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摘　　　要：为了满足航空发动机中介轴承润滑系统设计需求，即在给出特定轴承润滑效率的前提下，获得

与之匹配的合理的轴承润滑流道结构参数，提出了考虑各结构参数取值约束条件的轴承润滑效率———流道

结构参数反向预测分析方法。根据轴承润滑效率神经网络模型，构造反映结构参数与润滑效率拟合关系的润

滑效率函数；以润滑效率函数值与给定润滑效率误差最小为优化目标，通过考虑各结构参数取值范围的优化

分析，获得满足给定润滑效率（误差最小）的流道结构参数。相较于目前已有分析方法，所提出的反向预测分

析方法预测精度提高了４．３９％，平均计算时长缩短了１７．５ｍｉｎ，且能同时实现多个参数的预测，为中介轴承润

滑系统设计提供了一种思路。
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　　作为航空发动机高低压转子间的机械耦合

点，中介轴承以其在缩短支点跨距和减少发动机

质量等方面的作用获得了广泛应用［１］。随着发动

机转子转速日益提高，中介轴承热负荷愈发增大，

对于轴承润滑效率提出了更高要求，设计良好的

润滑流道有助于提升轴承润滑效率［２４］。

中介轴承润滑流道结构主要包括环下供油

孔、密封座供油孔，以及用于卸油需要和双转子结

构设计需要的密封空隙。有关中介轴承润滑流道

结构设计，目前多采用有限元技术进行数值仿真

计算，以获得环下供油孔出口的滑油流量（轴承润

滑效率），或是通过优化技术获得高轴承润滑效率

的流道结构参数，有关这方面的研究业已十分

成熟［５］。

轴承润滑设计中也存在着另外一种需求：即

在给出特定轴承润滑效率的前提下，获得与之匹

配的合理的润滑流道结构参数，以对应不同润滑

设计目标的要求。目前在其他领域虽有一些相近

的研究工作，但轴承润滑设计中有关这一反向预

测设计的研究鲜见报道，因此开展以轴承润滑效

率为输入、合理的流道结构参数为输出的反向预

测方法研究，具有契合工程实际需求的重要意义

与价值。

国外学者提出了所谓的逆向神经网络方法以

实现反向预测分析功能。其中一种方法是按照一

定准则将逆向神经网络训练样本划分为若干子样

本，利用子样本训练子逆模型，若子逆模型仍存在

多值映射问题［６］，则重新划分训练样本直至此问

题不再出现。通过合并各子逆模型即形成逆向神

经网络模型。Ｋａｂｉｒ、Ｌａｋｓｈｍｉ、Ｄｅｒｖｅｎｉｓ等
［７９］将

此方法用于螺旋电感的结构设计中，藉此获得对

应给定品质因数的螺旋电感结构参数，但这一

方法在其他工程领域的应用尚未见诸报告。应

该指出，这个方法的主要问题在于人为干涉因

素较多，确定训练样本划分和判断子逆模型多

值映射问题均取决于设计者，随机不确定性较

为强烈；此外，划分训练样本过程过于繁复，工

程实用性比较差。

基于逆向神经网络思想的另一种方法则是根

据神经网络模型，构建反映输入与输出变量拟合

关系的显式函数，在其他输入变量固定的情况下，

通过此拟合函数求解对应给定输出值的某个输

入变 量。应 用 此 方 法 开 展 的 研 究 工 作 有：

Ｈａｍｚａｏｕｉ等
［１０１１］分别针对给定蒸汽轮机叶片寿

命预测对应的共振应力，以及预测了化学需氧

量（ｃｈｅｍｉｃａｌｏｘｙｇｅｎｄｅｍａｎｄ，ＣＯＤ）移除过程中商

用除 草 剂 的 化 学 反 应 时 间。Ｌａｂｕｓ和 Ｌａｉｄｉ

等［１２１３］分别预测了吸收式制冷系统中的冷却水

流量和太阳能辅助制冷系统的活性炭质量。

ＭａｒｑｕｅｚＮｏｌａｓｃｏ等
［１４］预测了吸收式热转换器的

蒸汽进口温度。同样需要指出的是，与待预测

输入变量相关的其他输入变量，其数值的准确

确定较为困难，这一缺陷限制了此方法的工程

应用。此外，上述研究工作也未涉及到待预测

输入变量的取值约束问题。

针对发动机中介轴承润滑设计的工程需求，

本文提出了基于中介轴承润滑效率的流道结构参

数反向预测方法。通过构建流道结构参数———轴

承润滑效率神经网络，拟合出流道结构参数与轴

承润滑效率的函数关系式（润滑效率函数），以给

定润滑效率与润滑效率函数值的误差最小作为目

标，通过优化分析获得满足给定润滑效率（误差最

小）的流道结构参数。本文提出的反向预测方法

自主适应能力强，可同时实现多个结构参数的预

测，具有明显的工程应用意义。

１　中介轴承润滑流道结构及轴承

润滑效率

　　图１示意性地给出了中介轴承润滑流道结

构。涉及的主要结构参数有：环下供油孔直径犱４

和数目犿４、密封座供油孔直径犱５ 和数目犿５、高

压转子油孔直径犱３、篦齿密封和隙缝密封的节流

间隙δ１ 和δ２、收油孔直径犱１ 和数目犿１、低压转

子油孔直径犱２ 和数目犿２，考虑到工程应用，各结

构参数取值及其范围如表１所示。

经收油孔进入轴承润滑流道中的滑油在高低

１４４
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压转子旋转离心作用下向流道各出口流动，流道

出口有环下供油孔出口、密封座供油孔出口、篦齿

密封［１５１６］和隙缝密封出口。各出口的滑油流量彼

此之间互为相关，其中环下供油孔出口的滑油是

润滑轴承的有效供给，为此定义中介轴承润滑效

率为环下供油孔出口滑油流量与收油孔进油流量

之比［５］。

图１　中介轴承润滑流道结构示意

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｉｎｔｅｒｓｈａｆｔｂｅａｒｉｎｇｌｕｂｒｉｃａｔｉｏｎ

ｆｌｏｗｐａｔｈ

表１　结构参数及其取值

犜犪犫犾犲１　犛狋狉狌犮狋狌狉犲狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊犪狀犱狏犪犾狌犲狊

结构参数 取值范围

犱３ ［１．５，５．５］

犱４／ｍｍ ［０．５，２］

犿４ ［４，１０］

犱５／ｍｍ ［０．５，３．５］

犿５ ［４，８］

δ１／ｍｍ ［０．０５，０．３５］

δ２／ｍｍ ［０．０５，０．３５］

犱１／ｍｍ ８

犱２／ｍｍ ３．５

犿１ ８

犿２ ４

２　反向预测分析模型

２１　轴承润滑效率函数

为获取流道结构参数———轴承润滑效率神经

网络模型所需的计算样本组，首先结合流道结构

参数对轴承润滑效率的影响分析开展单因素试验

设计。在此基础上，为进一步保证样本数目的充

足性和选样的科学性，采用了广泛应用于参数影

响研究中，具有很好样本选择科学性的正交试验

设计方法，通过正交试验设计进一步补充了更多

的计算样本量。

根据单因素和正交试验设计获得的多组流道

结构参数，利用文献［５］中的ＣＦＤ有限元仿真方

法，计算出各组流道结构参数对应的轴承润滑效

率，由此形成流道结构参数———轴承润滑效率计

算样本库，通过样本库训练获得相应的神经网络

模型［１７１８］。

图２给出了流道结构参数———轴承润滑效率

神经网络结构示意。由于神经网络的输入层和输

出层通过各层神经元（变量）以权值和阈值相连

接，故而对于变量数目多和变量关系复杂的情况，

利用由神经网络训练得到的权值和阈值进行函数

拟合，较之多项式拟合更为优越。

图２　神经网络结构示意

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

神经网络中的输入层变量犐狀（狀＝１，…，犖）代

表流道结构参数，隐含层首层变量 犎１，犿（犿＝

１，…，犕）通过输入层变量犐狀 及其与首层隐含层

的连接权值狑ｉ狀，犿求得

犎１，犿 ＝
犖

狀＝１

（犐狀狑
ｉ
狀，犿） （１）

　　隐含层第二层变量犎２，犿（犿＝１，…，犕）通过

隐含层首层变量 犎１，犿及两层隐含层之间的阈值

犫１，犿求得

犎２，犿 ＝
２

１＋ｅｘｐ［－２（犎１，犿 ＋犫１，犿）］
－１

（２）

　　将式（１）代入式（２）得

犎２，犿 ＝
２

１＋ｅｘ烅
烄

烆
ｐ －

熿

燀
２

犖

狀＝１

犐狀狑
ｉ
狀，（ ）犿 ＋犫１，

燄

燅
烍
烌

烎
犿

－１

（３）

２４４
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　　输出层的首层变量η１ 由隐含层第二层变量犎２，犿及其与首层输出层的连接权值狑
ｏ
犿 求得

η１ ＝
犕

犿＝１

（犎２，犿狑
ｏ
犿） （４）

　　将式（３）代入式（４）得

η１ ＝
犕

犿＝１

２

１＋ｅｘ
熿

燀
ｐ －

烄

烆
２

犖

狀＝１

（犐狀狑
ｉ
狀，犿）＋犫１，

烌

烎

燄

燅
犿

－
烅

烄

烆

烍

烌

烎

１
狑ｏ烅

烄

烆

烍

烌

烎

犿 （５）

　　输出层的第二层变量η（轴承润滑效率）通过输出层首层变量η１ 及两个输出层之间的阈值犫２ 求得

η＝η１＋犫２ （６）

　　将式（５）代入式（６），得到反映流道结构参数犐狀 与轴承润滑效率η拟合关系的润滑效率函数表达式

η（犐１，…，犐犖）＝
犕

犿＝１

２

１＋ｅｘ
熿

燀
ｐ －

烄

烆
２

犖

狀＝１

（犐狀狑
ｉ
狀，犿）＋犫１，

烌

烎

燄

燅
犿

－
烅

烄

烆

烍

烌

烎

１
狑ｏ烅

烄

烆

烍

烌

烎

犿 ＋犫２ （７）

　　将输入层变量及其与首层隐含层变量的连接权值以向量形式表示为犐＝（犐１，…，犐犖），狑
ｉ
犿＝

（狑ｉ１，犿，…，狑
ｉ
犖，犿），则式（７）可以进一步写为

η（犐）＝
犕

犿＝

烅
烄

烆
烅
烄

烆１

２

１＋ｅｘｐ［－２（犐·（狑
ｉ
犿）

Ｔ
＋犫１，犿）］

－ 烍
烌

烎
１狑ｏ烍

烌

烎
犿 ＋犫２ （８）

　　式（８）即为通过流道结构参数———轴承润滑

效率神经网络模型获得的润滑效率函数。式（８）

的准确性验证，在反向预测分析实例中通过对式

（１２）的验证实现，因为当神经网络连接权值和阈

值确定后，式（８）就转化为式（１２），而连接权值和

阈值是在已知多组流道结构参数和计算出对应的

轴承润滑效率后确定的。

２２　基于润滑效率误差的反向预测分析

在构造润滑效率函数值与给定润滑效率的误

差函数时，基于工程实际需要，以及考虑通过对误

差函数最小的优化获得满足给定润滑效率的流道

结构参数，将这一误差函数表示为

犈（）犐 ＝０．５× η（）犐 －η［ ］ｅ
２ （９）

式中ηｅ为给定的轴承润滑效率。

根据轴承润滑流道各结构参数的取值约束，

引入罚因子狉形成包含误差函数和约束条件的优

化目标函数

犘犐，（ ）狉 ＝犈（）犐 －狉×∑
犖

狀＝１

１

犪狀－犐狀
＋

１

犐狀－犫（ ）
狀

（１０）

式中犫狀 和犪狀 分别为流道结构参数犐狀 取值范围的上

下限（狀＝１，…，犖）；狉×∑
犖

狀＝１

１

犪狀－犐狀
＋

１

犐狀－犫（ ）
狀

为

惩罚项。

优化目标函数犘 犐，（ ）狉 的极小值点为其一阶

导函数
!犘 犐，（ ）狉 的零点，即方程组

!犘 犐，（ ）狉 ＝０

的解犐ｅ。由于犐ｅ的解析解难以直接求得，故采用

牛顿法进行若干次迭代计算以使流道结构参数

犐
（犽）（犽为目标函数最小值的求解迭代次数），趋近

于其准确解犐ｅ，迭代公式如下：

犐
（犽＋１）

＝犐
（犽）
－［犎（犐

（犽），狉）］－１ !犘（犐
（犽），狉）

（１１）

式中犎（犐
（犽），狉）为海塞矩阵。

由于优化目标函数犘 犐，（ ）狉 包含误差函数和

惩罚项，因此其导函数
!犘 犐，（ ）狉 ＝０不代表误差

函数犈（）犐 的导函数也为０（误差函数取值最小），

故还需进行罚因子迭代计算以使惩罚项趋近于

０，此时犘 犐，（ ）狉 函数值近似等于犈（）犐 函数值，

!犘犐，（ ）狉 ＝０的解即为!犈（）犐 ＝０的解。

!犈（）犐 ＝０的解为润滑效率函数值与给定润

滑效率误差最小时的流道结构参数，亦即给定润

滑效率对应的结构参数。

图３给出了基于轴承润滑效率的流道结构

参数反向预测分析流程，整个流程包括优化目

标函数构造模块和优化求解模块，流道结构参

数的迭代及罚因子的迭代计算流程见优化求解

模块。

３４４
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图３　反向预测分析流程

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｄｉａｇｒａｍｏｆｉｎｖｅｒｓｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

３　反向预测分析实例及与相关分析

方法的对比

３１　反向预测分析实例

根据文中第２．１节所给润滑效率函数构造方

法，对图１所示的流道结构参数进行相关计算，获

得反映流道结构参数与轴承润滑效率拟合关系的

润滑效率函数表达式：

η（犱３，…，δ２）＝


１２

犿＝１

２

１＋ｅｘｐ－２（犱３狑
ｉ
１，犿 ＋犱４狑

ｉ
２，犿 ＋犿４狑

ｉ
３，犿 ＋犱５狑

ｉ
４，犿 ＋犿５狑

ｉ
５，犿 ＋δ１狑

ｉ
６，犿 ＋δ２狑

ｉ
７，犿 ＋犫１，犿［ ］）

－｛ ｝１狑ｏ｛ ｝犿
（１２）

式中犱３、犱４、犿４、犱５、犿５、δ１ 和δ２ 为流道结构参数；

狑ｉ狀，犿（狀＝１，…，７）、狑
ｏ
犿、犫１，犿分别为神经网络输入

层与首层隐含层、第二层隐含层与首层输出层之

间的连接权值和两个隐含层之间阈值，如表２～

表４所示。

４４４
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表２　神经网络输入层与首层隐含层的连接权值狑
犻
狀，犿

犜犪犫犾犲２　犠犲犻犵犺狋狊犫犲狋狑犲犲狀犻狀狆狌狋犾犪狔犲狉犪狀犱狋犺犲犳犻狉狊狋犺犻犱犱犲狀犾犪狔犲狉狅犳狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽（狑
犻
狀，犿）

狀
狑ｉ狀，犿

犿＝１ 犿＝２ 犿＝３ 犿＝４ 犿＝５ 犿＝６ 犿＝７ 犿＝８ 犿＝９ 犿＝１０ 犿＝１１ 犿＝１２

１ －０．０５ ０．２８ －０．４８ －１．０８ －０．１２ ０．１３ －０．５４ ０．２６ ０．１８ ０．５３ －０．５９ －０．３５

２ ０．１９ ０．３３ －０．５９ ０．４４ －０．３９－０．７５ －０．７６ ０．０２ －０．１０ －０．３２ －０．６５ －０．７７

３ ０．５０ ０．６７ －０．２６ ０．２０ ０．３２ ０．０９ －０．１５ ０．７６ －０．２３ ０．５５ －０．９８ －０．７５

４ －０．０５ ０．１３ －０．４９ ０．６６ ０．０２－０．８４ ０．１１ ０．４２ ０．８６ －０．０１ －０．０７ －０．５８

５ －０．７５ ０．１７ －０．３３ －０．８１ －０．５５ ０．４８ －０．５３ ０．５１ －０．２６ －０．３８ －０．０８ ０．３７

６ －０．３０－０．２８ ０．５４ ０．２１ －０．２２ ０．９７ ０．４７－０．３９ －０．７５ ０．３２ ０．６６ －０．６１

７ －０．７３ ０．２６ ０．１１ ０．０１ －０．７０ ０．２４ ０．７４ ０．５０ －０．６３ －０．２４ －０．０４ ０．３１

表３　两个隐含层之间的阈值犫１，犿

犜犪犫犾犲３　犅犻犪狊犲狊犫犲狋狑犲犲狀狋狑狅犺犻犱犱犲狀犾犪狔犲狉狊（犫１，犿）

参数 犿＝１ 犿＝２ 犿＝３ 犿＝４ 犿＝５ 犿＝６ 犿＝７ 犿＝８ 犿＝９ 犿＝１０ 犿＝１１ 犿＝１２

犫１，犿 －１．７１ －１．２５ －０．９２ ０．７４ －０．５６ －０．１２ ０．１２９ －０．６３ －０．８６ １．０５ －１．０２ －１．５８

表４　第二层隐含层与首层输出层的连接权值狑
狅
犿

犜犪犫犾犲４　犠犲犻犵犺狋狊犫犲狋狑犲犲狀狋犺犲狊犲犮狅狀犱犺犻犱犱犲狀犾犪狔犲狉犪狀犱狋犺犲犳犻狉狊狋狅狌狋狆狌狋犾犪狔犲狉（狑
狅
犿）

参数 犿＝１ 犿＝２ 犿＝３ 犿＝４ 犿＝５ 犿＝６ 犿＝７ 犿＝８ 犿＝９ 犿＝１０ 犿＝１１ 犿＝１２

狑ｏ犿 ０．６０４ －０．６３ －０．５４９ －０．７４ －０．３７ ０．５４ －０．３９ －０．７４ ０．７４ ０．０４２ －０．３３ －０．４２

　　对式（１２）进行正确性验证。在表１给出的结

构参数取值范围内，再选取了另外１０组流道结构

参数（不同于单因素和正交试验设计的计算样

本），分别通过ＣＦＤ有限元仿真方法和式（１２）计

算出对应的轴承润滑效率。对比结果如图４所

示。可以看出各组结构参数对应的润滑效率有限

元仿真值和式（１２）计算值相差不大，表明了润滑效

率计算式（１２）的正确性，也证明了式（８）的正确性。

根据式（９）构造润滑效率函数值与给定润滑

效率的误差函数

犈 犱３，…，δ（ ）２ ＝０．５× η犱３，…，δ（ ）２ －η［ ］ｅ
２

（１３）

　　根据各结构参数取值约束，形成包含误差函

数和约束条件的优化目标函数

图４　轴承润滑效率的有限元仿真与式（１２）计算

结果对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｂｅａｒｉｎｇｌｕｂｒｉｃａｔｉｏｎ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙｆｉｎｉｔｅｅｌｅｍｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄａｎｄｔｈｅｆｏｒｍｕｌａ（１２）

犘 犱３，…，δ２，（ ）狉 ＝犈 犱３，…，δ（ ）２ －狉 （× １

１．５－犱３
＋

１

犱３－５．５
＋

１

０．５－犱４
＋

１

犱４－２
＋

１

４－犿４
＋

１

犿４－１０
＋

１

０．５－犱５
＋

１

犱５－３．５
＋

１

４－犿５
＋

１

犿５－８
＋

１

０．０５－δ１
＋

１

δ１－０．３５
＋

１

０．０５－δ２
＋

１

δ２－
）０．３５

（１４）

５４４
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　　利用式（１１）对流道结构参数犱３，…，δ２ 进行

迭代，以求解方程组
!犘 犱３，…δ２，（ ）狉 ＝０，并对罚

因子狉进行迭代，得到!犈 犱３，…，δ（ ）２ ＝０的解，

即对应误差函数取值最小的流道结构参数，亦即

对应给定润滑效率ηｅ的结构参数。

当ηｅ取值为７０％、７５％、８０％和８５％时，采

用上述方法预测得到对应的流道结构参数如图５

所示。

根据文献［５］可知，轴承润滑效率η随高压转

子油孔直径犱３、环下供油孔直径犱４ 和数目犿４ 的

增加而增大，随密封座供油孔直径犱５、数目犿５ 和

篦齿密封、隙缝密封节流间隙δ１、δ２ 的增加而减

小。图４所示结果与这一变化规律相契合，即在

较高的轴承润滑效率下，结构参数犱３、犱４、犿４ 较

大，而犱５、犿５、δ１ 和δ２ 较小，这表明了本文所提出

反向预测分析方法的可行性和合理性。

３２　反向预测分析方法与相关分析方法的对比

根据本文引言中对于国内外相关研究现状的

分析可知，目前已有的两种相关分析方法均存在

图５　４种给定润滑效率下的流道结构参数

Ｆｉｇ．５　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｆｌｏｗｐａｔｈｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｔｏｔｈｅｆｏｕｒｇｉｖｅｎｌｕｂｒｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｉｅｓ

一定不足：方法１（基于子逆模型的逆向神经网络

预测方法）的人为干涉因素多，随机不确定性强

烈，同时存在工程实用性差的弊端［７］；方法２（基

于显式函数的反向预测方法）不能同时实现多个

输入变量的预测［１０］，无法藉此开展对应给定轴承

润滑效率的多个流道结构参数预测分析。因此这

里仅进行方法１与本文反向预测分析方法的对

比，以体现本文所提出方法的先进性。主要处理

流程见下文。

给定４种轴承润滑效率（ηｅ 分别为７０％、

７５％、８０％和８５％），分别利用本文的反向预测方

法和方法１预测出各自对应的流道结构参数，如

表５所示；然后针对这两种预测方法获得的流道

结构参数，通过ＣＦＤ有限元仿真分别求得各自的

轴承润滑效率；对比反向预测方法获得之流道结

构参数下的轴承润滑效率仿真计算值η′与给定

的轴承润滑效率ηｅ，以及对比由方法１获得的流

表５　４种给定轴承润滑效率下本文反向预测方法和方法１预测所得流道结构参数

犜犪犫犾犲５　犛狋狉狌犮狋狌狉犲狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳犳犾狅狑狆犪狋犺狅犫狋犪犻狀犲犱犫狔狋犺犲犻狀狏犲狉狊犲狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱狅犳狋犺犻狊狆犪狆犲狉犪狀犱狋犺犲犪狆狆狉狅犪犮犺１

犮狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵狋狅狋犺犲犳狅狌狉犵犻狏犲狀犫犲犪狉犻狀犵犾狌犫狉犻犮犪狋犻狅狀犲犳犳犻犮犻犲狀犮狔

ηｅ／％ 预测方法 犱３／ｍｍ 犱４／ｍｍ 犿４ 犱５／ｍｍ 犿５ δ１／ｍｍ δ２／ｍｍ

７０

７５

８０

８５

本文方法 １．３５ ２．９２ ８ １．１０ ６ ０．１９ ０．１６

方法１ １．４０ ２．８５ ８ １．１９ ６ ０．２５ ０．２０

本文方法 １．４７ ３．１４ ８ ０．８５ ４ ０．１７ ０．１２

方法１ １．３９ ２．９０ ８ ０．９６ ４ ０．２０ ０．１７

本文方法 １．８７ ３．７１ １０ ０．５６ ４ ０．１４ ０．１１

方法１ １．４９ ３．１１ １０ ０．７５ ４ ０．１８ ０．１２

本文方法 １．９８ ３．９５ １０ ０．５０ ４ ０．１０ ０．０８６

方法１ １．５７ ３．３２ １０ ０．６２ ４ ０．１３ ０．１０

６４４
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道结构参数下的轴承润滑效率仿真计算值η″与

给定轴承润滑效率ηｅ，以体现本文提出的反向预

测方法在预测准确性方面的优势。

依据上述处理流程获得的计算结果如图６所

示。可以看出，相较于方法１获得的４组流道结

构参数的润滑效率η″，由反向预测方法获得的４

组流道结构参数的润滑效率η′更接近润滑效率

给定值ηｅ，表明了反向预测方法更为准确。通过

计算，反向预测方法的预测精度比方法１的预测

精度提高了４．３９％。

表６给出了本文的反向预测方法和方法１在

流道结构参数预测过程中的计算用时。可以看

出，在预测４种轴承润滑效率对应的流道结构参

数时，方法１的计算用时在２０～２５ｍｉｎ之间波

动，而本文方法的计算用时较短且稳定在５ｍｉｎ。

其原因是方法１需对逆向神经网络训练样本进行

划分，若子样本仍存在多值映射问题，还需重新划

分样本，这极大地增加了方法１的计算时长，制约

着该方法在工程中的应用。

图６　４组流道结构参数对应的润滑效率ηｅ、η′和η″

Ｆｉｇ．６　Ｌｕｂｒｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ（ηｅ，η′，η″）ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｔｏｔｈｅｆｏｕｒｇｒｏｕｐｓｏｆｆｌｏｗｐａｔｈ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

表６　方法１和本文方法的计算用时

犜犪犫犾犲６　犆犪犾犮狌犾犪狋犻狅狀狋犻犿犲犫狔犪狆狆狉狅犪犮犺１犪狀犱狋犺犲狆狉狅狆狅狊犲犱犪狆狆狉狅犪犮犺狅犳狋犺犻狊狆犪狆犲狉

预测方法
计算用时／ｍｉｎ

ηｅ＝７０％ ηｅ＝７５％ ηｅ＝８０％ ηｅ＝８５％

平均用时／ｍｉｎ

方法１ ２２ ２５ ２３ ２０ ２２．５

本文方法 ５ ５ ５ ５ ５

４　结　论

１）本文提出的反向预测分析方法，即构造反

映结构参数与润滑效率拟合关系的润滑效率函

数，并以润滑效率函数值与给定润滑效率的误差

最小为优化目标，通过优化分析获得满足给定润

滑效率（误差最小）的流道结构参数。

２）４种轴承润滑效率下的反向预测分析结

果表明：高润滑效率对应的高压转子直径、环下供

油孔直径及数目较大，而密封座供油孔直径、数目

与篦齿密封、隙缝密封节流间隙较小。

３）本文所提反向预测分析方法与相关分析

方法的对比表明：本文方法的预测精度提高了

４．３９％，平均计算耗时缩短了１７．５ｍｉｎ，有较好的

工程应用价值。
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