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Przestrzenne ksztaltowanie topatki turbiny
parowej z wykorzystaniem algorytmu
hybrydowego i sieci neuronowej

1 Wstep

Glownym celem projektanta turbin parowych jest osiagniecie produktu, trwalego,
wysoko sprawnego przy zapewnieniu jak najnizszej ceny i spetnieniu wymagan rynku
zmieniajagcych si¢ w niezwyklym tempie. Jedna z technologii pozwalajacych
na osiagnigcie powyzszego celu w zakresie ksztaltowania uktadu przeptywowego turbin
jest CFD. Tradycyjnie CFD stuzylo jako narze¢dzie do analizy zmian zachodzacych przy
modyfikacji geometrii uktadu przeptywowego. Rozwdj wydajnosci i dokladnosci
solwerow pozwolit na sprzg¢zenie ich z pakietami optymalizacyjnymi. Celem ponizszej
pracy jest podwyzszenie sprawno$ci przeptywowej turbiny. Kolejnym zadaniem jest
opracowanie metody poszukiwania najmniejszej wartoSci funkcji celu poprzez sie¢
neuronowg, ktéra bazuje na wynikach optymalizacji ukladu przeptywowego.
W artykule przedstawiono wyniki optymalizacji 2 ostatnich stopni ukladu
przeptywowego turbiny ORC9000 100kW (rys. 1) przy uzyciu metody hybrydowe;j
[1,2] i sztucznej sieci neuronowej [3-7]. Optymalizowana turbina znajduje si¢
w laboratorium Instytutu Maszyn Przeptywowych PAN w Gdansku jako element
uktadu ORC.

2 Opis metody optymalizacji

W pierwszym etapie utworzono 100 zestawéw parametréw geometrycznych za pomoca
optymalizacji bezposredniej na potrzeby trenowania sieci neuronowej oraz 100
zestawOw geometrycznych w celu zweryfikowania sieci neuronowej. Kazdy z zestawéw
zawieral 14 parametréw modyfikacji geometrycznych oraz warto$¢ funkcji celu.
Tworzenie pojedynczego zestawu polegalo na przeprowadzeniu obliczen CFD kanatu
przeptywowego, ktéry zostal utworzony w wyniku kolejnej iteracji algorytmu
optymalizacyjnego. W celu poréwnania metod zbudowano bazg¢ danych zawierajaca
300 zestawéw geometrycznych. W kolejnym etapie za pomoca pakietu programu
Matlab Neural Network wytrenowano oraz przetestowano nowo powstalg sie¢
Neuronoway.

W procesie trenowania wykorzystano funkcje¢ ‘trainlm’, ktéra opiera si¢ na algorytmie
Levenberga-Marquardta. Uzyta metoda jest powszechnie stosowana ze wzgledu
naszybki czas uzyskania zbiezno$ci sieci oraz jej stabilno$¢ [8,9]. Kolejno
wygenerowano 300 000 zestawéw parametréow geometrycznych, poszukujac
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minimalnej wartosci funkcji celu. Otrzymany zestaw zweryfikowano w solwerze
FlowER. Metode optymalizacji przedstawiono na rysunku 1.

Optymalizacja bezposrednia
Poszukiwanie minimalnej wartosci
funkcji celu
Flower, OPTI_TURB

Budowa bazy danych

Trenowanie sztucznej sieci

neuronowej
Matlab — Neural Network Toolbox

Poszukiwanie minimalnej wartosci
funkcji celu
Matlab

Weryfikacja modelu
FlowER

Rys. 1. Schemat procesu optymalizacji nowg metodg hybrydowqg
Fig. 1. Scheme of new hybrid optimization process

3 Optymalizacja bezposrednia

W metodzie hybrydowej na potrzeby optymalizacji bezposredniej wykorzystano
zmodyfikowany algorytm Hooke’a-Jeevesa potaczony z metoda symulowanego
wyzarzania. W algorytmie mozna wyrdézni¢ dwie fazy obliczen w jednej iteracji: etap
prébny i etap roboczy.

W etapie prébnym przeszukiwane jest otoczenie punktu bazowego poprzez wykonanie
krokéw prébnych o zadanej dtugo$ci wzdluz wszystkich kierunkéw ortogonalnego
uktadu wspétrzednych. Dla n-wymiarowej funkcji celu nowy algorytm hybrydowy
zawsze wykonuje te samg liczb¢ krokéw prébnych — réwng 2n w kierunkach
rownolegtych do ortogonalnego uktadu wspétrzednych. W jednym kroku prébnym
sprawdzane s3 wartoSci funkcji celu w  wierzchotkach n-wymiarowego
hiperprostopadtoscianu, ktérego dlugo$¢ boku w i-tym kierunku ortogonalnego ukiadu
wspétrzednych jest réwna sumie dlugosci kroku 2i-1 i dlugosci kroku 2i. Dlugosé
kroku prébnego nie jest stala, tak jak w wersji klasycznej, lecz zmienia si¢: jest
zwigkszana, jesli w poprzedniej iteracji na danej osi ortogonalnego uktadu
wspétrzednych nastapilo zmniejszenie wartosci  funkcji celu, i zmniejszana
w przeciwnym wypadku.

W etapie roboczym nastgpuje przejscie od biezacego punktu bazowego do nowego
punktu bazowego zgodnie ze zdefiniowang metodg przej$cia wykorzystujacg informacje
na temat wartosci funkcji celu z etapu prébnego. Krok roboczy jest wykonywany, jesli
co najmniej jeden z krokéw prébnych byt pomyslny, tzn. ze w jego wyniku nastapito
zmniejszenie wartosci funkcji celu. W przeciwnym wypadku o wykonaniu kroku
prébnego decyduje test Metropolisa. W przypadku przejscia tego testu wykonywany
jest krok roboczy, nawet jesli zaden z krokéw prébnych nie byt pomysiny.

210



Przestrzenne ksztattowanie topatki turbiny parowej
z wykorzystaniem algorytmu hybrydowego i sieci neuronowej

Niepomy$lny wynik testu oznacza powrét do poprzedniego punktu bazowego,
dla ktérego otrzymaliémy co najmniej jeden krok prébny, zmniejszenie diugoéci kroku
i rozpoczecie cyklu od poczatku.

4 Algorytm uczenia sieci neuronowej

Jedng z najskuteczniejszych metod uczenia sieci neuronowych jest algorytm
Levenberga-Marquardta ze wsteczng propagacja. Jest to tak zwana metoda
z nauczycielem. Nazwa algorytmu wywodzi si¢ ze sposobu interakcji bledu z wagami
polaczen miedzy neuronami sieci. Proces propagacji btedu i zmiany wag potaczen
odbywa si¢ w kierunku odwrotnym niz kierunek przetwarzania wektora wejsciowego.
Kluczowa czynnoscig w procesie uczenia wedlug algorytmu wstecznej propagacji jest
utworzenia ciggu skojarzonych ze sobg danych: wejsciowych i docelowych. Wazne,
by dane wejsciowe i odpowiadajace im wartosci docelowe pokrywaly mozliwy
maksymalny zakres p6zniejszego dzialania sieci.
Po utworzeniu zbioréw danych uczacych w ramach algorytmu uczacego wykonywane
sa kolejno czynnosci:
1. Sie¢ przetwarza sygnal wejsciowy, generujac aktualne wartoéci wyjsciowe.
W wigkszos$ci nie pokrywaja si¢ one z wartosciami docelowymi.
2. Na podstawie poréwnania danych wyjsciowych z danymi docelowymi sie¢
wylicza blad sieci.
3. Blad propaguje wstecz, w kierunku przeciwnym do przeptywu danych,
modyfikujac wagi potaczen.
4. Po zmodyfikowaniu wszystkich wag sieci sygnal ponownie jest podawany
na wejScie i jesli blad po poréwnaniu nie przekracza zadanej przez
uzytkownika wartosci, podawany jest nastgpny sygnat.

Po przetworzeniu calego zbioru sie¢ uwaza si¢ za nauczonag. W kolejnym etapie
nastepuje proces weryfikacji dzialania sieci na podstawie utworzonej do tego celu bazy
danych.

5 Parametry wejsciowe

W obliczeniach przeptywowych wykorzystano program FlowER. Jest to solwer modelu
RANS, tj. rozwigzuje uklady réwnan Naviera-Stokesa w usrednieniu Reynoldsa
zapisany w krzywoliniowym ukladzie wspéirzednych. Jako domkniecie uktadu RANS
stosuje dwa modele turbulencji — algebraiczny dwuwarstwowy model Baldwina-
Lomaxa lub dwuréwnaniowy model Mentera k- SST, ktory stanowi kombinacje
modeli k-e i k-0, a ponadto zaklada linowa zalezno$§¢ pomiedzy energia kinetyczna
turbulencji a gtéwnym napreZeniem turbulentnym w warstwie przySciennej. W pre-
processorze programu wprowadzono geometri¢ uktadu przeptywowego i zbudowano
siatke strukturalnej typu H ze zggszczeniem w poblizu $cianek profilu i ograniczen
zewngtrznych oraz w poblizu krawedzi wlotowej i wylotowej (rys.2). Obliczenia
prowadzono w dwdch ostatnich stopniach mikroturbiny ORC9000 100kW. Warunki
brzegowe przedstawiono w tabeli 1.
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Tab. 1. Zestawienie ustawien wejsciowych
Tab. 1. Inlet parameters

Solwer przeptywowy FlowER
Temperatura na wejsciu do pierwszego 5198 K
wienca
Cisnienie na wejsciu do pierwszego 8477 kPa
wienca
Ci$nienie na wyj$ciu z turbiny 17 kPa
Przeptyw stacjonarny
Model przeptywu k-0 SST
Model gazu
Piyn doskonalego
Suma strat energii
Funkcja celu kinetycznej i energii
wylotowej
Tlo$¢ modyfikowanych parametréw 14

Rys. 2. Przestrzenna siatka obliczeniowa (7 lewej kierownica pierwszego stopnia,
z prawej wirnik pierwszego stopnia)

Fig. 2. Computational grid of stator (left) and rotor (right) of the original first stage

6 Wyniki obliczen, wnioski

Rysunek 3 przedstawia poréwnanie bazowych wartosci funkcji celu otrzymanych
z wytrenowanej sieci neuronowej. Najwickszy btad, a wigc réznice pomiedzy bazowg
warto$cig funkcji celu a wartoscig otrzymang z wytrenowanej sieci neuronowej,
uzyskano na poziomie 0,00032.
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Rys. 3. Porownanie sztucznej sieci neuronowej z wartosciami bazowymi
Fig. 3. Results of training a neural network

W wyniku weryfikacji zestawu danych parametréw geometrycznych uzyskano redukcje
strat energii kinetycznej i energii wylotowej z dwdch ostatnich stopni turbiny ORC9000
o warto$¢ 1,4%, z 13,44% do 12,04%. W tabeli 2 przedstawiono zmodyfikowane
parametry.

Tab. 2. Zestawienie zmodyfikowanych parametréw geometrycznych
Tab. 2. Change of the optimized parameters in two stages

1)) Parametr Warto$¢
1 Kat ustawienia profili topatki — wieniec 1 -0,308°
2 Kat ustawienia profili topatki — wieniec 2 -0,177°
3 Kat ustawienia profili topatki — wieniec 3 0,146°
4 Kat ustawienia profili topatki — wieniec 4 0,7°
5 Proste skrgcenie topatki — wieniec 2 (wirnik 1) -0,576°
6 Proste skrecenie topatki — wieniec 4 (wirnik 2) -0,523°
7 Kat liniowego pochylenia obwodowego — wieniec 1 -7,53°
8 Kat liniowego pochylenia obwodowego — wieniec 3 -0,744°
9 Kat liniowego pochylenia osiowego — wieniec 1 -2,96°
10 Kat liniowego pochylenia osiowego — wieniec 3 -2,30°

11 Pochylenie szablowe przy stopie i wierzchotku — wieniec 1 0,228'

12 Pochylenie szablowe przy stopie i wierzchotku — wieniec 3 0,228'

13 Ztozone pochylenie osiowe — wieniec 1 0,209"

14 Ztozone pochylenie osiowe — wieniec 3 0,128’

1) parametry przestrzennego ksztaltowania topatek opisano w [1]

Na rysunku 4 przedstawiono rzut merydionalny 1 i 2 stopnia modyfikowanego uktadu
przeptywowego. Rzut merydionalny jest rzutem prostopadtym wiencow na plaszczyzng
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merydionalnag, ilustrujgcym krawedzie wlotowa i wylotowa kierownicy i wirnika.
W obu przypadkach obserwuje si¢ zmiany dla liniowego pochylenia osiowego [1].
Wartos¢ ulegta zmianie kolejno o kat -2,96° i -2,30°.

W najwigkszym stopniu zmianie ulegt kat liniowego pochylenia obwodowego.
Modyfikacje przedstawiono na rysunku 5 w rzucie promieniowym, ktéry jest rzutem
z przodu wienca prostopadtym do osi turbiny, ilustrujgcym krawedz wlotowa
i wylotowg wienca.

Rys. 4. Rzut merydionalny kanatu topatkowego pierwszego (rys. gorne) i drugiego
(rys. dolne) stopnia turbiny (geometria zoptymalizowana — rys. prawy),
K — kierownica, W — wirnik

Fig. 4. Original (left) and final (right) geometry of the stage group in meridional
view, K — stator, W - rotor

Rys. 5. Kanat topatkowy w rzucie promieniowym ukazujgcym krawedz wlotowg
i wylotowq topatki kierowniczej w pierwszym (rys. gorny) i drugim (rys. dolny)
stopniu turbiny (geometria zoptymalizowana — rys. prawy)

Fig. 5. Original (left) and final (right) shape of stator blades first (top) and second
(bottom) stage in circumferential view

Rysunek 6 przedstawia poréwnanie izolinii liczb Macha na $rednicy podziatowej
w wirniku w 2 stopniu badanej turbiny. W obszarze wylotowym zredukowano
predkosci okolodzwickowe, co w rezultacie przetozylo si¢ na ograniczenie strat
wynikajacych z predkosci wylotowej z turbiny. Ponadto w wyniku optymalizacji
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zredukowano straty przeptywowe w warstwach przysciennych i straty przeptywow
wtérnych.
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Rys. 6. Porownanie izolinii liczby Macha na sSrednicy podziatowej (geometria
zoptymalizowana — rys. prawy)

Fig. 6. Mach number contours in the last stage rotor for original (left)
and optimized (right) geometry

Na rysunku 7 zestawiono czasy optymalizacji uktadu przeptywowego. W wyniku
tradycyjnej metody bezposredniej z wykorzystaniem algorytmu zmodyfikowanego
Hooke’a-Jeevesa uzyskano w czasie 300 h pracy warto§¢ funkcji celu na poziomie
11,24%. Korzystajac z potaczenia metody optymalizacji bezposredniej i sieci
neuronowej, w czasie 210 h pracy otrzymano warto$¢ funkcji celu na poziomie 11,02%.
Dalsze proby obnizenia poszukiwanej warto$ci nie przyniosty pozadanego efektu.
Stwierdzono, iz dalsze obnizenie warto$ci funkcji celu moze nastgpi¢ jedynie
w przypadku wytrenowania sztucznej sieci neuronowej na wigkszej bazie danych.
W przypadku walidacji sieci nalezy znalez¢ minimalng liczbe zestawow
geometrycznych, ktére zapewnig potwierdzenie prawidtowej pracy sieci.

11,02% - metoda bezposrednia potgczona z siecig neuronowg
W 11,24% - metoda bezposrednia

|

0 100 200 300 Czas [h]

Rys. 7. Porownanie procesow optymalizacji
Fig. 7. Comparison of optimization process
Literatura

1. Lampart P., Hirt £..: Complex multidisciplinary optimization of turbine blading
systems, Arch. Mech., vol. 64, pp. 153 -175, 2012

2. Ostanin A.: Metody optymalizacji z Matlab, Nakom, 2009

215



bukasz WITANOWSKI, Piotr LAMPART

3. Pierret S., Van den Braembussche R.A.: Turbomachinery Blade Design Using a
Navier-Stokes Solver and Artificial Neural Network, Trans. ASME, vol. 121, 1999

4. Tadeusiewicz R.: Sieci neuronowe, AOW, 1993

5. Ostanek J.K.: Improving Pin-Fin Heat Transfer Predictions Using Artificial Neural
Networks, J. Turbomach., vol. 136, pp. 051010-1:9, 2013

6. Mengistu T., Ghaly W., Mansour T.: Aerodynamic Shape Optimization of Turbine
Blades Using a Design-Parameter-Based Shape Representation, vol. 6 Turbo Expo
2007, Parts A B, pp. 1395-1404, 2007

7. Kosowski K., Tucki K., Kosowski A.: Turbine stage design aided by artificial
intelligence methods, Expert Syst. Appl., vol. 36, pp. 11536-11542, 2009

8. Ghaffari A., Abdollahi H., Khoshayand M.R., Bozchalooi I.S., Dadgar A., Rafiee-
Tehrani M.: Performance comparison of neural network training algorithms
in modeling of bimodal drug delivery., Int. J. Pharm., vol. 327, pp. 126-138, 2006

9. 9. Sakamoto H., Matsumoto K., Kuwahara A., Hayami Y.: Acceleration and
Stabilization Techniques for the Levenberg-Marquardt Method - Version details -
Trove, Oxford Univ. Press, 2005

Streszczenie

W artykule przedstawiono metod¢ oraz wyniki optymalizacji sprawnosciowej
otopatkowania przestrzennego dwéch ostatnich stopni mikroturbiny ORC9000 100kW
z wykorzystatniem pakietu OPT_TURB oraz Matlab Toolbox - Neural Network.
Wyznaczono funkcje celu z post-processingu obliczen 3D cze$ci przeptywowej
przy uzyciu programu FlowER — solwera modelu RANS. Funkcje celu zdefiniowano,
jako sume strat energii kinetycznej oraz energii wylotowej. Zaproponowano model
sztucznej sieci neuronowej wytrenowanej przy uzyciu algorytmu Lavenberga-
Marquardta.

Stowa kluczowe: optymalizacja, sie¢ neuronowa, ORC, CFD, sprawnos$¢

3D shape optimization of steam turbine blade
using a hybrid algorithm
and artificial neural network

Summary

The paper presents the methods and results of optimization of two last stages
of a microturbine ORC9000 100kW using a software package OPTL_TURB and Matlab
Toolbox — Neural Network. Values of the minimised objective function, that is losses
of kinetic energy and exit velocity are found in the first step from 3D RANS
computation (from a FlowER code) of geometries changed during the direct process
optimization. In the second step an indirect method is used. The applied neural network
is trained over flow data with the help of Lavenberg — Marquardt backpropagation.

Keywords: optimization, neural network, ORC, CFD, efficiency
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