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WYKAZ OZNACZEN

Litery alfabetu greckiego:

a — parametr uczenia stosowany w metodzie momentum

B — wspotczynnik sprzezenia W metodzie gradientdw sprzezonych
B — wspotczynnik stromosci funkcji sigmoidalnej

é — sygnal btedu

6 — blad wzgledny

&; — btad wzgledny i—tej sieci neuronowej

n — wspotezynnik uczenia

n — efektywno$¢ uczenia sieci

Ak — parametr regulacyjny w metodzie gradientow sprzezonych z regulacja
A — liczba potomstwa z wybrednej liczby rodzicéw

U — liczba rodzicow

v — liczba Poissona

() — obecny kierunek poszukiwan minimum funkcji

p — gesto$¢ materialu

o — naprezenia (jezeli wystepuje indeks dolny)

o — odchylenie standardowe

Ored — naprezenia zredukowane

) — predkos¢ katowa tarczy

Litery alfabetu lacinskiego:
a — parametr uczenia stosowany w algorytmie RPROP
b — parametr uczenia stosowany w algorytmie RPROP

E,(mpx) — aproksymowana warto$¢ funkcji celu

B — szeroko$¢ pasa dzwigara

b — szeroko$¢ pasa bez $cianki

b(@ ) — obcigzenie estymatora definiowane rownaniem
D? — wariancja estymatora

E? — sumaryczny blad kwadratowy

F — sita

F; — sita odsrodkowa od czeséci zamkowej tarczy

F, — sita odsrodkowa od topatki

Gy — przyblizona wartos$ci hesjanu W k-tej iteracji



g = gWy) — aktualna wartos¢ gradientu w metodzie gradientow sprz¢zonych

gw) — wektor gradientu wektora wag

H — wysoko$¢ dzwigara

H(W) — hesjan wektora wag

h — wysokos$¢ $cianki dzwigara, grubos¢ tarczy
h; — grubos¢ tarczy dla kolejnego, znormalizowanego promienia
k — numer cyklu

k — stata wzmacniajaca kare

0(h3®) — btad obcigzenia szeregu wag

p — kierunek poszukiwania ekstremum

R — promien zewngtrzny tarczy

R, — granica plastycznosci

R, — wytrzymato$¢ na rozcigganie

R; — promien zaokraglenia

Ry — promien otworu centralnego

R? — Wspdtczynnik determinacji

T — promien

T — promien wzgledny

l — calkowita dtugos¢ belki

m —Mmasa

n —ilo$¢

t — Czas uczenia pierwszej sieci

QW) — funkcja bledu

u — argument funkcji sumacyjnej

w — wektor wag

wy, — wskaznik wytrzymato$ci na zginanie

Wij — wartos¢ wybranego wspotczynnika wagowego,
Wio — warto$¢ biasu

%4 — objetos¢

Vol — objetos¢ czesci zamkowej

X — wektor wejsciowy

x — wspotrzedne potozenia przekroju obliczeniowego
x(t) — sygnal wej$ciowy do neuronu,

y — warto$¢ wyjsciowa z neuronu



Indeksy dolne:
AN — parametr obliczony analitycznie
ANSYS  — parametr obliczony za pomoca programu ANSY'S

H-M-M — parametr obliczony z wykorzystaniem hipotezy Hubera—von
Misesa—Hencky'ego

i,j — dotyczy i-tego, j-ego elementu lub potaczenia migdzy nimi

li — dotyczy topatek spre¢zarki i—tej tarczy

1 — dotyczy topatki

r — dotyczy kierunku promieniowego

sm — §rodek masy

t — dotyczy kierunku obwodowego

w — wiencowe

MAPE  — $redni bezwzgledny btad procentowy
max — parametr maksymalny

MES — parametr obliczony za pomocg autorskiego programu, opartego nha
metodzie elementow skonczonych

min — parametr minimalny

MSE — btad $redniokwadratowy

RMSE — pierwiastek btedu sredniokwadratowego

SSN — parametr obliczony za pomocg Sztucznych Sieci Neuronowych

Stosowane skroty:

BP — wsteczna propagacja biedu

GA —algorytm genetyczny

GAM — uogolniony model addytywny

GBT — wariant algorytmu drzewa decyzyjnego
GDM — metoda momentum

MES — metoda elementow skonczonych

MOS — metoda objetosci skonczonych

MLR — regresja nieliniowa

PSO-BP - Particle Swarm Optimization—Back Propagation

SCG — metoda gradientdw sprzezonych z regulacja
SSN — Sztuczne Sieci Neuronowe
SVR — maszyna wektoréw nosnych



WSTEP

Rozw6j metod numerycznych, umozliwiony poprzez zwigkszanie mocy
obliczeniowej komputerow, pozwala analizowac¢ coraz bardziej skomplikowane modele
obiektow rzeczywistych, poczawszy od obliczen wytrzymato$ciowych, zmeczeniowych
czy zwigzanych z mechanika ptynow, a konczac na analizach sprzezonych kilku
wczes$niej wymienionych modeli numerycznych. Pomimo wyktadniczego wzrostu mocy
komputerdéw ciaggle wystepuja zagadnienia, ktorych analiza jest watpliwa ze wzgledu na
potrzebny czas obliczen. Do zagadnien takich zaliczy¢ mozna optymalizacje W ujeciu
Monte Carlo, zwtaszcza, gdy wartos¢ funkcji celu lub jej ograniczenia oblicza si¢
wielokrotnie z wykorzystaniem wspomnianych metod numerycznych. Proces ten jest
niezwykle czasochlonny, nawet przy wstepnym projektowaniu, gdy wystepuje
koniecznos$¢ przeanalizowania wielu wariantow prototypowych.

Algorytmy genetyczne, przedstawione po raz pierwszy przez Hollanda [1], to grupa
inteligentnych algorytmow opartych na naturalnych procesach rozmnazania organizmow
zywych takich jak krzyzowanie i mutacje. Algorytmy genetyczne roznig si¢ zalozeniami
wyjsciowymi od wigkszo$ci najczesciej stosowanych algorytmoéw. Zmienne decyzyjne
sa kodowane W postaci binarnej, a algorytm wykorzystuje bezposrednio funkcje celu,
a nie jej pochodne. Poszukiwanie minimum nie rozpoczyna si¢ W jednym punkcie, jak
w przypadku np. metod gradientowych, lecz od pewnego zbioru rozwigzan, zwanego
populacja poczatkowa. Ponadto wigckszos¢ procesow zachodzacych w programie, takich
jak krzyzowanie czy mutacje, ma charakter probabilistyczny, a nie deterministyczny.
Istnieje wiele odmian algorytmow genetycznych, zebranych m.in. przez Lee [2] czy
Katocha [3]. Krzyzowanie polega na wymianie losowej czeSci bitow miedzy
odpowiednio dobranymi rozwigzaniami (osobnikami), ktore moze by¢ realizowane na
wiele sposobow [4-8]. Rozwigzania podlegajace krzyzowaniu tez moga by¢ wybierane
W rézny sposob [9-11]. Wszystkie wspomniane metody sg stochastyczne, co jest cechg
charakterystyczng algorytmoéw genetycznych. Sposoby regulowania wielkosci populacji
takze mogg by¢ roézne. Liczba potomstwa rowniez moze by¢ zmienna. Algorytmy typu
(1+1), (utl), (utd) i(uw,d) [12], opisujg, jak usuwane sg nadmiarowe rozwigzania.
Mutacje polegaja na negacji pewnej liczby bitow u wybranych osobnikow. Algorytmy
genetyczne sg taczone z innymi metodami optymalizacji, takimi jak przeszukiwanie Tabu
[13], lub z algorytmami migkkimi, takimi jak logika rozmyta [14] czy sieci neuronowe
[15,16].

Sztuczne Sieci Neuronowe (SSN) [17,18] sg algorytmem uczenia maszynowego. Jest
to algorytm, ktorego zasada dziatania jest wzorowana na strukturze i sposobie dziatania
komorki nerwowej. Matematycznie sztuczny neuron sktada sie z bloku sumacyjnego
i bloku funkcji aktywacyjnej. Wszystkie wartoéci liczbowe wchodzace do sumatora
przemnazane sg przez odpowiednie wartosci wagowe, ktorych zmiana odpowiedzialna
jest za proces uczenia sieci. Pojedynczy sztuczny neuron (perceptron) moze realizowaé
ograniczone zadanie takie jak dzielenie przestrzeni za pomoca prostej. Polgczenie
neurondw W sie¢ neuronowg pozwala rozwigzywac bardziej ztozone zadania, takie jak:
skomplikowane grupowania obiektow, aproksymacje niemal dowolnej funkcji,
rozpoznawanie dzwigkow czy obrazow. Na rys. 0.1 przedstawiono poréwnanie struktury
sieci neuronowej z mozliwym podziatem przestrzeni danych.
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Rys. 0.1. Rodzaje odwzorowan realizowane przez perceptron [19], gdzie XOR — alternatywa roztgczna

Istnieje wiele typow sieci neuronowych jak | wiele algorytmow ich uczenia [20-25].
W przeanalizowane] literaturze najczgSciej stosowanymi sieciami neuronowym sa
przedstawione na rysunku 0.1, wielowarstwowe sieci typu Feed Forward.

W celu zmniejszenia czasu pracy, w ostatnich latach bada si¢ mozliwo$¢ taczenia
Sztucznych Sieci Neuronowych z algorytmami twardymi do obliczen numerycznych.
Wiaze si¢ t0 bezposrednio z kosztami projektowania. W lotnictwie SNN majg coraz
szersze zastosowanie [26-28]. Wykorzystuje si¢ je W analizie niezawodnosci [29,30],
detekcji usterek [31-34], identyfikacji [35], sterowaniu [36,37] oraz w projektowaniu
i optymalizacji konstrukcji [38-40]. Prace te skupiajg si¢ na minimalizacji czasu pracy
algorytmu w opracowaniu [41], gdzie zasymulowano 7700 sekundowg misj¢ W czasie 15
sekund z 99,75% doktadnoscig. W pracy [40] udowodniono, ze mozliwa jest symulacja
parametréw sprezarki, z uzyciem sieci, z doktadnoscig do 0,1% w czasie okoto pot
sekundy. Innym obszarem jest identyfikacja skomplikowanego matematycznie modelu
dynamiki przeptywu przez maszyny przeptywowe i Sterowania nimi. W opracowaniu
[42] podjeto probe zwigkszenia skutecznosci symulacji pracy turbiny gazowej. Blad
zastosowanego modelu neuronowego nie przekroczyt 1%, a dokladno$¢ ta zostata
potwierdzona zarowno przez zbior kontrolny, jak i dla rzeczywistych cyfrowych uktadow
sterowania silnikami. W artykule [43] wykorzystano logike rozmyta i Sztuczne Sieci
Neuronowe do symulacji jednoprzeptywowego silnika turbinowego. W publikacji [44]
przy wysoko nieliniowej dynamice pracy silnika uzyto SSN do detekcji przyczyn
uszkodzen. W pracy [45] uzyto SSN do oceny stanu technicznego topatek na podstawie
ich zdje¢. Zastosowano podziat na trzy grupy (zdatny, czeSciowo zdatny i niezdatny), co
pozwala wydluzy¢ ich zywotnos¢ pod warunkiem dodatkowego nadzoru. W tej samej
pracy metoda ta zostata wykorzystana do oceny procesu wygrzewania nowych topatek.

Celem niniejszej pracy bylo opracowanie algorytmu opartego na SSN do
optymalizacji wybranych elementow lotniczego turbinowego silnika odrzutowego
z wykorzystaniem algorytmoéw uczenia maszynowego W celu optymalizacji zespotu
sprezarkowego. Struktura programu miata zapewni¢ zmniejszenie wymaganej ilosci
iteracji poprzez modyfikacj¢ algorytmu genetycznego, a takze zastgpienie czesci obliczen
twardych algorytmem migkkim (Sztucznymi Sieciami Neuronowymi).
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1. ANALIZA STANU WIEDZY

Przeanalizowana literatura w dziedzinie napedoéw lotniczych skupia si¢ na Kilku
charakterystycznych problemach badawczych. Do jednej grupy problemowej mozna
zaliczy¢ zagadnienia projektowania i optymalizacji [46-48], druga zkolei grupe
problemow stanowig tematy zwigzane z diagnozowaniem i detekcja usterek [49-51].

Sztuczne Sieci Neuronowe (SSN) sg obecnie narzedziem cieszacym si¢ duzym
zainteresowaniem zaréwno ws$rod inzynieréw, biologdw czy przedstawicieli nauk
medycznych. Ponizej przedstawione zostang przyktady implementacji Sztucznych Sieci
Neuronowych w zagadnieniach zwigzanych z inzynierig lotniczg ze szczegdlnym
uwzglednieniem analizy maszyn przeptywowych w zadaniach z obszaru projektowania
i optymalizacji konstrukcji oraz z dziedziny diagnozowania i detekcji usterek.

1.1. SZTUCZNE SIECI NEURONOWE W ZASTOSOWANIACH LOTNICZYCH

Inzynieria lotnicza jest obecnie jednym 2z bardziej zaawansowanych obszarow
techniki, a jej dalszy rozwdj wymaga wprowadzania nowych technologii oraz
skutecznych metod naukowych, wtym zastosowania zaawansowanych analiz
numerycznych. Symulacje te wymagaja duzych mocy obliczeniowych i dluzszych
czasOw obliczeniowych. Metoda wspomagajaca W tym obszarze moga by¢ Sztuczne
Sieci Neuronowe, ktore maja coraz szersze zastosowanie W lotnictwie [26]. Ich
implikacja pozwala zwigkszy¢ ilo$¢ analizowanych wariantow rozwigzan technicznych
1 jednoczes$nie poprawia¢ ich dokladnos¢. Pozwala takze zastosowaé sterowniki czasu
rzeczywistego, ktorych standardowy model matematyczny jest zbyt skomplikowany, aby
dziata¢ w czasie rzeczywistym. Ponizej przedstawione zostalty wybrane prace naukowe,
gdzie z wyzej wymienionych powodow zastosowano Sztuczne Sieci Neuronowe.

Sieci neuronowe wykorzystuje si¢ W analizie niezawodnos$ci, detekcji usterek
[33,34,52,53], identyfikacji np. samolotu na podstawie hatasu [35], sterowaniu [36,54]
oraz w projektowaniu i optymalizacji.

W pracy [55] autorzy uzywajg Sztucznych Sieci Neuronowych do modelowania fazy
znizania i ladowania samolotow Boeing 767-300ER. Zauwazaja, ze SSN sg doskonatym
narzgdziem do analizy, odzwierciedlania i uogodlniania duzej ilosci nieliniowych danych.
W pracy podzielono fazg znizania i ladowania na osiem segmentow, ktorych parametry
przedstawiono w tabeli 1.1.

12



Tabela 1.1. Podziat faz lotu podczas znizania i lagdowania [55].

Nr fazy lotu Poczatek fazy Koniec fazy
I Opuszczenie przelotowego poziomu FL 290
lotu

II Predkosc CAS 144-159 m/s 129 m/s

II 129 m/s 628 m/s; klapy w pozycji 0
v 628 m/s; klapy 1 103 m/s; klapy 5

Vv 103 m/s; klapy 5 93 m/s; klapy 20; wypuszczenie

podwozia

VI 93 m/s 77 m/s
VII 75m/s 75m/s
VII 72m/s 15 m/s; opuszczenie pasa

Zastosowano sztuczng sie¢ neuronows o czterech wejsciach (czas, fazy lotu, wartos¢
predkosci przyrzadowej w chwili czasu i — 2 i w chwili czasu i — 1, gdzie i to obliczana
chwila czasu) i jednym wyjsciu (predkos¢ przyrzadowa w chwili czasu v;). Wewnatrz
sieci znajdowaly si¢ dwie warsty ukryte do sze$ciu neuronéw W kazdej. Do obliczen
zastosowano program JETNET 2, ktory do nauki sieci uzywa metody momentum. Na
rysunku 1.1 przedstawiono przebieg predkosci lotu wg wskazan przyrzadu v;,, oraz
predkosci wygenerowanej przez sie¢ neuronowg vssy podczas lgdowania samolotu.

I
40 80 120 160
liczba zdarzen n

0,0

]
T

-
——
-

Rys. 1.1. Poréwnanie przebiegu predkosci przyrzadowej i wygenerowanej przez SSN podczas ladowania
samolotu [55]
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Przy zastosowanej przez autorow artykutu [55] sieci o architekturze 4-4-1 $redni biad
$redniokwadratowy wyniost yZ. = 0,56618 1073, Pozwolilo to wysnu¢ wniosek, ze
sztuczna sie¢ neuronowa Z do$¢ duzym powodzeniem odwzorowata predkos¢ lotu
samolotu w kolejnych jego fazach. Natomiast nieliniowy przebieg zmiany predkosci
najlepiej odwzorowuja proste i nieduze sieci.

W kolejnej publikacji [56] opisano koncepcje nowego systemu PREDYKTOR
wspomagania zarzadzaniem remontami silnikow lotniczych, opartg na przewidywaniach
sieci neuronowych. System ten miatby poprawi¢ trafno$¢ prognoz zapotrzebowania na
cze$ci zamienne, co zwickszytoby plynnos¢ finansowa zakladu. Miatby on by¢
uzupehieniem sytemu ERP SAP R/3, w ktérego zakresie miesci si¢ migdzy innymi:
planowanie remontow i napraw silnikow lotniczych, prognozowanie zapotrzebowania na
czesci 1 podzespoly wymieniane w trakcie remontu, monitoring realizacji weryfikacji
zdemontowanych czeSci C€zy wycena czeSci | procesoOw naprawczych. System
PREDYKTOR miatby dodatkowo przewidywac przyszte usterki i dostosowywac do nich
zapotrzebowanie na cze$ci, modyfikujac gtowny plan remontow. Autorzy szacuja, ze
doposazenie systemu ERP SAP R/3 w oparty o0 SSN system PREDYKTOR spowoduje
zmniejszenie Sredniego biedu predykcji 0 okoto 30%.

Innym obszarem wykorzystywania SSN w lotnictwie jest taczenie pojedynczych
zdje¢ lotniczych, co zostato omoéwione W pracy [57]. Zdjecia lotnicze wykonywane sa
przez samolot, ktory stara si¢ utrzymaé stalg wysoko$¢ i staly kat wzgledem ziemi.
Kolejne zdj¢cia robione sg W taki sposob, aby sasiadujace ze sobg pokrywaty si¢ W okoto
60%. Laczenie zdj¢¢ lotniczych wykonywane jest w oparciu o dwie metody. Pierwsza
korzysta z mocy obliczeniowej komputerow, gdzie tworzone sg siatki, ktore nastepnie
facza si¢ z siatkami sasiednich fotografii. Druga metoda to taczenie zdj¢¢ rgcznie przez
cztowieka. Cztowiek dziata wolno, a komputer stosunkowo czesto popeinia bledy
dopasowania. Dlatego celem autora [57] byto sprawdzenie, czy za pomocg SNN mozliwe
jest stwierdzenie, iz badany fragment obrazu zawiera dostatecznie duzo informacji, ktore
kwalifikuja go do dalszego dopasowywania. Zadanie to sktada si¢ z dwoch czesci. Po
pierwsze nalezy zdefiniowaé W sposob zrozumiaty i zunifikowany fragment obrazu,
a nastepnie zastosowac¢ odpowiedni klasyfikator. Autor do reprezentacji obrazow uzywa
metody sygnatur, tworzac je za pomoca Sztucznych Sieci Neuronowych. Do uczenia
i testowania sieci przetworzono 900 zdj¢¢, z czego mniej wigcej polowa zostata
zakwalifikowana jako nadajace si¢ do fotogrametrii. Tworzac sygnatury 25- i50-
elementowe, autor nauczyt sie¢ podejmowac¢ trafng decyzj¢ w okoto 80% przypadkow.
W dalszych badaniach zasugerowano zastosowanie sieci Kohonena do weryfikacji
wynikow. Podobne problemy poruszono w pracach [58,59].

W literaturze opisywane jest zagadnienie zastosowania SSN do sterowania obiektami
latajgcymi. Artykut [60] analizuje ten problem w przypadku sterowania pociskiem
mozdzierzowym RAD. W lotniczych pociskach sterowanie opiera si¢ na obrocie obiektu
wokot jego osi bezwladnosci przez odpowiednie dziatanie powierzchni sterowych, co
w nastgpstwie powoduje zmiang Kierunku wektora predkosci lotu. Autorzy publikacji
chca za pomocg silnikoéw rakietowych dziata¢ bezposrednio na srodek masy, co zainicjuje
obrot obiektu. Zaktadaja, ze zwigkszy to efektywno$¢ oddziatywania na wektor predkosci
pocisku. Autorzy uproscili konstrukcje pocisku, rezygnujac z wigkszosci elementow
ruchomych, w tym z ruchomych lotek i zyroskopu. Wprowadza to problem w algorytmie
sterowania w postaci okreslenia, czy cel znajduje si¢ ponizej czy powyzej toru lotu
pocisku. Do rozwigzania tego problemu uzyto tzw. perceptronowej sieci dwuwarstwowej,
ktora to na podstawie zmiany kata uchybu w czasie okreslata potozenie celu wzgledem
osi pocisku. Drugim badanym rozwigzaniem jest zastosowanie SNN zamiast regulatora
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proporcjonalnego okreslajacego wzgledne potozenie celu. W przypadku doprowadzenia
do sieci neuronowej informacji, czy cel znajduje si¢ powyzej czy ponizej osi pocisku,
zwigkszono celnos¢ od 30% do 50%, przy jednoczesnym zmniejszeniu liczby impulsow
generowanych przez silniki rakietowe.

Inny przyktad poruszajacy problem sterowania i SSN zostal opisany w zrédle [61],
gdzie przedstawiono metodyke i algorytm estymacji zmiennych stanu BSP w przypadku
niekatastroficznej awarii systemu pomiarowego. Autorzy swoje badania przeprowadzaja
zarowno W oparciu o symulacje w systemie software-in-the-loop, jak idane
zarejestrowane w trakcie lotu. Opracowano kilka algorytmow estymacji niemierzalnych
zmiennych stanu samolotu pozwalajgcych na realizacj¢ redundancji analitycznej, czyli
obliczenia wartosci wybranych wielkos$ci na podstawie dostepnych sygnatow. Jakosé
dziatania przedstawionych algorytméw jest rozna, jednak wystarczajagca do dalszego
poprawnego sterowania statkiem powietrznym. Wedlug autorow zadowalajace jest
dzialanie algorytmoéw estymacji opartych na sieciach neuronowych.

W kolejnych przeanalizowanych pracach dotyczacych lotnictwa Sztuczne Sieci
Neuronowe uzywane s3 W wigkszosci do dwoch celow:

e diagnozowania silnikow lotniczych, np. [29,30];
e symulowania zachowan statku powietrznego lub silnika turbinowego i/lub
sterowania nim, np. [42,43,62].

Praca [30] porusza problem diagnostyki i planowania napraw np. lotniczych silnikow
turbinowych. Przedstawia osiggnigcia z zakresu technologii i strategii monitorowania
stanu silnikéw. Poruszane w niej problemy to:

e stosowanie analizy statystycznej i SNN w celu filtracji danych;

e zastosowanie SNN do wykrywania zmian trendow i klasyfikacji;

e programy eksperckie majace stuzy¢ do diagnozowania, podawania ostrzezen
1 oceniania zalecen dotyczacych dziatan zwigzanych z ciagla zdatnoscig do lotu.

W pracy wykorzystano lata do§wiadczen autorow, bedacych pracownikami firmy
Pratt&Whitney, oraz zgromadzone przez firm¢ dane 0 uszkodzeniach oraz ich
potencjalnych przyczynach i skutkach. Zgromadzono dostatecznie duzo danych, aby
zastosowac systemy sztucznej inteligencji. W wyniku pracy przedstawiono modutowy,
inteligentny i adaptacyjny system do diagnostyki i prognostyki turbin gazowych.
Zaproponowany system wyposazony jest W inteligentng diagnostyke do przewidywania
zmian trendéw. Poprawia on jako$¢ danych (oddzielajac szumy) oraz ich interpretacje
i prognoz¢ mozliwych stanow silnika. Zapewnia to poprawe planowania i przewidywanie
napraw, umozliwiajac obliczenie ich kosztow, a takze predykcje przysztych uszkodzen.
Przyktadowo system klasyfikuje spadek sprawnos$ci turbiny 0 2,3% jako uszkodzenie
TCC (system chlodzenia korpusu turbiny) z prawdopodobienstwem 100% lub spadek
ci$nienia spalania Z prawdopodobienstwem 2%. Dzigki zastosowaniu potgczonych metod
takich jak: sieci neuronowe, filtry Kalmana, analiza statystyczna i systemy eksperckie
uzyskano znaczng poprawe doktadnosci, jakosci analizy, terminowosci i uzytecznosci
raportowania. W kolejnym etapie pracy zaproponowano rozszerzenie systemu tak, aby
obejmowat drgania, ich skutki i przyczyny, funkcjonowanie uktadu olejowego, poprawe
telemetrii itd., co zapewni dalszg redukcje kosztow.

Podobnie w artykule [29] autorzy, opierajac si¢ na swoich wczesniejszych pracach,
analizuja wydajnos¢ 1 szukajag anomalii w niewielkich turbinach gazowych przy
wykorzystaniu Sztucznych Sieci Neuronowych.
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Przyktadem drugiego obszaru badan moze by¢ praca [62]. Juz pod koniec ubiegltego
wieku istnialy proby uzycia SNN do sterowania statkiem powietrznym. W opracowaniu
[62] przedstawiono udane proby, przeprowadzone przez NASA w 1999 roku, sterowania
samolotem NF-15B z wykorzystaniem Sztucznej Sieci Neuronowej. W trakcie lotu
wstepnie nauczona sie¢ neutronowa potrafita bardzo dobrze oszacowaé stabilno$¢
i kontrolowa¢ charakterystyke aerodynamiczng obiektu, bazujgc na informacjach z tuneli
aerodynamicznych. Algorytm sterowania wykorzystywal ,nabyta wiedzg” do
wychylania powierzchni sterowych, stabilizujgc system i zapewniajgc ustalone warunki
lotu. Udowodniono, ze wstepnie wyszkolona sie¢ neuronowa jest w stanie dostarczac
prawidtowe dane niezbgdne do kontroli lotu. Dodatkowo wykazano, ze model samolotu
mozna zdefiniowa¢ Wwsieci neuronowej imoze on pracowaé poprawnie
w dowolnym trybie misji.

1.2. ZASTOSOWANIE SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH W MASZYNACH
PRZEPLYWOWYCH

SSN  wykorzystuje si¢ rowniez przy pracach zwigzanych 2z maszynami
przeptywowymi, W szczegdlnosci w silnikach odrzutowych i ich podzespotach. Obszary
badan nad Sztucznymi Sieciami Neuronowymi w tym zakresie autor podzielit na dwie
grupy:

e projektowanie i optymalizacja;
e sterowanie idiagnozowanie lotniczych zespolow napedowych lub ich
podzespotow.

PROJEKTOWANIE | OPTYMALIZACJA

W ostatnich latach bada si¢ zastosowanie SSN do standardowych obliczen
numerycznych w potaczeniu z MES, przedstawionych w publikacjach [27-28, 63-66] lub
W potgczeniu z MOS w pracach [67-70].

Problem optymalizacji elementow lotniczych turbinowych silnikow odrzutowych
skupia si¢ gtownie wokdt dwoch zagadnien: optymalizacji ksztattu topatki, np. [71-73],
gdzie zazwyczaj funkcja celu jest sprawnos$¢ stopnia lub optymalizacji ksztattu kanatu
przeptywowego silnika, w ktorym sprezarka jest tylko jednym z podzespotow [74].
Przyktadowy problem optymalizacji masy tarczy sprezarki przedstawiono w [75, 76],
gdzie autorzy z wykorzystaniem MES (bez uzycia SSN) analizuja mozliwosci
optymalizacji tarczy, pracujacej W podwyzszonych temperaturach. W wigkszosci tego
typu przypadkéw dopiero zaczyna si¢ stosowa¢ SSN jako metamodel aproksymujacy
doktadne rozwigzanie.

Jednym ze starszych opracowan opisujacych wykorzystanie Sztucznych Sieci
Neuronowych przy projektowaniu jest praca [67]. Jej autorzy uzywaja SSN do
projektowania ioptymalizacji ksztaltu topatek turbiny za pomocg algorytmu
przedstawionego na rysunku 1.2. Funkcja celu jest maksymalizacja sprawnosci turbiny
z uwzglednieniem funkcji kary, wiazacej dopuszczalny zakres liczby Macha
I oderwanie przeptywu. Zaprezentowany algorytm pozwala skroci¢ czas optymalizacji,
minimalizujac 1los¢ pracy cztowieka przy jednoczesnym przy$pieszeniu obliczen poprzez
zastgpienie czesci Z nich szybszym algorytmem neuronowym.
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Rys. 1.2. Ogolna struktura algorytmu hybrydowego przedstawionego w pracy [67]

Innym przyktadem zastosowania sieci neuronowej do projektowania i optymalizacji
moze by¢ praca [40]. W tym artykule autorzy wykorzystuja odwrocone SSN
1 sympleksowa metode spadku do przewidywania wartosci podstawowych parametrow
sprezarki (sprezu, sprawnos$ci, predkosci kryterialnej i masowego natezenia przeptywu),
na podstawie danych wejsciowych takich jak ci$nienie i temperatura otoczenia, spadek
ci$nienia na filtrze, temperatura gazéw wylotowych oraz przed turbing, ci$nienie za
sprezarka, moc turbiny i zuzycie paliwa (rys 1.3).
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Rys. 1.3. Schemat danych wejsciowych do uczenia SSN wraz z zaznaczong petlg sprzezenia zwrotnego
bledu sredniokwadratowego [40]; (a) schemat turbiny gazowej,
(b) schemat uczenia Sztucznej Sieci Neuronowej
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W tej pracy udowodniono, ze mozliwa jest symulacja parametrow sprezarki,
z uzyciem sieci, Z doktadnoscia do 0,1% W czasie okoto p6t sekundy. Podobny problem
wyznaczania charakterystyki sprezarki zostat rozwiagzany takze w publikacjach [38, 39].
Wykorzystang W pracy [38] sie¢ neuronowg przedstawiono na rysunku 1.4.
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Rys. 1.4. Struktura trojwarstwowej sieci neuronowej Z wsteczng propagacja btedu do wyznaczania
parametrow turbiny gazowej [38]

Innym zblizonym tematycznie przyktadem zastosowania SSN W optymalizacji moze
by¢ publikacja [67]. W wyniku przeprowadzonej optymalizacji, z uzyciem algorytmu
zawierajacego SNN, autorom udato si¢ zmniejszy¢ wspotczynnik strat 0 okoto 4%
wzgledem wyjsciowego profilu. Rysunek 1.5 przedstawia wyniki uzyskane
z przeprowadzanych optymalizacji.
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Rys. 1.5. Wyniki optymalizacji ptaskiej palisady turbiny; a) geometria fopatki turbiny, b) rozktad liczby
Macha na powierzchni topatki turbiny [67]

W pracy [67] zauwazono, ze zaproponowany algorytm moze z powodzeniem stuzy¢
do optymalizacji ‘topatek turbin. Wyklucza on powstawanie i sprawdzanie
nierealistycznych lopatek, a zastosowanie SNN znacznie zwigksza szybko$¢ obliczen
poprzez nabywane przez sieci doswiadczenie. Dodatkowo algorytm ten pozwala w petni
zautomatyzowaé proces optymalizacji, gwarantujac, ze algorytm nie utknie w lokalnym
minimum. Zaproponowana w artykule [67] metodyka moze by¢ zastosowana do
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optymalizacji topatek spr¢zarek, a takze do optymalizacji topatek w 3D. Podobne
zagadnienia poruszone zostaty rowniez w artykutach [69, 70], jednak tam ograniczono
si¢ do szczegotowych obliczen gazodynamicznych.

W publikacji [77] przedstawiono nowatorska metode prognozowania pola temperatur
W trojwymiarowym modelu wienca wirnikowego turbiny. W tym celu wykorzystano
algorytm taczagcy MOS i SSN. Za pomocg programu ANSYS wyznaczono rozktad
temperatur stuzacy jako dane wejsciowe do uczenia SSN. Dato to mozliwo$¢ predykceji
rozktadu temperatury dla wybranych we¢ziow modelu turbiny, przy zmianie predkosci
obrotowej wirnika, temperatury i cisnienia na wejSciu do niej. Maksymalny btad
bezwzgledny temperatury wynosi 44,7 [K], a $redni bezwzgledny btad (MAPE) to 0,5%.

W artykule Keshtegar [78] SSN =zostaly uzyte do przewidywania naprezen,
przemieszczen 1 odksztatcen w silnikach turbinowych. Autorzy analizowali wybrane
parametry tarczy turbiny o konstrukcji typu blisk w czasie zadanej misji.

W publikacji [71] przeprowadzono tréjwymiarowa optymalizacj¢ stopnia sprezarki
z wykorzystaniem SSN. Optymalizacje, ktorej funkcja celu byta sprawnos¢ sprezarki,
wykonano w dwojaki sposob. Najpierw przeprowadzono optymalizacj¢ aerodynamiczng
a nastepnie aeromechaniczng. Wyniki analizy numerycznej przedstawiono na
rysunku 1.6.

a) b)
1 1 T T 1 1 1 1 1
N o — Origiin':ll parametrized geometry
2 2 15 -- Opllxm{zcd Geometry (Aero)
5 g : ~— Optimized geometry (Aero-meca)|
z z \
= =
<9 <
=} L]
s 2 B
2 2 4
= =
: £
= ) =
® [ +— Onginal parametrized geometry $
L ‘—— Optimized Geometry (Acro) -
Opti m 7¢d geometry A o-meca) | 0.5
1 n n n 1 i i 1 " 1 M 1 1 "
0.2 0 4 0 6 0.8 1 0 0.2 04 0.6 0.8 1

Non-dimensional axial coordinate Non-dimensional axial coordinate

T

[+— Original parametrized geometry |

~- Optimized Geometry (Aero) B
k Optimized Geometry (Aero-meca)

n 1 " 1 i 1 L 1 "
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Non-dimensional axial coordinate

-
in

Isentropic Mach Number

-t
ul

Rys. 1.6 Rozklad liczby Macha na promieniu zewngtrznym (a), promieniu srednim (b), promieniu
wewngtrznym (c) kanatu sprezarki [71]

W wyniku optymalizacji uzyskano profile sprezarki na trzech podstawowych
promieniach (wewngtrznym, Srednim i zewnetrznym), a takze zwigkszono sprawno$¢
sprezarki 0 0,5% . Dodatkowo wyznaczono zmienne czgstosci drgan wiasnych, ktore
znalazly si¢ poza obszarem czestosci potencjalnie powodujacych rezonans.

W pracy [68] poruszany jest problem czasu obliczen numerycznych W potaczeniu
z metodg objetosci skonczonych. W swoim artykule autorzy uzywaja hybrydowego

19



programu taczacego MOS i SSN do analizy stopnia zuzycia wiencoéw turbin parowych.
Na podstawie zgromadzonej bazy danych nauczono sie¢ neuronowg oblicza¢ wybrane
parametry przeptywu z doktadnoscig do 0,25% (rys. 1.7), w czasie okoto 90 razy
krétszym wzgledem algorytmu MOS.

a) b)

1 Z3esne

7261006

Rys. 1.7. Rozklad ci$nienia w kanale przeptywowym turbiny: a) obliczenia za pomocg SSN, b) obliczenia
CFD, c) wartos$ci btedu [68]

W materialach konferencyjnych [72] udowodniono, ze Sztuczne Sieci Neuronowe
mozna z powodzeniem zastosowaé¢ do obliczen optymalizacyjnych, a doktadnie do
identyfikacji funkcji celu, ktorej przebieg uniemozliwia poszukiwania minimum
metodami innymi niz Monte Carlo. Autorzy, na przykladzie optymalizacji 3D topatek
stopnia turbiny, wykazali, Zze czas potrzebny do uczenia SSN przy zachowaniu
doktadnosci rzedu 4% jest okoto 10-20 razy dtuzszy niz aproksymacja funkcji celu
roOwnaniem wielomianowym, przy dodatkowo pieciokrotnie dluzszym czasie symulacji.
Caltkowity czas pracy algorytmu pozostaje pigciokrotnie dtuzszy. Wysunigty zostal
wniosek, ze W przypadku funkcji celu, ktérych nie mozna aproksymowaé za pomoca
funkcji wielomianowych z dostateczng doktadnoscia, dobrze sprawdzajg si¢ Sztuczne
Sieci Neuronowe. W przeciwnym razie lepiej zastosowaé aproksymacje. Schemat
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blokowy wykorzystanego do badah numerycznych algorytmu zostal przedstawiony na
rysunku 1.8.
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Rys. 1.8. Algorytm optymalizujacy topatke 3D turbiny [72]

Przy projektowaniu silnika odrzutowego rowniez stosuje si¢ SSN, czego przyktadem
moze by¢ artykut [41]. W pracy tej autorzy wykorzystuja sieci neuronowe do obliczen
podstawowych parametrow silnika odrzutowego w przypadku pracy na zakresach
nieustalonych. Uzyskano tu mig¢dzy innymi charakterystyke sprezarki iwentylatora
(rys. 1.9) wraz z linig pracy (wyszczegolniony fragment charakterystyki na rysunki 1.9)
dla zakreséw nieustalonych zgodnych z zatozonym planem misji.
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Rys. 1.9. Charakterystyka sprezarki i wentylatora wraz z linig pracy[41]

W pracy udowodniono, ze mozliwa jest symulacja 7700-sekundowej misji w czasie
15 sekund z99,75% doktadno$cig. Pozwala to przyspieszy¢é proces projektowania
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I zwigkszy¢ sprawno$¢ silnika poprzez wykonanie wigkszej ilosci analiz w tym samym
czasie.

W literaturze nie natrafiono na opis procesu optymalizacji z uzyciem Sztucznych
Sieci Neuronowych do wyznaczania rozktadu naprezen elementéw konstrukcyjnych
maszyn wirnikowych, wtym tarczy sprezarki osiowej, gdzie funkcjg celu bytaby
minimalizacja czasu obliczen. Jedynie w publikacji [27] autorzy wykorzystuja SSN do
wyznaczania rozktadu naprezen na wybranych promieniach biezacych tarczy sprezarki,
jednak bez przeprowadzenia procesu optymalizacji.

DIAGNOZOWANIE | STEROWANIE

Sztuczne Sieci Neuronowe moga by¢ réwniez uzyte do: diagnozowania silnikow
lotniczych [29, 30, 56, 70] oraz do symulowania stanéw i sterowania statkiem
powietrznym lub silnikiem turbinowym [42, 43, 79]. Autorzy prac [80-82] stosuja SSN
do identyfikacji, wykrywania tryboéw pracy silnika, analizy i przewidywania tendenciji,
Klasyfikacji uszkodzen i przewidywania stanu silnika, co moze by¢ uzyteczne zarowno
przy diagnozowaniu, jak i sterowaniu.

Sztuczne Sieci Neuronowe sg narz¢dziem na tyle uzytecznym, ze coraz cze¢sciej uczy
si¢ ich stosowania W ramach zaje¢ akademickich, czego przyktadem jest praca [83].
Autor opisuje tu zastosowanie SSN do przewidywania parametrow silnika turbinowego.

W rozprawie [84] zbadano mozliwosci stosowania systemow sztucznej inteligencji do
sterowania maszynami. W publikacji [85] przedstawiono sposoby realizacji sterowania
z zastosowaniem sieci neuronowych przy wykorzystaniu tak zwanego ,,white-box”
i ,,black-box”, gdzie przez ,,white-box” nalezy rozumie¢ podsystem z jawnie ukazanymi
zalezno$ciami, a ,,black-box” — system, ktorego wewngtrzne operacje sg serig procesoOw
nierozpoznanych przez operatora.

W artykule [42] podj¢to probe zwigkszenia skutecznosci symulacji pracy turbiny
gazowej z wykorzystaniem nieliniowych, dynamicznych modeli matematycznych
I rekurencyjnych sieci neuronowych. Opisano metod¢ budowy sieci neuronowej,
strukture warstwy ukrytej i sposob uczenia sieci, co miato na celu identyfikacje modelu
turbiny gazowej na podstawie danych zpracy silnika. Metamodel neuronowy,
W potaczeniu z systemem FADEC, przebadano na stanowisku kontrolnym w zamknigte;j
petli czasu rzeczywistego (rys. 1.10). Uktad przebadano dla rozruchu na ziemi i podczas
lotu.
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Rys. 1.10. Struktura modelu w LabView wraz ze schematem jego integracji z uktadem FADEC [42]

W badaniach turbinowego silnika odrzutowego wykorzystano superkomputer
i rekurencyjne Sztuczne Sieci Neuronowe do symulacji w czasie rzeczywistym. Metoda
identyfikacji uktadu przez SSN zostata przedstawiona na rysunku 1.11.

Selection of flight data Impor1t data to
interval and export to workspace and Pre-processing Determination of GTE
CSV-file > determination of > (Matlab) = P NAR X network structure
(special registration inputs/outputs (Matlab)
program) (Matlab) ’_’
Construction of GTE .
Training and testing Export weights and NARX network model . Rez?l-tu}le H:H: )
= L _ . L sinulation /analysis of
processes P Dbiases to text files p| and implementation in » transient characteristics
(Matlab) (Matlab) HIL test-bed L
(LabView) (LabView)

Rys. 1.11. Metoda identyfikacji modelu przez SSN w oparciu o rzeczywiste dane [42].

Pierwszy blok to selekcja danych z lotow testowych, nastepnie dane sg importowane
do programu MATLAB, gdzie nastepuje ich grupowanie na dane wejsciowe i wyjsciowe.
Kolejny krok to przygotowanie struktury SSN symulujgcej silnik odrzutowy. Nastepnie
ma miejsce uczenie isprawdzanie SSN. Uzyto sieci typu NARX (nonlinear
autoregressive neural network with external input) z jedng warstwa ukryta, dla ktorej
dane wejsciowe to parametry lotu i pracy silnika. Po treningu SSN poréwnano parametry
modelu takie jak: predko$¢ obrotowa wirnika niskiego i wysokiego ci$nienia, temperatura
gazdw wylotowych, kat nastawy wiencow kierownic isprez z parametrami obiektu
rzeczywistego. Btad nie przekroczyt 1%. Kolejny krok to eksport metamodelu
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neuronowego (wag i warto$ci biasow) do programu LabView, gdzie ma miejsce
symulacja silnika w czasie rzeczywistym i analiza charakterystyk przejsciowych.

W wyniku przeprowadzonej pracy stwierdzono, ze opracowana metoda analizy
i identyfikacji wykorzystujgca rekurencyjne sieci neuronowe uwzglednia dynamike
silnika 1 umozliwia uzyskanie odpowiedniego modelu silnika niezaleznie od trybu jego
pracy. Dokladnos¢ ta zostata potwierdzona zarowno przez zbior kontrolny, jak idla
rzeczywistych cyfrowych uktadéw sterowania silnikami. Zastosowana metoda ,,szarego
pudetka” umozliwia uzyskanie idopracowywanie charakterystyk icech systemow
FADEC. Autorzy publikacji stwierdzaja, ze najbardziej perspektywicznym
zastosowaniem zaprezentowanego podejscia jest wykorzystanie go do oszacowania
zuzycia i przewidywania pozostatego czasu eksploatacji silnika.

Podobny problem poruszono w artykule [43], gdzie z powodzeniem wykorzystano
logike rozmytg i Sztuczne Sieci Neuronowe do utworzenia algorytmu symulujgcego
prace jednoprzeptywowego, jednowirnikowego silnika turbinowego. Za pomocg
programu SIMULINK, w pierwszej kolejnosci, przygotowano generator danych do
uczenia SNN. Generator ten to matematyczny model TSO, ktory na podstawie
odpowiednich danych wej$ciowych oblicza wybrane parametry pracy silnika. Utworzono
wielowarstwowsa sie¢ perceptronowa i poddano ja uczeniu. Pozwolito to na okreslenie
rozmytych funkcji logicznych zuzycia paliwa. Nastepnie, uzywajac SNN i sterownika
logiki rozmytej, zastgpiono opracowany w pierwszym etapie prac model silnika.
Udowaodniono, iz zaproponowany sterownik osigga pozadang wydajnos¢ i stabilnosc.

Prace nad problemem inteligentnego sterowania statkiem powietrznym prowadzone
sg przez NASA [79] oraz inne o$rodki naukowe. Praca [43], podobnie jak [30], uzywa
potaczenia SSN i logiki rozmytej. W tym przypadku jednak autorzy wykorzystuja
zaproponowany algorytm do sterowania skomplikowanym silnikiem turbinowym
wojskowego statku powietrznego. Wyniki przedstawione na rysunku 1.12 prezentuja
przypadek sterowania przy pelnym, skokowym otwarciu przepustnicy. Zarzut
temperatury miesci si¢ W granicy dopuszczalnej wartosci, a praca sprezarki jest stateczna.
Btad wyznaczania predkosci obrotowej walu wykorzystany zostal jako rozmyty
sterownik, gdzie gtéwnym parametrem sterujacym byto masowe nat¢zenie przeptywu
paliwa. Wykorzystanie SSN i rozmytej logiki pozwolito autorom zapewnié stateczng
prace sprezarki, wysoka sprawno$¢ silnika i mieszczaca si¢ W dopuszczalnych granicach
temperature przed turbing, przy jednoczesnie optymalnym sterowaniu ciggiem.
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Rys. 1.12. Odpowiedz modelu silnika na skokowg zmiang¢ potozenia dzwigni sterowania silnikiem
w funkcji czasu, na poziomie morza; a) zredukowana predkos¢ obrotowa, b) ciag, ¢) zapas pracy
statecznej, d) temperatura przed turbing, €) masowe natezenie przeptywu paliwa [43]

Kolejnym przykladem zastosowania sieci neuronowych do diagnozowania silnika
moze by¢ artykut [33], ktorego celem bylo wykorzystanie sztucznej inteligencji (SSN)
do przewidywania zuzycia Silnika VIPER 632-43. W publikacji tej przedstawiono sposob
postepowania i doboru Sztucznych Sieci Neuronowych i wykazano, ze SSN to dobre
narzg¢dzie do przewidywania trendow technicznej degradacji silnika odrzutowego.

Problem diagnozowania stanu technicznego miniaturowego silnika, bezzatogowego
statku powietrznego, zostat poruszony w pracy [86]. W artykule opisana zostata metoda
potaczenia Maszyny Wektorow Nosnych (Support Vector Machine, SVM) i Sztucznych
Sieci Neuronowych (rys. 1.13) wcelu zniwelowania wad SSN zastosowanych do
klasyfikacji danych nieliniowych. Potaczenie to zmniejsza czas uczenia sieci | zwigksza
doktadno$¢ diagnozowania usterek silnika turbinowego.
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Rys. 1.13. Schemat blokowy hybrydowej metody wektorow nosnych i Sztucznych Sieci Neuronowych
[86].

W pracy [70] sie¢ miata za zadanie zidentyfikowaé¢ zalezno$¢ pomigdzy ciSnieniem
na wejSciu a parametrami przeptywu 1 wspotrzednymi poszczegdlnych punktow
przestrzeni obliczeniowej. Przeprowadzane badania numeryczne $wiadczg 0 mozliwosSci
zastosowania modeli neuronowych do wyznaczania stanéw referencyjnych dla potrzeb
cieplno-przeptywowej diagnostyki turbin parowych.

W rozprawie [84] autor zbadal mozliwosci stosowania systemOw sztucznej
inteligencji do sterowania duzymi turbinami takimi jak w turbinach elektrowni i silnikach
turbinowych. W rozprawie zbadano mozliwosci wykorzystania wielowarstwowych sieci
neuronowych MLP (Multilayer Perceptron) isieci typu NARX (Nonlinear
Autoregressive Exogenous Model) do symulowania modelu turbiny umieszczonej
w $rodowisku LabView. Przygotowano 18 720 sieci 0 roznej strukturze i wykazano, ze
siecci MLP moga by¢ stosowane do symulacji silnika zduzg dokladnoscia
i niezawodnoscig. Na rysunku 1.14 przedstawiono schemat blokowy algorytmu
okreslajacego optymalng strukture SSN do identyfikacji standw turbiny gazowe;.
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Rys. 1.14. Schemat blokowy algorytmu okreslajacego optymalng strukture SSN identyfikujacej stan
turbiny gazowej [84]

C:ha-nse and Record the ANN Model and its Performance wilh]

Autor pracy dokonat oceny modelu opartego o sieci typu NARX w programie
Simulink, wykorzystujac rzeczywiste dane eksperymentalne. Modele byty
konfigurowane i weryfikowane na podstawie zmierzonych zestawoéw danych (szeregow
czasowych). W pracy zauwazono, ze modele NARX moga potencjalnie symulowaé
rozruch i przewidywa¢ dynamiczne zachowanie turbin gazowych. Model neuronowy
$ledzi zmiany parametréw doktadniej niz model konwencjonalny. Wyniki analizy
poréwnawczej dla czterech roznych modeli przedstawiono ponizej, gdzie serie danych
M1 i M2 zostaly opracowane dla danych treningowych, natomiast M3 i M4 uzyto do
walidacji mozliwosci uogolnienia analizy, zgodnie z tabelg 1.2.
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Tabela 1.2. Zakres danych dla poszczegolnych serii [84].

Seria Liczba Zakres danych wejSciowych

danych danych Toq [K] 5,‘;1] [k?; ] W ioaa [MW]
o | e | e e | | e
| owe | g o | o
wo | e | AT MR 8
Mo || SEcY | Toloros | esos | 237os

Ty, — temperatura na wejsciu do sprezarki, py; — ci$nienie na wejsciu do spregzarki,
My — masowe natgzenie przepltywu, Wi,q4 —moc turbiny

O Simulink Model O NARX Model

5.0%

4.0% T
—  3.0% —— N
S 1 _
g 2.0% —1 | — | —
E L

1.0% — | —

0.0%

M1 M2 M3 M4M1 M2 M3 M4|M1 M2 M3 M4|M1 M2 M3 M4
N PRc TO2 TO4

Rys. 1.15. Btad $redniokwadratowy modelu Simulink i NARX dla wybranych wynikéw wszystkich
symulacji[84], gdzie M1-M4 — serie danych opisane zgodnie z Tabela 1.2, N — predko$¢ obrotowa,
PRc — sprez sprezarki, T02 — temperatura za sprezarka, T04 — temperatura za turbing

W trzeciej cze$ci pracy [84] poréwnano sterownik konwencjonalny PID
(proporcjonalno-catkujaco-rézniczkujacy) ze sterownikiem opartym na sieciach
neuronowych typu MPC (ang. Model Predictive Control) w potaczeniu z linearyzacija
sprzgzenia zwrotnego (NARMA-L2). Wykazano, ze sterowniki oparte na sieci
neuronowej (w tym przypadku NARMA-L2) mogg dziata¢ lepiej niz sterowniki
konwencjonalne. Czas ustalania, czas narastania i maksymalne przekroczenie dla
odpowiedzi NARMA-L2 sa mniejsze niz odpowiednie wspotczynniki dla
konwencjonalnego regulatora (rys. 1.16).
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Rys. 1.16. Predkos¢ obrotowa w funkcji czasu. Odpowiedzi trzech r6znych kontroleréw silnika
odrzutowego[84], gdzie: Rotational Speed — predko$¢ obrotowa [obr/min], Time — czas [S]

W podsumowaniu autor wyciaga wniosek, iz pomimo kontrowersyjnych kwestii
zwigzanych z SSN majg one duzy potencjat i mogg by¢ alternatywa dla tradycyjnych
metod modelowania, symulacji ikontroli. Opracowane modele moga by¢
z powodzeniem uzywane offline zaréwno przy projektowaniu, jak i produkcji oraz online
przy eksploatacji, tzn. przy diagnozowaniu stanu technicznego, wykrywaniu usterek,
a takze przy rozwigzywaniu probleméw zwigzanych z turbinami gazowymi. Publikacja
[85] zawiera elementy rozprawy [84] i podobnie przedstawia sposoby modelowania,
symulowania i sterowania silnikiem turbinowym z wykorzystaniem sieci neuronowych z
wykorzystaniem tak zwanego ,,white-box” i ,,black-box”. W pracy uwzgledniono takze
dynamike silnika i opisano sposob doboru SSN do sterowania nim.

Autorzy publikacji [87] proponujg zastosowanie sterownika opartego na SSN
(DSMNNVB - Decoupled Sliding-Mode Neural Network Variable-Bound) do
asymptotycznego powrotu do punktu pracy w przypadku wystapienia niestatecznej pracy
sprezarki. Sterownik ten zostat uzyty dla nieznanego, dynamicznego, nieliniowego
modelu silnika odrzutowego bez uzycia jego modelu matematycznego. Co wigcej, spetnia
on warunki Lapunowa dla nieliniowych uktadow dynamicznych.

W pracy [88] przedstawiono problem przewidywania stanu wytwornicy spalin.
Zazwyczaj do diagnozowania stosuje si¢ macierze btedow, drzewa decyzyjne lub
analizuje si¢ zmiany linii pradu. Takie podejScie jest obarczone duzym btedem.
W cytowanym artykule zaproponowano uzycie sieci neuronowych przygotowanych
w zakresie wykrywania, izolowania ioceny btedow w sprezarce jednowirnikowego
silnika odrzutowego. Hierarchiczna struktura algorytmu obejmuje  szereg
zdecentralizowanych sieci przetrenowanych do okreslonych zadan. Do weryfikacji sieci
wykorzystano dane eksperymentalne, ktore nie byly uzywane w procesie uczenia SSN.
W tabeli 1.3 przedstawiono poréwnanie bledow opisanej metody dla kilku wybranych
algorytmow, na przyktadzie predykcji stanu podzespotu sprezarki.
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Tabela 1.3. Poréwnanie wynikow diagnozy sprezarki dla réznych algorytmow, gdzie: GPA — Gas Path
Analysis (analiza linii pradu), ANN — Artificial Neural Network (SSN), RMS — btad $redniokwadratowy

[88].

Implanted faults Lmear GPA Non-linear GPA ANN
ey Ier et Ier RMS neT Ier RMS et Ier RMS
—035 0.5 —0.99 0.38 0358 —0.51 047 0.021 —0.53 0.55 0.038
—0.5 1.0 —1.01 0.86 0373 —0.51 0.97 0.023 —0.53 1.13 0.098
—035 15 —1.04 1.30 0403 —0.51 1.4 0.041 —0.60 1.61 0.109
—03 20 —1.06 1.75 0434 —0.49 197 0.023 —0.59 197 0.065
—1.0 1.0 —211 0.69 0814 —1.01 1.01 0.007 —1.00 1.06 0.040
—1.0 1.5 —2.17 1.13 0.866 —0.99 1.48 0.014 —1.06 1.59 0.075
—10 20 —2.37 1.55 1.021 —1.00 199 0.008 —094 1.96 0.053
—1.0 25 —2.58 1.95 1.184 —1.00 2.50 0.003 —094 239 0.085
—1.5 1.5 —3.96 1.01 1.775 —1.51 1.50 0.004 —1.47 149 0.020
—1.35 2.5 —4.32 1.73 2.069 —1.67 248 0118 —1.50 245 0.033
—15 35 —4.36 246 2152 —1.52 348 0.023 —1.53 353 0.028
—15 45 —4.65 3.16 2421 —1.49 449 0.008 —1.44 438 0.097
=20 20 —545 1.17 2.507 —2.01 2.00 0.006 204 195 0.042
—2.0 3.0 —5.76 1.89 2770 —2.02 299 0.013 —2.00 3.06 0.041
—2.0 4.0 —6.07 2.58 3.048 —2.01 4.00 0.006 —2.01 4.02 0.018
—20 45 —6.22 291 3.190 —2.01 449 0.011 —-191 439 0.096
=25 25 —6.82 1.34 3.166 NC NC - 242 239 0.097
-25 3.0 —7.01 1.69 3318 NC NC - —243 295 0.061
—25 3.5 —7.18 2.03 3.469 NC NC - —2.56 3.55 0.059
—25 45 —7.79 2.69 3951 NC NC - —2.55 456 0.055
—30 3.0 —11.53 142 6.134 NC NC - —295 307 0.057
—3.0 35 —12.23 1.70 6.648 NC NC - -3 363 0.095
—3.0 4.0 —11.44 1.98 6.139 NC NC - —3.02 4.16 0.111
—30 45 —12.37 221 6.822 NC NC - —299 4061 0.081

Mean error 2710 Mean error 0.021 Mean error 0.065

Poréwnanie wynikéw zaproponowanego algorytmu neuronowego z innymi
metodami pokazuje, ze uzycie SSN w niektorych przypadkach moze zwigkszy¢
doktadno$¢ prognoz. Jak stwierdzaja autorzy, wyniki te sg ilosciowe, a nie jakoSciowe,
przez co nie mozna, bez uzycia innych systemow, okresli¢ przyczyn uszkodzen silnikow

odrzutowych.

W czasie eksploatacji, a takze przy remontach i naprawach gromadzona jest duza baza
danych. Autorzy pracy [89] wykorzystali te bazg, W potaczeniu z SSN, do usprawnienia
procesu diagnostyki silnikow Rolls-Royce RB211-524B4 na latajacych cysternach od
Royal Air Force. W publikacji opisano zastosowang metodyke zuzyciem SSN.
Stwierdzono, ze w przypadku analizy pojedynczego podzespotu btedy w uczeniu sieci
pokrywaja si¢ z sygnatem okreslajacym uszkodzenie i wzmacniaja je. Pozwala to na
tatwiejszg detekcje uszkodzen. Dzigki analizie par podzespotow (np. HPC-HPT) autorzy
zmniejszyli znaczenie bledow uczenia, a wzmocnili sygnatl oznaczajacy usterke.

W publikacji [44] uzyto SSN do detekcji iizolowania przyczyn uszkodzen, przy
wysoko nieliniowej dynamice pracy silnika odrzutowego. Wielowarstwowa, dynamiczna
Sztuczna Sie¢ Neuronowa aproksymuje, na podstawie danych wejscie—wyjscie,
charakterystyke silnika. Analizowany przypadek modelu jest ztozony i dynamiczny, co
przedstawiono na rysunku 1.17. Z kolei rysunek 1.18 przedstawia wynik testowania sieci
neuronowej po zakonczeniu procesu uczenia.
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Rys. 1.17. Zalezno$¢ przeptywu informacji migdzy modutami modelu silnika odrzutowego [44]
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Rys. 1.18. Wynik testowania przeszkolonej sieci neuronowej dla jednego z silnikéw [44]

Sie¢ wykorzystuje filtr 0 nieskonczonej odpowiedzi impulsowej, w celu okreslenia
zaleznosci dynamicznej, migdzy wejsciem a wyj$ciem uktadu, co pozwala wyizolowac
konkretng usterkg. Algorytm dziata takze dla dwuwirnikowego silnika odrzutowego.
Wykorzystana zostata analiza réznic pomigdzy idealng a rzeczywista odpowiedzig
uktadu. Strukture neuronowego algorytmu decyzyjnego przedstawiono na rysunku 1.19.
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Rys. 1.19. Struktura dynamicznej sieci neuronowej do wykrywania usterek sprezarki niskiego cis$nienia
dwuwirnikowego silnika odrzutowego [44].

Zaproponowany algorytm dobrze sprawdza si¢ do identyfikacji usterek sprezarki
niskiego ci$nienia itych zwigzanych z predkoscia obrotowa wirnika. ldentyfikacja
usterek innych podzespotow (sprezarki i turbiny wysokiego cisnienia) wymaga dalszego
rozwoju algorytmu.

Jeszcze inne podejscie do problemu diagnozowania przedstawiono W pracy [45].
Autorzy uzywaja SSN do oceny stanu topatek turbiny gazowej na podstawie jej zdjec.
W wyniku przeprowadzonych badan stwierdzono przewage zastosowanej metody nad
oceng subiektywng mechanika. Co wigcej, zastosowana metoda dzieli topatki na trzy
stany: zdatny, czg$ciowo zdatny i niezdatny (w przeciwienstwie do typowego zdatny—
niezdatny). Pozwala to zwickszy¢ czas pracy topatek, pod warunkiem dodatkowego
nadzoru, zmniejszajac catkowite koszty. Dodatkowo metoda ta zostata takze uzyta do
oceny poprawnosci procesu technologicznego wygrzewania nowych topatek.

1.3. INNE ZASTOSOWANIA SSN W LOTNICTWIE

Sztuczne Sieci Neuronowe uzywane sg takze do analizy statystycznej przewidywania
kosztow i jakosci produkcji, czego przykladem jest publikacja [90]. W pracy tej
poréwnano rézne algorytmy uczenia maszynowego, takie jak:

e regresja nieliniowa (MLR — ang. Multiple Linear Regresion),
uogolniony model addytywny (GAM — ang. Generalized Additive Models),
Sztuczne Sieci Neuronowe (ANN — ang. Artificial Neural Network),
maszyna wektoréw nosnych (SVR — ang. Support Vector Regression)
wariant algorytmu drzewa decyzyjnego (GBT - ang. Gradient Boosted Trees).

Na rysunku 1.20 przedstawiono jako$¢ dopasowania danych zuzyciem wyzej
wymienionych algorytmoéow dla predykcji kosztu jednostkowego.
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Rys. 1.20. Porownanie jako$ci dopasowania modeli statystycznych z wykorzystaniem danych
nieuzywanych W czasie przygotowywania algorytmow na przyktadzie predykcji kosztu jednostkowego
[90].

Sieci neuronowe jako narzgdzia do przewidywania trendéw, na podstawie
rzeczywistych danych statystycznych, wypadajg 0 40% i 10% lepiej niz kolejno MLR
(Multiple Linear Regression) i GAMs (Gradient Boosted Trees). Jednak sieci maja
problem z przewidywaniem zachowania ukladu dla topatek sprezarek $redniego
1 wysokiego ci$nienia. Autorzy stwierdzaja, ze jest to dobry sposob uzupehniajacy
tradycyjne metody przewidywania statystycznego, jednak ze  wszystkich
poréwnywanych algorytméw sieci neuronowe wymagaja najwigcej mocy obliczeniowe;.

Autorzy publikacji [30] przygotowuja sie¢ neuronowag W potgczeniu z logikg rozmyta.
Nastepnie trenuja sie¢ i wykorzystuja ja do diagnozowania i przewidywania zadan
zwigzanych z naprawami i konserwacjg silnikow odrzutowych. Przewiduja zastosowanie
zaproponowanej metody wraz z dodatkowymi czujnikami do telemetrii w czasie
rzeczywistym. Pozwoli to zmniejszy¢ koszty eksploatacji poprzez wczesne wykrywanie
zblizajacych sie uszkodzen, zredukowanie przestojow w lotach ilepsze planowanie
I zarzgdzanie aktywami. Laczenie SSN z logikg rozmyta jest badane takze w pracy [91].
Podobnie autorzy pracy [56] wykorzystuja SSN w celu prognozowania zapotrzebowania
na cze¢sci zamienne do silnikow lotniczych, co pozwala zmniejszy¢ blad prognozy. Dzieki
temu mozliwe jest takze obnizenie kosztow obstugi silnikow.

Analiza naprezen za pomocg SSN W topatach turbin wiatrowych jest tematem prac
[92] 1 [93]. W pierwszej pracy wykorzystano metode Genetic Algorithm-Back
Propagation (GA-BP), zas wdrugiej metode Particle Swarm Optimization-Back
Propagation (PSO-BP). W obydwu przypadkach osiggnicto btad wzgledny okoto 6%
(dla krawedzi natarcia, od strony nadci$nieniowej) W poréwnaniu Z petnoskalowymi
testami statycznymi. Dla krawedzi splywu blad wzgledny to odpowiednio 6,5% i 18%
dla algorytmu PSO-BP idla GA-BP. W literaturze wystepuja rowniez inne przyktady
wykorzystania SSN, np. w obszarze optymalizacji turbin wiatrowych [94, 95].

W pracy [96], podobnie jak w pracach [97, 98], przeprowadzono ocen¢
niezawodnosci wirnika turbiny z uwagi na pelzanie, pod katem luzu wierzchotkowego.
Autorzy roztozyli model wirnika na modele sktadowe (tarcza, topatki i korpus), ktore

33



przeanalizowali za pomocg MES. Dane te postuzyly do uczenia sieci neuronowej, co
pozwolito osiagnaé doktadno$é RMSE rzedu 6,32 - 10~* dla najgorzej dopasowanego
elementu tarczy. W efekcie koncowym osiggni¢to ogdlng dokladnos$¢ rozwigzania
~99,93% dla 104 symulacji. Autorzy uwazaja, ze zaprezentowany algorytm przedstawia
obiecujace podejscie W Obszarze dynamicznej analizy niezawodnosci zlozonych
konstrukcji.

1.4. PODSUMOWANIE | TEZA PRACY

Biorgc pod uwage kryterium liczby publikacji, Sztuczne Sieci Neuronowe s3
zagadnieniem przyszlosciowym. Autorzy starajg si¢ je implementowaé wszegdzie tam,
gdzie zlozony charakter zagadnien uniemozliwia badz znacznie wydtuza analize¢ zadania
postawionego w sposob tradycyjny. W toku analizowania literatury zauwazono braki
W optymalizacji czasu pracy algorytmow stuzacych do obliczen zjawisk zwigzanych
z wytrzymatoscig wirnikow silnikow turbinowych. Co prawda prace [64, 68-70]
poruszajg problemy zwigzane z implementacjg Sztucznych Sieci Neuronowych do
rozwigzywania problemow inzynierskich, jednakze analizy ograniczaja si¢ do
przeptywow albo do zagadnienia kontaktu tarciowego z elementami obcigzonymi
jednostajnymi sitami. Brakuje natomiast prob wykorzystania SSN do obliczen
wytrzymato$ciowych elementow maszyn wirnikowych. W praktyce w tego rodzaju
analizach stosowane sg zwykle algorytmy ograniczajace si¢ do iteracyjnego
rozwigzywania macierzy sztywnosci I macierzy sztywnosci dodatkowe;.

Powyzsze rozwazania i przeanalizowana literatura pozwalajg postawi¢ teze, ze
polaczenie MES i SSN pozwoli stworzy¢ efektywny pod wzgledem czasu obliczen
program do analizy wytrzymalosciowej elementéw zespolow wirnikowych.

Celem pracy bedzie zatem opracowanie algorytmu opartego na SSN do optymalizacji
wybranych elementow lotniczego turbinowego silnika odrzutowego z wykorzystaniem
schematow uczenia maszynowego, na potrzeby optymalizacji zespotu sprezarkowego.
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2. ALGORYTMY SZTUCZNEJ INTELIGENCJI

Sztuczna inteligencja w ujeciu technicznym to wszystkie algorytmy potrafigce
korzysta¢ z pewnej formy wilasnego doswiadczenia, W szczegolnosci bedace w stanie
prognozowac stany posrednie pomiedzy wczesniej napotkanymi. Do algorytméw
sztucznej inteligencji zaliczy¢ mozna algorytmy uczenia maszynowego nasladujace
inteligencje ludzka, a takze algorytmy rojowe czy ewolucyjne nasladujace inteligencje
zwierzecg. W dalszej czesci pracy opisano wykorzystywane przez autora algorytmy
zarowno Zz grupy inteligencji zwierzecej (algorytm genetyczny z modyfikacjami)
i inteligencji ludzkiej (Sztuczne Sieci Neuronowe).

2.1, ALGORYTM GENETYCZNY

Algorytmy genetyczne, zwane tez ewolucyjnymi, to rodzina algorytmow
heurystycznych z zasady dziatania zblizonych do procesu ewolucji organizmow zywych.
Mechanizm dzialania takiego algorytmu oparty jest na mechanizmach doboru
naturalnego, do ktorych nalezg przede wszystkim krzyzowanie, mutacja oraz
dziedziczenie. Algorytm genetyczny zostal opracowany w 1975 roku przez Johna
Hollanda ijego wspotpracownikow. Algorytm ten zostal podzniej dopracowany
I opublikowany w monografii [99].

Algorytmy genetyczne rdznig si¢ W zalozeniach poczatkowych od wiekszosci
najczesciej uzywanych algorytmow. Zmienne decyzyjne zakodowane sa W postaci
binarnej, a algorytm korzysta bezposrednio z funkcji celu, nie za$ z ich pochodnych.
Poszukiwanie minimum nie rozpoczyna si¢ W jednym punkcie, jak w przypadku np.
metod gradientowych, lecz od pewnego zbioru rozwigzan zwanych populacja
poczatkowa. Dodatkowo wiekszo$¢ procesdw wewnatrz programu jest probabilistyczna,
a nie deterministyczna jak w przypadku wigkszosci najczgsciej stosowanych algorytmow
do optymalizacji.

Zasada dzialania algorytmow genetycznych jest stosunkowo prosta. Krzyzowanie,
w ogolnym przypadku, polega na wymianie losowej czesci bitow pomiedzy odpowiednio
wyselekcjonowanymi osobnikami (rozwigzaniami). Istnieje na tyle duzo sposobow
krzyzowania, ze mozna znalez¢ pozycje literaturowe poswigcone tylko tej czgsci
algorytmu. Przyktadowo w kompendium [100], dla samego krzyzowania, w problemach
kodowanych liczbami rzeczywistymi przedstawiono 90 metod.

Przy krzyzowaniu rézna tez jest ilos¢ potomstwa. Algorytmy (1+1), (u+1), (ut+l),
I (u,A) [12] opisuja, W jaki sposob tworzona jest nowa, tymczasowa populacja, ktora
nastepnie podlega selekcji i redukcji. Algorytm (1+1) w kazdej iteracji z jednego rodzica
tworzy jednego potomka. W algorytmie (u+1) z x4 rodzicéw tworzony jest rowniez jeden
potomek, w (u+4) z u rodzicow uzyskuje si¢ A potomkow. Algorytm (u,4) dziata podobnie
jak algorytm (u+A) zta roznicg, ze po krzyzowaniu i mutacji wszyscy rodzice
z poprzedniego pokolenia ging. Nasladuje on na przyklad cykl legowy tososi
pacyficznych.

Mutacja ogolnie polega na negacji pewnej ilosci bitow w wybranych osobnikach.
Jednak iten fragment algorytmu ulegat ewolucji, przyktadowo w pozycji [101]
przedstawiono 139 wybranych metod mutacji. ldeowy schemat krzyzowania i mutacji
przedstawiono na rysunku 2.1.
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Rys. 2.1. Krzyzowanie i mutacje.

Wybor osobnikow do krzyzowania takze moze by¢ przeprowadzony na wiele
sposobow. Najczesciej stosowanymi metodami selekcji sa:

Metoda ruletki [9] — symuluje koto ruletki, podzielone na wcinki, o polu
powierzchni proporcjonalnym do wartosci funkcji przystosowania kazdego
z osobnikoéw. Algorytm wykorzystuje losowe liczby do wybrania wycinkow
z prawdopodobienstwem rownym ich powierzchni. Wybrane osobniki
podlegaja krzyzowaniu. Wybor nie musi by¢ losowy. Algorytm moze
porusza¢ si¢ wzdtuz obwodu krokami o jednakowej wielkosci. Na kazdym
kroku algorytm przydziela rodzica z sekcji, na ktora trafia.

Selekcja rankingowa [10] — polega na ustawieniu w kolejnos$ci, wedtug funkcji
przystosowania, wszystkich osobnikéw i dopuszczenie do krzyzowania
wybranej liczby najlepszych. Wada algorytmu jest szybkie ujednolicenie
genetyczne populaciji.

selekcja turniejowa [11] — dziata podobnie jak w zawodach sportowych
rozgrywanych systemem pucharowym. Osobniki podzielone sg na grupy,
wewnatrz ktérych ma miejsce rywalizacja, a zwycigzcy grup biorg udziat
w krzyzowaniu. Wybor zwyciezcy W meczu moze by¢ realizowany poprzez
deterministyczne poroéwnanie funkcji przystosowania lub moze by¢
stochastyczny, z prawdopodobienstwem zwycigstwa zaleznym od warto$ci
funkcji przystosowania.

Strategia elitarna — nie jest samodzielng strategia selekcji, a jedynie mozliwa
modyfikacjg. Polega na przeniesieniu najlepszego rozwigzania do kolejnego
etapu optymalizacji, zapobiegajac utracie optimum, pomimo stochastycznego
doboru pozostatych osobnikow. Stanowi gtowng roznice migdzy algorytmami

(w+2) 1 (u,A).

Zalozenie, ze algorytm genetyczny dziata na binarnych zmiennych decyzyjnych, nie
zawsze musi by¢ spelnione. Genom moze by¢ reprezentowany przez liczby
zmiennoprzecinkowe, jednak zaréwno jego dlugos¢, jak i dlugosé alleli musi by¢ znana
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Istata od poczatku pracy algorytmu. Najczgsciej w takim przypadku liczba
zmiennoprzecinkowa podlega dyskretyzacji.

2.2. SzTuczNE SIECI NEURONOWE

Sztuczne Sieci Neuronowe sg obiecktami matematycznymi nasladujgcymi biologiczne
komorki nerwowe (neurony) znajdujace sie¢ W moézgu organizmoéw zywych. Sposob
dziatania komoérek nerwowych nie zostat do konca poznany, dlatego sposob opisu
sztucznego neuronu (zwanego perceptronem) jest uproszczony. Pomimo tego faktu moze
on by¢ uzyteczny i wykorzystany z dos¢ duzym powodzeniem.

Komoérka nerwowa (rys. 2.2), jak kazda zywa komorka, sktada si¢ zjadra
komorkowego i elementdéw ciata cytologicznego zwanego somg [20]. Z somy wystajg
dwie grupy wypustek. Bardzo liczne i cienkie zwane dendrytami i pojedyncza, gruba,
rozwidlona na koncu zwana aksonem.

Akson innego neuronu

B

Dendryty

\\

Synapsa

<— Akson innego neuronu

Kolaterale
koricowe

Rys. 2.2. Komoérka nerwowa [102].

Synapsy s3 polaczeniami pomiedzy kolateralami koncowymi, bedacymi koncowa
czegscig aksonu, a dendrytami lub bezposrednio z soma kolejnych komoérek neuronowych.

Jak wcze$niej wspomniano, transmisja sygnalow jest bardzo skomplikowanym i nie
do konca poznanym procesem chemiczno-fizycznym. W duzym uproszczeniu
przetwarzanie sygnalow przez neurony opiera si¢ na wydzielaniu neuromediatorow.
Neuromediatory s3 to substancje zmieniajace potencjal btony komoérkowej. Zmiana ta
jest proporcjonalna do ilo$ci wydzielonego neuromediatora i zalezy W duzym stopniu od
wielko$ci synaps | mozliwosci gromadzenia przez nie neuromediatorow. Oznacza to, ze
kazda synapsa moze by¢ inna. W modelu matematycznym wejsciom do komorki
(synapsom) przypisa¢ mozna odpowiednie wspotczynniki liczbowe (wagi). Wagi te moga
by¢ dowolnymi liczbami rzeczywistymi, co oznacza, ze mogg dziala¢ pobudzajaco lub
thumi¢ dziatania poszczegdlnych komorek.

W przeciwienstwie do techniki cyfrowej sieci neuronowe cechujg si¢ odpornoscig na
sygnaly zaktocone iuszkodzenia struktury. Dodatkowo dziataja z duza szybkoscia
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pomimo powolnego dziatania pojedynczej komorki. Zostalo to osiaggnigte przez
rownoleglo$¢ przetwarzania informacji.

Sztuczne Sieci Neuronowe znane sg badaczom sztucznej inteligencji od ponad 70 lat.
W. McCulloch i W. Pitts opracowali pierwszy formalny opis modelu sztucznego neuronu
w 1943 roku, zaprezentowany w pracy[103]. Na rysunku 2.3 przedstawiono model
komorki nerwowej wedtug McCullocha-Pittsa.

Rys. 2.3. Model komorki nerwowej wedlug McCullocha-Pittsa

Jezeli catkowity bilans wag w przypadku modelu matematycznego lub zaburzenie
réwnowagi elektrycznej w przypadku komoérek zywych nie bedzie dostatecznie duze,
komorka wraca samorzutnie do stanu poczatkowego. Mowi si¢ wtedy, ze nie zostal
pokonany prég uaktywnienia komorki (opisany funkcja potencjatu postsynaptycznego).
Jezeli sygnat wejsciowy byt dostatecznie duzy i prog dziatania zostat przekroczony, to
ma miejsce lawinowe narastanie sygnalu wyjsciowego. Komoérka w pewnym sensie
dziata binarnie. Daje maksymalny mozliwy impuls (w przypadku dowolnego
przekroczenia progu pobudzenia) albo zaden (gdy impuls jest mniejszy od progowego).
W Sztucznych Sieciach Neuronowych stwierdzono, ze funkcja progu dziatania wcale nie
musi by¢ skokowa. Ogoélnie rozumiane najlepsze rezultaty daje sigmoidalna funkcja
progowa, co wykazano miedzy innymi w pracy [104].

Model matematyczny neuronu McCullocha-Pittsa [103] opisuje si¢ W za pomoca
nastepujacej zaleznosci:

N
yi= @) = f| D wi(© +wio | 21)
=1
gdzie u;  —argument funkcji sumacyjnej,

w;j — warto$¢ wybranego wspotczynnika wagowego,
x;(t) — sygnal wejsciowy do neuronu,
wW;o — wartos¢ biasu.

Funkcja f(u;) jest wedtug McCullocha i Pittsa funkcja skokowa Heaviside’a

0 postaci:
1,dlau; >0
flu) = {O, dlay; <0° (2.2)
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W praktyce czgsciej stosuje si¢ funkcje sigmoidalng 0 postaci:

fw) =

1+ exp(—pu;)’ (2:3)

gdzie: B — wspdlczynnik stromosci funkcji.

W réwnaniu 2.1 wagi w;; mogg przyjmowa¢ dowolne wartosci. Przypadek, gdy
w;; > 0, oznacza potgczenie pobudzajgce, dla w;; < 0 polaczenie thumigce, a gdy
w;j = 0, oznacza brak polgczenia synaptycznego. Przyjecie dyskretnego modelu
neuronu uzasadnione jest zjawiskiem refrakcji. Oznacza to, ze neuron biologiczny moze
dziata¢ tylko z okres$long czestotliwos$cig.

W swojej ksigzce [17] z 1949 roku D. Hebb odkryt, ze neuron McCullocha-Pittsa
moze zapamigtywac informacj¢ W swojej strukturze za pomocag wartosci wagowych.
Dodatkowo zaproponowat sposéb uczenia sieci za pomocg manipulowania warto§ciami
wag. Swoj pomyst uczenia neurondw zaczerpnal z obserwacji przyrody. Zauwazyt, ze
waga polaczen miedzy komorkami nerwowymi jest wzmacniana przy ich jednoczesnym
uaktywnieniu. Czyli im cze$ciej jest uzywane dane potaczenie, tym staje si¢ mocniejsze.
Matematycznie model Hebba przedstawia si¢ W nastepujacy sposob:

w;i(k + 1) = w;(k) +ny;(k)y;(k), (2.4)
gdzie: k —w numer cyklu,
n — wspotczynnik uczenia,
yi,yj — warto$¢ wyjSciowa z i-tego i j-ego neuronu.

W 1954 roku Minsky [18] zbudowat pierwszg sie¢ neuronowa. W 1960 roku powstaje
sie¢ Madaline bedaca pierwszym komercyjnym neurokomputerem.

W 1969 roku Minsky i Papert wydaja ksiazke ,,Perceptrones”. W publikacji tej
wykazali oni istotne ograniczenia sieci jednowarstwowej z liniowa funkcjg aktywacji.
Zatrzymalo to badania nad sieciami neuronowymi az do roku 1986. W tym czasie
pracowano nad systemami eksperckimi. Jednak kilku pionieréw i entuzjastow
Sztucznych Sieci Neuronowych kontynuowato swoja pracg, migdzy innymi Bryson, Ho,
Werbos, Parker, Rumerumelhart, Linnainmaa, ktorzy w latach 1970-1976 rownolegle
opracowali metod¢ uczenia sieci oparta na wstecznej propagacji btedu. Do
najwazniejszych wydarzen zaliczy¢ mozna rowniez zaproponowanie przez Hopfielda
w 1982 roku pierwszej sieci ze sprzezeniami zwrotnymi. Znaczenie metody wstecznej
propagacji bledu przy uczeniu sieci wielowarstwowych podkreslili Rumelhart i Hinton
w swoim artykule [25] opublikowanym wraz ze wspotpracownikami w 1984 roku.
Rozpoczeto to na dobre renesans sieci neuronowych zapoczatkowany przez Hopfielda.

Wsrod Polakéw wymieni¢ nalezy pioniera Sztucznych Sieci Neuronowych profesora
Ryszarda Tadeusiewicza, ktory miedzy innymi swojg monografig [24] z 1993 roku
przyblizyl wielu osobom zagadnienia zwigzane ze sztuczng inteligencja i sieciami
neuronowymi. Opisal W niej rys historyczny i kierunki rozwoju sieci neuronowych.
Opisal takze zasady dziatania i omowil réwnania wielu typow sieci neuronowych.
Nastepnie przedstawil sposoby ich uczenia i przyktady konkretnych zastosowan. Jego
monografia [24] jest swojego rodzaju wyktadnig dla wszystkich polskich uzytkownikoéw
Sztucznych Sieci Neuronowych, 0 czym moze $wiadczy¢ liczba cytowan tejze pozycji.

39



Sztuczne sieci moga by¢ zorganizowane na wiele réznych sposobow. Przede
wszystkim SSN podzieli¢ mozna na:

e sieci jednokierunkowe — gdzie wystepuje tylko jeden kierunek przeptywu
informacji. Szczegolnym przypadkiem sieci jednokierunkowej jest sie¢
wielowarstwowa, powstajaca z odpowiedniego potaczenia ze sobag
kolejnych sieci jednowarstwowych.

e sieci rekurencyjne — ze sprz¢zeniem zwrotnym. Przyktadami takich sieci
moga by¢ sie¢ Hopfielda albo sieci uczace si¢ przez wspotzawodnictwo
(Kohonena).

Do kazdego zadania nalezy dobra¢ odpowiedni model sieci. Przyktadowo sieci
Hopfielda stosowane s3 glownie do modelowania pamigci skojarzeniowej, na przyktad
do rozpoznawania mowy, sie¢ Kohonena do grupowania przypadkow, a nawet do
rozpinania siatki 3D wokot skanowanych obiektow. Natomiast sieci jednokierunkowe,
bedace uniwersalnymi klasyfikatorami, stosowane sa miedzy innymi do rozpoznawania
wzorcow, na przyktad do sprawdzania bagazu na lotniskach.

2.3. METODY UCZENIA SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

W zalezno$ci od rodzaju i architektury sieci uzywa si¢ réznych metod ich uczenia.
W ponizszym podrozdziale przedstawiono kilka najwazniejszych metod uczenia
Sztucznych Sieci Neuronowych w oparciu o prace [20-25, 73, 79, 81-83].

Metody uczenia SSN mozna podzieli¢ na dwie grupy: metody uczenia
z nauczycielem (pod nadzorem) lub bez nauczyciela (bez nadzoru). Nauczyciel ,,mowi”
sieci neuronowej, ze ,,popetnia btad” ijak duzy on jest, co pozwala sieci dazy¢ do
rozwigzan zadanych. Najciekawsze jest jednak to, ze W przypadku, gdy sie¢ uczy si¢ bez
nadzoru, potrafi dokonywac prawidtowej klasyfikacji przypadkow na grupy (oczywiscie
nie nazywajgc ich w zaden sposob). Moze odkry¢é nowe grupy, O ktorych osoba
wykorzysujaca sieci mogla nie wiedzie¢, Ze istnieja.

ALGORYTM DELTA [25]

Algorytm DELTA to pierwszy algorytm stuzacy do uczenia jednowarstwowych
Sztucznych Sieci Neuronowych. Algorytm ten zaktada, ze dla kazdego wektora sygnatow
wejsciowych przypisany jest sygnal wyjsciowy. Na podstawie sygnalu wyjsciowego
z sieci mozliwe jest obliczenie roznicy miedzy sygnatem rzeczywistym i oczekiwanym.
Umozliwia to takie skorygowanie wektora wag sieci, aby zminimalizowaé rdznice
miedzy sygnatlem rzeczywistym a oczekiwanym. Wartos¢ wektora wag w kroku
j + 1 przedstawia zalezno$¢ (2.5).

wi+) = w 4 nshx W), (2.5)
gdzie: W — wektor wag,
1N — wspotczynnik uczenia,

§ —sygnat bledu,
X —wektor wejsciowy.
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Algorytm ten po niewielkich modyfikacjach mozna zastosowa¢ zarowno do sieci
liniowej, jak i nieliniowej. Jednak moze by¢ uzywany tylko do sieci jednowarstwowych
lub takich, gdzie mozna zinterpretowaé W odpowiedni sposob btad kazdej z warstw sieci
wielowarstwowych, czego w praktyce raczej si¢ nie stosuje.

WSTECZNA PROPAGACJA BLEDU W SIECIACH WIELOWARSTWOWYCH [105]

Podstawowa metodg uczenia pod nadzorem wielowarstwowych, jednokierunkowych
Sztucznych Sieci Neuronowych jest opracowany przez Linnainma w 1970 roku algorytm
[105] oparty o wsteczng propagacj¢ btedu, opublikowany pozniej po angielsku
w 1976 roku [106].

Algorytm wstecznej propagacji btedow opiera si¢ na zatozeniu, ze majac wyznaczony
btad (5,(,{)) wystepujacy podczas realizacji j-tego Kroku procesu uczenia, w neuronie
0 numerze m mozna przesyta¢ btad wstecz do wszystkich tych neuronéw, ktoérych
sygnaly stanowily wejscia dla m-tego neuronu (stad nazwa algorytmu). Wychodzac
z tego zatozenia, do obliczenia wag w j + 1 kroku uczenia korzysta¢ mozna z algorytmu

gradientowego lub  jego  udoskonalonych — wersji, szeroko  opisywanych
w literaturze [20-24] .

ALGORYTM GRADIENTOWY [21]

Kolejnym przykltadem podstawowego algorytmu uczacego jest algorytm
gradientowy, podobny do algorytmu gradientowego stosowanego w optymalizacji
funkcji  wielu zmiennych. W ostatnich latach podlegat on modyfikacji w celu
poprawienia wydajnosci.

W rozpatrywanym przypadku nie jest znana posta¢ funkcji celu, co pociaga za soba
koniecznos¢ poszukiwania kierunku minimum funkcji btedu Q (W). W tym celu okolice
punktu poczatkowego W + p rozwija si¢ w szereg Taylora z pominigciem matych
wyzszych rzedow. W praktyce wykorzystuje si¢ dwie pierwsze sktadowe Sszeregu
Taylora, ktére na podstawie [21] przyjmg postac:

1
QW +p) =MW [gm)]" - p + EPTH(W) "p+0(h%). (2.6)

Wektor gradientu opisuje si¢ za pomocg réwnania (2.7), hesjan definiuje si¢ jak
w rownaniu (2.8), natomiast czton 0(h3) jest bledem obcigzenia szeregu, ktory pomija
si¢ jako mala wyzszego rzedu.

a0 901"
_vo=|2< o< 2.7
gW) =vQ [awl,...,awn 27)
0Q 0Q
Nowow, 1 awaw,
Hw) = |20 5o 2.8)
W, oW, W, oW,
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Punkt W = W (j oznacza j-ty cykl) jest punktem optymalnym funkcji btedu, gdy
spelnione sa nastepujgce warunki: G(W(j)) = 0 i hesjan funkcji H(WU)) jest dodatnio
okreslony. Spehienie tych warunkow gwarantuje znalezienie minimum funkcji btgdu,
oczywiscie z odpowiednig dokltadnoscig. Kierunki poszukiwan minimum w metodzie
gradientowej wybiera si¢ wedtug ponizszej zaleznos$ci:

p® = -vo(w®), (2.9)
p(i+1) — _VQ(W(H‘l)) + B(i"‘l)p(i)’ (2.10)
gdzie p to kierunek poszukiwan, a § wyraza si¢ rownaniem:

VQ (W(i+1))TVQ(W(i+1))

pU+D = ' : (2.11)
vVQ(W@D)TyQ(w ®)
Natomiast wektor wagowy zmieniany jest wedlug ponizszej zaleznoSci:
wU+D = W 4 77(j)p(j)_ (2.12)

By spetni¢ warunek poprawy wartosci funkcji biedu, proces poszukiwan minimum
trwa do spelnienia warunku stopu, ktorym najczesciej jest niewielka zmiana wartosci
funkcji w dwoch kolejnych krokach.

ALGORYTM NAJWIEKSZEGO SPADKU [21]

Istniejg takze zmodyfikowane metody obliczen oparte na metodzie gradientowej.
Pierwsza modyfikacja jest metoda najwickszego spadku. Polega ona na rozwinigciu
funkcji celu w szereg Taylora przy ograniczeniu si¢ tylko do pierwszego cztonu.

QWD + 1) = QWD) [g)D]" - pD + 0(h2), (2.13)
gdzie: n ) — kierunek poszukiwan.

Aby spetni¢ warunek poprawy warto$ci funkcji wraz z kolejnymi iteracjami,
wystarczy spetni¢ warunek:

pU) = _g(W(j))_ (2.14)

Najwigksza wadg algorytmu najwigkszego spadku jest jego mata efektywnos¢.

ALGORYTM RPROP [107]

Jest to opracowany przez Riedmillera Brauna w 1992 roku [107] algorytm uczenia
SSN. Jego cecha charakterystyczna to sposob okreslenia kierunku poszukiwan. Po
przeanalizowaniu przez sie¢ calego zbioru uczacego nastepuje okreslenie gradientu, a do
dalszej analizy wykorzystuje si¢ jedynie jego znak. Jezeli znaki kolejnych gradientéw
roznig si¢, wielko$¢ kroku jest potowiona. Natomiast jezeli sg zgodne, wspdtczynniki
uczenia sg obliczane dla kazdej wartosci wagowej (sktadowej gradientu).

OF
WD = WO — nWsan [ 2 2.15
nsgn| -y ) (2.15)
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gdzie: E? — sumaryczny btad kwadratowy.
Macierz wspotczynnikow uczenia n) wyraza sie wzorem:

(e dEW? grU-D?
min{an®™, fnax} dla WD WD ~

n = - gEN? gpU-v* (2.16)
J= ,
max{bnY™V, nin} dla W I TD < 0

\ nU=Y w innym przypadku

0

gdZie a = 1,2; b = 0;5; Nmin = 1076; Nmax = 50.

METODA MOMENTUM [21]

Metoda ,,momentum” jest modyfikacja mniej efektywnej metody gradientowe;j.
Opiera si¢ ona na modyfikacji rownania (2.12) poprzez dodatkowy czlton zawierajacy
momentum. Po przeksztatceniu rGwnanie zZ czlonem momentum przyjmie postac:

wU+D = wd + aw D, (2.17)
gdzie:
AWD =@ . pi 4 a(w(j) — W(j—l)), (2.18)
a —wspoOlczynnik momentum mieszczacy si¢ w przedziale(0,1).
Sktadnik drugi jest niezalezny od wartosci gradientu, a zalezy tylko od ostatnich

wartosci wag. Warto$¢ wspolczynnika @ ma decydujgce znaczenie ijego dobor jest
funkcja zadania i doswiadczenia uzytkownika.

METODA GRADIENTOW SPRZEZONYCH [108]

Metoda gradientow sprzezonych [108] jest kolejng modyfikacja metody
gradientowej. W metodzie gradientowej kierunek poszukiwania jest zawsze prostopadty
do poziomicy funkcji celu przechodzacej przez punkt x (dla przypadku
dwuwymiarowego). Jezeli styczna do poziomicy ma kierunek zblizony do optymalnego
Kierunku poszukiwania minimum, obrany przez algorytm gradientowy kierunek bedzie
jednym z mozliwie najgorszych. Algorytm gradientow sprzgzonych zostat opracowany
w celu rozwigzania wyzej opisanego problemu okreslenia kierunku poszukiwania.

W metodzie gradientow sprz¢zonych rezygnuje si¢ Z bezposredniej informacji
0 hesjanie. Zamiast tego nowy kierunek poszukiwan okresla si¢ tak, aby byt ortogonalny
I sprzezony ze wszystkimi dotychczas obranymi kierunkami poszukiwan minimum
funkcji bledu. Zbior wektorow p; jest wzajemnie sprzgzony wzgledem macierzy G, gdy
spetniona jest zaleznos$¢:

p{Gp;=0dlai # j. (2.19)

Wektor spetniajacy zaleznos¢ (2.19) ma postac:

k-1
Pk = —9k + Z Bijpj, (2.20)
=0
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gdzie g, = g(Wy) i jest aktualng warto$cia gradientu.

Natomiast sumowanie dotyczy wszystkich poprzednich kierunkéw. Korzystajac
z warunku ortogonalno$ci i sprzezenia, powyzsze rownanie mozna uprosci¢ do postaci:

Pk = —9k + Br-1Dk-1- (2.21)

Oznacza to, ze obecny kierunek poszukiwania minimum funkcji celu zalezy od
antygradientu funkcji celu w biezagcym punkcie i od poprzedniego kierunku poszukiwan
pomnozonego przez wspolczynnik sprz¢zenia . Wspotczynnik ten okre§li¢ mozna na
wiele r6znych sposobow. Najczesciej wykorzystuje si¢ do tego jedno z dwoch ponizszych
réwnan:

_ 9k (G — Gr-1)

k-1 = T (2.22)
Ik-19k-1
T —
oy = 9x (G gk—l). (2.23)
“Pr-19k-1

Wada tego algorytmu to nawarstwianie si¢ bledow zaokraglenia. Aby tego uniknac,
po wykonaniu n iteracji (dla n = liczba zmiennych) algorytm powtarza si¢, okreslajac
pierwszy z kierunkéw zgodny z antygradientem funkcji (tak jak w metodzie
najwigkszego spadku). Z uwagi na do$¢ mata potrzebng moc obliczeniowa i dos¢ szybkie
dziatanie metoda ta jest jedna z najczesciej wykorzystywanych metod optymalizacji,
zwlaszcza W przypadku ich duzej ztozonosci.

METODA GRADIENTOW SPRZEZONYCH Z REGULACJA [109]

W celu skrocenia czasu obliczen stosuje si¢ wiele roznych modyfikacji algorytmu
gradientow sprzezonych. Jednym z lepszych jest zaproponowany przez Meillera
algorytm skalowanego gradientu sprzezonego [109]. Metoda skalowanego gradientu
sprzgzonego (Scaled Conjugate Gradient Method — SCG) polega na potgczeniu
jednoczesnego wyznaczania sprzezonego kierunku poszukiwan p i optymalnego kroku
w tym kierunku. Podobnie jak w metodzie gradientoéw sprzgzonych wychodzi si¢ tutaj
z rozwinigcia funkcji celu w kwadratowe réwnania Taylora z pominigciem matych
wyzszego rzedu.

1
EWe +npic) ~ EW) +19pic + 51°Pic GiePro (2.24)
gdzie G, jest przyblizong warto$cig hesjanu w k-tej iteracji. Korzystajac
z minimum funkcji celu, w kierunku p,, otrzymamy zaleznos¢:
__ PGk _ M
PiGePr Ok

W przeciwienstwie do okreslenia 8, = pjy Gy py, Okreslenie yy, jest zadaniem tatwym
I szybkim pod wzglgdem zuzycia mocy obliczeniowej. Dlatego tez w praktyce korzysta
si¢ z warto$ci gradientu W punkcie rozwigzania g(W) | W punkcie sgsiednim,
oddalonym o warto$¢ wzgledna oy, € [0; 1], co mozna zapisa¢ W postaci:
gWy + oxpi) — g(Wy)

(% '

(2.25)

Sk = Gppr = (226)
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Wzér (2.26) jest rozwigzaniem wynikajacym z kwadratowego rozwinigcia
w réwnanie Taylora. W praktyce uzyteczno$é tego réwnania jest niewielka, poniewaz
prowadzi ono do minimum funkcji tylko wowczas, gdy hesjan jest dodatnio okreslony,
co w przypadku SSN praktycznie nigdy nie ma miejsca. Aby temu zaradzi¢, stosuje si¢
regularyzacj¢ hesjanu wedtug zaleznosci:

_ 9Wi + axpi) — (W)
Ok

Sk + Akpk' (227)

Parametr regulacyjny 4, dobiera sie tak, aby spetni¢ zaleznoéé &6, = pLs; > 0. Jezeli
po wprowadzeniu poprawki &, jest nadal ujemna, nalezy dalej zwigkszaé warto$¢
wspotczynnika Aj. Jezeli zatozy sie, ze nowa wartos¢ A, spelnia warunek dodatniosci
hesjanu, a odpowiadajaca jej warto$¢ s; zastagpimy S,, Otrzymamy:

Srk = Sk + (Arie — L) Die (2.28)
Dla nowej warto$ci A, Spetniona jest nierownos¢:
Sric = Dr Gibr + Pk A — 2P == i + (e — A D2 (2.29)

> 0.

Z tej zaleznosci wyznaczy¢ mozna A,

6
Arie > Ay — —. (2.30)
P
Autor algorytmu [109] w tym miejscu wstepnie zaproponowal warto$¢ opisang
réwnaniem (2.31)
Ok
A =2 (Ark - —2) (2.31)
Pl
Z tego wynika, ze ostateczny wzor na optymalny krok uczenia n spelniajacy warunek
dodatniosci hesjanu wyraza si¢ rOwnaniem:

Hi M
n=-= . 2.32
Ok —PikSk + Ailpil? (232)
Z powyzsze] zaleznosci wynika odwrotna proporcjonalno$¢ kroku uczenia
n i wspotczynnika A;.. Aby uzyska¢ maksymalizacje kroku uczenia i tym samym skrocié
czas dziatania algorytmu, wprowadza si¢ wspotczynnik A, definiowany w nastgpujacy
sposob:

A = E(Wy) — E(Wy + npx)
k EWy) — E.(py)

gdzie: E,(npx) — to aproksymowana warto$¢ funkcji celu. Uwzglgdniajac
wczesniejsze rozwazania zapisa¢ mozna:

_ E(W,) — E(Wy + npy)
2, ' (2:34)
20,k

Powyzsze rownanie okresla, jak bardzo znieksztalcona zostata funkcja celu na
kierunku p,. Meiller w pracy [109] zaproponowat:

(2.33)

Ak
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3 1
dla Ak = Z,Ak — Zlk,

8 (1 — Ay) _ . (2.35)

lpel?
w przeciwnym wypadku A, pozostaje bez zmian

1
dla A, <Z,/1k — A +

W pracy do uczenia Sztucznych Sieci Neuronowych wykorzystano metodg
gradientow sprzgzonych, W celu rozwigzania problemu tarczy prostej, a takze tarczy
profilowanej (rozdziat 2.4).

2.4, BADANIA TESTOWE SSN

W podrozdziale przedstawiono algorytmy zawierajace Sztuczne Sieci Neuronowe do
obliczen W obszarze inzynierii mechanicznej. Podjeto proby udowodnienia, ze
zastosowanie tego typu algorytmow jest mozliwe oraz ze zaproponowane rozwigzania sg
poprawne fizycznie. Wszystkie obliczenia wykonano w programie MATLAB Neural
Network Tools. Jest to narzedzie zawierajace funkcje, wewnatrz ktorych uwiklane sg
rébwnania opisujace zaréwno dziatanie jak 1 algorytmy uczenia Sztucznych Sieci
Neuronowych.

BELKA WYSIEGNIKOWA

Pierwszym zaproponowanym algorytmem jest sie¢ neuronowa zrealizowana
w podprogramie programu MATLAB o nazwie Neural Network Tools. Do testowania
SSN wybrano belke wysiegnikowa przedstawiong na rysunku 2.4, jako przypadek
mozliwy do walidacji analityczne;.

A-A
/] - 4 [ A
A A
I -« I <=
/ 4
Y Xy
X A b
|l 2
- B

Rys. 2.4. Dwuteowa belka wysiggnikowa obciazona sitg skupiong, gdzie: F — wektor sily, [ — catkowita
dhugos¢ belki, x — wspotrzedne przekroju obliczeniowego wzdtuz osi belki, H — wysoko$¢ dzwigara, h —
wysokos¢ scianki dzwigara, B — szeroko$¢ pasa dzwigara, b — szeroko$¢ pasa bez $cianki, X — 0§
odcietych

Kolejnym krokiem byto opracowanie Sztucznej Sieci Neuronowej z wykorzystaniem
programu MATLAB z pakietem Neural Network Toolbox. Narzgdzie pozwala tworzy¢
prawie dowolng sie¢ neuronowsg 1 jej potaczenia, a takze uczy¢ ja za pomocg zbioru
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algorytmow uczacych. Zastosowano sie¢ 0 architekturze przedstawionej na rys. 2.5. Jest
to sie¢ neuronowa typu NARX (ang. Nonlinear Autoregressive with External
(Exogenous) Input) z czterema wejsciami, dwiema warstwami ukrytymi po 15 neuronéw
kazda ijednej warstwic wyjsciowej Z jednym neuronem. Jako funkcje aktywacyjng
wybrano funkcje sigmoidalng dla wszystkich neurondéw. Zastosowano takze biasy dla
wszystkich neurondw.

Hidden Layer 1

Input(t) @‘i

Hidden Layer 2

Output(t)

Rys. 2.5. Schemat Sztucznej Sieci Neuronowej [110]

Cztery parametry wejsciowe to: dlugos¢ belki [, biezaca wspoétrzedna przekroju x
I sita obcigZajaca belkg¢ F oraz wskaznik wytrzymatoSci na zginanie W, ktory byl
obliczony analitycznie. Wylosowano 500 przyktadowych kombinacji tych parametrow.
Dtugo$¢ belki [ losowano z przedziatu (0, 100) [mm], site F z przedziatu (0, 100) [N]
I wspotrzedna przekroju x z przedziatu (0, [). Byly to dane wejsciowe do uczenia sieci.

Korzystajac z zalezno$ci analitycznych, obliczono napr¢zenia dla kazdego
z wylosowanych przyktadow. W ten sposodb otrzymano dane wyj$ciowe potrzebne do
uczenia sieci. Po zakonczeniu procesu uczenia metoda GDM (ang. Gradient Descent with
Momentum weight and bias learning function) wybrano losowo jeden nowy przypadek
belki o dtugosci [ = 38 mm obcigzonej sita F = 12 N, ktorej wskaznik wytrzymatosci
na zginanie byt rowny W, = 2 mm>.

Wykonano obliczenia naprezen dwoma metodami: analitycznie iza pomoca
nauczonej Sztucznej Sieci Neuronowej. Wyniki zestawiono na rys. 2.6.

o [Mpal 60[2/%]0
&= oun '
= Genn 0.400
200 ) 0.350
0.300
150
0.250
0.200
100
0.150
5 0.100
0.050
0 0.000
0 5 10 15 20 25 30 35 40 x [mm]

Rys. 2.6. Naprezenia obliczone za pomoca Sztucznej Sieci Neuronowej (ogyy) i analitycznie (oayar)-
Na osi pomocniczej zaznaczono zakres mozliwych wartoéci btedu wzglednego (5)
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Jak mozna zauwazy¢ na rys. 2.6, btad wzgledny obliczen nie przekracza 0,15%
Z wylaczeniem swobodnego konca belki. Naprezenia na swobodnym koncu belki sg
niewielkie (okolo 36 MPa), a sie¢ neuronowa popehia btad wzgledny (okoto 0,4%),
przy bledzie wzglednym nie wigkszy niz 0,15 MPa. Jest to bardzo dobry wynik. Sam
przebieg uczenia odbyt si¢ wedlug ustawien przedstawionych na Rys. 2.7 i 2.8, gdzie:

,Data Division — Random” okresla losowa kolejno$¢ wprowadzania danych
do SSN;

»lraining — Levenberg-Marquardt” okresla algorytm uczenia sieci
neuronowej (LM);

,Performance — Mean Squared Error” funkcjg celu uczenia maszynowego byta
minimalizacja btedu $redniokwadratowego;

4\ Neural Network Training (nntraintool) — O x

Neural Network

siddan Layee 1
Bupur layer

L g it i
:“ ) J

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marguardt (trzinim)
Performance: Mean Squared Error (mse
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: ol 3722 iterations 100000
Time: 0:08:08
Performance: 141e+07 0.00171 | 0.00
Gradient: 8.23e+07 215 1.00e-07
Mu: 0.00100 0.00100 1.00e+10
Validation Checks: 0 1000 1000
Plots

Performance plotperform

Training State plottrainstate)

Plot Interval: ' 1 epochs
\? Validation stop.
@ Stop Training @ Cance

Rys. 2.7. Przebieg procesu uczenia Sztucznej Sieci Neuronowej
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Best Validation Performance is 0.33483 at epoch 2722

108
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m 10 Best
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
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Rys. 2.8. Blad sredniokwadratowy uczenia Sztucznej Sieci Neuronowej

Podczas procesu uczenia wyznaczony btad $redni (rys. 2.8), definiowany rownaniem
(2.36), w funkcji epok uczacych dla danych uczacych (linia niebieska), testowych (linia
czerwona) i walidacji (linia zielona). Zielonym markerem zaznaczono minimum funkcji
btedu MSE, ktére jest opisane rownaniami:

msE(8) = p*(8) + (b(8))

gdzie: D?  —wariancja estymatora 9,

2
)

(2.36)

b(@) — obcigzenie estymatora definiowane rownaniem (2.37).
b(8) =E[(D)] -6 (2.37)

Z rysunku 2.8 wynika, ze SSN zakonczyla proces uczenia z zadowalajaca
doktadnoscia po 2722 epokach. Pracowata przez kolejne 1000 epok w celu sprawdzenia,
czy nie wpadta w lokalne, nie do$¢ doktadne minimum funkcji btedu, tak jak dla okolic
350 i 1900 epoki uczenia, gdzie nastapil gwaltowny wzrost btedu. Jest to typowe
zjawisko dla procesu uczenia si¢ Sztucznych Sieci Neuronowych i dobrze $wiadczy
0 tym procesie. Sie¢ na poczatku ,,nie zrozumiata” zjawiska i nie do konca poprawnie si¢
go nauczyla, anastgpnie ,zmienita tok rozumowania”, co pozwolito osiggnaé
zadowalajace minimum. Sie¢ w wyniku uczenia osiggneta wartosci dostatecznie dobre
(MSE < 1) wcezeséniej niz przy 2722 epoce. Zaprogramowanie procesu uczenia nie byto
nastawione na jego szybko$¢, mialo jedynie za zadanie sprawdzi¢ mozliwosé
zastosowania SSN w problemach wybranego rodzaju, z odpowiedng doktadnoscia.

W wyniku przeprowadzonej analizy stwierdzono, ze Sztuczne Sieci Neuronowe
spelnity postawione zadanie W postaci wyznaczenia naprezen.
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TARCZA SPREZARKI OSIOWEJ

Zastosowano sieci neuronowe do wyznaczenia rozktadu napr¢zen W tarczy sprezarki
osiowej. Sprawdzono mozliwosci SSN i jej architektur¢ na przyktadzie tarczy prostej
(rys 2.9). Wykorzystany przyktad zapewnia szybkos¢ i prostot¢ generowania danych
potrzebnych do uczenia sieci. W obliczeniach wykorzystano wlasny program napisany
W jezyku MATLAB do wyznaczania naprezen za pomocg metody elementow
skonczonych (Zatacznik 1 - Tarcza_1D.m). Schemat blokowy catego algorytmu
przedstawia rysunek 2.15.

a) b) Oy

A

B R I O ________________________ C

Rys. 2.9. Tarcza prosta; a) przypadek rzeczywisty, b) przypadek uproszczony do obliczen, gdzie:
n — predkos¢ obrotowa, w — predkosé katowa, R, — promien otworu centralnego, R — promien zewngtrzny
tarczy, g, — ciagnienie wiencowe

Rozpatrywano wazka tarcze prosta z otworem, obcigzona ciggnieniem pochodzacym
od masy koncowki tarczy (masy topatek i czgsci zamkowej tarczy Rys. 2.9 b). Naprezenia
promieniowe i obwodowe pochodzace od sit masowych dla tarczy z otworem wyrazaja
si¢ rOwnaniami [111]:

3+v Ro\*> [Ro\> /T\2
— 2p2 _ — [ —
or =3 pw*R [1+(R> (r) <R) , (2.38)
3+v Ro\2>  [(Ro\®> 1+43v,r\2
_ 2p2 2o -0y _ — 2.39
=g Pek [1+(R) +<r) T ) | (2:39)

gdzie: g, —naprezenia promieniowe,
v — liczba Poissona,
p — gestos¢ materiatu,
w —predkos¢ katowa tarczy,
R —promieh zewngetrzny tarczy,
Ry — promien otworu,
r —promien biezacy,
o — napregzenia obwodowe.
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Naprezenia promieniowe | obwodowe pochodzace od obcigzen wiencowych wyrazaja
si¢ rownaniami [111]:

Ow _ RO 2]
== (7) | (240)
T |
R
Ow - RO 2]
R _1+(T) I (2.41)
1-(3)
gdzie: o, —naprezenia odpowiadajace ciggnieniu wiencowemu.

W przypadku gdy tarcza jest jednocze$nie wazka i obcigzona ciggnieniem,
wypadkowa naprezen promieniowych i obwodowych moze by¢ zastapiona naprezeniami
zredukowanymi:

Oreq = \/052 + 07 — 0,0;. (2.42)

Do analizy tego uktadu konstrukcyjnego zespotu sprezarki osiowej, wykorzystano
cztery wielowarstwowe SSN ze wsteczng propagacja bledu, o budowie jak na rys. 2.10.
Sieci byly uczone metods ,, trainscg” (Scaled Conjugate Gradient backpropagation -
metoda gradientow sprzezonych z regulacja, i ze wsteczng propagacja btedu). Siec¢
uczono do momentu az osiggni¢to 1000 iteracji uczenia bez poprawy warto$ci wagowych.
Kazda z sieci liczyla inng sktadowa naprezen. Cztery zastosowane do nich parametry
wejsciowe to r (biezacy promien obliczeniowy, R, R, | w, w przypadku obliczen tarczy
wazkiej z zakresow kolejno (0,1), (O,g) i (0,10%), natomiast r = {R,, i(R —Ry),

%(R — RO),Z(R — Ry), R}) lub g, (w przypadku obliczen tarczy obcigzonej ciggnieniem
z zakresu (0,10°)). Poniewaz rozpatrywana tarcza jest prosta, nie ma potrzeby
rozpatrywac jej grubosci, pod warunkiem obliczenia naprezen odpowiadajacych
ciggnieniu wiencowemu og,,. Dodatkowo za stale przyjeto dane materiatlowe
. . . . g
odpowiadajagce stopowi tytanu Ti-6Al-4V (v =0,4031, p =443 ﬁ) czesto
wykorzystywanemu w zespotach sprezarkowych lotniczych silnikow turbinowych.

Hidden Layer 1
Hidden Layer 2 Output Layer

Input(®) o1 w] Output(®)

o2 Wl @7 @ ® -

15 1

25

Rys. 2.10. Schemat Sztucznej Sieci Neuronowej do obliczen tarczy o stalej grubosci

Sieci poddano krotkiemu, rownoleglemu uczeniu, ktorego parametry przedstawiono
narys. 2.11.
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T8 Network: sigma_s1 — O X

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info Training Parameters

showWindow true sigma 5e-05
showCommandLine |false lambda 5e-07
show 25

epochs 100000

time Inf

goal 0

min_grad Te-06

max_fail 1000

' Train Network

Rys. 2.11. Ustawienia procesu uczenia sieci [110]

Sie¢ neuronowg uczono, wykorzystujac 1200 przypadkow wyznaczonych
analitycznie. Tabela 2.1 zawiera zakresy, zjakich losowane byly potrzebne dane
wejsciowe do sieci. Do jej testowania wylosowano dwa nowe, nieznane sieci przypadki,
ktore przedstawiono w tabeli 2.2. W trakcie uczenia czgs¢ z 1200 przypadkow jest
rowniez nadal uzywana do testowania sieci zgodnie z zastosowanym algorytmem
uczenia. Btad $redniokwadratowy walidacji tego procesu uczenia Ww kazdym
z przypadkow miescit sie pomiedzy 10> a 10°. Dokladno$¢ ta jest dostatecznie dobra na
potrzeby obliczen. W rozpatrywanym przypadku btad wynosit 0,015%. Maksymalne
warto$ci btedu nie przekraczajg 6% nawet dla niewielkich naprgzen.

Tabela 2.1. Zakresy danych wejsciowych do uczenia SSN

Parametr 8:323?:;5 Dopuszczalny przedzial
Predkoéé katowa w [rad/s] (0; 10%
Ciagnienie o,, [kPa] (0; 10%
Promien wewnetrzny tarczy Ry[m] ;1)
Promien zewngtrzny tarczy R[m] (Rp; D)
Biezacy promien obliczeniowy r[m] R~ R k+Rydlak ={0,1,2,3,4}

Wyniki naprezen i bledy nauczonej sieci neuronowej przedstawiono na rysunkach
2.12 1 2.13, dla obydwu przypadkéw zestawionych w tabeli 2.2. Dane zostaty dobrane
losowo.
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Tabela 2.2. Dane uzyte do sprawdzenia sieci.

Nr przyktadu 1 2
Predkos¢ obrotowa w [rad/s] 6313 7708
Naprezenia o,, [kPa] 7171 4607
wiencowe
r(1) [m] 0,1688 0,0200
r(2) [m] 0,2942 0,0775
Promien biezacy r(3) [m] 0,4195 0,1350
r(4) [m] 0,5440 0,1925
r(5) [m] 0,6701 0,2500
o [MPa]
90 0.8
80 0.7—@—
70 0.6 oaN
60 —— I
50 0.5 OsNN
40 0.4
6
20 0.2
10 0.1
0 0.0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 7[]

Rys. 2.12. Naprezenia (o) i btad wzgledny (&) popetniony przez sie¢ na promieniach biezacych (r)
— dla przyktadu 1 (tabela 2.2).

o [MPa] S [%]
25 6.0
o
20 50_o AN
4.0
15 —o— OsnN

. \\ 3.0 5

5 1.0
0 0.0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 7]

Rys. 2.13. Napre¢zenia (o) i btad wzgledny () popelniony przez sie¢ promieni biezacych (r[—]) —dla

przyktadu 2 (tabela 2.2).
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Otrzymane wyniki sg poprawne pod wzgledem teoretycznym. W przypadkach
rzeczywistych moga wystgpi¢ wieksze wartosci naprgzen, jednak rozwigzywany problem
mial na celu wykaza¢ poprawnos¢ pracy SSN. Dla wszystkich przedstawionych
przyktadow btad popelniony przez sie¢ byl nie wigkszy niz 5%. Jest to wynik
zadowalajacy. Mozna osiggna¢ lepsza dokladno$¢ poprzez zmiang struktury sieci
1 ponowne, dluzsze uczenie. Celem zadania bylo udowodnienie, ze mozliwe jest
nauczenie sieci rozwigzywac problem tego typu, wiec nie bylo wymagane nauczenie sieci
doktadnej predykcji rozktadu naprezen.

W pracy podjeto takze proby przystosowania sieci do wyznaczania rozktadu naprgzen
w calej tarczy jednocze$nie, niestety okazalo si¢, ze otrzymane wyniki sg gorsze
jakosciowo (btad $redniokwadratowy wynosit 1016 Pa), a czas potrzebny na uczenie sieci
znacznie si¢ wydtuzyt.

Poréwnujac wyniki dla dwoch podejs¢ (holistycznego i fragmentarycznego) do
obliczen tarczy prostej, wywnioskowa¢ mozna, ze sie¢ dziala lepiej w przypadku
roztozenia problemu na kilka zadah powtarzalnych. Oznacza to, ze w dalszej pracy warto
rozwazy¢ iteracyjne wyznaczanie elementoéw macierzy sztywnosci w algorytmie MES za
pomocg SSN. Jednak dla poréwnania wynikoOw 1 potwierdzenia wnioskdw mozna
zastosowac podejscie holistyczne i wyznaczy¢ cata macierz sztywnosci w jednej iteracji.

TARCZA PROFILOWANA

Kolejnym etapem pracy badawczej byla budowa Sieci neuronowej rozwigzujacej
problem wyznaczenia rozkladu naprezen w profilowanej, symetrycznej, wazkiej tarczy
sprezarki osiowej, obcigzonej ciggnieniem.

Faza wstepna obejmowata opisanie i usystematyzowanie problemu oraz tworzenie
bazy danych przypadkow niezbednych do uczenia sieci. Zalozono, ze w kazdym
przypadku tarcza skladac¢ si¢ bedzie z 18 elementéw stozkowych 0 liniowo zmiennej
grubosci. Rozpatrywana sie¢ ma oblicza¢ naprgzenia w tarczach wykonanych tylko
z jednego rodzaju materiatu. Wylosowano 2200 przypadkéw zgodnych z ograniczeniami
ujetymi w tabeli 2.3. W efekcie utworzono program, ktory dla podanych 24 parametrow
wejsciowych oblicza naprezenia dla zadanych 18 elementéw przedstawionych na
rysunku 2.14.

54



A A A A
A
S —
[~~~}
h; e R
A l
" \
w
C &

Rys. 2.14. Model tarczy profilowanej z przedstawionym zaggszczeniem siatki obliczeniowej, gdzie: w —
predkos¢ katowa, R, — Promien otworu centralnego, R — promien zewngtrzny tarczy, o,, — ciaggnienie
wiencowe, 1; — promieniowa wspotrzedna i-tego wezta obliczeniowego, h; - grubosé i-tego elementu.

Tabela 2.3. Zakres danych wejsciowych do programu MES liczgcego napr¢zenia

Parametr Oznaczenie Przedziat
Promien wewnetrzny
tarczy Tynin [ M] 0,01 0,5
Promien zewnetrzny
tarczy Tmax [m] Tmin 1
Predkos¢ katowa w[rad/s] 50 2000
Masa pojedynczej topatki
wraz z jej cze$cig my; [kg] 0,01 1
zamkowg
Liczba topatek zii[—] 20 100
Promien potozenia r[m] - 15
$rodka masy topatek i max ’
Grubo$¢ tarczy dla r; hi[m] 0,005 0,250
Grubos¢ tarczy dla g hig[m] 0,005 0,233
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Dane dobrano w sposéb losowy tak, aby byty zgodne z przedziatami, a tarcze nie
zwigkszaly swojej grubosci wraz Z promieniem. Szansa na zmniejszenie grubosci tarczy
wraz ze wzrostem promienia byta tym mniejsza, im mniejsza byta grubos¢. Zatozono, ze
wszystkie elementy tarczy beda miaty znormalizowany wymiar promieniowy, zgodnie
Z tabela 2.4. Sumujac taczng dhlugos¢ elementow, otrzymamy dtugosé catej tarczy rowna
Tmax — Tmin- W celu realizacji zadan napisano W jezyku MATLAB programy stuzace do
rozwigzywania problemu metoda elementéw skonczonych. Rysunek 2.15 przedstawia
schemat blokowy stosowanego algorytmu. W celu realizacji zadan napisano w jezyku
MATLAB programy stuzace do rozwigzywania problemu metoda elementow
skonczonych.

Tabela 2.4. Znormalizowane dlugo$ci elementow

Zaleznos$¢ na obliczenie
Nr elementu

dtugosci

Tmax — Tmin

1-4 _—
40

Tmax — Tmin

5-16 —_—
10

17-18 Tmax — Tmin

20

Korzystajac z przedstawionych zatozen, wylosowano 3200 przypadkow tarcz
profilowanych. Za pomoca napisanego programu opartego na MES obliczono rozktad
naprezen dla 2200 przypadkow. Pozostale tworzyly rezerwe dla przypadkow
niepoprawnych z punktu widzenia konstrukcji silnikow lotniczych lub zasad zawartych
w MES. W sytuacji niemozliwosci wykonania obliczen, ze wzgledu na zbyt duze
skokowe zmiany grubosci powodujace btedy numeryczne, takie przypadki zastepowano
przypadkami rezerwowymi i operacje powtarzano. Przypadki, dla ktorych wystepowat
btad obliczen, byly niezgodne ze sztukg inzynierska. Program o nazwie ,,Tarcza 1D”
(Zatacznik 1 - Tarcza_1D.m 1) liczacy naprezenia z wykorzystaniem MES dziata
w oparciu o algorytm opisany w pracy [112]. Jest to program stanowiacy jadro calego
algorytmu. Drugim, nadrzednym opracowanym programem jest ,sigma gen”
(Zatacznik 2). Ma on za zadanie zmienia¢ nazwy poszczegélnych parametrow tak, aby
byly mozliwie matymi tablicami, na potrzeby dziatania programu ,,Tarcza 1D”. Jego
drugim zadaniem jest kontrolowanie, czy wszystkie obliczone napr¢zenia sg poprawne
pod wzgledem numerycznym, czyli czy nie ma ujemnych objetosci, zbyt duzych
skokowych zmian grubosci czy innych bledéow numerycznych. Jezeli tak, to jest
wywotywany program ,,sigma_gen_poprawiacz” (Zatgcznik 3), ktorego zadaniem jest
usunigcie N niepoprawnych wynikéw obliczen i zastapienie ich wynikami poprawnymi.
Wyniki te generuje si¢ poprzez ponowne, n-krotne wywolywanie programu
»larcza 1D”. Dodatkowo wystepuja jeszcze dwa pomocnicze programy:
»generator_input” (Zatacznik 4) i,generator_out” (Zatgcznik 5), ktorych rolg jest
wczytywanie i zapisywanie danych z i do arkusza kalkulacyjnego oraz tworzenie tablic
przygotowanych  jako  dane  wejsciowe  (,,generator_input”) i wyjsciowe
(,,generator_iout”) do uczenia SSN. Na rys. 2.15 przestawiono schemat blokowy
zastosowanego algorytmu.
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Rys. 2.15. Schemat blokowy zastosowanego algorytmu

Koncowy etap obejmowat budoweg SSN. Podobnie jak w testowym przypadku uzyto
sieci typu NARX o architekturze odpowiadajacej schematowi na rysunku 2.10. Wystgpita
roznica W ilo$ci neuronéw wejsciowych i w warstwie ukrytej, wykorzystano uktad
24-60-40-1 zamiast 4-25-15-1. Sie¢ uczono, wykorzystujgc algorytm SCG (metoda
gradientu sprzezonego). Uzyto osiemnastu sieci. Kazda z nich miata ten sam zestaw
danych wejsciowych, ale liczyta naprezenia dla innego elementu.

W wyniku przeprowadzonej analizy uzyskano program zdolny doliczy¢ naprezenia
dla dowolnej tarczy z przedziatu zawartego w tabeli 2.3. Doktadnosé¢ dziatania algorytmu
sprawdzono za pomoca dziesigciu nowo wylosowanych przypadkow spetniajacych
podobne warunki jak dane uczgce sie¢. Porownywano napr¢zenia W tarczy profilowanej
obliczone za pomoca algorytmu opartego 0 MES, sluzacego wczesniej do generacji
danych z naprezeniami obliczonymi przez SSN. Po wstepnym uczeniu sieci uzyskano
maksymalny btad wzgledny mniejszy od 5% przy $rednim biedzie 1,3%. Wyniki dla
jednego z przebadanych przypadkow przedstawiono na rysunku 2.16.
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Rys. 2.16. Rozktad naprezen w tarczy profilowanej wyznaczony za pomoca MES (ayz5) SSN (05sn)
wraz z blgdem wzglednym (8)

Przeprowadzona analiza pozwala wysuna¢ wniosek, ze dalsze uczenie sieci, dla
ktorych btad byt wigkszy (element 4, 5, 7 i15), pozwolitoby zblizy¢ si¢ catemu
algorytmowi do doktadnosci 2%. Dalsze uczenie prowadzitoby do uzyskania jeszcze
wiekszej doktadnosci.

Dodatkowo wykonano analiz¢ pordwnawcza czasu pracy algorytmu generujacego
dane uczace i samej SSN. Obliczone napre¢zenia postuzyly jako dane wejsciowe do
uczenia sieci. Czas obliczenia 2200 przypadkéw za pomoca MES wynosit, wedlug
wbudowanych w program MATLAB komend tic i toc, 854,9 sekundy, natomiast te same
obliczenia wykonane za pomoca SSN zajety 0,45 sekundy.
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3. METAMODEL OPARTY NA SSN
DO OPTYMALIZACJI TARCZY SPREZARKI OSIOWEJ

W rozdziale przedstawiono wyniki badan numerycznych nad mozliwoscia
zastosowania Sztucznych Sieci Neuronowych (SSN) do obliczen wytrzymato$ciowych
elementéw maszyn wirnikowych. Opisano struktur¢ izasad¢ dziatania algorytmu,
przechodzac od ogblnej architektury do doktadnego opisu kolejnych modutoéw. Algorytm
wykorzystano do analizy tarczy spre¢zarki i okre§lono dalsze obszary badan.

Opracowany algorytm ma za zadnie przeprowadzi¢ optymalizacj¢ ksztaltu tarczy
sprezarki osiowej silnika odrzutowego przy uwzglednieniu kryterium czasu. Funkcja celu
algorytmu jest minimalizacja masy tarczy przy spetnieniu warunku wytrzymato$ciowego.
Jednym zistotnych probleméw W rozwigzywanym tego typu przypadku jest
czasochtonno$¢ obliczen. Przy wykorzystaniu komercyjnego oprogramowania opartego
na metodzie elementéw skonczonych, przy optymalizacji, program albo automatycznie
usuwa nadmiarowe elementy, albo robi to konstruktor. Nastepnie wygtadza si¢
powierzchni¢ zoptymalizowanego obiektu i powtarza proces wyznaczania napr¢zen
i usuwania zbednych elementéw. Cykl obliczen powtarzany jest w petli do osiagnigcia
zadowalajacego rezultatu. Nalezy zauwazy¢, ze W tym przypadku algorytm nie moze
doda¢ materialu, aby odcigzy¢ inne cze$ci elementu. Proces zardéwno wyznaczania
naprezen, jak i usuwania nadmiarowych elementoéw jest stosunkowo dlugi | wydtuza sig
wraz ziloécig iteracji i zwickszaniem doktadnosci. W przedstawionym rozwigzaniu
zastosowano optymalizacj¢ z wykorzystaniem metody Monte Carlo. Na rysunku 3.1
zaprezentowano ogodlng struktur¢ opracowanego algorytmu, gdzie zastgpiono znaczng
cze$¢ obliczen wykonywanych przez MES algorytmem opartym na SSN. Podobny
algorytm wykorzystano w publikacji [71], przy innym modelu aproksymacyjnym
i algorytmie genetycznym. Model aproksymacyjny zastosowany w pracy [71] to radialne
sieci neuronowe; w niniejszej pracy zastosowano SSN typu Feed Forward. Dodatkowo
w opracowaniu [71] baza danych zwickszata si¢ zkazdg iteracja, natomiast
w zaproponowanym algorytmie wielko$¢ bazy danych jest ograniczona do maksymalnie
50 przypadkow uczacych.

Struktura algorytmu przedstawionego na rys. 3.1 obejmuje wprowadzenie danych
wejsciowych do programu, po czym nastgpuje wyznaczenie rozktadu naprezen
niezbednych do uczenia SSN. Nastepnie podprogram, z wykorzystaniem algorytmu
genetycznego, optymalizuje mase tarczy z uwzglednieniem warunku
wytrzymato$ciowego. W kolejnym etapie, z uzyciem MES, sprawdzana jest doktadnos¢
warunku wytrzymatosciowego wzgledem SSN. Jezeli doktadnos$¢ ta jest niezadowalajgca
lub wyniki r6znig si¢ od wynikéw optymalnych z poprzedniej iteracji, nastepuje powrot
do uczenia SSN i ponowna optymalizacja. W celu walidacji kryterium czasu mierzy si¢
czas generowania danych niezbednych do uczenia SSN oraz czas dzialania algorytmu
genetycznego.
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Rys. 3.1. Schemat blokowy algorytmu do optymalizacji tarczy sprezarki

NIE

3.1. GLOWNE ELEMENTY ALGORYTMU

Ogolng strukture algorytmu zaprezentowano narys. 3.1. Gléwne elementy algorytmu,
ktoére zostaly przedstawione, to:

rodzaj danych wej$ciowych;
wykorzystywany algorytm MES,;
struktura wykorzystanych SSN;
funkcja celu i kary;

ograniczenia algorytmu genetycznego.

Dane wejsciowe to: wiasciwosci materiatowe (modut Younga, liczba Poissona,
gestos$¢ materiatu tarczy), promien otworu, zewnetrzny promien tarczy, predkos$¢ katowa
tarczy, masa topatki wraz z jej zamkiem i fragmentem tarczy niezbednym do zadziatania
zasady de Saint-Venanta, liczba topatek, promien potozenia srodka masy topatki wraz
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z czgScig zamkowa, a takze maksymalna | minimalna dopuszczalna grubos¢ tarczy. Do
algorytmu dodatkowo wprowadzono 18 grubo$ci tarczy na znormalizowanych
promieniach, zgodnie z rownaniem (3.1), grubos$¢ u podstawy tarczy zostata narzucona
odgornie jako maksymalna dopuszczalna warto$¢. Poczatkowo tarcze podzielono na 10
rownych elementéow skonczonych. Nastepnie pierwsze dwa elementy podzielono na
cztery, a ostatnie dwa na dwa, co w efekcie pozwolito otrzymac tarcz¢ podzielong na 18
elementéw skonczonych z zageszczeniem siatki W okolicy krawedzi, zgodnie z reguta
(3.1). W przypadku tarczy o dowolnych rozmiarach potozenie kolejnych weztow siatki
zawsze odpowiada takiemu samemu promieniowi wzglednemu, co umozliwia
parametryzacj¢ roznych tarcz celem uczenia Sztucznych Sieci Neuronowych.

( . 1 = Tmin
%Ormm +1,_, dlai=(2)9)
= —rmaxl_or’”i" +7o, dlai=(10,16y 3.4
KW +1_, dlai=/(17,19)
gdzie: Tmin — Promien otworu tarczy,

Tmax — Promien zewnetrzny czesci optymalizowanej tarczy.

Wszystkie dane wprowadzone do algorytmu (w tym materialowe) byty w postaci
macierzowej. Pozwala to uwzgledni¢ zmian¢ wlasciwo$ci materiatowych
np. w przypadku uwzglednienia gradientu temperatury.

Input: SSN
h; dla i{1,18)
* Train/val/testRatio *

E,V, p’ rmin' rmax: wimb O.SSN,: dlal E (1,18)
0,7/0,15/0,15

Output:

Ny Tsmb hmin' hmax

Rys. 3.2. Parametry wejsciowo-wyjsciowe SSN ze wspotczynnikiem szkolenia, testowania i walidacji,

gdzie: h; — grubo$¢ tarczy dla kolejnego, znormalizowanego promienia,
E — modut Younga,
v — liczba Poissona,
p — gestos¢ materiatu,

Tmin — promien otworu,
Tmax — Promien zewnetrzny tarczy,

w — predkos¢ katowa,

m;  — masa topatki,

n — liczba topatek,

Temt — promien $rodka masy topatki,

hpmin — minimalna dopuszczalna grubos¢ tarczy,

hmax — maksymalna dopuszczalna grubo$é tarczy,

Ossy; — naprezenia zredukowane, obliczone przez SSN dla kazdego znormalizowanego
promienia

Walidacje wynikow uzyskanych z algorytmu opartego na MES przeprowadzono
dwutorowo. Porownano je z obliczeniami analitycznymi dla tarczy prostej i z wynikami
programu komercyjnego (ANSYS) dla tarczy profilowanej. R6znica naprezen algorytmu
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MES (uproszczonego poprzez pomini¢cie macierzy sztywnosci dodatkowej) dla tarczy
po optymalizacji nie przekracza 0,5%.

W celu przygotowania danych do uczenia SSN wylosowano zbidr tarcz
z przedziatlu +5% grubosci tarczy wzgledem pierwszego lub ostatniego optymalnego
rozwigzania. Jezeli na kolejnym (liczac od osi obrotu) promieniu grubos$¢ tarczy byla
wigksza niz na poprzednim, to zastgpowano jg wartoScig z poprzedniego promienia.
Pozwolito to uzyskac rozktad grubosci zgodny z obiektami rzeczywistymi (rys 2.14).
Sprawdzano takze, czy nie zostala przekroczona maksymalna i minimalna dopuszczalna
grubos$¢ tarczy.

W kolejnym etapie wyznaczono macierz przypadkéw uczacych. Postuzyta ona do
generowania wlasciwych danych wejsciowych i wyjsciowych. Algorytm, dla 10
przypadkow z wczesniej przygotowanej macierzy, oblicza rozktad naprezen za pomoca
metody elementoéw skonczonych. Zastosowana metoda zostata szerzej opisana W pracy
[112] iopiera si¢ na aproksymacji tarczy elementami powtoki stozkowej o liniowo
zmiennej grubo$ci. W przypadku probleméw numerycznych zwigzanych ze zbyt duzym
skokiem grubosci tarczy przypadek jest nadpisywany kolejnym. W kazdej p¢tli dziatania
algorytmu nowe 10 przypadkéw jest dopisywane do tych przygotowanych juz we
wczesniejszych iteracjach, a 10 najstarszych usuwane. Program zostal skonfigurowany
tak, aby jednocze$nie baza danych liczyla nie wigcej niz 50 przypadkéw uczacych.
Pozwala to na szybkie i w matym obszarze, dostatecznie doktadne uczenie SSN oraz
generowanie danych do bazy. Na koniec program przesyla dane do kolejnego
podprogramu.

W celu okreslenia struktury Sztucznej Sieci Neuronowej idoboru algorytmu
uczacego przeprowadzono badania numeryczne, W wyniku ktérych wybrano sie¢ typu
Feed Forward. Rozwazano takze sie¢ NARX, jednak okazatlo si¢, ze jej czas uczenia byt
dluzszy przy mniejszej dokladnos$ci. Nastepnie przeprowadzono analiz¢ poréwnawcza
nastepujacych 9 algorytmdéw uczacych:

e Scaled conjugate gradient backpropagation (SCG);

e Levenberg-Marquardt backpropagation (L-M);

e Gradient descent with momentum and adaptive learning rate backpropagation
(GDA);
BFGS quasi-Newton backpropagation (BFGS);
Gradient descent with momentum backpropagation (GDM);
One-step secant backpropagation (OSS);
Conjugate gradient backpropagation with Powell-Beale restarts (CGB);
Conjugate gradient backpropagation with Fletcher-Reeves updates (CGF);
Conjugate gradient backpropagation with Polak-Ribiére updates (CGP).

Metode uczenia SSN sprawdzano w oparciu 0 kryterium grubosci tarczy na dwa
sposoby. Pierwszy dotyczyt przypadkow (100 + 2)% grubosci tarczy, drugi (100 +
5)%. W pierwszym przypadku algorytmy SCG, L-M, BFGS uczyly si¢ znacznie dtuzej
($rednio 24, 79, 126 sekund), pozostate natomiast ponizej 1 s, co wigcej wszystkie
z porownywalng doktadnoscia. Natomiast w przypadku danych +5%, tylko algorytm
SCG byl w stanie nauczy¢ sie¢ 0 wybranej architekturze. Sprawdzono takze, ze
dwukrotne uczenie sieci wybrang metoda znaczaco zmniejsza prawdopodobienstwo
wystepowania powaznych btedow uczenia, ktore przy pojedynczym uczeniu
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wystgpowaty mniej wiecej 1 na 5 przypadkow, natomiast przy dwukrotnym powaznych
btedoéw nie stwierdzono.

Ilo§¢ warstw W sieci zostata dobrana na podstawie efektywnosci uczenia sieci
n opartej na iloczynie zredukowanego btedu wzglednego i zredukowanego czasu (3.2):

61ty
===, 3.2
=3 (3.2)
gdzie: n — efektywno$¢ uczenia sieci,

61 — btad wzgledny pierwszej sieci,
6; — blad wzgledny i-tej sieci,
t; — Czas uczenia pierwszej sieci,

t; — Czas uczenia i-tej sieci.

Badano sieci od dwoch do pigciu warstw ukrytych po 50 neurondéw w kazdej. Wyniki
analizy przedstawiono w tabeli 3.1.

Tabela 3.1. Efektywno$¢ sieci w zaleznosci od ilosci warstw ukrytych

Warstwy

ukryte | O %] t[s] 5[] t[-] n[-]
2 10,37 0,84 1 1 1
3 13,23 1,18 0,783 | 0,7119 0,558
4 7,24 0,97 1,432 | 0,8660 1,240
5 6,01 1,22 1,726 | 0,6885 1,188

Wybrano sie¢ neuronowg 0 czterech warstwach ukrytych, poniewaz miata najwicksza
efektywnos¢. Poczatkowy btad uczenia byt duzy. Zostat on zredukowany do okoto 1,5%
przez cykliczne dziatanie catego algorytmu (sie¢ byta uczona jeszcze kilka razy), przy
jednoczesnej modyfikacji bazy danych przypadkdéw uczacych.

[lo$¢ neurondéw przyjeto, sprawdzajac wartosci co 20 w warstwach (poczawszy od 10
neuronow). Dla warto$ci 30 neurondéw | mniejszej sie¢ miata tendencje do uczenia si¢ na
pamig¢, zwlaszcza dla przypadkow, gdy grubosé tarczy zawierata si¢ w przedziale +2%.
Dla sieci 0 wigkszej ilosci neurondw czas uczenia znacznie wzrastal przy nieduzym
wzroscie doktadnosci.

Kolejny podprogram uczyt SSN (rys. 3.3). Zastosowano tu Sztuczne Sieci Neuronowe
typu Feed Forward, zaimplementowane w programie MATLAB zuzyciem Neural
Network Toolbox. Sie¢ zbudowano z czterech warstw ukrytych, po 50 neuronéw
w kazdej, ijednej warstwy wyjsciowej. Kazdy pojedynczy neuron posiadat biasy
I sigmoidalng funkcj¢ aktywacyjna.

63



Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3 Hidden Layer 4 Output Layer
Input Output
i e b b e
- o n u u 1
50 50 50 50 1

Rys. 3.3. Schemat SSN do obliczania naprezen, gdzie: Input 24 — dane wej$ciowe; Hidden Layer 1, 2, 3,
4 — warstwy ukryte, po 50 neuronéw kazda; Output Layer — pojedynczy neuron warstwy wyjsciowej
z sieci; Output 1 — parametr wyjSciowy z sieci

Dane wejsciowe do sieci to 24 wspomniane wczesniej parametry. Jedyny parametr
wyjsciowy to napre¢zenia. Zastosowano 18 Sztucznych Sieci Neuronowych typu Feed
Forward, z ktorych kazda liczyta napr¢zenia w jednym z elementow zwymiarowanych
weczesniej. Do nauki sieci wykorzystano algorytm skalowanych gradientow sprzgzonych
(SCG — Scaled Conjugate Gradient method) [109], ktory podobnie jak w metodzie
gradientow sprzezonych Wywodzi si¢ z rozwinigcia funkcji celu W kwadratowe rownanie
Taylora. Roznica polega na polaczeniu jednoczesnego wyznaczania sprzezonego
kierunku poszukiwan i optymalnego kroku w tym kierunku. Proces uczenia trwat az do
osiggnigcia braku poprawy w 50 kolejnych iteracjach i byt powtarzany dwukrotnie dla
kazdej sieci. Czas uczenia wszystkich SSN w czasie jednej iteracji dzialania catego
zaproponowanego algorytmu to okoto 40 sekund.

Podprogram optymalizujacy ksztalt tarczy stuzyl do optymalizacji grubosci
w weztach (wezly zewnetrzne kazdego z elementow skonczonych), do czego
zastosowano algorytm genetyczny. Grubos¢ tarczy, dla wezla odpowiadajacego
wewnetrznej krawedzi tarczy, zostata zadana. Gorne i dolne ograniczenia przyjeto jak dla
grubos$ci tarcz przygotowywanych do uczenia i stanowily one +5% grubosci tarczy
optymalnej z poprzedniej iteracji. Funkcja celu w algorytmie to minimalizacja masy
tarczy z uwzglednieniem warunku wytrzymatosciowego. Warunek wytrzymatosciowy
uwzgledniono w postaci funkcji kary.

W trakcie dziatania algorytm genetyczny generuje nowe przypadki tarcz i oblicza ich
masy, sprawdzajac warunek wytrzymato$ciowy dla calej tarczy (z wykorzystaniem
nauczonych SSN). W przypadku przekroczenia naprezen dopuszczalnych, do masy
wynikajacej z geometrii, dodawana byta kara, wyliczona jako kwadrat tysiackrotnosci
roznicy pomigdzy naprezeniami obliczonymi W kazdym elemencie a napre¢zeniami
dopuszczalnymi. Pozwolito to przejs¢ z funkcji celu z ograniczeniami na funkcjg celu bez
ograniczen, ale z karg. Warto$¢ kary zostala dobrana eksperymentalnie tak, aby byt
zapewniony gwattowny wzrost wartosci funkcji poza dopuszczalnymi granicami obszaru,
przy spelnieniu warunku cigglosci pochodnej funkcji celu. Po kazdym pokoleniu
nastgpowata walidacja doktadnos$ci algorytmu z wykorzystaniem MES. Jezeli dziatanie
algorytmu SSN byto doktadne irozwigzanie optymalne nie zmienito si¢ znaczaco
wzgledem ostatniego, nastepowato zatrzymanie algorytmu. W przeciwnym przypadku
powracano do generowania danych niezb¢dnych do uczenia SSN w nowo ograniczonym
obszarze rozwigzan dopuszczalnych.

W  czasie dzialania podprogramu optymalizujgcego czas pracy algorytmu
genetycznego zostal ograniczony do jednej generacji, pomimo iz dtuzszy czas pracy
zbliza rozwigzanie do minimum globalnego. Ograniczenie to zastosowano, poniewaz
kara naliczana jest na podstawie algorytmu SSN, ktory ma skonczong dokladnos¢. Im
blizej granic przestrzeni rozwigzan przewidzianych przy treningu SSN znajduje sig
obliczany przypadek, tym mniejsza jest doktadnos¢ obliczen. Po kazdej iteracji algorytmu
genetycznego usuwano wszystkie rozwigzania za wyjatkiem najlepszego (Strategia
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elitarna), nastepnie W jego okolicy tworzono nowa przestrzen poszukiwania rozwigzania
optymalnego. Zastosowang modyfikacj¢ algorytmu genetycznego mozna poréwnaé do
biologicznych wielkich wymieran. Osobniki, ktore przetrwaty, staja si¢ zrodtem catych
nowych rodzajéw czy rodzin.

Przerwanie poszukiwan minimum i douczenie SSN nowych przypadkow, z okolicy
ostatniego optymalnego rozwigzania, znaczaco zmniejsza czas i ilo$¢ iteracji algorytmu
genetycznego niezbednych do osiggni¢cia minimum z zalozong doktadnoscia.

Sprawdzenie algorytmu oparte jest na warunku wytrzymatosciowym, sprawdzanym
za pomocg MES. W przypadku niespelnienia warunku petla jest powtarzana.

3.2. OPTYMALIZACJA TARCZY SPREZARKI

Z wykorzystaniem wczesniej przedstawionego algorytmu przeprowadzono proces
optymalizacji (cze$¢ tarczy zaznaczona kolorem pomaranczowym na rysunku 3.4).
Optymalizacja takiego uktadu konstrukcyjnego umozliwita analiz¢ zasadnosci oraz
poprawno$ci  stosowania SSN  w polaczeniu ze zmodyfikowanym algorytmem
genetycznym. Wyciagniete wnioski z obliczen wykorzystano do dopracowania calego
algorytmu.

b)

Rys. 3.4. Tarcza stopnia sprezarki osiowej turbinowego silnika odrzutowego:
obiekt rzeczywisty (a) oraz model wzorcowy tarczy z zaznaczonym obszarem optymalizowanym (b)

W procesie optymalizacji przeprowadzono pi¢¢ iteracji. Jedna iteracja trwata okoto
98s, wtym przez okolo 40 s algorytm przygotowywal dane wejSciowe do uczenia
i zajmowat si¢ treningiem Sztucznych Sieci Neuronowych. Wyniki procesu optymalizacji
ksztattu i rozktadu naprezen przedstawiono na rysunku 3.5.
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Rys. 3.5. Ksztalt zoptymalizowanej tarczy i odpowiadajacy jej rozktad naprezen zredukowanych,
gdzie x — profil tarczy po optymalizacji; h - profil tarczy przed optymalizacja;
§ — btad wzgledny naprezen; gy ps — naprezenia wyznaczone za pomocg MES;
Ossy — haprezenia wyznaczone za pomocg SSN

Naprezenia oygs przedstawione na rysunku 3.5 zostalty wyznaczone jako ostatni
element pracy algorytmu. Uzyskana masa zoptymalizowanej tarczy (rys. 3.6) to okoto
7,6 kg. W wyniku procesu optymalizacji udalo si¢ zmniejszy¢ mase tarczy 0 0,5 kg
w stosunku do tarczy wzorcowej.

Y

Rys. 3.6. Zestawienie profilu tarczy wyjéciowej (kolor szary) i zoptymalizowanej (kolor pomarafnczowy).
Powigkszono obszar najwigkszych zmian

Poniewaz ksztalt uzyskany w wyniku optymalizacji z technologicznego punktu
widzenia takie podciecie skutkujace karbem, w dalszej czeSci pracy zrezygnowano
z parametryzacji tarczy elementami trapezowymi.

Sprawdzono takze dopasowanie sieci neuronowych do bazy przypadkow uczacych.
Wartosci RMSE (pierwiastek btedu sredniokwadratowego), MAPE ($redni bezwzgledny
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btad procentowy) i R? (Wspétczynnik determinacji) zostaly obliczone dla ostatniej iteracji
algorytmu, co przedstawia tabela 3.2.

Tabela 3.2 RMSE, MAPE i R? dla ostatniej iteracji algorytmu

Numer SSN RMSE MAPE R?
1 1,3041 | 0,1242 | 0,99915
2 1,2487 | 0,1099 | 0,99890
3 1,1778 | 0,1213 | 0,99904
4 1,0996 | 0,1312 | 0,99924
5 1,0478 | 0,1256 | 0,99916
6 1,0340 | 0,1414 | 0,99910
7 0,5993 | 0,0811 | 0,99914
8 0,5274 | 0,0782 | 0,99923
9 0,4842 | 0,0669 | 0,99915
10 0,3630 | 0,0525 | 0,99908
11 0,3010 | 0,0440 | 099897
12 0,2593 | 0,0400 | 0,99890
13 0,2439 | 0,0397 | 099876
14 0,2446 | 0,0348 | 0,99850
15 0,2109 | 0,0324 | 0,99881
16 0,2169 | 0,0325 | 0,99859
17 0,2030 | 0,0325 | 0,99869
18 0,2046 | 0,0323 | 0,99870
Wartos¢ Srednia 0,5983 0,0733 0,99895

Warto$¢ $rednia wymienionych parametrow to kolejno RMSE = 0,5983, MAPA =
0,07331iR? = 0,99895.

W celu poréwnania czasu pracy algorytmu zmodyfikowano wykorzystany algorytm
poprzez usunigcie Z niego sieci neuronowych. Zmodyfikowany algorytm dalej bedzie
nazywany algorytmem wzorcowym. Naprezenia byly wyznaczane bezposrednio za
pomocg metody elementow skonczonych. Czas dziatania catego algorytmu wzorcowego
to okoto 170 s. Czas przygotowania danych wejsciowych do algorytmu w tym przypadku
to okoto 3 s, a pozostaly czas to praca genetycznego algorytmu optymalizujacego. Na
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rysunku 3.7 przedstawiono poréwnanie czasu pracy zaproponowanego algorytmu
uzywajgcego SSN i algorytmu wzorcowego MES.

czas [s]
200
180 B przygotowanie danych
160 lizaci
140 optymalizacja
120
100
80
60
40
: n
0 [

MES SSN

Rys. 3.7. Porobwnanie czasu pracy pojedynczej iteracji algorytmu wzorcowego, opartego wytacznie na
MES i algorytmu wykorzystujacego SSN

Zaproponowany algorytm lgczacy SSN z modutem genetycznym dziata stosunkowo
szybko. Czas dziatania algorytmu to okoto 7-8 minut, od momentu rozpoczgcia obliczen,
co w przypadku analizowanego problemu obj¢to 5 iteracji. Czas trwania pojedynczej
iteracji catego algorytmu wzorcowego to ~170s, przy ~98s jednej iteracji
zaproponowanego algorytmu opartego na SSN. Roéznica czasu W przedstawionym
przypadku to ~70s, co stanowi W przyblizeniu 40% czasu pracy algorytmu
wzorcowego, przy dokladnosci wzgledem MES na poziomie (97 +98)%. Czas
potrzebny do wprowadzenia danych wejsciowych i zamodelowania zoptymalizowanej
tarczy to kroki, ktore nalezy wykona¢ zarowno dla algorytmu SSN, jak i wzorcowego.
Z tego powodu ich czasy zostaly pominigte jako niemajace wpltywu na bezwzgledna
réznice czasu dziatania algorytmow.

Zaproponowany algorytm taczacy modut genetyczny i Sztuczne Sieci Neuronowe
(SSN) pozwala znacznie skroci¢ czas optymalizacji. Na przedstawionym przyktadzie
minimalizacji masy tarczy lotniczego silnika odrzutowego, z uwzglednieniem warunku
wytrzymato§ciowego, skrocono czas pracy algorytmu 040% wzglegdem algorytmu
wzorcowego. Sam wzorcowy algorytm genetyczny zostal zmodyfikowany wzgledem
klasycznego podejscia literaturowego poprzez zmiang W kazdej iteracji obszar rozwigzan
dopuszczalnych. Nowy obszar okreslano jako =+ 5% wartoSci optymalnej
z poprzedniej iteracji. Zastosowanie takiej modyfikacji algorytmu genetycznego jest
dopuszczalne, gdy zna si¢ ogdlny charakter funkcji celu lub spodziewang warto$¢
rozwigzania optymalnego.

Przedstawiony algorytm moze by¢ Z powodzeniem zastosowany wszedzie tam, gdzie
wymagana jest optymalizacja, w ktorej obliczenie wartosci funkcji celu dla dowolnego
punktu jest czasochlonne. Czg§¢ Zztych obliczen mozna z powodzeniem zastapic
Sztucznymi Sieciami Neuronowymi, nawet w przypadku, gdy rownania rézniczkowe sg
nieliniowe (np. do wyznaczenia rozktadu naprezen w tarczy wirujacej). Celem dalszej
pracy bedzie potwierdzenie, ze zaproponowany algorytm mozna zastosowaé takze
w przypadku bardziej skomplikowanego modelu tarczy silnika turbinowego (konstrukcja
tarczowo-bebnowa).
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4. FUNKCJA CELU | KARY DO OPTYMALIZACIJI
KONSTRUKCJI WIRNIKA TARCZOWO-BEBNOWEGO

W celu przeprowadzenia optymalizacji konstrukcji wirnika tarczowo-bebnowego
sprezarki lotniczego silnika turbinowego przygotowano odpowiedni model. Za przyktad
postuzyta czternastostopniowa sprezarka silnika Lyulka AL.-21F3 (rys. 4.1). Obiektem
badan w obszarze optymalizacji konstrukeji tarczowo-bebnowej byla sprezarka osiowa
lotniczego silnika turbinowego AL-21F3. Wykonano model tego zespotu oraz
zaplanowano i przeprowadzono optymalizacj¢ rownolegta stopni o konstrukcji
bebnowo-tarczowej (od 3 do 14 na rysunku 4.2). W tym celu wykorzystano algorytm
genetyczny poszukujacy minimum funkcji celu. Stopnie o zastosowaniu specjalnym
(1, 8 i 14 stopien) nie podlegaly optymalizacji, tak jak i drugi stopien 0 konstrukcji
bgbnowe;.

Rys. 4.1. Wirnik silnika AL-21F3
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Rys. 4.2. Model optymalizowanych stopni sprezarki silnika AL-21F3

Sztuczne Sieci Neuronowe =zostaly wykorzystane w celu zmniejszenia czasu
okreslania funkcji kary. Naprezenia niezbedne do uczenia SSN okreslono za pomoca
metody elementéw skonczonych z wykorzystaniem jezyka APDL. Ogodlny schemat
algorytmu jest podobny do algorytmu przedstawionego na rysunku 3.1.

Pierwszym etapem optymalizacji byto przygotowanie modelu obiektu rzeczywistego
w celu okres$lenia wymiarow gabarytowych i geometrycznych warunkow brzegowych.
W tabeli 4.1 zestawiono dane wej$ciowe do programu optymalizujacego dla wybranych
czternastu stopni sprezarki.
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Tabela 4.1. Wymiary gabarytowe i geometryczne warunkow brzegowych dla optymalizowanych stopni optymalizowanego wirnika, gdzie E — modut Younga,
p — gestosé, v — liczba Poissona, m; — masa topatki, 7y, — promief $rodka masy czgéci zamkowej, 7, — promien srodka masy topatki, V — obj¢to$é czgsci zamkowe;.
Pozostate oznaczenia zgodne z rys. 3.4

Nr stopnia
F— 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 Jednostka
Tmax 181,6 213 266,8 283,3 290,1 299,4 306,8 | 314,408 |315,3533| 323,1 328 mm
oo 55 55 55 55 55 48 150 150 73 73 90 mm
hy 10 mm
Ronin 3,5 mm
Iy 50,6 53,3 57,0 67,6 41,8 43,0 43,0 37,0 37,5 33,7 29,0 mm
Th 151,5 181,6 210,5 237,6 247,4 247,4 247,4 239,8 224,6 211,6 196,3 mm
Ly 56,5 52,8 42,3 41,8 42,3 39,0 41,0 40,9 36,9 38,5 21,4 mm
Thr 181,6 210,5 237,6 2474 247,4 247,4 239,8 224.,6 211,6 196,3 186,4 mm
T 165,7 195,5 226,1 2474 247,4 247,4 247,4 232,6 216,4 203,8 188,8 mm
E 113,6 GPa
4430 kg/m3
v 0,3420 | 0,3420 | 0,3420 | 0,3420 | 0,3420 | 0,3420 | 0,3420 | 0,3420 | 0,3420 | 0,3420 | 0,3420 -
m 150,7 121,0 72,1 46,8 43,4 40,8 28,8 21,2 20,0 13,4 12,3 g
ilosc_lopatek 37 44 67 66 68 64 74 73 80 88 97 —
B 195,3 226,6 270,5 283,8 296,3 304,2 3121 318,4 320,0 327,0 3319 mm
Pzl 261,0 278,6 318,0 323,0 325,0 329,0 330,0 338,0 341,0 344,0 349,0 mm
|4 17616 20707 9846 12341 7224 8391 7395 9745 9241 8174 3486 mm3
n 8310 obr/min
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4.1. ZASTOSOWANIE JEZYKA APDL DO WYZNACZANIA NAPREZENIA
W KONSTRUKCJI TARCZOWO-BEBNOWEJ

Najwigkszg zaleta jezyka APDL (Ansys Parametric Design Language) jest
przystosowanie do modelowania parametrycznego, co pozwala uzyska¢ zbior rozwigzan.
Za pomocy jezyka APDL mozna takze przeprowadzi¢ dyskretyzacj¢ modelu, zada¢
parametryczne warunki brzegowo-poczatkowe 1 przeprowadzi¢ analiz¢ numeryczng.
Mozliwe jest takze wygenerowanie $ciezek, wzdtuz ktorych — niezaleznie od wariantu
modelu — odczytuje si¢ wybrane wyniki analizy numerycznej. Z uwagi na te zalety
zdecydowano si¢ na wykorzystanie jezyka APDL. Celem pracy bylo stworzenie
parametrycznego modelu konstrukcji tarczowo-bebnowej sprezarki lotniczego silnika
turbinowego, ktorego pojedynczy stopien przedstawiono na rysunku 4.4. Model
parametryczny stopnia w widoku przekrojowym przedstawiono na rysunku 4.3.
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Rys. 4.3. Model parametryczny tarczy z oznaczeniem gtéwnych wymiarow. Kolorami zaznaczono
sciezki, wzdhuz ktorych wyznaczano naprezenia do optymalizacji
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Rys. 4.4. Optymalizowana tarcza sprezarki: a) obiekt rzeczywisty, b) model CAD

Model przedstawiony na rysunku 4.3 zostal skonstruowany tak, aby zapewnic
styczno$¢ krzywych (klasa potaczenia G1) w miejscach potgczenia elementéw uktadu,
z wylaczeniem potaczenia piasta—tuk R, w ktérym zastosowano pofaczenie klasy GO,
czyli brak ciagtosci pochodnych. Uzyty model jest osiowosymetryczny wzgledem osi OY
(rys 4.5), poniewaz wymaga tego struktura jezyka APDL.

ELEMENTS A ANSYS

A 2021 R1
ACADEMIC

MAR 15 2022
14:17:19

Rys. 4.5. Zdyskredytowany model tarczy z zaznaczonymi warunkami brzegowymi, gdzie A i C — strefa
warunku symetrii, B — strefa ciggnienia wiencowego

Dyskretyzacje uktadu przeprowadzono za pomoca funkcji ,,AMESH” z zadanym
rozmiarem siatki na poziomie 0,005. Koniec tarczy (B) obcigzony jest ciggnieniem
zgodnie z rownaniem (4.1).
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Fet+EBE)m

W=

2m Tmax hmin, (4-1)
gdzie: Ow — ciggnienie wiencowe,
F; — sita od$rodkowa od masy czgsci zamkowej tarczy,
F, — sita odsrodkowa od masy topatki,
n — liczba topatek,

Tmax — promien zewnetrzny tarczy,
hpmin — grubosc¢ tarczy.

Ciagnienie zostalo zrealizowanie za pomoca funkcji SFL (Specifies Surface Loads).
Predkos¢ obrotowa uktadu tarczy zadano za pomocg funkcji OMEGA. Warunek symetrii
przemieszczen zadany jest w miejscu taczenia bebna z bebnem kolejnego stopnia (na
rys. 4.5strefa Ai B). Takie podejscie pozwala roztozy¢ analize catego wirnika sprezarki
(rys. 4.6) na poszczegblne stopnie. Zatozono, ze potaczenie stopni jest dostatecznie
sztywne i warunek symetrii w tym obszarze nie wprowadza znaczacych btedow.
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Rys. 4.6. Wirnik do optymalizacji zespotu sprezarkowego

Rozwiazujac problem numeryczny, W postprocesorze wygenerowano trzy Sciezki,
wzdhuz ktorych odczytano dane niezbedne do obliczen. Kazda ze $ciezek jest okreélona
przez dwa punkty. Pierwsza $ciezka opiera si¢ 0 $rodek podstawy piasty i $rodek
koncowki tarczy (rys. 4.3, niebieska linia), druga biegnie przez $rodek lewej (rys. 4.3,
czerwona linia), a trzecia przez srodek prawej czgsci bebnowej (rys. 4.3, zielona linia).
Pozwolito to uzyskac rozktad naprgzen obliczony zgodnie z hipoteza najwigkszej energii
odksztatcenia postaciowego (teoria Hubera—Misesa—Hencky’ego) w przekrojach
niezbednych do profilowania konstrukcji. Przykltadowy przebieg naprezen
zredukowanych wzdhuz pierwszej $ciezki przedstawiono na rysunku 4.7,
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Rys. 4.7. Rozktad naprezen wzdhuz pierwszej $ciezki

Sciezka cze¢sci tarczowej zostala podzielona na dwadzie$cia weztow, a Sciezki czgsci
begbnowej na piec.

Utworzony model numeryczny poddano walidacji za pomoca stochastycznie
wybranych parametrow geometrycznych modelu iobcigzen. Wyniki analizy
numerycznej poréwnano z obliczeniami analitycznymi, zblizajac geometrie modelu do
tarczy prostej. Zbiezno$¢ te zapewniono poprzez zmniejszenie grubosci piasty do 5,1 mm
przy grubosci tarczy 5 mm, zmniejszeniu grubosci bebna do 0,5 mm i promieni
zaokraglen R; do 5 mm. Mozna zauwazy¢, ze uzyskany model odpowiada uktadowi
tarczy prostej (jak na rys. 4.8).
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Rys. 4.8. Model tarczy o statej grubosci przygotowany do walidacji programu

Na rysunek 4.9 przedstawiono btad wzgledny (&§) irozktad naprezen dla obliczen
analitycznych (o,4y) 1 obliczen wykonanych przez APDL (04pp1.)-

o [MPa] 5 [%]
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Rys. 4.9. Walidacja kodu napisanego w jezyku APDL

Dla promienia r = 0,4 m wystgpit najwiekszy btad, z powodu wystgpowania W tym
obszarze dodatkowego elementu konstrukcyjnego (potaczenie tarcza-bgben).
W pozostalej czesci btad nie przekracza 0,6%.
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4.2. FUNKCJA CELU | FUNKCJA KARY

Funkcja celu jest to przyjete kryterium, podlegajace optymalizacji w oparciu
0 zmienne decyzyjne. Funkcja celu moze by¢ migdzy innymi koszt eksploatacji, cena
detalu, masa itp. Z kolei funkcja kary pozwala zastosowa¢ metody poszukiwania
ekstremum funkcji celu bez ograniczen obszaru rozwigzan, jednakze realnie istniejgce
ograniczenia powinny by¢ uwzglednione w wyrazeniu definiujgcym naktadang kare.

Celem optymalizacji realizowanej w oparciu 0 przedstawiony algorytm jest
minimalizacja masy tarczy przy jednoczesnym braku przekroczenia naprezen
dopuszczalnych. Za spetnienie warunku wytrzymato$ciowego odpowiedzialna jest
funkcja kary.

FUNKCJA CELU

W celu obliczenia masy tarcze¢ podzielono zgodnie z Rys. 4.10 na dziewig¢ czesci.

Vs

Rys. 4.10. Model tarczy z oznaczonymi kolejnymi obszarami

Objetos¢ czesci 1-8 policzono w oparciu 0 metody przedstawione ponizej ina
rys. 4.11 (na przyktadzie lewego gornego zaokraglenia polaczenia tarcza-bgben (Vs)):

Vs = V51 — Vsy, (4.2)

77



b R 2 (4.3)
V51 = nf y2dx = nf (—\/R2 —x? +yD) dx,
a

XE
i
Vs, = 3 (R + xg)(rb? + rb yg + yg2). (4.4)

Calka Vg, zostala rozwigzana numerycznie i oznacza ona objetos¢ bryty ograniczonej
tukiem ER 1 osig obrotu, a Vs, to objetos¢ stozka Scigtego, ograniczona zewnetrzng
powierzchnia lewej czgs$ci bebnowej na odcinku EB (rys. 4,11). W celu okreslenia granic

catkowania | wymiarow stozka (okresleniu wspotrzednych punktow E i D) rozwigzano
uktad réwnan:

xg + (g —yp)* =R?
yEzth‘l'b
1
}’E:—? Xg +Yp

(4.5)

Pozostate oznaczenia sg zgodne z modelem (rys. 4.3).

yA

X

Rys. 4.11. Oznaczenia punktéw niezbednych do wyznaczenia objetosci bryly
powstatej przez obrot wokot osi OX

Wspotrzedne punktéw A,B,C:
A(R,r_max),
B(R,rb + hb),
C(Ibl,rbl + hb), (4.6)
rb —rbl

tga =t = 151

Z punktu B i prostej CB:

rb + hb = tR + b,

4.7)
b =71b+ hb — tR.
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Rozwigzanie uktadu (4.5) daje nastepujace rozwigzania:

( Rt ( Rt
Xp = ——/—— Xp = ——
E t2 + 1 E vtz + 1
bvt2+1—Rt? bVvt2+ 1+ Rt?
i YE= Uy VE= (4.8)
t2+1 t2+1
bvt2+1—-Rt? —R bvVt2+1+Rt>?+R
Yp = Yp =
\ t2+1 \ t2+1

Pierwsze rozwigzanie odpowiada przypadkowi, gdy tuk znajduje si¢ ponizej punktu B
(prawdziwe dla 1, i V), drugie, gdy tuk jest powyzej (dla Vy, Vs i V). Podstawiwszy (4.8)
do réwnan (4.2)-(4.4), otrzymano obj¢to$¢ odpowiednich obszaréw. Objetosci od Vs do
Vg zostaly policzone wedtug powyzszych zaleznosci. V; policzono analogicznie, jednak
Z pominigciem odjecia czgsci walcowej. Objetosci V, iVy policzono ze wzoréw na
objetos$¢ walca. Objetosc Vs iV, obliczono zgodnie z rownaniami (4.9)-(4.11) na objgtosé
$cietego stozka (na przyktadzie V3):

V31 = g Ibl [(rbl + hb)? + (rbl + hb)(rb + hb) + (rb + hb)?], (4.9

T
Vso = 5 bl (rbl? +TbLTb +b2), (4.10)

V3 = V31 - V32. (411)

Catkowitg objetos¢ tarczy obliczono zgodnie z rownaniem:

8
V= Z v, — V. (4.12)
i=1

Mase tarczy obliczono, znajac gestos¢ materiatu. W rozpatrywanym przypadku jest
to stop tytanu o gestosci p = 4430 %.

Okreslona funkcja celu pozwala sprowadzi¢ wymiary tarczy (15 parametrow) do
jednej warto$ci liczbowej (masa/objetos¢). Dzigki temu mozliwa jest optymalizacja
konstrukcji bez wykorzystania bardziej czasochtonnych algorytmoéw do optymalizacji
wielokryterialnej. Tak zdefiniowana funkcja celu nie pozwala uwzgledni¢ spetnienia
warunku wytrzymatosciowego. W tym celu zastosowano funkcje kary.

FUNKCJA KARY

Funkcje kary stosuje si¢ W celu usunigcia ograniczen przestrzeni rozwigzan funkcji
celu. Dodatkowo funkcja kary pozwala uwzglgdni¢ dodatkowe warunki niezawarte
w funkcji celu, bez jej nadmiernej komplikacji, a takze bez ograniczania przestrzeni
rozwigzan dopuszczalnych. Pozadane jest, aby przestrzen zmiennych decyzyjnych byta
nieskonczona, poniewaz ulatwia to numeryczne badanie funkcji. W analizowanym
przypadku, gdy naprezenia obliczone za pomocg SSN przekroczyly naprezenia
dopuszczalne w dowolnym punkcie dowolnej $ciezki, do wyznaczonej masy dodano kare
obliczang zgodnie z zalezno$cig (4.13).
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kara =k * (0req — Gaop), (4.13)

gdzie: Oreq — haprezenia wyznaczone za pomoca SSN,
Odop — naprezenia dopuszczalne,
k — stata wzmacniajaca karg réwna 1000.

Zalezno$¢ t¢ wyznaczono empirycznie. Dla mniejszych wartosci wspotczynnika
wzmocnienia kary (k) funkcja miata tendencj¢ do szukania minimum dla konstrukcji,
w ktorej przekroczono naprezenia dopuszczalne. Natomiast w przypadku zwickszenia
wspolczynnika k funkcja miata tendencje do wskazywania minimum znacznie
oddalonego od rozwigzania podejrzanego za optymalne, czyli gdy naprezenia
zredukowane sg rowne napr¢zeniom dopuszczalnym.

Wyniki optymalizacji z wykorzystaniem przedstawionych algorytméw po implikacji
algorytmu neuronowego (rozdziat 5) przedstawiono w rozdziale 6.
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5. DOBOR STRUKTURY | METODY UCZENIA SIECI NEURONOWEJ

W rozdziale 3 wykazano, ze SSN s3 narz¢dziem zdolnym do zastgpienia lub
wspomagania obliczen numerycznych. Analiza numeryczna dostarczyta przestanek, ze
zastosowana struktura sieci prawdopodobnie nie zostala dobrana optymalnie.
W ponizszym rozdziale przeprowadzono badania numeryczne w celu doboru optymalnej
metody uczenia SSN i jej architektury. Obiekt poddany optymalizacji to czgsé
bgbnowo-tarczowa sprezarki lotniczego silnika turbinowego. Zmienne decyzyjne,
funkcja celu i kary zostaty opisane w rozdziale 4.

5.1. DOBOR METODY UCZENIA

Dobor metody uczenia oparty zostal naprzegladzie literatury. Dostarczyt on
przestanek, ze SSN sg narzedziem zdolnym do wspomagania lub zastgpienia klasycznych
obliczen numerycznych. Autor, w wyniku wstgpnej analizy numerycznej przedstawione;j
w pracy [109], uzyskat wiedz¢ z zakresu probleméw doboru optymalnej sieci.
Zbudowana sie¢ nie W pelni spetnia oczekiwania autora W zadaniu optymalizacji. Dlatego
w kolejnym etapie pracy przeprowadzono badania numeryczne w celu doboru
optymalnej struktury imetody uczenia SSN. Wybrane metody poddano analizie
poréwnawczej. Porownane zostaty:

e Metoda gradientéw sprzgzonych z regulacja (SCG) [109];
e Metoda momentum (GDM) [113];
e Algorytm RPROP [114].

Sie¢ uczono od jednego do czterech razy. Danymi wykorzystanymi do uczenia SSN
I porownywania wynikow byly naprg¢zenia, ktore zostalty wygenerowane w oparciu
o0 algorytm w jezyku APDL. Sie¢ poddawano treningowi do osiggnigcia piecdziesiatej
iteracji algorytmu uczacego bez poprawy warto$ci wagowych.

Przeprowadzono obliczenia sieci, wykorzystujac od jednej do czterech warstw
ukrytych i 25 lub 50 neuronéw w kazdej warstwie. Z kazdej sieci uzyskano 150 wynikow,
dla ktorych wyznaczono wartos¢ bezwzgledng $redniego inajwigkszego bledu
wzglednego pomiedzy naprezeniami wyznaczonymi przez SSN a algorytmem APDL.
Wynik analizy przedstawiono na rysunkach 5.1-5.3, gdzie dane ,,out” to baza danych
uczacych SSN, baza ,,TEST” to nowo wylosowane dane, nie wykorzystywane do procesu
uczenia sieci.

81



6 [%]

35
1 $redni btgd 50 neurondw
30 M btgd max 50 neurondéw
55 M $redni btad 25 neurondéw
M btgd max 25 neurondéw
20
15
10
0 IIlI |Il| I | I |
ilos¢ warstw 1234123412341234123412324
rodzaj danych out TEST out TEST out TEST
algorytm uczenia SCG GDM RPROP

Rys. 5.1. Maksymalny i éredni btad wzgledny dla wybranych struktur sieci neuronowych i algorytmow
uczacych po pierwszym cyklu uczenia
6 [%]
30
= $redni btad 50 neurondéw
25  mbtad max 50 neurondow
M $redni btagd 25 neurondw

20 Mbtad max 25 neuronéw

15
10
. I ML I
ilos¢ warstw 123412341234 12341234123214
rodzaj danych out TEST out TEST out TEST
algorytm uczenia SCG GDM RPROP

Rys. 5.2. Maksymalny i $redni btad wzgledny dla wybranych struktur sieci neuronowych i algorytmow
uczacych po drugim cyklu uczenia.
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Rys. 5.3. Maksymalny i sredni btad wzgledny dla wybranych struktur sieci neuronowych i algorytméw

uczacych po trzecim cyklu uczenia

Na powyzszych wykresach mozna zauwazy¢, iz w analizowanym przypadku:

Poniewaz

niemal wszystkie sieci osiagaja wigksze bledy dla sieci 0 50 neuronach
W warstwie;

wielokrotne uczenie sieci ma najwickszy wplyw na poprawe jakosci
wynikow dla algorytmu RPROP;

algorytm RPROP uzyskuje wzglednie duze rozbieznosci w doktadnos$ci
obliczen W zaleznosci od liczby warstw ukrytych, szczegolnie
w zaleznosci od ich parzystosci;

btedy dla pierwszej iteracji procesu uczenia dla sieci 0 jednej warstwie
ukrytej dla algorytmoéw SCG i RPROP sa zblizone;

algorytmy SCG i GDM cechuja si¢ gwattownym spadkiem btedu dla sieci
czte I’OW&I’StWOW)/Ch ;

algorytm GDM cechuje si¢ matg wrazliwoscig na ilo§¢ warstw ukrytych
(z wyjatkiem sieci czterowarstwowej) i powtarzanie procesu uczenia.

zaden algorytm nie wyrdznia si¢ pod wzgledem jakoSciowym, to

w dalszych badaniach nie wykluczono zadnego z nich. Z tego powodu podjeto probe
zminimalizowania bledu poprzez proces optymalizacji struktury SSN. W wyniku
przeprowadzonej analizy stwierdzono brak potrzeby powtarzania procesu uczenia sieci.
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5.2. DOBOR STRUKTURY SSN

W celu okreslenia optymalnej struktury SSN przeprowadzono za pomocg algorytmu
genetycznego optymalizacje¢ dwukryterialng. Badano wptyw ilo$ci warstw ukrytych
I neuronow W warstwie na warto$¢ bezwzgledna S$redniego bledu wzglednego
1 odchylenia standardowego. Optymalizacj¢ przeprowadzono dla dwoch algorytméow
uczacych (RPROP, SCG i GDM) dobranych na podstawie badan numerycznych,
opisanych w poprzednim rozdziale. Algorytm genetyczny wykonywat obliczenia dla
20 pokolen, optymalizujac rownolegle 50 sieci neuronowych o zadanej iloSci warstw
ukrytych. Badano sieci od jednej do trzech warstw ukrytych i od jednego do 50 neuronéw
w kazdej warstwie. Porownywano takze dwa przypadki rozmiaru danych uczacych dla
warto$ci: £5% 1 + 10% wzgledem zmiennych decyzyjnych odpowiadajacych tarczy
wzorcowej. Zmienne te zostaly szerzej opisane w punkcie 4.1. Uzyskane wyniki procesu
optymalizacji przedstawiono ponizej. Sg to naprezenia obliczone W siodmym wezle
pierwszej $ciezki, liczone za pomocg SSN i algorytmu APDL. Dla pozostatych weztow
zauwazono zblizong korelacj¢ do wynikow uzyskanych dla wezta siodmego.

Z uwagi na stochastyczny proces optymalizacji (algorytm genetyczny) i dualng
funkcje celu (jednoczesna minimalizacja odchylenia standardowego (o) i1 btedu
wzglednego (9)), otrzymane wyniki w postaci frontow Pareto r6znig si¢ od typowych.
Zamiast pojedynczej linii taczacej punkty optymalne w sensie Pareto mamy do czynienia
Z obszarem rozwigzan potencjalnie optymalnych. Wyniki, w postaci punktow rozwigzan
potencjalnie rownowaznych, przedstawiono w nastgpujacy sposob:

e dlaalgorytmu GDM narys. 5.415.5;
e dlaalgorytmu SCG narys. 5.6-5.9;
e dlaalgorytmu RPROP narys. 5.10-5.13.
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Rys. 5.4. Fronty Pareto dla wszystkich sieci uczonych za pomoca algorytmu GDM
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Rys. 5.5. Fronty Pareto w skali logarytmicznej dla wszystkich sieci uczonych za pomocg algorytmu
GDM. Zblizenie na najwicksza doktadnosé¢

Na podstawie rozktadu btedu wyznaczenia naprezen przez SSN i APDL i odchylenia
standardowego stwierdzono, ze algorytm GDM nie jest W stanie zrealizowa¢ zadania
niezaleznie od struktury sieci. Zaobserwowano wrazliwo$¢ algorytmu tylko na rozpigtos¢
bazy danych. Na rysunku 5.5 wyraznie wida¢ dwa pasma odpowiadajgce rozpigtosci bazy
danych 10% i 5%. Przy optymalizacji zauwazono brak wrazliwosci na doktadnosé
uczenia w zaleznosci od ilosci warstw ukrytych i ilosci neuronéw w warstwie.
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Rys. 5.6. Fronty Pareto dla wszystkich sieci uczonych za pomoca algorytmu SCG
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Rys. 5.7. Fronty Pareto dla wszystkich sieci uczonych za pomoca algorytmu SCG. Zblizenie
na najwicksza doktadnosé
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Rys. 5.8. Fronty Pareto w skali logarytmicznej dla wszystkich sieci uczonych za pomocg algorytmu SCG
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Rys. 5.9. Fronty Pareto w skali logarytmicznej dla dwoch najlepiej dopasowanych sieci uczonych

za pomocg algorytmu SCG
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Rys. 5.10. Front Pareto dla wszystkich badanych sieci uczonych za pomocg algorytmu RPROP
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Rys. 5.11. Front Pareto dla wszystkich badanych sieci uczonych za pomocg algorytmu RPROP. Zblizenie
na najwicksza doktadnosé
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Rys. 5.12. Front Pareto w skali logarytmicznej dla wszystkich badanych sieci uczonych algorytmem
RPROP
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Rys. 5.13. Front Pareto w skali logarytmicznej dla dwdch najlepiej dopasowanych sieci uczonych
za pomocg algorytmu RPROP
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Na rys. 5.6-5.13 przedstawiono fronty Pareto dla wybranych sieci neuronowych dla
dwoch zmiennych (warto$ci bezwzglednej $redniego bledu wzglednego § i jego
odchylenia standardowego ¢). W wyniku przeprowadzonych badan zauwazono, ze
wzrost ilosci warstw ukrytych zmniejsza wplyw rozpigtosci bazy danych uczacych na
doktadno$¢ wynikow. Jednak doktadno$¢ ta jest tym mniejsza, im wigcej sie¢ posiada
warstw. Dla obydwu metod uczacych (SCG i RPROP) punkty frontu Pareto dla sieci
neuronowej o jednej warstwie ukrytej przy rozpigtosci danych +5% maja najmniejsze
wartosci  bledu  wzglednego. W przypadku algorytmu RPROP dla sieci
0 jednej i dwoch warstwach ukrytych (dla danych +5%) fronty Pareta uktadajg si¢
réwnolegle do siebie, tworzac pasma 0 zblizonej szerokosci, przy mniejszym biledzie
srednim sieci 0 pojedynczej warstwie ukrytej. Dla algorytmu SCG pasmo frontu dla sieci
jednowarstwowej wyglada podobnie jak dla sieci uczonej algorytmem RPROP, jednak
pasmo dla sieci dwuwarstwowej jest duzo szersze (Rys. 5.6 1 5.10). Jego $rodek znajduje
si¢ blizej pasma sieci jednowarstwowej, a jego wartosci minimalne odpowiadaja jej
warto$ciom. Przyczyny zmiany szerokosci i potozenia frontu mozna szuka¢ W rdznej
ilosci neuronow W warstwie, co przedstawiono w tabelach 5.1 i5.2. IloSci neuronow
W danej sieci sg wartosciami $rednimi, zaokraglonymi do liczb catkowitych, uzyskanymi
w procesie optymalizacji.

Tabela 5.1. Porownanie optymalnej ilo$ci neurondw W warstwie ukrytej dla wybranych algorytmow
uczacych i réznych rozpigtosci bazy danych

[lo$¢ warstw ukrytych 1 2 3

Rozpieto$¢ bazy danych | 5% |10% 5% 10% 5% 10%

Srednia iloé¢ SCG 2 3 5 8 4 7 23 | 27 8 21 | 19 5
neuronow
w warstwie RPTOP 3 3 12 6 16 6 17 | 22 9 33 | 23 6

Ponizej, w tabeli 5.2 zestawiono usrednione wartosci bezwzglgdne btedu wzglednego
1 jego odchylenia standardowego dla wybranych algorytméw uczacych oraz ilo$ci
neuronow W warstwie. Wyniki uzyskano dla sieci 0 jednej warstwie ukrytej, poniewaz
sie¢ ta cechuje si¢ mniejszym btgdem od sieci 0 wigkszej liczbie warstw.

Tabela 5.2. Warto$¢ bezwzgledna $redniego btedu wzglednego |J] i jego odchylenie standardowe o dla
wybranych algorytmow uczacych i ilo§ci neuronow w jednej warstwie ukrytej

SCG RPROP
[lo$¢ neurondéw [6][—] o [Pa] [51[-] o [Pa]
2 1,30E-04 1,30E-04 3,07E-04 2,53E-02
3 1,79E-04 1,79E-04 5,34E-04 5,34E-04
4 3,30E-04 3,30E-04 - -

Algorytm RPROP dla jednej warstwy ukrytej, z wylaczeniem sieci 0 dwoch
neuronach, gorzej dopasowuje si¢ do bazy danych uczacych niz algorytm SCG.
Najmniejszym bledem wzglednym inajmniejszym odchyleniem standardowym
charakteryzuje si¢ sie¢ uczona algorytmem SCG 02 neuronach w warstwie ukrytej.
Z polaczenia |§|io na podstawie linii trendu okreslic mozna jako$ciowo $rednie
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dopasowanie SSN do wybranej bazy danych, co przedstawiono na Rys. 5.14 i5.15.
Warto$¢ bezwzgledna $redniego bledu wzglednego |8| przedstawiono na skali
logarytmicznej.

o[Pa] e 2 o 3 4
0.1

Log. (2)

Log. (3) Log. (4)

0.09
0.08
0.07
0.06
0.05
0.04 ]
0.03
0.02

0.01
: LD 611

1E-08 0.0000001 0.000001 0.00001 0.0001 0.001 0.01

Rys. 5.14. Front Pareto w zaleznosci od ilosci neuronéw w warstwie ukrytej z zaznaczonymi liniami
trendu. Sie¢ uczona metodg SCG
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Rys. 5.15. Front Pareto w zaleznosci od ilo$ci neuronow w warstwie ukrytej z zaznaczonymi liniami
trendu. Sie¢ uczona metoda RPROP

Poréwnano takze wspotczynnik determinacji (R?) dla algorytmu SCG i RPROP
0 jednej warstwie ukrytej i od 2 do 4 neuronéw dla bazy danych +5%. Na

Na rys. 5.16-5.18 przedstawiono doktadno$¢ uczenia wybranych algorytmow dla
najlepiej  dopasowanych  sieci  neuronowych. Wynosi ona  odpowiednio
R? =0.9978 i R? = 0,9725 dla algorytméw SCG (NN 20-2-1) i RPROP (NN 20-3-1).
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Doktadnos¢ obliczono

na podstawie nowo wylosowa

niewykorzystywanego w procesie uczenia sieci.
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Rys. 5.16. Dopasowanie danych uczacych dla algorytmu a) SCG (NN 20-2-1)
i b) RPROP (NN 20-3-1), gdzie dane input to naprezenia wyliczone przez APDL, a output to dane

przewidziane przez SSN.

danych,
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Rys. 5.17. Porownanie dopasowania danych wykorzystanych do uczenia i sprawdzajacych
dla algorytmu SCG (NN 20-2-1), gdzie dane input to napr¢zenia wyliczone przez APDL, a output to dane
przewidziane przez SSN.
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Rys. 5.18. Porownanie dopasowania danych wykorzystanych do uczenia i sprawdzajgcych
dla algorytmu RPROP (NN 20-3-1), gdzie dane input to naprezenia wyliczone przez APDL, a output to
dane przewidziane przez SSN.
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Na podstawie powyzszej analizy, zgodnie 2z podejSciem Pareto, wybrano sie¢
neuronowg 0 jednej warstwie ukrytej z dwoma neuronami, uczong za pomocg algorytmu
SCG z wykorzystaniem bazy danych rozpigtosci +5%, jako optymalng do danego
zadania. Odrzucono sie¢ 0 trzech i czterech neuronach, poniewaz majg one kilka punktow
znacznie odbiegajacych od $redniej, co zwigksza odchylenie standardowe.

Przeprowadzona analiza literatury, obliczenia i analiza wynikow wykazaty, ze
mozliwe jest wykorzystanie Sztucznych Sieci Neuronowych do rozwigzywania
problemow inzynierskich i naukowych. Przeprowadzono optymalizacj¢ metody uczenia
1 struktury Sztucznej Sieci Neuronowej w zastosowaniu do badan elementow wirujacych
maszyn wirnikowych na przyktadzie turbinowego silnika lotniczego. Wykonano badania
trzech algorytmow uczenia SSN (GDM, SCG i RPROP). W wyniku przeprowadzonej
analizy wykresow okazalo si¢, ze2 GDM cechowal si¢ najgorszym dopasowaniem
zarébwno do danych uczacych, jak i testowych. Na wyniki jakosciowe nie miato istotnego
wplywu powtarzanie procesu uczenia Sieci. Obliczenia zespotu sprezarkowego wykazaty,
ze algorytmy SCG i RPROP cechujg si¢ poréwnywalng doktadnoscia.

Przedstawiono koncepcje wykorzystania potaczenia jezykow APDL i MATLAB
w procesie optymalizacji zespotu spre¢zarkowego. Optymalizacja struktur sieci za pomocg
algorytmu genetycznego data mozliwo$¢ wyznaczenia frontow Pareta dla optymalnych
struktur sieci. Fronty te pogrupowano w zaleznos$ci od metody uczenia i ilo$ci neuronow
w warstwie. Pozwolilo to, zgodnie z podejsciem Pareto, wyselekcjonowac siec
o optymalnej strukturze i metodzie uczenia. Przeprowadzona analiza umozliwilta
wytypowanie optymalnej struktury sieci neuronowej wedlug metody Pareto. Sie¢
optymalna jest zbudowana z jednej warstwy ukrytej i dwdch neuronéw oraz uczona za
pomocg metody gradientow sprzezonych (SCG).

Zastosowane W pracy potacznie optymalizacji wielokryterialnej w ujeciu Pareto do
predykcji naprezen celem minimalizacji masy konstrukcji podzespotu silnika lotniczego
mozna uznac¢ za celowe. Optymalizacja wielokryterialna w ujeciu Pareto jest dobrym
narzedziem pozwalajacym okres§li¢ optymalng strukture Sztucznej Sieci Neuronowej
(NN 20-2-1, SCG), minimalizujac jednoczes$nie zaréwno jej $redni btad, jak i odchylenie
standardowe.
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6. WYNIKI OPTYMALIZACJI

Korzystajac z opisanego wczesniej (w rozdziatach 3-5) algorytmu, przeprowadzono
optymalizacj¢ wirnika sprezarki silnika AL21-F3. Wyniki optymalizacji przedstawiono
narys. 6.1 1w tabeli 6.1.

Kolorem szarym zaznaczono przekroj struktury wirnika po optymalizacji, natomiast
kolorem stalowym przekréj wirnika wzorcowego. Wykorzystano programy
z zalagcznikow 2-11, gdzie program z zatgcznika 8 — main_program.m jest programem
nadrzegdnym, wywolujacym wszystkie pozostale (z wyjatkiem importu danych).
Przyktadowe okno wynikow programu przedstawiono w Zalacznik 17 — Przykladowa
odpowiedz programu
po optymalizacji. Geometri¢ utworzono, Korzystajac z czgsci wezesniej opracowanej
geometrii i programu z zatacznika 16, thumaczacego wyniki optymalizacji na geometri¢
w jezyku GRIP. Program resetAPDL (zatacznik 10) stuzy do sterowania kursorem celem
restartu programu APDL.

Rys. 6.1. Model wirnika sprezarki silnika AL21-F3

Optymalizowano stopnie od trzeciego do trzynastego z wylaczeniem Osmego.
Nieoptymalizowane stopnie majg konstrukcje inng niz bebnowo-tarczowa (2 stopien) lub
zastosowanie specjalne (1, 8 i 14 stopnien). Stopnie 1 i 14 majg inng konstrukcje,
poniewaz W ich cze$ci wchodza tozyska, natomiast stopien 8 stuzy jako podpora dla
tylnej czesci dzielonego fragmentu watu. Optymalizowan0o €z¢$¢ tarczowo-bebnowa
z wylaczeniem wzmocnienia wielowypustow i uszczelnien labiryntowych. Czgéc
zamkowa takze nie podlegata optymalizacji. Celem optymalizacji byta minimalizacja
masy przy spelnieniu warunku wytrzymatosciowego. Do wyznaczenia naprgzen uzyto
programu ANSYS wywotywanego poprzez instrukcje parametryczne zapisane w jezyku
APDL. W optymalizacji pomini¢to analiz¢ drgan, analize zmeczeniows | wplyw
potencjalnych uszkodzen. Sg to zagadnienia albo zbyt losowe (uszkodzenia), albo
potrzebujace tylko kilkukrotnej analizy, co poddaje w watpliwos¢ zasadno$¢ stosowania
Sztucznych Sieci Neuronowych wtych przypadkach. W wyniku optymalizacji
porownywano objetosci stopni przed optymalizacja i po niej, przy zatozeniu, ze wirnik
wykonano ze stopu tytanu Ti-6Al-4V.
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Tabela 6.1. Wartosci parametrow wymiarowych tarcz, wyliczane w trzech cyklach optymalizacji, dla okreslonych stopni sprezarki. Pogrubiono najlepsze rozwigzania.

Nre; 3 4 5 6 7

nry 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

R 0,0277 | 0,0194 | 0,0130 | 0,0073 | 0,0079 | 0,0125 | 0,0176 | 0,0142 | 0,0080 | 0,0056 | 0,0101 | 0,0101 | 0,0062 | 0,0077 | 0,0250
R, | 0,0028 | 0,0020 | 0,0020 | 0,0026 | 0,0020 | 0,0026 | 0,0020 | 0,0026 | 0,0015 | 0,0018 | 0,0020 | 0,0020 | 0,0024 | 0,0013 | 0,0023
R, | 0,0019 | 0,0016 | 0,0017 | 0,0022 | 0,0018 | 0,0013 | 0,0023 | 0,0010 | 0,0020 | 0,0029 | 0,0011 | 0,0037 | 0,0033 | 0,0023 | 0,0020
R; | 0,0010 | 0,0012 | 0,0013 | 0,0016 | 0,0006 | 0,0011 | 0,0016 | 0,0008 | 0,0010 | 0,0015 | 0,0012 | 0,0011 | 0,0010 | 0,0014 | 0,0011
R, | 0,0016 | 0,0015 | 0,0012 | 0,0020 | 0,0010 | 0,0014 | 0,0017 | 0,0010 | 0,0011 | 0,0010 | 0,0008 | 0,0017 | 0,0013 | 0,0007 | 0,0010
. | 0,0830 | 0,0746 | 0,0681 | 0,0624 | 0,0630 | 0,0676 | 0,0728 | 0,0694 | 0,0631 | 0,0606 | 0,0652 | 0,0652 | 0,0612 | 0,0628 | 0,0803
h, | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030
Nnry 9 10 11 12 13
nry 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

R 0,0116 | 0,0149 | 0,0207 | 0,0264 | 0,0114 | 0,0103 | 0,0133 | 0,0060 | 0,0069 | 0,0120 | 0,0119 | 0,0124 | 0,0079 | 0,0104 | 0,0278
R, | 0,0032 | 0,0032 | 0,0030 | 0,0023 | 0,0023 | 0,0026 | 0,0021 | 0,0015 | 0,0017 | 0,0025 | 0,0013 | 0,0026 | 0,0013 | 0,0016 | 0,0020
R, | 0,0037 | 0,0034 | 0,0024 | 0,0017 | 0,0029 | 0,0036 | 0,0018 | 0,0022 | 0,0024 | 0,0022 | 0,0015 | 0,0024 | 0,0013 | 0,0022 | 0,0037
R; | 0,0014 | 0,0019 | 0,0017 | 0,0020 | 0,0023 | 0,0014 | 0,0014 | 0,0013 | 0,0010 | 0,0013 | 0,0014 | 0,0011 | 0,0009 | 0,0015 | 0,0015
R, | 0,0017 | 0,0010 | 0,0017 | 0,0010 | 0,0015 | 0,0011 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0013 | 0,0011 | 0,0010 | 0,0017 | 0,0013 | 0,0011 | 0,0009
. | 0,1618 | 0,1650 | 0,1709 | 0,1767 | 0,1616 | 0,1604 | 0,0864 | 0,0790 | 0,0799 | 0,0852 | 0,0850 | 0,0855 | 0,0980 | 0,1005 | 0,1180
h, | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0031 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0030 | 0,0031 | 0,0031 | 0,0030

€6




Wiasciwosci materiatowe stopu Ti-6Al-4V to:
modut Younga E = 113,6 GPa;
liczba Poissona v = 0,342;

gestosé p = 443025
granica plastycznosci R, = 1080 MPa;

wytrzymato$¢ na rozcigganie R,, = 1170 MPa;

naprezenia dopuszczalne przy uwzglednieniu wspolczynnika bezpieczenstwa
Oqop = 780 MPa.

Dla wybranego stopu tytanu maksymalne napr¢zenia dopuszczalne w warunkach
quasi-statycznych to okoto 1080 MPa w temperaturze pokojowej, przy szybkosci
odksztalcen 1s~! (Zrédto [115]). Dla temperatury okoto 900K, przy szybkosci
odksztatcen 2 s™1, naprezenia dopuszczalne to okoto 650 MPa [116]. Wspotczynnik
bezpieczenstwa dla temperatury pokojowej to okoto 1,5. Maksymalna temperatura
w sprezarce to okoto 730 K. Optymalizacj¢ przeprowadzono dla stalej temperatury
(20°C) inaprezen dopuszczalnych 780 MPa. W optymalizacji pominigto wpltyw
temperatury na modul Younga, liczbe Poissona i pozostatle parametry materiatowe.
Wszystkie dane materialowe w kodzie programu wprowadzono w postaci macierzowej,
co umozliwia, w razie potrzeby, uzaleznienie zmiany wiasciwosci materiatowych od
rozktadu temperatury. W celu ewentualnego uwzglednienia naprgzen termicznych
pomijalnych przy wystepujacym W sprezarce gradiencie temperatur nalezatoby
zmodyfikowa¢ algorytm APDL. Na rys. 6.2 pordwnano geometri¢ wirnika przed
optymalizacja (a) ipo niej (b). Polozenie potaczen tarcza-beben nie podlegato
modyfikacji.
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Rys. 6.2. Pordwnanie wirnika wzorcowego (a) z wirnikiem po optymalizacji (b); (c) obszary
najwiekszych zmian geometrii przed optymalizacja i po niej
W tabeli 6.2 poréwnano objetosci stopni przed optymalizacja i po niej. R6znica masy
wynosi okoto 41 kg, co stanowi okoto 28% wzgledem masy poczatkowej. W przypadku
poréwnywania tylko elementow podlegajacych optymalizacji zysk na masie stanowi
56% masy poczatkowej optymalizowanych czgsci.
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Tabela 6.2. Zestawienie objetosci optymalizowanych elementéw konstrukcyjnych

Objetos¢ Objetos¢ po
Nr stopnia wzorcowa | optymalizacji | § [%]
[mm?] [mm?]
1 4163140 - -
2 1634650 - -
3 1780565 697642 61
4 2240954 854804 62
5 2199726 1178117 46
6 2098528 1351238 36
7 2077445 1278567 38
8 2736546 - -
9 2641188 1208300 54
10 1857114 1206079 35
11 2134128 1335237 37
12 1971784 1374736 30
13 1991020 1282944 36
14 3701408 - -
p) 33228196 24003408 28

Tak duza roznica W masie pomiedzy rzeczywista konstrukcjg i konstrukcja po
optymalizacji powinna wskazywaé¢ na potencjalne bledy w procesie optymalizacji.
Przeprowadzono analiz¢ MES wirnika celem ostatecznej walidacji procesu
optymalizacji. Rysunki 6.3 i 6.4 przedstawiaja napr¢zenia (Hubera-von Misesa) dla
kolejno rzeczywistych i stukrotnie przeskalowanych przemieszczen. Naprezenia
dopuszczalne (780 MPa) nie zostaty przekroczone W zadnym obszarze.
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Rys. 6.3. Naprezenia Hubera-von Misesa wirnika po optymalizacji
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Rys. 6.4. Naprezenia Hubera-von Misesa wirnika po optymalizacji. Odksztatcenia przeskalowane
100-krotnie celem ich uwydatnienia

Na rysunku 6.5 przedstawiono skladowa promieniowa odksztalcen wirnika.
Odksztatcenia przeskalowano 100-krotnie celem ich uwydatnienia.

ANSYS

2021 R1

0,00 300,00 600,00 (mm)
L Aaaaa— ES—

150,00 450,00

Rys. 6.5. Sktadowa promieniowa przemieszczen wirnika. Odksztatcenia przeskalowano 100-krotnie

Na rysunku 6.6 poréwnano rozktad naprezen redukowanych (Hubera-von Misesa)
wyznaczonych przez stosowany algorytm optymalizujacy 2z rozktadem naprezen
wyznaczonych w programie ANSYS workbench. Naprezenia sprawdzajace wyznaczono
dla catego stopnia z uwzglednieniem lopatek, lecz z pomini¢gciem zamkoéw. Lopatki
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zamodelowano uwzgledniajac ich sztywne mocowanie do tarczy. Zastosowanie takiego
potaczenia tarcza-topatka nie ma wplywu na rozktad naprezen w tarczy w przypadku
obliczen statycznych. W przypadku analizy drgan takie uproszczenie jest oczywiscie
niedopuszczalne. Rozktady napr¢zen wyznaczone przez MES i SSN sg zbiezne.
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Rys. 6.6. Dopasowanie naprezen zredukowanych Hubera-von Misesa-Huckiego (oy_p—y) Wyznaczone
przez wykorzystywany algorytm i wyznaczone w programie ANSYS workbench (o4ysys), dla wszystkich
optymalizowanych stopni

Na rysunku 6.6 przestawiono dopasowanie naprgzen zredukowanych Hubera-
von Misesa-Huckiego (oy_p—y) Wyznaczone przez wykorzystywany algorytm
I wyznaczone w programie ANSYS workbench (g4ysys), dla  wszystkich

optymalizowanych stopni. Ponizej przedstawiono dopasowanie wynikow uzyskanych dla
poszczegblnych stopni.
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Rys. 6.7. Dopasowanie naprezen zredukowanych dla 3 stopnia
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Rys. 6.8. Dopasowanie naprezen zredukowanych dla 4 stopnia
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Rys. 6.9. Dopasowanie naprezen zredukowanych dla 5 stopnia
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Rys. 6.10. Dopasowanie naprezen zredukowanych dla 6 stopnia
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Rys. 6.11. Dopasowanie naprezen zredukowanych dla 7 stopnia
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Rys. 6.12. Dopasowanie naprezen zredukowanych dla 9 stopnia
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Rys. 6.13. Dopasowanie naprezen zredukowanych dla 10 stopnia
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Rys. 6.14. Dopasowanie naprezen zredukowanych dla 11 stopnia
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Rys. 6.15. Dopasowanie naprezen zredukowanych dla 12 stopnia
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Rys. 6.16. Dopasowanie napre¢zen zredukowanych dla 13 stopnia

Na rysunkach 6.7-6.16 przedstawiono dopasowanie wynikow naprezen dla
wszystkich stopni. Dla wszystkich stopni aproksymacja liniowa dopasowania danych
wyznaczonych dla izolowanego stopnia (za pomocg SSN) i calego wirnika (za pomoca
programu ANSYS) jest niemal rownolegta do linii idealnego dopasowania. Wysunigto
wniosek, ze wszystkie naprezenia wyznaczane przez SSN sg niedoszacowane. Wynika to
z uproszczen wprowadzonych w celu uczenia SSN, a naprezenia W izolowanym stopniu
sg mniejsze $rednio 0 4,5% w stosunku do wynikow uzyskanych dla konstrukcji catego
wirnika. W tabeli 6.3 przedstawiono btad wzgledny napr¢zen dla analizowanych weztow
w tarczach wszystkich stopni oraz wspotczynnik determinacji R?.

Zauwazy¢ mozna tendencje¢ wzrostowa dokladnosci dopasowania danych wraz
z odlegtoscig od stopni 0 konstrukeji specjalnej (nieoptymalizowanych: stopien 1, 2, 8
i 14).
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Tabela 6.3. Warto$é¢ srednia 5[%] i odchylenie standardowe o'[%] btedu wzglednego dopasowania oraz
wspbtczynnik determinacji R? naprezen wyznaczonych przez algorytm SSN i program ANSYS 6§[%]

Nr stopnia 3 4 5 6 7 9 10 11 12 13
53 4,2 3,0 5,3 4,6 57 4,4 5,5 51 4,2
56 3,8 2,9 4,9 4,3 58 4,3 51 5,0 4,0
4,8 4,6 4,0 4,6 4,3 5,6 4,3 4,6 4,0 3,9
6,1 5,0 4,6 4,5 4,3 57 4,3 4,2 3,6 3,8
6,6 5,3 51 4,5 4,4 5,9 4,3 3,9 3,3 3,8
6,9 5,6 54 4,5 4,4 6,0 4,3 3,7 3,2 3,8
7,2 5,8 5,6 4,5 4,5 6,1 4,3 3,6 31 3,8
7,4 5,9 5,8 4,5 4,5 6,3 4,4 3,5 31 3,8
7,6 6,1 59 4,6 4,6 6,4 4,4 3,5 31 1,0
7,7 6,2 6,0 4,6 4,7 6,5 4,3 3,5 31 1,7
S[%] 7,8 6,3 6,1 4,7 4,8 6,7 10,4 3,5 3,6 1,7
7,9 6,4 6,3 4,8 4,9 6,8 3,3 3,7 0,4 1,6
8,0 6,5 6,4 4,9 50 3,7 3,3 0,5 1,1 1,6
8,1 6,5 6,5 5,0 5,2 3,6 3,2 1,5 1,1 1,7
8,2 6,6 6,6 51 53 51 3,2 1,6 1,1 1,7
8,3 6,7 6,7 5,2 55 5,0 3,2 1,6 1,2 1,8
8,3 6,8 51 54 7,0 5,0 3,2 1,7 1,3 1,9
35 7,0 2,1 10,0 2,3 5,0 3,2 1,8 1,4 2,1
2,6 14,9 2,1 2,3 2,4 5,0 3,2 1,9 1,5 2,2
2,8 2,4 2,2 2,4 2,6 5,0 3,2 2,0 1,7 2,4
2,8 2,4 2,3 2,5 2,7 5,0 3,2 2,1 1,8 2,6
5[%] 6,36 5,95 4,79 4,70 4,40 5,52 4,09 3,00 2,51 2,63
o[%] 1,98 2,45 1,67 1,51 1,12 0,88 1,56 1,36 1,35 1,07
R? 0,9859 | 0,9936 | 0,9912 | 0,9966 | 0,9985 | 0,9987 | 0,9951 | 0,9996 | 0,9990 | 0,9993

Innym powodem znacznej zmiany ksztattu konstrukcji W wyniku optymalizacji moze
by¢ przypuszczalne zastosowanie w oryginalnej konstrukcji wigkszego wspotczynnika
bezpieczenstwa, co odpowiadatoby znaczng zmiang w obszarach A narys. 6.2.

Autorowi nie udato si¢ dotrze¢ do zalecen konstrukcyjnych stosowanych w ZSRR
w latach szes¢dziesigtych minionego stulecia. Rdznice w obszarach B moga mie¢ na celu
wydluzenie Zywotno$ci zmeczeniowej wirnika lub zapobiegnigcie niepozadanym
rezonansom. Zmiana techniki i technologii projektowania na przestrzeni ostatnich 60 lat
nie powinna mie¢ az takiego wptywu na zmian¢ masy konstrukcji, natomiast technologia
materialowa juz tak. Moze to tlumaczy¢ wysokie wspotczynniki bezpieczenstwa,
poniewaz, zgodnie z wiedzg autora, W ZSRR W czasie projektowania silnika AL21-F3
byly problemy z powtarzalnym wytwarzaniem stopéw wysokiej jakosci. Mozliwe takze,
ze autor dotart do mylacych danych na temat wykorzystywanego w silniku materiatu
I jego specyfikacje znaczaco roznig si¢ od zastosowanego W procesie optymalizacji stopu
Ti-6Al-4V.

Znaczna zmiana ksztaltu tarcz moze takze wynika¢ z analizy drgan lub z analizy
zmeczeniowe]. Aspekty drgan, aerosprezystosci fopatek i1 zmegczenia elementow
wirnikowych to problemy wybiegajace poza temat rozprawy, zpowodu matej
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powtarzalnosci obliczen, mogacych postuzy¢ do uczenia SSN. Temat tej pracy nie
przewidywal koniecznosci obliczania predkosci krytycznych rezonanséw, wyznaczania
diagraméw Campbella, czy wyznaczania krytycznych predkosci flatteru topatek na
wiencach wirnikowych. Niemniej, gdyby elementy po optymalizacji wytrzymatosciowej
mialy by¢ wykorzystane w rzeczywistej konstrukcji, nalezatby przeprowadzi¢ takie
obliczenia.
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WNIOSKI KONCOWE

Celem rozprawy doktorskiej byto opracowanie algorytmu opartego na SSN do
optymalizacji wybranych elementow lotniczego turbinowego silnika odrzutowego
z wykorzystaniem algorytméw uczenia maszynowego, aby zoptymalizowacé zespot
sprezarkowy. Przed przystgpieniem do budowy algorytmu ibadan numerycznych
przeprowadzono analizg literatury, W wyniku ktdrej nie stwierdzono stosowalnosci tego
typu podejscia do rozwigzywania wyznaczonego celu. Natkni¢to si¢ na prace zwigzane
z wykorzystaniem Sztucznych Sieci Neuronowych, ale nie wykorzystywano ich
W potaczeniu z Metodg Elementéw Skonczonych do obliczen wytrzymatosciowych
maszyn wirnikowych.

Aby zrealizowa¢ zaplanowany cel rozprawy, najpierw udowodniono, ze mozliwe jest
wykorzystanie Sztucznych Sieci Neuronowych do rozwigzywania problemow
inzynierskich i naukowych, co zostato przedstawione w rozdziatach 2 i 3. Wykorzystano
SSN do obliczen napr¢zen W belce wysiegnikowej obcigzone;j sitg skupiong, z dos¢ duza
doktadnoscig. W tym przypadku blad wzgledny nie przekraczat 0,5% (dla sieci typu
NARX). Kolejnym analizowanym zagadnieniem byly obliczenia rozktadu napr¢zen
W wazkiej tarczy prostej, obcigzonej ciggnieniem. Ten problem zostal rozwigzany
z dobrg dokladno$cig, wynoszaca 5% dla sieci typu Feed Forward. Analize
przeprowadzano dla wielu mniejszych sieci neuronowych, z ktérych kazda wyznaczata
naprezenia W pojedynczym wezle siatki obliczeniowej, W zalezno$ci od dzialajacych
obcigzen idanych geometrycznych catego badanego elementu. Zbiodr uczacy liczyt
50 sposrod 2200 przypadkdw uczacych ibyl zmienny w czasie uczenia. Czas
wyznaczania napr¢zen przez sieci wyniost 0,45 sekundy przy 854,5 sekundach
potrzebnych na rozwigzanie tego samego problemu przez MES. Przeprowadzone badania
uczenia sieci wyznaczania napr¢zen jednoczesnie W calej tarczy dostarczyly wiedzy, ze
sie¢ uczy sig¢ lepiej ztozonych zaleznosci dla poszczegdlnych elementow, ale roztozonych
na mniejsze powtarzalne problemy niz catego zagadnienia jednocze$nie.

W rozdziale trzecim tarcz¢ profilowang poddano optymalizacji za pomocg
opracowanej modyfikacji algorytmu genetycznego. Algorytm genetyczny w kazdej
iteracji liczyt 50 osobnikéw, ktore odpowiadaty 50 przypadkom uczacym sieci, dla
ktorych naprezenia byty wyznaczane za pomoca MES. Nastepnie algorytm poszukiwat
minimum, ktore byto punktem wyjsciowym (Srodkiem chwilowej przestrzeni rozwigzan
dopuszczalnych) kolejnej iteracji. Samo zastosowanie zmiennej chwilowej przestrzeni
rozwigzan stanowi udoskonalenie algorytmu genetycznego, ktore skraca czas kazdej
iteracji, zwigkszajac ich liczbe. Takie podejscie, pomimo wigkszej liczby iteracji,
zwigksza prawdopodobienstwo osiggnigcia minimum globalnego i skraca czas dziatania
algorytmu. Dodatkowo nie wymaga zbyt doktadnego uczenia sieci W kazdej iteracji,
poniewaz doktadno$¢ SSN zwigksza si¢ z kazdg iteracjg. Czas pracy algorytmu
realizujgcego proces obliczeniowy obejmujacy 5 iteracji wynosit okoto 7-8 minut. Czas
pracy pojedynczej iteracji algorytmu bez SSN to okoto 170 s. Czas pracy jednej iteracji
zaproponowanego algorytmu opartego na SSN to okoto 98 s, gdzie 40 s to czas uczenia
sieci, a pozostale 58s to czas pracy algorytmu genetycznego (dalej zwanego
wzorcowym). Roéznica czasu W przedstawionym przypadku to okoto 70's, co stanowi
okoto 40% czasu pracy algorytmu wzorcowego, przy doktadnosci wzgledem MES na
poziomie (97 + 98)%.

Kolejnym krokiem do osiggnig¢cia zalozonego celu byto opracowanie programu,
w oparciu 0 jezyk APDL, do wyznaczania rozktadu naprezen wzdhuz wybranych $ciezek
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dla stopnia sprezarki 0 konstrukcji tarczowo-bgbnowej. Program ten zostat opisany
w rozdziale 4.

W dalszej czgsci pracy (rozdziat 5) opisano proces optymalizacji struktury i metody
uczenia Sztucznych Sieci Neuronowych pod katem minimalizacji bledu
sredniokwadratowego i odchylenia standardowego naprgzen w konstrukcji tarczowo-
-b¢bnowej. Dane do uczenia sieci generowano losowo z ograniczonego, zmiennego
W czasie iteracji zbioru rozwigzan dopuszczalnych. Ponownie byly to obcigzenia i dane
geometryczne tarczy. Na ich podstawie, za pomocg algorytmu zakodowanego w jezyku
APDL (w oparciu o MES), obliczono rozktady naprezen wzdhuz wybranych $ciezek.
Odczytano z nich napr¢zenia W wybranych, znormalizowanych wzgledem dlugos$ci
sciezki wezlach, ktore stanowily dane wyjsciowe, niezbedne do uczenia sieci pod
nadzorem. Optymalizowano zarowno algorytm uczenia, jak i strukture sieci dotyczaca
ilosci warstw i neuronéw W warstwie. Poréwnano trzy algorytmy uczenia o 25 lub 50
neuronach w kazdej z od 1 do 4 warstw ukrytych, a takze wptyw powtarzalno$ci procesu
uczenia na doktadno$¢ predykeji. Sieci uczono: metoda gradientdow sprzgzonych
z regulacjag (SCG), metoda momentum (GDM) i algorytmem sprezystej propagacji
wstecznej (RPROP). Wszystkie trzy algorytmy wskazaty, ze sieci 0 50 neuronach ucza
si¢ Zmniejsza dokladnoscig. Kolejnym etapem byta optymalizacja struktury sieci
Z rozréznieniem wykorzystanego algorytmu uczacego. Badano sieci zawierajgce od 1 do
3 warstw ukrytych i od 1 do 50 neuronéw w kazdej warstwie. Okres$lono takze wptyw
rozpigtosci bazy danych uczacych w zakresie, +5% i + 10%. Pozwolito to otrzymaé
zbiér rozwigzan optymalnych w ujeciu Pareto. Na jego podstawie odrzucono algorytm
GDM, a takze sieci wielowarstwowe. Kolejnym krokiem byta walidacja wynikow
poprzez ponowng optymalizacje¢ sieci w ujeciu Pareto. Za optymalng uznano sie¢ typu
Feed Forward (20-2-1), uczona metoda gradientéw sprzgzonych (SCG) I rozpigtosci bazy
danych uczacych +5%. Sie¢ ta charakteryzowata si¢ najmniejsza regresja dla danych
testowych R? = 0,9973.

W  koncowym  rozdziale przedstawiono optymalizacje elementow
czternastostopniowej sprezarki silnika AE 21F-3 z uzyciem opracowanej modyfikacji
algorytmu genetycznego i SSN wspomagajacych obliczenia twarde (MES rozdziat 6).
Podejscie to pozwolito zmniejszy¢ objetos¢ optymalizowanych elementéw od 30% do
62%. Zastosowany algorytm migkki (SSN) oparty na Sztucznych Sieciach Neuronowych
cechuje sie duza dokladnoécia. Jego najmniejszy wspétczynnik determinacji R? dla
rozktadu naprezen w pojedynczym, izolowanym stopniu wynosi 0,9859. Jest on
najmniejszy dla stopni sasiadujacych ze stopniami 0 konstrukcji specjalnej i wzrasta on
dla stopni sgsiadujacych ze stopniami 0 konstrukcji bebnowo-tarczowe;j.

Cel pracy, jakim bylo opracowanie algorytmu opartego na SSN do optymalizacji
wybranych  elementow  lotniczego  turbinowego  silnika  odrzutowego
z wykorzystaniem algorytméw uczenia maszynowego, na rzecz optymalizacji
zespolu sprezarkowego, zostal osiggniety.

ELEMENTY NOWOSCI

W rozprawie przedstawiono autorskg modyfikacje algorytmu do optymalizacji
potencjalnie kazdego problemu naukowego, ktorej celem bylo skrocenie czasu pracy,
poprzez polaczenia Algorytmu Genetycznego i Sztucznych Sieci Neuronowych.
Modyfikacja algorytmu genetycznego polegala na wprowadzeniu zmiennej W kazdej
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iteracji (co kilka pokolen), chwilowej przestrzeni rozwigzan dopuszczalnych. Zwicksza
to ilo$¢ iteracji, ale znaczgco zmniejsza czas pracy algorytmu, odsuwajac takze problem
przedwczesnego ujednorodnienia genomu dla wickszej liczby iteracji. Pozwala to
przeprowadzi¢ optymalizacj¢ dla mniejszych populacji. Zastapienie czes$ci obliczen
twardych przez Sztuczne Sieci Neuronowe znaczgco zmniejsza czas obliczen, poniewaz
kolejne pokolenia rozwigzan sg obliczane przez szybkie Sztuczne Sieci Neuronowe, a nie
za pomoca MES.

Potgczenie zmodyfikowanego Algorytmu Genetycznego 1 Sztucznych Sieci
Neuronowych ma wplyw na istotno$¢ pewnych wad sieci, do ktérych nalezy dlugi czas
uczenia i,uczenie na pamie¢”. Nalezy podkresli¢, ze te negatywne cechy s3
neutralizowane przez zmienng w kazdej iteracji przestrzen rozwigzan dopuszczalnych.
Zmniejsza to rozpietos¢ danych uczacych, a w konsekwencji skraca czas uczenia. Co
wigcej, fakt, Zze rozwigzanie optymalne nie zostanie wskazane w pierwszej iteracji, nie
wymaga duzej dokladnosci w predykeji sieci, co takze ogranicza czas niezb¢dny na
trening sieci. Iteracyjna wedréwka przestrzeni rozwigzan potaczona z kontynuacija
uczenia sieci pozwala na finalne osiggnigcie duzej doktadnosci predykc;ji.

KIERUNKI DALSZYCH PRAC

Kierunek dalszych prac bedzie obejmowal analiz¢ drgan i analize zmeczeniowa
calego wirnika. W przypadku drgan rezonansowych lub szybkiego zuzycia
zmeczeniowego badania zostang przeprowadzone z uzyciem zaproponowanego
algorytmu. Proces optymalizacji begdzie prowadzony przy zmianie ograniczen
W przestrzeni rozwigzan dopuszczalnych dla zbioru zmiennych parametrow
geometrycznych wykorzystanych w pracy. W przypadku btedow w obliczeniach lub zbyt
waskich technologicznie ograniczen uwzglgdnianych parametrow nalezy zmienic je na
inne.

Planowane prace beda obejmowaty walidacje postawionej we wnioskach tezy, ze
zaproponowany algorytm umozliwia optymalizacj¢ takze innych problemow
inzynierskich oraz naukowych, wymagajacych obliczen MES lub MOS.

Dalsze prace obejmg takze modyfikacje algorytmu genetycznego. Zostanie to
zrealizowane poprzez implementacj¢ jednocze$nie zmiennej chwilowej przestrzeni
rozwigzan dopuszczalnych i zdarzen wzorowanych na wielkich wymieraniach. Pozwoli
to zmniejszy¢ rozmiar populacji, ilos¢ iteracji i zwigkszy¢ prawdopodobienstwo
osiggnigcia lepszego minimum funkcji celu.
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ZALACZNIKI

ZALACZNIK 1 - TARCZA_1D.M

$function
[sigma red]=tarcza 1D(rmin,rmax,omega,mli,zli,rli);

5 % Flag

% % 0 - bicgstab converged to the desired tolerance
tol within maxit iterations.

% % 1 - bicgstab iterated maxit times but did not
converge.

% % 2 - Preconditioner M was ill-conditioned.

% % 3 - blcgstab stagnated. (Two consecutive 1terates
were the same.)

% % 4 - One of the scalar quantities calculated during
bicgstab became too small or too large to continue
computing.

obliczenia wstepne=1l;

m zz=0;
global rr %x
global rho

s =0.5;%1n(20);
Fxi=0;%1in(19)
Fri=0;%in (18)

Msi=0;%in (14)
tol=10"-8;
maxit=1000;
format short

lele=18;

fi=pi/2; %[rad]

o

wsp zagl=4; Swsp>=1 4
wWsp_ zag2=2; Swsp>=1 2
obszar zagl=2; %2
obszar zag2=2;

LLL=(rmax-rmin) /10;
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LL=(ones (1, lele)) *LLL;

for ele=l:wsp zagl*obszar zagl
LL(ele)=LLL/4;

end

for ele=lele-wsp zag2*obszar zag2Z+l:lele
LL(ele)=LLL/ (wsp_zag2);

end

for ele=1l:1lele
1f ele==1
rr(l,ele)=rmin;

else
rr(l,ele)=rr(2,ele-1);

end
rr(2,ele)=rr(l,ele)+sin(fi) *LL (ele) ;
end

hh=ones (2, 18) .*x;
$hh(1,1)=0.01;%0K
hh(2,1)=hh(1,1);

for k=2:18

hh (2, k) =x (k) ;
hh(1,k)=hh(2,k-1);
end

%% okreslenie potrzebnych puste] macierzy K
_=zeros (lele*3+3);

Fomega =zeros (lele*3+3,1);

u=zeros (6, lele) ;

sigma t=zeros(1l,lele);

sigma s=zeros(1l,lele);

sigma red=zeros(1l,lele);

~

%% globalizacija ukladu wsp.
if fi==pi/2
lambdai= [0,1,0;

-1,0,0;
0,0,11;
else

lambdai=[cos (fi),sin(fi),0;
-sin(fi),cos (fi),0;
0,0,11;

end

lambdaj=lambdai;
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lambda=[lambdai, zeros (3) ;
zeros (3),lambdajl;

%% petla po elementach

for ele=l:lele

disp('-————=———- ele—————————- ")

% okreslenie potrzebnych pustej macierzy T
T=zeros (6,lele*3+3);

o\

o O

%% przypisanie wymiarow z odpowliednich macierzy do

skalardédw w celu uproszczenia zapisu

L=LL (ele) ;

hi=hh(1l,ele);

hj=hh (2, ele);

ri=rr(l,ele)
(2,ele)

rij=rr ;

c=[1,0,0,0,0,0;

-1/.,0,0,1/L,0,0;

0,1,0,0,0,0;

0,0,1,0,0,0;
0,-3/L.72,-2/L,0,3/L.72,-1/L;
0,2/L.73,1/L.72,0,-2/L.73,1/L."21;

%% tworzenie macierzy BT*D*B*r 1 je] calkowanie

% pat2:

patll=Q@(s ) (-(ri-s_.*(ri-rj)).*((sin(fi)./(ri-

s .*(ri-rj))-(s_.*sin(fi))./(ri-s_ .*(ri-
rj))).*((E.*(hi—s_.*(hi—hj)).*(Sin(fi)./(ri—s_.*(ri—
rj))-(s_.*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-r3j))))./(ni.”2-1)-
(E.*ni.* (hi-s *(hi-hj)))./(L.*(ni.”2-1)))+((E.* (hi-
S_.*(hi—hj)))./(L.*(ni.AZ—l))—(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—
hj)).*(sin(fi)./(ri-s_.*(ri-rj))-(s_.*sin(fi)) ./ (ri-
s .*(ri-r3j))))./(ni.”2-1))./L));
pat2l=@(s ) (-(ri-s_.*(ri-rj)) .~
hj)).*(Sin(fi)./(ri—s_.*(ri rj))
s .*(ri-rj))).*(cos(fi)./(ri-s
(3.*s_.A2.*cos(fi))./(ri s . (rl—
rj))+(2.*s_.”3.*cos ))./(rl S WX
1) - (E.*ni.* (hi-s 9)) . * (cos (
-(3.*%s_."2. *cos ./ (ri-s .*

./ *

((E.*(hi-s_.* (hi-
—(s .*sin(fi)) ./ (ri-
*(ri-rj)) -

(ri-rj)))) ./ (ni.”2-

hi- fi) ./ (ri-s_.*(ri-
1) (

(

h
) ri-
fi))
)) )
r

(f
*(
(f
(

) )
rj))+(2.*s_.A3.*cos (ri-s_ ri-
rj)))) ./ (L.*(ni."2-1)))
pat31=@ (s ) (-(ri-s .*(ri-rj)).*((E.*(hi-s .* (hi-
hj)).*(sin(fi)./(ri-s .* (ri- £3)) = (s_ .*sin (fi)) ./ (ri-
s .*(ri-rj))).*((L.*s_ .*cos (fi)). / (ri- s .*(ri-rj))-
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(2.*L.*s .”2.*cos (fi))./(ri-s .*(ri-

rj))+(L.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-rj)))) ./ (ni."2-
l)—(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—hj)).*((L.*S_.*cos(fi))./(ri—
s .*(ri-rj))-(2.*L.*s ."2.*cos (fi))./(ri-s .*(ri-
rj))+(L.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-

rj)))) ./ (L.*(ni.”2-1))));

patd4l=@(s ) (-(ri-s_.*(ri-rj)) .*(((E.*ni.* (hi-s .* (hi-
hj)))

hj)))

)) ./ (L.*(ni."2- l)) (E. *S_.*Sln(fi).*(hi—s_.*(hi—
1))) ./ ((ni.”2-1) .*(ri- s .*(ri- )))).*(Sin(fi)./(ri—

s .*(ri-rj))-(s_.*sin(fi)). /(rl s .*(ri-rj)))-
((E.*(hi-s_.*(hi-hj))). /(L *(ni. nD -
l))+(E.*ni.*S_.*sin(fl).*(hl s_.*(hi-h3j))) ./ ((ni."2-
1) .*(ri-s_.*(ri-rj) L))

patbl=Q@ (s ) (- ((E. *(hl s .*(hi-hj)) .*(sin(fi) ./ (ri-
s .*(ri-rj))-(s_.*sin( )) / (ri- s_.*(ri—
rj))) . *((3.*s_."2. *cos(fl))./(ri—s_.*(ri—rj))—
(2.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s .*(ri-rj))))./(ni.”2-1)-
(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—hj)).*((3.*8 N2.%cos (f1)) ./ (ri-
s .*(ri-rj))-(2.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s .*(ri-

)

rj))))./(L.*(ni.A2—1))).*(ri—s_.*(ri—rj))
pat6l=@(s ) (((E.*(hi-s_.* (hi-

hj)) . *((L.*s ."2.*cos (fi))./(ri-s .*(ri-rj))-

(L.*s ."3.*cos (fi))./(ri-s .*(ri-rj))).*(sin(fi) ./ (ri-
s .*(ri-rj))-(s_.*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-
rj))))./(ni.A2—1)—(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—
hj)).*((L.*s_."2.*cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-rj))-
(L.*s_."3.*cos(fi))./(ri-s_.*(ri-r3j))))./(L.*(ni."2-
1))) . *(ri-s_.*(ri-rj)));

patl2=Q@ (s ) (- (ri-s_.*(ri-rj)).* ((E.* (hi-s_.* (hi-
hj)).*(sin(fi)./(ri-s_.*(ri-rj))-(s_.*sin(fi)) ./ (ri-
S_.*(ri—rj))))./(ni.AZ—l)—(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—
hj)))./(L.*(ni.AZ—l))).*(cos(fi)./(ri—s_.*(ri—rj))—
(3.*s_."2.%cos (fi))./(ri-s_.*(ri-

rj))+(2.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-rj))));
pat22=@(s ) (-(ri-s_ .*(ri-rj)) .*(((E.*(hi-s .* (hi-
hj))."3.*%((6.%s ."2.*sin(fi)) ./ (L. *(rl—s_.*(ri—rj)))—
(6.*s .*sin(fi))./(L.*(ri-s_ .*(ri-

rj)))))./(12.%(ni.”2-1))+(E.*ni.* (hi-s_ .* (hi-
hj))."3.*%((12.*%s ) ./L."2-(3.*(2.*ri-2.*s .*(ri-
rj))) ./ (L."2.*(ri-s .*(ri-rj))))) ./ (12.*(ni."2-
1))).*((6.%s ."2.*sin(fi))./(L.*(ri-s .*(ri-rj)))-

)
) (
(6.*%s .*sin(fi))./(L.*(ri-s_.* (ri-
rj))))+((12.%s ) ./L."2=(3.%(2.%ri-2.%s .* (ri-
rj))) ./ (L.72.% (ri-s_.*(ri-rj)))).* ((E.* (hi-s_.* (hi-
hj))."3.%((12.%s ) ./L."2=(3.%(2.%ri-2.%s .*(ri-
))) ./ (L.A2.% (ri-s_.*(ri-r3))))) ./ (12.% (ni."2-
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1))+ (E.*ni.* (hi-s .* (hi-

hj)) ."3.*%((6.*s ."2.*%sin(fi)) ./
(6.*%s .*sin(fi))./(L.*(ri-s_ .*(
rj))))) ./ (l2.x(ni."2-1)) )+ (E.*(
hj)) .*(cos(fi) ./ (ri-s .*(ri-rj)
(3.*s ."2.*%cos (fi))./(ri-s .*(ri-
rj))+(2.*s_."3.*cos(fi))./(ri-s_.*(ri-
rj)))."2)./(ni.”2-1)));

pat32=@ (s ) (- (ri-s_.*(ri-rj)).*(((12.*s )./L."2-
(3.%(2.*ri-2.*%s .*(ri-rj)))./(L."2.*(ri-s .*(ri-
rj)))) . *((E.*(hi-s_.*(hi-hj))."3.*((6.*s_)./L-
(2.*(2.*ri—2.*s_.*(ri—rj)))./(L.*(ri—s_.*(ri—
rj)))))./(12.*x(ni.”2-1))+(E.*ni.* (hi-s .* (hi-

hj)) .”3.*(sin(fi) ./ (ri-s_ .*(ri-rj))-

(4.*s .*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-
rj))+(3.*s_."2.*sin(fi)) ./ (ri-s_.*(ri-
rj)))) ./ (12.*(ni."2-
1)))+((6.*S_.A2.*sin(fi))./(L.*(ri—s_.*(ri—rj)))—
(6.*S_.*Sin(fi))./(L.*(ri—s_.*(ri—rj)))).*((E.*(hi—

s .*(hi-hj)).”3.*(sin(fi) ./ (ri-s .*(ri-rj))-

(4.%*s .*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-

rj))+(3.*s ."2.*sin(fi))./(ri-s_ .*(ri-
rj))))./(12.*(ni.A2—1))+(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—
hj))."3.*((6.*s ) ./L-(2.%(2.*ri-2.*%s .*(ri-

rj))) ./ (L.*(ri-s_.*(ri-rj)))))./(1l2.*(ni."2-
1)))+(E.*(hi-s_ .*(hi-hj)).*(cos(fi)./(ri-s_ .*(ri-rj))-
(3.*s_."2.%cos (fi))./(ri-s_.*(ri-
rj))+(2.*s_."3.*cos (fi)) ./
rj))).*((L.*s .*cos(fi)) ./
(2.*L.*s ."2.*cos (fi)) ./ (r
rj))+(L.*s ."3.*cos(fi)) ./
1))):

patd42=@Q(s ) (-((E.*ni.* (hi-s .*(hi-hj)))
1))+(E.*S_.*Sin(fi).*(hi—s_.*(hi—hj)))./(
1) .*(ri-s_ .*(ri-rj)))) .*(ri-s_.*(ri-
rj)).*(cos (fi)./(ri-s .*(ri-rj))-
(3.*s_."2.%cos (fi))./(ri-s_.*(ri-
rj))+(2.*s_."3.*cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-r3j))));
pat52=@(s ) ((ri-s .*(ri-r3j)).*(((E.* (hi-s .* (hi-
hj))."3.*%((6.*s_ ."2.*sin(fi))./(L.*(ri-s_ .*(ri-rj)))-
(6.*s .*sin(fi))./(L.*(ri-s .*(ri-

rj)))))./(12.*x(ni.”2-1))+(E.*ni.* (hi-s .* (hi-
hj))."3.*%((12.*%s ) ./L."2-(3.*(2.*ri-2.*s .*(ri-
rj))) ./ (L."2.*(ri-s .*(ri-rj))))) ./ (12.*(ni."2-
1))) .*((6.*s_ ."2.*sin(fi))./(L.*(ri-s_ .*(ri-rj)))-

(6.*s .*sin(fi))./(L.*(ri-s .*(ri-
rj))))+((1l2.*%s ) ./L."2-(3.*(2.*ri-2.*s .*(ri-
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rj))) ./ (L."2.*(ri-s .*(ri-r3j)))).*((E.*(hi-s .*(hi-
hj)) . "3.*%((12.*s ) ./L."2=-(3.*(2.*ri-2.*%s .*(ri-
rj))) ./ (L.72.% (ri-s_.*(ri-rj))))) ./ (12.% (ni." 2-

1))+ (E.*ni.* (hi-s .* (hi-

hj)) . "3.*%((6.*s .72.*%sin(fi))./(L.*(ri-s .*(ri-rj)))-
(6.*s .*sin(fi))./(L.*(ri-s .*(ri-
rj)))))./(l2.*x(ni.”2-1)))-(E.* (hi-s .* (hi-
hj)).*((3.*s ."2.*cos(fi))./(ri-s .*(ri-rj))

(2.*%s ."3. *cos(fi))./(ri—s_.*(ri—rj))).*(cos(fi)./(ri—
s .*(ri-rj))-(3.*s_ ."2.*cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-
rj))+(2.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s .*(ri-rj))))./(ni."2-
1))):

pat62=@(s ) ((ri-s_ .*(ri-

rj)) . *(((6.%s ."2.*sin(fi))./(L.*(ri-s_.*(ri-rj)))-
(6.*s *Sln(fi))./(L.*(ri—s_.*(ri—rj)))).*((E.*(hi—

s _.*(hi-hj))."3.*((2.*s .*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-rj))-
(3.*s ."2.*%sin(fi))./(ri-s .*(ri-rj))))./(12.*(ni."2-
1))-(E.*ni. *(hi—s_.*(hi—hj)).A3.*((6.*s_)./L—(2.*ri—
2.%s .*(ri-rj))./(L.*(ri-s_.*(ri-rj)))))./(l2.*(ni."2-
1)))-((12.*%s ) ./L."2-(3.*%(2.*%ri-2.*%s .*(ri-

rij))). /(L.AZ.*(ri—s_.*(ri—rj)))).*((E.*(hi—s_.*(hi—
hj))."3.*((6.*s )./L=-(2.*ri-2.*s .*(ri-rj))./(L.* (ri-
s .*(ri- rj)))))./(12.*(ni.A2—1))—(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—
hj))."3.*((2.*s_ .*sin(fi))./(ri-s .*(ri-rj))-

(3.*s .A2.*Sin(fi))./(ri—s_.*(ri—rj))))./(12.*(ni.A2—
1)))+(E.*(hi-s_ .*(hi-hj)).*((L.*s_ ."2.*cos(fi)) ./ (ri-
s . *(rl rj))—(L.*s_.A3.*cos(fi))./(ri—s_.*(ri—

rj))) .*(cos(fi) ./ (ri-s .*(ri-rj))-

(3.*s_."2.%cos (fi))./(ri-s_.*(ri-
rj))+(2.*s_.A3.*cos(fi))./(ri—s_.*(ri—rj))))./(ni.AZ—
1)))

patl3=Q(s ) (-(ri-s .*(ri-rj)).* ((E.* (hi-s .* (hi-
hj)).*(sin(fi)./(ri-s_.*(ri-rj))-(s_.*sin(fi)) ./ (ri-
s .*(ri-r3j))))./(ni.”"2-1)-(E.*ni.* (hi-s .* (hi-
hij)))./(L.*(ni.”"2-1))) .* ((L.*S_.*cos(fi))./(ri—

s .*(ri-rj))-(2.*L.*s ."2.*cos(fi))./(ri-s_.*(ri-
rj))+(L.*s_ ."3. *cos(fi))./(ri s .*(ri-r3j))));
pat23=Q(s ) (- (ri-s_.*(ri-rj)).*(((6.*s )./L-
(2.%*(2.*ri-2.*s . (rl rij))) ./ (L.*(ri- s_.*(ri—

r3)))) .* ((E.* (hi-s_.* (hi-hj))."3.%((12.%s_)./L. 2

(3.%(2.*ri-2.*s .*(ri-rj))) ./ (L."2.%(ri-s_ .*(ri-
rj)))))./(12.*(ni.A2—l))+(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—
hj))."3.*%((6.%s ."2.*sin(fi)) ./ (L.* (ri-s_.*(ri-rj)))-
(6.*8_.*Sin(fi))./(L.*(ri—s_.*(ri—
ri)))))./(12.%(ni.”2-1)) )+ ((E.* (hi-s_.* (hi-
hj))."3.%((6.%s ."2.*sin(fi)) ./ (L.* (ri-s_.*(ri-rj)))-
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(6 *s .*sin(fi))./(L.*(ri-s_ .*(ri-

)))) ./ (12. *(ni.”2-1))+(E.*ni.* (hi-s .* (hi-

) 3.7 ( (1 2.*5_)./L.A2—(3.*(2.*ri—2.*s_.*(ri—

)) ./ (L."2.%(ri-s_ .*(ri-rj)))))./(l2.*(ni."2-

) ) .*(sin(fi) ./ (ri-s .*(ri-rj))-

(4.%*s .*sin(fi))./(ri-s .*(ri-

rj))+(3.*s_."2.*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-rj)))+(E.* (hi-

S_.*(hi—hj)).*(Cos(fi)./(ri—s_.*(ri—rj))—

(3.*s ."2.*cos (fi))./(ri-s .*(ri-

rj))+(2.*s_ ."3.*cos(fi)) ./

rj))).*((L.*S_.*Cos(fi))./
r
/

J)
J)
J)
)

(2.*L.*s ."2.*cos (fi)) ./ (
rj))+(L.*s ."3.*cos (fi)).
1))

pat33=Q@ (s ) (- (ri-s_.*(ri-rj)).*(((6.*s )./L-
(2.*(2.*ri-2.*s . (rl rj))) ./ (L.*(ri-s_.*(ri-
rj)))) . *((E. *(hl s .*(hi-hj))."3.*((6.*%s )./L-
(2.*(2.*ri—2.*s_.*(ri—rj)))./(L.*(ri—s X (ri-
rij))))) ./ (12.*(ni."2-1))+ (E *ni.* (hi-s_ .* (hi-
hj)) .”3.*(sin(fi) ./ (ri-s_ .*(ri-rj))-
(4.%*s .*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-
rj))+(3.*s ."2. *sin( 1)) ./ (ri- ri-

) )+ (

(

SE |
rj)))) ./ (12.*(ni.”2-1) (E.* (hi-s_.* (hi-
hj)).”"3.*(sin(fi) ./ (ri-s .*(rl rj))

(4 *s .*sin(fi))./(ri-s .*(

)+ (3.%s_."2. *81n( i)) ./ (

)) ./ (12.%(ni.”2-1))+(E.*ni. *(hi—s_.*(hi—

ri-
ri-s .*(ri-

J)
3))

J))."3.%((6.%s ) ./L-(2.*%(2.%ri-2.*s .*(ri-
3j))) ./ (L.*(ri-s_.*(ri-r3j))))) ./ (12.%(ni."2-
))) *(sin(fi) ./ (ri-s_.*(ri-rj))-
(4.*%s .*sin(fi))./(ri-s_ .*(ri-
rj))+(3.*s_."2.*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-r3j)))+(E.* (hi-
s .*(hi-hj)).*((L.*s .*cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-rj))-
(2.*L.*s .72.*cos (fi))./(ri-s .*(ri-

rj))+(L.*s_ ."3.*cos(fi))./(ri-s_.*(ri-
rj)))."2)./(ni."2-1)));

patd3=@ (s ) (- ((E.*ni.* (hi-s .*(hi-hj))).
1))+ (E.*s_.*sin(fi) .* (hi-s .*(hi-hj)))./(
1) .*(ri-s .*(ri-rj)))) .*(ri-s_ .*(ri-

rj)) . *((L.*s_.*cos(fi))./(ri-s .*(ri-rj))-
(2.*L.*s ."2.*cos (fi))./(ri-s_ .*(ri-

rj))+(L.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-rj))));
pat53=@(s_)((ri—s_.*(ri—rj)).*(((6.*5_)./L—
(2.%(2.*ri-2.*%s .*(ri-rj))) ./ (L.*(ri-s_ .*(ri-
rj)))) . *((E.*(hi-s_.*(hi-hj))."3.*((12.*s_)./L."2-
(3.%(2.*ri-2.*s .*(ri-rj)))./(L."2.%(ri-s_ .*(ri-
rj)))))./(12.*x(ni.”2-1))+(E.*ni.* (hi-s .* (hi-

(L.*(ni.”"2-
ni. A2—

/
(
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hj)) ."3.*%((6.*s .72.*%sin(fi))./(L.*(ri-s .*(ri-rj)))-
(6.*%s .*sin(fi))./(L.*(ri-s_.*(ri-
rj)))))./(l2.*(ni.A2—1)))+((E.*(hi—s_.*(hi—

hj)) . "3.*%((6.*s .72.*%sin(fi))./(L.*(ri-s .*(ri-rj)))-
(6.*s .*sin(fi))./(L.*(ri-s_.*(ri-

rj ))))./(12.*(ni.A2—1))+(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—

hj)) . "3.*%((12.*s ) ./L."2=-(3.*(2.*ri-2.*%s .*(ri-

ri))) ./ (L."2.% (ri-s_.*(ri-rj)))))./(12.* (ni.”2-

1) ).*(Sin(fi)./(ri—s_.*(ri—rj))—

(4.*%s .*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-
rj))+(3.*s_.A2.*Sin(fi))./(ri—s_.*(ri—rj)))—(E.*(hi—
S_.*(hi—hj)).*((3.*8_.A2.*COS(fi))./(ri—S_.*(ri—rj))—
(2.*s_."3.*cos(fi))./(ri-s_.*(ri-

rj))) . *((L.*s .*cos(fi))./(ri-s .*(ri-rj))-

(2.*L.*s ."2.*cos (fi))./(ri-s_.*(ri-
rj))+(L.*s_."3.*cos(fi))./(ri-s_.*(ri-rj))))./(ni."2-
1))):

~— ~— ~— ~—

pat63=@ (s ) ((ri-s_.*(ri-rj)) .*(((E.*(hi-s_.* (hi-
hj)).A3.*((2 *s .*51n(f )) /(rl S .*(ri-rj))-

(3.*s ."2.*sin(f1i)). /(r *(ri- rj))))./(12.*(ni.A2—
1))-(E.*ni.* (hi-s .* (hi- )) A"3.%((6.%s ) ./L-(2.*ri-
2.%*s .*(ri-rj)). /( *(rl s .*(ri-rj))))) ./ (12.*(ni."2-

1))). (sin(fi)./(ri-s_.* (rl rij)) -

(4.%*s .*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-

rj))+(3.*s ."2.*sin(fi))./(ri-s_ .*(ri-rj)))-

((6.%s ) ./L-(2.*(2.*ri-2.*s_ .*(ri-rj))) ./ (L.*(ri-

s .*(ri-r3j)))) .*((E.*(hi-s_ .*(hi-hj))."3.*((6.*s ) ./L-
(2.*ri-2.*s .*(ri-rj)) ./ (L.*(ri-s_ .*(ri-
rj)))))./(12.*(ni.AZ—l))—(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—
hj))."3.*((2.*s_.*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-rj))-
(3.*S_.A2.*Sin(fi))./(ri—s_.*(ri—rj))))./(12.*(ni.A2—
1)))+(E.*(hi-s_ .*(hi-hj)).*((L.*s_ ."2.*cos(fi)) ./ (ri-
s .*(ri-rj))-(L.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s .*(ri-

rj))) . *((L.*s .*cos(fi))./(ri-s .*(ri-rj))-

(2.*L.*s ."2.*cos (fi))./(ri-s_ .*(ri-

rj))+(L.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-rj)))) ./ (ni.”2-
1))):

patld=@(s ) ((ri-s_ .*(ri-r3j)).* (((E.* (hi-s .* (hi-
hj)))./(L.*(ni."2- l))—(E.*ni.*(hi—S_.*(hi—

hj)) (51n(f1) /(ri-s .*(ri-rj))-(s_.*sin(fi))./(ri-
s .*(ri-rj)))). /(ni.AZ—l))./L—(s_.*sin(fi).*((E.*(hi—
s .*(hi- hj)) *(sin(fi)./(ri—s_.*(ri—rj))—

(s .*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-rj))))./(ni.”2-1)-

(E.*ni.* (hi- S_.*(hi—hj)))./(L.*(ni.AZ—l))))./(ri—
s_.*(ri-rj))));
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pat24=@ (s ) (- ((E.*ni.* (hi-s .* (hi-

hj)) .*(cos(fi) ./ (ri-s .*(ri-rj))-

(3.*s ."2.*%cos (fi))./(ri-s .*(ri-

rj))+(2.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-

rj)))) ./ (L.*(ni.”2-1))+(E.*s_ .*sin(fi).* (hi-s .* (hi-
hj)).*(cos(fi)./(ri-s .*(ri-rj))-

(3.*s _."2.*%cos (fi))./(ri-s .*(ri-

rj))+(2.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s .*(ri-r3j)))) ./ ((ni."2-
1) .*(ri-s_.*(ri-rj)))) .*(ri-s_ .*(ri-rj)));
pat34=@(s ) (-(ri-s_.*(ri-rj)) .*((E.*ni.* (hi-s .* (hi-
hj)) . *((L.*s .*cos(fi))./(ri-s .*(ri-rj))-
(2.*L.*s_.A2.*cos(fi))./(rl S .*(ri—

rj))+(L.*s_.A3 *cos (fi)) ./ (ri- s _.*(ri-
rij)))) ./ (L.*(ni."2- 1))+(E *s .*sin(fi).* (hi-s .* (hi-
hj)) . *((L.*s_.*cos(fi)). /(ri- s _.*(ri-rj))-

(2.*L.*s ."2.*cos (fi))./(ri-s_.*(ri-

rj))+(L.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s_.*(ri-rj))))./((ni."2-
1) .*(ri-s_.*(ri-r3j)))));
pat44=@(s_)(—(((E.*(hi—s_.*(hi—hj)))./(L.*(nl.AZ—
1))+(E.*ni.*s_.*sin(fi).*(hi—s_.*(hi—hj)))./((Di.AZ—
1) .*(ri-s_.*(ri-rj)))) ./L+(s_.*sin(fi) .* ((E.*ni.* (hi-
s .*(hi-hj)))./(L.*(ni.”2-1))+(E.*s .*sin(fi).* (hi-
S_.*(hi—hj)))./((ni.A2—1).*(ri—s_.*(ri—rj)))))./(ri—
s _.*(ri-rj))).*(ri-s_.*(ri-rj)));

patb54=@(s ) (- (ri-s_.*(ri-rj)) .*((E.*ni.* (hi-s .* (hi-
hj)).*((3.*s_ ."2.*cos (fi ))./(ri—s_.*(ri—rj))—
(2.*s_.A3.*cos(f1))./(ri—s_.*(ri—rj))))./(L.*(ni.AZ—
1))+ (E.*s .*sin(fi).* (hi-s_ .* (hi-
hj)).*((3.*s_."2.*cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-rj))-

(2.*s ."3.*cos (fi))./(ri-s .*(ri-rj))))./((ni." 2-

1) .*(ri-s_.*(ri-rj)))));
pat64=@(s ) ((ri-s_.*(ri-rj)).*((E.*ni.* (hi-s_ .* (hi-
hj)).*((L.*S_.AZ.*cos(fi))./(ri—s_.*(ri—rj))—
(L.*S_.A3.*cos(fi))./(ri—s_.*(ri—rj))))./(L.*(ni.AZ—
1))+ (E.*s_.*sin(fi).* (hi-s_.* (hi-

hj)) . *((L.*s ."2.*cos (fi))./(ri-s .*(ri-rj))-

(L.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s .*(ri-rj))))./((ni.” 2-

1) .*(ri-s_ .*(ri-rj)))));

patl5=@(s_)( (ri-s .*(ri-

rij)).*((3.*s ."2. *cos(fl))./(ri—s_.*(ri—rj))—

(2.%s .~3.*%cos (fi))./(ri- s .*(ri-rj))) .* ((E.* (hi-

s . (hl hj)).*(sin(fl)./(ri—s_.*(ri—rj))—

(s .*sin(fi))./(ri—s_.*(ri—rj))))./(ni.AZ—l)—

( )

E.*ni.* (hi-s .* (hi- hj)) /(L.*(ni."2-1))));
pat25=@(s ) ((ri-s .*(ri-r3j)).*(((E.* (hi-s .* (hi-
hj)).A3.*((6 *s 2. *sin(fi)) ./ (L.*(ri-s_.*(ri-rj)))-
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(6 s .*sin(fi))./(L.*(ri-s_.*(ri-
))) ./ (12. *(ni.”2-1))+(E.*ni.* (hi-s .* (hi-
~3L%((1 2.*5_)./L A2 (3.%(2.%ri-2.%s . * (ri-
) ./ (L."2.%(ri-s .*(ri-rj))))) ./ (12. *(ni.A2—
((6.*s_.A2.*sin(f1)) /(L.*(ri-s_.*(ri-rj)))-
s .*sin(fi))./(L.*(ri-s_ .*
))+((12.%s ) ./L."2-(3. *(2 *ri-2.*s . *(ri-
) ./ (L. "2.%(ri-s_.*(ri-rj)))) .*((E.*(hi-s_ .* (hi-

*
J))
J)) .
J))
)) .
)
)
) N3 % ((12.*%s ) . /L."2-(3.%(2.%ri-2.*%s .*(ri-
)
_I_
) .
)
)

)
) *
(6. (ri-
rj
) ./ (L."2.%(ri-s .*(ri-rj))))) ./ (12.*(ni."2-
(E.*ni.* (hi-s .*(hi-

~3. *((6.*5_.A2.*Sin(fi))./(L.*(ri—s_.*(ri—rj)))—
s .*sin(fi))./(L.*(ri-s_.*(ri-

YY) ./ (12.* (n1.72-1)))-(E.* (hi-s .*(hi-

l)

—_— — — ~— ~— ~—

(6
ry) -
hj) ((3.*s_."2.*cos (fi))./(ri-s_.*
(2.*s_."3.*cos(fi))./(ri-s_.*(ri-rj))).*(cos(fi)./(ri-
s .*(ri-rj))-(3.*s ."2.*cos (fi)) ./ (ri
r (r
1

)
i-s .*(ri-
+(2.*%s_."3.%cos(fi))./(ri-s_.*(ri-rj)))) ./ (ni."2-

)
)
a @(s ) ((ri-s_ . (ri—rj)).*(((12.*5_)./L.A2—
*ri-2.%*s . (rl—rj)))./(L.AZ.*(ri—s_.*(ri—
)) . * ((E.* (hi- s .*(hi-hj))."3.*((6.*%s )./L-

( (2.*ri-2.*s .*(ri-rj)))./(L.*(ri-s .*(ri-

rij) )))./(12.*(ni.AZ—l))+(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—

hj)) .”3.*(sin(fi) ./ (ri-s .*(ri-rj))-

(4.*s .*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-
rj))+(3.*s_."2.*sin(fi)) ./ (ri-s_.*(ri-
rj)))) ./ (12.*(ni."2-
1)))+((6.*s_.A2.*sin(fi))./(L.*(ri—s_.*(ri—rj)))—
(6.*s .*sin(fi))./(L.*(ri-s_.*(ri-rj)))).*((E.* (hi-
s .*(hi-hj)).”3.*(sin(fi) ./ (ri-s .*(ri-rj))-

(4.%*s .*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-

)+(3.*%s ."2.*%sin(fi)) ./ (ri-s .*(ri-
)))./(12.*(ni.A2—1))+(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—

) N3.%((6.%s ) ./L-(2.*(2.*ri-2.*s .*(ri-

)) ./ (L.*(ri-s_.*(ri-rj)))))./(12.*(ni."2-1)))-

35=
(2.

J))
)))
pat
(3.%*
rj))
2 *
)

)
rij)
hj)

)

E.*(hi-s .*(hi-hj)).*((3.*s_."2.*cos(fi)) ./ (ri-

(

s *(ri—rj))—(2.*s_.A3.*cos(fi))./(ri—s_.*(ri—

rj))) . *((L.*s .*cos(fi))./(ri-s .*(ri-rj))-

(2.*L.*s ."2.*cos (fi))./(ri-s_ .*(ri-

rj))+(L.*s_ ."3.*cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-rj))))./(ni."2-
1))):

pat45=Q(s ) (- ((E.*ni.* (hi-s .*(hi-hj))) ./ (L.*(ni."2-
1))+(E.*s_.*sin(fi).*(hi—s .*(hi—hj)))./((nl N —

1) .*(ri-s .*(ri-rj)))) .*(ri-s_ .*(ri-

rj)) . *((3.*s_."2.*%cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-rj))-

(2.*%s ."3.*cos (fi))./(ri-s .*(ri-r3j))));
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pat55=@ (s ) (-(ri-s .*(ri-rj)) .* (((E.* (hi-s .* (hi-
hj)).A3.*((6 *s N2, *sin(fi))./(L.*(ri—s_.*(ri—rj)))—
(6.*5_.*51n(f1))./(L.*(ri—s_.*(ri—
rj)))))./(12.*x(ni.”2-1))+(E.*ni.* (hi-s .* (hi-
hj)) . "3.*%((12.*s ) ./L."2=-(3.*(2.*ri-2.*%s .*(ri-
rj ))./(L.A2.*(ri—s_.*(ri—rj))) )./ (12. *(ni.A2—

1))) .*((6.*s_ ."2.*sin(fi))./(L.*(ri-s_ .*(ri-rj)))-

(6.*s .*sin(fi))./(L.*(ri-s .*(ri-
rj ) )+ ((12.*5_)./L.A2—(3.*(2.*r1 2.*s .*(ri-

) ./ (L."2.%(ri-s .*(ri-r3j)))).*((E.*(hi-s .* (hi-

A3.%((12.%s ) . /L."2=-(3.%(2.%ri-2.%s . *(ri-

)./ (L."2. *(ri—s_.*(ri—rj)))))./(l2.*(ni.A2—

(E.*ni.*(hi-s_ .* (hi-

A3.%((6.*%s . "2.%sin(fi)) ./ (L.*(ri-s .*(ri-rj)))-
s .*sin(fi))./(L.*(ri-s_.*(ri-
)))./(12.*(ni.A2—1)))+(E.*(hi—s_. (hi-

*((3.*5_.A2.*cos(fi))./(ri—s_.*(rl rj)

)

)_
)) ."2) ./ (ni

)

~— ~— ~— ~—

1)

~—_— — ~— ~— ~— ~—

)
)
) .
)
_|._

) .

(6 *

rj))

hj))
(2.*s_."3.*cos(fi))./(ri-s_.*(ri-rj
1)));

pat65=@ (s ) ((ri-s_ .*(ri-r3j)).*(((1l2.*s )./L."2-
(3.%(2.%ri-2.%s .*(ri-rj)))./(L."2. *(ri-s_ .*(ri-
rj)))) .*((E.*(hi-s_.* (hi-hj)) . 3.%((6.%s )./L-(2.*%ri-
2.%s .*(ri-rj))./(L.*(ri-s_.*(ri-rj)))))./(l2.*(ni."2-
1))—(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—

hj)) ."3.*((2.*%s .*sin(fi))./(ri-s .*(ri-rj))-
(3.*%s_."2.*%sin(fi))./(ri-s_.*(ri-r3j)))) ./ (1l2.*(ni."2-
1)))-((6.*s_ ."2.*%sin(fi)) ./ (L.*(ri-s_ .*(ri-rj)))-
(6.*S_.*Sin(fi))./(L.*(ri—s_.*(ri—rj)))).*((E.*(hi—

s .*(hi-hj)) ."3.*((2.*s .*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-rj))-
(3.*8_.A2.*sin(fi))./(ri—s_.*(ri—rj))))./(lZ.*(ni.AZ—
1))-(E.*ni.* (hi-s .* (hi—hj)).A3.*((6.*S_)./L—(2.*Ii—
2.%s ¥ (ri—rj)) /( *(ri-s_.*(ri-rj)))))./(12.%(ni."2-
1)))+(E.* (hi-s . (hl hj)).*((L.*S_.AZ.*COS(fi))./(ri—
s .* (rl rj))—(L *s ."3.*cos (fi))./(ri-s_ .*(ri-
rj))).*((3.*s _."2.*cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-rj))-

(2.*%s ."3.*cos (fi))./(ri-s .*(ri-rj))))./(ni.”2-1)));

patlée=@ (s ) (((L.*s ."2.*cos
(L.*s_ ."3.*cos(fi))./(ri-s_.
rj)) . *((E.* (hi-s .*(hi- hj))
rj))-(s_.*sin(fi))./(ri-s_ .*
hi-s .*(hi- hj))) L/

i)) ./«

ri
(ri- rj))
(sin(fi) ./
r rj)))).
2=

-s .*(ri-rj))-
.*(ri-s_ .*(ri-
(ri-s_.*(ri-
(ni. A2—1)—
1)))):
* (hi-s
*(ri-

* (hi-

(f
(
L.
) - _
) - *(ri-rj)))-

i- /
_ *(n
s_) ({ri-s_.*(ri-rj) *((( i-
((6.*s .A2 *sin(fi)) ./ (L S
in(fi)) ./ (L.*(ri- S_.*(rl—
(12.*(ni.”2-1))+(E.*ni.* (hi-s .* (hi-
((12.%s ) ./L."2=(3.%(2.%ri-2.%s .*(ri-
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)) ./ (L."2.%(ri-s .*(ri-rj)))))./(l2.*(ni."2-
1))) . *((2.*%s_.*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-rj))-
3.%s .~2.%sin(fi))./(ri-s_.*(ri-r3j)))-((6.*s )./L-
2.*ri-2.*s .*(ri-rj))./(L.*(ri-s_ .*(ri-
3)))) . * ((E.* (hi-s_.*(hi-hj))."3.%((12.%s_)./L."2-
3.%(2.%ri-2.%s .*(ri-rj)))./(L."2.% (ri-s_.* (ri-
3))))) ./ (12.%(ni."2-1))+(E.*ni.* (hi-s_ .* (hi-
Jj))."3.%((6.*%s ."2.*%sin(fi)) ./ (L.*(ri-s .*(ri-rj)))-
6.*S_.*Sin(fi))./(L.*(ri—s_.*(ri—
3j)))))./(l2.%*(ni.”2-1)))+(E.* (hi-s .* (hi-
j)) . *((L.*s ."2.*cos(fi))./(ri-s .*
L.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s_ .*(ri-rj) ) .*(cos (fi) ./ (ri-
*(ri-rj))-(3.*s _."2.*cos (fi)) ./ (ri

(r

)
i-s .*(ri-
+(2.*%s_."3.*cos(fi))./(ri-s .*(ri-rj))))./(ni."2-

(
(
r
(
r
h
(
r
h
(
S_
rj))
1)));
pat36=@ (s ) ((ri-s_.* (ri-
rj)) . *(((2.*s_ .*sin(fi))./(ri-s_ .*(ri-rj))-
(3.*5_.A2.*sin(fi))./(ri—s_.*(ri—rj))).*((E.*(hi—
s .*(hi-hj)).”3.*(sin(fi) ./ (ri-s .*(ri-rj))-
(4 *s .*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-
) + (3.*s_.A2.*sin(fi))./(ri—s_.*(ri—
)))./(12.*(ni.A2—1))+(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—
) . 3. *((6.*5_)./L—(Z.*(2.*ri—2.*s_.*(ri—
)) ./ (L.*(ri-s_.*(ri-rj)))))./(12.*(ni."2-1)))-
*s3 ) /L (2.*ri—2.*s_.*(ri—rj))./(L.*(ri—s_.*(ri—
Y)) . *((E (hi—s_.*(hi—hj)).A3.*((6.*s_)./L—
(2 *(2.%ri- 2.*s_.*(ri—rj)))./(L.*(ri—s_.*(ri—
rj)))))./(12.*(ni.AZ—l))+(E.*ni.*(hi—s_.*(hi—
hj)).”3.*(sin(fi) ./ (ri-s_.*(ri-rj))-
(4.*s .*sin(fi))./(ri-s_ *(rl—
rj))+(3.*s ."2. *sin( i)) . /(rl—s_.*(ri—
rj))))./(12.*(ni.”2-1)))+(E.*(hi-s_.*(hi-
hj)).*((L.*s .”2.*cos(fi)). /(ri—s_.*(ri—rj))—
(L.*S_.A3.*COS(fl))./( i-s .*(ri-
) ./
/ (r
) ./

J)
J)
J)
J)
((6
J)

rj))).*((L.*s_ .*cos (f1i) (rl—s_.*(ri—rj))—

(2.*L.*s ."2.*cos (fi)). i-s .*(ri-

rj))+(L.*s ."3.*cos (fi) (ri-s_.*(ri-rj))))./(ni.”2-
1)))s

pat46=Q(s ) (((E.*ni.* (hi-s .*(hi-hj))) ./ (L.*(ni."2-
1))+ (E.*s_.*sin(fi).* (hi-s_.*(hi-hj)))./((ni."2-

1) .*(ri-s_.*(ri-rj)))).*((L.*s ."2.*cos(fi)) ./ (ri-

s .*(ri-rj))-(L.*s ."3.*cos(fi))./(ri-s .*(ri-

rj))) . *(ri-s_.*(ri-rj)));

pat56=Q (s ) ((ri-s_ .*(ri-rj)).*(((6.*s )./L-(2.*ri-
2.%s .*(ri-rj))./(L.*(ri-s_.*(ri-rj)))) .*((E.* (hi-

s .*(hi-hj))."3.*((12.*s ) ./L."2-(3.*(2.*ri-

2.%s .*(ri-r3j)))./(L."2.%(ri-s .*(ri-
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rj))))) ./ (12.*x(ni.”2-1))+(E.*ni.* (hi-s .* (hi-

hj)) . "3.*%((6.*s .72.*%sin(fi))./(L.*(ri-s .*(ri-rj)))-
(6.*s .*sin(fi))./(L.*(ri-s .*(ri-
rj)))))./(l2.*x(ni.”2-1)))-((E.* (hi-s_ .* (hi-

hj)) . "3.*%((6.*s .72.*%sin(fi))./(L.*(ri-s .*(ri-rj)))-
(6.*s .*sin(fi))./(L.*(ri-s .*(ri-
rj)))))./(12.*x(ni.”2-1))+(E.*ni.* (hi-s .* (hi-
hj))."3.*%((12.*%s ) ./L."2-(3.*%(2.*%ri-2.*%s .*(ri-

rj))) ./ (L."2.*(ri-s .*(ri-r3j)))))./(12.*(ni."2-

1))) . *((2.*%s_.*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-rj))-

(3.*s ."2.*sin(fi))./(ri-s .* (ri rij)))+(E.* (hi-

s .*(hi-hj)).*((L.*s ."2.*cos(fi))./(ri-s .*(ri-rj))-
(L.*s_ ."3.*cos (fi))./(ri-s .*(ri-

rj))) . *((3.*s ."2.*cos (f )) /(ri-s .*(ri- rj))—
(2.*s_.A3.*cos(f1))./(r1 s .*(rl riy))))./(ni.~2-1)));
pat66=Q (s ) (- (ri-s_.*(ri- rj)) *(((6.*%s ) /L (2.*ri-
2.%s .*(ri-rj))./(L.*(ri-s_.*(ri-rj)))).* ((E.* (hi-

s _.*(hi-hj))."3.*((6.*s ). /L- (2.*ri-2.*s .* (ri—
rj))-/(L-*(ri-S_-*(ri-rj)))))./(12-*(nl-A2-1))-
(E.*ni.*(hi-s .*(hi-hj))."3.*((2.*s .*sin(fi))./(ri-
s _.*(ri-rj))- (3 *s . "2.%sin(fi)) ./ (ri-s_.*(ri-
rj)))) /(12.*%(ni.”2-1)))+((2.*s_.*sin(fi)) ./ (ri-

s .*(ri- rj))—(3 *s . "2.*sin(fi)) ./ (ri-s_.*(ri-

rj))) . *((E.*(hi-s_.* (hi-

hj)) ."3. *((2 *s .*sin(fi))./(ri-s_.*(ri-rj))-
(3.*%s_."2.*%sin(fi))./(ri-s_.*(ri-r3j)))) ./ (1l2.*(ni."2-
1))-(E.*ni.*(hi-s_.*(hi-hj))."3.*((6.*s ) ./L-(2.*%ri-
2.%s .*(ri-rj))./(L.*(ri-s_.*(ri-rj)))))./(12.*(ni."2-
1)))+(E.*(hi-s_ .*(hi-hj)).*((L.*s_ ."2.*cos(fi)) ./ (ri-
s_.*(ri—rj))—(L.*s_.AS.*cos(fi))./(ri—s_.*(ri—
rj)))."2)./(ni."2-1)));

Ke(l,1)=integral (patll,0,1);

Ke (2,1)=integral (pat21,0,1);

Ke(3,1)=integral (pat31,0,1);

Ke(4,1)=integral (pat4l1,0,1);

Ke (5,1)=integral (patb1,0,1);

Ke (6,1)=integral (pat6l,0,1);

Ke(1l,2)=integral (patl2,0,1);

Ke (2, 2)=integral (pat22,0,1);

Ke (3, 2)=integral (pat32,0,1);

Ke (4, 2)=integral (pat42,0,1);

Ke (5, 2)=integral (patb2,0,1);

Ke (6, 2)=integral (pate62,0,1);

Ke (1, 3)=integral (patl3,0,1);
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Ke (2,3)=integral (pat23,0,1);
Ke (3, 3)=integral (pat33,0,1);
Ke (4, 3)=integral (pat43,0,1);
Ke (5, 3)=integral (patb3,0,1);
Ke (6, 3)=integral (pat63,0,1);
Ke(l,4)=integral (patl4,0,1);
Ke (2,4)=integral (pat24,0,1);
Ke (3,4)=integral (pat34,0,1);
Ke (4,4)=integral (pat44,0,1);
Ke (5,4)=integral (patb4,0,1);
Ke (6,4)=integral (pat64,0,1);
Ke(1l,5)=integral (patl5,0,1);
Ke (2,5)=integral (pat25,0,1);
Ke (3,5)=integral (pat35,0,1);
Ke (4,5)=integral (pat45,0,1);
Ke (5,5)=integral (patb5,0,1);
Ke (6,5)=integral (pat65,0,1);
Ke (1, 6)=integral (patl6,0,1);
Ke (2, 6)=integral (pat26,0,1);
Ke (3, 6)=integral (pat36,0,1);
Ke (4, 6)=integral (pat46,0,1);
Ke (5, 6)=integral (patb6,0,1);
Ke (6, 6)=integral (pat66,0,1);

%Kee (:, :,ele)=((2*pi*L) .*Ke);
Kee (:,:)=lambda'* ((2*pi*L).*Ke)*lambda;
clear Ke

o®

% okreslenie polozenia Ke w K za pomoca wetkora T

1,3*ele-2)
2,3*%ele-1)
3,3*ele)=1;
)
)
)

I

.
I

[IRE

4,3*%ele+l
5,3*ele+2
6,3*ele+3

1;
1;
1

.
’

T (
T (
T (
T (
T (
T (

KK =T'*Kee *T;

K =K _+KK_;
clear KK

%% obciarzenia od masy tarczy
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pattl=@(s ) ( sin(fi).*(hi-s .*(hi-hj)).*(ri-s .*(ri-

rj))."2 );

patt2=Q@(s ) ( L.*s .*sin(fi).*(hi-s .*(hi-hj)).*(ri-
s .*(ri-rj)).”2 );

patt3=€(s ) ( cos(fi).*(hi-s .*(hi-hj)).*(ri-s .*(ri-
rj))."2 );

patt4=@(s ) ( L.*s .*cos(fi).*(hi-s .*(hi-hj)).*(ri-
s .*(ri-rj)).”2 );

pattb=@(s ) ( L."2.*s ."2.*cos(fi).*(hi-s .*(hi-
hj)) . *(ri-s .*(ri-rj))."2 );

patt6=@(s ) ( L.”"3.*s ."3.*cos(fi).*(hi-s .*(hi-
hj)) .*(ri-s .*(ri-rj)).”2 );

FFomega (1)=integral (pattl,0,1);

FFomega (2) =integral (patt2,0,1);

FFomega (3)=integral (patt3,0,1);

FFomega (4) =integral (patt4,0,1);

FFomega (5)=integral (patt5,0,1);

FFomega (6)=integral (patt6,0,1);

FFFomega=FFomega';

Fomega= (-2*pi*L*rho*omega.”2) .*C'*FFFomega;

Fomegaa =lambda'*Fomega;
clear Fomega
if fi==pi/2

Fomegaa (1)=0;
Fomegaa (3)=0;
Fomegaa (4)=0;
Fomegaa (6)=0;
end

Fomega =Fomega +T'*Fomegaa ;

end
%% warunki brzegowe

o\°

RO (3*lele+l)
RO (3*lele+2)
ega.”2);
RO (3*1lele+3)
RO =RO"';

(2*pi*rmax) . *Fxi;

(2*pi*rmax) .*Msi;

%$% suma obciazen

Fomega ;
R =(-Fomega )+RO ./ (2*pi () *rmax);

%% wynik obliczen

(2*pi*rmax) . *Fri+ (((mli*zli)+m zz)*rli*om
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format long
[u ,fll]=bicgstab (K ,R ,tol,maxit);

for ele=1l:1lele
L=LL (ele) ;

hi=hh (1, ele
hj=hh (2, ele
ri= rr(l ele

wwwwwwvvvv
*

uuu_(l)=u_( (ele-1)+1);
uuu_ (2)=u_(3* (ele-1)+2);
uuu_ (3)=u_( (ele-1)+3);
uuu_ (4)=u_ (3*(ele-1)+4);
uuu_ (5)=u_ (3*(ele-1)+5);
uuu (6)=u (3* (ele-1)+06);

u(:,ele)=lambda*uuu_';

uil=u
uiz2=u
ui3=u
ujl=u
uj2=u
uj3=u
h=hi+ (hj-hi)*s ;
N (L*(ni"2-1))-(E*ni* (hi-
ri-r3j))-(s *sin(fi))/(ri-
(E* (hi-s * (hi-
))/(L*(niAZ—l))+(E*ni*(hi—s_*(hi—
)*((s_*sin(fi))/(ri-s *(ri-rj))+(L*s *cos(fi))/ (ri-

_*(hi- hj))*(sin(fi)/(ri—s_*

*

)

)

*(ri- rj))))/(niAZ—l))+(E*ni*ui3*(hi—s_*(hi—
)

*

_I_

[uil* ((E* (hi-s_*(hi-hj)))/
(
(ri-r3j))))/ (ni*2-1))-ujl*(

3
]

) * ((2*L*s A2*cos(fi))/(ri—s_*(ri—rj))—
s "3*cos(fi))/(ri-s *(ri-rj))))/(ni~2-
(E*ni*uj3* (hi-s_ * (hi- hj))*((L*S_AZ*COS(fi))/(ri—
_*(ri-rj))-(L*s A3*cos(f1))/(ri—s_*(ri—rj))))/(niAZ—
) - (E*ni*ui2* (hi-s *(hi-hj)) *(cos(fi)/(ri-s_ *(ri-rj))-
3 S_AZ*COS(fl))/(rl s *(ri-rj))+(2*s "3*cos (fi))/ (ri-
(ri- rj))))/(niAZ—l)—(E*ni*ujZ*(hi—s_*(hi—
) * ((3*s_"2*cos (fi))/(ri-s *(ri-rj))-

s "3*cos(fi))/(ri-s *(ri-rj))))/(ni”2-1);

*ui3d* (hi-s * (hi-hj))* ((2*L*s "2*cos (fi 1))/ (ri-
s *(ri-rj))-(L*s "3*cos(fi))/(ri-s *(ri-rj))))/(ni"2-
l)—uil*((E*(hi—s_*(hi—hj))*(sin(fi)/(ri s *(ri-rj))-
(s_*sin(fi))/(ri—s_*(ri—rj))))/(n1A2 1)-(E*ni* (hi-
S_*(hi—hj)))/(L*(niAZ—l)))—ujl*(( *(hi-s * (hi-

S
S
h
hi
S_
hj

(L
1)
S

1

(
S
h

(

3
2
(

0 % — % %
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hj))*((s _*sin(fi))/(ri-s *(ri-rj))+(L*s *cos(fi))/(ri-
s *(ri-rj))))/ (ni”"2-1)+(E*ni* (hi-s * (hi-
hj)))/(L*(niA2—1)))+(E*uj3*(hi—s_*(hi—

hj))* ((L*s "2*cos(fi))/(ri-s *(ri-rj))-

(L*s "3*cos (fi))/(ri-s *(ri-rj))))/ (ni~2-1)-
(E*ui2*(hi—s_*(hi—hj))*(cos(fi)/(ri—s_*(ri—rj))—
(3*s_A2*cos(fi))/(ri—s_*(ri—rj))+(2*s_A3*cos(fi))/(ri—
S (ri—rj))))/(niAZ—l)—(E*ujZ*(hi—s_*(hi—
h
(

J))*((3*s "2*cos(fi))/(ri-s *(ri-rj))-
2*S_A3*cos(fi))/(ri s *(ri-rj))))/ (ni~2-1);

ui2* ((E* (hi-s * (hi- hj))A3*((12*5_)/LA2—(6*ri—

6*s *(ri- rj))/(L 2*(ri-s *(ri-rj)))))/(12* (ni~2-

1))+ (E*ni* (hi-s * (hi- hj))A3*((6*s_A2*sin(fi))/(L*(ri—
s *(ri-rj)))- (6*5_*51n(fi))/(L*(ri—s_*(ri—
r])))))/(12*(DiA2—1)))—UjZ*((E*(hi—S_*(hi—
hj)) " ((12*5_)/LAZ—(6*ri—6*S_*(ri—rj))/(LAZ*(ri—
S_*(rl rj)))))/(12*(ni“2—1))+(E*ni*(hi—s_*(hi—
hj)) " ((6*S_A2*sin(fi))/(L*(ri—s_*(ri—rj)))—

(6*s *51n(fi))/(L*(ri—s_*(ri—rj)))))/(12*(niA2—
1)))+u13*((E*(hi—s_*(hi—hj))A3*((6*S_)/L—(4*ri—

4*s *(ri-rj))/(L*(ri-s_*(ri-r3j)))))/(12*(ni"2-1))-
(E*nl*(hl s *(hi-hj))"3*((4*s *sin(fi))/(ri-s *(ri-
rij))—-(3*s A2*31n(f1))/(ri—s_*(ri—rj))))/(12*(niA2—
1)))+uj3* ((E* (hi-s_*(hi-hj))"3* ((6*s )/L-(2*ri-

2%s * (rl rj))/ (L*(ri-s_ *(ri- rj)))))/(lZ*(niAZ—l))—
(E*ni* (hi-s_ *(hi-hj))"3*((2*s_*sin(fi))/(ri-s_ *(ri-
rj))-(3*s A2*81n(f1))/(ri s *(ri-rj))))/(12*(ni"2-
1)))+ (E*nl*u31*51n(fl) (hi-s *(hi-hj))"3)/(12* (ni"2-
1)*(ri-s_ *(ri-rj)));

uiz2* ((E*(hl s *(hi- hj))A3*((6*S_A2*Sin(fi))/(L*(ri—
s *(ri-rj)))- (6*5_*51n( i))/ (L* (ri-s *(ri-
rj)))))/(lZ*(niAZ—l))+(E*ni*(hi—s_*(hi—
h3j)) " 3*((12*5_)/LAZ—(6*ri—6*S_*(ri—rj))/(LAZ*(ri—

s *(ri- rj)))))/(12*(niA2—1)))—uj2*((E*(hi—S_*(hi—
hij)) 3*((6*s_A2*sin(fi))/(L*(ri—s_*(ri—rj)))—

(6*s *sin(fi))/(L*(ri-s *(ri-rj)))))/(12*(ni"2-

1))+ (E*ni* (hi-s_ * (hi-hj))"3*((12*s ) /L"2-(6*ri-

6*s *(ri-rj))/(L"2*(ri-s_*(ri-r3j)))))/(12*(ni~2-1)))-
uil3* ((E* (hi-s * (hi- hj))A3*((4*S_*Sin(fi))/(ri—s_*(ri—
rij))-(3*s A2*Sln(f1))/(ri—s_*(ri—rj))))/(12*(1’1i’\2—l))—

(E*ni* (hi-s_* (hi-hj))"3* ((6*s_ ) /L-(4*ri-4*s *(ri-
rj))/ (L*(ri-s_ *(ri-rj)))))/(12*(ni*2-1)))-uj3* ((E* (hi-
s *(hi-hj))"3*((2*s *sin(fi))/(ri-s *(ri-rj))-
(3*S_A2*sin(fi))/(ri—s_*(ri—rj))))/(12*(niA2—1))—
(E*ni*(hi—s_*(hi—hj))A3*((6*3_)/L—(2*ri—2*s_*(ri—
rj))/ (L*(ri-s *(ri-rj)))))/(12*(ni"2-
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1)))+ (E*ujl*sin (fi) * (hi-s_* (hi-hj))~3)/ (12* (ni*2-
1) * (ri-s_*(ri-r9)))1;

sigma s(ele)=(N (1) /h+tsqgrt ((6*N(3)/(h."2))."2));
sigma t(ele)=(N(2)/h+sqgrt ((6*N(4)/(h."2))."2));
sigma red(ele)=sqgrt(sigma s (ele).”2+sigma t (ele).”2-
sigma_ s (ele)*sigma t (ele));
end

format short
ele=1l:1lele;

if £f11~=0

J=j+1;
blad(j)=i;
sigma red(:)=0;

end
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ZALACZNIK 2 - SIGMA_GEN.M

clear blad parametr

m=1; S%plerwszy przypadek
n=10; %ostatni przypadek
7=0

i=1;

blad=0;

sigma wyn=zeros (18,n);
parametr=0;

input=inp

for i=m:n

rmin= (input (1,1));
rmax= (input (2,1)) ;
omega= (input (3,1));
mli=input (4,1);
zli=input (5,1);
rli=(input(6,1)):;

hh=ones (2,18);
hh(1l,1)=input(7,1);
hh(2,1)=hh(1,1);

for k=2:18

hh (1, k)=input (k+6,1);
hh (2, k)=hh (1, k-1);
end

tarcza 1D;

sigma wyn(:,1)=sigma red';

end

while blad~=0
parametr=[parametr,blad];
sigma gen poprawiacz;

end
parametr (1)=[];
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clear wyniki
wynik (:,m:1)=[input(:,m:1);sigma wyn];

ii=1;

parametr2=size (parametr) ;

while ii<2+i-m-parametr2(1l,2)
if wynik(25,1i)==

wynik (:,ii)=[];
else

1i=1ii+1;

end

end

% disp ('wynik")
% disp (wynik)

inpSSN=wynik(1:24,:);
out=wynik (25:end, :);

disp(' -————————- Policzylo sie -—-——=————- ")
disp('zakonczylo na ")
disp (i)
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ZALACZNIK 3 - SIGMA_GEN_POPRAWIACZ.M

sigma_gen_poprawiacz.m

aa=blad;
Jj=size (aa);
J=33(2);

for 1=1:3
i=i+1;

rmin=input (1,1i);
rmax=input (2,1);
omega=input (3,1);
mli=input(4,1i);
zli=input (5,1);
rli=input(6,1);

hh=ones (2,18);
hh(1l,1)=input(7,1);
hh(2,1)=hh(1,1);

for k=2:18

hh (1, k)=input (k+6,1);
hh(2,k)=hh(1,k-1);
end

tarcza 1D;
Sa=blad(l) ;

$sigma wyn(:,a)=sigma red';
sigma wyn(:,1)=sigma red';

end

bbb=blad;
bb=blad;
cc=size (aa) ;
bb(l:cc(2))
blad=bb;

I~

[1;
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ZALACZNIK 4 - GENERATOR_INPUT.M

tic
clc
clear all

input=zeros (10000, 24) ;

Sinputt = xlsread('input.xlsx',2,'G3:G4"')%DSH26");

input= (xlsread('input.xlsx',10,'C10:28013"))";
disp(' -—————-——- Wczytano dane --—-—-——-----—- ")
toc
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ZALACZNIK 5 - GENERATOR_OUT.M

outl=out(l,:)*10"-6;
out2=out (2, :)*10"-6;
out3=out (3,:)*10"-6;
outd=out (4, :)*10"-6;
out5=out (5, :)*10"-6;
outo6=out (6, :)*10"-6;
out7=out (7, :)*10"-6;
out8=out (8, :)*10"-6;
out9=out (9, :)*10"-6;
outlO=out (10, :)*10"-6;
outll=out (11, :)*10"-6;
outl2=out (12, :)*10"-6;
outl3=out (13, :)*10"-6;
outld=out (14, :)*10"-6;
outlb5=out (15, :)*10"-6;
outl6e=out (16, :)*10"-6;
outl7=out (17, :)*10"-6;
outl8=out (18, :)*10"-6;

disp ("' OK ")
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ZALACZNIK 6 — FUNKCJA MASA.M

function masa=funkcja masa (xx, ~)

global r max r min rbl rbr 1lbl lbr rb hO hmin rho hb
sigma dop inp y liczba sieci

$xx=[R,R1,R2,R3,R4,rx,hb]

P=zeros (9,1);

fun= @ (x) (-sgrt(R."2-x."2)+rx)."2;
P(l)=pi*integral (fun, -R, -R+ (hO-hmin) /2) ;
P(2)=pi*hmin*r max"2;

P(9)=pi*hO0*r min"2;

P(3)=pi/3*1bl* (((rbl+hb) "2+ (rbl+hb) * (rb+hb) + (rb+hb) *2)

- (rbl"2+rbl*rb+rb"2));

P(4)=pi/3*1br* (((rbr+hb) "2+ (rbr+hb) * (rb+hb) + (rb+hb) *2)
(

rbr*"2+rbr*rb+rb”2)) ;

o°

% sprawdzenie wzordw

xkE=x yE=y yD=z

xE*2+ (yE-yD) "2==R1"2

yE==t*xE+B

yE==-1/t*xE+yD
https://www.wolframalpha.com/input/?i=x%5E2%2B%28y—
2%29%5E2%3DR%5E2%3B+y%3Dt*x%$2BB%3B+y%$3D-1%2Ft*x%2Bz
%% zaokraglenie lewe gbérne (R1)
t=(rb-rbl)/1bl;
B=rb+hb-t*R1;

if t~=0
xE=- ((R1) *t) /sqgrt (t"2

yE=(B*sqgrt (t"2+1) - (R1) *t"2) /sqrt (£*2+1);
yD=(B*sqgrt (t"2+1) - (R1) *t"2-(R1)) /sqrt (t"2+1) ;
xE=((R1) *t) /sqgrt (t"2 + 1);

yE=(B*sqgrt (t"2+1)+ (R1) *t"2) /sqrt (£"2+1) ;
yD=(B*sqgrt (t"2+1)+ (R1) *t"2+ (R1)) /sqrt (t"2+1) ;
p(l)=pi/3.* (R1-xE) .* (rb."2+rb.*yE+yE."2) ;
else
xE=0;

o® o° o o°

o°

o\°

+ 1);

oe

R
R

oe
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3yD=rb-R1;

yD=rb+R1;
p(l)=pi*rb”2*R1;
end

fun= @ (x) (-sgrt(R1.7"2-x.72)+yD(1l)) ."2;
p(2)=pi*integral (fun, xE,R1);
P(5)=p(2)-p(1);

%% zaokraglenie prawe gdbrne (R2)
t=(rbr-rb) /lbr;
B=rb+hb+R2*t;
if t~=0
% xE=-((R2)*t)/sqgrt(t™"2 + 1)

o®

yE=(B*sqgrt (t"2+1) - (R2) *t"2) /sgrt (t"2+1)

yD= (B*sqrt (t*2+1) - (R2) *t~2- (R2)) /sqrt (£"2+1)
xE=((R2) *t) /sqgrt (t"2 + 1);
yE=(B*sqgrt (t"2+1)+ (R2) *t"2) /sqrt (t"2+1) ;
yD=(B*sqgrt (t"2+1)+ (R2) *t"2+ (R2)) /sqgrt (t"2+1) ;
p(1)=pi/3.* (R2+XE) .* (rb. 2+4rb.*yE+yE."2) ;

else

o®

xE=0;

syD=rb-R2;

yD=rb+R2;

p(l)=pi*rb”"2*R2;
end

fun= @ (x) (-sgrt(R2.72-x.72)+yD(1l))."2;

p(2)=pi*integral (fun, -R2, xXE) ;
P(6)=p(2)-p(1);

%% zaokraglenie prawe dolne (R3)
=(rb-rbr) /lbr;

B=rb+t*R3;

xE==((R3) *t) /sqgrt (t"2 + 1);
yE=(B*sqgrt (t"2+1) - (R3) *t"2) /sqrt (t"2+1) ;
yD= (B*sqgrt (£t"2+1) - (R3) *t"2-(R3)) /sqgrt (t"2+1) ;
% xE=((R3)*t)/sqgrt(t™2 + 1)
% yE=(B*sqgrt (t"2+1)+ (R3) *t"2) /sqgrt (t"2+1)
yD= (B*sqgrt (t"2+1) + (R3) *t"2+ (R3) ) /sgrt (£t"2+1)
p(l)=pi/3.* (R3+xE) .* (rb."24+rb.*yE+yE."2) ;
else

xE=0;

yD=rb-R3;

%$yD=rb+R3;

p(l)=pi*rb”"2*R3;
end

fun= @ (x) (-sgrt(R3.7"2-x.72)+yD (1)) ."2;
p(2)=pi*integral (fun, -R3, xE) ;

P(7)=p(1)-p(2);

o\°
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%% zaokraglenie lewe dolne (R4)
t=(rb-rbl) /1bl;
B=rb-t*R4;

if t~=0

xE=-=((R4) *t) /sqgrt (t"2 + 1);

yE=(B*sgrt (t"2+1)-(R4) *t"2) /sgrt (t"2+1) ;

yD= (B*sqgrt (t"2+1) - (R4) *t"2-(R4) ) /sgrt (t"2+1) ;
$ xE=((R4)*t)/sqgrt(t™2 + 1)

% yE=(B*sqgrt (t"2+1)+(R4)*t"2) /sgrt (t"2+1)

% yD=(B*sgrt (t"2+1)+(R4) *t"2+(R4)) /sgrt (t"2+1)
p(l)=pi/3.* (R4+xE) .* (rb."2+rb.*yE+yE."2) ;

else

xE=0;

yD=rb-R4;

syD=rb+R4;

p(l)=pi*rb"2*R4;

end

fun= @ (x) (-sgrt(R4.7"2-x.72)+yD)."2;
p(2)=pi*integral (fun, -xE,R4) ;

P(8)=p(1)-p(2);

o\

$funkcja masa(inp x(:,1)")
P (6)
V=sum (P (1:8))+P(2)-P(9);
clear masa;
masa=V*rho;
y=NN([xx';inp y(:,1)]);
for i1i=1l:1liczba sieci-1
if y(ii)>sigma dop (ii)
masa=masa+1000* (y(ii)-sigma dop (ii));
else
end

end

end
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ZALACZNIK 7 —SIGMY.M

function[sigma tarcza,sigma bebnal=sigmy(x,y)

global iteracja
global orb omega

[elye)

%$% uruchomienie APDL
orb=initialize orb();

$load ansys aas;

iCoMapdlUnit=actmapdlserver (orb, 'C:\WorkingFolder\aaS

MapdlId.txt');

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('/CLEAR,

START '));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('/units,SI"))

00 e

% wprowadzanie parametrdw

sexecwbcommand ('systems=GetAllSystems () ")

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ([ 'omega="
num2str (omega) l));
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString (['r max='

num2str(y(1))1));
char (iCoMapdlUnit.
num2str(y(2))1));

char (iCoMapdlUnit.

num2str (y(3))1]1));

char (iCoMapdlUnit.

num2str (y(4))1));

char (iCoMapdlUnit.

num2str (y(5)) 1))

char (iCoMapdlUnit.

num2str (y(6))]1));

char (iCoMapdlUnit.

num2str(y(7))1));

char (iCoMapdlUnit.

num2str(y(8))]));

char (iCoMapdlUnit.

num2str (y(9))1))

char (iCoMapdlUnit.

num2str (x(1))1));

char (iCoMapdlUnit.

num2str (x(2))1));

char (iCoMapdlUnit.

num2str(x(3))1));

executeCommandToString (['r min="

executeCommandToString ([ 'hO

executeCommandToString ([ 'hmin="
executeCommandToString (['lbl="
executeCommandToString ([ 'rbl="
executeCommandToString ([ 'rbr="
executeCommandToString (['lbr="
executeCommandToString ([ 'rb="
executeCommandToString ([ 'R="
executeCommandToString ([ 'R1="

executeCommandToString ([ 'R2
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char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ([ 'R3="
num2str (x(4))1]1));
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ([ 'R4="
num2str (x(5)) 1)) ;
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ([ 'rx="
num2str (x(6))1));
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ([ 'hb="
num2str (x(7)) 1))

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ([ 'sigma w="
num2str (y(10))1));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString (' /prep7"'));
%% wtasc¢iwos$ci elementu

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('ET, 1, PLANE1S
31111'));

$% dane materialowe (OK)

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('MPTEMP, 1,0
"))

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ([ "MPDATA,EX, 1
;" onumZ2str(y(11))1));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ([ 'MPDATA, DENS
s L, numZ2str(y(12))1));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ([ '"MPDATA, PRXY
,1,, " numZ2str(y(13))]));

%% !'! punkty do tarczy

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 1, r min, 1b
r+h0/2,0,"));

char (1CoMapdlUnit.executeCommandToString ('K,2,r min, 1b
r-h0/2,0,"));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 3, rx, lbr+h
min/2,0"'));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 4, rx, lbr-
hmin/2,0"));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 5, r max, 1b
r+hmin/2,0"));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 6, r max, 1b
r-hmin/2,0"));

%!! punkty srodkowe bebna
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 7, rb+hb/2,
lbr+hmin/2,0"));
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char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 8, rb-

hb/2,lbr+hmin/2,0"'

));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 19, rb+hb/2

, lbr-hmin/2,0"));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 20, rb-

hb/2,lbr-hmin/2,0"'

));

%% punkty do bebna prawego

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 9, rbr+hb/2

,0,0"))

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 10, rbr-

hb/2,0,0"));

%% punkty do bebna lewego

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 11, rbl+hb/

2,1bl+1br,0"));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 12, rbl-

hb/2,1bl+1lbr,0'));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 17, rx, lbr+

h0/2,0,"));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 18, rx, lbr-

h0/2,0,"));

%% definiowanie prostych

char (iCoMapdlUnit.
cﬁgé(iCoMapdlUnit.
cﬁgé(iCoMapdlUnit.
Ty .

cﬁgé(iCoMapdlUnit.
cﬁgé(iCoMapdlUnit.
cﬁgé(iCoMapdlUnit.
cﬁgi(iCoMapdlUnit.
cﬁgi(iCoMapdlUnit.
"))

executeCommandToString ('LSTR,
executeCommandToString ('LSTR,
executeCommandToString ('LSTR,
executeCommandToString ('LSTR,
executeCommandToString ('LSTR,
executeCommandToString ('LSTR,
executeCommandToString ('LSTR,

executeCommandToString ('LSTR,

18

17
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char (iCoMapdlUnit.
c;;;(iCoMapdlUnit.
cégé(iCoMapdlUnit.
cégi(iCoMapdlUnit.
c;;;(iCoMapdlUnit.
c;;;(iCoMapdlUnit.
"))

[e)

% zaokraglenia

char (iCoMapdlUnit.
hmin/2+R,0"));

char (iCoMapdlUnit.
R, lbr+hmin/2+R,0")

executeCommandToString ('LSTR, 10,
executeCommandToString ('LSTR, 12,
executeCommandToString ('LSTR, 12,
executeCommandToString ('LSTR, 20,
executeCommandToString ('LSTR, 11,

executeCommandToString ('LSTR, 19,

11

10

executeCommandToString ('K, 13, rx, lbr+

executeCommandToString ('K, 14, rx—

) ;

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('K, 15, rx, lbr-

hmin/2-R,0'"));
char (iCoMapdlUnit.
R, lbr-hmin/2-R,0")

executeCommandToString ('K, 16, rx—

) ;

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('LARC,3,14,13

YRy N )
char (iCoMapdlUnit.
LARC,16,4,15,R, "))

executeCommandToString ('

.
14

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('LSBL, 3,15, ,K

EEP,KEEP'") ) ;

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ("'LSBL,15,18")

) ;

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ("'LSBL,2, 16,

, KEEP,KEEP"')) ;

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('LSBL,16,18")

) ;

char (iCoMapdlUnit.
LDELE,20,22,2"));
char (iCoMapdlUnit.
LDELE, 2,3"));

executeCommandToString ('

executeCommandToString ('

%% zaokraglenia tarcza-beben

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('LFILLT, 4,11,

RL, , "))~
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char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('LFILLT, 13,5,
RZ2, ,')):
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('LFILLT, 14,7,
R3, ,')):
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('LFILLT, 6,12,
R4, ,"))7

%% powierzchnia

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('AL,all"));

%% siatka

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('AESIZE, 1,0.0
02,"));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ("AMESH,1"));
%% warunki brzegowe 1 obciazenia (z palca, sprawdzic
wartosci)

% symetria

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('DL, 10,
, SYMM') ) ;

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('DL, 9,
, SYMM'") ) ;

spredkosc ratowa

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('OMEGA, 0, omeg
aror'));

% sila od lopatek

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('SFL, 8, pres, -
sigma_w, "))

o°

% rozwlazywanie
%char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('FINISH')) ;
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString('/SOL")) ;

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('/STATUS, SOLU
"))
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('SOLVE")) ;

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('finish'"));
%% sciezka wzdluz tarczy

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('/POST1 ")) ;
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PATH, PATHIL, 2
» 30,20, "))

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PPATH,1,0,r
min, lbr,0,0, "))
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char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PPATH,2,0,r
max, lbr, 0,0, "));

% !'! vom Misesy dla sciezkil
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('AVPRIN, O, ,
"))
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PDEF, PATHI, S
,EQV,AVG '));
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('/PBC, PATH,

O V)).

’ 14

%% generowanie wynikow

A:

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PRPATH, PATHI
"))

B = strrep(A,'\n',"' ");

C = (strsplit(B));
C(l:17)=1[];
sigma tarcza = reshape (str2double(C), 2, [])"';

sigma tarcza(:,1)=[];

%!! scezka bebna lewego

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PATH, PATHZ, 2
15151 ')>;

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PPATH, 1,0, rb
, lbr+hmin/2,0,0, ")) ;

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PPATH, 2,0, rb
1,1bl+1br,0,0,0,"));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('AVPRIN, O, ,
"))

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PDEF, PATH2, S
y EQV,AVG") ) ;

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('/PBC, PATH,
;0 "))

Al =
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PRPATH, PATHZ
"))

3!! scezka bebna prawego

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PATH, PATH3, 2
5,9, "))

4 4 4 ’

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PPATH, 1,0, rb
,lbr-hmin/2,0,0, ")) ;
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char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PPATH, 2,0, rb
rlolololol'));

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ("'AVPRIN, O, ,
"))

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PDEF, PATH3, S
,EQV,AVG")) ;

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('/PBC, PATH,
;0 "))

A2 =
char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PRPATH, PATH3
"))

A=[Al,A2];

B = strrep(A,'\n',"' ");

C = (strsplit(B));

C(30:45)=[1;

C(l:17)=1[17

sigma bebna = reshape (str2double(C), 2, [])"';
sigma bebna(:,1)=[];

char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString('finish'));

iteracja=iteracja+t+l;
if iteracja>9
resetAPDL

%load ansys aas;
end

%char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PADEL, ALL
')); %czysci Sciezki

%a=char (iCoMapdlUnit.executeCommandToString ('PRNSOL, S,
PRIN ")) %wysSwietla wyniki w weztach
end
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ZAELACZNIK 8 — MAIN_PROGRAM.M

%% program gitéwny
clc
$clear all

o\

global r max r min rbl rbr 1lbl lbr rb hO hmin rho
sigma dop inp y
global orb sigma w omega

global liczba sieci

global iteracja
$https://www.google.com/search?ei=HFYMX535G9D1gwHAcOmMI
Aw&g=apdlt+sercere+%2847%29%3A+writettot+treadonly+file%?2
Ctunit+70+&og=apdl+sercere+%2847%29%3A+writet+to+treadon
ly+file$2C+unit+70+&gs 1lcp=CgZwc3ktYWIQDEFDTJ1jdMWDTUGg
BcAB4AYABbYgBkgKSAQMyLJGYAQCgAQGgAQdnd3Mtd2le6&sclient=
psy-ab&ved=0ahUKEwid98 7/ nn8rgAhXQ-10KHUBRAJEQ4dUDCAwW

liczba sieci=21+12; 521
nn=50; %wielkosc bazy uczacej
nr st=12;

bemben min=0.003;

iteracja =1;

sigma dop=ones (liczba sieci,1)*270000000;

if petla==
masa=99;
% zmienne decyzyjne (x)
R=0.01; %promien zaokraglenia stopki
1=

R1=0.005; S%promienie potaczenia tarcza-beben
R2=0.005;

R3=0.005;

R4=0.005;

rx=0.08; % potozenie $rodka okregu R
hb=0.0035; %grubosc bebna 0.0035

%% stale geometria itp (y)
r max=stopnie(2,nr st);

r min=stopnie (3,nr st);
hO=stopnie (4,nr st);
hmin=stopnie (5,nr st);
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[e)

lbl= stopnie (6,nr st); % potozenie konca bebna lewego

rbl=stopnie (7,nr st);

lbr=stopnie(8,nr st); % potozenie konca bebna prawego

rbr=stopnie (9,nr st);

rb=stopnie (10,nr st); Spotozenie potaczenia tarcza-
beben

E=stopnie (1l,nr st); %modut Younga
rho=stopnie (12,nr_ st) ; %gestosc
eta=stopnie(13,nr st) ; %liczba Polsona

ml=stopnie (15,nr st); % masa lopatkil
ilosc lopatek=stopnie(l6,nr st);
r sm=stopnie(l7,nr st); %poitozenie sSrodka masy

$potozenie Srodka masy 1opatki, pierwsza czes¢ to
Srodek masy topatki

$wzledem sworznia, druga to promien potozenia
sworznila

r sml=stopnie (18,nr st);

Vol=stopnie(l9,nr st); % objetosc cz. zamkowe]

n=stopnie (20,nr _st); % zrdodio

:http://www.k204.ru/books/vrd/wiki2/PDF/Lyulka.pdf
strona 18

omega=n*pi/30; %zmieniac¢ recznie w "sigmy"
Ft=Vol*rho*r sm*omega”2; %sita od czesci zamkowe]
Fz=ml*r sml*omega”2; %sita od lopatek

sigma w=(Ft+Fz) *ilosc lopatek/ (2*pi*r max*hmin); %=z
niebieskiej serii s 342 (5.34)

end

resetAPDL
while petla<lb
petla=petla+l

orb=initialize orb();
$StartAPDL

disp('Start Loading AnsysAAS toolbox...');
matlab version=version();
toolbox version='1.1.9";
jarPath=fileparts (which('initialize orb'));

jarPathAndFileJaval7=sprintf ('%s/%s',jarPath, '"ANSYS AA
S.jar');
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jarPathAndFileJaval8=sprintf ('%s/%s',jarPath, 'ANSYS AA
S jdk 1.8.0 121.jar'");

javaaddpath (jarPathAndFileJdavall) ;

fprintf ('AnsysAAS toolbox %s loaded in Matlab
$s.\n',toolbox version,matlab version)

% load ansys aas;

% zmienne 1 state do funkcji
s test programu "sigmy"
if rx-R>r min
else
rx=R*1.01+r min;
end

pause (12)

if x==
xx=[R,R1,R2,R3,R4,rx,hb]";
else

XX=x";

end

yy=[r max,r min,hO,hmin,1bl,rbl, lbr, rbr,rb,sigma w,E, r
ho,etal';

Ssigmy (Xx, Vy)
[sigma tarcza,sigma bebnal=sigmy (xx,yy)
generowanie bazy do uczenia SSN
% losowanie wartosci
inp x=(rand(7,nn)-0.5)*0.2.*xx+xx; %macierz zmiennych
inp y=ones (13,nn).*yy; %macierz stalych
inp=[inp x;inp y]; %macierz stalych 1 zmiennych do
uczenie SSN
zinp TEST=[inp x;inp y];

o®

o®

o\°

disp (masa)
if masa>100

o\°

% return

% end

%% generowanie danych uczacych

disp('-—=——==—- generowanie danych uczacych —-—-—------
")

tic

out=zeros(liczba sieci,nn);
for i=1:nn
if inp x(6,1)<inp x(1,1)
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else

inp x(6,1)=inp x(1,1)*1.01+r min;

end

[yyy,zzz]=sigmy (inp_x(:,1i),inp_y(:,1));
out (:,1)=I[yyyszzz];

o O

%% optymalizacja
funkcja masa(inp x(:,1)")

A=

b= T[]
Aeqgq =
beq =

%$xx=[R,R1,R2,R3,R4, rx,hb]

zakres=20;

lb=xx-zakres/100*xx;

ub=xx+zakres/100*xx;

if 1b(6,:)-1b(1l,:)<r min

else

1b(6,:)=1b(1,:)*1.01l+r min;

end

if 1b(7,:)<bemben min

1b (7, :)=bemben min;

end

disp(' -————==-==—= optymalizacja —-—-—-——-—-———-—--- ")
tic

% https://www.mathworks.com/help/gads/ga.html
options =
optimoptions('ga', '"MaxGenerations',2, 'PopulationSize',
50, ...

'"InitialPopulationMatrix',xx');
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¢

[X,masa] =

ga (@funkcja masa,7,A,b,Aeq,beq,1lb,ub, [], [],options);

disp('x'
disp (
if x (6
else

x")
x")
) <x (1)

x(6)=x(1)*1.01+r min;
disp('wyniki optymaizacji poza zakresem

dopuszczalnym')

masa=funkcja masa (x);

end

o® o® o® o o o©

o°

disp('V")
format long

o° o°

o°

format short

o° o°

\O

s disp([x;xx'])
disp ('masa')
disp (masa)
if masa>100
return
end
disp ('petla')
disp (petla)
clear orb
save last.mat
end
clear orb
save last.mat

o oo

o°

Z=YYr
z(10:13)=[1:
XXX=X";

fprintf ('r max= %8.3f \nr min= $8.3f \nhO= %8.3f
\nhmin= %8.3f \nlbl= %8.3f \nrbl= %8.3f \nlbr= %8.3f
\nrbr= %$8.3f \nrb= %8.3f \n',z)

%'InitialPopulationRange’

disp('sigma APDL 1 SSN')
[Vyyyy,zzzz]=sigmy (x,Vyy);
ppl=[yyyy;zzzz];
PP2=NN([x';inp y(:,1)]1);
disp ([ppl,pp2])

disp (masa/rho)

disp('R,R1,R2,R3,R4,rx,hb")
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fprintf ('R=%8.4f\nR1=%8.4f\nR2=%8.4f\nR3=%8.4f\nR4=%8.
4f\nrx=%8.4f\nhb=%8.4f\n"',x")

disp ('masa')

disp (masa)

$do gripa

fprintf ('r max= %8.3f \nr min= %8.3f \nhO= %8.3f

\nh min= %8.3f \nlbl= %8.3f \nrbl= %8.3f \nlbr= %8.3f
\nrbr= %$8.3f \nrb= %8.3f \n',z*1000)

fprintf ('R=%8.4f\nR1=%8.4f\nR2=%8.4f\nR3=%8.4f\nR4=%8.
4f\nrx=%8.4f\nhb=%8.4f\n"',x'*1000)
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ZALACZNIK 9 — NN.M

function y=NN (x)
SNN (inp(:,1))
global liczba sieci
global k

y=zeros (liczba sieci,l);

for i=1l:liczba sieci
y(i)=sim(k{i}, x);

end

Sy (l)=sim(k{1l},inp(:,1))
end
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ZALACZNIK 10 - RESETAPDL

function resetAPDL

global iteracja

[ele)

%% usuwanie plikdéw z pamieci

system('taskkill /F /IM ANSYS.EXE'); %zamknij -AAS
delete ('C:\WorkingFolder\*'"'); %usun pliki

z WorkingFolder

%% uruchom -AAS za pomocg myszki

import java.awt.Robot; %uruchom -AAS za pomoca myszki
import java.awt.event.*;

mouse
mouse
mouse
mouse
mouse

= Robot;

.mouseMove (0, 0) ;

.mouseMove (650, 800) ;

.mousePress (InputEvent .BUTTON1 MASK) ;
.mouseRelease (InputEvent .BUTTON1 MASK) ;

pause (20)

oo
0

iteracja=1;

end
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ZALACZNIK 11 — TRENER_SIECI

function Trener Sieci (iinp,oout)

global liczba sieci

global k

global net

net = feedforwardnet ([2]);
net.trainFcn = 'trainscg';

$net = train(net,inp,out(l,:));

$view (net)
sigma_ =net;

sigma .trainParam.showWindow=0;
sigma .trainParam.max fail = 50;

3=3;
k=cell (1l,liczba sieci);

% sigma test=sigma
train(sigma test,inp,oout(l,:));

o\°

for kk=1l:liczba sieci
for i=1:j
k{kk}=sigma ;
k{kk}=train(k{kk},iinp,oout (kk, :));

end
end

%y (l)=sim(k{1l},inp(:,1));

end
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ZALACZNIK 12 — POROWNANIE_SIECI.M

$pordwnanie sieci

clc

clear all

$load 'inp out+-10%'

load '"inp out+-5%'

n=2; % 1lo$¢ uczenia sieci
nn=50; %ilo$¢ neurondw w stopniu
k=3; %nr testowanego wezla
out2=out (k, :);

sout TEST=out TEST (k, :);

o\°

% network 3 50 = feedforwardnet ([nn]);

% network 4 50 = feedforwardnet ([nn,nn]);
network 3 50 = feedforwardnet ([nn,nn,nn]j);
network 4 50 = feedforwardnet ([nn,nn,nn,nn]);
%% SCG

network 3 50 1 out=network 3 50;

network 4 50 1 out=network 4 50;

for i=1:n

disp('scg'")
$siec 3 warstwy uktyte
network 3 50 1 out.trainFcn = 'trainscg';
network 3 50 1 out.trainParam.showWindow=0;
network 3 50 1 out.trainParam.max fail = 50;
disp('czas uczenia 3 war')
tic

network 3 50 1 out=train(network 3 50 1 out,inp,out2);

toc

out TEST 3 50 1 out=sim(network 3 50 1 out,inp TEST);

out 3 50 1 out=sim(network 3 50 1 out,inp);

)

% 4 warstuwy ukrte

network 4 50 1 out.trainFcn = 'trainscg';
network 4 50 1 out.trainParam.showWindow=0;
network 4 50 1 out.trainParam.max fail = 50;
disp('czas uczenia 4 war')

tic

network 4 50 1 out=train(network 4 50 1 out,inp,out2);

toc
out 4 50 1 out=sim(network 4 50 1 out,inp);

out TEST 4 50 1 out=sim(network 4 50 1 out,inp TEST);
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% wyniki zbiorcze
scg =[out(2,:)"',out 3 50 1 out',out 4 50 1 out'];

scg TEST=[out TEST(Z2,:)',out TEST 3 50 1 out',out TEST
4 50 1 out'];

sdisp('scg')

%disp (' out 3 war 4 war TEST 3 war 4 war ');
scg=[scg ,scg TEST];
%disp (scqg);

end

clear out 4 50 1 out out TEST 4 50 1 out

%% gdm

disp('gdm")

network 3 50 1 out=network 3 50;
network 4 50 1 out=network 4 50;
for i=1:n

% siec 3 warstwy uktyte

network 3 50 1 out.trainFcn = 'traingdm';
network 3 50 1 out.trainParam.showWindow=0;
network 3 50 1 out.trainParam.max fail = 50;
disp('czas uczenia 3 war')

tic

network 3 50 1 out=train(network 3 50 1 out,inp,out2);
toc
out TEST 3 50 1 out=sim(network 3 50 1 out,inp TEST);
out 3 50 1 out=sim(network 3 50 1 out,inp);

[e)

% 4 warstuwy ukrte

network 4 50 1 out.trainFcn = 'traingdm';
network 4 50 1 out.trainParam.showWindow=0;
network 4 50 1 out.trainParam.max fail = 50;
disp('czas uczenia 4 war')

tic

network 4 50 1 out=train(network 4 50 1 out,inp,out2);
toc
out 4 50 1 out=sim(network 4 50 1 out,inp);
out TEST 4 50 1 out=sim(network 4 50 1 out,inp TEST);

% wyniki zbiorcze
gdm =[out(2,:)',out 3 50 1 out',out 4 50 1 out'];

gdm TEST=[out TEST(2,:)',out TEST 3 50 1 out',out TEST
4 50 1 out'];
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% disp('scg')

% disp (' out 3 war 4 war TEST 3 war 4 war ');
gdm=[gdm ,gdm TEST];

% disp (gdm) ;

end

clear out 4 50 1 out out TEST 4 50 1 out
$% RP

disp('rp")

network 3 50 1 out=network 3 50;

network 4 50 1 out=network 4 50;

for i=1:n

[©)

% siec 3 warstwy uktyte

network 3 50 1 out.trainFcn = 'trainrp';
network 3 50 1 out.trainParam.showWindow=0;
network 3 50 1 out.trainParam.max fail = 50;
disp('czas uczenia 3 war')

tic

network 3 50 1 out=train(network 3 50 1 out,inp,out2);
toc
out TEST 3 50 1 out=sim(network 3 50 1 out,inp TEST);
out 3 50 1 out=sim(network 3 50 1 out,inp);

)

% 4 warstuwy ukrte

network 4 50 1 out.trainFcn = 'traingdm';
network 4 50 1 out.trainParam.showWindow=0;
network 4 50 1 out.trainParam.max fail = 50;
disp('czas uczenia 4 war')

tic

network 4 50 1 out=train(network 4 50 1 out,inp,out2);
toc
out 4 50 1 out=sim(network 4 50 1 out,inp);
out TEST 4 50 1 out=sim(network 4 50 1 out,inp TEST);
% wyniki zbiorcze

rp =[out(2,:)"',out 3 50 1 out',out 4 50 1 out'];

rp TEST=[out TEST(2,:)',out TEST 3 50 1 out',out TEST
4 50 1 out'];
% disp('scg')
disp(' out 3 war 4 war TEST 3 war 4 war ');
rp=[rp_,rp TEST];
5 disp (rp);
end
clear out 4 50 1 out out TEST 4 50 1 out
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porownanie=[scg, gdm, rp]
disp ('END")
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ZALACZNIK 13 — FUNKCJA.M

function blad=funkcja (x)
$tic

global inp inp TEST out outZ out TEST nn

x=ceill (x);

%% SCG

network 3 50 = feedforwardnet (x);
network 3 50 1 out=network 3 50;

disp('scg')
$siec 3 warstwy uktyte

network 3 50 1 out.trainFcn = 'trainscg';
network 3 50 1 out.trainParam.showWindow=0;
network 3 50 1 out.trainParam.max fail = 50;

%disp('czas uczenia 3 war')
for i=1l:nn

network 3 50 1 out=train(network 3 50 1 out,inp,out2);
end

out TEST 3 50 1 out=sim(network 3 50 1 out,inp TEST);
sout 3 50 1 out=sim(network 3 50 1 out,inp);

% wyniki zbiorcze
$scg _=[out(2,:)"',out 3 50 1 out'];
scg TEST=[out TEST(2,:)',out TEST 3 50 1 out'];

disp('scg')

disp (' out 3 war 4 war TEST 3 war 4 war ');
scg=scg TEST;

disp (scq);

sczas=toc;
bladd=((scg(:,1)-scg(:,2))./scg(:,1))*100;
smax (bladd) ;

blad=std(bladd) ;

sblad czas=blad*czas;

end
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ZALACZNIK 14 — FUNKCJA2.M

function y=funkcjaZ2 (x) Spordwnanie sieci
tic

global inp inp TEST out out TEST
nn=1; %ile razy uczymy siec
out7=out (7, :);

x=ceil (x);

5% SCG

network 3 50 = feedforwardnet (x);

network 3 50 1 out=network 3 50;
network 3 50 1 out.trainFcn = 'trainscg';

disp('scg')
$siec 3 warstwy uktyte

network 3 50 1 out.trainParam.showWindow=0;
network 3 50 1 out.trainParam.max fail = 50;
%disp('czas uczenia 3 war')

for i=l:nn

network 3 50 1 out=train(network 3 50 1 out,inp,out?);
end

out TEST 3 50 1 out=sim(network 3 50 1 out,inp TEST);
sout 3 50 1 out=sim(network 3 50 1 out,inp);

% wyniki zbiorcze
$scg _=[out(2,:)"',out 3 50 1 out'];

scg TEST=[out TEST(7,:)',out TEST 3 50 1 out'];

disp('scg')

disp (' out 3 war 4 war TEST 3 war 4 war ');
scg=scg TEST;

disp (scq);

%sczas=toc;
bladd=((scg(:,1)-scg(:,2))./scg(:,1))*100;
$blad=max (abs (bladd)) ;

$blad=std (bladd)

v (1)=abs (mean (bladd)) ;

vy (2)=std(bladd);

sblad czas=blad*czas;

end
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ZAELACZNIK 15 - FUNKCJA3.M

function y=funkcja3 (x)%pordwnanie sieci
tic

global inp inp TEST out out TEST
nn=1; %$ile razy uczymy siec
out7=out (7, :);

x=ceil (x);

%% SCG

network 3 50 = feedforwardnet (x);

network 3 50 1 out=network 3 50;
network 3 50 1 out.trainFcn = 'traingdm';

sdisp('scg')
$siec 3 warstwy uktyte

network 3 50 1 out.trainParam.showWindow=0;
network 3 50 1 out.trainParam.max fail = 50;
%disp('czas uczenia 3 war')

for i=1l:nn

network 3 50 1 out=train(network 3 50 1 out,inp,out?);
end

out TEST 3 50 1 out=sim(network 3 50 1 out,inp TEST);
sout 3 50 1 out=sim(network 3 50 1 out,inp);

% wyniki zbiorcze
scg =[out(2,:)"',out 3 50 1 out'];
scg TEST=[out TEST(7,:)',out TEST 3 50 1 out'];

o°

disp('scg')

sdisp (' out 3 war 4 war TEST 3 war 4 war ');
scg=scg TEST;

disp (scq);

sczas=toc;
bladd=((scg(:,1)-scg(:,2))./scg(:,1))*100;
$blad=max (abs (bladd)) ;

$blad=std (bladd) ;

v (1)=abs (mean (bladd)) ;

y(2)=std(bladd);

sblad czas=blad*czas;

end
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ZALACZNIK 16 — GENERATOR_KODU_GRIP.M

clc
$clear all

$load ('3 st vl po 15','x")
%% wczytywanie wynikdw
if exist('stopnie')
else
load('stopnie')
end

wyn opt =
xlsread('C:\WAT\doktorat aktualne\wyniki optymalizacji
',2,'F2:AT10");

$% czyszczenie wynikdéw nieoptymalnych
1i=30;

while i>1
wyn_opt (:,1)=[]
wyn opt(:,1-1)=
i=i-3;

end

[1;

%% generowanie kodu GRIP
przesow=0;

E=stopnie(11,1); %modut Younga

rho=stopnie(12,1) ; %gestosc

eta=stopnie(13,1) ; %liczba Poisona

disp ('ENTITY/pkt (600),1n(600),cr(600),s01id (20)")

przesow=1.74;

11 In=20; %liczba linni
11 p=40; %liczba punktow
11 cr=10;

J=-1;

for i=3:12

nr st=i;

J=3+1;
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1 In=11 1n*j; S%liczba linni
1 p=11 p*j; %$liczba punktow
1 cr=11 cr*j;

r max=stopnie(Z2,nr st)*1000;

r min=stopnie(3,nr st)*1000;
hO=stopnie (4,nr st)*1000;
hmin=stopnie (5,nr st)*1000;

1bl= stopnie(6,nr st)*1000; % potozenie konca bebna
lewego

rbl=stopnie(7,nr st)*1000;

lbr=stopnie(8,nr st)*1000; % potozenie konca bebna
prawego

rbr=stopnie (9,nr st)*1000;
rb=stopnie (10,nr st)*1000; Spoiozenie poitaczenia
tarcza-beben

ml=stopnie (15,nr st); % masa lopatkil
ilosc lopatek=stopnie(l6,nr st);
r sm=stopnie(l7,nr st); %poitozenie sSrodka masy

%potozenie Srodka masy 1opatki, pierwsza czesé¢ to
Srodek masy topatki

$wzledem sworznia, druga to promien potozenia
sworznia

r sml=stopnie(18,nr st);

Vol=stopnie(1l9,nr st); % objetosc cz. zamkowe]
n=stopnie (20,nr st); % zrddio
:http://www.k204.ru/books/vrd/wiki2/PDF/Lyulka.pdf
strona 18

omega=n*pi/30; %$zmieniac¢ recznie w "sigmy"
Ft=Vol*rho*r sm*omega”2; %sita od czesc¢i zamkowe]
Fz=ml*r sml*omega”2; %$sita od lopatek

sigma w=(Ft+Fz)*ilosc lopatek/ (2*pi*r max*hmin); %z
niebieskiej serii s 342 (5.34)

y=[r max,r min,hO,hmin,1bl, rbl, rbr, lbr, rb,sigma w,E, rh
o,etal’';
disp(['omega=" numZ2str (omega)])
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disp(['r max=" numZstr(y(1l))])
disp(['r min=" numZ2str(y(2))])
disp(['hO=" num2str(y(3))1])
disp (['hmin=" num2str(y(4))])
disp(['lbl=" num2str(y(5))1)
disp(['rbl=" num2str(y(6))])
disp (['rbr="'" num2str(y(7))1)
disp(['lbr=" num2str(y(8))1])
disp(['rb=' num2str(y(9))1])

x=wyn opt(3:9,nr st-2);

disp (['R=' num2str (x(1)*1000)])
disp(['R1I=" num2str(x(2)*1000)])
disp(['R2="'" num2str (x(3)*1000)17])
disp(['R3="' num2str (x(4)*1000)17])
disp(['R4=" num2str(x(5)*1000)])
disp(['rx=' num2str (x(6)*1000)])
disp (['hb=" num2str(x(7)*1000)])
if j==0

else

przesow=przesow+lbl;

end

disp ([ 'przesow=" numZ2str (przesow)])
disp('")

%% !'! punkty do tarczy

fprintf ('pkt (1+%d)=POINT/r min,lbl+h0/2-
przesow,0\n',1 p);

fprintf ('pkt (1l
fprintf ('pkt (2

+%d) =POINT/r min,przesow,0\n',1 p);

_|_
przesow,0\n',1 p

.I_

P

) =POINT/r min,h0/2-
fprintf('pkt(§
przesow,0\n',1

) 7
$d) =POINT/r min,-h0/2-

fprintf ('1n(1+%d)=LINE/pkt (2+%d),pkt (3+%d)\n',1 1In,1 p
r l_p) 7

fprintf ('pkt (4+%d)=POINT/r max,hmin/2-
przesow,0\n',1 p);

fprintf ('pkt (5+%d)=POINT/r max,-hmin/2-
przesow,0\n',1 p);
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fprintf ('1n(2+%d)=LINE/pkt (4+%d),pkt (5+%d)\n',1 1n,1 p
1 p)

fprintf ('pkt (6+%d) =POINT/rb+hb/2, +hmin/2-
przesow,0\n',1 p);

fprintf('ln(3+%d)=LINE/pkt(6+%d),pkt(4+%d)\n',l_ln,l_p

/l_p);
fprintf ('pkt (7+%d) =POINT/rb+hb/2, -hmin/2-
przesow,0\n',1 p);

fprintf('ln(4+%d)=LINE/pkt(7+%d),pkt(5+%d)\n',l_ln,l_p
L P);

fprintf ('pkt (8+%d)=POINT/rbl+hb/2,+1bl-
przesow,0\n',1 p);

fprintf ('1In(5+%d)=LINE/pkt (6+%d),pkt (8+%d)\n',1 1n,1 p

Il_p);
fprintf ('pkt (9+%d) =POINT/rbr+hb/2,-1br-
przesow,0\n',1 p);

fprintf('ln(6+%d)=LINE/pkt(7+%d),pkt(9+%d)\n',l_ln,l_p
Il_p);

fprintf ("pkt (10+%d)=POINT/rb-hb/2,hmin/2-
przesow,0\n',1 p);

fprintf ("pkt (11+%d)=POINT/rbl-hb/2, 1bl-
przesow,0\n',1 p);

fprintf('ln(7+%d)=LINE/pkt(lO+%d),pkt(ll+%d)\n',l_ln,l
_pll_p);

fprintf ('1n(8+%d)=LINE/pkt (11+%d),pkt (8+%d)\n',1 1n,1
p/l_p);

fprintf ('pkt (12+%d) =POINT/rb-hb/2,-hmin/2-
przesow,0\n',1 p);

fprintf ('pkt (13+%d) =POINT/rbr-hb/2,-1br-
przesow,0\n',1 p);

fprintf('ln(9+%d)=LINE/pkt(12+%d),pkt(13+%d)\n',l_ln,l
_p,l_p);

fprintf('ln(lO+%d)=LINE/pkt(13+%d),pkt(9+%d)\n',l_ln,l
_pll_p);
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fprintf ('pkt (14+%d)=POINT/rx,h0/2-przesow,0\n',1 p);

fprintf ('In(11+%d)=LINE/pkt (14+%d),pkt(2+%d)\n',1 1n,1

_pll_p);
fprintf ('pkt (15+%d)=POINT/rx,-h0/2-przesow,0\n',1 p);

fprintf('ln(12+%d)=LINE/pkt(15+%d),pkt(3+%d)\n',l_ln,l
_p/l_p);

fprintf ("pkt (16+%d)=POINT/rx,hmin/2-
przesow,0\n',1 p);

fprintf ('1In(13+%d)=LINE/pkt (16+%d),pkt (10+%d)\n',1 1n,
l_pll_p);

fprintf ('pkt (17+%d)=POINT/rx, -hmin/2-
przesow,0\n',1 p);

fprintf('ln(l4+%d)=LINE/pkt(17+%d),pkt(12+%d)\n',l_ln,
l_p/l_p);

fprintf ("pkt (18+%d)=POINT/rx,hmin/2+R-
przesow,0\n',1 p);

fprintf ('cr (1+%d) =CIRCLE/CENTER, pkt (18+%d),RADIUS,R, ST
ART,180,END,270\n',1 cr,1 p);

fprintf ('pkt (19+%d)=POINT/rx, -hmin/2-R-
przesow,0\n',1 p);

fprintf ('cr (2+%d) =CIRCLE/CENTER, pkt (19+%d) , RADIUS, R, ST
ART,90 ,END,180\n',1 cr,1l p);

fprintf ('pkt (20+%d) =

POINT/INTOF, 1n (11+%d),cr (1+%d)\n',1 p,1 1n,1 cr);
fprintf ('pkt (21+%d) =

POINT/INTOF, 1n(12+%d),cr(2+%d)\n',1 p,1 1n,1 cr);

fprintf ('pkt (22+%d)=POINT/cr (1+%d),ATANGL,269\n',1 p,1
_cr);

fprintf ('pkt (23+4%d)=POINT/cr (2+%d) ,ATANGL, 91\n',1 p,1
cr);
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fprintf ('DELETE/cr (1+%d),cr(2+%d),1n(11+%d), 1n (12+%d) \
n',1 cr,1 cr,1 1n,1 1In);

o°

fprintf('ln(ll+%d)=LINE/pkt(20+%d),pkt(2+%d)\n',l_ln,l
_p/l_p);

fprintf('ln(12+%d)=LINE/pkt(21+%d),pkt(3+%d)\n',l_ln,l
_p/l_p);

o

fprintf ('cr (1+%d)=CIRCLE/pkt (20+%d), pkt (22+%d),pkt (16+
%d)\n’ll_crll_pll_pll_p);

fprintf ('cr (2+%d)=CIRCLE/pkt (17+%d) ,pkt (23+%d) ,pkt (21+
%d)\n’ll_crll_pll_pll_p);

o

fprintf ('cr (3+%d) =FILLET/XLARGE, 1n (6+%d) , YSMALL, 1n (4+%
d) ,RADIUS,RI\n',1 cr,1 1n,1 1n);

fprintf ('cr (4+%d)=FILLET/XLARGE, 1n (5+%d) , YLARGE, 1n (3+%
d) ,RADIUS,R2\n',1 cr,1 1n,1 1n);

fprintf ('cr (5+%d) =FILLET/XSMALL, 1n (7+%d) , YLARGE, 1n (13+
$d),RADIUS,R3\n',1 cr,1 1n,1 1n);

fprintf ('cr (6+%d)=FILLET/XSMALL, 1n (9+%d), YSMALL, 1n (14+
$d),RADIUS,R4\n',1 cr,1 1n,1 1n);

fprintf ('solid (1+%d) =
SOLREV/1n (1+%d..14+%d),cr (1+%d..6+%d),$\n"',3,1 1n,1 1n
;1 cr,1l cr);

disp ('ORIGIN,0,0,0,ATANGL,360,AXIS,0,1,0")

przesow=przesow+lbr;

end
disp ("HALT")
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ZAELACZNIK 17 — PRZYKEADOWA ODPOWIEDZ PROGRAMU

PO OPTYMALIZACJI

4\ MATLAB R2018a - academic use - X
PLOTS APPS EDITOR PUBLISH @ . o @ o o [Eswitch Windows (2) 1_m$§ Documentation bE
= Find Files - Insert = - o= J
m[,u - I < £ 5 & £ b m v wm |2 | Run Section va
| 2| Compare v | GoTo  Comment % 42 7
Mew Open Save - Breakpoints Run  Runand | Advance Run and
v v v 4Pt ¥  Find ¥ Indent |- | 2 - ~  Advance Time.

FILE NAVIGATE EDIT BREAKPOINTS RUN "
< EE » C » working -
Current Folder (GNP cdi g Workspace @

Name + ‘_ main_program.m Name ~ Value
W 10_st.v2mat ~ | @ This file can be opened as a Live Script. For more information, see Creating Live Scripts, x H> ] ~
mméuﬂuﬁ,_jmﬁ 205 — fprintf ("R=%8.4f\nRI=%8 4T \nRZ=%8 4T \nR3=%6 . 4f\nR4=%8 . 4f\nrx=%8 . If\nhb=%8 . 4f\n", x") ﬂ mm>mn_ 1
st vl.mat 206 — disp ('masa') mm ans 44928
E 1rstvamat 207 — disp (masa) Hb
mm 11_stva.mat 208 v mm bemben_min 0.0030
[ 125t vimat .
FH 12_st va.mat 209 #do gripa 1.1360e+11
mmgm st vi.mat 210 — fprintf('r max= %8.3f \nr min= %8.3f \nh0O= %8.3f \nh min= %8.3f \nlbl= %8.3f \nrbl= %8.3f \nlbr= %8.3f \ 03420
[ 13_st vimat 211 1.1514e+04
mmgwwwﬁ,\m_.:mﬁ 212 — fprintf('R=%8.4f\nR1=%6.4f\nR2=%6.4f\nR3=%8. 4f\nR4=%8. 4f\nrx=%8.4f\nhb=%8.4f\n", x' *1000) 2.9782e+04
HH 13_stv3mat < > 00100
= N
.L funkgjam Command Window 0.0035
b funkcja_masa.m masa 0.0035
U Generowanie_kodu_APDL.m 4_.5362 50
) Generowanie_kodu_GRIP.m 37
" main, 20x50 double
_program.m -
) NNm rmax Hmw : mmm 7x50 double
Ir min= -
) optymalizagja_siecim no=  10.000 13x50 double
) resetAPDLmM . ) 7
S sigmy.m h min= 3.500 ‘wa__m:umﬁ: ‘ChUsers\rafal\O...
] startAPDLm lbl= 50.628 [ jarpathAndFileJaval? ‘CiUsersyrafal\O...
<[ j i '
mm stopniemat rbl= 151.510 W_fl_m__m_u-vmﬁs>:nm__m_m<m_m _Mwmwﬂwmwﬂm/o
£ Trener_siecim v lbr=  56.519 b1 s
main_program.m (Script) A rbr=181.560 m lbr _u”_ummm
~ rb= 165.700 mm liczba_sieci
rogram gtown zha siedl 33
program giowny R= 12.6952 HH masa 45362
nm_ program giowny R1= 1.9948 [l matlab_version '9.4.0.813654 (R2.
nm_ zmienne decyzyjne (x) R2= 1.6828 mm ml 0.1507
nm_ stale geometria itp (y) R3= 1.34432 mm n 8310
@) zmienne i state do funkgi RA= 1.2411 EH nn 50
@ generowanie danych uczacych rx= 68.1252 HH nr st 3
@) trenowanie sieci : tH omega 8702212
hb=  3.0058 [©] options 1x1 GaOptions
@) optymalizacja ==
Py ! v Jx>> v Hout 33x50 double hd

[ script Ln 204 Col 1
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