamber

图4　网格蜗轴泵计算域

Fig. 4　Calculation domain of mesh worm shaft pump
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离点作为最优模式数，可在保证精度的同时避免过

拟合，蜗轴泵的最优模式数基于此方法确定。

通过 Twin Builder ROM工具来帮助选择最佳

模式数，如图 8所示，当阶数为 6时，降阶模型平均

投影误差已降至 0.782%，平均标准投影误差也已经

趋近收敛，因此该模式数满足构建 POD降阶模型的

误差要求，在此 POD基础上在再进行 RBF插值，完

成 TB-RBF降阶模型的构建。
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图8　不同阶数的降阶模型误差

Fig. 8　Reduced order model error of different order
 

相同工况下 CFD全阶模型、POD法、TB-RBF
法三者云图呈现出相似的流场特性。速度场分布

方面，CFD全阶模型能够清晰地展示流场的细节特

征，如蜗轴泵工作高速区域和涡流结构。POD模型

在整体趋势上与 CFD结果较为一致，但局部细节的

分辨率有所降低。相比之下，TB-RBF模型的结果

更为平滑，部分细节进一步简化，但仍然能保持整

体流场分布的准确性。在压力场分布方面，CFD在

高压和低压区域的分布上有很高的精度。POD模

型在捕捉压力场整体变化趋势方面表现良好，但在

高梯度区域细节的保留能力有所下降。TB-RBF模

型则表现出更明显的平滑化效果，对高梯度区域的

复杂分布有所弱化。三者流场对比如下图所示 9
所示。 

3.3　蜗轴泵 TB-RBF 降阶模型计算精度

降阶模型的误差来源已经在上文讨论过。本

文通过计算 25组训练工况生成的降阶模型测试结

果的速度场误差和压力场误差。如图 10所示为 TB-
RBF方法重构的压力场和速度场精度表现，六阶模

式系数下重建的流场中速度场最大误差为 1.36%，

压力场最大误差为 1.64%，同时随着训练组数的增

加平均误差也开始相应的减少，证实了 TB-RBF法

构建降阶模型的的可靠性。
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图9　流场对比图。（a）CFD仿真全阶模型，（b）Twin Builder

传统降阶模型，（c）TB-RBF方法的对比

Fig. 9　Flow field comparison diagram. (a) Comparison of CFD

simulation  full-order  model,  (b)  twin  builder  traditional

reduced-order model, (c) TB-RBF method
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图10　训练组计算精度

Fig. 10　Calculation accuracy of training group
 

图 11展示蜗轴泵中间段速度场和压力场在

POD降阶模型与 TB-RBF降阶模型下的流场表现，

以及两者之间的相对误差分布。选取误差最小和

最大的工况进行验证，其中压力场误差最小的工况

为进口流量 3.75 kg/s、转速 2940 r/min，误差最大的

工况为 2.6 kg/s、转速 2915 r/min；速度场误差最小

的工况为 4.5 kg/s、转速 2560 r/min，误差最大的工

况同样为 2.6 kg/s、转速 2915 r/min。压力场的预测
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精度整体高于速度场，其误差主要集中于转子下方

流线密集区域。相比之下，速度场的误差在复杂流

动区域（如涡流和剪切层）表现更为显著，表明速度

场包含更多高频特征，对降阶模型的要求更高。总

体而言，降阶模型在接近设计工况下表现最佳，而

在低流量、高复杂度的非设计工况下误差显著增加。
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图11　TB-RBF与传统降阶方法对比。（a）传统 POD方法构建流场，（b）TB-RBF重建流场，（c）流场对比误差

Fig. 11　Comparison between TB-RBF and traditional  reduced-order methods.  (a)  Flow field construction using the traditional  POD

method, (b) flow field reconstruction using TB-RBF, (c) flow field comparison error
 

TB-RBF降阶模型在计算效率上显著优于全阶

模型，可有效满足数字孪生应用中对流场实时仿真

的需求，仿真时间对比如表 2所示，使用 Fluent进行

一个工况全阶模型仿真需要 4673 s，使用 TB-RBF

降阶模型仅需 0.7 s，计算时间缩短了 6676倍。基

于该降阶模型构建的仿真工具，可进一步发展为在

线部署的数字孪生系统，用于实时流场预测与监控。

综上，TB-RBF降阶方法在蜗轴泵性能预测中
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不同阶段具有不同的优势：设计阶段时间充裕，模

型可深入分析各工况下的流场特性，为优化设计提

供支持；而在实时性能预测中，则需在快速计算与

精度之间取得平衡，以确保准确捕捉流场动态特性

并及时预测其发展趋势。这种灵活的适应性使降

阶模型成为数字孪生技术中流体仿真的重要工具。
  

表 2　仿真计算时间对比

Tab. 2　Comparison of simulation calculation time

CFD TB-RBF 提升倍数

仿真时间 4673 s 0.7 s 6676
  

4　蜗轴泵数字孪生降阶模型部署与应用 

4.1　数字孪生降阶模型系统搭建

本文数字孪生仿真系统采用 TB-RBF法构建的

降阶模型封装，在离线模型中输入仿真工况来验证

该仿真系统。采用余弦函数模拟质量流量输入，使

其在 1.6 kg/s−5 kg/s波动，采用转速调节方式模拟

转速输入，使转速从 2200 r/min上升至 3000 r/min
后平稳运行一段时间再降至 2200 r/min。具体模拟

输入工况如下图 12（a）所示，该配置便于向降阶模

型提供工况信息。此外，系统配置还包括创建压力

和速度流场云图，以及输出特定监测点的压力和速

度运行状况。该综合仿真系统如图 12（b）所示。

结果显示，蜗轴泵的扬程与进出口压力有关，

其性能可以由扬程曲线显示，如图 13所示，在第 1 s
到第 3 s和第 17 s到第 20 s出现显著波动，这些波

动幅度与系统输入运行工况的变化高度相关。

监测蜗壳内压力的时域变化，如图 14（a）所示，

可以观察到压力波动与叶轮转动呈现一致的周期

性变化。沿 P0到 P4方向，平均压力逐渐升高，反

映出压力沿流动方向的积累规律。在偏心位置处，

压力达到最大值（约 1.5×105 Pa），该区域因流体动压

转化为静压而产生了显著的压力提升。说明本文

蜗轴泵设计在流体压力调节中具有明确的空间分

布特性。

在流速变化的时域分布中，如图 14（b）所示，转

子区域的流体速度显著高于进出口区域，其中主要

监测点的流速平均约为 11.9 m/s，次监测点约为

2.6 m/s。转子区域的高流速反映了其能量集中的特

点。尽管选定监测点未处于速度峰值区域，但能够

较好地反映流场内的速度分布趋势，验证了仿真模

型与实际预期的一致性。

这些结果表明，蜗轴泵的流体动力特性在空间

和时间分布上均符合设计要求，但部分非稳态现象

仍需进一步优化。

总的来说，蜗轴泵内压力随位置呈递增趋势，
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图12　降阶模型系统搭建。（a）蜗轴泵工况输入，（b）数字孪

生仿真系统

Fig. 12　ROM system construction. (a) Input of the worm shaft

pump, (b) digital twin simulation system
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偏心区域压力最高；扬程在特定时刻出现显著波动，

反映了蜗轴泵运行特性；转子区域流体速度显著高

于其他区域，符合预期的设计要求。
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图14　监测点验证。（a）压力场时域分析，（b）速度场时域分析

Fig. 14　Monitoring  point  verification.  (a)  Time domain  analy-

sis of pressure field, (b) time domain analysis of veloci-

ty field
  

4.2　数字孪生系统应用

为了增加本文方法的应用价值，对蜗轴泵扬程

预测实验，基于蜗轴泵船用生活污水真空收集系统

试验台进行测试，试验台由控制箱、蜗轴泵、真空罐、

流量计、压力计等组成。实验装置如下图 15所示。

在数字孪生系统应用实验中将 TB-RBF模型封

装为在线模型，输入试验台实际蜗轴泵流量、转速

工况参数后，系统依托降阶算法快速解算，以动态

曲线直观呈现监测点压力、速度等数据，同时通过

流场云图可视化展示内部流场压力分布、流速变化，

实现多物理场参数的实时映射，对蜗轴泵进行高效

的性能预测，图 16为蜗轴泵数字孪生应用界面。
 
 

图16　蜗轴泵数字孪生应用

Fig. 16　Application of digital twin of worm shaft pump
 

本文选取实验台 3组共 27个实际运行工况，通

过 CFD软件的实际数值模拟结果与 TB-RBF降阶

模型的扬程计算结果进行对比，并通过误差验证降

阶模型的准确性和可用性。主要得到的结果是通

过流量扬程外特性曲线来表明误差。表 3为预测

的 CFD数值模拟蜗轴泵扬程与降阶模型计算的工

况点，包含了不同质量流率和速度的变化。
 
 

表 3　数字孪生模型的验证工况

Tab. 3　Verification of the digital twin model

Group 1 Group 2 Group 3
Rotational
Speed
(r/min)

Mass Flow
Rate(kg/s)

Rotational
Speed
(r/min)

Mass Flow
Rate (kg/s)

Rotational
Speed
(r/min)

Mass Flow
Rate (kg/s)

2500 1.8 3000 1.8 2200 3.3

2500 2.2 3000 2.2 2300 3.3

2500 2.6 3000 2.6 2400 3.3

2500 3 3000 3 2500 3.3

2500 3.4 3000 3.4 2600 3.3

2500 3.8 3000 3.8 2700 3.3

2500 4.2 3000 4.2 2800 3.3

2500 4.6 3000 4.6 2900 3.3

2500 5 3000 5 3000 3.3
 

从图 17中可以看出，降阶模型预测值和 CFD
仿真值均符合如下规律：旋转速度保持不变，质量

 

flowmeter manometer

worm shaft

pump

图15　实验装置图

Fig. 15　Experimental device
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流量提升，出口流量变大，会导致扬程降低；质量流

率保持不变，转子旋转速度增大，会导致泵扬程上

升。在三个测试组中，降阶模型的准确率最低分别

出现在工况：质量流量 4.6 kg/s，转速 2500 r/min；质
量流量 2.6 kg/s，转速 3000 r/min；质量流量 3.3 kg/s，

转速 2200 r/min。准确率最高出现在工况：质量流

量 2.6 kg/s，转速 2500 r/min；质量流量 3 kg/s，转速

3000 r/min；质量流量 3.3 kg/s，转速 2400 r/min。其

余各工况的降阶模型准确率均不低于 96.5%。由此，

可说明本文所提降阶算法具有准确的预测能力。 

5　结论
为实现蜗轴泵内流场的快速计算，本文将 Twin

Builder降阶模型与径向插值法相结合，构建了一种

高保真度流体装备预测模型，旨在支持数字孪生应

用。具体结论如下：

（1）本文提出的 TB-RBF孪生模型成功地将

Twin Builder降阶模型与径向插值法（RBF）相结合，

创建了一种新的高保真度的蜗轴泵性能预测方式。

该模型能够准确地预测未知工况的数据值，与传统

POD法相比流场表现出更明显的平滑化效果。

（2）本研究所提出的降阶模型在计算效率上

有了显著提升，每个测试工况的生成时间缩短至仅

0.7 s，同时保持了高精度。此外，通过与全阶模型以

及传统 POD法的对比，进一步证明了本研究方法在

计算效率和预测准确性方面的优越性。

（3）搭建基于数字孪生的蜗轴泵性能预测平台，

实现了快速性能预测和流场云图可视化，与全阶模

型的仿真结果高度一致，在 27组验证工况下的准确

率均超过了 96.5%。本研究已封装为在线预测平台，

可直接集成至船舶真空排污系统控制终端，实现扬

程与流场的实时监控，为故障预警与能效优化提供

支持。
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