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ПОСТРОЕНИЕ ТРАЕКТОРИЙ ДВИЖЕНИЯ РОТОРА 
С ПРИМЕНЕНИЕМ НЕЙРОСЕТЕВОГО ПРОГРАММНОГО МОДУЛЯ

Рассмотрена проблема разработки высокоточной быстродействующей программы расчета траекторий движения роторов. На основе алгоритма Левенберга - Марквардта разработан программный модуль расчета реакций смазочного слоя подшипников жидкостного трения. Проведено сравнение линейных и нелинейных подходов к решению задач динамики роторов. Представлена количественная оценка точности и быстродействия нейросетевого подхода по сравнению с классическими подходами к расчету динамики роторов.
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FORMATION OF ROTOR MOTION PATH USING NEURONET 
PROGRAMMING MODULE
The increase of power efficiency and an information level of rotor machines requires the improvement of theoretical approaches to investigations. The problem in the development of a high-precision high-speed program for the motion path computation of rotors on liquid friction bearings is considered. On the basis of Levenberg-Merkwardt algorithm there is developed a program module for the computation of the reaction of a lubricating layer in liquid friction bearings. A comparison of linear and non-linear approaches to the solution of rotor dynamics problems is carried out. A quantitative assessment of accuracy and performance of a neuronet approach in comparison with classic approaches to the computation of rotor dynamics is presented.    
Key words: rotor machines, liquid friction bearings, Reynolds equation, carrying capacity, stiffness matrix, damping matrix, artificial neuronets.
Введение
Динамическое поведение ротора, опирающегося на подшипники жидкостного трения, определяется действием на него нестационарных возмущающих сил и реакций подшипников [1; 2]. Силовые реакции подшипников жидкостного трения определяются решением уравнений гидродинамики и зависят от многих конструктивных и функциональных особенностей опор, а также от условий протекания некоторых специфических физических процессов и явлений, таких как турбулентность, кавитация и др. [1; 2]. Количество входных факторов может достигать нескольких десятков [3]. При этом развитие техники по пути информатизации требует одновременного повышения точности и скорости вычислительных моделей. Одним из вариантов одновременного повышения точности и скорости расчета является совмещение детерминированных и стохастических подходов к моделированию.

На сегодняшний день интенсивно развиваются методы и средства применения алгоритмов нейронных сетей, которые на основании имеющихся знаний об объекте исследования позволяют строить аппроксимационные многофакторные модели связи входных и выходных величин. Можно выделить три основных уровня создаваемых моделей. Модели первого уровня не имеют непосредственного взаимодействия с роторно-опорной машиной, их обучение происходит на основании уже имеющихся расчетных или экспериментальных данных. Известны работы, в которых подобные модели применяются для расчета распределенных характеристик, таких как поля давлений в смазочном слое [4; 5]. Следует отметить, что применение стохастических методов моделирования в исследовании динамики роторов позволяет миновать стадию расчета распределенных характеристик подшипников жидкостного трения. Вместо этого можно сразу определять интегральные характеристики, например компоненты результирующей гидродинамической силы. Так, авторы работы [6] с помощью модели нейронной сети определили связь трех кинематических характеристик и двух компонент реакции смазочного слоя. При этом вычислительный эксперимент проводился для расчета траектории движения ротора при различных угловых скоростях. В результатах представлены синхронные, периодические, квазипериодические и хаотические расчетные траектории в интервале частоты вращения ротора от 1000 до 10000 об/мин. Авторы работы [6] постулируют ограниченность использования линеаризованных моделей для расчета задач динамики, однако не делают количественного сравнения результатов расчета линейных и нелинейных моделей. Таким образом, результаты этой значимой и интересной работы требуют дополнительной верификации. Следует отметить также ряд перспективных работ, в которых алгоритмы нейронных сетей применяют для учета сложных специфических явлений [7; 8] и оптимизации условий функционирования подшипников жидкостного трения [9]. Модели более высокого уровня способны обучаться в режиме онлайн посредством обработки данных измерений. Наиболее популярным приложением таких моделей является применение нейронных сетей для мониторинга дефектов подшипниковых опор роторных машин [10; 11]. Модели наивысшего уровня сложности способны дополнительно осуществлять управляющее воздействие. На сегодняшний день это передовое направление применяется в решении задач управления магнитными подшипниковыми опорами [12]. Однако следует отметить, что зазор в магнитных подшипниках на порядок больше зазора в подшипниках жидкостного трения. 
Целью данной работы является разработка, тестирование и количественная оценка точности и быстродействия нейросетевого программного модуля расчета результирующей гидродинамической силы в подшипниках жидкостного трения для решения задач нелинейной динамики роторно-опорных систем.
1. Математическая модель динамики ротора на подшипниках жидкостного трения
Рассматривается жесткий симметричный ротор, опираемый по краям на одинаковые подшипники жидкостного трения. Уравнение поперечных колебаний центра масс ротора можно представить в виде [1; 3; 13]
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 - масса ротора, приходящаяся на одну опору; 
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 - компоненты вектора скорости центра ротора (
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 - компоненты вектора результирующей гидродинамической силы в подшипнике жидкостного трения; 
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 - дисбаланс ротора; 
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 - угловая скорость вращения ротора; 
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 - ускорение свободного падения.

Реакция смазочного слоя определятся решением уравнения Рейнольдса для случая изотермического течения вязкой несжимаемой жидкости [1; 3]
:
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 - функция радиального зазора; 
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 - соответственно касательная и нормальная составляющие скорости поверхности цапфы. 

Функция радиального зазора 
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определяется геометрически (рис. 1):
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где 
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 - диаметр подшипника.
Значения скоростей 
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 в точках на поверхности цапфы находятся по следующим кинематическим зависимостям:
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Определение поля давлений 
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 в конкретный момент времени представляет собой краевую задачу решения уравнения Рейнольдса (2) с учетом (3), (4) со следующими граничными условиями: задано давление на торцах подшипника 
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 выполняется условие сопряжения 
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. Дополнительно используется граничное условие Гумбеля для учета разрыва смазочного слоя [1; 3].
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Рис. 1. Расчетная схема подшипника 
жидкостного трения [13]
Интегрируя поле давлений по поверхности шипа, можно определить проекции результирующей гидродинамической силы на оси 
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 (рис. 1): 
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Здесь 
[image: image27.wmf]3
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 - длина подшипника.

Можно заметить, что уравнение Рейнольдса (2) не содержит времени как переменной, поэтому расчет реакции смазочного слоя выполняется на основании решения квазистационарного уравнения Рейнольдса в каждый момент времени для данных величин компонент перемещения и скорости центра ротора.
2. Имитационные модели расчета гидродинамической силы и динамики ротора
Программа расчета динамики ротора основана на численном решении явным методом Рунге-Кутта 4-го и 5-го порядков точности [14] системы уравнений колебаний ротора (1). Рассматриваются три базовых подхода к расчету динамики ротора, отличающиеся способом определения реакции смазочного слоя.
Первый подход, называемый методом траекторий [1; 3], основан на решении уравнения Рейнольдса (2) с последующим интегрированием поля давлений и определением компонент реакции смазочного слоя 
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 (5). Такой подход считается эталонным ввиду высокой точности, однако он является низкопроизводительным в вычислительном плане, так как уравнение Рейнольдса приходится решать на каждом шаге по времени. Численное решение уравнения Рейнольдса выполнялось методом конечных разностей. Полученная при этом система линейных алгебраических уравнений решалась методом Гаусса [14]. 
Второй подход, называемый методом линеаризации реакции смазочного слоя [1; 3], основан на разложении в ряд Тейлора компонент реакции 
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 в окрестности точки равновесия 
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. Точка равновесия соответствует положению ротора, в котором реакции смазочного слоя уравновешивают вес ротора. Точку равновесия удобно определять методом траекторий. На практике для расчета динамики ротора в переходных режимах и режимах с различными скоростями предварительно рассчитывают кривую подвижного равновесия [3]. Точки этой кривой соответствуют равновесным положениям при различных скоростях вращения ротора. Вводятся понятия матриц жесткости и демпфирования с компонентами:
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         Уравнение движения (1) с учетом линеаризации реакции смазочного слоя примет вид [1; 3]
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Третий подход основан на применении нейросетевого программного модуля для аппроксимации компонент реакции смазочного слоя и последующего решения уравнений движения (1). Используется двухслойная нейронная сеть с 150 нейронами в скрытом слое. Сеть была обучена с использованием алгоритма Левенберга - Марквардта с эффектом обратного распространения ошибки. Обучение нейронной сети производилось по результатам расчета динамики ротора методом траекторий для следующих исходных данных: ротор массой 8,21 кг вращается с постоянной частотой 4000 об/мин под действием весовой нагрузки 
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 и центробежной силы 
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, опирается на гладкие радиальные подшипники диаметром 40 мм и длиной 20 мм со средним радиальным зазором 100 мкм; смазка осуществляется маслом с коэффициентом динамической вязкости 13 мПа·с.
В качестве входных данных для обучения использовался массив размером 
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 элементов, включающий расчетные значения компонент координат 
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 и скоростей 
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 центра масс ротора, рассчитанных за 1 секунду движения ротора (рис. 2). В качестве выходных данных использовался массив размером 
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 элементов, включающий расчетные значения компонент реакций смазочного слоя 
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. Предварительный вычислительный эксперимент без учета инерционных сил продемонстрировал сходимость траектории в точку равновесия 
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Рис. 2. Исходные данные для обучения и тестирования нейронной сети в виде массивов входных данных виброперемещений и виброскоростей поперечных колебаний ротора и выходных данных реакций смазочного слоя подшипника жидкостного трения
Массивы исходных данных были разбиты на три составляющие для обучения, проверки и тестирования в долях 0,6; 0,3 и 0,1 соответственно. Процедура настройки весов и смещений проводилась автоматически в прикладном пакете программ GNU Octave и Octave's Neural Network Package [15]. Продукты GNU Octave являются свободно распространяемыми и используют совместимый с Matlab язык программирования. Разработанная нейронная сеть имеет структуру, представленную на рис. 3.
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Рис. 3. Структура нейронной сети
Разработанная нейронная сеть прямого распространения содержит входной слой, один скрытый слой и выходной слой нейронов (рис. 3). Функциональность сети определяется путем формирования устойчивых связей, называемых весами (w), и функций активации нейронов 
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. В рассматриваемой задаче на вход нейронной сети подаются четыре кинематические величины, а именно координаты и компоненты скорости центра шипа 
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, а на выходе нейронная сеть выдает расчетные значения компонент реакции смазочного слоя 
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Критерием качества обучения нейронной сети является величина среднеквадратичной ошибки между массивами расчетных и эталонных данных, вычисляемая по формуле [13] 
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где 
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 - количество выборок входных и выходных данных; 
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 - значение i-й выходной величины в q-й выборке.

По результатам обучения среднеквадратичная ошибка составила 
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 Н. Обученная нейронная сеть была преобразована в программный модуль [15] и использована в дальнейшем в программе расчета динамики ротора.
 3. Результаты имитационного моделирования
Вычислительные эксперименты по сравнительному расчету траекторий движения ротора выполнялись для различных значений относительной нагрузки 
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. Остальные исходные данные для расчета остались такими же, как при обучении нейронной сети (раздел 2 статьи). Параметры использованной вычислительной машины: Intel® Core™ i5-3470 CPU 3.2 GHx, оперативная память 8 GB, 64-разрядная OS.
В результате серии вычислительных экспериментов было определено машинное время расчета одной секунды движения ротора при условии действия безразмерной нагрузки 
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 (рис. 4). Из результатов видно, что машинное время расчета динамики ротора с применением метода линеаризации реакции смазочного слоя яляется самым малым во всем диапазоне. Применение нейросетевого модуля повысило машинное время расчета в 2-3 раза в данных условиях. При этом машинное время расчета методом линеаризации и нейросетевым методом оказалось существенно меньше реального времени. Это означает, что расчет данными методами происходит быстрее естественного течения времени, что создает предпосылки для возможности реализации прогностического моделирования поведения реальной технической системы. Применение метода траекторий повысило машинное время расчета в 60-90 раз по сравнению с методом линеаризации, т.е. машинное время существенно превысило реальное время.
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Рис. 4. Сравнительные результаты расчета машинного времени [13]
В результате другой серии вычислительных экспериментов были рассчитаны траектории движения ротора для значений относительной нагрузки 
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 в диапазоне от 0,8 до 2,5. Старт расчета начинался в точке равновесия 
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 (рис. 5). Результаты расчета показали, что в заданном диапазоне нагрузок траектория ротора устойчивая, все три подхода к расчету результирующей гидродинамической силы дали похожий результат.
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Рис. 5. Сравнительные результаты расчета траекторий при значении 
безразмерной нагрузки 
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При принятии метода траекторий в качестве эталонного относительная погрешность расчета координат центра ротора при безразмерной нагрузке 
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 составила не более 0,4 и 0,3% для метода линеаризации и нейросетевого подхода соответственно. При безразмерной нагрузке 
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 относительная погрешность оставалась малой, но точность подходов отличалась в 10 раз: 0,3 и 3% для метода линеаризации и нейросетевого подхода соответственно. Сохранение высокой точности нейросетевого подхода объясняется тем, что обучение модели проводилось при близком значении нагрузки (рис. 2). Наконец, при наибольшей расчетной нагрузке 
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 погрешность расчета траектории составила: не более 2% для нейросетевого подхода и не более 6% для метода линеаризации. Дальнейшее увеличение нагрузки не производилось из-за возникновения неустойчивых траекторий движения ротора. Таким образом, нейросетевой подход по сравнению с методом линеаризации дает существенный выигрыш в точности расчета с ростом амплитуды колебаний ротора более 
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         В качестве дополнительного критерия оценки точности подходов к расчету траектории была рассмотрена интегральная характеристика рассеяния энергии колебаний в результате демпфирования смазочным слоем (рис. 6). 
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Рис. 6. Сравнительные результаты расчета рассеянной энергии колебаний в подшипниках жидкостного трения при различных значениях безразмерной нагрузки

         При наибольшей расчетной нагрузке 
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 погрешность расчета рассеянной энергии за расчетный промежуток времени составила: не более 4% для нейросетевого подхода и не более 13% для метода линеаризации.
Заключение
Представлена методика построения нейросетевого программного модуля расчета компонент реакций смазочного слоя в зависимости от положения и скорости колебаний центра ротора. Рассмотрены три подхода к решению задачи динамики ротора: метод траекторий, метод линеаризации и нейросетевой метод аппроксимации реакции смазочного слоя. В результате количественного сравнения подходов показано, что использование методов линейной и нейросетевой аппроксимации позволяет на один-два порядка снизить машинное время расчета динамики ротора. Также установлено, что при амплитуде колебаний ротора более 10% от величины среднего зазора нейросетевой метод демонстрирует до 3 раз более высокую точность расчета по сравнению с методом линеаризации.
Таким образом, совокупный выигрыш в точности и быстродействии нейросетевых программных модулей расчета результирующей подъемной силы в подшипниках жидкостного трения является основанием для дальнейшего учета специфических нелинейных эффектов в смазочном слое и разработки высокоточных быстродействующих систем управления параметрами мехатронных подшипников.
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