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ПОСТРОЕНИЕ ТРАЕКТОРИЙ ДВИЖЕНИЯ РОТОРА  
С ПРИМЕНЕНИЕМ НЕЙРОСЕТЕВОГО ПРОГРАММНОГО МОДУЛЯ 

 
Рассмотрена проблема разработки высоко-

точной быстродействующей программы расчета 
траекторий движения роторов. На основе алгоритма 
Левенберга - Марквардта разработан программный 
модуль расчета реакций смазочного слоя подшип-
ников 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 infor-
mation level of rotor machines requires the improve-
ment of theoretical approaches to investigations. The 
problem in the development of a high-precision high-
speed program for the motion path computation of ro-
tors on liquid friction bearings is considered. On the 
basis of Levenberg-Merkwardt algorithm there is de-
veloped a program module for the computation of the 
reaction of a lubricating layer in liquid friction bear-

ings. A comparison of linear and non-linear approaches 
to the solution of rotor dynamics problems is carried 
out. A quantitative assessment of accuracy and perfor-
mance of a neuronet approach in comparison with clas-
sic approaches to the computation of rotor dynamics is 
presented.     

Key words: rotor machines, liquid friction bear-
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Введение 

Динамическое поведение ротора, 
опирающегося на подшипники жидкостно-
го трения, определяется действием на него 
нестационарных возмущающих сил и ре-
акций подшипников [1; 2]. Силовые реак-
ции подшипников жидкостного трения оп-
ределяются решением уравнений гидроди-
намики и зависят от многих конструктив-
ных и функциональных особенностей 
опор, а также от условий протекания неко-
торых специфических физических процес-
сов и явлений, таких как турбулентность, 
кавитация и др. [1; 2]. Количество входных 
факторов может достигать нескольких де-
сятков [3]. При этом развитие техники по 
пути информатизации требует одновре-
менного повышения точности и скорости 
вычислительных моделей. Одним из вари-
антов одновременного повышения точно-
сти и скорости расчета является совмеще-
ние детерминированных и стохастических 

подходов к моделированию. 
На сегодняшний день интенсивно 

развиваются методы и средства примене-
ния алгоритмов нейронных сетей, которые 
на основании имеющихся знаний об объ-
екте исследования позволяют строить ап-
проксимационные многофакторные модели 
связи входных и выходных величин. Мож-
но выделить три основных уровня созда-
ваемых моделей. Модели первого уровня 
не имеют непосредственного взаимодейст-
вия с роторно-опорной машиной, их обу-
чение происходит на основании уже 
имеющихся расчетных или эксперимен-
тальных данных. Известны работы, в кото-
рых 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 
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миновать стадию расчета распределенных 
характеристик подшипников жидкостного 
трения. Вместо этого можно сразу опреде-
лять интегральные характеристики, на-
пример компоненты результирующей гид-
родинамической силы. Так, авторы работы 
[6] с помощью модели нейронной сети оп-
ределили связь трех кинематических ха-
рактеристик и двух компонент реакции 
смазочного слоя. При этом вычислитель-
ный эксперимент проводился для расчета 
траектории движения ротора при различ-
ных угловых скоростях. В результатах 
представлены синхронные, периодические, 
квазипериодические и хаотические расчет-
ные траектории в интервале частоты вра-
щения ротора от 1000 до 10000 об/мин. 
Авторы работы [6] постулируют ограни-
ченность использования линеаризованных 
моделей для расчета задач динамики, одна-
ко не делают количественного сравнения 
результатов расчета линейных и нелиней-
ных моделей. Таким образом, результаты 
этой значимой и интересной работы тре-
буют дополнительной верификации. Сле-
дует отметить также ряд перспективных 
работ, в которых алгоритмы нейронных 
сетей применяют для учета сложных спе-

цифических явлений [7; 8] и оптимизации 
условий функционирования подшипников 
жидкостного трения [9]. Модели более вы-
сокого уровня способны обучаться в ре-
жиме онлайн посредством обработки дан-
ных измерений. Наиболее популярным 
приложением таких моделей является 
применение нейронных сетей для монито-
ринга дефектов подшипниковых опор ро-
торных машин [10; 11]. Модели наивысше-
го уровня сложности способны дополни-
тельно осуществлять управляющее воздей-
ствие. 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 раз-
работка, тестирование и количественная 
оценка точности и быстродействия нейро-
сетевого программного модуля расчета ре-
зультирующей гидродинамической силы в 
подшипниках жидкостного трения для ре-
шения задач нелинейной динамики ротор-
но-опорных систем. 

  
1. Математическая модель динамики ротора на подшипниках жидкостного трения 

Рассматривается жесткий симмет-
ричный 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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где m  - масса ротора, приходящаяся на 
одну опору; iV  - компоненты вектора 
скорости центра ротора ( 2,1=i ); t - время; 

iR  - компоненты вектора результирующей 

гидродинамической силы в подшипнике 
жидкостного трения; ∆m  - дисбаланс 
ротора; ω  - угловая скорость вращения 
ротора; g  - ускорение свободного падения.

 
Реакция смазочного слоя определятся решением уравнения Рейнольдса для случая 

изотермического течения вязкой несжимаемой жидкости [1; 3]1: 
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             1 Координаты и скорости центра масс ротора обозначаются прописными буквами, тогда как координаты 
и скорости движения сплошной среды обозначаются строчными буквами. 



Вестник Брянского государственного технического университета                 № 3 (56) 2017 
 

22 
 

где )( 1xhh =  - функция радиального 

зазора; )( 1xuu ii =  - соответственно 

касательная и нормальная составляющие 

скорости поверхности цапфы.  
Функция радиального зазора 

)( 1xh определяется геометрически (рис. 1): 
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где D  - диаметр подшипника. 
Значения скоростей iU  в точках на поверхности цапфы находятся по следующим 

кинематическим зависимостям: 
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Определение поля давлений ),( 31 xxp  

в конкретный момент времени представля-
ет собой краевую задачу решения уравне-
ния Рейнольдса (2) с учетом (3), (4) со сле-
дующими граничными условиями: задано 
давление на торцах подшипника 

( ) 01 0, pxp = ,   

( ) 131, pLxp = , по координате 1x  выполня-

ется условие сопряжения 
( ) ( )33 ,,0 xDpxp π= , 

Dxx
xpxp π== ∂∂=∂∂

33
101 . Дополнитель-

но используется граничное условие Гумбе-
ля для учета разрыва смазочного слоя [1; 
3]. 
 

 
Рис. 1. Расчетная схема подшипника  

жидкостного трения [13] 
 

Интегрируя поле давлений по по-
верхности шипа, можно определить про-
екции результирующей гидродинамиче-
ской силы на оси iX  (рис. 1):  
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 Здесь 3L  - длина подшипника. 

Можно заметить, что уравнение Рей-
нольдса (2) не содержит времени как пере-
менной, поэтому расчет реакции смазочно-
го слоя выполняется на основании реше-

ния квазистационарного уравнения Рей-
нольдса 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 колеба-
ний ротора (1). Рассматриваются три базо-
вых подхода к расчету динамики ротора, 
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отличающиеся способом определения ре-
акции смазочного слоя. 

Первый подход, называемый методом 
траекторий [1; 3], основан на решении 
уравнения Рейнольдса (2) с последующим 
интегрированием поля давлений и опреде-
лением компонент реакции смазочного 
слоя iR  (5). Такой подход считается эта-

лонным ввиду высокой точности, однако 
он является низкопроизводительным в вы-
числительном плане, так как уравнение 
Рейнольдса приходится решать на каждом 
шаге по времени. Численное решение 
уравнения Рейнольдса выполнялось мето-
дом 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 iR  в окрестности точ-

ки равновесия E
iX . Точка равновесия со-

ответствует положению ротора, в котором 

реакции смазочного слоя уравновешивают 
вес ротора. Точку равновесия удобно опре-
делять методом траекторий. На практике 
для расчета динамики ротора в переходных 
режимах и режимах с различными скоро-
стями предварительно рассчитывают кри-
вую подвижного равновесия [3]. Точки 
этой кривой соответствуют равновесным 
положениям при различных скоростях 
вращения ротора. Вводятся понятия мат-
риц жесткости и демпфирования с компо-
нентами: 
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         Уравнение движения (1) с учетом ли-
неаризации реакции смазочного слоя при-
мет вид [1; 3] 
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Третий подход основан на примене-
нии нейросетевого программного модуля 
для аппроксимации компонент реакции 
смазочного слоя и последующего решения 
уравнений движения (1). Используется 
двухслойная нейронная сеть с 150 нейро-
нами в скрытом слое. Сеть была обучена с 
использованием алгоритма Левенберга - 
Марквардта с эффектом обратного распро-
странения ошибки. Обучение нейронной 
сети производилось по результатам расчета 
динамики ротора методом траекторий для 
следующих исходных данных: ротор мас-
сой 8,21 кг вращается с постоянной часто-
той 4000 об/мин под действием весовой 
нагрузки mg  и центробежной силы 

mg8.1 , опирается на гладкие радиальные 
подшипники диаметром 40 мм и длиной 20 
мм со средним радиальным зазором 100 
мкм; смазка осуществляется маслом с ко-

эффициентом динамической вязкости 13 
мПа·с. 

В качестве входных данных для обу-
чения использовался массив размером 

5104×  элементов, включающий расчетные 
значения компонент координат iX  и ско-

ростей iV  центра масс ротора, рассчитан-

ных за 1 секунду движения ротора (рис. 2). 
В качестве выходных данных использовал-

ся массив размером 5102×  элементов, 
включающий расчетные значения компо-
нент реакций смазочного слоя iR . Предва-

рительный вычислительный эксперимент 
без учета инерционных сил продемонстри-
ровал сходимость траектории в точку рав-

новесия [ ]8.314.69−=EX
�

 мкм.  
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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 обуче-
ния, проверки и тестирования в долях 0,6; 
0,3 и 0,1 соответственно. Процедура на-
стройки весов и смещений проводилась 
автоматически в прикладном пакете про-
грамм GNU Octave и Octave's Neural Net-

work Package [15]. Продукты GNU Octave 
являются свободно распространяемыми и 
используют совместимый с Matlab язык 
программирования. Разработанная ней-
ронная сеть имеет структуру, представлен-
ную на рис. 3. 

 

 
Рис. 3. Структура нейронной сети 

 
Разработанная нейронная сеть пря-

мого распространения содержит входной 
слой, один скрытый слой и выходной слой 
нейронов (рис. 3). Функциональность сети 
определяется путем формирования устой-
чивых связей, называемых весами (w), и 
функций активации нейронов F . В рас-
сматриваемой задаче на вход нейронной 
сети подаются четыре кинематические ве-
личины, а именно координаты и компонен-
ты скорости центра шипа 

[ ]2121 ,,, VVXXU =
�

, а на выходе нейрон-
ная сеть выдает расчетные значения ком-
понент реакции смазочного слоя 

[ ]21, RRY =
�

. 
Критерием качества обучения ней-

ронной сети является величина средне-
квадратичной ошибки между массивами 

расчетных и эталонных данных, вычис-
ляемая по формуле [13]  

min
~

Q

1

1 1

2 ⇒∑ 












∑ −

outN

=i

Q

=q

q
i

q
i )Y(Y=MSE , 

где Q  - количество выборок входных 

и выходных данных; q
iY

~
 - значение i-й вы-

ходной величины в q-й выборке. 
По результатам обучения средне-

квадратичная ошибка составила 7102 −⋅  Н. 
Обученная нейронная сеть была преобра-
зована в программный модуль [15] и ис-
пользована в дальнейшем в программе 
расчета динамики ротора. 
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 3. Результаты имитационного моделирования 
Вычислительные эксперименты по 

сравнительному расчету траекторий дви-
жения ротора выполнялись для различных 
значений относительной нагрузки 

mgmF 2~ ω∆= . Остальные исходные дан-
ные 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 6.12 =ω∆ g  (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 вычисли-

тельных экспериментов были рассчитаны 
траектории движения ротора для значений 

относительной нагрузки g2ω∆  в диапа-
зоне от 0,8 до 2,5. Старт расчета начинался 

в точке равновесия E
iX  (рис. 5). Результа-

ты расчета показали, что в заданном диа-
пазоне нагрузок траектория ротора устой-
чивая, все три подхода к расчету результи-
рующей гидродинамической силы дали 
похожий результат. 
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Рис. 5. Сравнительные результаты расчета траекторий при значении  

безразмерной нагрузки 5.22 =ω∆ g  

 
При принятии метода траекторий в 

качестве эталонного относительная по-
грешность расчета координат центра рото-

ра при безразмерной нагрузке 8.02 =ω∆ g  
составила не более 0,4 и 0,3% для метода 
линеаризации и нейросетевого подхода со-
ответственно. При безразмерной нагрузке 

6.12 =ω∆ g  относительная погрешность 
оставалась малой, но точность подходов 
отличалась в 10 раз: 0,3 и 3% для метода 
линеаризации и нейросетевого подхода со-
ответственно. Сохранение высокой точно-
сти нейросетевого подхода объясняется 
тем, что обучение модели проводилось при 
близком значении нагрузки (рис. 2). Нако-
нец, при наибольшей расчетной нагрузке 

5.22 =ω∆ g  погрешность расчета траек-
тории составила: не более 2% для нейросе-
тевого подхода и не более 6% для метода 
линеаризации. Дальнейшее увеличение 
нагрузки не производилось из-за возник-
новения неустойчивых траекторий движе-
ния ротора. Таким образом, нейросетевой 
подход по сравнению с методом линеари-
зации дает существенный выигрыш в точ-
ности расчета с ростом амплитуды колеба-
ний ротора более 01.0 h . 

         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 

5.22 =ω∆ g  погрешность расчета рассе-
янной энергии за расчетный промежуток 
времени составила: не более 4% для ней-
росетевого подхода и не более 13% для ме-
тода линеаризации. 
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Заключение 
Представлена методика построения 

нейросетевого программного модуля рас-
чета компонент реакций смазочного слоя в 
зависимости от положения и скорости ко-
лебаний центра ротора. Рассмотрены три 
подхода к решению задачи динамики рото-
ра: метод траекторий, метод линеаризации 
и нейросетевой метод аппроксимации ре-
акции смазочного слоя. В результате коли-
чественного сравнения подходов показано, 
что использование методов линейной и 
нейросетевой аппроксимации позволяет на 
один-два порядка снизить машинное время 
расчета динамики ротора. Также установ-
лено, 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 выиг-
рыш в точности и быстродействии нейро-
сетевых программных модулей расчета ре-
зультирующей подъемной силы в подшип-
никах жидкостного трения является осно-
ванием для дальнейшего учета специфиче-
ских нелинейных эффектов в смазочном 
слое и разработки высокоточных быстро-
действующих систем управления парамет-
рами мехатронных подшипников. 
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