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1. Wprowadzenie

Wspotczesne formy projektowania wymagaja od konstruktora uwzglgdnienia wielu czynnikow.
Naleza do nich zatozenia projektowe, wymagania techniczne stawiane konstrukcji, a takze normy,
dyrektywy, wymogi bezpieczenstwa czy przepisy prawne. Projekt musi by¢ konkurencyjny w relacji do
istniejacych rozwigzan na rynku. Aby sprosta¢ wymaganiom rynkowym produkt musi spetnia¢ coraz to
wyzsze wymagania i standardy, a konstruktor coraz cze$ciej siega do zagadnien optymalizacji
konstrukcji, zazwyczaj z uwzglednieniem wielu kryteridow oraz ograniczen. Optymalizacja konstrukcji,
modelu geometrycznego, jest pojeciem bardzo szerokim. Najczes$ciej w praktyce, w zlozonych
projektach konstrukcyjnych czy skomplikowanych procesach przemystowych mamy do czynienia z
kryteriami ktore pozwalaja sformutowaé cele w postaci funkcyjnej, ktore z kolei bardzo czgsto sg
nieciaggte lub wielomodalne. Jest to spowodowane wiclo$ciag parametrow opisujacych rozpatrywany
problem, opisem fizycznym modelowanego zjawiska, ztozonoscig zwigzang z warunkami brzegowymi,
modelami materiatowym, itp. Istnieje wiele metod optymalizacji, dlatego wybor odpowiednie metody
w procesie projektowym staje si¢ kluczowy. Proces optymalizacji jest z reguly procesem
czasochtonnym. Spowodowane to jest konieczno$cig wyznaczania warto$ci funkcji celu z
wykorzystaniem metod numerycznych. Ciggle rosngca moc obliczeniowa komputerow stwarza ku temu
coraz wigksze mozliwosci, jednak nawet obecnie ciagle poszukuje si¢ metod umozliwiajacych
zwigkszenie wydajnosci tego procesu. Do symulacji numerycznych w praktyce inzynierskiej najczesciej
wykorzystywana jest metoda elementow skonczonych (MES). Jej popularno$¢ i szeroka dostepno$é w
postaci komercyjnego oprogramowania staje si¢ podstawowym narz¢dziem dla konstruktora.
Obliczenia i symulacje przeprowadzane za pomoca tej metody pozwalaja przewidywac zachowanie si¢
modelu konstrukcji uwzgledniajac specyfike danego zjawiska fizycznego. Czgsto w rozwazaniach
nalezy uwzgledni¢ jednoczesne wystepowanie wickszej ilosci zjawisk, jak rowniez interakcje pomigdzy
nimi. W szeroko rozumianej inZynierii mechanicznej numeryczne modele MES umozliwiajg otrzymanie
z wymagang doktadnos$cig rezultatéw dotyczacych wartosci, przemieszczen, odksztalcen, napregzen,
temperatur, strumieni ciepla, itp. W konteks$cie optymalizacji wykorzystanie istniejacego komercyjnego
oprogramowania z jednej strony umozliwia budowg i analiz¢ bardzo ztozonych modeli, jednak z drugie;j
wymaga zadbania o automatyzacje procesu zwigzanego z tworzeniem parametrycznych modeli
geometrycznych, definicji warunkéw brzegowych oraz wymaganych parametréw dla danego typu
analizy. Zadania te z reguly sa bardzo kosztowne obliczeniowo, co kontekscie zadan optymalizacji,
ktorych czgsto nalezy wykonac¢ tysiaca pojedynczych symulacji staje si¢ problematyczne. W takich
przypadkach uzasadnione jest poszukiwanie adekwatnych modeli zastepczych. Metamodele modeli
numerycznych tworzone sg z wykorzystaniem réznych technik i algorytmow. W przypadku prostszych
zadan czgsto zwykte modele wielomianowe moga by¢ wystarczajace, jednakze dla wigkszej liczby
parametréw decyzyjnych oraz przy uwzglednieniu wigkszej liczby kryteriow i ograniczen juz tak nie
jest. Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych (SSN) w metamodelowaniu potrafi w takich
przypadkach by¢ uzasadnionym podejsciem, pod warunkiem zadbania o prawidtowg topologi¢ sieci
oraz odpowiednie jej wytrenowanie. Rys. 1.1 przedstawia ogo6lng koncepcje sprzezenia pomiedzy
odpowiednim algorytmem optymalizacji a modutem wyznaczajacym wartosci funkcji kryterialnych za
pomoca symulacji MES oraz metamodelu MES. Prawidtowo zaprojektowana i wytrenowana SSN
umozliwia na skrocenie czasu rozwiazywania zadan optymalizacji nawet o kilka rzgdow wielkosci.
Nalezy jednak zaznaczy¢, ze prawidtowe przygotowanie adekwatnego modelu zastepczego nie jest
zadaniem tatwym oraz moze by¢ rowniez czasochtonne. Obecnie uzywane rozbudowane systemy klasy
CAE (ang. Computer Aided Engineering) coraz czgsciej posiadaja rowniez odpowiednie moduty
umozliwiajace rozwiazywanie zadan optymalizacji zarowno opartej bezposrednio na modelu MES, jak
rowniez z uzyciem modeli zastgpczych. Jednakze zastosowanie podej$cia wykorzystujacego zewngtrzne



algorytmy optymalizacji oraz zewngtrzne metamodele umozliwia poszukiwanie alternatywnych
rozwiazah konstrukcyjnych, nierzadko dajacych lepsze rezultaty.
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Rys. 1.1 Schemat komunikacji pomigdzy modutami optymalizacji a modutami wyznaczajacymi
warto$ci funkcjonatow.

Jak wczes$niej wspomniano kryteria oraz wymagania projektowe w problemach inzynierii mechanicznej,
dotyczace m.in. przemystu samochodowego, kolejowego czy lotniczego najczesciej zwigzane sg z
wlasnosciami wytrzymatosciowymi, termofizycznymi lub kosztowymi. Niniejsza praca dotyczy
wlasnie takiej problematyki i zwigzana jest z optymalnym projektowaniem oslon uktadow
wydechowych silnikow samochodowych. Oslony takie, wykonane z rdéznych materiatow oraz
posiadajace specyficzne ksztalty projektowane s3 z uwzglednieniem powyzszych wymagan.
Optymalizacja tego typu uktadow, oprocz optymalnego doboru ksztattu dotyczy¢ réwniez moze doboru
materiatlow oraz warunkéw brzegowych zwigzanych z montazem. Prowadzi to do konieczno$ci
sformutowania zadan optymalizacji, ktére dotycza jednoczesnie optymalnego doboru ksztattu ostony
jak 1 warunkéw brzegowych. Wymaga to wprowadzenia znacznie wigkszej liczby zmiennych
parametréw projektowych w porownaniu do zadan w ktérych te aspekty optymalizacji rozpatrywane
bytyby osobo, a w konsekwencji utrudnia oraz komplikuje sam proces optymalizacji. Z kolei definicja
wigkszej liczby kryteriow i konieczno$ci ich jednoczesnego rozpatrywania prowadzi naturalnie do
formutowania zadan optymalizacji wielokryterialne;j.

Autor niniejszej rozprawy zawodowo zajmuje sie m.in. projektowaniem elementow uktadu
wydechowego samochodow spalinowych, w tym oston termicznych, od wielu lat. Pomimo faktu, ze
przysztos¢ przemyshu samochodowego nalezy raczej do elektromobilnosci, to tematyka rozpatrywana
w ramach doktoratu w dalszym ciagu wydaje si¢ zasadna i uzasadniona, poniewaz zaproponowana
metoda optymalizacji ksztaltu oraz warunkow brzegowych moze zosta¢ zastosowana z powodzeniem
do roéznego typu oston termicznych, stosowanych nie tylko w silnikach spalinowych oraz nie tylko w
przemysle samochodowym.



1.1.Przeglad zawartosci rozprawy

Niniejsza rozprawa sktada si¢ sze$ciu rozdziatow. Pierwszy rozdziat zawiera wprowadzenie ogdlne,
informacje na temat uktadow wydechowych oraz sformulowanie tezy rozprawy.
W drugim rozdziale przedstawiono charakterystyke oston termicznych stosowanych najczesciej w
uktadach wydechowych. Opisano rézne typy oston z uwzglednieniem ich zalet i wad oraz ich
przeznaczenie. Rozdziat ten zawiera rowniez Opis wWymagan jakie sg stawiane wspotczesnie stosowanym
ostonom termicznym.
Z kolei w trzecim rozdziale przedstawiono zagadnienia dotyczace zastosowanych metod i algorytmow
optymalnego doboru wybranych cech konstrukcyjnych oston, opisano podstawy teoretyczne
rozwigzywanego zagadnienia termosprezystego oraz zagadnienia wlasnego zardwno w kontekscie
teoretycznym jak i w ujeciu metody elementéow skonczonych (MES). Ponadto przedstawiono
teoretyczne podstawy zagadnienia zwigzanego ze sztucznymi sieciami neuronowymi, ktore zostaly
wykorzystane w pracy do utworzenia metamodelu ostony termicznej. Opisano algorytmy wykorzystane
w optymalizacji jedno i wielokryterialnej. Sformutowano i zawarto rowniez kryteria oraz ograniczenia
niezbe¢dne do zdefiniowania zadan optymalizacji. Przedstawiono schemat potaczenia wszystkich etapow
calego procesu optymalizacji wraz z narzedziami wykorzystywanymi na danym etapie. Pokazano
polaczenie komercyjnego oprogramowania MES z algorytmami optymalizacji w potaczeniu ze
skryptami stresujgcymi procesem.
W rozdziale czwartym opisano model geometryczny i numeryczny ostony. Model geometryczny zostat
przedstawiony jako model w pelni sparametryzowany stanowigcy integralng cze$¢ proponowanej
metody optymalizacji ksztattu oraz warunkow brzegowych wraz z utworzonymi procedurami, ktore nig
steruja. Opisane zostaly wszystkie parametry modelu jako dane do algorytmow optymalizacyjnych.
Zostaly omowione rowniez zagadnienia wptywu jakosci siatki elementow skonczonych na doktadnosé
wyznaczenia wybranych cech zastosowanego modelu. Ponadto przedstawiono rowniez uproszczony
model numeryczny, wykorzystany w zadaniach optymalizacji, nie uwzgledniajacy kontaktu pomiedzy
otworami montazowymi i miejscem zamocowania, wraz z porownaniem doktadnosci rozwigzania dla
takiego modelu. Rozdziat zamyka przedstawienie koncepcji wykorzystania sztucznych sieci
neuronowych do utworzenia metamodelu.
Rozdziat pigty zawiera z Kolei rezultaty przeprowadzonych analiz ostony termicznej dla optymalizacji
jedno- i wielokryterialnej. Ponadto opisano w nim wyniki optymalizacji jednokryterialnej z
wykorzystaniem metamodelu. Przedstawione zostaly przyktady zadan optymalizacyjnych oston
termicznych dla roznych kryteriow optymalizacyjnych.
Rozdziat szésty zawiera podsumowanie calej rozprawy oraz wnioski z przeprowadzonych analiz.
Przedstawiono takze kierunki dalszych badan, rozbudowy opracowanego sposobu optymalizacji
ksztattu oston.
Na koncu zamieszczono bibliografi¢ oraz streszczenie niniejszej rozprawy.

1.2.Cel i teza rozprawy

Gléwnym celem pracy jest opracowanie i opis metody optymalizacji ksztaltu i warunkoéw
brzegowych oston termicznych stosowanych w uktadach wydechowych przy wykorzystaniu metody
elementow skonczonych, réznych metod optymalizacji oraz metamodelowania w oparciu o sztuczne
sieci neuronowe.

Sformutowano kryteria oraz ograniczenia dla poszczegdlnych wariantoéw zadan optymalizacji.
Przedstawiono zarowno optymalizacj¢ jedno, jak i wielokryterialng.



Podjete badania maja na celu rowniez opracowanie elastycznej metody nowoczesnego
projektowania umozliwiajacej nie tylko skrocenie czasu projektowania i weryfikacji numerycznej ale
rowniez elastycznego definiowania i uwzgledniania innych kryteriow jakos$ci i ograniczen.

Sformutowano nastepujaca tezg rozprawy:

Zaproponowana metoda optymalizacji wybranych cech konstrukcyjnych oston termicznych
uktadéow wydechowych przy wykorzystaniu metody elementéw skonczonych, réznych algorytméow
optymalizacji oraz metamodelowania z uzyciem sztucznych sieci neuronowych jest skutecznym
narzedziem wspomagajacym i poprawiajacym tradycyjne metody projektowania.



2. Ostony termiczne uktadéw wydechowych
2.1.Geneza tematu

Powszechnie stosowane silniki spalinowe wymagaja odpowiednich uktadow oczyszczania spalin.
Konstrukcja dzisiejszych uktadow spalinowych rdzni si¢ znaczaco od tych pierwszych modeli. Bardzo
proste modele budowane na poczatku XX wieku sktadaty si¢ zazwyczaj z jednej prostej lub lekko
uformowane;j rury. Jej zadaniem byto odprowadzenie spalin poza zakres karoserii samochodu, tak aby
odprowadzi¢ spaliny w takie miejsce, w ktorym byly najmniej ucigzliwe dla kierowcy i pasazerow.
Wraz z rozwojem przemystu samochodowego, a wraz z nim kolejnych wersji silnikow spalinowych,
uktady wydechowe nabieraty wigkszego znaczenia. W pewnym momencie samo odprowadzenie spalin
juz nie wystarczato, gdy silniki stawaly si¢ coraz glosniejsze wraz ze wzrostem ich mocy, uktad zaczat
peti¢ dodatkowo role ttumika hatasu. Dzisiaj do najwazniejszych zadan uktadu oczyszczania nalezy
bezpieczne odprowadzenie spalin, ograniczenie hatasu spowodowanego praca silnika spalinowego oraz
ograniczenie emisji szkodliwych i toksycznych sktadnikéw spalin przez zastosowanie réoznego rodzaju
katalizatoréw oraz filtrow czastek statych jak to pokazuje rys.2.1.

ZADANIA UKEADU

OCZYSZCZANIA SPALIN

OGRANICZENIE EMISH
ODPROWADZENIE SPALIN OGRANICZENIE HAtASU SZKODLIWYCH SKEADNIKOW
SPALIN

Rys. 2.1 Zadania uktadu wydechowego

Uktad wydechowy ma duzy wptyw na prawidtowa prace silnika i jego parametry pracy. Udowodniono,
ze mozna wptyna¢ na warto$¢ mocy silnika poprzez odpowiednia konstrukcje uktadu. Przeciwcisnienie
jakie generujg kolejne podzespoty uktadu stojgce na drodze przeptywu spalin jest wartoscig dzisiaj
regulowang 1 opisana precyzyjnie w kazdych wymaganiach stawianych przez producentow
samochodow.

Generalnie uktady oczyszczania spalin zwane potocznie uktadami wydechowymi lub wylotowymi
spalin zbudowane sg glownie z dwoch podzespotow:

1. hotend — tzw. czgs¢ goraca uktadu, ktora obejmuje wszelkiego rodzaju katalizatory, DPF,
SCR montowane w réznych konfiguracjach.

2. cold end — tzw. cze$¢ zimna, do ktorej zaliczamy najczeSciej wszystkie thumiki, rury, czasem
katalizator LNT, ktory jest montowany za ostatnim katalizatorem SCR.

Oczywiscie tak przedstawiona budowa uktadu wydechowego jest bardzo prostym opisem tego co
spotykamy w praktyce na co dzien. Tak naprawde wymagania stawiane uktadom wydechowych zawarte
w tzw. ‘ksigzce wymagan’ (Book of Requirements) definiuja oraz narzucaja pewne rozwigzania
ostateczne, poprzez dokladne zdefiniowane parametrow jakie uktad ma speiniaé. Generalnie cze$é
gorgca, to te wszystkie podzespoty, ktore sg umieszczone blisko silnika, odpowiadajg za oczyszczanie
spalin. Druga cze$¢ ukladu odpowiada glownie za jego akustyke. Poprzez zaprojektowanie
odpowiednich ttumikéw i dobdr odpowiedniej pojemnosci uktadu mozemy uzyska¢ odpowiednie



brzmienie silnika. Rys. 2.2 przedstawia jeden z nowoczesnych uktadow wydechowych stosowanych w
samochodach osobowych. Przy zatozeniu, ze mamy do czynienia z idealnym procesem spalania,
dostarczane paliwo sktadajace si¢ z weglowodorow spala si¢ catkowicie wraz z tlenem dostarczonym z
powietrza. W wyniku spalania powstaja dwutleneck wegla CO, oraz para wodna H,O. Natomiast azot
oraz gazy oboj¢tne nie biorg udziatu w procesie spalania. Jednak w rzeczywistosci proces spalania jest
daleki od idealnego, a azot i siarka tworza szkodliwe sktadniki spalin takie jak tlenek wegla CO, tlenki
azotu NOy, niespalone weglowodory HC, czastki state (sadza) oraz siarkowodor. [102,103,148].

DOC - Katalizator

Czujnik Temperatury

e | Czujnik NOx
\ | DPF —Filtr Czgstek Statych
Sonda Lambda

Rys. 2.2 Podstawowe elementy uktadu oczyszczania spalin [145]
W celu ograniczenia toksycznoéci spalin producenci silnikow spalinowych skupiajg sie¢ gtéwnie na:

e regulacji i sterowaniu podzespotami silnika, co ma wplyw na jego cykl pracy (cykl roboczy)
e odpowiednich rozwigzaniach konstrukcyjnych silnikow spalinowych

e stosowaniu odpowiednich rodzajow paliw i wszelkich dodatkéw

e wyposazeniu silnikow w katalizatory i filtry spalin

Aktualnie stosujemy rézne metody oczyszczania spalin, ktore sa powigzane bezposrednio z konstrukcja
samych silnikow, jak i uktadéow wylotowych spalin. Do tych pierwszych zaliczamy m.in. szeroko
stosowane EGR (Exhaust Gas Recirculation) LP (Low Power) i HP(High Power), ktore odpowiadaja
za recyrkulacje spalin, niosgc ze sobg odpowiednie korzysci, m.in. takie jak:

a) obnizenie temperatury w komorze spalania

b) zmniejszenie ilosci tlenkow azotu NOx wygenerowanych w komorze spalania silnika

C) poprawianie skutecznosci spalania mieszanki,



Pojawia si¢ niestety rowniez skutek uboczny w postaci wzrostu ilosci czastek statych w spalinach.
Do metod pozasilnikowych mozemy gtownie zaliczy¢ wszystkie najnowsze technologie oczyszczania
spalin ze wszelkich szkodliwych emisji stosujac:

a) katalizatory trojfunkcyjne TWC (Three Way Catalysts),

b) filtry czastek statych DPF (Diesel Particulate Filter)

c) katalizatory SCR (Selective Catalytic Reduction) do redukcji gtéwnie NOy
d) LNT (Lean NOx Traps)

Zawartosc
weglowodordw (HC) i
tlenkdw azotu (NOx) w
spalinach [ppm]

Zawartosc tlenku wegla
(CO) w spalinach [3sveol]

4 0986  1.006 4
— ] +—— Okno lambda
NOX (zkk)
HC (zkk)
Ih"'_ B

0.7 0.8 0.9 1.0 11 12 1.3
Wspdtczynnik lambda (4)sktadu mieszanki

Rys. 2.3 Wspotczynnik Lambda (1) sktadu mieszanki [151]

Wraz z rozwojem motoryzacji szybko zdano sobie sprawg, ze samochoddéw przybywa zbyt szybko,
i pojazdy emituja do atmosfery znaczne ilo$ci zanieczyszczen, szkodliwych substancji, ktore szkodza
srodowisku jak i ludziom. Na Rys. 2.3 mozemy zobaczy¢ jak ksztaltuje sie ilos¢ wydzielanych
substancji szkodliwych w zalezno$ci od warto$ci wspotczynnika Lambda. Zaczgto rozwazac i w koncu
wprowadzono pierwsze rozporzadzenia, dyrektywy, przepisy i Nnormy emisji spalin, ktoére narzucity
pewne ograniczenia i zmusity producentow samochodoéw i wszelkich innych pojazdéw do prac nad
redukcja szkodliwych substancji emitowanych w spalinach. Pierwsze regulacje w tym zakresie pojawity
si¢ dopiero pod koniec lat 80-tych, a pierwsze normy dedykowane dla poszczegdlnych kontynentow
natomiast w latach 90-tych.
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emisja z rury wydechowej
H,0 — woda

CO, — dwutlenek wegla

N, - azot

utlenianie w celu wyeliminowania
tlenku wegla (CO) i niespalonych
wktad o strukturze weglowodoréw (HC)
plastra miodu

reakcja katalityczna
(eliminacja NOx)

goraca osfona

korpus katalizatotra
(stal nierdzewna)

aktywny wkiad

Al,0; — tlenek aluminium
CeO, —tlenek ceru

pierwiastki metali szlachetnych:
- platyna Pt

- pallad Pd

- rodRh

miejsce wtyku
czujnika tlenu

spaliny silnika

HC — weglowodér
CO — tlenek wegla
NO, - tlenek azotu

glowna reakeja
zamiana zwigzkdw trujgcych
ze spalin na zwigzki obojetne

Rys. 2.4 Budowa katalizatora trojdroznego [152]

Poprzez wprowadzenie normy Euro-3 na postawie unijnej Dyrektywy 98/69/EC dla samochodow
osobowych i 93/59/EEC dotyczacej wszystkich pojazdow wymuszono na producentach samochodow
montowanie w uktadach wydechowych Kkatalizatorow DOC (Diesel Oxydation Catalyst). Ich
doskonalsza wersja sa tzw. katalizatory trojdrozne (Three Way Catalysts) (Rys. 2.4), ktore utleniajg w
gtéwnej mierze tlenki wegla CO i weglowodory CH oraz redukujg tlenki azotu NOx wg nastepujacych
reakcji chemicznych:

2C0 + 0, — 2CO,
2C,Hg + 70, — 4C0, + 6H,0 2.1)
2NO + 2CO - N, + 2C0,
2NO, + 2C0 - N, + 2C0, + 0,

Produktami koncowymi przemiany sa para wodna H, 0, dwutlenek wegla CO, oraz azot N, (Rys. 2.5).

Rys. 2.5 Katalizator TWC — proces redukcji i utleniania substancji szkodliwych. [151]

1 - Gazy spalinowe nieoczyszczone, 2 - Kanaliki katalizatora pokryte materiatami szlachetnymi,
3 - Ceramiczna konstrukcja katalizatora, 4 - Warstwa materiatow utleniajacych, 5 - Oczyszczone
gazy spalinowe
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W katalizatorach tréjfunkcyjnych nie ma mozliwosci redukcji wszystkich szkodliwych zwigzkow
sterujac tylko sktadem mieszanki paliwowej. Przy wzroscie wspotczynnika lambda (A) ro$nie rowniez
stopien przemiany weglowodoréw HC 1 tlenku wegla CO. Przy A=1 udziat tych dwoch toksycznych
sktadnikow jest nieznaczny i pozostaje na tym samym poziomie dla jej wyzszych wartosci. Jezeli chodzi
o redukcje tlenkoéw azotu NOy, ktdre powstaja przy stosowaniu mieszanki bogatej A < 1, to ich stezenie
jest najmniejsze dla mieszanki stechiometrycznej gdy A = 1. Jednak niewielkie zwigkszenie tlenu w
spalinach A > 1 powoduje nagty wzrost stezenia NO,, Co mozna zauwazy¢ na Rys. 2.3. Z tego powodu
katalizatory trojfunkcyjne wymagaja bardzo restrykcyjnej kontroli wspotczynnika A 1 pracuja
efektywnie, biorgc pod uwage wartosci wszystkich trzech szkodliwy sktadnikow, tylko w bardzo
waskim przedziale warto$ci wspolczynnika A.

Wewngtrzna struktura katalizatora DOC (Rys. 2.6) sktada si¢ ztysiecy kanalikow o przekroju
przypominajagcym plaster miodu. Moze on by¢ wykonany z metalu, ale bardziej powszechne w uzyciu
sa katalizatory ceramiczne z krzemianu aluminiowo magnezowego. Cata powierzchnia posrednia
kanalikoéw jest porowata i zapewnia dobra przyczepnos¢ do powtoki aktywne;.

Wieksza gestosc

Ceramiczne komérek

podtoze

-
~ Komodrka

Mniejsza gestosc
Substancja komorek
katalityczna

Kanalik

Rys. 2.6 Przekrdj monolitu ceramicznego [153]

Powloka aktywna Katalitycznie wykonana jest z pierwiastkéw metali szlachetnych takich jak platyna,
rod lub pallad. Pierwiastki te wchodza w reakcje chemiczne ze sktadnikami spalin i zobojg¢tniaja je do
substancji nieszkodliwych dla §rodowiska. Sg stosowane zarowno w silnikach benzynowych, jak
rowniez wysokopreznych (Diesla). Oksydacja, czyli utlenianie w glownej mierze jest mozliwe dzigki
platynie, ktéra powoduje, ze proces utleniania rozpoczyna si¢ juz W temperaturze 200°C by w
temperaturze okoto 550 - 600°C uzyska¢ skutecznos$¢ niemal 90% w przypadku CO i niektorych
weglowodorow HC. Oczywiscie Kkatalizatory silnikow benzynowych rdznig si¢ od katalizatorow
silnikow wysokopreznych budowg powtoki aktywnej poniewaz sktad spalin dla obu rodzajow silnikow
jest takze rozny. Przed iza katalizatorem wbudowane sg liczne czujniki, gdzie na podstawie ich
odczytow jednostka sterujaca dobiera optymalng mieszanke paliwowo powietrzng. Punkt pracy
katalizatora tzn. temperatura jaka musza osiagna¢ spaliny by w katalizatorze zachodzity reakcje
katalityczne, wynosi minimum 300 stopni Celsjusza, jednak optymalne dziatanie katalizatora nastepuje,
gdy wktad ceramiczny osiagnie temperatur¢ miedzy 400 a 800 stopni Celsjusza. Temperatura punktu
pracy katalizatora ro$nie wraz ze wzrostem czasu uzytkowania samochodu.

Coraz bardziej restrykcyjne normy emisji sprawily, ze same katalizatory przestalty wystarczac
do oczyszczania spalin, szczegdlnie emitowanych przez silniki wysokoprezne. W 1995 roku konieczne
stato sie dodatkowo stosowanie filtrow czgstek statych (Rys. 2.7).
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Rys. 2.7 DPF - Struktura Filtra Czastek Statych [154]

Wymusita to norma Euro-4. Jej gtéwnym zadaniem jest po dzien dzisiejszy wytapywanie ze spalin
czastek stalych, gtownie sadzy. W fachowe;j literaturze mozemy znalez¢ kilka skrotow okreslajacych
filtr czastek statych — najbardziej popularne to FAP (fr. Filtre a Particules) i DPF (ang. Diesel
Particulate Filter) oraz GPF (ang. Gasoline Particulate Filter), od szeregu lat stosowane w
samochodach z silnikiem benzynowym. Jak sama nazwa wskazuje zadaniem filtrow czastek statych jest
zatrzymanie czastek statych znajdujacych si¢ w spalinach wytworzonych przez silnik. Sg one niezwykle
trujgce. Niewielkie rozmiary (2,5um) tych czastek powoduja wysokie zagrozenie dla zdrowia ludzi.
Bez trudu dostajg si¢ one do uktadu oddechowego, a nawet krwionos$nego. Filtr czastek statych, ktory
pracuje w optymalnych dla niego warunkach, jest w stanie nawet kilkukrotnie obnizy¢ ilo$¢ sadzy
wylatujacej z uktadu wydechowego. Generalnie jego rola sprowadza si¢ do dwoch funkceji, po pierwsze
zatrzymuje czastki stale, po drugie je wypala. Proces wypalania jest potocznie okreSlany jako
regeneracja DPF.

Brak procesu wypalenia czastek stalych skraca zywotno$¢ filtra bardzo drastycznie, a mozna by
zaryzykowaé stwierdzenie, ze bylby to substrat jednorazowy. Filtr czastek stalych swoja budowa jest
bardzo podobny do zwyktego katalizatora. Ceramiczny wktad filtra posiada mocno porowata strukture
sktadajgca si¢ z bardzo duzo drobnych rownolegle utozonych kanatoéw, ktore z jednego swego konca sg
zaslepione (Rys. 2.8). Spaliny, chcac si¢ wydosta¢, musza przenikac¢ przez porowate $cianki pomiedzy
kanalikami pozostawiajgc na $ciankach czasteczki sadzy, ktorych wielkos¢ jest wiecksza od wielkoSci
poréw ceramiki. Scianki kanalikow wykonane sa z weglika krzemu albo kordierytu (tansza wersja),
pokrytego tlenkiem glinu oraz tlenkiem ceru. Na nich osadzone sa czastki metali szlachetnych jak np.
platyna. Oprocz wktadow ceramicznych mozna takze spotkaé DPF-y z wkladem metalowym, ktore sg
trwalsze.
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Rys. 2.8 Proces osadzania czgstek statych w filtrze [155]

Z czasem nagromadzone czastki state na $ciankach kanalikéw blokuja przeplyw spalin przez filtr.
Wtedy potrzebny jest proces wypalenia tych czastek w wyniku ktorego sadza zmienia si¢ w dwutlenek
wegla Proces ten nazywany jest regeneracjg filtra lub bardziej potocznie dopaleniem filtra. Wypalanie
nastepuje w dwojaki sposob, aktywny oraz pasywny. Z pasywnym sposobem mamy do czynienia
podczas przeptywu goracych spalin w zakresie 350 do 500C z odpowiednia predkoscia poprzez filtr,
ktéry osiagnat juz swoja temperature pracy. Wtedy nastgpuje samoistne wypalanie pewnej czesci
czastek sadzy, ale jest to niestety tylko niewielka ich cze$¢. By oczysci¢ filtr z czastek skutecznie,
potrzebne jest wypalanie aktywne uruchamiane w miar¢ potrzeby poprzez sterownik silnika. O tym
kiedy powinna rozpoczaé¢ si¢ aktywna regeneracja informujg sterownik odpowiednio zamontowane
przed i za filtrem czujniki (czujnik temperatury, cisnienia). W trakcie aktywnej regeneracji filtra
minimalnie zwigksza si¢ zuzycie paliwa i podnosi si¢ temperatura spalin nawet do 600C.

W 2014 roku Parlament Europejski dyrektywa nr.715/EC wraz z poprawkami z 2012 roku ujetymi w
rozporzadzeniu nr 459/2012 [80] wprowadzit na terenie Unii Europejskiej norme emisji spalin Euro 6.
Skupia si¢ glownie na ograniczeniach emisji spalin dla samochodéw z silnikami wysokopreznymi.
Dzisiaj mamy juz kolejng wersje¢ tejze normy, ktora jeszcze bardziej doprecyzowuje graniczne wartosci
emisji szkodliwych substancji w spalinach - Euro 6d. Jak to wygladato na przestrzeni ostatnich 30 lat,
jakie wartosci emisji spalin dla poszczegdlnych norm zostaty wprowadzane przedstawia Rys. 2.9.
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Rys. 2.9 Normy emisji spalin Euro na przestrzeni ostatnich 30 lat [156]

Norma Euro 6 wymusita stosowanie dodatkowych technologii oczyszczania spalin. Jednym z
powszechnie stosowanych rozwigzan jest katalizator SCR (Selective Catalytic Reduction), ktorego
zadaniem jest znaczaca redukcja szkodliwych tlenkow azotu. Katalizator SCR pod wzgledem budowy
jest podobny do wczesniej opisanego DPF, ale montowany jest z dodatkowym wtryskiwaczem
specjalnego ptynu DEF (Diesel Exhaust Fluid)/Adblue. Jest to nietoksyczny, bezwonny 32.5% roztwor
mocznika w dejonizowanej wodzie. Rozpylenie roztworu mocznika, ma na celu wymieszanie go ze
gazami spalinowymi w wyniku czego nast¢puje reakcja chemiczna podczas ktorej redukowane sg tlenki
azotu. Substancje¢ te wtryskuje si¢ do gorgcych spalin, gdzie po zetknigciu z nimi wydziela si¢ amoniak,
ktory w katalizatorze wigze zawarte w spalinach tlenki azotu, zamieniajac je w parg¢ wodna i azot. W
wyniku dziatania SCR nastepuje redukcja tlenkdéw azotu o okoto 85%. Reakcje jakie zachodza podczas
tego procesu pokazano ponize;j:

8NH; + 6NO, — 7N, + 12H,0
4NH; + 4NO + 0, — 4N, + 6H,0 (2.2)
2NH; + NO + NO, — 2N, + 3H,0
4NH; + 30, — 2N, + 6H,0
W starszych rozwigzaniach jest montowany za filtrem czastek stalych. W najnowszych rozwigzaniach
jednak mozna spotka¢ konstrukcje, gdzie w jednej obudowie zabudowany jest DPF i SCR (Rys. 2.10).

W niektorych uktadach dla wytapania resztek amoniaku ze spalin montowany jest dodatkowo katalizator
LNT (Lean NOx Traps).
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Rys. 2.10 SCR i DPF — wspodlna zabudowa [157]

Informacje z czujnika temperatury spalin oraz zsond tlenku azotu, usytuowanych przed iza
katalizatorem SCR, wykorzystywane sg do prawidtowego sterowania pracg SCR.

Opisane powyzej podzespoty uktadu wydechowego wymagaja specjalnych warunkéw pracy, by ich
skuteczno$¢ w oczyszczaniu (utlenianiu, redukcji) zanieczyszczen byta wysoka. Jednym z bardzo
waznych parametréw pracy DPF-u, SCR-u czy DOC jest jego temperatura pracy — tzw. punkt pracy.
Istotnym jest by osiagna¢ go jak najszybciej. W tym celu albo przesuwa si¢ te podzespoly jak najblizej
silnika, gdzie temperatura spalin jest znacznie wyzsza niz w drugiej jego potowie — tzw. ‘cold end’, albo
stosuje si¢ dodatkowo przerdzne ostony termiczne wszystkich elementow poprzedzajacych DOC, DPF
czy SCR w ukladzie oczyszczania spalin. Jak mozna zauwazy¢ na Rys.2.11 temperatura np. katalizatora
trojdroznego, w ktorej osiaga on swoj optymalny punkt pracy wynosi 380°C.

Jednakze wraz ze wzrostem czasu uzytkowania, niestety ta temperatura ros$nie i moze wynosi¢ nawet
450°C. Tak wysokie temperatury wymuszaja stosowanie oston termicznych podzespotéw uktadu
oczyszczania spalin i generujg dodatkowe wymagania dla uktadu wydechowego.

Poréwnujac uktady wydechowe z lat 90-tych ubieglego wieku z aktualnie produkowanymi, mozna
dostrzec przepas¢ jaka je dzieli jezeli chodzi o rodzaj zaawansowanej technologii uzytej do ich
produkcji. Wzrost stopnia zaawansowania technologicznego uktadow wydechowych wymuszaly
kolejno coraz bardziej restrykcyjne wprowadzane przez Komisj¢ Europejska normy emisji spalin. To
one wymuszaly montowanie w uktadach dodatkowych podzespotow, ktore z kolei wymagaja
specyficznych warunkéw pracy, by mogly pracowac efektywnie. Jednym z nich jest — jak juz
wspomniano - odpowiednia temperatura pracy. Utrzymanie jej na wyzszym poziomie wymusza
stosowanie oston termicznych, ktore albo chronig przed nig sgsiadujace elementy plyty podtogowej
samochodu, albo chronig spaliny przed nadmiernym i zbyt wczesnym ich wychtodzeniem.
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Rys. 2.11 Temperatura pracy katalizatora [151]

Wszyscy producenci samochodow sg zobligowani do przestrzegania obowigzujacych norm. To czy dana
norma jest przestrzegana pokazuje nam emisja CO- i test zuzycia paliwa NEDC, zdefiniowany w
rozporzadzeniu Komisji (WE) nr 692/2008 zastapiony wg wymagan nowej dyrektywy Komisji (UE)
2017/1151, testem WLTP. Pomiary te dokonuje si¢ przy pomocy zdefiniowanych procedur testowych,
ktore w sposob precyzyjny okreslaja przebieg testu wraz z definicja warunkéw brzegowych
przeprowadzenia takiego testu. Na Rys. 2.12 mozemy zobaczy¢ przyktadowy jeden z kilku
zdefiniowanych testow pomiaru zanieczyszczen spalin NEDC (New European Driving Cycle)
obowigzujacych w Europie do roku 2017.
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Rys. 2.12 Test NEDC [158]
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Whykres przedstawia zaleznos$¢ predkosci samochodu od czasu. Precyzyjnie okre$la zalezno$¢ wartosci
przebytego dystansu, predkosci oraz czasu jego realizacji oraz wymaganego czasu postoju. Odbywa si¢
to wg $cisle opisanego schematu. O ile same wyniki przeprowadzone wg tej samej procedury mozna
bylo poréwna¢ miedzy soba, to juz wyniki z tego rodzaju testu w pordéwnaniu z pomiarami podczas
rzeczywistej eksploatacji samochodu réznity si¢ miedzy sobg. Dlatego opracowano parg lat temu nowa
procedurg - WLTP, ktéra opisuje testowanie samochodow i okresla ilosci emitowanych zanieczyszczen.
Od dtuzszego czasu Komisja Europejska dazyta do zastgpienia testu NEDC testem WLTP (Worldwide
harmonized Light vehicles Test Procedures), przeprowadzonym w warunkach blizszym rzeczywistym,
podobnie jak w USA. Nowy test WLTP jest bardziej dynamiczny, trwa troche dluzej, a do pokonania
jest dystans ponad dwukrotnie wigkszy. Jednoczes$nie srednia predkos$¢ rosnie o 40 procent, a czas
postoju zmalat o potowe. Rys. 2.13 pokazuje ich poréwnanie.

Komisja Europejska postanowita jednak sprawdza¢ poprawno$¢ wynikow testu WLTP poprzez
dodatkowy test skoncentrowany na weryfikacji emisji szkodliwych substancji w spalinach w warunkach
drogowych. Test RDE ‘Real Driving Emissions’ nie zastepuje lecz jedynie uzupetnia test WLTP.
Badanie emisji w rzeczywistych warunkach jazdy ma na celu iloSciowe okreslenie emisji w
samochodach za pomocg przeno$nych systeméw pomiarowych tzw. ‘Portable Emissions Measurement
Systems’ (PEMS). Zebrane dane poddane sa analizie by zweryfikowa¢, czy warunki graniczne systemu
RDE zostaty spetnione oraz czy normy emisji mieszcza si¢ w okreslonych limitach. Limity graniczne,
wynikaja z testu laboratoryjnego (WLTP).
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Rys. 2.13 Poréwnanie testow NEDC i WLTP [159]

Test RDE, wprowadzony w 2017 r. na etapie Euro 6d-TEMP, okazat si¢ skutecznym narzgdziem, ktore
wymusito stosowanie bardziej niezawodnych systemow i strategii oczyszczania spalin z NOy,
przyczyniajgc si¢ do znacznie zwiekszonego poziomu zgodnos$ci emisji NOx W pojazdach z silnikiem
Diesla, w wigkszosci warunkéw eksploatacji. Test RDE odegrat réwniez istotng role¢ w wymuszeniu
powszechnego stosowania filtrow czastek statych (GPF) ‘Gasoline Particulate Fllter’ w samochodach
benzynowych.

Kolejnym wyzwaniem dla konstruktorow uktadéow wydechowych jest minimalizacja drgan
uktadu 1 jego poszczegolnych podzespotdow. Uklad wydechowy podczas pracy silnika mimo
elastycznego potaczenia z silnikiem wpada w wibracje i przemieszcza si¢ wraz z wychyleniami silnika.
Aby uktad wydechowy mogt si¢ przemieszcza¢ w dopuszczalnym zakresie i nie przenosit drgan na
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nadwozie musi by¢ zawieszony W kilku miejscach na elastycznych gumowych (elastomery) wieszakach
(Rys. 2.14).

Rys. 2.14 Elastyczny element zawieszenia uktadu wydechowego [145]

Gtownym zrodtem drgan jest silnik spalinowy, ktory generuje dwa rodzaje drgan:

e mechaniczne — wywotane drganiem samego korpusu silnika podczas pracy

e wynikajace z pulsacji gazow spalinowych, ktore poprzez zawory w silniku i kolektor ttoczone

sa do uktadu wydechowego

Najbardziej podatne na drgania s3 drobne, lekkie elementy, do ktorych zaliczamy m.in. ostony
termiczne.
Jednym z wazniejszych aspektow dotyczacych projektowania oslon, jest ich optymalny ksztalt
niwelujacy prawdopodobienstwo powstania zjawiska rezonansu. Odpowiednio zaprojektowany i
zoptymalizowany, pozwala unikngé problemow w fazie testowania i pozniejszej eksploatacji uktadu.
Powierzchnia ostony, jej grubos$¢, przetloczenia usztywniajace oraz liczba i potozenie punktow
mocowania, ma istotny wptyw na powstawanie lub przenoszenie drgan.
Roéwnania opisujace teoretyczne podstawy drgan wiasnych w uktadach mechanicznych, wyprowadza
si¢ z ogdlnego rownania ruchu dla drgan wymuszonych ttumionych [53,58]. Dla uktadu o jednym
stopniu X swobody ma ono postaé:

mx + cx + kx = P * sin(wt + @) (2.3)

gdzie: m jest masg uktadu, k sztywnoscig, ¢ wspotczynnikiem thumienia, P sitg wymuszajacg. Po
obustronnym podzieleniu przez masg, rownanie przyjmuje postac:

¥+ 2hx + w?x = %* sin(wt + @) (2.4)
gdzie:
_c 2k
2h = ~ w; = — (2.5)
stala h = ﬁ jest wspotczynnikiem thumienia wzglednego, natomiast
k
Wy = ; (26)

jest czestoscig drgan wlasnych.

W przypadku niethumionych drgan swobodnych o jednym stopniu swobody, réwnanie (2.3)
przybiera postac:

19



mi+kx=0 2.7
Rozwigzaniem réwnania drgan wlasnych jest catka og6lna rdwnania, dla ktorej X przyjmuje postaé
x = (C; cos(wt) + C, sin(wt) (2.8)
W rozwigzaniu nalezy uwzgledni¢ rowniez warunek poczatkowy w postaci:
X, = A, sin(wt) (2.9)
gdzie: w jest czestotliwoscig drgan whasnych, A, jest amplituda poczatkowa drgan wiasnych

Zgodnie ze wzorem (2.6) wyzsza sztywno$¢ przenosi czgstotliwos¢ drgan w wyzsze zakresy.
Typowy silnik spalinowy 4 cylindrowy o zaptonie iskrowym pracuje w zakresie obrotow pomigdzy 600
— 69000br/min. Korzystajac ze wzoru (2.10):

f _ ﬂ_ il.cylindréw [HZ] (2.10)

60 rzad silnika
gdzie:

obr — obroty silnika spalinowego [obr/min]
ilos¢ cylindrow - silnik spalinowy 4-ro cylindrowy
rzad silnika — dla wybranego silnika 4-cylindrowego jest rowny 2

mozna przedstawi¢ obroty silnika w widmie czestotliwosciowym. Podany zakres obrotéw odpowiada
zakresowi czgstotliwosci pracy silnika pomigdzy 20 — 230Hz (Rys. 2.15). Z tego wzgledu jednym z
celow jest tak zaprojektowaé m.in. ostony, by ich pierwsza czgstotliwo$¢ drgan wiasnych byta wyzsza
niz 230Hz, co pozwala na uniknigcie zjawiska rezonansu.

Zakres pracy silnika spalinowego

600 6900 [obr/min]

[mm]

Amplituda

Wyp

-
>

Czestotliwosc [Hz]
20 230

Rys. 2.15 Zakres pracy silnika spalinowego benzynowego, 4 cylindrowego

Dla analizy modalnej uktadu wydechowego, najwazniejszymi z punktu widzenia wystepowania
rezonansu jest pierwszych pie¢ czestotliwosci drgan wlasnych bedace zwykle drganiami catego uktadu.
Drgania te prowadza gtownie do przenoszenia dzwigkow poprzez zawieszenie uktadu do kabiny
samochodu. Thumiki umieszczone w tylnej czgéci uktadu drgajg jak ciata sztywne. Powyzej 180Hz
tworza si¢ pierwsze czestotliwosci drgan whasnych oston. W celu zmniejszenia amplitud drgan thumika
czy zamontowanej na nim ostony, a tym samym emitowanego halasu, odpowiednio sterujemy
parametrami sztywnosci i thumienia. Zwigkszenie sztywnosci uktadu skutkuje przesuni¢ciem rezonansu
w wyzsze zakresy czestotliwosci, jak pokazano na Rys. 2.16. Celem jest, przesuniecie rezonansu poza
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zakres pracy silnika tj. 230Hz. Usztywnienie konstrukcji nie eliminuje jednak drgan tylko przenosi je
w inny zakres czestotliwo$ci. Jak mozemy zauwazy¢ na Rys. 2.15, gdzie w calym zakresie pracy silnika
spalinowego przedstawionego w widmie czgstotliwosciowym widoczne sa trzy czgstotliwosci
rezonansowe, ktére w dalszym etapie projektowania uktadu nalezy wyeliminowac.

Sztywnosc

[mm]

Amplituda

11 L W,

v

Czestotliwosé  [Hz]

Rys. 2.16 Wplyw sztywnosci na zjawisko rezonansu

Te same czestotliwosci mozemy zobaczy¢é na innym wykresie czesto wykorzystywanym przez
akustykow, tj. wykresie (Rys. 2.17). Ten wykres jasno pokazuje poszczegdlne czestotliwosci
rezonansowe oraz niesie dodatkowe informacje o tzw. rzedzie silnika, w ktorym rezonans wystgpuje, co

pozwala na szybsze znalezienie przyczyny problemu.

2 rzad 4rzad 6rzad
i ! ’

E 4000
:; 3500 s

3000 2 E

o

< 2500 E=
2 2000
°© 1500
0
© 1000 0.00

0 255075 100 125 150 175 200 225
Czestotliwosc [Hz]

Rys. 2.17 Wykres Chambell’a z wyznaczonymi ‘rzedami’ silnika i zaznaczonym rezonansem ok.
50Hz [145]

Nie zawsze jednak jest mozliwe tak przekonstruowac uktad by jego wysoka czgstotliwo$¢ rezonansowa
zostala przesunigta poza zakres pracy silnika. Dla czestotliwosci rezonansowych w dolnym zakresie
pracy silnika ta metoda si¢ nie sprawdzi. Stad w takich przypadkach, zgodnie ze wzorem (2.6), pomocne
jest zwigkszenie masy elementu bgdacego w rezonansie. Zwigkszenie masy przesuwa czgstotliwosci
rezonansowe w nizsze zakresy pracy silnika. Zdarzajg si¢ czasem przypadki, ze samo pogrubienie
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$cianki rury, czy zwigkszenie grubosci ostony problemu nie rozwigzuje. Wtedy uzywane sg zw. masy
wyrownowazajace (Rys. 2.18), ktore skutecznie dzielg czgstotliwos¢ rezonansowa na dwie mniejsze. Sa

montowane bezposrednio na danym podzespole uktadu.

Rys. 2.18 Masa wyrownowazajgca [160]

Obnizeniu czestotliwosci rezonansowych pomaga rowniez wysoka temperatura komponentéow uktadu.
Modut sprezystosci podtuznej Younga i gesto$¢é materiatu zaleza od temperatury. Rys. 2.19 pokazuje
warto$ci modutu sprezystosci dla stali 1.4510, w zalezno$ci od temperatury. Wraz ze wzrostem
temperatury sztywno$¢ konstrukcji maleje, co skutkuje nizszymi czgstotliwosciami drgan wilasnych.
Pomaga ona przesungé czestotliwoséci z dolnego zakresu pracy silnika poza zakres jego pracy, ale
stanowi problem, gdy czestotliwosci rezonansowe zidentyfikowano na granicy gornego zakresu pracy

silnika, lub niewiele powyzej tego zakresu.

4 x10%
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Modut Younga  [N/mm?)
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=
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Rys. 2.19 Zalezno$¢ modutu Younga od temperatury dla stali 1.5410

Temperatura powoduje takze dodatkowe naprezenia w komponencie. W przypadku ttumikoéw na
przyktad $cianki dzialowe rozszerzajg si¢ i tym samym usztywniaja konstrukcje catego ttumika.
Plaszcze natomiast rozszerzaja si¢ 1 zmniejszajg jego sztywnosc.
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Thumiki projektuje sie tak, aby ich pierwsza czgstotliwos$¢ drgan wilasnych znajdowata sie powyzej
zakresu czgstotliwo$ci wymuszenia. Problemem staja si¢ rozlegte, ptaskie powierzchnie ktore posiadaja

mata sztywnos¢ 1 maja silng tendencje do wibrowania. Aby zminimalizowa¢ t¢ niedogodno$¢ mozna te

elementy usztywni¢ poprzez nastgpujace zmiany konstrukcyjne:
* wytloczenia kuliste, stosowane w denkach ttumikow

* stosowanie przetloczen powierzchni ptaszcza thumika

* stosowanie ptaszczy jednowarstwowych

* stosowanie spawanych ttumikow w miejsce zwijanych

» zwickszenie grubosci plaszcza thumika

* stosownie ponadgabarytowych wymiarow przegrod wewngtrznych thumika

Glownym zadaniem tlumika jest jednak redukcja hatasu wywotanego fala cisnienia spalin
przemieszczajacych si¢ W catym uktadzie wydechowym (Rys.2.20). Ttumiki sg dalszymi czg¢$ciami
sktadowymi uktadu wydechowego potaczone odpowiednio wyprofilowanymi rurami. Niepozgdane
dzwieki w thumikach mozna ogranicza¢ poprzez zastosowanie réznych ich konstrukc;ji.

Rys. 2.20 Przebieg spalin w ttumiku refleksyjnym [161]

Rozrozniamy nastepujace konstrukcje thumikow:

Thumik absorpcyjny — wykorzystuje perforowang rure, ktéra otoczona jest wata ttumigca lub
cate sektory nig wypelnione. Przeptywajace przez rure/przegrode z otworkami spaliny maja
kontakt z watg thumigcg. Wata thumigca w czasie kontaktu ze spalinami thumi ich drgania na
skutek tarcia mechanicznego. Tego rodzaju thumik thumi hatas o duzej czestotliwosci powyzej
500Hz.

Thumik refleksyjny — w tego rodzaju ttumiku fale dzwigkowe poruszajace si¢ ze spalinami
odbijajg si¢ wielokrotnie, gdy zmienia si¢ przekrdj rury prowadzacej spaliny lub gdy jakis
element stoi na drodze spalin. Aby uzyska¢ pozadany efekt stosuje si¢ kilka komor i rur
0 zmiennym przekroju rozmieszczonych szeregowo lub rownolegle wzgledem kierunku
przeplywu spalin. Wielokrotnie odbite spaliny traca energig, a odbite fale dzwigkowe wpadaja
W rezonans. Zjawisko rezonansu powstaje, gdy czestotliwos¢ drgan pokrywa sig
Z czestotliwoscig drgan whasnych spalin w komorze, w ktorej si¢ przemieszczaja.

Thumik interferencyjny — wtego typu konstrukcji wykorzystuje si¢ zjawisko wzajemnego
wygaszania si¢ fal dzwigkowych o tej samej czgstotliwosci, jesli naktadajg si¢ na siebie i sa
przesunicte w fazie o potowe. Zjawisko to mozna osiggnaé przez rozwidlenie glownego
przewodu na dwa lub trzy przewody o réznych dlugosciach, a nastgpnie ich ponowne
potaczenie. W rezultacie rozdzielony strumien ptyngc drogami o réznych dlugosciach wpadajac
do wspolnej komory ma rézne fazy pulsacji. Niestety nie istnieje konstrukcja doskonata, ktora
by tlumita wszystkie dzwigki o wszystkich czestotliwosciach. Stad tez, w praktyce stosuje si¢
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thumiki, w ktorych stosuje si¢ jednoczesnie rézne rozwigzania konstrukcyjne a tym samym

rézne metody thumienia drgan.

Silnik spalinowy zawieszony jest na elastycznych poduszkach. Silnik podczas swojej pracy wibruje

i wychyla si¢ wraz ze zmiang obcigzenia. Potaczenie silnika z uktadem wydechowym musi by¢
elastyczne. Odpowiednio dobrane, zmniejsza przemieszczanie si¢ uktadu wydechowego podczas pracy
silnika, podczas zmiany jego obciazenia oraz pochtania drgania i wibracje. Jest to kolejna metoda — poza
juz dwoma opisanymi - ograniczenia propagacji drgan silnika. Elastyczne polaczenie najczesciej
umiejscowione jest pomigdzy czescig goraca i zimng uktadu wydechowego. Mozemy spotkac rozne
konstrukcje tego elementu. Najczgsciej spotykanym rozwigzaniem jest elastyczny tgcznik wykonany

z tzw. plecionki (Rys. 2.21).

Rys. 2.21 Element elastyczny uktadu wydechowego [145]
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Tego typu potaczenie dobrze znosi moment gngcy i w mniejszym stopniu sity skrgcajace.
Sztywno$¢ tego elementu jest regulowana m.in. ilo$cig zwojow drutu i wlasnosciami elementu
wewnetrznego uksztaltowanego w postaci falujacej blachy, co wida¢ na ponizszym przekroju.
Prawidlowy dobor parametrow elementu elastycznego pomaga w eliminowaniu niepozadanych

czestotliwosci rezonansowych. (Rys. 2.22).

{1m;n} Amplituda drgan ukfadu przed elementem elastycznym
. U T T T !
08| ! '
0.6
0.2 5 i
[mm] Amplituda drgan ukfadu za elementem elastycznym
1.0 f— m T T T T T
08 |
0.6
0.4 — -
7 I
oo e :
: 0 66 Islo 100 120 1¢|tol 1ei30 ; 1é0| 200 :
Hz
1000 2000 3000 3000 5000 6000
1/min

Rys. 2.22 Ttumienie drgan - element elastyczny [145]
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Zjawisko rezonansu mechanicznego mozna zaobserwowac, gdy na uktad, ktory moze wykonywac
drgania harmoniczne z wilasng czestos$cig kotlowa w dziala zewnetrzna sita wymuszajaca F,.,p,
zmieniajaca si¢ periodycznie w czasie:

Frewn = Fsin(wwt) (2.11)
Sume wszystkich sit dziatajacych na uktad z kolei mozna zapisa¢ w postaci rownania rézniczkowego:

2
M= —b % — kx + Fyysin(wyt) (2.12)
gdzie:
X — wychylenie ciata z polozenia rownowagi,
M — masa ciala;
b — wspotczynnik oporu osrodka,
k — wspotczynnik sprezystosci,
Fm — amplituda sity wymuszajacej;
w,, — czestos¢ sity wymuszajacej.
Rozwigzanie rownania (2.12) zalezy od warunkow poczatkowych i warunkow brzegowych. Drgania
harmoniczne powstaja, gdy uktad jest wyprowadzony z potozenia rownowagi i pojawia si¢ sita wprost
proporcjonalna do wychylenia, ktoéra probuje ten stan rownowagi przywroci¢. Powszechnie
rozwazanym przyktadem w literaturze [94] jest ciato zamocowane do spr¢zyny, ktora zostanie napigta
i puszczona swobodnie. Ciato to wpada w drgania z charakterystyczng czestotliwo$cig dla tego uktadu.
Czgstotliwoscia drgan wilasnych okreslamy czgstotliwo$¢ drgan swobodnych, kiedy na uktad nie
dzialajg sity zewnetrzne. Oczywiscie w praktyce zawsze wystepuja jakies sity oporu, ktdre ostatecznie
powoduja wytlumienie drgan.
Jezeli sity oporu osrodka sg bardzo mate, czyli gdy b jest bliskie zero, to rozwigzaniem rownania (2.12)
jest funkcja:
X = Asin(wt + o) + A'sin(wyt — @) (2.13)

gdzie A i « zalezg od warunkow poczatkowych a w jest czestotliwoscig drgan swobodnych
w? =% (2.14)

Gdy wyrazenie (w,, — @) — 0, to dla b = 0, amplituda drgan A* dazy do nieskonczonos$ci. Zachodzi
wtedy zjawisko rezonansu, amplituda drgan wymuszonych zwieksza sie¢ w czasie do nieskonczonosci i
uktad zostaje zniszczony (Rys. 2.23).

Jest to efekt nakladajacych si¢ drgan wiasnych z czgstotliwoscia w i drgan wymuszanych przez site
zewnetrzng z czestotliwoscia w,,. Jezeli roznica czestotliwosci w - w,, bedzie nieduza w poréwnaniu z
w, to zaobserwujemy tzw. dudnienia (naprzemienne narastanie i zmniejszanie si¢ amplitudy w czasie).
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b=0

b=0.15

Amplituda [mm]

Rys. 2.23 Zjawisko rezonansu - wykres amplitudy wzgledem czestotliwos$ci

Na Rys. 2.24 pokazano zalezno$¢ amplitudy drgan w widmie czestotliwosci dla przyktadowego ttumika
srodkowego uktadu wydechowego, ktéry jest przymocowany do silnika pracujacego pod pelnym
obcigzeniem. Przedstawione sa krzywe dla trzech kierunkow X,Y,Z. Linia czerwona odpowiada
kierunkowi X, zielona kierunkowi Y, a niebieska kierunkowi Z. Krzywe przerywane sg danymi
pomiarowymi, a krzywe ciagle sa wynikiem symulacji i obliczen z wykorzystaniem oprogramowania
MES. Jak mozna zauwazy¢, wystepuje kilka czestotliwosci rezonansowych (pionowa czerwona linia
przerywana) w catlym zakresie pracy silnika (silnik z zaptonem samoczynnym), ktére zostaly
potwierdzone w pomiarach laboratoryjnych w firmie Tenneco.

[mim]

pomiary lab.
obliczenia MES
kizrunek osi X
kierunek osi ¥
kierunek osi Z

Amplituda drgan

500 1200 2700 3600 4500 [obr/min]

Obroty silnika spalinowego

Rys. 2.24 Poroéwnanie amplitudy drgan ttumika $rodkowego dla pomiaréw i obliczen [145]

Natomiast na tabeli 2.1 pokazano tzw. matryce MAC, ktéra pokazuje podobienstwo postaci drgan
wlasnych uktadu otrzymanych na drodze pomiaréw laboratoryjnych oraz obliczen MES. Porownuje
wartos$ci czestotliwosci drgan wilasnych, ale przede wszystkim ich postacie drgan. Wektor catkowity
przemieszczenia uktadu wyrazony jest jako warto$¢ od 0 do 1. Przy czym warto$¢ rowna 1, odpowiada
pelnej zgodno$ci wektoréw przemieszczenia otrzymanego z pomiaréw laboratoryjnych i symulacji
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MES. W praktyce wartosci powyzej 0.85 potwierdzaja zgodno§¢ wynikdw. Metoda ta pozwala na
wytapanie istotnych, waznych dla dalszego procesu walidacji uktadu, czgstotliwosci rezonansowych.
Czgstotliwosci poboczne — zwane szumem (zakres 32-56Hz, tabela 2.1) — dla ktorych wartosci
wspotczynnika sa mniejsze od 0.85, sa eliminowane z dalszej analizy inzynierskiej i nie sg brane pod
uwage w procesie dalszego udoskonalania uktadu. Sytuacje t¢ radykalnie zmienia istotna zmiana
konstrukcyjna uktadu wydechowego. Wtedy proces dostrajania wynikéw nalezy przeprowadzié
ponownie.

Tabela 2.1 Matryca MAC - czgstotliwosci drgan wlasnych uktadu - porownanie wynikow symulacji
MES z wynikami pomiarowymi z laboratorium [145]

Wartosci czestotliwosci - obliczenia MES  [Hz]

146
0,06

002 01

003 01

0,02 004 0,03
005 001 001
0,11 0,1 0,05

0,03 0 0,02 001 0,07
0,06 0,04 0 002 0,02

Wartosci czestotliwoéci -
pomiary labolatoryjne [Hz]

Nalezy podkresli¢, ze caty zakres pracy silnika powinien by¢ wolny od czestotliwosci rezonansowych.
Czgstotliwosci wilasne oston termicznych lub podobnych do nich lekkich podzespolow uktadu
wydechowego wystepuja z reguly w gérnym zakresie pracy silnika.

2.2.Rola i rodzaje oston uktadéw wydechowych

Ostony cieplne sg powszechnie stosowane nie tylko w przemys$le motoryzacyjnym ale réwniez i
lotniczym. Ostony termiczne zwane takze ostonami cieplnymi sg w samochodzie niezbedne. Powinny
chroni¢ zwlaszcza podwozie, skrzyni¢ biegow, czesci nadwozia oraz zbiornik paliwa, ale takze cze$ci
wrazliwe termicznie, jak sonda lambda, przewody paliwowe i hydrauliczne, przewody elektryczne itp.
Podczas pracy samochodu wymienione podzespoty s3 narazone na wysokie temperatury, ktore sa
wytwarzane przez gorace spaliny, ktore moga bez oslony cieplnej prowadzi¢ do uszkodzenia
podzespotow samochodu. Poprawng ostone termiczng musi cechowaé¢ wysoka odpornos¢ termiczna i
emisyjnos$¢ cieplna, ktora powinna skutecznie odbija¢ lub pochtania¢ ciepto. Poprzez odbijanie lub
pochtanianie ciepta ostony chronig najblizsze jej otoczenie przed niepozgdang temperaturg. Pochtaniane
ciepto jest emitowane jednocze$nie na zewnatrz przez promieniowanie cieplne. W samochodzie
nape¢dzanym silnikiem spalinowym uktad wydechowy od kolektora silnika do rury wydechowej jest
najwickszym zrodlem ciepta poza samym silnikiem. Powierzchnie cze$ci, odprowadzajace spaliny,
moga osiggac temperatury 900°C, a nawet 1000°C. Poniewaz uktad wydechowy czesto przechodzi w
poblizu wielu wrazliwych na temperature podzespotdw, waznym jest zabezpieczenie tych czesci i
modutéow przed przegrzaniem, oraz zapobieganie emisji emitowanego ciepla do wnetrza pojazdu.
Gltowne stosujemy ostony do ochrony nastepujacych podzespotow uktadu wydechowego:

e Ostony termiczne kolektora wydechowego

e Ostony termiczne katalizatora DOC, DPF, SCR, LNT

e Oslony termiczne turbosprezarek
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e Ostony termiczne ttumikow, rur
Przeglad wybranych elementéw uktadu wydechowego, na ktérych montuje si¢ ostony, a zarazem
bedace zrodtem emis;ji ciepta, przedstawia Rys. 2.25.

P

[

D
= %W —

Rys. 2.25 Podzespoty typowego uktadu wydechowego [145]

Rola oston na przestrzeni ostatnich lat znacznie wzrosta. Oprdcz roli chronigcej elementy otaczajace
uktad, dodatkowo utrzymuja odpowiednig temperature spalin, by pewne procesy chemiczne mogty
zaistnie¢. Zwigzane jest to przede wszystkim z eliminacjg zanieczyszczen takich jak tlenki azotu,
wodorotlenki itp. Prawidtowo zaprojektowane ostony musza spetnia¢ wiele kryteriow zwigzanych z ich
charakterystykami wytrzymato§ciowymi, cieplnymi, akustycznymi, itp. Ostony te, aby spetni¢ swoja
rolg¢ musza odznaczac si¢:
e niska przewodnoscig cieplng (wysoka odpornos¢ termiczna),
e wysokg emisyjnoscig
e dobrg stabilnoscig termiczng (ogniotrwatosc).
Wystepuja one w wielu konfiguracjach i moga przyjmowaé rozne skomplikowane ksztalty.
Rozrézniamy m.in.:
e ostony jednowarstwowe nieizolowane lub czasem wyklejane matami odpornymi na
wysokie temperatury od wewnatrz, stosowane dla ochrony elementow trudno dostgpnych i
o nieregularnych ksztattach (Rys. 2.26)
e ostony wielowarstwowe przykrgcane do podzespotu ostanianego (Rys. 2.26b)
e ostony dwuwarstwowe, sktadajace si¢ z dwoch arkuszy blachy o réznych grubo$ciach
kazdy, ze szczeling powietrzng lub materialem izolacyjnym pomiedzy nimi. (Rys. 2.26¢)
e ostony powlokowe, jednowarstwowe o grubosci 0.25 -2.5mm (Rys. 2.27)

Podstawowa zaletg oston jednowarstwowych powlokowych jest ich fatwo$¢ formowania oraz niski
koszt produkcji. Wada jest to, ze nie redukuja skutecznie hatasu oraz maja tendencj¢ do wibracji. Sa
takze najmniej skuteczne jezeli chodzi o izolacje cieplng. Dlatego tez, niektore odmiany stosowane
dzisiaj, sg3 wyklejane odpowiednimi matami odpornymi na wysokie temperatury od wewnatrz,
polepszajac tym samym znacznie ich skuteczno$¢ cieplng i zdolnos$¢ do thumienia drgan porownywalng
z ostonami dwuwarstwowymi. Ostony dwuwarstwowe natomiast, sktadaja si¢ z dwoch arkuszy blachy
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o réznych grubos$ciach kazda, ze szczeling powietrzng lub materiatem izolacyjnym pomigdzy nimi (Rys.
2.26c¢).

Rys. 2.26 Rodzaje oston uktadu wydechowego [145]

W praktyce ostony tego typu posiadajg przettoczenia w celu zwigkszenia sztywnosci samej ostony oraz
redukcji maksymalnych wartosci przemieszczen. Ponadto ich struktura poprawia wtasnosci termiczne,
akustyczne i wibracyjne. Wigksza grubos¢ blachy natomiast skutkuje lepszym tlumieniem i
pochtanianiem energii akustyczne;j.

Osobng grupe oston, stanowig ostony dla samochodéw terenowych, ktére sa wyposazone w tzw. ,,ostony
przeciwpozarowe”, ktore mocuje si¢ pod uktadem wydechowym. Te oslony termiczne pomagaja
unikng¢ zapalenia si¢ suchej trawy i zarosli podczas jazdy po otwartych terenach lesnych czy tace.

Do oston jednopowlokowych o w miarg prostym ksztalcie stosuje si¢ blachy zaroodporne oraz z
podwyzszong odpornoscig na korozj¢. Sg to zwykle arkusze blachy, ktorej grubos¢ waha si¢ od 0.25mm
do nawet 2.5mm. Arkusze moga rowniez zawiera¢ wyttoczenia dla zwigkszenia sztywnosci (Rys. 2.27).

Rys. 2.27 Rodzaje oston jednowarstwowych uktadu wydechowego [145]
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Czesto materiatem stosowanym do ich budowy byto aluminium. Aktualnie wykonywane sg z blachy
aluminiowej lub austenitycznej, rzadziej z materiatéow kompozytowych. Dzigki wysokiej odpornosci
cieplnej nie ulegaja one uszkodzeniu nawet w wysokich temperaturach.

2.3.Wymagania stawiane ostonom uktadéw wydechowych

Obecnie podstawowym materialem stosowanym na ostony termiczne sa Stopy aluminium lub
cienkie blachy austenityczne. Aluminium posiada wysoki wspotczynnik refleksji i niska emisyjnosé
powierzchni, nawet po pokryciu naturalng warstwg tlenku glinu. Wysoka przewodno$¢ cieplna
aluminium zapewnia szybkie odprowadzanie ciepta z potencjalnych goracych punktéw w ostonie
termicznej. Aluminium ma réwniez wysoka wilasciwa pojemnosc cieplng. Co oznacza, ze wzrost
temperatury po pochtonieciu okreslonej ilosci energii cieplnej jest mniejszy niz w przypadku wielu
innych materiatdéw. Wykazuje si¢ doskonala odpornoscia na korozje, dobra plastycznoscig na zimno,
odpowiednig wytrzymatoscig na rozcigganie oraz doskonate pochtania energi¢. Wszystko to sprawia, ze
jest to materiat preferowany do produkcji oston termicznych zaréwno pod wzgledem tatwosci
wykonania, jak i przeznaczenia. Oprocz podstawowego EN AW-1050A stosuje si¢ rowniez stopy o
podwyzszonej wytrzymatosci, EN AW-3003, EN AW-5052 i EN AW-5182. Stopy o wyzszej
wytrzymalosci pozwalaja na konstruowanie oston termicznych, ktére mimo mniejszej grubosci sa
bardzo odporne na uszkodzenia. Stopy te jednak zmniejszaja plastyczno$¢ oston na zimno, co ogranicza
ich zastosowanie w wielu przypadkach, ze wzgledu na ztozong geometri¢ oston. Alternatywa dla stopow
aluminium o podwyzszonej wytrzymatosci jest cienka blacha austenityczna. Jej cienka grubos$¢ pozwala
zazwyczaj znacznie tatwiej dopasowacé si¢ do ksztattu ostanianego elementu. Stosuje si¢ je do ochrony
przed najwyzszymi temperaturami oraz w przypadku ograniczonego miejsca podczas ich montazu.
Najwazniejszym atutem folii austenitycznej jest jej dobra formowalno$¢, aby sprosta¢ ekstremalnym
wymaganiom. Oslony termiczne musza jak najszczelniej zakrywaé goracy element. Niewielka
przestrzen, w szczegolnosci w komorze silnika i pod podwoziem sprawia, ze ostony termiczne maja
zwykle dos¢ skomplikowane ksztatty, by $cisle przylega¢ do powierzchni elementéw chronionych.
Zarzadzanie cieptem i1 odpowiednia izolacja sa niezwykle wazne i bardzo wymagajace dla
funkcjonowania pojazdéw. Parametry konstrukcyjne ostony cieplnej, takie jak rodzaj materialu
izolacyjnego, sktad materialu izolacyjnego, grubos¢ izolacji, gesto$¢ izolacji, grubos¢ szczeliny
powietrznej 1 materiat warstwy zewnetrznej majg wpltyw na temperaturg powierzchni ostony. Rys. 2.28
przedstawia typy oston w odniesieniu do temperatury i odleglosci podzespotu ostanianego od zrodta
ciepla.
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Rys. 2.28 Rodzaj ostony vs temperatura [162]
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Dodatkowo mozemy zauwazy¢, na jakie temperatury sa narazone najczesciej wybrane komponenty
uktadu.

Kolejnym waznym wymogiem stawianym ostonom jest wysoka odpornos¢ na korozj¢. Wilgotne
srodowisko pracy, podwyzszone temperatury oraz dodatkowe czynniki §rodowiskowe, silnie sprzyjaja
efektom korozji. Duza cze$¢ oston termicznych jest bezposrednio narazona na zanieczyszczenia z
podloza. Zanieczyszczenia takie jak sol, bloto czy zwykla woda przyspieszaja w calym okresie
uzytkowania samochodu zjawisko korozji ostony termicznej. Bardzo czesto aluminiowe arkusze ostony
sa przymocowane bezposrednio do elementow stalowych, co skutkuje powstawaniem warunkow do
rozwoju innego rodzaju korozji - korozji galwanicznej. Wymaga ona szczegdlnej uwagi na etapie
dobierania materiatu na ostony. Ponadto material ostony termicznej musi zapewnia¢ odpowiednig
odpornos¢ na pekanie. Uderzenia kamieni lub mocniejszy kontakt z podtozem moga spowodowac
uszkodzenie oston termicznych. Stad odpowiedni materiat powinien zapobiega¢ powstawaniu pgkniec.

Jednym z wazniejszych aspektow dotyczacych projektowania oston, jest ich optymalny ksztalt
niwelujacy prawdopodobienstwo powstania zjawiska rezonansu. Odpowiednio zaprojektowany i
zoptymalizowany, pozwala uniknaé problemow w fazie testowania i pozniejszej eksploatacji uktadu.
Powierzchnia elementu, jego grubosc¢, a takze grubo$¢ materiatu izolacyjnego oraz liczba i potozenie
potaczen srubowych, ma istotny wplyw na powstawanie lub przenoszenie drgan.
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3. Metody analizy optymalnego projektowania rozpatrywanego
zagadnienia

3.1. Wstep

Celem projektowania jest tworzenie nowych obiektow technicznych motywowanych konkretnymi
potrzebami i ograniczonymi dostepnymi $rodkami ich osiagnigcia [53]. Proces projektowania
rozpoczyna si¢ od potrzeby, wymagania lub pomystu, a konczy informacja o sposobie wytworzenia i
uzytkowania produktu, na przyktad w postaci zestawu rysunkow lub reprezentacji komputerowej [43].
Projektowanie to innowacyjny, wysoce iteracyjny proces sktadajacy si¢ z wielu interaktywnych faz [35].
Proces podejmowania decyzji jest wazng faza projektowania. Etapy zwigzane z procesem projektowania
sg czesto ilustrowane w sposob pokazany na Rys. 3.1.

I
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—» Definicja problemu
a — <
[¥]
"
£ g
£ — | &
= Synteza S 5
=
“ =]
Analiza | optymalizacja
-
— Ocena —
Prezentacja

Rys. 3.1 Schemat ogdlnego procesu projektowania

Strzalki na Rys. 3.1 oznaczajg iteracj¢ pomigdzy poszczegolnymi fazami procesu. Proces rozpoczyna
si¢ od identyfikacji potrzeby. Po identyfikacji nastepuje definicja problemu, podczas ktorej okreslane sa
wielkosci wejéciowe i wyjsciowe, cechy i ograniczenia pozadanego produktu. Synteza natomiast,
czasami nazywana takze wynalezieniem koncepcji lub projektem koncepcyjnym, w ktorym sg
proponowane, badane, oceniane i ulepszane pewne rozwigzania danego problemu. Na etapie analizy i
optymalizacji konieczne jest zbudowanie abstrakcyjnych modeli uktadu, do ktérych mozna zastosowac
narzedzia matematyczne. Model matematyczny lub numeryczny ma w zadowalajacy sposob symulowac
uktad mechaniczny. Model taki stuzy do iloSciowego okre$lenia, czy zidentyfikowane wczesniej
wymagania zostaly spelnione do dalszego ich doskonalenia w procesie optymalizacji. Najogolniej
model matematyczny to zbior zmiennych opisujacych rozpatrywany obiekt. W modelu
optymalizacyjnym ten zbiér zmiennych sktada sie ze stalych parametréw i zestawu zmiennych
projektowych. Parametry state podczas procesu optymalizacji moga obejmowac na przyktad wtasnosci
fizyczne (np. modut Younga lub gesto$c) systemu, a zmienne projektowe (np. wspotrzedne czy Srednica
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otworu) ulegaja zmianie podczas procesu optymalizacji w celu ulepszenia projektu w kontekscie
konkretnej potrzeby. Ogolnie rzecz biorac, na zmienne projektowe mozna natozy¢ ograniczenia, aby
odzwierciedli¢ rzeczywiste ograniczenia systemu. Aby oceni¢ jako$¢ rozwigzania, nalezy ustali¢
funkcje celu (zwang takze funkcja przystosowania) jako funkcje zmiennych projektowych. Funkcja celu
ma reprezentowac konkretne, rzeczywiste potrzeby stawiane produktowi, takie jak na przyktad niski
koszt, mata masa czy wysoka sztywno$¢. Proces ewaluacji powinien odpowiedzie¢ na wiele pytan
dotyczacych realizacji potrzeb, stanu produktu, jego wytwarzania, oplacalno$ci i konkurencyjnosci na
rynku. Ostatnim etapem procesu jest prezentacja, podczas ktorej nowe rozwigzanie zostaje
przedstawione szerszej publicznosci. Nalezy je odpowiednio przedstawi¢, opisaé, bioragc pod uwage
zroznicowany poziom wiedzy odbiorcow na dany temat.

Wigkszo$¢ inzynieréw rozwiagzujacych rézne problemy projektowe dysponuje szeroka gama
narzedzi usprawniajacych ten proces. Popularne oprogramowanie wspomagania komputerowego CAX
(CAD/CAE/CAM) zapewnia narzedzia utatwiajace projektowanie, analize i symulacj¢ systemow
mechanicznych. Obecne oprogramowanie CAE czesto zawiera moduty optymalizacyjne, a w wielu
przypadkach oferuje narzedzia do optymalizacji jednokryterialnej i wielokryterialnej.

Odpowiednia konstrukcje ostony termicznej mozna otrzymaé, przeprowadzajac analize
optymalizacyjng w réznych obszarach, takich jak: optymalizacja wymiarow (ang. sizing optimization),
optymalizacja ksztattu (ang. shape optimization), optymalizacja warunkow brzegowych (ang. boundary
condition optimization) [38,47,99], optymalizacja materialu konstrukcyjnego (ang. material
optimization), a nawet w pewnych przypadkach mozliwa jest rowniez optymalizacja topologiczna (ang.
topology optimization). W ciggu ostatnich 20 lat nastgpit intensywny rozwéj narz¢dzi komputerowych
umozliwiajacych przeprowadzenie tego rodzaju rodzajow zadan. Nowoczesne oprogramowanie CAx
bardzo czgsto zawiera zintegrowane moduly umozliwiajace rozwiazywanie tego typu probleméw.
Projektowanie przy wykorzystaniu metod optymalizacji topologicznej nazywane jest rowniez
projektowaniem generatywnym (ang. Generative Design). Optymalizacja topologii kontinuum
materialnego dokonywana jest wewnatrz Scisle okreslonego obszaru projektowego, gdzie podczas
procesu optymalizacji tworza si¢ podobszary wypelnione materiatem i podobszary pozbawione
materiatu. Zwykle celem optymalizacji topologicznej jest maksymalizacja sztywnos$ci, a zatem
minimalizacji podatnosci uktadu, ktéra jest wyrazona jako praca sit i obcigzenia zewngtrznego

Optymalizacj¢ topologiczng rozwazano m.in. w pracach nad wybranymi elementami zawieszenia
[68, 91] czy elementami zespotu napedowego [21, 108]. Oprocz optymalizacji jednokryterialnej [89]
stosowano rowniez metody optymalizacji wielokryterialnej [59]. Stosunkowo niewiele prac po§wigcono
zagadnieniu optymalnego zaprojektowania ksztattu oston thumika uktadu wydechowego [2, 81, 98], co
sprawia, ze podjecie tematu wydaje si¢ zasadne, zwlaszcza jesli dotyczy zwigkszenia mozliwosSci
rozwigzywania tego typu problemow z wykorzystaniem nie tylko algorytmow wbudowanych w systemy
CAE.

W przypadku oston termicznych montowanych w uktadach wydechowych najbardziej uzasadniony
wydaje si¢ dobor wybranych cech geometrycznych oraz sposdb montazu tego typu uktadow. Sposob
zamocowania oston, realizowany zwykle za pomoca odpowiednich otworéw montazowych, zwigzany
jest z optymalnym projektowaniem sposobu podparcia lub doboru wartosci sity wywieranej przez
potaczenie srubowe. Taka optymalizacja jest wtedy optymalizacjg warunkéw brzegowych. Dla innych
uktadow mechanicznych optymalizacja warunkéw brzegowych moze by¢ rozumiana w szerszym
kontekscie i dotyczy¢ moze np. lokalizacji réznych obcigzen mechanicznych lub termicznych, ich
warto$ci lub sposobu roztozenia w przestrzeni. Przyktady tego typu zadan znalez¢ mozna m.in. w [37].

Natomiast optymalizacja ksztaltu ostony termicznej dotyczy¢ moze w tym przypadku poszukiwania
optymalnego ksztaltu geometrii, ewentualnie dodatkowych przetloczen Iub ich trajektorii. Dla modelu
ostony, ktory jest przedmiotem dalszej analizy, trajektoria przettoczen oparta jest na krzywych typu
B-spline, ktore to sa wynikiem sktadania krzywych Béziera. Najczgsciej ksztalt krzywej jest
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reprezentowany przez wielomiany trzeciego stopnia, poniewaz wielomiany nizszego stopnia sg juz zbyt
malo elastyczne. Krzywa okreslona jest przez dwa punkty koncowe oraz dwa punkty posrednie nie
nalezace do krzywe;.

Typowa krzywa Beziera opisywana jest za pomocg roOwnania :
Clu) = YlopiBl'(w) dla uel0,1] (3.1)

n!
il(n—i)!

BMuw) = ut(1—u)™t (3.2)

gdzie:

n — liczba punktéw kontrolnych

B*(u) — wielomiany bazowe Bernsteina
p — punkt kontrolny krzywej Beziera

W praktyce wykorzystuje si¢ krzywe wielomianowe niskich stopni, opisywane niewielka liczba
punktow kontrolnych. Najczesciej stosowane sg krzywe drugiego stopnia (Rys. 3.2) lub trzeciego
(odpowiednio trzy i cztery punkty kontrolne). Znacznie rzadziej stosuje si¢ krzywe wyzszych stopni.

Krzywe drugiego stopnia definiujemy za pomoca 3 wierzchotkow tzw. punktéw kontrolnych Po, Py,
P2, zgodnie ze wzorem:

Cw) = Py(1 —u)? + P2u(l —u) + P,u? (3.3)

Py

Rys. 3.2 Krzywa wielomianowa w reprezentacji Beziera

Niezaleznie od rodzaju krzywej, jej przebieg definiuje zawsze tamana, okre$lona za pomoca punktow
kontrolnych, ktorych liczba jest zwykle niewielka. Ksztatt krzywej opisuja wielomiany, dla ktérych
przyjeto dziedzing znormalizowang [0,1]. Stopien wielomianu krzywej zalezy wprost od liczby punktow
kontrolnych i wynosi n-1. Zalety reprezentacji Béziera widoczne s w momencie przesuwania
wierzchotkow kontrolnych. Mozna wowczas w elastyczny sposob modyfikowac krzywa zachowujac
kontrole nad jej ksztattem.

Krzywe wielomianowe drugiego stopnia nie moga jednak stuzy¢ do reprezentowania dowolnych
krzywych stozkowych, poniewaz zawsze s3 parabolami. Uniwersalno$¢ krzywych Beziera pozwala
rozwigza¢ ten problem stosujgc krzywe opisywane za pomocg punktow kontrolnych i zwigzanymi z
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nimi wspotczynnikami wagowymi. Krzywe typu NURBS (Non Uniform Rational B-Spline), dla ktorych
potozenie dowolnego punktu na krzywej oblicza si¢ zgodnie ze wzorem:

CQu) = Tz @ ) 10 1), (3.4)

-{lzo WiNin(u)

gdzie:
n- liczba punktéw kontrolnych minus 1 (punkty kontrolne liczone sg od zera: py, ...., Py
p; — i-ty punkt kontrolny,
w; —waga i-ego punktu kontrolnego (dowolna liczba rzeczywista),
jesli w = 0 punkt kontrolny nie jest brany pod uwage
N/*(u) — bazowe funkcje typu B-spline (wzor 3.6, 3.7)

Krzywe typu NURBS daja nam bardzo subtelne narzedzie do modyfikacji ksztattu krzywej bez zmiany
polozenia jej punktéw kontrolnych. Zmiana ta odbywa si¢ na podstawie modyfikacji wag
poszczegdlnych punktéw kontrolnych. Zwiekszajac wage wybranego punktu, powodujemy, ze krzywa
zbliza sie do tego punktu.

Jednakze krzywe wielomianowe, posiadaja jedna wspdlng wade — bardzo trudno za pomocg tylko
jednej krzywej opisa¢ skomplikowane ksztatty. Mozna co prawda edytowacé krzywa, dodajac nowy
punkt kontrolny, ale skutkuje to tym, ze kontrola ksztattu krzywej jest trudniejsza. Spowodowane to jest
tym, ze przemieszczenie tylko jednego punktu wptywa na ksztalt catej krzywej. Ponadto im wyzszy
stopien, tym zmiana polozenia punktow kontrolnych jest mniej widoczna. Fakt ten przewazyt, ze
bardziej powszechne w uzytku staty si¢ krzywe B-sklejane (B-spline). Sg to takie krzywe, ktore sktadaja
si¢ z fragmentdéw krzywych badz to wielomianowych, badz wymiernych (wzglednie niskiego stopnia),
natomiast matematyczne roOwnania opisujace taka krzywa gwarantuja, iz w punktach potaczenia réznych
fragmentéw krzywa bedzie gltadka. Krzywa B-sklejang mozna modelowac i edytowaé za pomoca
punktow kontrolnych na podobnych zasadach, jak krzywe Béziera. W wyniku przemieszczenia
wybranego punktu kontrolnego zmianie ulega tylko jego najblizsze otoczenie. Ich budowa pozwala na
bardziej precyzyjna lokalng kontrole ksztattu krzywe;.

Dla krzywej B-sklejanej charakterystyczne sa dwa parametry:

n — stopien sklejanych krzywych wielomianowych

m — liczba podprzedziatow, na ktérych definiowane sa kolejne czesci krzywe;j
Dla krzywej B-spline dowolny punkt opisujacy krzywa obliczany jest wg wzoru, wynikajacego z
algorytmu de Boor’a:

C(t) = I o N () dla  te [Un, Um—nl, (3.5)

gdzie:

m+1 — liczba weztow,

n — stopien krzywej,

p; — punkty kontrolne,

N/*(t) — unormowana funkcja B-spline stopnia n
Unormowana funkcja B-spline jest przedstawiana za pomoca rekurencyjnego wzoéru Mansfielda-de-
Boora-Coxa, bgdacego podstawg algorytmu de Boora:

1 dla te [u;, Ujyq1)

074y —
N = {0 w przeciwnymrazie (3.6)
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t—u

NP(D) = NP0 + e N () (3.7)

Ui+n— Uitn+1~ Ui+

dlan>0

3.2.0ptymalizacja

Celem optymalizacji jest wybor najlepszego (minimalnego lub maksymalnego) rozwigzania danego

problemu, ktore spetnia wszystkie ograniczenia. Na co dzien rozwigzania optymalne zadan
praktycznych sa wynikiem zdobytego do§wiadczenia, posiadanej wiedzy lub sa skutkiem metody prob
i bledow. Proces ten jest niestety dtugotrwaly. Metody optymalizacyjne pozwalaja na znalezienie
bardziej efektywnego sposobu poszukiwanego ‘optimum’ w sposéb algorytmiczny. Pozwalajg na
poszukiwanie rozwigzan optymalnych na drodze analitycznej lub numerycznej, bez koniecznosci
analizowania wszystkich mozliwych wariantow.
Zagadnienie poszukiwan rozwigzan optymalnych mozemy =zaliczy¢ do dziedziny matematyki
stosowanej, ktorej zadaniem jest w sposob matematyczny sformutowanie analizowanego problemu
optymalizacji, zbioru poszukiwan oraz funkcji celu optymalizacji (kryterium jakosci) [95]. Przy tak
zdefiniowanym problemie optymalizacji, zadanie polega na znalezieniu optymalnego rozwiazania, ktore
bedzie spelniac¢ zatozone kryterium optymalizacji. Proces znalezienia rozwigzan optymalnych mozna
przedstawi¢ w sposob ogdlny i sprowadzi¢ do nastepujacych zadan:

1. Opracowanie modelu matematycznego analizowanego procesu

2. Zdefiniowanie funkcji celu optymalizacji (funkcjonatu/kryterium jakosci)

3. Poszukiwanie optymalnego rozwigzania przy pomocy jednej z metod optymalizacji
Zatézmy, ze s3 znane:

funkcjacelu  f: R® - R,
zbior X; € R™

gdzie: R™ n-wymiarowa przestrzen wektorow rzeczywistych

Zadaniem optymalizacji jest poszukiwanie takiego elementu x°P' € X,, ktory spelnia wszystkie
zdefiniowane ograniczenia, i tak w przypadku poszukiwania:

e minimum (x™" = xOPt)
f(xPH) < f(x), Vx€EXy (3.8)
e maksimum (x™3* = x©Pt)
f(xP) > f(x), Vx€Xy (3.9)
W praktyce algorytmy optymalizacyjne znajduja pewne rozwigzanie x*, ktére powinno stanowic
przyblizenie minimum/maksimum globalnego optymalizowanej funkcji celu. Innymi slowy warto$¢
funkcji celu f(x*) powinna by¢ dobrym przyblizeniem liczby f(x°P%). Znalezione minimum lub
maksimum jest globalne jednak tylko wewnatrz zdefiniowanego obszaru poszukiwan zmiennych
optymalizacji X;, w ktorym znajduja si¢ dopuszczalne rozwigzania. Jak pokazano na Rys. 3.3 jezeli w

przestrzeni zmiennych optymalizacji X zdefiniujemy zbidr rozwigzan dopuszczalnych X, a
jednoczesnie przyjmiemy, ze X = R", gdzie R™ oznacza n-wymiarowa przestrzen wektorow
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rzeczywistych (n € N), to problem optymalizacji okre$lany jest jako statyczny lub skonczenie
wymiarowy [95]. Taki tez model zostat przyjety w tej pracy.

X

Rys. 3.3 Zbior rozwigzan dopuszczalnych X; w przestrzeni wszystkich rozwigzan X.

Zbioér rozwigzan dopuszczalnych X; € X czesto definiujemy rowniez poprzez podanie pewnych
warunkow (ograniczen), ktore musi spetnia¢ wektor X € X, aby naleze¢ do zbioru X,. Przyktadowo:

gi(x)<0dlai=1,....k (3.10)
hijx)=0dlaj=1,...,m

W przypadku kiedy nie zdefiniowano zadnych ograniczen, to przyjmujemy , ze X; = X. W przypadku
gdy X; = X = R", to méwimy o optymalizacji bez ograniczen. W przeciwnym razie, tzn. gdy X € R"
mamy do czynienia z optymalizacja z ograniczeniami.
W zagadnieniach optymalizacji wprowadza si¢ pojecie funkcji celu (ang. fitness function), ktora czesto
nazywana jest takze w literaturze kryterium optymalizacji, kryterium jakosci lub funkcjonatem jakosci.
Z definicji wynika, ze funkcja celu

f:X - R

przyporzadkowuje kazdemu rozwigzaniu X € X pewng warto$¢ liczbowa f(x) € R.

Pozwala to na jej przyporzadkowanie poszczegdlnym rozwigzaniom X ze zbioru rozwigzan
dopuszczalnych X; € X, co umozliwia poréwnanie rozwigzan, a co za tym idzie, daje mozliwosé
wyznaczenia takiego rozwiazania dopuszczalnego, ktore daje minimalng badz maksymalng wartos¢
funkgcji celu.

Na uwage zastuguje fakt, ze pojecie rozwigzanie minimalne i rozwigzanie maksymalne sa do pewnego
stopnia wymienne. Poszukiwanie minimum funkcji celu moze by¢ albowiem zastapione zadaniem
poszukiwania maksimum. Jezeli wyznaczymy np. rozwigzanie minimalne x* funkcji f, to bedzie ono
jednoczesnie rozwigzaniem maksymalnym dla funkcji —f i odwrotnie (Rys. 3.4). Innymi stowy, kiedy
znamy algorytm wyznaczajacy minimum dowolnej funkcji celu, tym samym znamy réwniez od razu
sposob na wyznaczenie maksimum tej funkcji.
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Rys. 3.4 Minimum i maksimum funkcji celu jako pojecia wymienne

Czgsto zdarza si¢, ze w analizowanym obszarze poszukiwan, wystepuja zarowno ekstrema globalne jak
i lokalne. Dla ekstremum lokalnego (minimum/maksimum) warto$¢ optymalizowanej funkcji przybiera
gorszg warto§¢ niz dla rozwigzania globalnego. Ekstrema lokalne skutecznie zaktdcaja proces
poszukiwania tego jednego, wlasciwego minimum/maksimum globalnego. Wynika to z faktu, ze
metody optymalizacji maja tendencje do ‘grzezniecia’ w minimum/maksimum lokalnym i maja problem
by dotrze¢ do rozwigzania globalnego. Dlatego tez, zdolno$¢ do docierania do globalnego minimum lub
maksimum, jest jednym z kryteriow oceny jakosci metod optymalizacji. Wigkszo$s¢ metod
optymalizacji, znajduje przewaznie tylko minima lokalne albo nie znajduja niczego. Algorytm konczy
swoje dzialania w punktach, ktére nawet nie s3 minimami lokalnymi. Na Rys. 3.5 pokazano
przyktadowy przebieg funkcji jednej zmiennej, ktora posiada wiele miniméw lokalnych, z ktorych tylko
jedno jest globalne.

globalne
minimum

~J4 .

lokalne
minimum

»
»

X

Rys. 3.5 Wykres funkcji jednej zmiennej z wieloma minimami lokalnymi.

Wigkszo$¢ metod optymalizacji poszukuje rozwigzania optymalnego opierajac si¢ na ogolnej,
iteracyjnej strategii poszukiwania. A mianowicie dla dowolnie wybranego punktu startowego x°
nalezgcego do zbioru rozwigzan dopuszczalnych, obliczana jest warto$¢ poczatkowa funkcji celu. Jezeli
dla tej wartosSci jest spelniony przyjety warunek stopu optymalizacji, to procedura optymalizacyjna
konczy dziatanie. Jezeli si¢ jednak okaze, ze warunek stopu nie zostat spetniony, wtedy obliczana jest
warto$é funkcji w nowym punkcie x*1 = x + Ax! i cata procedura jest powtarzana. Ogélny schemat
strategii poszukiwani rozwigzania optymalnego pokazano na Rys. 3.6.
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i=i+1
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Rys. 3.6 Ogolny schemat blokowy strategii optymalizacji funkcji celu.

Istnieje wiele metod optymalizacyjnych, ale kazda indywidualnie definiuje algorytm okreslania wartosci
wektora Ax, jednakze w wigkszosci metod jest on uzalezniony od wyznaczania kierunku poszukiwan d
oraz dtugosci kroku h, jaki nalezy wykona¢ wzdtuz kierunku poszukiwan d. Mozna to zapisa¢ w
nastepujacy sposob Ax = hd. W ostateczno$ci, w kazdej kolejnej iteracji i nowy punkt poszukiwan
i+1

rozwigzania optymalnego x'™* mozna przestawi¢ w 0ogolnej postaci:

xitl = xi + Axi = xi + Rid! (3.11)

Znajomo$¢ kierunku poszukiwan np. minimum funkcji celu sprowadza problem znalezienia minimum,
do wyznaczenia minimum jednej zmiennej, wzdtuz prostej zgodnej z kierunkiem poszukiwan. Do
wyznaczenia tego minimum wykorzystuje si¢ jedna z metod optymalizacji jednowymiarowej (metod
poszukiwania minimum wzdtuz kierunku) opisanych w rozdziale 3.4. Cata procedura poszukiwania
minimum funkcji celu konczy si¢ po spelnieniu warunku stopu. W praktyce bardzo trudno jest uzyskac
rzeczywiste x™™ funkcji celu. Stosujac rézne metody optymalizacyjne i wykorzystujac rozne algorytmy
z reguly jesteSmy w stanie wyznaczy¢ jedynie jaka$ warto$¢ x* bardzo bliskg wartosci optymalnej, ale
nie jest to rzeczywiste minimum. Jak duze odchylki od wartos$ci rzeczywistego minimum dopuszczamy,
mozemy zdefiniowaé za pomoca warunku stopu. Stosowane s3 rozne, a do najczgsciej
wykorzystywanych mozemy zaliczy¢ tzw. testy zbieznosci.

Jednym z nich jest warunek wyrazany za pomoc normy euklidesowe;j:
[l = x|, < & (3.12)
gdzie: § jest mala liczba bliska zeru, ustalong na poczatku procesu optymalizacji

ktory $ledzi roéznice pomiedzy kolejnymi generowanymi punktami w kolejnych iteracjach i przy jej
niewielkiej wartosci mozna przypuszczaé, ze nastepne, kolejne iteracje juz nie spowoduja znacznej
poprawy funkcji celu, nawet w przypadku duzej liczby iteracji.

Kolejnym warunkiem stopu, ktory moze by¢ wykorzystywany w procesach optymalizacyjnych jest
warunek oceniajacy warto$¢ funkcji celu. Opisany rownaniem (3.13) oblicza bezwzgledng warto$é
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roznicy funkcji celu w dwoch kolejnych iteracjach. Jezeli otrzymana réznica warto$ci jest mniejsza od
¢ algorytm konczy dziatanie. Zaktada sie, ze dalsze iteracje nie przyniosg juz znacznej poprawy funkcji
celu.

| fD) - D[ <€ (3.13)

gdzie: € > 0 jest stalag dodatnig bliskg zeru

State & i € nalezy interpretowaé jako zalozong doktadno$¢ obliczen. W zaleznosci od algorytmu mogg
zosta¢ wykorzystane oby dwa warunki stopu jednoczesnie lub zaden z nich, albo tylko jeden, gdyz
niektore algorytmy wykorzystuja warunek stopu wynikajacy ze specyfiki uzyte metody. Czgsto
stosowanym warunkiem stopu jest liczba iteracji. Ustalona na poczatku procesu liczba iteracji wymusza
zakonczenie dziatania algorytmu bez wzgledu na wartosci § i €. Dla tego warunku stopu — co jest zaleta
— jesteSmy pewni, ze algorytm na pewno skonczy swoje dziatanie, czego nie mozemy zagwarantowac
dla innych warunkow stopu. Ponadto nalezy zaznaczy¢, ze wybor warunku stopu ma ogromny wplyw
na jako$¢ uzyskanych wynikow. Moze sie zdarzy¢, ze niewlasciwe dobrany warunek stopu spowoduje
zatrzymanie dziatania algorytmu w najmniej korzystnym momencie dla catego procesu optymalizacji,
znajdujagc minimum lokalne funkcji celu zamiast globalnego. Rys. 3.7 pokazuje w uproszczeniu
wspomniany przypadek. Jak mozna zauwazy¢ dla wybranego punktu startowego (S), istnieje duze
prawdopodobienstwo, ze algorytm ‘ugrz¢znie’ w lokalnym minimum (L) bez duzej szansy na dotarcie
do minimum globalnego (G).

fix) $s

l+'-'|-|-+ .

ae

A 4

Rys. 3.7 Poszukiwanie funkcji celu zakonczone w minimum lokalnym (L), kolejne iteracje oznaczono
czarnymi krzyzykami, minimum globalne literg G.

Powyzszy rysunek dotyka jeszcze jednego bardzo waznego aspektu zwigzanego z poszukiwaniem
rozwigzania optymalnego. Jest nim odpowiedni dobor punktu startowego, punktu, od ktdrego algorytm
rozpoczyna swoje dziatanie, a ktdory ma ogromne znaczenie na ostateczny wynik obliczen i jako$¢
procesu optymalizacji. Nicodpowiedni wybor punktu moze prowadzi¢ do sytuacji, kiedy algorytm, jak
juz wspomniano wczesniej — ‘ugrzeznie’ w lokalnym minimum. Nie ma jednej dedykowanej metody
dedykowanej do sposobu doboru punktu startowego. Stad w praktyce algorytmy wymagajace jego
definicji uruchamia si¢ kilka razy z ré6znymi punktami startowymi. Nastgpnie metoda porownania
wynikow wybierany jest wariant najlepszy. Problem ten zostat opisany szerzej w rozdziale 5.1 przy
okazji analizy wynikdw optymalizacji jednokryterialne;.

Metody optymalizacji, podobnie jak analizowane zadania optymalizacji, sklasyfikowa¢ mozna na wiele
roznych sposobow. Gtowny z nich dotyczy podzialu metod ze wzgledu na rodzaj analizowanego
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zadania, gdyz w praktyce, to wlasnie rodzaj rozwigzywanego zadania optymalizacji jest gléwnym
czynnikiem implikujacym klase metod, ktore moga by¢ uzyte w procesie poszukiwania rozwigzania.
Bazujac na tym zatozeniu metody optymalizacji mozna sklasyfikowac jak na pokazano na Rys. 3.8 [95]
W ramach pracy wykorzystano metody optymalizacji jednokryterialnej i optymalizacji
wielokryterialnej. Wykorzystano algorytmy metod programowania nieliniowego. W procesie
optymalizacji zdefiniowano kilka kryteriow optymalizacyjnych zwanych funkcjonatami opisanymi
szczegbtowo w rozdziale 3.11. Z rodzinny algorytméw programowania nieliniowego zostat
wykorzystany algorytm NLPQL (Nonlinear Programming by Quadratic Lagrangian) [125]. Jest to
algorytm wbudowany w srodowisko obliczeniowe MES, podobnie jak dwa pozostate MISQP (Mixed-
Integer Sequential Quadratic Programming) [104] i ASO (Adaptive Single-Objective) [104], ktore
zostaly uzyte w optymalizacji jednokryterialnej. Poza tymi algorytmami wykorzystano w pracy jeszcze
algorytmy zewnetrzne, ktoére rowniez zastosowano w procesie optymalizacji. Pierwszym z nich jest
algorytm ewolucji réznicowej L-SHADE (Success-History based Adaptive DE with Linear Population
Size Reduction) [166], drugim algorytm Nelder-Meada a trzecim klasyczny algorytm ewolucyjny EA.
W kolejnych podrozdziatach opisano bardziej szczegotowo ich wady i zalety wraz dokladniejszym
opisem sposobu ich dziatania.

Metody programowania liniowego

(liniowe: funkeja celu i ograniczenia)
rodzaj rozwigzywanego zadania
Metody programowania nieliniowego

[nieliniowe funkcja celu lub ograniczenia)

Metody optymalizacji bez ograniczen

opraniczenia

> Metody optymalizacji z ograniczeniami

Klasyfikaca metod ze
wzgledu na: . Metody jednowymiarowe

(jedna zmienna optymalizacii)

wymiar problemu
(licznba zmiennych optymalizacii)

Metody wielowymiarowe
(wiele zmiennych optymalizacji)

= Metody dla pojedynczego kryterium

kryteria optymalizacji

Metody wielokryterialne
(wiele kryteriow optymalizacji)

Rys. 3.8 Klasyfikacja metod optymalizacji.

Przegladajac literature najczesciej napotykamy rozwiagzania optymalizacji konstrukcji oparte o metody
gradientowe, bezgradientowe czy metaheurystyczne, ktorych krotka charakterystyke przedstawiono w
ponizszych rozdziatach.
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3.3.0Optymalizacja wielokryterialna

Czgs¢ problemow na ktoére napotykamy w zyciu to problemy, do rozwigzania ktorych potrzebujemy

bra¢ pod uwagg wiele kryteriow jednocze$nie. Optymalizacj¢ wielokryterialng mozemy zastosowaé w
wielu roznych dziedzinach przemystu, w projektowaniu produktu i procesu produkcji, finansow, w
projektowaniu samochoddéw oraz wszedzie tam, gdzie decyzje musza by¢ podjete na podstawie
kompromisow pomiedzy dwoma lub wigcej sprzecznymi kryteriami niejednokrotnie poddanymi
dodatkowym ograniczeniom. Przyktadem optymalizacji wielokryterialnej moze by¢ maksymalizacja
zyskow przy minimalizacji kosztow produkcji, minimalizacja masy elementu przy maksymalizacji jego
wytrzymatosci mechanicznej oraz maksymalizacja sztywnos$ci ostony przy minimalizacji jej
maksymalnych naprezen i przemieszczen. Czesto zdarza sie, ze obrane kryteria sa sprzeczne, tzn. jedno
kryterium jest zaprzeczeniem drugiego. Moze si¢ zdarzy¢ takze, ze niektoére z nich sg bardziej istotne
dla rozwazanego problemu niz inne. Przypisuje si¢ im wtedy rozne wagi. W takiej sytuacji jest bardzo
trudno o jednoznaczne rozwigzanie. W przypadku gdy mamy do czynienia ze skonczonym zbiorem, w
ramach ktorego poszukujemy optymalne rozwigzanie sprawa jeszcze nie jest najtrudniejsza. Problem
komplikuje si¢ znacznie w sytuacji, gdy zbior rozwigzan jest nieograniczony. Wtedy musimy si¢
postuzy¢ metodami bardziej zaawansowanymi. W takich przypadkach wykorzystuje si¢ metody
optymalizacji wielokryterialnej, czyli poszukujemy optymalnego rozwigzania, ktére bedzie
akceptowalne z punktu widzenia kazdego kryterium. Znalezienie rozwiazania kompromisowego jest
nadrzednym celem optymalizacji wielokryterialnej [19,44,85,106,144].
Rozwiazanie problemu optymalizacji wielokryterialnej polega na znalezieniu wektora zmiennych
projektowych, reprezentujacych np. geometrie i warunki brzegowe itp., dla ktérego zdefiniowane
funkcje celu osiggaja ekstremum. Funkcja celu jest wektorem i jezeli ktorykolwiek z jej sktadnikow
bedzie konkurowat z innym to niemozliwe bedzie znalezienie jednoznacznego rozwigzania. Zazwyczaj
kazdy z tych sktadnikow wektora funkcji celu osigga ekstremum przy innym wektorze zmiennych
decyzyjnych. Optymalizacja wielokryterialna polega wigc na minimalizacji lub maksymalizacji wektora
funkcji celu, ktory podlega ograniczeniom. Jezeli rozwazymy przypadek minimalizacji funkcji celu, to
poszukujemy wektora zmiennych projektowych x = [xq, x5,.., x,],

P < <x, i=12,..n (3.14)

na ktéry mozna narzuci¢ [ ograniczen roéwnosciowych,

hx)=0 i=1,2,...,1 (3.15)
0raz m ograniczen nierownosciowych

gx)=20 i=12,..m (3.16)

ktory bedzie minimalizowat zestaw p funkcji celu,

f® = [0, o), .., (0] 3.17)

Wynika z tego, ze dla optymalizacji wielokryterialnej przestrzen decyzyjna jest n-wymiarowa, a
przestrzen celd6w p-wymiarowa.

W optymalizacji wielokryterialnej, w celu porownania rozwigzan wprowadza si¢ pojgcie rozwigzan
niezdominowanych w sensie Pareto. Z rozwigzaniami niezdominowanymi mamy do czynienia, gdy
poprawa wartosci jednej z funkcji celu powoduje pogorszenie innej. Innymi stowy, w czasie procesu
optymalizacji, rozwigzanie nie jest w stanie poprawi¢ swojej wartosci, z punktu widzenia pewnego
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kryterium, bez jednoczesnego pogorszenia z punktu widzenia innego kryterium. Takie rozwigzanie
nazywamy optymalnym w sensie Pareto (Pareto optymalne) [170].

Z teorii wynika, ze punkt x1 stanowi niezdominowane rozwigzanie (dominuje nad innym punktem x2),
jezeli spetnione s oba nastgpujace warunki [49]:

1. punkt x1 zapewnia nie gorsze rozwigzanie niz punkt x2 dla wszystkich funkcji celu

2. punkt x1 zapewnia lepsze rozwigzanie niz punkt x2 dla przynajmniej jednej funkcji celu

Na Rys. 3.9 przedstawiono graficzng interpretacje frontu Pareto.

» rozwiazaniac zdominowane

f 24 przestrzeri rozwigzain
rozwigzania niezdominowane
p

fz.c """""" N
i
|

R s ey S
' |
i
|
i :
! ]

fr(lmt Pareto | Vi

! L

fe  fw fi
Rys. 3.9 llustracja niezdominowanego frontu Pareto

Przyktadowe punkty A, B i C sg punktami niezdominowanymi. Wynika to z faktu, ze poprawa pierwszej
funkcji celu f; powoduje pogorszenia drugiej funkcji f,. Punkt K jest punktem zdominowanym,
albowiem nie spetia pierwszego z powyzszych dwoch warunkéw dla pozostatych punktow. Punkty Z,
A, B, C i P dominujg nad punktem K. Niezdominowane rozwigzania tworzg tzw. zbior Pareto.
Zazwyczaj tworza one (te punkty) pewna krzywa, dlatego tez stosuje si¢ roéwniez nazwe
niezdominowany front Pareto. Na Rys. 3.9 pokazano front Pareto dla dwuwymiarowej przestrzeni
poszukiwan rozwigzan optymalnych. Przedstawienie wynikéw — frontu Pareto — przy zdefiniowanych
dwoch funkcjonatach optymalizacji jest stosunkowo tatwe. Operujemy wtedy na ptaszczyznie 2D. W
przypadku, gdy rozpatrywane sa trzy kryteria to rozwigzania nalezace do frontu Pareto tworza
powierzchnig. Opracowanie wynikow dla wigkszej liczby kryteriow staje si¢ troch¢ bardziej
skomplikowane. W takich przypadkach uzyskane rozwigzania ogranicza si¢ do poszczegodlnych par
kryteriow w celu ich wizualizacji i przedstawia si¢ je w postaci macierzy tzw. (scatter-plot matrix).
[46,61]. Uogodlniajac, dla k-kryteriow, liczba niezbednych par do wizualizacji wynosi k(k — 1)/2. Dla
duzej liczy kryteridw ten sposob wizualizacji staje si¢ mato efektywnym. Bardziej dogodnym - w takich
przypadkach - sposobem wizualizacji wynikow optymalizacji jest zastosowanie samoorganizujacych
si¢ map (SOM — self-oganizing maps). Koncepcja ta jest oparta na sieciach neuronowych Kohonena
[90].

Przez skuteczno$¢ dziatania algorytméw optymalizacji wielokryterialnej mozna rozumie¢ jako$é
otrzymanego zbioru rozwigzan Pareto optymalnych i/lub koszt obliczeniowy. Koszt obliczeniowy moze
by¢ wyrazony np. jako liczba wywolan funkcji celu lub czas, przy zalozeniu ze obliczenia sa
przeprowadzane na tak samo wydajnych komputerach. W przypadku optymalizacji jednokryterialnej
jakos¢ uzyskanego rozwigzania mozna wyrazi¢ za pomocg jednego parametru, ktérym moze by¢ blad
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otrzymanego rozwigzania, jesli znamy faktyczng warto$¢ minimum globalnego, lub np. r6znica warto$ci
funkcji celu otrzymana w pordwnywanych algorytmach.
W zadaniach optymalizacji wielokryterialnej, aby porowna¢ jako$¢ uzyskanego rozwigzania roznymi
algorytmami, nalezy wzig¢ pod uwage wiecej aspektow a mianowicie:

a) Odlegto$¢ znalezionych rozwigzan Pareto optymalnych od idealnego frontu Pareto (TPF — true

Pareto front),
b) Sposdb roztozenia rozwigzan na froncie — im bardziej rOwnomiernie, tym lepiej
€) Rozpigtosé frontu Pareto — im wigksza odlegto$¢ pomiedzy rozwigzaniami skrajnymi tym lepiej

Do poréwnania jakosci otrzymanych zbioréw rozwigzan stosuje si¢ odpowiednie metryki. Najbardziej

popularne to:

o  Metryka CM (convergence metric) — okreslajaca zbieznos¢ do TPF [36,141]. Metryka ta jest
obliczana za pomocg wzoru (3.18), natomiast Rys. 3.10a przedstawia schemat wyznaczania

odlegtosci dla dwoch kryteriow.
\ z:Iiv=1 771'2
CM = (3.18)

- N

gdzie: n; jest odlegtoscia Euklidesowa pomiedzy danym rozwigzaniem na otrzymanym froncie a
najblizszym rozwigzaniem na TPF, N jest liczebnoscig zbioru rozwigzan Pareto optymalnych
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Rys. 3.10 Graficzna prezentacja sposoby wyznaczania metryk CM i DM na przyktadzie optymalizacji
dwukryterialnej.

o  Metryka DM (diversity metric) — okreslajaca rownomierne rozlozenie rozwigzan w otrzymanym
froncie [36,141]. Metryka ta jest obliczana za pomoca wzoru (3.19), natomiast Rys. 3.10b
przedstawia obliczane odleglosci dla dwoch kryteriow.

N-1 o
DM _ T]f+ T]l+2l:1 |7h_TI| (319)
N+ M+ IN-1)7

gdzie: n; jest odleglo$cia pomiedzy rozwigzaniami sgsiednimi, 77 jest $rednig wszystkich obliczonych

odlegtosci, 15 i 7 s3 odlegtosciami pomigdzy rozwigzaniami skrajnymi a najbliZszymi z otrzymanych

w zbiorze rozwigzan pareto optymalnych,

e  Metryka hiperobjetosci HV (hipervolume metric) — bedaca miarg obszaru zdominowanego przez
wszystkie rozwiania Pareto optymalne [36,86,169]. Metryka ta wymaga okreslenia punktu
odniesienia, wzglgdem, ktorego jest wyznaczany obszar (hiperobjetosé)(Rys. 3.11).
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Rys. 3.11 Graficzna prezentacja metryki HV na przyktadzie optymalizacji dwukryterialnej

Mniejsze wartos§ci CM i DM oraz wigksze metryki HV dla zadan minimalizacji §wiadcza o otrzymaniu
lepszego rozwigzania. W pracy do oceny skuteczno$ci algorytmow Sposrod kilku réznych miernikow
oceny jakosci otrzymanych frontow wybrano metryke hiperobjetosciowa (HV), ze wzgledu na to, ze dla
rozwigzania zadania nie jest znana lokalizacja TPF (ang. True Pareto Front). Ponadto metryka HV
uwzglednia wszystkie trzy wymienione cechy: odlegto$¢ znalezionych rozwigzan optymalnych Pareto
od TPF, rownomiernos¢ rozktadu rozwigzan na froncie Pareto oraz rozpigtos¢ Frontu Pareto [149].

3.4.Metody gradientowe

Gradientowe metody optymalizacji, w odrdéznieniu od metod optymalizacji bezgradientowe;,
wykorzystuja oprocz wartosci funkcji celu, réwniez warto$¢ jej gradientu lub wielkosci z nim
zwigzanych. Z tego wzgledu, funkcja celu musi by¢ okreslona i rézniczkowalna w calej przestrzeni
rozwigzan problemu optymalizacyjnego R™. Poniewaz zdefiniowany problem optymalizacji w pracy
jest zagadnieniem wielu zmiennych stad tez zostang opisane tylko wybrane metody dotyczace
optymalizacji wieloparametrowej.
| tak, w przypadku metod gradientowych, gradient w punkcie x® mozemy obliczyé za pomoca
nastepujacej formuty:

0x4
af(x®) af(x® f( xgt)+Ax(t))—f(x-(t)—Ax-(t))
®) = |—— P ) 1 €2 B o el i
VF(x®) = ox, | gdzie: ——= =2 (3.20)
af (x®)
L 6xN B
Hesjan w punkcie x® natomiast obliczymy nastepujaco:
_azf(x(t)) azf(x(t)) azf(x(t))'
ox3 0x,0x, 9x,0xN
2f ) *rx®) 9°f(x®)
sz(x(t)) = | 9x,0x; ox32 T Bxp0xy (3.21)
@) 2f®) ... 92 f(x®)
| OxnOx;  OxNOX, ax
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gdzie:

aZf(x(t)) _ f( xl(t)+Axl(t))—2f(x(t))+f(xl(t)—Axl(t))

3.22
Ox{ ax(®)2 (3.22)
f( xEt)+Ax§t)) f( xgt)—Axgt))
a2f(x®) ax; ax;
= 3.23
0x;0x; zAxl@ ( )

Pochodne czastkowe w ostatnim wyrazeniu powyzej s3 z kolei obliczone tak, jak sktadowe gradientu,

tylko ze w innym punkcie. Wyrazenie xl.(t) + Axi(t) reprezentuje wektor

D, x4+ ax®O, L x(O)T (3.24)

Zeby obliczyé gradient potrzebnych jest 2N réznych wartosci funkcji. Azeby wyznaczyé Hesjan
N\ _ 52

5)=2NZ+N.

Poniewaz gradient jest kierunkiem najszybszego wzrostu funkcji celu, ujemna wartos¢ gradientu jest

potrzebnych jest 3N + 4 (

kierunkiem, w ktérym warto$¢ funkcji celu zmniejsza si¢ i nazywany jest kierunkiem najszybszego
spadku funkcji. Ta wtasnos$¢ jest bardzo pomocna przy poszukiwaniu minimum/maksimum funkcji celu
I jest wykorzystywana we wszystkich metodach gradientowych.
Wigkszos¢ znanych metod gradientowych wykorzystuje ten sam schemat dziatania. Ogodlnie strategia ta
sprowadza si¢ do dwoch etapow:
a) okreslenie kierunku poszukiwania minimum d. Do tego celu wykorzystywany jest gradient
funkgcji celu i wielkosci z nim powigzanych
b) dobor kroku h 0 odpowiedniej dtugosci, ktory nalezy wykonaé zgodnie z wezeéniej
wytyczonym kierunkiem poszukiwan.

Kierunek poszukiwan (ang. search direction) d® jest kierunkiem spadku w punkcie x®, jesli w otoczeniu
tego punktu spetiony jest nastepujacy warunek:

Vi(x®) - d® <o (3.25)

Im nizsza ujemna warto$¢ Vf (x(t)) - d® tym wiekszy spadek funkcji w kierunku d®. W metodach
gradientowych czesto w ramach pojedynczej iteracji dokonuje si¢ poszukiwan w wybranym kierunku.
Mamy do czynienia wtedy z optymalizacjg jednowymiarowa.

Poszczegolne metody bazujace na gradientach r6znig si¢ migdzy sobg sposobem wyznaczania kierunku
poszukiwan i metodami okre§lania dtugosci kroku.

W zaleznosci od sposobu wyznaczania kierunku poprawy rozwiazania d, metody gradientowe posiadaja
wiele odmian, wsrod ktorych mozna wyrdznic¢ [33]:

1. Metodg (Cauchy’ego) — ktora jest uwazana za jedng z najprostszych metod optymalizacyjnych
wykorzystujacych informacje o rézniczkowalnosci funkcji celu.

Kierunek poszukiwan w metodzie Cauchy’ego jest kierunkiem najszybszego spadku:

s@ = —vf(x®) (3.26)
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Algorytm ten gwarantuje poprawe w kazdej iteracji, tzn. gwarantuje spadek wartosci funkcji. Metoda
najszybszego spadku dziala dobrze, gdy x(® jest daleko od minimum x*, albowiem wtedy zmiany
gradientu sg znaczace. Natomiast, gdy biezacy punkt jest w poblizu minimum, zmiana gradientu jest
mata, wobec czego nastepny punkt powstaly w wyniku poszukiwania w jednym kierunku jest blisko
punktu biezacego. Ponizej przedstawiono pseudo kod metody najszybszego spadku:

a) Zdefiniuj maksymalng liczbe iteracji N, dwa parametry zakonczenia €; i €, oraz punkt
poczatkowy i ustal k = 0.

b) Oblicz Vf(x0)

c) Jesli ||Vf (x(k))“ < €,, zakoncz zadanie
Jesli k = N; zakoncz zadanie
W przeciwnym razie przejdz do kroku 4).

d) Rozpocznij wyszukiwanie wzdtuz kierunku, zeby znalezé a* tak, aby wyrazenie

f(x(k+1)) — f(x(k) + aks® (327)
byto minimalne.
Jednym z kryteriow zakonczenia procesu jest

|vF (2% - v (x®))| < e (3.28)

e) Jesli
(k+1)_ ,.(k)
[ <) _

€1 (3.29)

x (&
zakoncz zadanie

W przeciwnym przypadku ustal k = k + 1 i przejdz do kroku 2).

2. Metode Newtona — w ktorej kierunek poprawy rozwigzania definiowany jest wzorem (3.31).
Roéwnanie to otrzymujemy rozwijajac funkcje f wokot punktu X9V szereg Taylora drugiego rzedu,
ktéra przyjmuje nastepujaca postac:

fe®rDy = £(x00) + Vf(x(k))T(x —x®) + %(x - x(k))T V2f(x®)(x —x®)  (3.30)
Kierunek poszukiwan w metodzie Newtona jest zdefiniowany wyrazeniem:

s = — [V2F(x0)] 7 vf (x®) (3.31)

. . -1 . , . p .o . .
Jesli macierz [Vz f (x(k))] jest potdodatnio okreslona, to dowodzi, ze jest okreslona w otoczeniu

minimum, a kierunek s jest kierunkiem spadku. Stad metode Newtona wykorzystujemy, kiedy punkt
poczatkowy jest blisko minimum.

Algorytm jest bardzo podobny do metody najszybszego spadku, lecz poszukiwania prowadzone sg w
innym Kierunku. Mozliwy warunek zakonczenia optymalizacji wzdtuz kierunku wyglada nastepujgco:

[V (x0D) - [V2£(xO)] V()| < e (3.32)
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3. Metode Levenberga-Marquardta jest metods, ktora taczy obydwie poprzednie. Wykorzystana
zostata na potrzeby uczenia SSN podczas tworzenia metamodelu w niniejszej pracy. Metoda
Cauchy’ego dziata poprawnie, w przypadku, gdy punkt poczatkowy jest daleko od minimum,
podczas, gdy metoda Newtona sprawdza si¢ lepiej, gdy punkt poczatkowy jest blisko minimum.
Dlatego w metodzie Marquardta, stosujemy metod¢ Cauchy’ego na poczatku by nastepnie w
koncowej fazie procesu optymalizacji uzy¢ metod¢ Newtona.[97]

Algorytm tej metody mozna opisa¢ nast¢pujgco:

a) Wybierz maksymalng liczbg iteracji N, parametr zakonczenia € i punkt poczatkowy.
Ustaw k = 0 oraz A = 10*

b) Oblicz Vf(x®)

c) Jesli ||Vf (x(k)) || < €, zakoncz zadanie
Jesli k > N, zakoncz zadanie
W przeciwnym razie przejdz do kroku 4).

d) Oblicz warto$¢ wyrazenia:

xR = 500 — [y2f(x00) 4 2001] 7 vF(x ) (3.33)
e) Jesli zachodzi nierowno$é
Fx®Dy < f(x0) (3.34)

przejdz do punktu 6).

W przeciwnym przypadku przejdz do punktu 7).
f) Ustaw 104D = 220,k = k + 11 przejdz do punktu 2).
g) Ustaw 2&+D = 2200 | = k + 1 i przejdz do punktu 4).

Oczywiscie opisane powyzej metody optymalizacji nie wyczerpuja tematu w tej dziedzinie, gdyz
stanowig tylko wycinek z catej puli stosowanych metod. W tym miejscu nalezatoby wspomnie¢ o
metodzie gradientu prostego, gradientow sprzezonych Hestenesa-Stiefela, o metodach Quasi-
Newtonowskich (DPF — Davidon, Powell, Fletcher; BFGS - Broyden, Fletcher, Goldfarb, Shanno) oraz
0 metodzie Fletchera-Reevesa czy metodzie zaufanych regionow. [95,97].

3.5.Metody bezgradientowe

Poszukiwanie rozwigzania optymalnego z wykorzystaniem metod bezgradientowych oparte jest
jedynie na znajomosci wartosci funkcji celu. Dlatego tez metody te nazywane sg czg¢sto metodami
bezposredniego szukania. Charakteryzuja si¢ wzgledna prostota, gdyz nie wymagaja dodatkowych
obliczen pochodnych funkcji celu. Czesto jednak okupione jest to ich niskg efektywnos$cig i dtugimi
czasami obliczen zwigzanych z poszukiwaniem rozwigzan optymalnych. Poszczegdélne metody
precyzuja sposob okreslania zaréwno kierunku poszukiwan, jak i dtugo$ci kroku w kolejnych iteracjach
na podstawie znajomo$ci wartosci funkcji celu w wybranych punktach zbioru rozwigzan
dopuszczalnych. Dzigki temu, Zze nie wymagajg obliczania pochodnych funkcji celu, mogg by¢
wykorzystane we wszystkich zadaniach optymalizacji, w ktorych funkcja celu opisana jest
skomplikowanymi zalezno$ciami, dla ktorych trudno jest wyznaczy¢ pochodne w sposob analityczny.
Metody te wykorzystywane sg rowniez w zadaniach, gdy nie ma mozliwo$ci doktadnego opisania

48



funkcji celu wzorami matematycznymi. Z przypadkami takimi spotykamy si¢ czgsto w analizie
optymalizacyjnej ztozonych procesow przemystowych, w ktdrych do obliczenia warto$ci funkcji celu
wykorzystane sg skomplikowane modele symulacji numerycznej nie pozwalajace na jednoznaczne
zapisanie funkcji celu wzorami matematycznymi. Metody optymalizacji bezgradientowych obejmuja
optymalizacje funkcji jednej jak i wielu zmiennych. Ze wzgledu na tematyke tej pracy w dalszej czgsci
skupiono si¢ tylko na metodach optymalizacji wielu zmiennych. Jedng z prostszych metod
bezgradientowe]j optymalizacji wielowymiarowej funkcji celu jest metoda Hooke’a-Jeevesa [95], w
ktorej kierunki poszukiwania rozwigzania optymalnego sa rownolegte do osi uktadu wspoétrzednych i
niezmienne w calym procesie poszukiwan. Dlugo$¢ kroku okreslany jest prostymi zalezno$ciami.
Metoda ta sktada si¢ z dwoch etapow, probnego oraz roboczego [95]. Metoda podobna do metody
Hooke’a-Jeevesa jest metoda Rosenbrocka [95]. Roznica polega na tym, ze kierunki poszukiwania
rozwigzania optymalnego sa definiowane wstepnie wzdluz przyjetych na starcie ortogonalnych
kierunkow dq, d,, ...., d,,, ktore zazwyczaj s wersorami uktadu wspotrzgdnych. Kierunki te jednak nie
sg state, lecz w trakcie pracy algorytmu moga ulec zmianie poprzez obrot ukladu wspotrzednych.
Metode Powella wyrdznia natomiast fakt, ze poszukiwania rozwiazan optymalnych odbywa si¢ wzdtuz
tzw. kierunkdéw sprzezonych. Zadanie optymalizacji wielowymiarowe]j sprowadza si¢ wtedy do zadan
optymalizacji jednowymiarowej wzdtuz kazdego kierunku. Tak wiec do znalezienia minimum mozna
uzy¢ dowolnej bezgradientowej metody funkcji jednej zmiennej np. metody zlotego podzialu czy
metoda Fibonacciego. Dzialanie tych metod moze si¢ okaza¢ w praktyce bardzo czasochlonne,
szczegblnie gdy funkcja celu posiada duza liczb¢ zmiennych projektowych [95]. W rzeczywistych
problemach optymalizacji z reguly funkcja celu ma posta¢ dosy¢ skomplikowang, niejednokrotnie z
wieloma lokalnymi ekstremami, dla ktorej znalezienie optymalnego rozwigzania nie jest proste. Z
pomoca przychodzg algorytmy niedeterministyczne opisane w rozdziale 3.10.

Metode sympleksu Neldera-Meada [70] doktadnie opisano w rozdziale 3.10.1, poniewaz algorytm ten
zostat uzyty do rozwigzania jednego z wariantoéw zadan optymalizacji.

3.6.Metody ewolucyjne

W rzeczywistych problemach optymalizacyjnych, wymog ciaglosci i rozniczkowalnosci funkcji
celu oraz odporno$ci na utykanie w minimum lokalnym znaczaco ogranicza mozliwo$¢ stosowania
metod gradientowych. W zwigzku z tym opracowano i wdrozono szereg metod obliczeniowych, ktore
wykorzystuja czynnik losowy, zebrano pod wspolng nazwag metod metaheurystycznych. Pierwsze
informacje dotyczace symulowanej ewolucji pojawity si¢ w latach 1950-1960. Wowczas to A.S. Fraser,
G.E.P. Box, G.J. Friedman, W.Bledsoe, H.J.Bremermann podj¢li badania dotyczace zastosowania
systemow ewolucyjnych. W tym tez czasie pojawily si¢ pierwsze artykuty [29,31,32,67], dotyczace
prezentowanego tematu. W duzej mierze celem prac prowadzonych przez prekursoréw symulowanej
ewolucji bylo nasladowanie, komputerowe symulowanie zachodzacego w naturze procesu ewolucji. W
kolejnych latach ksztattowaty si¢ gtéwne kierunki rozwoju symulowanej ewolucji jak programowanie
ewolucyjne [66], strategie ewolucyjne [127], algorytmy genetyczne [78]. Przedstawiona przez Hollanda
w 1975 roku teoria schematow dla algorytméw genetycznych [78] poddawano czgstym weryfikacjom
[1,4,6,8,23,74,79,96,126]. Pod koniec lat osiemdziesiatych ubiegtego wieku (1989) J.D.Schaffer opisat
skuteczno$¢ operatora mutacji w algorytmach genetycznych [131], natomiast D.B. Fogel zajat si¢
analizg operatora krzyzowania[64]. Tematyke wptywu operatora krzyzowania na wydajnos$¢ algorytmu
podjeli roéwniez w swoich pracach De Jong, Spears,Vose [48,147]. W dalszych badaniach Schaffer i
Eshelamana nad obydwoma parametrami, doszli do wniosku, Ze operator mutacji nie jest wystarczajacy
w kazdym przypadku [132].

Obecnie, metody ewolucyjne zaliczamy do szerszej grupy metod metaheurystycznych. Nowo powstate
algorytmy maja rozna inspiracj¢ biologiczng. Gloéwne kierunki badan dotyczacych algorytmow
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ewolucyjnych (ang. evolutionary algorithms) mozna znalez¢ W pracach
[10,12,13,14,15,16,25,111,122]. Najbardziej popularne metody inspirowane biologicznie obejmuja
rowniez inne algorytmy takie jak: algorytmy rojowe (ang. Particle swarm optimization, PSO),
algorytmy mroéwkowe (ang. Ant Colony Optimization), programowanie ewolucyjne (ang.
evolutionary programming) [8,25,65], ktore wykorzystuje tylko operator mutacji, strategie ewolucyjne
(ang. evoution strategies) [7,8,26,27,75], algorytmy genetyczne (ang. genetic  algorithms)
[8,11,17,18,24,96], oraz programowanie genetyczne (ang. genetic programming) [88,92,93], ktore z
kolei opierajg si¢ na wykorzystaniu zarOwno operatora krzyzowania jak i mutacji dla poprawy jakosci
rozwigzania. Przebieg procesu ewolucji w duzej mierze zalezy od wynikoéw, jakie uzyskuja
poszczegblne osobniki w ,,srodowisku” zdefiniowanym w postaci funkcji przystosowania (ang. fitenss
function). Na jej podstawie przypisuje si¢ osobnikom wartosci prawdopodobienstwa przejscia do nowej
populacji. Rozwigzania gorsze jako$ciowo zostaja odrzucone. Osobniki, ktore przetrwaty selekcje
poddane zostajg dziataniu operatoréw genetycznych krzyzowania i mutacji.

Algorytm Ewolucyjny (AE), programowanie ewolucyjne, strategie ewolucyjne, algorytmy
genetyczne oraz  programowanie genetyczne tworza grupe metaheurystycznych metod iterowanego
poszukiwania skonczonej przestrzeni standw, posiadajacej odwzorowanie w postaci funkcji celu.
Wspdlng cechg algorytmow z tej grupy jest podobienstwo do ewolucji organizmow, wystepujacych w
naturze, wyrazajace si¢ gtownie we wzorowaniu si¢ na mechanizmach doboru naturalnego i
dziedzicznosci. Wprawdzie teoretyczne opisy AE jako catosci czesto stosuja bardziej matematyczny,
precyzyjny jezyk, ale ciagle uzywa si¢ terminologii inspirowanej naturg [5], ktdra jest bardzo uzyteczna,
jesli chodzi o zrozumienie podstaw tej dziedziny. Stad pojecia uzywane w ramach genetyki
komputerowej sag w wigkszosci odpowiednikami nazw odnajdywanych w przyrodzie. Zaliczamy do nich
chromosom sktadajacy si¢ z uporzadkowanego tancucha genéw (ang. gen). Kazdy gen ma swoje miejsce
w chromosomie (locus) i swojg wartos¢ (allel). Strukture stworzona przez chromosomy dla danego
osobnika nazywamy genotypem (ang. genotype), jego zespot warto$ci reprezentowany jest przez
fenotyp. Osobnik (ang. individual) z kolei to element populacji, punkt w przestrzeni poszukiwan,
reprezentowany przez genotyp! wraz z odpowiadajagcym mu wskaznikiem przystosowania. Osobniki
tworzg populacje (ang. population) , ktorych liczebnos¢ jest Scisle okreslona. W wiekszosci modeli AE
wyroznia si¢ populacje rodzicielska, sktadajacg si¢ z osobnikow z przeliczonymi wskaznikami
przystosowania (1) i populacje potomna, na ktorej operatory modyfikuja osobniki (1). Dwa rézne
symbole stosowane sg dlatego, ze nie zawsze te dwa rozmiary populacji sg sobie réwne. Populacje w
kroku czasowym (t) jest przewaznie oznaczana P!, natomiast populacja potomna 0¢. Nalezy jeszcze
wspomnie¢ o operatorze reprodukcji (ang. reproduction), ktory wybiera z aktualnej populacji
rodzicielskiej pewne osobniki i kopiuje je do populacji potomnej w celu dalszego przetwarzania.
Zazwyczaj kieruje sie wartosciami wskaznikow przystosowania, ale czasami jest realizowany losowo.
Warto$¢ wskaznika przystosowania decyduje o jego prawdopodobienstwie wyboru. Sukcesja (ang.
succession) natomiast zastgpuje populacje rodzicielska przez osobniki z populacji potomnej. W
zalezno$ci od algorytmu stosujemy sukcesje prostg (cata populacja rodzicielska jest zastepowana
poprzez populacje potomng), losowa czy opartg o wskazniki przystosowania. Cze$cig operatora sukcesji
takze moze by¢ selekcja (ang. selection). Jest to wspolna nazwa na procedurg wybierajgcg osobniki w
zalezno$ci od wartosci wskaznika przystosowania. Selekcja jest z reguly najistotniejsza czgscig
operatora reprodukcji. Dzialanie wszelkich operatorow, w ktorych wystepuje selekcja prowadzi do
powstania zjawiska zwanego naciskiem selektywnym lub presja selektywna (ang. selection pressure).

1 Przy matej liczbie zmiennych genotyp sktada sie z jednego chromosomu. Dopuszczalnym jest wowczas stwierdzenie, ze osobnik w
algorytmie reprezentowany jest w postaci chromosomu.

50



11 Q12 413 Q14 Q15 QA1
Osobnik = |A21 Q22 Qz3 Qz4 QA5 Q6
azq1 dzp 0433 d34 A3z d33

1 2 3 4 9 1.4
Fenotyp= |05 08 4 6 1 15
2 0 5 7 3 1.1
Gen .
Populacja
Allel= 1 /
Osobnik 1
Lokus =[1,1] Chromosom
(M) 2 3 4 9 | 14
"85’ | 08 4 6 1 1,5
2 0 5 7 3 1,1
Osobnik 2 ——\\
0 ) 2 1 3 2 | 1,97 Genotyp
( 7| 03 | 41 2 16 | 1,2
1,2 0.8 6 8 0 0.2

Rys. 3.12 Graficzna reprezentacja osobnikow w algorytmie ewolucyjnym

Mianem tym okresla si¢ stopniowy wzrost §redniego wskaznika przystosowania w populacji. Jest to
glowny mechanizm dzialania algorytmu ewolucyjnego. W algorytmach z reguly wykorzystywany jest
jeszcze operator mutacji (ang. mutation), ktéry wprowadza do genotypu losowe modyfikacje oraz
operator krzyzowania (ang. Crossing-over) polegajacy na wymianie czgsci chromosomu pomigdzy
wybranymi osobnikami, z reguty dwoma, ale mozliwa jest rowniez wymiana pomi¢dzy wigkszg iloscig
osobnikéw. Wtedy jest mowa o krzyzowaniu wieloosobniczym. Dodatkowo rozrézniamy krzyzowanie
jedno i wielopunktowe, arytmetyczne i heurystyczne.

Opisane powyzej pojecia pokazano graficznie na Rys. 3.12. Powyzsza lista poje¢ zwigzanych z genetyka
zapewne nie jest kompletna, albowiem niektore algorytmy AE korzystaja z wlasnego, bardziej
szczegotowego nazewnictwa. Do tej grupy pojec¢ nalezy dodaé, nie spotykang w genetyce naturalne;j,
funkcj¢ przystosowania (ang. fitness function). Funkcja ta wyznacza warto$¢ wskaznika przystosowania,
ktory stanowi o wyborze osobnikow najbardziej wartosciowych. Pozwala oceni¢ stopien adaptacji
poszczegdlnych osobnikow. Przyjmuje sie, ze osobniki najbardziej warto§ciowe generujg najwicksze
warto$ci funkcji przystosowania. Wybor osobnikéw najbardziej wartosciowych polega na wyznaczeniu
osobnikéw, ktorym odpowiadajg najwicksze wartosci funkcji celu.

Jak mozna zauwazy¢ na Rys. 3.12 do populacji nalezg dwa osobniki. Kazdy z nich zawiera trzy
chromosomy. Chromosomy te podlegaja ewolucji realizowanej za pomoca selekcji 1 dziataniu
operatorow genetycznych. Kazdy z nich sktada sie z sze$ciu genéw. Warto$¢ poszczegdlnych gendow
tzw. allele przedstawiaja zakodowane, poszukiwane parametry zadania. Funkcja przystosowania okresla
stopien konkurencyjnosci osobnika w populacji. Jej argumentami sg nalezace do ocenianego fenotypu
allele. Wyznaczana jest osobno dla kazdego pojedynczego chromosomu lub dla jednego fenotypu.
Wartosci funkcji przystosowania automatycznie klasyfikuja osobniki od najlepiej do najgorzej
przystosowanego. Wartosci najwyzsze funkcji przystosowania dajg wysokie szanse na przetrwanie
selekcji.
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Zasada dzialania algorytmow genetycznych wymusza kodowanie poszukiwanych parametrow
zadania. Algorytmy heurystyczne pozwalaja na okreslenie warto$ci gené6w w chromosomie w postaci
rzeczywistej. Kodowanie to przyjmuje posta¢ chromosomow. Dobor odpowiedniej metody kodowania
parametréw nie jest zadaniem prostym. Wybrana metoda kodowania powinna by¢ neutralna. Tzn. nie
powinna faworyzowa¢ zadnego z mozliwych do otrzymania rozwigzan. Typ algorytmu ewolucyjnego
rowniez moze mie¢ wplyw na sposob kodowania. Przykladem moze by¢ klasyczny algorytm
genetyczny, w ktorym stosuje si¢ kodowanie binarne, gdy w algorytmach ewolucyjnych, strategiach
ewolucyjnych lub ewolucji roéznicowej dozwolone sg warto$ci ze zbioru liczb rzeczywistych.
Umozliwia to r6zng reprezentacje genu w algorytmach genetycznych i np. w strategiach ewolucyjnych
(Rys. 3.13). Najczestsze metody kodowania parametrow zadania, ktére mozemy spotkac to kodowanie
binarne, logarytmiczne [130] czy kodowanie rzeczywiste.

Gen

iy 0]0(1]1)]1 1127 6 |05 1) -4

Rys. 3.13 Reprezentacja genu w algorytmach genetycznych i ewolucyjnych

Geny jako zmienne decyzyjne w zaleznos$ci od rodzaju zadania optymalizacji sag uzywane W niniejszej
pracy m.in. do modelowania ksztaltu przettoczen ostony oraz warunkéw brzegowych. Prezentujg one
charakterystyczne cechy modelu, tj. dlugosci krawedzi, glgbokos¢ przettoczenia, promien otworu,
wspotrzedne ich potozenia itp. Na Rys. 3.14 przedstawiono przyktad parametryzacji ostony termicznej,
w ktorej kodowane zmienne projektowe reprezentuja: wspotrzedne potozenia otworéw montazowych
(x01, yol; x02, yo2; x03, yo3), promienie przettoczen (LR, RR) oraz wspotrzedne punktow kontrolnych
krzywej parametrycznej typu ‘spline’ (Ix1,ly1;1x2,ly2;1x3,ly3; rx1,ry1;rx2,ry2;rx3,ry3).
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Rys. 3.14 Przyktad kodowania zmiennych projektowych w chromosomie

W przypadkach optymalizacji wybranych cech geometrycznych, przy modelowaniu ksztattu, zasadne
jest stosowanie krzywych parametrycznych. Najczesciej wykorzystuje sie krzywe Beziera, krzywe B-
spline oraz krzywe NURBS (Non Uniform Rational B-Spline) [118]. Zastosowanie krzywych
parametrycznych pozwala na redukcje liczby zmiennych projektowych. Bardziej szczegdétowo krzywe
te zostaty opisane w rozdziale pos§wigconym optymalizacji ksztattu (rozdziat 3.1).

Operatory ewolucyjne mozemy podzieli€ na operatory jednoargumentowe, do ktorych
zaliczamy mutacje [9,93,132], ktora zmienia losowo wybrane geny pojedynczego osobnika, oraz
operatory dwuargumentowe, do ktérych zaliczamy krzyzowanie [30,48,60], ktore tworzy z kolei
osobniki potomne bazujac na dwoch losowo wybranych osobnikach z populacji rodzicielskiej. W
klasycznym algorytmie genetycznym operator krzyzowania ma priorytet wyzszy od operatora mutacji.
Tzn. operator mutacji odgrywa role drugoplanowa. Jezeli chodzi o mutacje, to wprowadza ona do
genotypu losowe zmiany. Ma to na celu podtrzymanie réoznorodno$ci w populacji, innymi stowy ma
przynajmniej czgsciowo zapobiega¢ przedwczesnej zbiezno$ci algorytmu. Nie stuzy temu zbyt silna
mutacja. Daje wtedy efekt odwrotny do zamierzonego. Niszczy dobre rozwigzania — zamiast je subtelnie
réznicowac. Stad w procesie ewolucji mutacja ma znaczenie drugorzedne. Jej range okresla wartosé
przyjmowanego z reguly bardzo malego  prawdopodobienstwa  jej  wystapienia
(0 < p,, <0.1). Podstawowym zadaniem mutacji jest umozliwienie odtworzenia zniszczonego
podczas krzyzowania chromosomu. Nastepuje to z reguty, gdy wartos¢ funkcji przystosowania potomka
jest mniejsza od warto$ci funkcji przystosowania rodzica. Dla podstawowego algorytmu genetycznego,
z binarng reprezentacjg chromosomu wykonanie mutacji z prawdopodobienstwem p,,, sprowadza si¢ w
praktyce do wylosowania dla kazdego locus liczby z przedziatu np.: (0,1). Nastepnie wybiera si¢
jednego lub wicksza ilos¢ genow (decyduje o tym rodzaj zastosowanej mutacji), dla ktorych
wylosowana liczba jest mniejsza badz rowna p,,,. Wybrane geny w GA zmieniajg swoja warto$¢ na
przeciwng (Rys. 3.15), badz wartos¢ losowa.
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Rys. 3.15 Operacja mutacji.

W strategiach ewolucyjnych natomiast mutacja jest operatorem gltéwnym. W zalezno$ci od
implementacji, polega na zamianie jednego lub wickszej liczby alleli na inne. Dla kodowanych binarnie
chromosoméw, losuje si¢ przewaznie dwa geny i zamienia si¢ je miejscami. W alternatywnym
przypadku odpowiednio wylosowany gen zostaje zanegowany. Permutacje z kolei stosuje si¢ w
przypadku genotypow zakodowanych liczbami catkowitymi. W sytuacji, gdy genotypy zakodowane sg
liczbami rzeczywistymi, wprowadza si¢ losowe zmiany o danym rozktadzie (najczesciej normalnym),
do przypadkowych genow. Najczesciej wybierana jest mutacja rownomierna. Wtedy, kazdy gen w
chromosomie ma roéwne szanse by¢ poddanym procesowi mutacji, zgodnie z prawdopodobienstwem jej
wystapienia. [76]

Drugim operatorem, ktory dla algorytmow ewolucyjnych jest operatorem dominujgcym jest operator
krzyzowania. Prawdopodobienstwo jego wystepowania przyjmuje z reguly warto$¢ z zakresu
0.5 < p. < 1. Efektem pracy operatora krzyzowania pary rodzicielskiej sa dwa osobniki potomne.
Glownym zadaniem krzyzowania jest wymieszanie materialu genetycznego. W wyniku czego
otrzymuje si¢ populacje potomna (ang. offspring), ktorej liczebno$¢ jest zwykle redukowana do jednego
losowo wybranego potomka. Rozrézniamy wiele wariantow krzyzowania. Do najczgsciej spotykanych
nalezy krzyzowanie jedno i wielopunktowe.

Rodzic pierwszy focus =5 Dziecko pierwsze

1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 1
Rodzic drugi Dziecko drugie

1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1

Punkt krzyiowania
Rys. 3.16 Krzyzowanie jednopunktowe

Krzyzowanie jednopunktowe (Rys. 3.16) polega na przecigciu chromosoméw pary rodzicielskiej w
punkcie krzyzowania oraz zkgczenia odcigtych cze$ci chromosomow naprzemiennie. Niedoskonatoscig
krzyzowania prostego jest to, ze moze prowadzi¢ do sytuacji, w ktorej niektore ciagi kodowe nigdy nie
zostang osiggniete. Bylo to powodem do opracowania innych bardziej efektywny sposobow
rekombinacji gendéw. Mozemy tutaj wymieni¢ krzyzowanie dwupunktowe, wielopunktowe,
rownomierne [88], arytmetyczne, heurystyczne czy ukosne [60]. Modyfikacja operatora krzyzowania
jest krzyzowanie rownomierne [134]. Ten rodzaj krzyzowania wprowadza pojecie losowego wzorca
dziedziczenia. Wzorzec ten wskazuje, ktore geny dziedziczone sg od pierwszego rodzica, a ktore od
drugiego.

Za pomoca operatorow, omowionych w poprzednim rozdziale, tworzy si¢ populacje potomna
zwickszajac wielko$¢ populacji posredniej. Metoda selekcji redukuje jej liczebnos¢ do rozmiaru
populacji rodzicielskiej. Pozadane jest takie dziatanie metody selekcji, aby kolejne generacje populacji
rodzicielskiej P charakteryzowaty si¢ wyzsza srednig wartosci funkcji przystosowania:
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P, < Piyq (3.35)
gdzie: P — $rednia warto$¢ funkcji przystosowania dla P w chwili ¢
P;,1 - $rednia warto$¢ funkcji przystosowania dla P w chwili ¢ + 1

Podczas gdy w klasycznych algorytmach genetycznych mechanizmem reprodukcji byta tylko selekcja
proporcjonalna, to w przypadku algorytméw ewolucyjnych mozna wymieni¢ dodatkowo sekcje
rangowg czy turniejowa, w przypadku ktérych istnieje mozliwos¢ sterowania naporem selekcyjnym.
Ponadto nie wolno nam zapomina¢ o selekcji typu (u, 1) czy (u + 1).

Jedna z podstawowych i czgsto stosowanych metod selekcji byta metoda kota ruletki, ktora definiuje
dla kazdego osobnika w populacji Pt prawdopodobienstwo jego reprodukcji wedtug wzoru:

i\ _ F(ch)
ps (ch}) = SR (3.36)

gdzie: F(chg) to wartos¢ funkcji przystosowania osobnika chj,j =12,..,N; t=1.2,.... .[poz4]

Prawdopodobienstwo wylosowania osobnika jest wigc wprost proporcjonalne do jego wartosci funkcji
przystosowania (selekcja proporcjonalna). Graficznie mozna jg przedstawi¢ w postaci kota, ktore jest
podzielone na N czesci odpowiadajacej liczbie osobnikow w populacji. Wielkos¢ kazdego wycinka kota
zalezna jest od prawdopodobienstwa wylosowania poszczegolnych osobnikow do nastgpnego
pokolenia. Mozna ja opisa¢ wzorem:

: j
v(ch}) = ﬁ 100% (3.37)
Zgodnie z wzorem (3.37) osobniki o wiekszym prawdopodobienstwie wylosowania do nastepnego
pokolenia beda mie¢ wigksze pole na kole ruletki. Liczba losowan - obrotow kotem ruletki - uzalezniona
jest od liczebnosci populacji potomnej. Latwo mozna zauwazy¢, ze w tej metodzie, osobnik o
najwickszym stopniu przystosowania ma szans¢ na wielokrotny wybor do populacji rodzicielskiej.
Ceche te zwykle poczytuje si¢ za wadg tej metody. Dominacja jednego z osobnikéw moze powodowac
przedwczesng zbiezno$¢ do ekstremum lokalnego. Bezsporng zaleta tej metody jest mozliwos¢
wprowadzenia do populacji potomnej osobnikéw o najgorszym stopniu przystosowania.

W metodzie selekcji rankingowej nastgpuje sortowanie osobnikow z populacji rodzicielskiej wedtug
wartosci funkcji przystosowania. Nastgpnie przypisuje si¢ im warto$¢ rangi (prawdopodobienstwo
przetrwania) na podstawie miejsca w populacji, wedtug wzoru:

ps(ch]) = (1 - a) (3.38)

gdzie i —to jest numer osobnika po sortowaniu, a - wspotczynnik naporu selekcji.

Wspotczynnik naporu selekcji moze zmienia¢ si¢ w zakresie [0, 1]. Im warto$¢ a jest wyzsza, tym
szansa na znalezienie si¢ w populacji potomnej osobnikow o mniejszej wartosci funkcji przystosowania
maleje. W ten sposob posortowane osobniki tworzg liste rankingowg. Najmniejsza warto$¢ rangi jest
rowna jeden, a najwigksza jest rowna liczebnosci populacji rodzicielskiej. Ranga osobnika staje si¢
argumentem funkcji R w selekcji rankingowej. Za pomoca tej funkcji wyznacza si¢ wspotczynnik
selekcji osobnika. Stanowi on podstawe do obliczenia prawdopodobienstwa jego wyboru do tworzone;j
populacji rodzicielskiej. Pozycja [120] opisuje w sposob doktadny wykorzystywane funkcje w selekcji
rankingowe;j.
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Dla kazdego osobnika, ktory znajduje si¢ na liScie rankingowej obliczona jest wartos¢ funkcji selekcji
rankingowej R:

R;
R' = !
i N
Zj:le

gdzie: i=1{1,2,..,N} (3.39)

Wyznacza ona prawdopodobienstwo selekcji i-tego osobnika do tworzonej populacji. Osobniki o
najwiekszych warto$ciach funkcji rangi maja najwigksze prawdopodobienstwo przetrwania.

Selekcja rangowa, w poréwnaniu do innych metod, stwarza przestrzen na przetrwanie osobnikow o
matej wartoéci funkcji przystosowania. Jest to uznawane jako zaleta tej metody, poniewaz waznym
aspektem jest zachowanie réznorodnosci osobnikéw w populacji. Dodatkowa zaleta jest brak
koniecznosci skalowania w zwigzku z problemem przedwczesnej zbieznoSci, czy o-obcinania (brak
ujemnych wartos$ci w rankingu), co moze wystapi¢ przy zastosowaniu metody ruletki.

Kolejnym rodzajem selekcji jest selekcja turniejowa [74]. W tej metodzie nie obliczamy wprost
prawdopodobienstwa wyboru, jak to ma miejsce dla innych metod selekcji. Proces wytaniania
najlepszych osobnikéw odbywa si¢ na zasadzie turnieju. Polega on na wylosowaniu z populacji (zakres
od 1 do u, mozliwe powtdrzenia) n-elementowy zbior osobnikéw, ktorych porownywane sg ich
wskazniki przystosowania. Do populacji potomnej przechodzi osobnik o najwyzszym wskazniku
przystosowania. Najlepszy osobnik moze by¢ wybierany w sposob losowy lub deterministyczny. Proces
turnieju oraz identyfikacji zwyci¢zcy odbywa si¢ iteracyjnie, az do momentu zapetnienia populacji
potomnej. [lo§¢ turniejéow oraz ich rozmiar jest liczba dowolng, jednak czesto liczba osobnikow w
kazdym z turniejow nie przekracza czterech. Parametr n jest nazywany rozmiarem turnieju (ang.
Tournament size). Przy zatozeniu, ze n << u, co zazwyczaj jest spetnione, koszt obliczeniowy jest
niski (co jest za zaleta tej metody). Z uwagi na tatwo$¢ implementacji oraz brak koniecznosci dostepu
do calej populacji rodzicielskiej w kazdym kroku (wazne dla implementacji rownoleglych w systemach
NUMA) reprodukcja turniejowa zdobyla duza popularno$¢. Wykazuje roéwniez catkowity brak
wrazliwo$ci na warto$ci ujemne, badz tez bardzo wysokie wartosci wskaznikdw przystosowania.
Dodatkowa zaleta metody selekcji turniejowej, jest to, ze moze by¢ stosowana zarowno w zadaniach
minimalizacji jak i maksymalizacji funkcji celu. Ponadto moze by¢ takze wykorzystana do
optymalizacji wielokryterialnej.

Odmiang reprodukcji turniejowej, jest jej alternatywna odmiana, nazywana turniejem
probabilistycznym. W tej metodzie wybor najlepszego osobnika sposrod wylosowanych uczestnikow
turnieju, odbywa si¢ przy pomocy procedury reprodukcji proporcjonalnej, a nie deterministycznie jak
poprzednio. Powyzsza charakterystyka metod selekcji zawiera tylko najpopularniejsze techniki
reprodukcji. W literaturze oczywiscie mozna napotka¢ rowniez inne metody lub modyfikacje powyzej
opisanych. Przyktadem moze by¢ reprodukcja losowa, ktora jest rownowazna selekcji turniejowej, gdy
parametr n = 1. Nie bierze pod uwage wartosci wskaznika przystosowania. Osobniki sg wybierane

catkowicie losowo. Prawdopodobienstwo wyboru kazdego osobnika jest takie samo i rowne p; = r 4

kolei selekcja prosta wystepuje w przypadku, kiedy cata populacja rodzicielska jest przepisywana do
populacji potomnej. Jest to mozliwe w przypadku, kiedy reprodukcja nie wymaga nacisku
selektywnego, a u = 1. Nalezy wspomnie¢ jeszcze o selekcji typu (u, A) oraz (u + 1). Nalezg do klasy
metod, w ktorych osobniki wybiera si¢ na zasadzie deterministycznego wyboru — poprzez wybor p
osobnikow z N chromosoméw o najwickszych warto$ciach funkcji przystosowania. Roznig si¢
podejsciem do budowy populacji posrednie;.

Dla selekcji (1, 1) wybiera si¢ osobniki do populacji rodzicielskiej z populacji posredniej, ktora jest
identyczna populacji potomnej.
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3.7.Podstawy analizy MES ukladow sprezystych, termosprezystych oraz
analizy modalnej

W analizie uktadow sprezystych wykorzystuje si¢ model ciata odksztalcalnego, tzn. zmieniajgcego
swoje wymiary i ksztaltt pod wptywem przytozonych do niego obcigzen. Zmiana wymiarOw oraz
ksztalttow powoduje powstanie pole przemieszczen u;. Rys. 3.17 przedstawia model uktadu sprezysty
zajmujgcy pewien obszar ©Q ograniczony brzegiem I, na ktory dziataja obcigzenia w postaci: sit
powierzchniowych T;, sit skupionych P; oraz sit objetosciowych q; zdefiniowane sg przemieszczenia

u=20

Rys. 3.17 Model rozpatrywanego ciata

Dla analizowanego modelu ciata, w przestrzeni trojwymiarowej naprezenia wyrazane sg za pomoca
tensora w postaci macierzy symetrycznej:

Ox Txy Txz

g = [Tyx O-y Tyz] (3.40)
Tzx Tzy O

gdzie:

Oy, 0y, 0 — to s3 sktadowe normalne naprezenia

Toys Tz, Tyxs Tyzr Tzxr Tzy — Skladowe styczne naprezenia

Symetria tensora naprezen o wynika z rtOwnowaznosci odpowiadajacych sobie naprezen stycznych:
Toy = Tyx Txz = Tzxr Tzy = Tyyz (3.41)
Odpowiednio tensor odksztatcen € definiowany jest nastepujaco:
Ex  Vxy Vxz
&= [Vyx Ey yyz] (3.42)
Yox  Vzy &z
gdzie:
&x, Ey, €5 — t0 53 skladowe normalne odksztatcenia

Yayr Yxz,Vyx: Yyzr Vaxs Vzy — sSktadowe odksztatcen postaciowych
Podobnie jak tensor napregzen, tensor odksztatcen jest rowniez symetryczny, stad:

Yy = Vyx 1 Vez = Vzx 1 Vzy = Vyz (3.43)
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W ramach liniowej teorii sprezystos$ci zalezno$¢ pomiedzy naprezeniami oraz odksztalceniami jest
wprost proporcjonalna. Opisuje ja uogolnione prawo Hooke’a. [42,58,20], ktére moze by¢ zapisane w
postaci szesciu ponizszych zaleznosci:

=2y 2y (3.44)
sy=—v%+%—v% (3.45)
£Z=—v%—v%+% (3.46)
Yy =2 (3.47)
Vyz = 2 (3.48)
Vaz = (3.49)

gdzie:

v — wspoélczynnik Poissona

E — modut sprezystosci wzdtuznej tzw. modut Younga,

G — modut sprezystosci poprzecznej tzw. modut Kirchhoffa

Zalezno$ci te zapisuje si¢ w nastepujacy sposob:
o = Dg (3.50)

gdzie: D jest macierzg spr¢zystosci materiatu izotropowego, ktora w ogolnej postaci jest okre$lona za
pomocg dwoch parametrow, tj. modutu Younga oraz wspotczynnika Poissona:

1-—v 1% v 0 0 0
[v 1—-v v 0 0 0 ]
_ E v v 1—v 0 0 0
D= (1+v)(1—2v)| 0 0 0 05 —v 0 0 | (3.51)
[0 0 0 0 05-v 0 J
0 0 0 0 0 05—v

Pole temperatury wystepujace w odksztatcalnym ciele stalym powoduje powstanie w nim pola
odksztatcen, ktore mogg prowadzi¢ do powstania napr¢zen [117]. Naprezenia te moga wywierac
znaczny wplyw na wytrzymatos¢ i trwato$¢ elementow konstrukcji. W wielu przypadkach udziat
naprezen termicznych moze mie¢ znacznie wigkszy udziat w poréwnaniu z napr¢zeniami wywotanymi
obciazeniami mechanicznymi. Istotne znaczenie praktyczne naprezen cieplnych wystepuje m.in. w
takich uktadach jak: urzadzenia energetyczne, silniki spalinowe, urzadzenia hutnicze i np. w uktadach
wydechowych. Dla stanu nieustalonego przeptywu ciepta [73], w uktadach mechanicznych zwykle
przyjmowany jest model Fouriera, w ktorym strumien ciepta ¢ definiowany jest nastepujagcym
roOwnaniem:

q=—-kVT (3.52)
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W rownaniu tym K jest tensorem przewodnosci cieplnej, natomiast VT jest gradientem pola
temperatury, ktory w trojwymiarowej przestrzeni wystepuje w postaci:

aT T T
VT = lxa”yan l,— (3.53)
gdzie:
Ly, Ly, I, — to skladowe wektora przemieszczenia
Podstawiajagc rownanie (3.52) do rownania bilansu energii otrzymuje si¢ réwnanie rozniczkowe

nieustalonego przewodzenia ciepta zwanego rownaniem Fouriera-Kirchhoffa
ar
V-kVT +Q = pc- (3.54)
gdzie Q — oznacza wydajno$¢ wewnetrznych zrodet ciepta, p — gestosé, a ¢ — ciepto wihasciwe.

Roéwnanie (3.54) moze przybiera¢ rozne formy dla réznych w zaleznosci od typu rozpatrywanego
zagadnienia. Wprowadzajac wspoétczynnik wyréwnywania temperatury zwany takze dyfuzyjnoscig
termiczng

a=%< (3.55)

dla materialu izotropowego ze stalymi wlasciwosciami termofizycznymi mozna uzyska¢ rownanie

Fouriera- Biota
1ot

= (3.56)

VT +2=
k
Przy zalozeniu braku wewnetrznych zrddet ciepta oraz niezmiennosci wspotczynnika przewodnos$ci
cieplnej uzyskujemy rownanie r6zniczkowe Fouriera

2p = 10T
VT = —— (3.57)
Z kolei dla stanu ustalonego przewodzenia ciepta i stalym wspotczynniku przewodnosci cieplnej

otrzymujemy réwnanie rézniczkowe Poissona
VT +2=0 (3.58)

a dla ustalonego stanu przewodzenia ciepla oraz braku wewnetrznych zrodel ciepla otrzymujemy
réwnanie rézniczkowe Laplace’a

VT =0 (3.59)

Roéwnania 3.52.- 3.59 sa szeroko opisane w pozycjach [73, 150] dotyczacych wymiany ciepta.

Ostona termiczna zimnej cze$ci ukladu wydechowego pracuje réwniez W podwyzszonej
temperaturze, ktora na powierzchni zewnetrznej moze si¢ waha¢ pomigdzy 50-120°C. Sprzezenie
pomiedzy polem mechanicznym i termicznym mozna rozwazac jako problem silnie lub stabo sprz¢zony.
W przypadku sprzezenia silnego pola przemieszczen oraz temperatury sa wzajemnie Sprze¢zone.
Rozwigzanie problemu uzyskuje si¢ w wyniku rozwigzania sprz¢zonych rownan termosprezystosci.
[114,115,116,40,56]. Dla sprzg¢zenia stabego pole przemieszczen zalezy od pola temperatury, natomiast
pole temperatury jest niezalezne od pola przemieszczen (niesprz¢zona termosprezystosc). Uzyskanie
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rozwiazania w tego typu zagadnieniach jest mozliwe przez rozwigzanie w kolejnych krokach problemu
przeptywu ciepta, a nastepnie zagadnien spre¢zystosci. Dla modeli rozwazanych w pracy w ramach
liniowej  teorii termosprezystosci, niska temperatury ostony powoduje, iz wpltyw rozkladu
przemieszczen na pole temperatury jest znikomy. Przyjecie zalozen niesprzezonej termosprezystosci
jest w zupetno$ci wystarczajace i takie podejscie jest wykorzystane w pracy.[54]

Poniewaz do symulacji numerycznej zagadnien brzegowych [168] wykorzystano MES, stad po
przeprowadzonej dyskretyzacji oraz wprowadzeniu warunkow brzegowych dla ustalonego przeptywu
ciepta macierzowa forma uktadu rownan algebraicznych przyjmuje postac [22]

KT =Q (3.60)

gdzie: Ky jest macierza przewodnosci cieplnej, T i Q odpowiednio sg macierzami kolumnowymi
weztowych wartoSci temperatur oraz strumieni ciepta.

Po rozwiazaniu uktadu rownan (3.60) obliczana jest macierz kolumnowa we¢ztowych wartosci sit
wynikajacych z odksztalcen termicznych. Macierz ta dla pojedynczego elementu jest wyznaczana z
zalezno$ci:

Ff = [, (BDeM)aV (3.61)

gdzie D - jest macierzg sprezystosci, a B macierzg geometryczng. Macierz geometryczna to macierz
zawierajaca pochodne funkcji ksztaltu i jest ona zalezna od typu elementu skonczonego oraz
zastosowanych funkcji ksztattu.

Nastepnie macierz (3.61) jest uwzgledniana jako dodatkowy wektor obcigzen w rozwigzaniu
zagadnienia linowej sprezysto$ci. Macierzowe rownanie MES dla liniowej teorii sprezystosci przyjmuje
wtedy postac:

KU=F+F; (3.62)

gdzie: K to macierz sztywnosci, U, F i Fr to odpowiednio wegztowe wektory przemieszczen,
przytozonych obcigzen mechanicznych oraz obcigzen wynikajacych z odksztatcen termicznych.
Globalna macierz sztywnoséci K powstaje w wyniku agregacji lokalnych macierzy sztywnosci dla
poszczegblnych elementow skonczonych, ktéra ma postaé

Kj; = [, (B"DB)dV (3.63)

Przy wyznaczaniu naprezen dla probleméw termosprezystosci nalezy uwzgledni¢ powstate
odksztatcenia termiczne €,, poniewaz modyfikuja one zaleznos¢ odksztatcenie-naprezenie jak pokazano
to na Rys. 3.18

G:E(S_SO)

=

Rys. 3.18 Wptyw odksztatcen termicznych na zalezno$¢ pomigdzy naprezeniem i odksztalceniem.
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W pracy kryterium wytrzymatosciowe obliczane jest na podstawie naprezen zastepczych, czyli
zredukowanych. Naprezenia te wyznacza si¢ przy uzyciu odpowiednich hipotez wytezeniowych. Celem
kazdej hipotezy wytezeniowej jest zamiana przestrzennego uktadu naprgzen na jednoosiowy, w ktorym
naprgzenie bedzie powodowato podobne wytgzenie materialu, jak w przestrzennym ukladzie.
Naprezenie zredukowane zwykle oznaczane jest jako 0,..5. Wytezenie opisywane jest za pomoca
funkgji, ktorej argumentami jest tensor stanu napre¢zenia (3.40) oraz parametry materiatowe.

W = F(0y, 0y, 04, Txy, Txz,Tyx, C) (3.64)

gdzie: W — to wytezenie, a C to parametry materialowe

Naprezenie zredukowane to taka warto$§¢ naprezenia, wyznaczona dla danego ztozonego stanu
naprezenia przy uzyciu przyjetej hipotezy wytezeniowej, ktora przy jednoosiowym rozciaganiu tego
samego materiatu, wywotataby identyczne wyt¢zenia jakie ma miejsce w rozpatrywanym stanie
naprezenia.

Ored = f(O'x, O-y; 0z, Txyr sz,Tyxr C) (365)
W = f(6rea, €) (3.66)

Naprezenia zredukowane czgsto poréwnujemy z naprezeniami dopuszczalnymi dla danego materiatu,
wyznaczanymi metodami doswiadczalnymi (np. proba rozciggania preta) w celu okreSlenia
wspotczynnika bezpieczenstwa konstrukcji.

Ored < kr (367)

gdzie: k, — to dopuszczalne napr¢zenia wyznaczone z proby

W literaturze zostato opisanych wiele réznych hipotez [129,20,58]. Niektore z nich majg obecnie
znaczenie historyczne , jak np. hipoteza Galileusza [113], w ktorej o wytezeniu decyduje wartosé
maksymalna naprezen rozciggajacych. Obecnie bardziej popularne hipotezy uzyteczne w analizie
materialow konstrukcyjnych, takich jak stal oraz niektore stopy to hipotezy najwigkszych naprezen
stycznych (Coulomba-Tresci-Guesta) oraz hipoteza energii odksztalcenia postaciowego (Hubera-
Missesa-Hencky’ego). Wyrazona jest ona nastepujaca zalezno$cig [34]:

Ored = \/% \/(ax - Gy)z + (o, — 02)2 + (0, — 0)? + 6(72, + 12, + 12,) (3.68)

Jak mozna zauwazyc¢, hipoteza ta nie uwzglednia danych materialowych a jedynie bazuje na sktadowych
tensora stanu naprezenia. Jest najczesciej implementowang hipotezg w oprogramowaniu dedykowanym
MES. Hipoteze t¢ wykorzystano w niniejszej pracy.

Czestotliwosci drgan wiasnych modelu oraz jego postacie wyznacza sie ha podstawie rezultatow analizy
modalnej MES. Réwnania ruchu opisuje si¢ przy pomocy rownania Lagrange’a drugiego rodzaju,
pochodzace posrednio od II zasady dynamiki Newton’a:

d aEk 6Ed aEp _
< (E) +24 422 = p(r) (3.69)

gdzie: Ex— energia kinetyczna uktadu
Eq— energia ttumienia uktadu
E, - energia potencjalna uktadu
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Dla uktadu o jednym stopniu swobody wzor na energi¢ kinetyczna, energi¢ ttumienia oraz energie

potencjalng opisujg wzory 3.70 - 3.78

Ey = Ex1 + Ex;
Eq=Egq1 +Eqg
Ep = Epl + Epz

_omakit | mpky”
Ey = 2 2
.2 . .
E, = C1X1 Ca (st — %1 )2
4=
2 2
_ kaxa® | kp(xp —xq1)?
2 2

E, =

Na podstawie tych rownan tworzony jest uktad rownan rézniczkowych ruchu:

[(c1 + €)% — %3] + [{kg + k2)xq
[(—c2)xy — cpdp] + [{—k2)xq

— kyx,] = Py (0)

{mljél +
— kyx3] = Py(t)

mzjéz +

Uktad réwnan (3.76) mozna zapisaé w postaci macierzowe;j:

[77(1)1 n(l) ] ) [xl] n [01_+ C2 2 [ ] [k + k —kz] [xl] _ [Pl(t)]
2l X2 C2 C2 X2 P, ()
lub jako,
Mi + Cx + Kx = P(t)
W przypadku, kiedy nie wystepuja sity wymuszajgce, rownanie przyjmuje postac:

Mi+Cx+Kx=0
W ujeciu MES wyrazenie to mozna zapisac jako:

MU+ CU+KU =0
gdzie, przy zatozeniu braku ttumienia wzor przyjmuje nastepujaca postac:
MU + KU = 0

gdzie M — globalna macierz bezwtadnosci

(3.70)

(3.71)

(3.72)

(3.73)
(3.74)

(3.75)

(3.76)
(3.77)
(3.78)

(3.79)

(3.80)

(3.81)

(3.82)

(3.83)

(3.84)
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C - globalna macierz thumienia

K — globalna macierz sztywnosci

P(t) — wektor sit uogdlnionych

U — globalna macierz wektoréw przy$pieszen
U — globalna macierz wektoréw predkosci

U — globalna macierz wektoréw przemieszczen

Popularno$¢ oprogramowania wykorzystujacego metod¢ elementéw skonczonych jest coraz
wigksza. Z kazdym rokiem jej uzyteczno$¢ potwierdzaja kolejne dziedziny zycia, w ktorych jest
stosowana. Symulacje inzynierskie w oprogramowaniu CAE wykorzystujace MES z reguty obejmuja
trzy podstawowe etapy. Zgodnie ze schematem (Rys. 3.19) rozrézniamy etap przygotowania modelu
zwany preprocesingiem, nastgpnie wykonywane sg obliczenia MES przy pomocy modulu
obliczeniowego zwanego potocznie solverem, a na koncu przeprowadzany jest etap tzw.
postprocesingu, w ktorym nastgpuje opracowywanie uzyskanych wynikow.

Preprocesing to pierwszy etap, ktory odpowiada za przygotowanie modelu do obliczen. Przygotowania
obejmuja w pierwszej kolejnosci przygotowanie modelu geometrycznego, wraz z mozliwymi
uproszczeniami nie wptywajacymi na jako$¢ modelu. Model ten moze by¢ opracowany bezposrednio w
modelerze geometrycznym preprocesora, ale czesciej jest importowany z popularnych i znacznie
wszechstronniejszych pod tym wzgledem systeméw CAD (Catia v5, v6, NX Unigraphics, Creo,
SolidWorks itp.). Jest to najbardziej pracochtonny etap calego procesu obliczen. Z reguly preprocesor
jest wyposazony w tzw. interfejs uzytkownika (GUI), ktoéry w znacznym stopniu przys$piesza prace nad
modelem. Szczegodlnie jest to widoczne podczas przygotowywania siatki elementéw skonczonych i
definicji wektora obcigzen. W tym module uzytkownik decyduje o wyborze rodzaju, typie elementu
skonczonego, ktory bedzie wykorzystany w modelu. Jego rodzaj i wlasciwosci maja ogromny wpltyw
na jako$¢ uzyskanych pdzniej wynikow. Po stworzeniu modelu, siatki elementéw skonczonych
nastgpuje definicja warunkdéw brzegowych i materialowych modelu. Przed uruchomieniem obliczen
sprawdzana jest jeszcze poprawno$¢ zadeklarowanych danych wejsciowych. Ich poprawnosé konczy
faze preprocesingu.

Modul obliczeniowy (solver) jest najwazniejszym modutem kazdego oprogramowania MES. Jest
odpowiedzialny za zbudowanie koniecznych macierzy i wektoré6w bazujac na modelu przygotowanym
w pierwsze] fazie. Rozwiazanie tak przygotowanego macierzowego ukladu rownan pozwala na
wyznaczenie poszukiwanych wielkosci fizycznych. Oprogramowanie dedykowane do analizy MES
moze wykorzystywac rozne moduty obliczeniowe w zaleznosci od ztozonosci analizowanego problemu.
Ostatnim etapem modelowania z uzyciem MES jest postprocesing. Ten etap pozwala nam na szybkie
opracowanie uzyskanych wynikow. Niejednokrotnie shuzy temu to samo srodowisko uzytkownika co w
fazie pierwszej, jednakze wykorzystywane jest juz inny zakrese funkcjonalnosci GUIL. Tworzenie map
przemieszczen, naprezen czy analiza czgstotliwosci rezonansowych nalezy juz do uzytkownika, ktory
jest odpowiedzialny za ich prawidlowa interpretacje.
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PREPROCESOR

= Definicja modelu geometrycznego

= Definicja warunkéow brzegowych

= Wybor rodzaju elemento skoficzonego

= Tworzenie siatki elementéw skoficzonych

SOLVER

= Budowa globalne) macierzy sztvwnosci

= Budowa wektora obciazen

= FRozwiazywanie ukiadu réwnaf algebraicznych

= Wyznaczenie symulowanych wielkosci (przemieszeczenia,
naprezenia, czestotliwost drgan wiasnvch itp.)

POSTPROCESOR

= Analiza - opracowanie wynikow obliczen
= Tworzenie raportow
= Graficzna prezentacja wynikéw

Rys. 3.19 Ogolna koncepcja obliczen MES

Dynamiczny rozwdj oprogramowania CAD/CAE stwarza dzisiaj mozliwos$¢ przeprowadzenia calego
procesu modelowania i obliczen w ramach jednego zwartego systemu CAD. Bardzo czg¢sto mozna
spotka¢ dosy¢ zaawansowane implementacje srodowiska MES w systemach CAD. Przyktadem jest tutaj
NX Unigraphics lub Catia v5, gdzie s$rodowisko czysto CAD-owskie jest z integrowane ze
srodowiskiem MES. Funkcjonalno$¢ modutow MES w $rodowisku CAD nie jest jednak identyczna z
mozliwo$ciami oprogramowania $cisle dedykowanych do analizy MES. Bardzo czgsto wystarczajg one
tylko na pogladowe oszacowanie zaimplementowanych w modelu zmian, pod wzgledem jego
funkcjonalnosci czy przeznaczenia.

W niniejszej pracy do przygotowania modelu parametrycznego jak i pdzniejszych obliczen MES zostato
wykorzystane oprogramowanie ANSYS. Poniewaz mozliwo$ci modelera ANSYSa sg ograniczone w
stosunku do potrzeb tejze pracy, to model parametryczny opracowano i przygotowano za pomoca
skryptu napisanego w jezyku IronPython w module SpaceClaim. Jest to modul geometryczny
wbudowany w s$rodowisko ANSYS, kompatybilny z pozostatymi modutami przeznaczonymi do
obliczen i opracowywania wynikow. Obliczenia wybranych wielko$ci wytrzymato$ciowych ostony
przeprowadzono w module Mechanical Structure i Modal Analysis. Oprogramowanie ASNY'S posiada
bogata biblioteke elementéw skonczonych oraz szerokie mozliwosci definiowania warunkow
brzegowych. Wspotpracuje z prawie wszystkimi liczacymi si¢ na rynku systemami CAD, co utatwia
wymiang¢ danych pomigdzy tymi Systemami..
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3.8.Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w metamodelowaniu przy
uzyciu MES

3.8.1. Sztuczne sieci neuronowe (SSN)

Pierwowzorem wszelkich sieci neuronowych jest mozg ludzki. Sieci neuronowe sg nowymi,
pracujacymi wspolbieznie systemami przetwarzania informacji. Sa to uklady przetwarzajace
informacje, majace w stosunku do typowych systemow obliczeniowych dwie zasadnicze zalety. Po
pierwsze, obliczenia sa3 w sieciach neuronowych wykonywane rownolegle. Tysigce sztucznych
neuronow sktadajacych sie na sie¢, wykonuja przypadajace im zadania obliczeniowe rownoczesnie. Po
drugie, sieci nie trzeba programowac. Zdefiniowana strukture sieci poddaje si¢ procesowi uczenia.
Liczne znane obecnie metody uczenia i samouczenia sieci pozwalaja uzyska¢ ich celowe i skuteczne
dzialanie nawet w sytuacji, kiedy tworca sieci nie zna algorytmu, wedtlug ktdérego mozna rozwigzaé
postawione zadanie. Wymienione zalety spowodowaly w ostatnich latach ogromny wzrost
zainteresowania tg problematyka. [140].

Poczatki SNN siegaja potowy XX wieku, gdy w1943 roku Warrena McCulloch i Waltera Pitts [101]
wydali prace, w ktorej po raz pierwszy przedstawiono model matematyczny komodrki nerwowe;j. Praca
ta obejmowata rowniez zasady przetwarzania informacji na podstawie tego modelu. Pierwszym bardzo
popularnym przyktadem dziatajgcej sieci neuronowej jest Perceptron opracowany w 1957 [128].
Interesujacg Siecig neuronows jest sie¢ Madaline, skonstruowana przez Bernarda Widrowa w latach
sze$édziesigtych XX wieku. Sie¢ ta skladata si¢ z wielu pojedynczych elementow Adaline (ang.
Adaptive linear element). W latach 70-tych zmalato zainteresowanie sieciami neuronowymi, by
ponownie odzy¢ pod koniec lat 80-tych za sprawg publikacji Jamesa Andersona [3] i Johna Josepha
Hopfielda opisujgcego sieci ze sprz¢zeniem zwrotnym. Zainteresowanie sieciami neuronowymi ozywita
réwniez praca zredagowana przez McClellanda i Rumelharta na temat rownolegtego przetwarzania
rozproszonego [100]. Od lat 90-tych XX wieku nieprzerwanie po dzien dzisiejszy zainteresowanie
sieciami ro$nie. Obecnie sg one wykorzystywane w wielu dziedzinach. Popularnym stajg sie tzw.
glebokie SSN. W przeciwienstwie do standardowego uczenia maszynowego, glebokie uczenie tego typu
sieci wykorzystuje dane nieustrukturyzowane. Skutkuje to tym, ze zostaje wyeliminowana duza czesé
wstepnego przetwarzania danych, zwigzana zazwyczaj z uczeniem maszynowym. Ta sie¢ nasladujac
ludzki mozg, umozliwia systemom grupowanie danych i dokonywanie doktadnych przewidywan.
Mozliwe jest wykonywanie zadan takich jak rozpoznawanie mowy, identyfikacja obrazu czy
analizowania trendéw rynkowych z wykorzystaniem sieci konwolucyjnych czy rekurencyjnych.
Odgrywa coraz wickszg role we wspotczesnych technologiach, takich jak Alexa i Siri. Rownie czesto
wykorzystuje si¢ je podczas rozwigzywania ztozonych problemoéw inzynierskich, szczegdlnie w
przypadkach, w ktéorych zdefiniowane zadanie trudno jednoznacznie opisa¢ od strony
matematycznej[123].

3.8.2. Neuron — opis dziatania

Podstawowym elementem SSN jest sztuczny neuron, ktdry jest bardzo mocno uproszczong
wersja neuronu ludzkiego. Na Rys. 3.20 pokazano budoweg neuronu biologicznego. Podstawowym
elementem neuronu biologicznego jest cialo komorki. Do niego dotaczone sa dendryty i akson z
rozgatezieniami zakonczony synapsami. Dendryty odpowiadajg za sygnaly wejsciowe do neuronu,
natomiast akson odpowiada za sygnal wyjSciowy z neuronu. Sygnal ten jest przekazywany za pomoca
synaps, ktore sg potgczone z innymi komérkami neuronowymi.
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Rys. 3.20 Budowa komorki nerwowej [164]

Pojedynczy neuron nie jest skomplikowany. O sile w przewarzaniu informacji stanowi jego zdolno$¢
faczenia si¢ w bardzo skomplikowane struktury potaczen, ktore liczac miliardy neuronéw sg zdolne do
przetwarzania ogromnych ilo$ci informacji w krotkim czasie. Odpowiednikiem biologicznej komorki
nerwowej jest model matematyczny neuronu w SSN. Jak juz wspomniano, model ten jest duzym
uproszczeniem oryginatu. Przestawiono go na Rys. 3.21. Model matematyczny sztucznego neuronu
posiada warstwe wejsciowa, w ktorej zdefiniowane jest n wej$¢ sygnatow. Sygnaly te s przemnazane
poprzez odpowiednio dobrane wagi w;. Nastepnie nastgpuje zsumowane wszystkich sygnatow i
podawany jest dodatkowy sygnat (ang. bias), stanowigcy skalarne przesunigcie. Uzyskana suma
przekazywana jest do funkcji aktywacji, ktora wyznacza warto$¢ wyjscia z neuronu. Matematycznie dla
pojedynczego neuronu mozna to zapisac jako:

Y = fo(s) (3.85)

s= Yy xw;+b (3.86)

gdzie:

y — warto$¢ wyjsciowa z neuronu

fo — funkcja aktywacji

S — suma wazona wej$¢

x; — wartos¢ i-tego wejscia

w; — wartos¢ i-tej wagi

b — skalarne przesunigcie (bias)

Pojedynczy neuron podobnie jak pojedyncza komdrka nerwowa ma ograniczone mozliwosci. Dlatego,
do rozwigzywania zlozonych problemoéw technicznych pojedyncze neurony sktada si¢ w dowolne
struktury. W ten sposdéb od prostego pojedynczego perceptronu przechodzimy poprzez —sieé
jednowarstwowg do jej rozbudowanej wersji w postaci sieci wielowarstwowej tzw. MLP
(Multiperceptron).
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Rys. 3.21 Model matematyczny neuronu [163]

Ponizej na Rys. 3.22 pokazano przyktadowa strukture dwuwarstwowej sztucznej Sieci neuronowe;j.
Obejmuje ona warstwe sygnatow wejsciowych (ang. input layer), jedna warstwe ukryta (ang. hidden
layer) oraz warstwe wyjsciowa (ang. output layer).

warstwa warstwa warstwa
wejsciowa ukryta wyjsciowa

Rys. 3.22 Architektura 2-warstwowej jednokierunkowej sieci neuronowej

W takiej strukturze wyjscia jednej warstwy stanowig wejscia warstwy nastepnej. Warstwa wejsciowa
przewaznie nie jest numerowana, dlatego sie¢ z jedng warstwa ukrytg i warstwg wyjsciowa zwykle
okreslona jest jako 2-warstwowa. Dziatanie takiej sieci polega na zadaniu na wejsciu wektora
wartosci X, ktory obejmuje wszystkie sygnaty wejsciowe. Kazda warto$¢ tego wektora przekazywana
jest do kazdego neuronu w warstwie ukrytej (ang. hidden layer). Nastepnie wektor X jest przemnazany
z wektorem wag w i sumowany z wektorem skalarnych przesuni¢¢ b (ang. bias). Otrzymany wynik
podawany jest do funkcji aktywacji f (ang. activation function) i przekazywany do warstwy wyjsciowe;.
W warstwie wyjsciowej wektor wyjs¢ z warstwy ukrytej jest przemnazany przez wektor wag U i
przetwarzany przez funkcj¢ aktywacji g. Wyjscie y’ catej przyktadowej sieci neuronowej z Rys. 3.22.
opisuje wzor 3.87:

67



y =g (U(f (Wx + b))) (3.87)

gdzie, x jest wektorem sygnatow wejsciowych, W i U to macierze wag dla odpowiednio warstwy ukrytej
i warstwy wyjsciowej, a b to wektor przesunig¢ warstwy ukrytej. Celem funkcji aktywacji jest
wprowadzenie do sieci nieliniowo$ci i mapowanie warto$ci na wyjsciu do ograniczanego przedziatu,
najczesciej od -1 lub 0 do 1. Rodzaj funkcji aktywacji uzytkownik deklaruje podczas projektowania
sieci. Do najpopularniejszych z nich zaliczamy funkcje sigmoidalna, funkcje liniowo rektyfikowang
(ang. ReLU - Rectified Linear Unit) oraz funkcje tangensa hiperbolicznego (tanh). Na Rys. 3.23
pokazano wykresy i ich wzory.

flx) @
RelLlU Liniowa
f(x) = max (0, x) flx)=x
0 x
0 M
[} f@)
sigmoid T’ tanh 1
- fi(x) = tanh(x)
) =10 ‘
0 X
> -1
0

Rys. 3.23 Przyktadowe funkcje aktywacji neuronu w SSN

3.8.3. Metamodel z wykorzystaniem MES

Wykorzystanie SNN w metamodelowaniu wymaga od uzytkownika przestrzegania pewnych
regut. Algorytm zastosowania SSN w praktyce zwykle rozpoczyna si¢ od przygotowania zbioru danych
wejsciowych. Zbior ten z reguly zawiera pewnego rodzaju niepozadane dane, okreslane jako szum, ktory
zakltoca etap uczenia sieci i nalezy go wyeliminowa¢. Ponadto, zbior danych uczacych musi by¢
zbiorem reprezentatywnym. Powinien zawiera¢ dane odpowiadajace statystycznej strukturze populacji,
ktorg reprezentuje. Czesto, ze wzgledu na duza rdznicg zakresow zmiennos$ci danych wejsciowych, dane
ze zbioru poddaje si¢ normalizacji, tzn. sprowadza si¢ je do zdefiniowanego zakresu, przewaznie jest to
zakres [0,1] lub [-1, -1] [109]. Tak przygotowany zbior dzielimy na trzy podzbiory, treningowy, testowy
i walidacyjny w odpowiednich proporcjach np. 70%, 15%,15%. Dane ze zbioru treningowego stuza do
uczenia sieci. Celem uczenia jest generalizacja. Dazymy do minimalizacji btedu dla danych, ktore nie
zostaly uzyte w treningu. Zbior danych walidacyjnych wykorzystywany jest do oceny postepu uczenia
si¢ sieci. Pozwala to na oceng btgedu generalizacji i jest przydatne przy okreslaniu punktu zatrzymania
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treningu. Natomiast dane ze zbioru testowego, tzn. dane, ktore nie braty udzialu w procesie uczenia
sieci, stuza do koncowej oceny jakosci sieci. Tak nauczona sie¢ powinna przewidywaé, z minimalnym
btedem, prawidlowa odpowiedz modelowanego procesu na dowolne sygnaty wejsciowe. W kolejnym
kroku nalezy zaprojektowaé strukturg sieci. Dla wielowarstwowego perceptronu strukture SSN
definiujemy przy pomocy kliku parametréw sieci. Zaliczamy do nich ilo§¢ warstw ukrytych, ilos¢
neuronoéw w kazdej warstwie, rodzaj funkcji aktywacji dla kazdego neuronu (warstwy), wielkos$¢ biasu
czy sposob inicjalizacji wag.

Ze wzgledu na kierunek przeptywu sygnatow rozrézniamy dwa typy architektury sieci. Jednym z nich
sg sieci jednokierunkowe (ang. feedforwarded) to znaczy sieci 0 jednym kierunku przeptywu sygnatow.
Zdecydowanie najpopularniejszg topologia dla tej architektury sieci sa sieci warstwowe. Drugim
natomiast sg sieci rekurencyjne (feedback, bidirectional) to znaczy sieci ze sprzgzeniem zwrotnym.
Przyktadem tutaj moze by¢ np. sie¢ Hopfielda lub sieci uczenia si¢ przez wspodtzawodnictwo np.
Kohonena.

Dla zapewnienia odpowiedniego sygnatu wyjsciowego sztuczny neuron powinien, bioragc wzor z jego
biologicznego pierwowzoru, prawidtowo reagowaé na sygnaty wejsciowe. Umiejetnosé te¢ zdobywa w
procesie uczenia, ktorego celem jest odpowiednie dopasowanie poszczegdlnych wag w; przypisanych
do kazdego sygnatu wejsciowego, by nauczony neuron prawidtowo, zgodnie z oczekiwaniami,
odpowiadal na zadany wektor sygnatow wejsciowych.

Istniejg dwie, zupelnie odmienne strategie uczenia Sieci. Pierwszg jest tzw. uczenie nadzorowane (z
nauczycielem). Proces uczenia nadzorowanego polega na przyjeciu poczatkowych warto$ci wag w;. W
kolejnym kroku na wejscie neuronu podawany jest wektor sygnatow wejsciowych x ze zbioru danych
uczacych U. Zbidr ten sktada si¢ z odpowiednio przygotowanych par wektoréw. Dang par¢ tworza
wektor sygnatéw wejsciowych X oraz odpowiadajgcy im wektor sygnatow wyjsciowych o
oczekiwanych warto$ciach d, czyli

U=x.dY), x2,d?), ..., (x™d™) (3.88)

W rezultacie na kazdy wektor wejéciowy neuronu x' otrzymujemy sygnat wyjsciowy neuronu y'.
Sygnal ten jest porownywany z wartoscia oczekiwang sygnatu uczacego d'. Przy odpowiednio
dobranych wagach synaptycznych, btad 6 = d* — y* miedzy tymi dwoma sygnatami jest bliski zeru.
Minimalizacja btedu &° jest podstawowym celem procesu uczenia, a wagi synaptyczne neuronu, jako
zmienne optymalizacyjne sa modyfikowane w trakcie procesu uczenia.

Drugg strategig uczenia, zupelnie odmienng od poprzedniej, jest uczenie nienadzorowane zwane
potocznie bez nauczyciela. Stosujemy ja W przypadkach, dla ktorych nie dysponujemy zbiorem danych
uczacych. W strategii tej nie znamy warto$ci oczekiwanej d sygnatu wyjsciowego neuronu, dlatego nie
jest mozliwe okreslenie btgdu uczenia §. Jako podstawe tej strategii wykorzystuje sie regute Hebba [77].
Dziatanie reguty polega na wzmacnianiu potaczen silnych sygnatéw i ostabianiu innych potaczen.
Sygnal wyjSciowy y neuronu jest sygnalem uczacym. Wspoélczynnik wagowy jest korygowany
proporcjonalnie do iloczynu sygnatu wejéciowego i wyjSciowego, czyli Aw; = nx;y . Regula ta
nazywana jest czesto korelacyjng, poniewaz dodatnia wartos¢ wspotczynnika korelacji pomiedzy
sygnalem wejsciowym a sygnatem wyjsciowym skutkuje wzrostem wagi, a w rezultacie, mocniejsza
reakcj¢ neuronu W odpowiedzi na ten sam sygnat wejsciowy x;.

Proces uczenia sieci odbywa sie zgodnie z wybranym algorytmem uczenia. Najcze$ciej stosowanym, W
przypadku uczenia z nauczycielem, jest tzw. algorytm wstecznej propagacji btedu (backpropagation).
Podobnie jak to bylo w przypadku pojedynczego neuronu wyznaczany jest btagd warstwy wyjSciowej
sieci. Na jego podstawie obliczane sg warto$ci btedow warstw poprzedzajacych. To znaczy sygnat bitedu
przesuwa si¢ wstecz od warstwy wyjsciowej az do warstwy wejsciowej. Na podstawie tak okreslonych
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btedéw nastepuje korekcja wag wszystkich potaczen wewnatrz sieci. Sposob, w jaki algorytm koryguje
poszczegdlne wspodtczynniki wag opiera si¢ na gradientowych metodach optymalizacji. Wybor ten ma
wplyw na szybko$¢ uczenia oraz wynik koncowy. Na potrzeby tej pracy wybrano algorytm LM
(Levenberg-Marquardt) [69], ktorego pseudo kod opisany zostat w rozdziale 3.4. Algorytm ten zostat
opracowany na poczatku lat 60 XX wieku w celu rozwigzywania nieliniowych probleméw metoda
najmniejszych kwadratow. Algorytm Levenberga-Marquardta taczy w sobie dwa algorytmy
minimalizacji numerycznej: Cauchy’ego, wykorzystujaca metode najszybszego spadku gradientu i
metode Gaussa-Newtona. Adaptacyjnie przetacza si¢ pomiedzy metoda najszybszego spadku gradientu
a metoda Gaussa-Newtona. Metode najszybszego spadku gradientu wykorzystuje, gdy parametry sg
dalekie od ich optymalnych warto$ci, a metode Gaussa-Newtona, gdy parametry sa bliskie ich
optymalnym warto§ciom.

SSN uznajemy jako siec nauczong, kiedy warto$¢ bledu MSE (Mean Squared Error) lub RMSE (Root
Mean Squared Error) miesci si¢ w okreslonym zakresie, zdefiniowanym na poczagtku procesu uczenia.
Tak przygotowang sie¢ mozna uzy¢ do budowy metamodelu. Szczegdtowo proces metamodelowania
dla rozpatrywanego w pracy zagadnienia zostat opisany w rozdziale 4.6.

3.9. Zastosowane algorytmy optymalizacji wbudowane w oprogramowanie
MES

W ramach pracy wykorzystano zarowno algorytmy optymalizacji jednokryterialnej jak i algorytmy

optymalizacji wielokryterialnej wbudowane w oprogramowanie MES. Zastosowano pie¢ algorytmow.
Trzy z nich wykorzystane sa w optymalizacji jednokryterialnej oraz dwa w optymalizacji
wielokryterialnej. Do pierwszej grupy nalezy algorytm NLQPL (Nonlinear Programming by Quadratic
Lagrangian), MISQP (Mixed-Integer Sequential Quadratic Programming) oraz ASO (Adaptive Single
Optimization). Do drugiej natomiast algorytm MOGA (Multi Objective Genetic Algorithm), NSGA-II
(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm).
Ogolnie problem optymalizacji dla algorytmow jednokryterialnych, dla przypadku minimalizacji
funkcji celu f przy nieliniowych ograniczeniach rownosciowych i nierdownosciowych zostat opisany w
rozdziale 3.2 za pomocg wzorow 3.8 do 3.10. W przypadku optymalizacji wielokryterialnej problem
minimalizacji funkcji celu f (kryteria 3.110, 3.111) oraz maksymalizacji (kryterium 3.112) zostat
opisany ogélnie za pomocg wzordéw 3.14 do 3.17.

Wszystkie uzyte algorytmy w procesie optymalizacji - na cele tej rozprawy — zostaty opisane w tym
rozdziale.

3.9.1. Jednokryterialny algorytm NLPQL

NLPQL (Nonlinear Programming by Quadratic Lagrangian) to algorytm optymalizacji
opracowany przez Klausa Schittkowskiego. Przeznaczony jest do rozwigzywania problemow
programowania nieliniowego z ograniczeniami. Algorytm wymaga, aby funkcja celu i ograniczenia byty
rozniczkowalne w sposob ciagly. NLPQL jest implementacja FORTRAN-owska metody
sekwencyjnego programowania kwadratowego stuzacej do rozwigzywania nieliniowo ograniczonych
problemow optymalizacyjnych z rozniczkowalnymi funkcjami celu. [125]. W kazdej iteracji kierunkiem
poszukiwan jest rozwigzanie podproblemu programowania kwadratowego. Idea algorytmu polega na
wygenerowaniu sekwencji podprobleméw programowania kwadratowego uzyskanych przez
kwadratowe przyblizenie funkcji Lagrange'a i linearyzacj¢ ograniczen. Informacje drugiego rzgdu sa
aktualizowane za pomoca formuty quasi-Newtona. Rozmiar zdefiniowanego problemu powinien by¢
dobrze skalowalny i nie powinien by¢ zbyt duzy, a pochodne funkcji celu (gradienty) sg obliczane
numerycznie
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Techniki programowania nieliniowego za pomoca metody NLPQL sg szeroko stosowane do
rozwigzywania rzeczywistych problemow optymalizacyjnych, rowniez w mechanice konstrukcji. Mimo
to, techniki NLPQL sg podatne na bledy w parametrach i ocenach gradientow. Zazwyczaj otrzymanie
rozwigzania przy wigkszej liczbie wywotan symulacji zajmuja wigcej czasu. W przypadku
zaszumionych warto$ci funkcji znaczace zwigkszenie wydajnosci mozna uzyskaé poprzez adaptacyjne
programowanie nieliniowe metoda kwadratowego lagrangianu w wersji A-NLPQL.

3.9.2. Jednokryterialny algorytm MISQP

MISQP — (Mixed-Integer Sequential Quadratic Programming) - to algorytm optymalizacji
matematycznej opracowany przez Olivera Exlera, Thomasa Lehmanna i Klausa Schittkowskiego.
MISQP rozwiazuje problemy programowania nieliniowego na liczbach catkowitych i rzeczywistych za
pomocg zmodyfikowanej metody sekwencyjnego programowania kwadratowego (SQP). Funkcje celu
sa oceniane tylko w punktach dla wartosci catkowitych. Przy zatozeniu, ze zmienne catkowite maja
tagodny wplyw na funkcje modelu, tj. Zze wartosci funkcji nie zmieniajg si¢ drastycznie podczas
zwigkszania lub zmniejszania wartosci catkowitej zmiennej, stosuje si¢ kolejne przyblizenia
kwadratowe. Algorytm jest stabilizowany metoda regionéw zaufania, w tym poprawek Yuana drugiego
rzedu. [165] Kod ma zastosowanie roéwniez do probleméw optymalizacji niewypuktej. Hessian funkcji
Lagrange'a jest aproksymowany przez aktualizacje algorytmu BFGS (Broyden, Fletcher, Goldfarb, and
Shanno) dla zmiennych cigglych i catkowitych. Wspomniane metody regionéw zaufania zostaty
wynalezione dawno temu jako jedne z pierwszych dla optymalizacji bez ograniczen, zwtaszcza dla
optymalizacji metoda najmniejszych kwadratow, jak np. metoda Powell [121], lub Mor¢ [107].
Dodatkowe modyfikacje tego podejscia zostaly opracowane w zakresie nieciaglej optymalizacji, patrz
Fletcher [63], a w przypadku optymalizacji z ograniczeniami Celis [41], Powell i Yuan [121], Byrd [39],
Toint [146] i wielu innych. Szeroki przeglad metod regionu zaufania jest opisany przez Conna, Goulda
i Tointa [45].

Ta metoda jest przeznaczona przede wszystkim do probleméw o niewielkiej liczbie zmiennych, w
ktorych ocena funkcji celu wymaga dtugich obliczen, a jej pochodne moga nie by¢ dostepne. W
odréznieniu do innych algorytméw ta metoda moze by¢ stosowana dla modeli, w ktérych nie mozna
zrelaksowa¢ zmiennych catkowitych tzn., ze mozna traktowa¢ zmienne catkowite jako zmienne ciagte,
tj. wartosci funkcji mozna réwniez oblicza¢ pomigdzy kolejnymi punktami catkowitymi. Skutkuje to
tym, ze symulacje lub oceny funkcji zachodza tylko wtedy, gdy zmienne maja wartosci catkowite.
Poniewaz dziatanie tego algorytmu mozna porownac¢ do dziatania algorytmu SQP, mozna do metody
MISQP zastosowaé funkcje rownoleglego multi-startu, aby zmaksymalizowaé prawdopodobienstwo
znalezienia globalnego rozwigzania.

Z drugiej strony sekwencyjne programowanie kwadratowe lub metody SQP nalezg do najczesciej
stosowanych przez algorytmy do rozwiazywania praktycznych probleméw optymalizacyjnych.
Informacje na ten temat mozna znalez¢é w pracach Stoera [137], Fletchera [62] lub Gilla [71]. Jednak
sytuacja staje si¢ znacznie bardziej ztozona, jesli nalezy wziag¢ pod uwage dodatkowe zmienne
calkowite. Zazwyczaj podejscia te wymagaja wypuktych funkcji i ciagtej relaksacji zmiennych liczb
catkowitych.

3.9.3. Jednokryterialny algorytm ASO

Adaptive Single-Objective (ASO) to matematyczna metoda optymalizacji, ktora taczy DOE
(Design of Experiments), OSF (Optimal Space-Filling), powierzchnie odpowiedzi Kriging i wcze$niej
opisany MISQP. Jest to algorytm oparty na gradiencie funkcji celu oraz na powierzchni odpowiedzi.

71



Tok postepowania sprowadza si¢ do wygenerowania probki rozwigzan OSF, ktérg wykorzystuje si¢ w
konstrukcji metody Kriging. W oryginalnym OSF liczba wygenerowanych rozwigzan jest rowna liczbie
podziatow na 0§, a na kazdy podzial przypada jedno rozwigzanie, co pokazano na Rys. 3.24.

Aktualny O5F Nowy O5F

Rys. 3.24 Metoda OSF doboru punktow konstrukcyjnych

Alternatywa do OSF jest metoda wyznaczania rozpatrywanych rozwigzan za pomocg algorytmu LHS
(Latin Hypercube Sampling).[104] Zredukowany OSF ma taka samg liczbe podziatéw jak oryginat i
utrzymuje istniejace punkty projektowe w nowych granicach. Nowe punkty projektowe sg dodawane,
dopdki, w kazdym podziale zredukowanej dziedziny znajdzie si¢ punkt. W przyktadzie przedstawionym
na Rys.3.24 zar6wno oryginalna jak i zredukowana domena maja osiem podziatow na o$ 1 zawieraja
osiem punktow projektowych. Aby punkt projektowy wystepowat w kazdym podziale, nalezy doda¢
sze$¢ nowych punktow projektowych. Nastepnie dla kazdego wyjscia pokazanego dla aktualnego
rozktadu OSF tzn. w biezacym obszarze, stosowana jest metoda odpowiedzi powierzchni RSM
(Response Surface Method). Dla powierzchni odpowiedzi w celu znalezienia rozwigzania
reprezentatywnego wykorzystana jest metoda Krigingu. Kilka procesow MISQP jest uruchamianych w
tym samym czasie, z r6znymi punktami poczatkowymi, co w efekcie powoduje wygenerowanie roznych
rozwigzan. Wszystkie te rozwigzania sg oceniane na podstawie tzw. estymatora btedu Kriginga. Kazde
rozwiazanie jest poddane ocenie, aby sprawdzi¢, czy dalsze udoskonalanie powierzchni odpowiedzi
wyeliminuje go czy nie. Jesli jako$¢ rozwigzania jest niska, granice obszaru sg zmniejszane. Jesli obszar
wyboru si¢ nie zmienil, to obliczany jest nowy punkt weryfikacji. Jest on wstawiany do biezacej
powierzchni odpowiedzi metoda Krigingu, jako punkt udoskonalania i proces MISQP jest uruchamiany
ponownie. Po sprawdzeniu poprawnos$ci rozwigzan oblicza si¢ nowe granice obszaru. Jesli wszystkie
rozwigzania znajduja si¢ w tej samej strefie, granice sa zwigkszane. W przeciwnym razie granice sa
zmniejszane obejmujace wszystkie rozwigzania. Przy kazdej redukcji obszaru generowany jest nowy
OSF (z zachowaniem punktow projektowych migdzy nowymi granicami) i generowana jest nowa
powierzchnia odpowiedzi na podstawie tego nowego OSF.

3.9.4. Wielokryterialny algorytm NSGA-II

NSGA (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) [135] jest popularnym algorytmem
genetycznym opartym o procedure niezdominowanego sortowania. Jego zmodyfikowang odmiang jest
algorytm NSGA-II [50], ktory ma lepszy algorytm sortowania, zawiera elitarng metode selekcji oraz
posiada pewne modyfikacje w poréwnaniu do swojego pierwowzoru. W algorytmie tym, po
zainicjowaniu populacji startowej, populacja ta jest sortowana w oparciu 0 niezdominowane
rozwigzania w kazdym froncie. Pierwszy front staje si¢ frontem rozwigzan catkowicie
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niezdominowanych w tejze populacji, drugim frontem jest front zdominowanych osobnikdéw przez
jednostki z pierwszego frontu. Kazdemu osobnikowi w kazdym froncie przypisywana jest warto$¢ rangi
wedtug frontu, do ktérego naleza. Osobniki w pierwszym froncie otrzymujg warto$¢ rangi rowng 1 i
osobnikom w drugim froncie przypisywana jest warto$¢ rangi rowng 2. Kolejne fronty otrzymuja
odpowiednio kolejne wartoSci.

Oprocz wartosci rangi dla kazdego osobnika obliczany jest parametr zwany wspolczynnikiem
zatloczenia. Wspotczynnik zatloczenia jest miarg tego, jak blisko dany osobnik znajduje si¢ w
przestrzeni rozwigzan od swoich sasiadow. Duza srednia odleglo$¢ zattoczenia powoduje lepsza
roznorodnos¢ w populacji. Szczegétowo mechanizm dziatania operatora zattoczenia opisano w ramach
algorytmu MOOPTIM.

Chromosomy rodzicielskie sg wybierane z populacji za pomocg binarnej selekcji turniejowe;j,
co odroznia go od algorytmu MOOPTIM, na podstawie rangi i wspotczynnika zatloczenia. Zostaje
wybrany ten osobnik, ktory posiada nizszg range w pordwnaniu z pozostaltymi lub jesli wspdtczynnik
zatloczenia jest wigkszy od pozostatych. Nastepnie na wybranej populacji stosuje si¢ operatory
krzyzowania i mutacji, celem wygenerowania populacji potomnej. Po potaczeniu populacji aktualnej
oraz potomnej, nowo utworzona populacja jest poddana algorytmowi sortowania niezdominowanego. Z
niej to wybieranych jest w kolejnym kroku tylko N najlepszych osobnikow (gdzie N jest wielkoscia
populacji). Wybor opiera si¢ na randze i wspolczynniku zattoczenia na ostatnim froncie (Rys. 3.25).

Front Nowa populacja
1
4
= 2
=
(=)
=4
. . Sortowanie na podstawie
Nie-zdominowane wspotczynnika zattoczenia
sortowanie i 3 L potezy .
— [ . [ .
I- Odrzucone
@ |
= J
(=)
—
E 4
e
& Qdrzucone
5
5

Rys. 3.25 Schemat algorytmu NSGA-II

Dziatanie algorytmu postgpowania dla NSGA-Il mozna przedstawi¢ w nastepujacych punktach:

a) Inicjalizacja populacji. Populacja jest inicjowana na podstawie zakresu problemu i ewentualnych
ograniczen.

b) Sortowanie niezdominowane. Zainicjowana populacja jest poddana algorytmowi sortowania
niezdominowanego. Algorytm niezdominowanego sortowania jest opisany w pracy [50]

c) Obliczanie wspotczynnika zatloczenia. Po zakonczeniu sortowania niezdominowanego nastgpuje
obliczanie wspolczynnika zattoczenia. Poniewaz selekcja bazuje na wartos$ci rangi i wspolczynniku
zattoczenia, wszystkim osobnikom w populacji przypisywana jest jego wartos¢. Wspotczynnik
zattoczenia jest przypisywany dla catego frontu i porownywanie go mi¢dzy dwoma osobnikami w
réznych frontach nie ma istotnego znaczenia. Podstawowa ideg wyznaczania wspotczynnik
zattoczenia jest znalezienie odlegtosci Euklidesowej pomigdzy kazdym osobnikiem frontu w
oparciu o ich m funkcji celu i w n-wymiarowej przestrzeni rozwigzan. Osobniki skrajne, na granicy
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frontu, s3 zawsze wybierane, poniewaz tym osobnikom z definicji przypisano nieskonczona
warto$¢ wspotczynnika zattoczenia.

d) Selekcja. Do sortowania osobnikow wykorzystuje si¢ procedur¢ sortowania niezdominowanego.
Wybor osobnikow nastepuje po przypisaniu kazdemu z nich warto$ci wspotczynnika zatloczenia.
Osobniki sa wybierane za pomoca binarnej selekcji turniejowej wykorzystujgcej operator
poréwnania wspotczynnika zattoczenia (crowedcomparison-operator).

e) Operatory genetyczne. Oryginalne algorytmy genetyczne GA uzywaja (SBX-Simulated Binary
Crossover) [87,28] operatora dla operacji krzyzowania i mutacji wielomianowych [87,124].

f) Rekombinacja i selekcja. Populacj¢ potomng taczy si¢ z populacja obecnego pokolenia. Selekcje
przeprowadza si¢ w celu ustalenia osobnikow nastepnej generacji. Zapewnienie elitaryzmu wyboru
gwarantuje umieszczenie wszystkich poprzednich i obecnych najlepszych osobnikow w potaczonej
populacji. Populacja ta nastepnie poddana jest algorytmowi sortowania niezdominowanego. Nowa
generacja jest wypeltniana sukcesywnie przez kazdy front kolejno, az do wielkosci, gdy liczba
osobnikéw z kolejnego frontu, po ich dodaniu przekroczytaby wielkos$¢ populacji aktualnej. Jezeli
dodajac kolejne osobniki z frontu Fj populacja przekroczytaby N, to osobniki z tego frontu Fj sa
wybierane na podstawie ich wspotczynnika zattoczenia w kolejnosci malejacej, az do momentu,
gdy wielko$¢ populacji wyniesie N (Rys. 3.25). Proces powtarza si¢, generujac kolejne pokolenia.

3.9.5. Wielokryterialny algorytm MOGA

MOGA (Multi-Objective Genetic Algorithm) [133] algorytm wykorzystuje zmienny Kierunek
poszukiwan jak pokazano to na Rys. 3.26. Stosuje jednokryterialng wersje algorytmu ewolucyjnego
opisang w rozdziale 3.10.2 i ,skalaryzuje” problem optymalizacji wielokryterialnej do problemu
optymalizacji jednokryterialnej. Podczas procedury selekcji, ten algorytm uzywa sumy wag wszystkich
kryteridow i przetwarza je w jednowymiarowa funkcje¢ celu. Charakterystyczng rzecza tego algorytmu
jest to, ze zaimplementowane wagi dla kazdego kryterium nie sg stale, lecz zmienne, losowo
wyznaczane dla kazdej selekcji [104]. Dlatego tez kierunek poszukiwan w algorytmie MOGA jest
zmienny [110]. Podczas dziatania, algorytm MOGA zachowuje tymczasowy zestaw optymalnych
rozwigzan Pareto. Pewna liczba osobnikow w tym zbiorze jest dziedziczona do nastgpnego pokolenia
jako jednostki elitarne.

+ fg {minimalizowana)

rozwigzania
niezdominowane

-
>

f1 ({maksymalizowana)
Rys. 3.26 Kierunek poszukiwan w wielokryterialnym algorytmie optymalizacyjnym MOGA

Operacje gentyczne w algorytmie MOGA obejmuja rowniez etap elitarnej selekcji. Jednym ze sposobow
przeksztatcenia funkcji wielu kryteriow w jedna skalarng funkcje¢ jest metoda sum wazonych. W
przypadku, gdy wszystkie kryteria bedg maksymalizowane, wtedy

fO) = wi- fi() + -+ wi fi(x) + -+ Wy - fr(2) (3.89)
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gdzie: X to jest osobnik z populacii,

f(x) jest polaczong funckja celu,

fi(x) jest i-ta funkcjg kryterialna,

w; — jest stalg wagowa dla f;(x), oraz n jest liczba kryteriow.
Dla statych warto$ci wag w;, kierunek poszukiwan w algorytmie genetycznym jest $cisle okreslony jak
to pokazuje (Rys. 3.26). MOGA stosuje procedure selekcji rozwigzan pareto optymalnych ze zmiennymi
losowo wagami by kierunek poszukiwan mogt by¢ tez zmienny. W momencie kiedy para osobnikow
jest wybrana do operacji krzyzowania nastepuje przypisanie losowo wygenerowanych rzeczywistych
wartosci wag wg ponizszego wzoru:

w; = o) -y — 12 on, (3.90)

- Z;-lzl random;(")

gdzie random;(+) jest dodatnia losowo wyslosowang wartoscig. Z rownania 3.92 wynika, Ze w; jest
liczbg rzeczywistg z zakresu [0,1]. Dla kolejnej pary wybranych osobnikow zostang wygenerowane
nowe wagi, inne niz da poprzednikow wg wzoru (3.90). W kolejnym kroku algorytmu MOGA, z kazda
iteracja, jest generowana i uaktualniana populacja probna rozwigzan Pareto optymalnych. Pewna liczba
osobnikow okreslona jako N,;;;. jest losowo wybierana z kazdej populacji. Te osobniki sg traktowane
jako osobniki elitarne. Ta elitarna strategia utrzymywania grupy osobnikow ma duzy wplyw na
utrzymanie zmiennos$ci w kazdej populacji generowanej przez MOGA. Rys. 3.27 przedstawia schemat
blokowy algorytmu MOGA.

Krok O0: Inicjalizacja

* Uaktualnienie
tymczasowej populacji
rozwigzan Pareto

l optymalnych

— Krok 1: Ewaluacja

Krok 2: Selekcja

'

Krok 3: KrzyZowanie ¥
) [ Krok 5: Selekcja

elitarna
Krok 4: Mutacja

Warunek
stopu

Krok 7: Wybdr
uzytkownika

Rys. 3.27 Schemat blokowy algorytmu MOGA
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3.10. Zewngtrzne  algorytmy  optymalizacji  (niewbudowane  w
oprogramowanie MES)

W przypadku algorytméw zewngtrznych wykorzystano podobnie jak opisano w poprzednim
rozdziale zarowno algorytmy optymalizacji jednokryterialnej jak i algorytmy optymalizacji
wielokryterialnej. Wykorzystano cztery algorytmy. Trzy z nich wykorzystane sa w optymalizacji
jednokryterialnej oraz jeden w optymalizacji wielokryterialnej. Do grupy algorytmoéw optymalizacji
jednokryterialnej nalezy algorytm Neldera-Meada, algorytm oparty o metod¢ ewolucji réznicowej
L-SHADE oraz klasyczny algorytm ewolucyjny. Do grupy algorytméw optymalizacji wielokryterialnej
nalezy natomiast algorytm MOOPTIM.

3.10.1. Jednokryterialny algorytm Neldera-Meada

Algorytm Neldera-Meada opracowano w 1965 roku i jest czesto nazywana metoda petzajacego
simpleksu. Jest jedng z metod numerycznych stuzacych do minimalizacji funkcji w wielowymiarowej
przestrzeni. Zasada dziatania metody opiera si¢ na utworzeniu w przestrzeni E, + 1 n — wymiarowego
simpleksu o n + 1 wierzchotkah.[97] Simpleks ten powinien by¢ tak zdefiniowany by mozna byto go
wpisa¢ w powierzchnie reprezentujaca badana funkcje celu. Najprostszym jednowymiarowym
simpleksem jest odcinek o dwoch wierzchotkach. Przyktadowo simpleksem dwuwymiarowym jest
trojkat. Ogolnie simpleksem n - wymiarowym o n+1 wierzchotkach jest wieloécian rozpiety na n+1
wektorach bazowych. Wspotrzgdne punktow simpleksu oznaczone sg jako x;. Zaleta sympleksu jest to,
ze wymaga duzo mniejszej ilosci punktow niz hiperszesécian. Jest to szczeg6lnie widoczne dla wielu
wymiaréw. Sympleks w N-wymiarowej przestrzeni ma N + 1 wierzchotkéw. Jest to minimalna ilo$¢
wierzchotkow umozliwiajaca poszukiwanie we wszystkich mozliwych kierunkach N-wymiarowej
przestrzeni. Istotnym jest, aby sympleks nie tworzyt figury o zerowej objetosci w N-wymiarowej
przestrzeni, czyli na przyktad dla funkcji dwuwymiarowej (dwie zmienne) trzy punkty sympleksu nie
moga leze¢ na jednej linii, a w przypadku funkcji trojwymiarowej (trzy zmienne) cztery punkty
sympleksu nie moga leze¢ na jednej ptaszczyznie.[70]
Procedura rozpoczyna sie¢ od obliczania wspotrzednych punktow wierzchotkowych simpleksu x; (dla
i = 1,..,n+ 1) przy czym, zaktada si¢ pewng minimalng odlegto$¢ pomigdzy tymi wierzchotkami. W
kolejnych iteracjach nast¢puje przeksztatcanie simpleksu tak dtugo, az odleglos¢ pomigdzy jego
wierzchotkami w poblizu poszukiwanego ekstremum bedzie mniejsza od zatozonej doktadnosci
obliczen €. To wtasnie zostato przyjete jako kryterium zbieznosci dla tej metody.
Dziatanie metody najlepiej wida¢ w pseudokodzie algorytmu:
1. Dobierz warto$ci wspotczynnikow a, y, §, p oraz parametr zakonczenia €.

Sa to odpowiednio wspélczynniki: odbicia, ekspansji, kontrakcji lub zmniejszenia.

Ich domysIne wartosci wynosza:

a=1
y =2 (3.91)
S=p= 1
Stworz sympleks poczatkowy o N+1 wierzchotkach.
Oblicz warto$¢ funkcji celu dla tych wierzchotkow.
2. Uporzadkuj je wg warto$ci.
flxg) < - < flxg) . < fxy) (X = X1, Xy = Xpt1) (3.92)
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3. Tzn. znajdz punkt najgorszy (W), punkt najlepszy(B) oraz drugi w kolejno$ci z najgorszych (G).
Nastepnie wyznacz punkt x, wzgledem, ktérego nastepuje odbicie punktu najgorszego W.

1
Xo= Men xi (3.93)
4. Wyznacz punkt odbicia xg
Xgp = X, + al(x, — xy,) (3.94)

W
przy czym X, jest Srodkiem ciezkos$ci figury, za wyjatkiem wezta W.

Jesli f(xg) > f(xg) = f(xg) to wyznaczamy nowy simpleks z uzyciem punktu R w miejsce
W.

Dla ekspansji 1 kontrakcji oraz tzw. ‘zmniejszania’ w zaleznosci od relacji pomigdzy
warto$ciami funkcji celu w punktach: B, G, W, punkt R jest wyznaczany w r6zny sposob. I tak,
a) jesli po wyznaczeniu nowego potozenia punktu R,

f(xg) < f(xp) (3.95)

to nowy punkt

Xg = x, + y(x, — x) (3.96)
100
przesuwamy do nowego polozenia (punkt E) i mamy do czynienia z ekspansja, kierowana
za pomocg wspotczynnika y.

W

Jesli f(xg) < f(xg) to wyznaczamy nowy simpleks z uzyciem punktu E zamiast W. W
innym przypadku wyznaczamy simpleks zawierajacy punkt R w miejsce W.

b) jesli po wyznaczeniu nowego potozenia punktu R,
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fGr) 2 f(x6) © xg # X (3.97)

to nowy punkt R wyznaczany jest w miejsce punktu C,

Xc1 = Xy + 6(x, — xy,) lub (3.98)
c) jesli

fxg) < fxr) < fxw) (3.99)

to nowy punkt R wyznaczany jest w miejsce punktu C,

Xco = Xo + 6(x, — xy,) (3.100)

i mamy do czynienia wtedy z kontrakcja.

W

Jezeli f(x¢) < f(x,,) to wyznaczamy nowy simpleks z uzyciem punktu C > zamiast W.

5. Jesli (xc) > f(x,,) wtedy dla punktow W i G wyznaczamy nowe wspotrzedne:
x; = xg+ p(x; — xg), gdzie: i€ {2,.....,n+ 1} (3.101)
i mamy do czynienia z tzw. podziatem krawedzi sympleksu ‘shrinking-iem’. Nowe punkty S i M

znajdujg sie w potowie dtugosci odpowiednich bokéw. O doktadnym ich potozeniu decyduje
wspotczynnik p.

6. Jesli natomiast,

N 2 1/2
{ng:ll (f (x) = f (%)) } <e (3.102)

N+1

algorytm konczy dziatanie lub przechodzi do punktu drugiego.
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Proces ‘odbicia’ ma na celu znalezienie punktu, dla ktorego by¢ moze warto$¢ funkcji celu bedzie
mniejsza od punktu W, ktorego funkcja jest najwicksza. Odbicie nastepuje wzgledem bryly,
powierzchni lub krawedzi uformowanej z pozostatych wierzchotkow. W przypadku ekspansji, jesli
odbity punkt okazatl si¢ najlepszy sposrod pozostalych wierzchotkéw i stanowi nowe minimum, to
spodziewamy si¢ znalez¢ jeszcze lepsze wartosci funkcji celu dla punktow, ktore sg potozone na linii
Xy | Xg. Jezeli chodzi natomiast o kontrakcje, to dla warunku f(xz) = f(x;) mozemy przypuszczac,
ze lepsza warto$¢ funkcji celu wystapi wewnatrz simpleksu utworzonego poprzez wszystkie
wierzchofki.

Bardzo wazng rzecza jest wybor poczatkowego simpleksu, ktéry ma ogromny wptyw na skutecznos¢
przeszukiwania przestrzeni. Dobrany zbyt maty moze nie znalez¢ globalnego, lecz utknie na jednym z
lokalnych minimum.

Przy czym, punkt W jest punktem wierzchotkowym simpleksu sposrod n+1 wierzchotkéw xi, w ktorym
wartos¢ badanej funkcji jest najwigksza. Punkt B jest wybranym punktem wierzchotkowym simpleksu
sposrod n+1 wierzchotkow Xi, w ktorym warto$¢ badanej funkcji jest najmniejsza. x, to srodek symetrii
simpleksu z wytaczeniem punktu x,, wyznaczany wg wzoru (3.93), a d jest odlegtosciag pomigdzy
wierzchotkami W i x,.Wartosci wspotczynnikow a, y, 8, p dobiera sie¢ w sposob eksperymentalny, lecz
wg autorow metody jako optymalne nalezy przyjac @ =1, p =0,5,§ =0,50razy = 2.

3.10.2. Jednokryterialny algorytm ewolucyjny EA

Typowy algorytm ewolucyjny opiera swoje dziatanie na populacji rozwigzan P(t), ktorej
liczebnos$¢ wynosi N. Wszystkie osobniki sg reprezentowane poprzez chromosomy[139,105,55,112]:

cht
ch?
Pt)=1{ 3.103
© ch! (3.103)
ch?)
gdzie: t=1,2.... — numer iteracji algorytmu (numer generacji)
ch} — chromosom pierwszy w t-tej iteracji
Pojedynczy chromosom w populacji jest wektorem, zawierajacy n-elementéw — genow
ch{ = [gen{ ,gené , ...,gen{ , ...,gen{l] (3.104)
Kazdy gen moze zmienia¢ swoja warto§¢ w pewnym zdefiniowanym zakresie:
[gen{]min < genl! < [gen{]max (3-105)
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Rys. 3.28 Schemat blokowy algorytmu ewolucyjnego.

Algorytm ewolucyjny (Rys. 3.28) zaczyna swoje dziatanie od wygenerowania (zwykle z rtOwnomiernym
rozktadem losowym) startowej populacji rozwigzan P (0). Generuje liczbe chromosomow stanowiaca o
rozmiarze populacji N, dla ktorych losowo dobiera warto$ci genow z zakresu dopuszczalnego dla kazdej
zmiennej. Kazdy chromosom zawiera tyle gendw, ile zostatlo zdefiniowanych zmiennych dla
optymalizowanej funkcji. W kolejnym kroku oblicza si¢ warto$¢ funkeji przystosowania dla kazdego
chromosomu (osobnika). Nastepnie z populacji P(t), t = 1,2, ..., wybiera si¢ odpowiednig metoda
selekcji chromosomy do tzw. puli rodzicielskiej O(t). Prawdopodobienstwo wyboru osobnikow w
operatorze selekcji zalezy od jego przystosowania (wartosci funkcji celu). W kolejnym etapie nastgpuje
kojarzenie osobnikow rodzicielskich z populacji O(t) w pary. W ramach skojarzonych par dokonuje si¢
operacji krzyzowania zgodnie z prawdopodobienstwem krzyzowania p. Prawdopodobienstwo to
decyduje jaki procent osobnikow poddany zostanie operacji krzyzowania. Po krzyzowaniu nastepuje
operacja mutacji zgodnie z okreslonym prawdopodobienstwem p,, Ono z kolei decyduje o procencie
osobnikéw jakie zostang poddane operacji mutacji. W ten sposob tworzy si¢ nowa populacje potomng
P(t + 1), do ktérej naleza osobniki z populacji O(t).

Po stworzeniu populacji potomnej nastgpuje ocena przystosowania jej chromosomoéw. Po czym
algorytm sprawdza warunek zakonczenia dziatania algorytmu. Jezeli jest speiony algorytm konczy
dziatanie. Zakonczenie dziatania algorytmu moze nastgpi¢ po uzyskaniu zgdanej wartosci funkcji celu.
W praktyce jednak zatrzymanie algorytmu nast¢puje po uzyskaniu wartosci z pewna doktadnoscia lub
jezeli jego dalsze iteracje nie poprawiajg juz uzyskanej najlepszej wartosci. Innymi warunkami stopu
dla algorytmu moze by¢ przekroczenie zadanej wartosci maksymalnego czasu obliczen lub
maksymalnej liczby iteracji algorytmu.

Jezeli jednak warunek zatrzymania algorytmu nie zostat spelniony to algorytm przechodzi do nastgpne;j
iteracji. Wtedy populacja potomna staje si¢ populacjg rodzicielskg i proces si¢ powtarza.

3.10.3. Jednokryterialny algorytm ewolucji réznicowej L-SHADE

Algorytm L-SHADE reprezentuje rodzine algortyow ewolucji roznicowej. Ewolucja roznicowa
(Differential Evolution — DE) jest zaliczana do zaawansowanych i jednoczesnie bardzo skutecznych,
ewolucyjnych metod optymalizacji. Jest skuteczng i efektywng alternatywa dla algorytmow
genetycznych oraz ewolucyjnych. Zostat on opracowany w 1995 r. przez Storna i Pricea [138].
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W algorytmie DE populacja poczatkowa jest zbiorem wektorow x;, wybieranych przewaznie losowo z
przestrzeni poszukiwan. W trakcie optymalizacji obliczana jest wazona r6znica mi¢edzy dwoma losowo
wybranymi osobnikami populacji x, i x, a nastgpnie dodawana, biorgc pod uwage wspotczynnik
krzyzowania, do trzeciego x;, tak aby utworzy¢ nowy wektor zmiennych projektowych. Jezeli nowy
wektor uzyskuje lepsza warto$¢, zastepuje poprzednika. Zaletg algorytmu DE w poréwnaniu z wieloma
innymi bioinspirowanymi jest jego mata liczba parametrow. Mozliwe jest zdefiniowanie tylko trzech
parametrow. Sa to wielko$¢ populacji (NP), wspotczynnik skalowania mutacji F € [0,2] oraz
wspotczynnik krzyzowania CR € [0,1]. Schemat blokowy podstawowej wersji algorytmu ewolucji
réznicowej mozna przedstawi¢ jak na Rys.3.29.
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Rys. 3.29 Schemat blokowy ewolucji r6znicowej

Wspotczynniki krzyzowania o nizszych wartosciach powoduja zachowanie wigkszej czgsci

rozwigzan rodzicielskich. Wspoétczynnik skali F stuzy do obliczania réznicy wazonej podczas
generowania osobnikoéw. Jako warunek zakonczenia mozna przyja¢ np. maksymalng liczbe iteracji
Niter. W pracy [138] autorzy sugeruja, przyjmowanie wartosci F z przedziatu od 0,4 do 1, a warto§¢ CR
z przedziatu od 0,1 do 0,9. Warto$¢ parametrow uzytych na potrzeby badan w tej pracy to wielkosé
populacji Npop = 50, wspotczynnik krzyzowania CR = 0,5 i wspoétczynnik skali F = 0,8. W pracy
zastosowano zmodyfikowang i rozbudowana wersje tego typu algorytmu (L-SHADE).
Istnieje wiele metod, ktore zostaty opisane w literaturze, ktore samodzielnie dostosowuja parametry ER.
Algorytm SHADE [142] dostosowuje parametry F i CR, podczas gdy L-SHADE [143] to ulepszona
wersja SHADE, ktora dodaje liniowy schemat redukcji wielkosci populacji, dostosowujac parametr NP.
Zamiast statej wartosci dla parametru NP, ma wielkos¢ poczatkowa (NP,) i koncowa (NPs). Pod koniec
kazdej generacji g, rozmiar dla nastgpnej generacja jest obliczany jako:
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NP¢—NP,
MAX_NFE

NPgyy = round | - NFE + NP, (3.106)

gdzie MAX_NFE jest maksymalng liczbg wywotan funkcji celu dozwolonej dla algorytmu, a NFE to
biezaca liczba wydanych juz ocen.

3.10.4. Wielokryterialny algorytm MOOPTIM

Algorytm MOOPTIM jest autorskg implementacjg wielokryterialnego algorytmu ewolucyjnego
wykorzystujacego procedur¢ niezdominowanego sortowania, zmodyfikowane operatory genetyczne
oraz zmodyfikowany mechanizm selekcji [54]. Rys. 3.30 przedstawia schemat niezdominowanego
sortowania dla przypadku minimalizacji. Algorytm bazuje na algorytmie NSGA-II, ktory zostat opisany
w rozdziale 3.9.4. W algorytmie MOOPTIM tworzenie frontow osobnikéw i przypisywanie
odpowiednich rang nastgpuje w identyczny sposob jak w NSGA-II.

21

front 3 front 4

el el

front 1 [ SR—

fi
Rys. 3.30 Schemat procedury niezdominowanego sortowania algorytmie MOOPTIM

Algorytm MOOPTIM sktada si¢ z dwdch czesci. Pierwsza stanowi inicjalizacja, a drugg tzw. petla
gtéwna. Na Rys. 3.31 przedstawiono schemat dziatania algorytmu.

Algorytm w pierwszym kroku generuje przy pomocy generatora liczb losowych dwie populacje Q; i P;.
Kazda z nich liczy N osobnikéw. Ponadto. w czeéci inicjalizacyjnej zostajg zdefiniowane parametry
algorytmu. Nastepnie sg obliczane wartosci funkcjonatéw dla kazdego z osobnikow w populacji Q;. W
petli glownej algorytmu po obliczeniu wartosci funkcjonatow dla osobnikéw populacji P;, jest
sprawdzany warunek zakonczenia dzialania algorytmu. Jest nim maksymalna liczba iteracji
zdefiniowana przez uzytkownika. W kolejnym kroku nastepuje potgczenie populacji Q; oraz P; w jedna
populacje R;. Rozmiar populacji R; wynosi 2N. Z populacji tej wybieranych jest tylko N osobnikow.
Druga potowa jest odrzucona. Osobniki do populacji potomnej P;,; sa wybierane na podstawie
procedury niezdominowanego sortowania. Wybor doktadnie N osobnikéw do populacji P;, 1, wymaga
zastosowania kryterium wspotczynnika zatloczenia, ktory zastosowano w algorytmie NSGA-II. Dla
osobnikéw przynalezacych do tego samego frontu wybierane sg te, ktore maja mniejsza wartos¢ tego
wspoétczynnika.
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Rys. 3.31 Schemat dziatania algorytmu MOOPTIM
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Rys. 3.32 Schemat wyznaczania wspotczynnika zattoczenia

Wspoétezynnik zatloczenia dla danego osobnika, jego wartos$¢, jest wyznaczana w przestrzeni funkcji
przystosowania w odniesieniu do polozenia ‘sasiadow” rozpatrywanego osobnika. W roli ,,sasiadow”
moga wystepowac¢ wytacznie osobniki z tego samego frontu. Rys. 3.32 przedstawia sposob wyznaczania
wspotczynnika zattoczenia, w tym przypadku, dla dwoch kryteriow. Dla rozwigzania x jest to pole
prostokata, ktorego wierzchotkami sa rozwigzania znajdujace si¢ najblizej x, czyli x’ oraz x”. Warto$¢
wspofczynnika zatloczenia jest wyznaczana dla wszystkich osobnikéw frontu. Wyjatek stanowia
osobniki skrajne (x?). W ich przypadku, dla kazdego frontu, sa im przypisywane duze wartosci
wspotczynnika zattoczenia. Dziatanie to sprzyja maksymalizacji rozpigtosci frontu Pareto.
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Mozna dostrzec plusy takiego postepowania. Pierwszym z nich jest zachowanie réznorodnos$ci w
populacji. Wtedy, kiedy zdecydowana wiekszo$¢ populacji przynalezy do jednego frontu. Drugim, nie
mniej waznym, jest mechanizm, ktory zapewnia przetrwanie osobnikom skrajnym dla danych frontow.
Pozwala to uzyska¢ maksymalng rozpietos¢ frontu Pareto. Dla wigkszej liczby kryteridow ten sam
mechanizm mozna zastosowa¢ w przestrzeni n-wymiarowej.

W kolejnym kroku algorytmu osobniki populacji P;,; sa kopiowane do populacji Q;;;. Osobniki
nalezace do populacji P;, sa poddawane dziataniu operatoréw mutacji i krzyzowania i tworzg populacje
P; 4. Zastosowano dwa rodzaje mutacji: rOwnomierng i z rozkladem Gaussa. W przypadku operatora
krzyzowania, zdecydowano si¢ na krzyzowanie proste i arytmetyczne. Ostatnia populacja
wygenerowana przez algorytm zawiera zbidr rozwigzan Pareto optymalnych. W algorytmie
MOOPTIM, w poréownaniu z algorytmem NSGA-II, zrezygnowano z binarnej selekcji turniejowe;j.
Ponadto, algorytm MOOPTIM zawiera wigcej operatorow ewolucyjnych. Selekcja natomiast odbywa
si¢ wylacznie na podstawie przynaleznosci do danego frontu (procedura niezdominowanego
sortowania) oraz wspotczynnika zatloczenia. Zastosowanie mutacji z rozktadem Gaussa w algorytmie
MOOPTIM pozwolito znaczaco poprawi¢ skutecznos$¢ dziatania tego algorytmu [54].

3.11. Kryteria optymalizacji

W pracy rozpatrzono jednowarstwowg ostong cylindryczng z przettoczeniami, ktorej geometrig
przedstawiono na Rys. 4.3. Wybrane cechy geometryczne ostony oraz sposob jej mocowania (warunki
brzegowe) sa przedmiotem rozpatrywanych zadan optymalizacji jednokryterialnej oraz
wielokryterialnej. Ostona termiczna posiada trzy otwory montazowe oraz dwa przettoczenia
przechodzace przez jej wieksza i mniejsza czes¢. Zakladajac, ze Srednice czesci cylindrycznej sa
narzucone 1 ustalone ze wzgledow technologicznych, optymalne zaprojektowanie wlasnosci
mechanicznych tego typu oston bedzie polegato na odpowiednim uksztalttowaniu przettoczen, doborze
grubosci  blachy oraz lokalizacji otworé6w montazowych. Do rozwigzania zagadnien
wytrzymatosciowych wykorzystano oprogramowanie ANSYS. Ostona zostata poddana numeryczne;j
analizie strukturalnej i modalnej. Zgodnie z wymaganiami opisanymi w rozdziale 2.1 sformutowano dla
przypadku optymalizacji jednokryterialnej i zaimplementowano numerycznie nastgpujace kryterium
wraz z ograniczeniami:

1. Minimalizacja maksymalnej warto$ci przemieszczenia wypadkowego (f1)

min f; = max(Uy,s) (3.107)
X

2. Ograniczenie w postaci maksymalnej warto$ci naprezenia redukowanego von Misesa
max(aeq) < Ogop (3.108)
3. Ograniczenie w postaci minimalnej wartosci pierwszej czestotliwosci drgan whasnych ostony
fres < faop (3.109)
gdzie:
0q0p — Maksymalne napre¢zenia dopuszczalne rowne 450MPa

faop — minimalna warto$¢ pierwszej czgstotliwosci drgan wiasnych ostony rowna 250Hz
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W przypadku optymalizacji wielokryterialnej zdefiniowano i zaimplementowano numerycznie
nastepujace kryteria:

1. Minimalizacja maksymalnej warto$ci przemieszczenia wypadkowego (f1)

mxinfl = max(Uyes) (3.110)
2. Minimalizacja maksymalnej warto$ci naprezenia redukowanego von Misesa (f2)

mxin fo = max(aeq) (3.111)

3. Maksymalizacja wartosci pierwszej czestotliwosci drgan wlasnych ostony (f3) w odniesieniu do
czestotliwosci referencyjnej

m;le?, = |fres - fref| > Af (3.112)

gdzie: fr.f - czgstotliwos¢ referencyjna jest rtowna 230Hz

Af — zdefiniowana r6znica pomiedzy | fres — [fre f| rowna 20Hz

Pierwsze kryterium wyraza sztywno$¢ uktadu, ktora jest istotnym czynnikiem ze wzglgdu na mozliwos¢
kontaktu ostony z uktadem wydechowym, jesli odlegto$¢ miedzy tymi elementami nie jest duza. Drugie,
poprzez zmniejszenie maksymalnych wartosci naprezen redukowanych wyznaczonych z hipotezy
Hubera-Misesa, zwigzane jest z trwatoscig uktadu (nalezy zaznaczy¢, ze nie uwzgledniono analizy
zmgczeniowej w pracy). Natomiast trzecie kryterium pozwala na dobranie cech geometrycznych ostony
w taki sposob, aby nie wystepowaty w niej drgania rezonansowe. Zazwyczaj takie kryterium definiuje
si¢ jako roznice migdzy najnizsza czestotliwo$cia rezonansowg a warto$cia odniesienia. W niniejsze;j
pracy przyjeto warto$¢ odniesienia rowng 230 Hz, ze wzgledu na czestotliwo$¢é wymuszenia
powodowang przez silnik spalinowy.
Wektor X oznacza zestaw zmiennych projektowych opisanych szczegétlowo w rozdziale 4.1.
Sformutowanie i jednoczesne uwzglednienie wigcej niz jednego kryterium prowadzi do problemu
optymalizacji wielokryterialnej [170]. Funkcjonaty f; i f» bedace ograniczeniami w optymalizacji
jednokryterialnej, rozpatrywane jednak jako kryteria pozwalajg na analize frontéw Pareto i badanie
relacji migdzy funkcjonatami.
Kryteria (3.110) i (3.111) oblicza si¢ na podstawie rozwigzania numerycznego liniowej analizy
sprezystej w podwyzszonej temperaturze. Macierzowe rownanie MES takiego problemu wyraza sie
wzorem 3.62.

Kryterium (3.112) oblicza si¢ na podstawie wynikoéw analizy modalnej MES uktadu konstrukcyjnego
bez ttumienia wg wzoru 3.84.
Warunek ograniczenia maksymalnych wartosci naprezen ponizej 450MPa wynika z rodzaju materiatu
uzytego do wykonania ostony. Dla zastosowanej stali wg. PN, typu OH18N9 (wg DIN 1.4301, wg AISI
304), jest to stal austenityczna, dla ktorej warto§¢ maksymalnych naprezen Ry waha si¢ pomiedzy 500
- 7T00MPa, dla ktorej wartos¢ 450MPa jest wartoscia bezpieczng, wybrang z dolnego putapu wartosci
granicznych. Warto$¢ ta zostata tak dobrana, by zminimalizowa¢ prawdopodobienstwo powstawania
uszkodzen ostony podczas pracy uktadu. Natomiast warunek ograniczajacy czestotliwos¢ drgan
wlasnych do wartosci powyzej 250Hz wynika z typu silnika spalinowego z ktorym wspotpracuje uktad
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wydechowy, w ktorym zastosowano ostone termiczng. Obroty silnika spalinowego mozemy wyrazi¢ za
pomoca widma czgstotliwo$ciowego. Silnik spalinowy czterocylindrowy o zaptonie iskrowym pracuje
w zakresie (z reguty) od 600 do 6900obr/min. Oznacza to, ze zgodnie z wzorem (2.10) w widmie
czestotliwosciowym zakres pracy tego samego silnika zawiera si¢ pomiedzy 20 a 230Hz. W ramach
pracy zakres gorny dodatkowo rozszerzono o 20Hz jako margines bezpieczenstwa, by wyeliminowaé
graniczne przypadki powstawania zjawiska rezonansu na granicach pasma czgstotliwo$ciowego,
gbrnego zakresu pracy silnika.

3.12. Opracowany schemat optymalizacji jedno i wielokryterialnej

W przypadku wykorzystania algorytmow zewnetrznych dla optymalizacji jednokryterialnej i
wielokryterialnej uzyto tego samego schematu postepowania [82]. Jedng z istotnych réznic byta
odpowiednio dla kazdego typu optymalizacji ilos¢ aktywnych kryteriow i ewentualnie zdefiniowanych
ograniczen.

Blok optymalizacji zewnetrznej Blok obliczeri numerycznych MES

Zmienne konstrukcyjne
!

Model geometryczny
I

¥

SpaceClaim

Generowanie siatki

]

Warunki brzegowe

ALGORYTM '

Wektor obcigzen

!
Analiza Strukturalna

1
Analiza Modalna

Ansys Mechanical

3

Wartosci Funkcjonatéw

Rys. 3.33 Schemat obliczen dla procesu optymalizacji z wykorzystaniem algorytmow zewngtrznych

Zastosowanie zewnetrznego algorytmu  optymalizacyjnego wymagalo opracowania i
zaimplementowania metod automatycznego tworzenia i rozwigzywania probleméw brzegowych
opisanych wzorami (3.62) i (3.84). Na Rys. 3.33 przedstawiono sposob sprzgzenia bloku zewngtrznego
algorytmu optymalizacyjnego z blokiem obliczen MES.

Dla kazdego chromosomu w algorytmie zewngtrznym przygotowywana jest geometria modelu
ostony. Krok ten jest realizowany w oparciu o zakodowang warto$¢ genow w oprogramowaniu
SpaceClaim, dla ktérego opracowano odpowiednie procedury w C++ i jezyku skryptowym IronPython
(zaimplementowany w SpaceClaim). Po wygenerowaniu geometrii modelu, przy pomocy preprocesora
w oprogramowaniu Ansys generowana jest siatka elementow skonczonych, definiowane sa
odpowiednie warunki brzegowe oraz wektor obcigzen. Nastepnie modul obliczeniowy Ansysa
rozwigzuje zdefiniowany problem. Na podstawie plikow wynikowych generowanych przez Ansys
formutowane wczesniej funkcje celu sa obliczane przez dodatkowe procedury napisane w C++ i
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przekazywane do algorytmu. Po analizie wartosci funkcjonatow algorytm generuje kolejny wektor
danych wejsciowych i rozpoczyna si¢ kolejna petla obliczen. Petla optymalizacyjna wykonywana jest
do momentu spetnienia warunku zakonczenia obliczen.

Wspomniane procedury napisane w C++ i IronPythonie sprzegaja automatycznie algorytm z modutami
Ansys’a. Modutem obliczeniowym wykorzystanym do obliczen MES w oprogramowaniu ANSYS byt
modut Mechanical. Ponadto, dla skrocenia czasu obliczen jednej petli, wszystkie obliczenia byty
przeprowadzone w trybie wsadowym (batch mode).

W przypadku obliczen optymalizacyjnych z wykorzystaniem algorytmow zaimplementowanych w
oprogramowanie ANSYS, schemat procesu optymalizacji przedstawia Rys. 3.34

- A - B - 5
> e ; 1
2 | Geometry | 2 |@ EngneeringData v 12 & EngneeringData '
33 |65 Parameters 3 B ceometry v — 3 B Geometry v 4
Geometry 4 @ Model | e— < G Model -
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7 @ Results ¥ . 7 | @ Results ¥ 4
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1
2 | (@ Optimizaton =

Direct Optimization

Rys. 3.34 Schemat procesu optymalizacji w §rodowisku ANSYS

W przypadku wykorzystania algorytméw zewnetrznych w polaczeniu z metamodelem schemat
potaczenia modutow rozni si¢ od schematu z rys. 3.31 tym, ze w miejsce wykorzystywanego wczesniej
oprogramowania Ansys jest wbudowany metamodel oparty o SSN.

W identyczny sposob jak poprzednio algorytm generuje wektor wejSciowy, lecz pomijany jest krok
budowy modelu geometrycznego (Rys. 3.35). Wektor zmiennych projektowych wygenerowanych przez
algorytm jest wejsciowym wektorem danych do metamodelu. Na podstawie metamodelu wyznaczane
jest przyblizone rozwiagzanie symulacji MES, wyznaczana jest wartos¢ funkcjonalow, a nastepnie
przekazywana do algorytmu przy pomocy opracowanych procedur w C++. Po analizie wartosci
funkcjonatow algorytm generuje kolejny wektor danych wejsciowych i rozpoczyna si¢ kolejna petla
obliczen. Petla optymalizacyjna wykonywana jest do momentu spelnienia warunku zakonczenia
obliczen.
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Rys. 3.35 Schemat obliczen dla procesu optymalizacji z wykorzystaniem metamodelu
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4. Model geometryczny oraz numeryczny ostony — budowa oraz
weryfikacja numeryczna

4.1. Model geometryczny

Uwarunkowania prawidtowego montazu oston mocowanych na ptaszczach katalizatorow lub filtrow
czastek statych w uktadach wydechowych silnikow spalinowych, wiaza si¢ ze spetnieniem okre§lonych
warunkow konstrukcyjnych, wytrzymato$ciowych i technologicznych. Zabudowa kilku réznego
rodzaju katalizator6w w jednej obudowie zwane ‘canning-iem’ z reguly wymagaja skomplikowanych
ksztattow geometrycznych oston termicznych, wynikajacych z koniecznos$ci zwiekszania sztywnosci,
tak aby wyeliminowa¢ zjawisko rezonansu. Ponadto uktady takie pracujg w zakresie podwyzszonych
temperatur. W praktyce ostony tego typu posiadajg liczne przettoczenia w celu zwigkszenia sztywnosci
samej ostony oraz redukcji maksymalnych warto$ci przemieszczen.

Prawidlowo zaprojektowane ostony musza spetnia¢ wiele kryteriow zwigzanych z ich
charakterystykami wytrzymato$ciowymi, cieplnymi, akustycznymi, itp. Dzieki wysokiej odpornosci
cieplnej nie ulegaja one uszkodzeniu nawet w wysokich temperaturach. W ramach pracy utworzono
wstepny model geometryczny oslony w postaci fragmentu powierzchni o zadanej krzywiznie wraz
Z przettoczeniami oraz otworami montazowymi. Ostony te zostaly poddane numerycznej analizie
modalnej we wczesniejszej fazie analizy zdefiniowanego problemu. Wykonano analiz¢ wariantowag
uwzgledniajaca czgstotliwo$ci wymuszenia (drgania generowane przez silnik) i opisano ja w artykule
[83]. Zauwazono niewielki wptyw przettoczen umiejscowionych w ptaszczyznach symetrii. Natomiast
analiza postaci drgan wlasnych ostony (pierwsze pig¢ postaci) niosta cenne informacje gdyz pozwalajg
one poprawnie dobra¢ miejsce dla przettoczen usztywniajacych i mocowania ostony.

Kontynuujac badania opracowano kolejny model geometryczny ostony posiadajacy symetrycznie
roztozone cztery przettoczenia oraz cztery otwory montazowe. Szczegdtowe wyniki — analizy
przedstawiono w artykule [84].

W ramach pracy, w wyniku przeprowadzonych analiz i wstepnych obliczen utworzono aktualny
model geometryczny ostony wraz z przettoczeniami oraz otworami montazowymi, ktory zostat
wykorzystany w procesie optymalizacji jedno, i -wielokryterialnej oraz do budowy metamodelu. Jest
to w pelni sparametryzowany model geometryczny. Sterowanie parametrami tego modelu zostalo
zaprogramowane w skrypcie napisanym w jezyku IronPython, ktéry stanowi wewnetrzny jezyk
programowania srodowiska ANSYS. Do tworzenia samej geometrii uzyto ‘SpaceClaim’, modutu
wewnetrznego do tworzenia geometrii w oprogramowaniu ANSYS.

Opracowano odpowiednie modele geometryczne w réznych konfiguracjach, jezeli chodzi o ilos¢
otworow montazowych i ilo§ci przettoczen. Ostatecznie wybrano model geometryczny ostony pokazany
na (Rys. 4.1). Jest to jednowarstwowa ostona cylindryczna z przettoczeniami. Jak wcze$niej
wspomniano, zatozono, ze S$rednice cze$ci cylindrycznej sg narzucone i ustalone ze wzgledow
technologicznych, optymalne zaprojektowanie wtasciwosci mechanicznych tego typu oston polegato na
odpowiednim uksztattowaniu przetloczen przy jednoczesnym doborze grubosci blachy oraz potozeniu
otworow montazowych. Jest to model w peini sparametryzowany. Posiada dwa niesymetryczne
przetloczenia oraz trzy otwory montazowe Otwory montazowe moga by¢ usytuowane ze wzgledow
technologicznych tylko na wybranych do tego celu powierzchniach, pokazanych na Rys. 4.1.
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Rys. 4.1 Polozenie otworéw montazowych

Przettoczenia natomiast moga przybiera¢ dowolna trajektorie na catym obszarze ostony poza obszarami
przeznaczonymi dla otworow montazowych. Sa predefiniowane za pomocg 7-miu parametrow kazdy.

Rys. 4.2 Model geometryczny ostony

Obydwa przettoczenia nie sg ze soba powigzane geometrycznie tzn. mogg przyjmowac¢ dowolny ksztatt
niezaleznie od siebie. Sg sparametryzowane niezaleznie, co prowadzi do niesymetrycznych wynikow i
zwigksza zakres mozliwosci poszukiwan projektowych.
Jak pokazano na
Rys. 4.2 wszystkie zaznaczone kolorem pomaranczowym elementy geometrii oslony zostaty
sparametryzowane. Chodzi 0 potozenie otworé6w montazowych oraz potozenie i ksztalt kazdego z
przettoczen usztywniajacych. Geometria oslony jest rezultatem warto$ci wszystkich parametréw
zaimplementowanymi w modelu parametrycznym zdefiniowanych wzgledem globalnego uktadu
wspotrzednych. Tak przygotowane parametryczne modele geometryczne, byly podstawg
przeprowadzenia pozniejszych zadan optymalizacji.
Na Rys. 4.3, przedstawiono wszystkie parametry — zmienne konstrukcyjne modelu. Zaliczamy do
nich:
e wspohrzgdne otworéw montazowych — 6 parametrow,
e wspotrzedne punktéw kontrolnych krzywych typu ,,Spline”, ktore definiuja ksztatt i trajektorig
przettoczen (x, y) — 12 parametrow
e promienie przekroju przettoczen, ktore odpowiadaja za szerokos¢ i gtebokos¢ przettoczenia — 2
parametry.
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Rys. 4.3 Parametry modelu geometrycznego

Zakres zmiennosci wszystkich parametrow zostat tak dobrany, by parametry lezace po przeciwnych
stronach (lewa, prawa) miaty mozliwo$¢ zmienia¢ swoje wartosci w tym samym zakresie. Stwarza to
mozliwos¢ uzyskania dowolnych ksztattéw przettoczen i potozenia otworéw montazowych po obu
stronach ostony (przypadek szczegdlny).

Na kazda zmienng projektowa nalozone zostaly ograniczenia. Zakres zmiennos$ci dla wszystkich 20
zmiennych projektowych zawarto w tabeli 4.1, gdzie wartosci sg zdefiniowane w odniesieniu do
globalnego uktadu wspotrzednych.

Tabela 4.1 Opis, 0znaczenia oraz zakres zmienno$ci zmiennych projektowych

Zakres zmiennosci .
Parametr - Opis parametru
dolny gorny
1 xol 4 14
2 yol 4 36
3 2 -8 19
7 ;z > ) 7 Wspolrzgdne otworéw montazowych
5 x03 -17 10
6 yo4 -6 5
7 RR 2.5 4 Promien przetloczenia dla lewego i prawego
8 LR 2.5 4 przetloczenia usztywniajacego
9 rx1 -2 10
10 ryl -14 0
11 rx2 -1 0
12 ry2 15 16
B3] o 24 > Wispotrzed kibw  konstrukeyjnych
2 3 15 15 spo I‘.Z(; ne ‘ punktow ons‘ru cyjnyc
krzywej spline dla lewego 1 prawego
15 1x1 -12 0 .
przettoczenia
16 lyl -79 -65
17 1x2 2 -1
18 ly2 -52 -51
19 1x3 5 24
20 ly3 -20 0
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Oprocz otworé6w montazowych elementami decydujagcymi o sztywnosci ostony sa przettoczenia.
Ich trajektoria, profil przekroju, gleboko$¢ przettoczenia, dtugo$¢ i potozenie na powierzchni ostony
maja istotny wplyw na warto$¢ funkcjonatow (3.110, 3.111, 3.112). Profil przekroju jak i trajektoria
zostaly sparametryzowane za pomocg Siedmiu parametrow niezaleznych i jednego zaleznego.
Parametrem zaleznym jest warto$¢ promienia u podstawy przettoczenia (promien przejscia pomigdzy
glowng powierzchnig ostony i powierzchnig przettoczenia) oznaczony Rp. Wszystkie parametry
przettoczenia pokazano na Rys. 4.4.

Rys. 4.4 Przekroj przettoczenia

Promien Ry jest promieniem zaleznym od promienia gléownego Ry odpowiedzialnego za szerokos$ci
glebokos¢ przettoczenia. Jego warto$¢ wynosi Rg - 0.5 [mm].

4.2. Model MES ostony uktadu wydechowego

Ostony termiczne sa3 mocowane do ptaszcza thumikow badz katalizatorow na rdzne sposoby. Rodzaj
mocowania zalezy od rodzaju ostony, jej przeznaczenia, ale tez od mozliwosci montazowych. Czasem
brak wystarczajacego miejsca wymusza sposob montazu. Mocowanie oston realizujemy na kilka
Sposobow. W najnowszych rozwiazaniach stosuje si¢ opaski mocujace szczegdlnie do oston
jednowarstwowych z matg ochronng, czasem do powtokowych. Ostony dwuwarstwowe mocuje sie
poprzez zgrzewanie lub spawanie. W miejscach, w ktorych wymagany jest dostep ze wzgledow
serwisowych czesto ostony sg przykrecane, by byty elementami wielokrotnego uzytku. Model ostony
bedacy przedmiotem rozwazan tej rozprawy jest przykrecany do obudowy tlumika. Polgczenie to
zostalo zamodelowane w modelu numerycznym przy pomocy elementéw kontaktowych. W roéznych
oprogramowaniach dedykowanych do MES zaimplementowane sg rozne sposoby definicji elementow
kontaktowych. Oprocz elementow ,,frictionless” zastosowanych w modelu, rozrézniamy jeszcze kilka
innych typow elementow kontaktowych, m.in. ,,bonden”, ,,no Separation” symulujace sklejanie
elementéw bez ich wzajemnego przemieszczenia si¢. Kolejnym typem elementu kontaktowego jest
,»rough” modelujacy doskonale szorstki kontakt cierny, w ktorym nie ma poslizgu oraz ,,Frictional” czy
,Forced Frictional Sliding”, w ktorych mozna przenosi¢ naprezenia $cinajgce do okreslonej wielkosci,
zanim zaczng si¢ przesuwac¢ wzgledem siebie [104].

Frictionless to typ potaczenia, zastosowany w modelu ostony termicznej. Modeluje standardowy
kontakt jednostronny, to znaczy ci$nienie, normalne jest rowne zeru, jesli nastgpi separacja potaczenia.
W ten sposob w modelu mogg powstawa¢ luki migdzy ciatami w zaleznoSci od obcigzenia. To
rozwigzanie jest nieliniowe, poniewaz powierzchnia styku moze si¢ zmienia¢ w miar¢ wzrostu
obcigzenia. Ansys oferuje kilka sposobdw definicji potgczen kontaktowych. Pierwszym z nich jest ,,On
Gauss Point”, dla ktérego lokalizacja wykrywania kontaktu znajduje si¢ w punktach catkowania Gaussa.
Jest opcja domyslng pod warunkiem, ze algorytm uzyty przez oprogramowanie do obliczania okreslone;j
pary kontaktowej wystepuje w wersji Pure Penalty lub Augmented Lagrange. Nastepnymi sa ,,Nodal-
Normal From Contact” oraz ’'Nodal-Normal To Target’, dla ktorych miejsce wykrywania kontaktu
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znajduje si¢ w punkcie wezlowym, w ktérym normalna kontaktu jest prostopadta odpowiednio do
powierzchni ‘contact body’ albo ‘target surface’. Ostatnim sposobem definicji potaczen kontaktowych
jest metoda ,,Nodal-Projected normal From Contact”, w ktorej miejsce wykrywania kontaktu znajduje
si¢ w punktach weztowych styku w naktadajacym si¢ obszarze powierzchni ‘contact’ i ‘target’ [104].
Poniewaz stykajace si¢ ciata nie przenikajg si¢, oprogramowanie musi ustali¢ relacj¢ migdzy dwiema
powierzchniami, aby zapobiec ich przechodzeniu przez siebie podczas analizy. Zapobieganie
wzajemnemu przenikaniu nazywana jest wymuszeniem ,kompatybilnosci kontaktow”. W celu
wymuszenia kompatybilnosci w potaczeniu kontaktowym, Ansys oferuje kilka réznych formut
kontaktowych. Formuty te okreslaja zastosowang metod¢ rozwiazania. Zaliczamy do nich metode ,,Pure
Penalty”, ktora jest opcjg domyslng. Ponadto metode ,,Augmented Lagrange”, ,,Normal Lagrange”,
,MPC” oraz ,,Beam”.

W przypadku nieliniowego kontaktu ciat stalych z powierzchniami, a takim jest potaczenie ostony
termicznej z ptaszczem monolitu, mozna zastosowa¢ formuty Pure Penalty lub Augmented Lagrange.

l:‘Normal = kNormal * XPpenetration (4-1)

Skonczona sita kontaktu, F,, jest pojeciem sztywnosci kontaktu, kyormar- Im wyzsza sztywnosé styku,
tym mniejsza penetracja, x,,, jak pokazano na Rys. 4.5.

-
T~ -
-

Contact ) /Target N
[..-—]-_______[____J I._— "l\.L? _)T(E

-—

Rys. 4.5 Interpretacja potaczenia kontaktowego

Dla przypadku idealnego, gdy kpyorma: jest nieskonczenie duze uzyskujemy zerowa penetracje.
Wspomniane metody oczywiScie roznig si¢ migdzy sobg. Gldwna roéznica polega na tym, ze metoda
Augmented Lagrange zwigksza obliczenia sity kontaktu (ci$nienia) o wspotczynnik A:

FNormal = KNormal * Xpenetration + 4 4.2)

Ze wzgledu na dodatkowy sktadnik A metoda rozszerzonego Lagrange'a jest mniej wrazliwa na
wielko$¢ sztywno$ci Kyormai- Ostatecznie zdecydowano sie na zastosowanie metody Pure Penalty i
detekcje punktow kontaktowych oparta o metode On Gauss Point [104].

Model numeryczny ostony dla okres$lonej geometrii generowany W zadaniach optymalizacyjnych
zbudowany jest z przewaga elementdw typu QUAD4. Domys$lnie wybierane byly elementy typu
kwadratowego przy ustawionej opcji ,,Program controlled = default’ tzn. byly wybierane elementy z
kwadratowg funkcja ksztattu. W dalszej cze$ci rozdziatu przedstawiono przeprowadzang analize
wptywu typu elementow na doktadno$¢ wyznaczonych wartosSci przemieszczen 1 naprgzen
zredukowanych von Misesa.

Przemieszczenie wstepne o tej samej wartosci zostato zadane po obu stronach ostony, w punkcie A i B
jak pokazano na Rys. 4.6.
Liczba elementow dla zmiennej geometrii i przy ustawionych parametrach siatki jak,

93


https://ansyshelp.ansys.com/Views/Secured/corp/v211/en/wb_sim/ds_contact_theory.html#ds_form_pure_aug
https://ansyshelp.ansys.com/Views/Secured/corp/v211/en/wb_sim/ds_contact_theory.html#ds_form_pure_aug
https://ansyshelp.ansys.com/Views/Secured/corp/v211/en/wb_sim/ds_contact_theory.html#ds_form_pure_aug
https://ansyshelp.ansys.com/Views/Secured/corp/v211/en/wb_sim/ds_contact_theory.html#ds_form_norm_lag
https://ansyshelp.ansys.com/Views/Secured/corp/v211/en/wb_sim/ds_contact_theory.html#ds_form_mpc
https://ansyshelp.ansys.com/Views/Secured/corp/v211/en/wb_sim/ds_contact_theory.html#ds_form_beam

o wielko$¢ elementu (Size element) = 1.2mm,

o wielkos¢ elementu dla obszaréw nieptaskich (defeaturing value) = 1.mm,

e otoczka, jeden lub wiecej rzedow elementow regularnych wokot  otworu
(wisher value) = 1.0mm,

e typ elementu (quad, tria)

zmienia si¢ w niewielkim zakresie i wynosi okoto 8600 elementow. Materiatem ostony jest standardowa

kg
m3

Ostong utwierdzono w jednym otworze montazowym (punkt C). W pozostatych dwdch (punkty A i B)
zdefiniowano wstepne przemieszczenie poczatkowe (sktadowa pozioma) rowne 0,25 mm (Rys. 4.6).

stal austenityczna o module Younga 2,1-10° MPa, wspotczynniku Poissona 0,3 i gestosci 7.75 - 1072

Rys. 4.6 Model numeryczny z warunkami brzegowymi

Do rozwigzania zadan brzegowo-poczatkowych zaadaptowane zostato komercyjne oprogramowanie
ANSYS. Analiza stanu odksztatcenia i naprgzenia pomiedzy ostong a obudowa wymusita opracowanie
odpowiednich modeli numerycznych umozliwiajacych rozwigzanie klasycznej analizy sprezysto$ci.
Aby uzyskaé rozwiagzania dla sprzezonej analizy termomechanicznej, zagadnien kontaktu oraz analiz
dynamicznych rozbudowano aktualny model ostony o dodatkowe parametry i warunki brzegowe.
Ponadto gradient temperatury w catym modelu przyjeto AT = 60°C, co dato w rownaniu (3.62) state
warto$ci wektora sity weztowej Fr i1 nie wymagato dodatkowego rozwigzywania problemu
przewodzenia ciepla. Na Rys. 3.34 pokazano schemat definiujacy pelng petle obliczen rozpoczynajac
od wygenerowania geometrycznego modelu parametrycznego, poprzez cigg symulacji strukturalnych i
modalnych, az do koncowego wyznaczenia wartosci poszukiwanych funkcjonatow. W przypadku
wykorzystywania tego schematu w procesie optymalizacji jedno- lub wielokryterialnej, dodatkowo
wykorzystano modut ,,Direct Optimization’.

4.3. Wariant podstawowy - referencyjny

Jako model wyj$ciowy wybrano model pokazany na Rys. 4.7, ktory jest modelem poréwnawczym
do catego procesu optymalizacji ksztaltu i warunkow brzegowych.

94



Rys. 4.7 Model geometryczny ostony termicznej - wariant podstawowy

Warto$ci zmiennych konstrukcyjnych dla tego modelu ujeto w tabeli 4.2. Rozktad przemieszczen i

naprezen natomiast pokazano na Rys.4.8 i Rys. 4.9.

Tabela 4.2 Wartos$¢ parametrow dla modelu wyj$ciowego

Wartosci zmiennych konstrukcyvinych dla wariantu podstawowego - referencyinego (1-10) [mm]

xol

vol

x02

yo2

x03

yo3

RR

RL

xlpp

vlpp

9

15

6

-1

-4

1

3

3

-2

0

Wartosci zmiennych konstrukceyjnych dla wariantu podstawowego - referencyjnego (11-20) [mm]

Total Deformation

Type: Total Deformation

Unit: mm
Time: 1

Max 041632
Min: 0

12.06.2023 21:04

041632
E 0,37007
0,32381

027755
023129
0,18503
N 013877
0092516
0,046258
0

x2pp vipp 3pp vipp x1pl v1pl x2pl v2pl x3pl v3pl
-1 16 -3 43 0 -65 -1 -52 5 -20
A: Static Structural

Rys. 4.8 Ostona termiczna - wariant podstawowy — mapa przemieszczen
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A: Static Structural
Equivalent Stress

Type: Equivalient {von-Mises) Stress - Top/Bottom
Uret: MPa

Time 1

Custom Cbsolete
Max 48042
Min: 0,92901
12062023 2105

S11.01
I 41404
24934
213m
176,68

ot 14384
1,09
moe
68,572

.,q 18,204

B 25638

I 13072
0,50561

Rys. 4.9 Ostona termiczna - wariant podstawowy — mapa napre¢zen redukowanych

Maksymalne napre¢zenia wystepujace w modelu referencyjnym wynosza 511,01MPa, maksymalne
przemieszczenia natomiast wynosza 0,416mm. Warto$¢ pierwszej czestotliwosci drgan wilasnych
ostony dla tego modelu jest rowna 617,66Hz. Na Rys. 4.8 pokazano odksztatcenie ostony pod wptywem
wstepnego przemieszczenia (zarys konturu modelu). Kryterium nadrzgdnym w procesie optymalizacji
jednokryterialnej jest warto$¢ minimalna maksymalnych przemieszczen ostony przy zdefiniowanych
ograniczeniach w postaci maksymalnych naprezgn redukowanych von Misesa i minimalnej warto$ci
pierwszej czestotliwosci drgan wiasnych.

4.4. Dyskretyzacja i dobor siatki

W metodzie elementow skonczonych analizowany jest obiekt, ktory jest obiektem cigglym,
poddanym procesowi dyskretyzacji. Wynikiem dyskretyzacji sg elementy skoniczone, ktore mogg by¢
réznego typu. Najczesciej stosuje si¢ elementy typu liniowego posiadajace tyko wezlty w swoich
punktach naroznych (na koncach swoich krawedzi) lub mozna uzy¢ elementéw typu nieliniowego,
posiadajace réwniez wezly w $rodku kazdej swojej krawedzi, a niektére z nich nawet w $rodku
elementu.

Typ elementéw skonczonych mozna opisaé za pomocg liczby wymiaréw, ktéorymi opisujemy
element, ksztattu geometrycznego elementu, typu i stopnia wielomianu zatozonej funkcji ksztattu
elementu skonczonego, liczby weztéw w elemencie oraz rodzaju wiezéw ogdlnych natozonych na
element skonczony.

Przemieszczenia punktow wewnetrznych elementu moga by¢ opisane funkcjami liniowymi
lub funkcjami wyzszych rzgdow. Decydujac si¢ na opis rownaniami liniowymi uzyskujemy liniowo
zmienne warto$ci przemieszczen oraz stale wartosci odksztalcen i naprezen w calym obszarze
elementu. Doktadniejsze wyniki pozwalaja uzyska¢ elementy posiadajace opis przemieszczen
funkcjami kwadratowymi. Jeden dodatkowy wezet umieszczony w $rodku dtugosci kazdej jego
krawedzi pozwala generowac zmienno-kwadratowe przemieszczenia, liniowo-zmienne odksztalcenia
oraz napre¢zenia.

Dodatkowe wezty na krawedzi elementu umozliwiajg aproksymacje pola przemieszczen wzdtuz tej
krawedzi przez wielomian wyzszego stopnia. Dla elementu z dwoma wezlami na krawedzi, ktore sa
ulokowane tylko na koncach krawedzi elementu, sktadowe wektora przemieszczenia zmieniajg sie
liniowo, a odksztalcenia i naprezenia sg stale. W zwigzku z tym, by uzyska¢ wymagang dokladnos¢
obliczen nalezy wykorzysta¢ wigksza liczbe elementéw skonczonych o prostych funkcjach ksztattu lub
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odwrotnie, mniejsza liczbg elementdw o bardziej ztozonych funkcjach modelujacych. Okazuje sie
jednak, ze stosowanie bardzo zlozonej aproksymacji na przyklad za pomoca wielomianéw stopnia
czwartego 1 wyzszych jest niekorzystne. Dlatego tez w praktyce, w trudniejszych, nieliniowych
zadaniach zalecane jest wykorzystywanie elementéw skonczonych o prostych funkcjach ksztaltu.
Praktyka pokazuje rowniez, ze znacznie tatwiej jest uzyska¢ dobra doktadnos¢ obliczen przyblizonych
MES dla pola przemieszczen niz dla naprezen. Potwierdzaja to réwniez zamieszczone wyniki dla
analizowanej ostony termicznej. Na Rys. 4.10 pokazano przyktadowe elementy wykorzystane w modelu

numerycznym.
K L L
P R
K K
]
1 M N
f ]
Element tréjkatny Element trojkatny Element typu TETRA Element typu TETRA
tréjweztowy (TRIA 3) szesciowertowy (TRIA B) czteroweztowy dziesiecioweztowy
P o
! L I
M
K
K
1 1
] K ]
Element czworoboczny Element czworobaczny Element typu HEXA Element typu HEXA
czteroweztowy (QUAD 4) otmiowertowy (QUAD 8) osmioweztowy dwudziestoweztowy

Rys. 4.10 Wybrane rodzaje elementéw skonczonych dla zagadnien dwu, i trzywymiarowych

Dla kazdego elementu skonczonego zdefiniowana jest tzw. funkcja ksztattu [167], ktora przybiera r6zng
forme w zaleznos$ci od typu elementu skonczonego, ktory w procesie dyskretyzacji modelu ma istotny
wplyw na uzyskanie poprawnych wynikow.

Dla przyktadowego elementu trojkatnego, funkcja ksztaltu wraz z warto§ciami przemieszczen w
weztach elementu opisuje poszukiwane pola przemieszczen wewnatrz elementu skonczonego:

{u} = [N(x,y,2)] {q}. (4.3)

gdzie:
{q}e - jest wektorem przemieszczen weztowych
[N] — nazywana jest macierza ksztaltu

Uyq

v
M@ 0 N 0 M) ]ui wa
v(x,y) 0 N1(x»}’) 0 Nz(xIY) 0 Na(x:}’) Zz .

3

v,)

Troche bardziej rozbudowang posta¢ przyjmuje (funkcja ksztattu) dla popularnego elementu jakim jest
QUAD, czteroweztowy element ptaski typu SHELL. W réznych programach obliczeniowych nazywany
jest roznie, w srodowisku ANSY'S nosi nazwe SHELL181 i SHELL281.
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Do celoéw obliczeniowych zastosowano elementy ptaskie (SHELL) jak i przestrzenne (HEXA,PENTA).
Trzy z nich zostaty wybrane do analizy porownawczej. Pierwszym z nich jest element typu SHELL181,
ktory nadaje si¢ do analizy cienkich i $rednio grubych struktur skorupowych. Jest to element
czterowezlowy z sze$cioma stopniami swobody w kazdym wezle: przemieszczenia w kierunkach x, y i
z oraz obroty wokot osi X, y i z. Jesli uzywana jest opcja membrany, element ma tylko translacyjne
stopnie swobody. Element doskonale nadaje si¢ do zastosowan liniowych, o duzym obrocie i/lub
nieliniowych zastosowaniach o duzych odksztalceniach. Zmiana grubos$ci powtoki jest uwzgledniana w
analizach nieliniowych. Element moze by¢ uzywany w aplikacjach warstwowych do modelowania
modeli kompozytowych lub konstrukcji warstwowych.

Rys. 4.11a przedstawia geometrie, lokalizacje wegztow, kierunek normalny dla tego elementu.

Rys. 4.11 Geometria, lokalizacja weztow i kierunek normalny elementu tupu SHELL181 i SHELL281

Blizniaczy element z podwojona liczbg weztéw oznaczony jako SHELL281 posiada kwadratowa
funkcje ksztattu. Posiada 8 weztdéw. Sam element mozna opisa¢ podobnie jak SHELL181, co zostato
pokazane na Rys. 4.11b.

Trzecim typem elementow, ktory zostalt uzyty w analizie pordwnawczej to element typu TRIA. W
ramach analizy zastosowano zaréwno element trojkatny z trzema jak i szeScioma weztami jak pokazano
na Rys. 4.10. Do obliczenia naprezenia w dowolnym punkcie elementu niezbedna jest znajomos$¢ pola
przemieszczen, a nie ich wartosci dyskretnych w weztach. Stad bierze si¢ konieczno$¢ interpolacji
przemieszczen pomiedzy weztami elementu i do tego uzywane sa funkcje ksztattu. Dla elementu
trojkatnego w i-tym wezle bazujac na rownaniu 4.3 przyjmuje postac:

Ny = [ x5k - 2y + - yi) x + (% - x;) y1/(28) (4.5)
gdzie: x 1y to wspolrzedne wezta , a A jest powierzchnig trojkata o wierzchotkach i, j, k.

W zagadnieniach liniowych i zwigzanych z nimi symulacjami doktadno$¢ obliczen zalezy miedzy
innymi od wielkosci zdefiniowanego elementu skonczonego (Rys. 4.12). Z reguly jest tak, ze im
wielko$¢ elementu skonczonego jest wigksza, tym doktadnos¢ obliczen mniejsza. Zmniejszanie
wielkosci elementu powoduje niestety wzrost ich liczby, co skutkuje wydtuzeniem czasu obliczen.
Jest to powiazanie z iloscig rownan algebraicznych, ktore nalezy rozwigzaé. Ilo$¢ ta jest wprost
proporcjonalna do ilosci weztdow w modelu. Jednym ze sposobow optymalizacji wielkosci elementu
skoficzonego w zagadnieniach statycznych jest rozpoczecie obliczen z utworzong siatka elementow
skonczonych zltozonej z niewielkiej iloSci elementéw. Nastepnie podwajamy ilos¢ elementow i
ponawiamy obliczenia. Jezeli wyniki po kolejnych dwoch petlach zageszczania siatki niewiele si¢ roznig
to przyjmuje sie wielko$¢ elementu za wystarczajaco doktadng. Roznica w uzyskanych wynikach
pomigdzy dwoma petlami obliczen w procesie poszukiwania optymalnej wielkosci elementu powigzana
jest odpowiedzialnoscia konstrukcji. Dla modeli obarczonych wysokim wspotczynnikiem
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bezpieczenstwa (6-10) oczywiscie ta réznica nie powinna by¢ wigksza niz 1%. Dla modeli o ‘mniejszej
odpowiedzialnoséci’ konstrukcyjnej akceptowane sg rowniez roznice w granicach 3-5%, a czasem nawet
wyzsze. Ponizszy Rys. 4.12 przedstawia ogolng zalezno$¢ wielkosci elementu skonczonego od
doktadnos$ci obliczen. Jak mozna zauwazy¢, nie jest to zalezno$¢ liniowa. Stad, kazdy proces
zaggszczania siatki niesie ze sobg ryzyko ‘przewymiarowania’ modelu numerycznego, ktory zostanie
obarczony zbyt duza iloscig elementow i weztdow skutkujace zbyt duzym czasem obliczen i
nieefektywnym jego wykorzystaniem.

Poszukiwana wielkosé

—warto$é rzeczywista
—wartosc obliczana w MES

wzrost wielkosci elementu skoriczonego

Rys. 4.12 Zalezno$¢ doktadnosci wynikow od wielko$ci elementow

Rownomierne zaggszczanie siatki dyskretyzacyjnej jest nieefektywne, poniewaz wzrost liczby stopni
swobody modelu dyskretnego prowadzi do zwigckszania kosztéw obliczen a rowniez do wzrostu btedu
obliczen ee. Dlatego nalezy rozwazy¢ opcje zréznicowania wielkoSci elementu skonczonego w
zaleznos$ci od przewidywanych gradientowych pol naprezen. Podziat na elementy skonczone mozna
wtedy tak przeprowadzi¢, by gestos¢ dyskretyzacji obszaru odpowiadata przewidywanym gradientom
pola naprezen. W praktyce oznacza to, ze w miejscach i w kierunkach, gdzie przewidujmy szybkie
zmiany stanu napr¢zenia, wymiary elementow skonczonych powinny by¢ najmniejsze. Dla ostony
termicznej takimi miejscami dostosowanymi do przewidywanego rozktadu pola naprezen sa promienie
przejscia w obrebie modelowanych przettoczen, ktore zostaty pokazane na Rys. 4.13
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Rys. 4.13 Dyskretyzacja modelu humerycznego

Aby optymalnie dobra¢ wielkos¢ i rodzaj elementu skonczonego dla modelowanej ostony termicznej, i
by¢ pewnym, ze powyzej wymienione czynniki nie wplywaja ujemnie na wyniki obliczen
przeprowadzono wstepne obliczenia dla dwoch zdefiniowanych modeli M1 i M2 (zdefiniowane w

99



rozdziale 4.5), dla ktorych porownano zredukowane naprezania von Missesa i przemieszczenia dla
ostony. Dodatkowo zostata obliczona réwniez czestotliwo$¢ drgan wiasnych ostony, poniewaz w
ramach optymalizacji jednokryterialnej jest ono kryterium ograniczajacym. Obliczenia przeprowadzono
dla kilku wariantow réznigcych si¢ miedzy soba wielkoscig elementéw skonczonych, rodzajem
elementow (QUAD Iub TRIA) rodzajem funkcji ksztattu (liniowa lub kwadratowa) oraz wartosciami
dwodch parametrow, charakterystycznych dla generowanej siatki elementéw, a mianowicie maksymalna
wielkos$cig elementow na krzywiznach modelu (‘defeaturing size’) oraz wielkoscia elementéw wokot
otworow (‘whisher’).

Wiyniki obliczen zostaty zestawione w tabeli 4.3.

Tabela 4.3. Wyniki dla r6znej gestosci siatki i typow elementow skonczonych

Wariant | 0 | o : / ao | ey | 2 Liccba | oo
elementu [MPa] [mm] [Hz] a = I elementdw [s]
A . - I - ~
. Q (8 wezdow)| 351,14 | 052765 | 67101 8568 25
(bazowy)
A L{4 wezly) 33391 0,526 666,86 491% 035% 0.62% 8575 28
B L 34036 0,527 06748 3.07% 0,09% 0,53% 32644 220
Q 3485 05281 671,89 0.75% 0.08% 0.13% 32637 331
C L 281,94 05182 665,31 19.71% 1.79% 0,85% 2324 15
Q 38272 | 0526 | 6673 | 899% | 039% | 0s5% | 2326 20
L (3 wezly) | 33391 0,525 660,85 491% 0,50% 0,62% &570 23
D Q6 wezlow) | 351,15 0,527 671,08 0.00% 0,12% 0,01% 8575 27
gdzie:
A- wielkosé¢ elementu = 1.2mm, defeaturing = 0.8mm, wisher = 1mm, 8560 elementow
B- wielkos¢ elementu = 0.6mm, defeaturing = 0.3mm, wisher = 0.5mm, 32644 elementoéw
C- wielkosé¢ elementu = 2.4 mm, defeaturing = 1mm, wisher = 1mm, 2324 elementow
D - wariant A z elementami typu TRIA, 8575 elementow,

L — element z liniowa funkcjg ksztattu, (czteroweztowy dla elementu typu QUAD lub trzyweztowy dla
elementu typu TRIA)

Q — element z kwadratowa funkcjg ksztattu, (o$miowegztowy dla elementu typu QUAD lub
szescioweztowy dla elementu typu TRIA)

Wartosci podane w tabeli 4.3 obliczono wg wzoru:

5| = e (4.6)

x XaQ
gdzie:
X4 — warto$¢ dla wariantu A z elementami typu Q (wariant bazowy)
x; — warto$¢ dla danego wariantu
Jak mozna zauwazy¢ w tabeli 4.3, dla obliczonego maksymalnego napr¢zenia von Misesa,
maksymalnego przemieszczenia i wartosci pierwszej czestotliwosci drgan wlasnych réznice ksztaltuja
si¢ pomiedzy 0% - 19,71%. Najwieksze roznice mozna zauwazy¢ w wartosciach naprezen. Najmniejsze
sg dla przemieszczen. Najwyzsze roznice dla wszystkich trzech funkcjonalow wystepuje dla wariantu
C, w ktorym zastosowano elementy dwukrotnie wigksze od przyjetych ostatecznie w modelu
numerycznym. Potwierdza to przypuszczenia, ze dla zbyt duzych elementow w stosunku do gabarytéw
modelu, ksztattu i jego cech konstrukcyjnych (promienie przejscia, przetloczenia) jakos$¢ siatki jest
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niezadawalajaca (zbyt duza ilo§¢ znieksztatconych elementdw), a co za tym idzie, wyniki sa obarczone
wyzszym bledem.

Q) ' | D)
Rys. 4.14 Siatka elementow skonczonych dla wariantow A, B, C i D.

Warto$¢ funkcjonatéw dla modelu z elementami dwukrotnie mniejszymi (wariant B, Rys. 4.14) z
kwadratowa funkcja ksztattu sa prawie identyczne z modelem bazowym A z elementami nieliniowymi.
Roéznica w wynikach jest mniejsza niz 1%. W przypadku elementoéw liniowych, roznica pomiedzy
warto$ciami maksymalnych naprezen wynosi juz 3,07%. Wada modelu B byt stosunkowo dlugi czas
obliczen w poréwnaniu z innymi wariantami. Dla modelu z elementami nieliniowymi — wariant B, czas
obliczen byt az 9-12 krotnie dtuzszy w stosunku do wariantu podstawowego. Dla funkcjonatu
przemieszczeniowego, mozna stwierdzi¢, ze zaistniale roznice sg bardzo mate i pomijajac wariant C,
roznica ta nie przekracza 0.5%. Przy czym nalezy zaznaczy¢, ze te 0.5% wystepuje w modelu z
elementami trojkatnymi. Kiedy wezmiemy pod uwage tylko modele z elementami typu QUAD, réznica
ta wynosi zaledwie 0,35%. Dla modelu z elementami trojkatnym warto$¢ obliczonych napregzen jest
identyczna z modelem referencyjnym. Po analizie powyzszych wynikow zdecydowano, ze w dalszym
procesie optymalizacyjnym model numeryczny bedzie oparty o elementy typu QUAD (przewazajaca
ilo$¢) z kwadratowa funkcja ksztattu, takich jak w modelu referencyjnym. W poroéwnaniu z wariantem
B dodatkowo wykazat si¢ znacznie krotszym czasem obliczen. Ma to znaczenie w procesie
optymalizacji tejze ostony, w ktorym funkcja celu jest wywotywana co najmniej kilka tysiecy razy.

W literaturze [136] mozna spotkaé jeszcze inne sposoby oceny siatki elementow skonczonych. Jednym
z nich jest zasada Melosha, ktora opisuje ponizsze roéwnanie:

F—F‘lzC'hir (4.7)
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Wyrazenie po lewej stronie rownania jest rdznica migdzy rozwiazaniem §cistym a rozwigzaniem metoda
elementéw skonczonych przy i-tym (na poczatku i = 1) podziale na elementy skonczone. Po prawej
stronie zalezno$ci natomiast jest iloczyn hi , czyli $redniej wielkosci najwigkszych elementow
skonczonych badanego fragmentu konstrukcji (hi rozumianej, jako srednica kota wpisanego w element)
podniesionej do potegi r i wielkosci ¢c. Zaréwno , jak i ¢ nie zaleza od liczby elementow. r uwzglednia
rodzaj elementu skonczonego (stopien wielomian6éw interpolacyjnych), a stata ¢, w zamierzeniu, zalezy
od ,.konfiguracji konstrukcji”. Tak okreslony btad metody stanowi podstawe do oszacowania jego
wielkosci na drodze rownomiernego zageszczania siatki elementow. Pierwszy podziat konstrukcji na
elementy skonczone nie pozwala nam na wyznaczenie bledu, bo nie znamy statych c i r. Ponowny
podziat na elementy, tym razem dwa razy mniejsze liniowo, daje mozliwos¢ do wyznaczenia tego biedu
poprzez ekstrapolacje Richardsona:

F—-F, = i
O

(4.8)

Jak pokazujg badania eksperymentow numerycznych, wyktadnik r osigga warto$ci ponizej jedynki.
Przyjmujac konserwatywnie r = 1 zawyzamy btad, co stanowi pewien margines bezpieczenstwa.
Stosunek wymiaréw hl i h2 jest wigc rowny 2. W wyniku czego mianownik réwnania 4.8 wynosi 1.
Metoda ta jednak jest rzadko stosowana, ze wzgledu na trudnosci w wyznaczaniu statej ¢ i promienia r.

4.5. Model uproszczony

Model wstepny zdefiniowany do pierwszych pogladowych symulacji uwzgledniat wszystkie
aspekty techniczne majace wplyw na ostateczne zachowanie si¢ ostony jako modelu. Zostat opisany za
pomoca okreslonej liczby parametrow. By stwierdzi¢, czy model wstepny moze zosta¢ uproszczony
nalezato przeprowadzi¢ szereg obliczen numerycznych. Do tego celu utworzono dwa modele M1 i M2.
Jeden (M) zawierajacy elementy kontaktowe oraz drugi (M2), ktory ich nie zawieral. Rys. 4.15
przedstawia model wstepny sktadajacy si¢ z ostony (powloka cienkoscienna typu shell tzw. ‘target
body’), blokow reprezentujgcych podzespdt (bryty typu solid — kolor niebieski, tzw. ‘Contact body’),
do ktorego ostona jest przykrecana.

Rys. 4.15 Model geometryczny z elementami kontaktowymi
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W pierwszym modelu (M1) zostaly zdefiniowane elementy kontaktowe typu ,.frictionless”, ktore
odwzorowaty kontakt ostony z podstawa (kolor pomaranczowy).

a) target body — powierzchnia styku ostony b) contact body — powierzchnia styku bryt
(powierzchnia zielona ograniczona z6ttg (kolor pomaranczowy)
ramka)

[ Frictionless - SYS\Solid !
[ Frictionless - SYS\Solid1

C) promien przestrzeni poszukiwanych powigzan d) utwierdzenie bryt

Rys. 4.16 Definicja elementéw kontaktowych w modelu M1

Powierzchnia ostony pokazana na Rys. 4.16a (kolor zielony) definiuje obszar elementow kontaktowych
dla - target body, a powierzchnia bryty rownolegta do niej pokazana na Rys. 4.16b reprezentuje obszar
od strony podstawy — tzw. — contact body. Pomiedzy nimi jest zdefiniowana szczelina wynikajgca z
warunkéw technologicznych. Szerokos$¢ przestrzeni pomiedzy elementami skoniczonymi ostony i bryt
podpierajacych, ktora jest przeszukiwana, zdefiniowano za pomoca parametru ,,Pinball radius” co
pokazano na Rys. 4.16¢. Reprezentowany jest za pomocg kuli, ktorej promien okreslony jest warto$cig
parametru ,,pinball radius”. W ramach tej pracy wartos¢ tego parametru ustawiono na 2mm.

Warunki brzegowe jak wstgpne przemieszczenie, jego wartos¢ i kierunek, miejsce przylozenia oraz
utwierdzenie ostony zostaty zdefiniowane w oparciu o rzeczywiste warunki pracy ostony. Utwierdzenie
bryt pokazano na Rys. 4.16d — zostaly im odebrane wszystkie stopnie swobody. Badania polegaty na
poszukiwaniu sposobu uproszczenia modelu, np. proby opisania modelu mniejszg ilo$cig parametrow,
ewentualnie eliminacji elementéw kontaktowych, ktére w znacznym stopniu wydtuzaty obliczenia
MES. Zwazywszy na fakt, ze model ten bedzie poddany symulacjom obejmujacym kilka tysigcy
wywotan funkcji celu, badania te nabierajg duzego znaczenia. Pozostate warunki brzegowe: dla obu
modeli M1 1 M2 byly identyczne. Analiza majaca potwierdzi¢ lub zaprzeczy¢ czy dany model
wyjsciowy mozna uprosci¢ sprowadzata si¢ do obliczen i pordwnania wartoSci naprezen i
przemieszczen modelu ostony dla obu wariantow dla tych samych warunkow brzegowych.

Dla tak przygotowanych modeli geometrycznych zdefiniowano modele numeryczne i przeprowadzono
analize strukturalng. Warto$ci napre¢zen i przemieszczen ostony pokazano w tabeli 4.4.
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Tabela 4.4 Wartosci naprezen i przemieszczen dla modelu M1 i M2

Wstepne
przemieszczenie Naprezenia Przemieszczenia
Model [mm] [Mpa] [mm]
M1 0,25 753,29 0,45796
M2 0,25 768,08 0,44397
delta 1,93% 3,15%

gdzie:
M1 — model zawierajacy elementy kontaktowe typu ‘frictionless’

M2 — model pozbawiony elementow kontaktowych

|My—My|

Btad wzgledny okreslony jest wzorem A = -100%

2
Jak mozna zauwazy¢ roznice pomigdzy rezultatami analiz numerycznych dla obydwu modeli nie

przekraczaja paru procent. Roznica warto$ci naprgzen nie przekracza 2%. Roznica wartosci dla
przemieszczen Wynosi maksymalnie 3,15%. Zatem mozna przyja¢ do dalszych symulacji model
uproszczony, ktory bedzie pozbawiony nieliniowej analizy z uwzglgdnieniem kontaktu, zachowujac
jednoczesnie wszystkie pozostale warunki brzegowe.

Wstepne przemieszczenia o wartosci 0.25mm w osi Y, jako jeden z warunkow brzegowych, zostato
zamodelowane za pomocg elementow jednowymiarowych typu MPC (Multi-Point Constraint) jak
pokazano na Rys. 4.17

Rys. 4.17 Definicja wymuszenia w postaci numerycznej.

W tego typu potaczeniach wezly na obwodzie otworu, zwane weztami zaleznymi (slave nodes), sg
potaczone za pomoca elementow typu RBE?2 - elementéw o nieskonczonej sztywnosci i ‘sprowadzone’
do jednego wezta niezaleznego (master node), w ktorym zostato przytozone wstgpne przemieszczenie.
Elementy RBE2 to elementy o bardzo wysokiej sztywnos$ci.

4.6. Metamodel odpowiedzi numerycznej z zastosowaniem MES

Jednym ze skutecznych sposobow skrocenia czasu obliczen zwigzanych z rozwigzywaniem zadan
optymalizacji rzeczywistych problemow technicznych jest zastosowanie szybko rozwijajgcej si¢ W
ostatnim czasie, strategii opartej na metamodelowaniu. W strategii tej analizowany model
zdefiniowanego problemu zastepowany jest metamodelem. (Rys. 4.18).

104



Optymalizacja

Algorytm

funkcjacelu | L

L4

Metamodel

Rys. 4.18 Schemat blokowy optymalizacji opartej na metamodelu

Jednym z podstawowych zadan metamodelu jest znaczne zredukowanie liczby szczegdtowych
symulacji analizowanego zadania, ktore sg wymagane przy obliczeniach klasycznymi procedurami
optymalizacji. Odpowiednio przygotowany metamodel pozwala na szybkie obliczenie wartosci funkcji
celu co pozwala na skrocenie czasu obliczen, bez uszczerbku dla samej prowadzonej analizy i przy
zachowaniu wymaganej doktadnosci. Wykorzystujac metamodel, analizowana funkcja celu jest jedynie
przyblizeniem rzeczywistej funkcji celu, wiec bardzo wazne jest oszacowanie tego przyblizenia. Istnieja
rozne wskazniki oceny modelu. Opisano kilka najczesciej stosowanych do oceny Sztucznych Sieci
Neuronowych (SSN) wkaznikéw, do ktérych mozemy zaliczyé wspotczynnik determinacji R?, MSE
(Mean Squared Error) oraz RMSE (Root Mean Squared Error). Wspotczynnik determinacji czasami
zwany R-kwadrat jest statystycznym miernikiem oceny modelu okreslajacym dobro¢ modelu
regresyjnego. Jest on wigc miarg stopnia, w jakim model pasuje do proby. Przyjmuje wartosci
Z przedziatu [0,1]. Do estymacji parametrow wykorzystuje metode najmniejszych kwadratow Wartos$¢
zblizona do zera oznacza stabg jakos¢ modelu, a warto$¢ zblizona do jedynki, przeciwnie, oznacza jego
bardzo dobre dopasowanie. Czasami moze nawet uzyskiwa¢ wartosci ujemne, co oznacza, ze model jest
nawet gorszy od modelu bazowego. Czgsto jego wartosci sa wyrazane w procentach. Opisywany jest

wzorem:
SSR SSE

R?=2"=1- 2" (4.9)
SST SST
gdzie:
SSR — suma regresyjna kwadratow odchylen, tzn. suma rdznic pomigdzy przewidywang warto$cig a
warto$cig $rednig danych
SSE — suma resztowa kwadratow odchylen, tzn. suma roznic pomigdzy warto$cig pierwotng a wartoscia
przewidywang
SST — suma catkowita kwadratow odchylen, tzn. suma réznic pomigdzy warto$cig pierwotna a wartoscia
$rednia danych
2 _ Zis0i-9)*

R* = T >0 (4.10)
gdzie:
y; — i-ta obserwacja zmiennej v,
y; — warto$¢ teoretyczna zmiennej

y — §rednia arytmetyczna wartosci zmienne;j

Wspoétczynnik MSE natomiast jest zdefiniowany jako kwadrat zmiany pomiedzy wartoSciami
pierwotnymi i przewidywanymi a ich $rednig dla wszystkich wartosci:
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MSE = ~ S, (y — §)? (4.11)
gdzie:
y — jest warto$cig pierwotng, natomiast y jest warto$cig przewidywana.
Z kolei RMSE obliczany jest jako pierwiastek z btgdu $redniokwadratowego. Jak sama nazwa wskazuje
obliczamy go pierwiastkujac btad MSE:

RMSE = VMSE (4.12)

RMSE = \/% Y (v — 9)? (4.13)

Do budowy metamodelu wykorzystuje si¢ r6zne metody aproksymacji, ktore z jednej strony zapewniaja
uzyskanie zalozonej doktadnosci, a z drugiej za$ pozwalaja na skrocenie czasu obliczen symulacyjnych.
Przyktadowo mozna wykorzysta¢ analiz¢ regresyjna, polegajacag na dopasowaniu do zbioru danych
pomiarowych funkcj¢ wybrang z pewnej grupy funkcji, jednakze najczesciej wykorzystuje si¢ techniki
sztucznej inteligencji, a w szczegolnosci sztuczne sieci neuronowe (SSN). Odpowiednio nauczona SSN
potrafi prawidtowo zinterpretowac sygnaty wejsciowe 1 da¢ prawidlowy sygnal wyjsciowy. Dzigki
temu, moze petni¢ role metamodelu analizowanego obiektu. Czas odpowiedzi jest znaczaco krotszy od
symulacji numerycznych z wykorzystaniem MES.

Budowa metamodelu opartego na SSN sklada si¢ z kilku etapow. Pierwszym krokiem jest
projektowanie sieci. W tym kroku definiowana jest topologia sieci, funkcja celu oraz zbiér rozwigzan
dopuszczalnych. Nastgpnie okresla si¢ poczatkowy zbior sktadajacy si¢ z N wektorow wejsciowych
(probnych). Kazdy wektor zbudowany jest z n zmiennych optymalizacji. Rownolegle do zbioru
poczatkowego budowany jest zbidr odpowiedzi. Kazdemu wektorowi wej$ciowemu odpowiada jedna
poprawna odpowiedz bazujaca na rzeczywistej funkcji celu opisujacej problem. Zbior ten nastepnie jest
dzielony — w zalezno$ci od podejscia — na dwa lub trzy podzbiory: uczacy, testujgc i walidujacy w
odpowiednich proporcjach. Z reguly zbior uczacy jest najwigkszy i obejmuje 70% wszystkich wektorow
zbioru poczatkowego. Natomiast pozostale dwa sg stosunkowo mniejsze i obejmujg zazwyczaj po 15%
catosci zbioru poczatkowego. W kolejnym kroku nastepuje proces uczenia sieci. Etap uczenia i
testowania sieci neuronowej wymagaja zbiorow danych uczacych i testujacych, przygotowanych w
poprzednim kroku. Dane te, w przypadkach analizy rzeczywistych probleméw pochodza z pomiaréw
lub symulacji komputerowych. W ramach zakresu pracy przygotowano zbior danych opierajac si¢ na
dwoch wariantach: typu RANDOM i typu OSF (Optimal Space Filling = UNIFORM). Kazdy z nich
zawiera 1000 chromosomow. W przypadku wariantu typu RANDOM zbior wektoréw danych, zostat
wygenerowany w sposob losowy, tzn. zmienne konstrukcyjne mogly przyjmowac wartosci z catego
swojego zakresu, lecz ich warto§¢ w konkretnym wektorze zostata ustalana losowo. Statystycznie
rozktad wylosowanych chromosoméw odpowiadat rozktadowi rownomiernemu, a ich rozmieszczenie
w przestrzeni rozpatrywanej pokazano na Rys. 4.19
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Rys. 4.19 Losowy rozktad punktow dla wariantu typu RANDOM w zbiorze poczatkowym

W wariancie typu OSF, zbiér poczatkowy zostal przygotowany tak, by wszystkie tzw. ‘Design Points’
(wektory zmiennych konstrukcyjnych) znajdowaty si¢ w maksymalnej mozliwej odlegltosci od siebie.
Maksymalizacja minimalnej odlegtosci pomiedzy poszczegdlnymi punktami pozwala na rOwnomierne
‘pokrycie’ calego obszaru rozwiazan dopuszczalnych. Przykladowo dla trojwymiarowego obszaru
rozwigzan dopuszczalnych efekt rozmieszczenia punktow dla wariantu typu OSF pokazano na Rys.
4.20. Przy pomocy funkcji OSF wbudowanej w oprogramowanie Matlab, zostal wygenerowany zbior
poczatkowy sktadajacy sie z 1000 punktéw o 20-tu wymiarach.
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Rys. 4.20 Rozktad punktow dla wariantu typu OSF w zbiorze poczatkowym
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Proces uczenia sieci mozna uzna¢ za zakonczony, jezeli odpowiedz sieci na warto$ci ze zbioru
testowego 1 walidacyjnego sa zadawalajace. Oznacza to, ze btad nie przekracza pewnej zatozonej
wartosci 1 sie¢ mozna uzna¢ za metamodel analizowanego problemu. Majac przygotowany i
wytrenowany metamodel poszukiwanie rozwigzania optymalnego x* funkcji celu (Rys. 4.18)
otrzymanej za pomocg metamodelu wykorzystuje si¢ odpowiednig technike optymalizacji. W ramach
pracy wykorzystany zostat klasyczny algorytm ewolucyjny i algorytm L-SHADE. Wyniki obliczen
przedstawiono w rozdziale 5.3.

Pierwszy metamodel bazuje na zbiorze danych wygenerowany dla 20 parametréw wejsciowych,
jednego sygnatu wyjsciowego (przemieszczenie) oraz dla ograniczen opisanych w rozdziale 3.11. Drugi
bazuje na zbiorze danych wygenerowany dla 21 parametrow wejSciowych, trzech sygnatow
wyjsciowych (przemieszczenie, naprgzenie, czgstotliwos$c). Celem przygotowania metamodeli jest
zastgpienie wykorzystywanych systemoéw MES w procesie optymalizacji jedno, i wielokryterialne;.
Dla metamodelu ‘jednokryterialnego’, w ktorym dwa kryteria stanowig ograniczenia metamodel
zbudowany jest na zbiorze poczatkowym danych, wygenerowany dla dwoch wariantow: typu
RANDOM i typu OSF. Odpowiednio dla kazdego wektora wejéciowego zostat zdefiniowany wektor
wyjéciowy. W przypadku metamodelu z jednym sygnalem wyjSciowym jest to wartosé
przemieszczenia, a dla metamodelu z trzema sygnatami wyjsciowym sg to wartosci funkcjonatow
(3.110, 3.111, 3.112). Doktadnos¢ oczekiwanych wynikow uzywajac metamodelu zalezy od
doktadnosci przygotowania samego modelu. Jakos¢ SSN bedaca podstawa metamodelu oceniania jest
m.in za pomoca wskaznika RMSE.

Poszukiwanie odpowiedniej struktury SSN wigze si¢ z poszukiwaniem optymalnych warto$ci
parametrOw Sieci, by warto$ci wyjsciowe przez nig generowane byly obarczone jak najmniejszym
btedem. Lista parametrow, ktore byty dobierane obejmuje:

o ilo$¢ warstw ukrytych

o ilo$¢ neuronow w warstwie ukrytej

e liczbe epok

e typ funkcji aktywacji

e warto$¢ bledu RMSE

e  wspodlczynnik regresji

e algorytm uczenia

W przypadku z 20-toma sygnatami wejéciowymi i jednym sygnatem wyjsciowym budowanie struktury
SSN rozpoczeto od jednej warstwy ukrytej 1 kilku neuronéw. Tym samym byla to prosta sieé
dwuwarstwowa. Model wyj$ciowy SSN, ktory nalezalo zbudowaé posiadal funkcje aktywacji typu
‘sigmoid’, warstwe wejSciowa z 20 parametrami, jedng warstwe ukrytg z 10 neuronami oraz warstwe
wyjsciowa z jednym parametrem, warto$cig przemieszczen. Liczbe epok jako parametr procesu uczenia
sieci ustawiono na warto$¢ 1000. Zbior danych poczatkowych podzielono na dwie grupy, pierwsza tzw.
trenujaca stanowita 85% wszystkich wektorow wejsciowych, a cze$¢ walidujaca 15. Warto$¢ biedu
RMSE wynosita 0,117 dla danych trenujacych 10,1113 dla danych walidujgcych. Wspotczynnik regresji
pokazano na Rys. 4.21 Jego warto$¢ dla wszystkich danych wynosi 0.94007.
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Training: R=0.95003 Validation: R=0.90297 All: R=0.94007
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Rys. 4.21 Warto$ci wspotczynnika. regresji dla wstepnego modelu SNN

Pomimo akceptowalnej zgodnosci, w wyniku dalszych modyfikacji utworzono sie¢ o jeszcze lepszym
dopasowaniu. Udoskonalony model SSN zostat zdefiniowany jako model czterowarstwowy (Rys. 4.22).

f(x)
tanh 1
f(x) = tanh(x)

Sigmoid

1
I =17

Hidden Output
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Input

- " Output
Input #20 —»O(

/
bias 12 8 3 1

Rys. 4.22 Model SSN z jednym sygnatem wyj$ciowym

Zbudowany jest z trzech warstw ukrytych, z ktorych kazda posiada odpowiednio liczb¢ neuronéow 12,
8, 3. Dla pierwszej warstwy ukrytej wybrano funkcj¢ aktywacji typu ‘sigmoid’, pozostate dwie warstwy
ukryte posiadajg funkcje aktywacji typu ‘tanh’ (tanges hiperboliczny). Warstwa wyj$ciowa posiada
liniowa funkcje aktywacji. Zbior danych poczatkowych, tak samo jak poprzednio, podzielono na dwie
grupy, pierwsza tzw. trenujaca stanowila 85% wszystkich wektorow wejsciowych, a czgs¢ walidujaca
15%. Dane wejsciowe poddano normalizacji. Jest to standardowa procedura, kiedy zakresy zmiennych
wejsciowych roznig si¢ znacznie mi¢dzy sobg. Zakres normalizacji przyjeto [0 1]. Tak przygotowana
struktura sieci zostata poddana procesowi uczenia. Do uczenia sieci zastosowano algorytm Levenberga-
Marquardta opisanego w rozdziale 3.4. Uczenie przeprowadzono dla dwoch wariantow. W pierwszym
przypadku bazowano na zbiorze poczatkowym wygenerowanym dla wariantu typu RANDOM i drugi
raz dla wariantu typu OSF. W wyniku procesu uczenia otrzymano modele SSN, dla ktorych wartosci
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wspotczynnika regresji oraz warto$ci btedu RMSE dla danych znormalizowanych pokazano w
tabeli 4.5.

Tabela 4.5 Wartosci wspotczynnika regresji i bledu RMSE dla wyuczonych SSN

Warto$¢ wspotczynnika regresji Wartos¢ bledu RMSE
Dane Dane Caly zbior Dane Dane
trenujace walidacyjne danych trenujace walidacyjne
RANDOM 0,99054 0,95496 0,98258 0,0087 0,0089
OSF 0,99243 0,96415 0,99174 0,0034 0,0051

Warto$ci wspotezynnika regresji dla modelu wytrenowanego dla wariantu typu RANDOM pokazano
na Rys. 4.23. Wartosci bledow dla wariantu typu OSF sa dla kazdej grupy danych mniejsze od btedow
z wariantu typu RANDOM. Ta sama topologia SSN w potaczeniu ze zbiorem poczatkowym bazujagcym
na danych typu OSF generuje doktadniejsze wyniki niz dla danych typu RANDOM. Roéznice te jednak
nie sa duze i patrzac na wartosci bledéw rzeczywistych, r6znig si¢ 0 0.0013mm dla danych walidujacych
10 0.0034mm dla danych trenujacych.

Training: R=0.99054 . Validation: R=0.95496 All: R=0.98258
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Rys. 4.23 Warto$¢ wspotczynnika regresji dla wytrenowanego modelu — typu RANDOM

W tabeli 4.6 pokazano wartoSci btgdu RMSE dla wartosci znormalizowanych i rzeczywistych
generowane przez zdefiniowang SSN.

Tabela 4.6 Poréwnanie wynikéw metamodelu z MES dla dwoch wariantéw, OSF i RANDOM.

RANDOM | OSF (UNIFORM)
Dane trenujace  |RMSE 00087 0,0034
RMSE_rz [mm] 0.0133 0.0099
Dane walidujace |RMSE 00089 0.0051
RMSE_rz [mm] 0.0182 0.0169

Wielko$¢ bledu rzeczywistego ponizej 0,0lmm dla danych trenujacych (wariant OSF) uznano za
satysfakcjonujacy.

W przypadku metamodelowania dla trzech sygnatow wyjsciowych model SSN zostal opracowany
wedlug tego samego algorytmu postgpowania co poprzednio. Wybrany zostat model dwuwarstwowy.
Posiada 21 sygnatow wejsciowych i jedng warstwe ukryta z dwunastoma neuronami i sigmoidalng
funkcjg aktywacji. Warstwa wyj$ciowa posiada trzy sygnaly wyjsciowe i liniowg funkcje aktywacji
(Rys. 4.24). Zbioér danych poczatkowych podzielono na trzy grupy, pierwsza tzw. trenujaca stanowita
70% wszystkich wektorow wejsciowych, czes¢ testujaca 15%, a czes¢ walidujaca rowniez 15%. Dane
wejsciowe poddano normalizacji. Zakres normalizacji przyjeto [0 1]. Tak przygotowana struktura sieci
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zostala poddana procesowi uczenia. Do uczenia sieci zastosowano algorytm Levenberga-Marquardta.
W wyniku tego procesu otrzymano model SSN, dla ktérego wspotczynnik regresji wynosit 0,9938.

warstwa

ukryta

warstwa
wejsciowa

wejscie #1 ——ooi
wejscie #2 —o()é I e
wejScie #3 —( ¥ a

wejscie #21

warstwa
wyjsciowa

y /2
bias 12 3

Rys. 4.24 Struktura SNN dla modelu z trzema sygnatami wyjsciowymi

Dane zbioru poczatkowego zostaly wygenerowane przy pomocy oprogramowania Matlab [72] i
komercyjnego oprogramowania Ansys. Dane te zostaty wygenerowane dla wariantu RANDOM. Liczba
wektorow wejsciowych wynosi 1000. Wartosci wspotczynnika regresji dla wszystkich grup danych
pokazano na Rys. 4.25. Jak mozna zauwazy¢ zgodno$¢ modelu jest na poziomie powyzej 99,67% dla
danych trenujacych i 99,38% catego zbioru. Dla danych testujacych i walidujacych przekracza 98,6%.

Warto$¢ btedu RMSE dla danych trenujacych wynosi 0,0124, dla danych testujacych 0,0223, a dla
danych walidujgcych jest rowna 0.0188. Warto$ci btedu RMSE dla wartosci znormalizowanych dla sieci
uwzgledniajacej rownoczesnie wszystkie trzy sygnaty wyjéciowe pokazano na Rys. 4.26.
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Rys. 4.25 Wspotezynnik regresji dla SSN z trzema kryteriami
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Rys. 4.26 Btagd RMSE dla SSN z trzema kryteriami
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Wartosci bledu MSE w procesie uczenia sieci oraz histogram bledu (réznica pomigdzy warto$ciami
wyznaczonymi przez SSN i docelowymi) dla warto$ci znormalizowanych pokazano na Rys. 4.27.
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Rys. 4.27 Wartos$¢ bledu MSE w procesie uczenia sieci z trzema sygnalami wyjsciowymi

Poniewaz powyzsze wartosci btedu odniesione s3 do danych znormalizowanych, nie mozna
bezposrednio odczyta¢ rzeczywistych wartosci btedu. Mozna to zrobi¢ po odkodowaniu danych i
obliczeniu maksymalnego i $sredniego btgdu wzglednego. Obliczono maksymalny btad wzgledny dla
przemieszczen rzeczywistych, ktory wynosit dla kazdej z grup danych odpowiednio: treningowe 25%,
testujace 28%, walidujace 27%. Wskaznikiem bardziej miarodajnym w ocenie jakosci sieci jest sredni
btad wzgledny obliczony dla danych rzeczywistych (odkodowanych). Wynosit on odpowiednio 6.57%,
3,13% oraz 2.44%. Niskie warto$ci $redniego btedu wzglednego pozwalajg stwierdzi¢, ze SSN zostata
poprawnie wytrenowana.

Potwierdzeniem tego jest porownanie danych wyjsciowych ze zbioru poczatkowego (dane docelowe) z
danymi generowanymi przez SSN, co pokazano na Rys. 4.28.
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Rys. 4.28 Poréwnanie danych docelowych z przewidywanymi z SSN

Bardzo dobra zgodno$¢ danych rzeczywistych z danymi generowanymi przez SSN pozwala sadzié, ze
opracowany metamodel moze by¢ wykorzystany w procesie optymalizacji oslony termiczne;.
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5. Rezultaty optymalizacji
5.1. Optymalizacja jednokryterialna

Jak wspomniano w ramach pracy wykorzystano sze$¢ algorytmow optymalizacji jednokryterialne;.
Trzy z nich s3 wbudowane w oprogramowanie Ansys, a trzy sa algorytmami zewngtrznymi. DO
algorytméw wbudowanych naleza NLQPL (Nonlinear Programming by Quadratic Lagrangian), MISQP
(Mixed-Integer Sequential Quadratic Programming) oraz ASO (Adaptive Single Objective). Natomiast
z grypy algorytméw zewngetrznych wybrano algorytm oparty o algorytm sympleksu Neldera-Meada,
algorytm ewolucji ré6znicowej L-SHADE oraz klasyczny algorytm ewolucyjny (EA). Niektore z tych
algorytmoéw wymagaja zdefiniowania tzw. punktu startowego (NM,NLQPL,MISQP).

Dla kazdej optymalizacji z wykorzystaniem wszystkich algorytméw populacyjnych zdefiniowano
wielko$¢ populacji rowng 25, liczba iteracji rowna 20 oraz liczbe parametrow wynoszacg 20.

Dla algorytmu ewolucyjnego zdefiniowano zakres mutacji Gaussa rownej 0.9, prawdopodobienstwo
mutacji Gaussa 0.7, prawdopodobienstwo mutacji jednorodnej 0.1, prawdopodobienstwo krzyzowania
prostego 0.1 oraz prawdopodobienstwo krzyzowania arytmetycznego 0.1.

W przypadku algorytméw wbudowanych w oprogramowanie Ansys mozna byto dodatkowo sterowaé
wspotczynnikiem zbieznos$ci algorytmu. Stanowit on jeden z wielu zdefiniowanych kryteriow stopu.
W kazdym przypadku liczba wywotan funkcji celu wynosita 500+20. Pelng kontrole nad parametrami
sterujacymi algorytmem posiadano tylko dla algorytméw zewnetrznych, co stwarza dodatkowe
mozliwoséci obliczen wariacyjnych. W algorytmach wbudowanych w $rodowisko Ansys, niektore
parametry zostaly ustawione domys$lnie i mozliwos¢ ich modyfikacji byta niemozliwa. Kolejnym
parametrem wspolnym dla obu typow algorytmow byta zadeklarowana liczba iteracji. To kryterium,
powszechnie stosowane, daje pewnos$¢ zakonczenia obliczen algorytmu.

Biorac pod uwage caty zakres obliczen, dla sze$ciu algorytméw tacznie, przeprowadzono okoto 20000
pojedynczych symulacji numerycznych. Analizy dotyczyly wyznaczenia warto$ci minimalnych
przemieszczen, przy zatozonych dwoch ograniczeniach jak opisano w rozdziale 3.11. Ponadto
ustawiono parametr grubosci blachy ‘g’ jako warto$¢ stata dla catego zakresu obliczen.

Zdefiniowano 10 punktéw startowych. Algorytmy, ktoére wymagaty ich zdefiniowania zostaty
uruchomione 10 razy, za kazdym razem z innym punktem poczatkowym. Pozostate algorytmy
uruchomiono takze dziesie¢ razy. Punkty te zebrano w tabeli 5.1. Pie¢ z nich (od 1 do 5) zostaty dobrane
na zasadzie rGwnomiernego roztozenia w catym swoim zakresie zmienno$ci. Pozostate pie¢ (od 6 do
10) zostato losowo wybranych z zakresu zmienno$ci zmiennych.
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Tabela 5.1 Wartosci zmiennych projektowych dla dziesieciu punktow startowych

Punkty startowe
5 punktow zdefiniowanych 5 punktdw losowych
Parametr| 1 2 3 4 3 B 7 8 9 10
x01 6,5000| 7,3333| 9,0000| 10,6667 11,5000| 9,0000| 4,9992| 9,5381| 14,0000 5,0571
yol 12,0000 14,6667 20,0000| 25,3333| 28,0000 25,0000 4,0000) 31,1232| 36,0000 8,5453
x02 -1,2500| 4,0000| 55,5000 10,0000 55,0000 60000 19,0000 -8,0000| -8,0000| -3,5056
yo2 -6,2500| -5,3333| -3,5000| -1,6667| -0,7500| -1,0000 2,0000| -9,0000( -9,0000| -2,1695
X03 -10,2500| -8,0000| -3,5000| 1,0000 3,2500| -4,0000| -10,1692| 10,0000/ -9,1899| -1,5098
yo3 -3,2500| -2,3333| -0,5000 1,3333 2,2500 1,0000 5,0000| -6,0000| -6,0000| -5,4271
gr 1,0000| 10000 11,0000 11,0000 1,0000| 1,0000| 1,0000| 1,0000| 1,0000| 1,0000
RR 2,8750 3,0000 3,2500 3,5000 3,6250 3,2500 2,5000 4,0000 2,5000 3,5930
RL 2,8750| 30000 3,2500| 3,5000| 3,6250| 3,2500| 2,5000| 2,5000| 4,0000| 32,6068
X1pp 1,0000 2,0000 4,0000 6,0000 7,0000| -2,0000( 10,0000| -2,0000| 10,0000 -1,2391
ylpp | -10,5000| -9,3333| -7,0000| -4,6667| -3,5000| -7,0000| 0,0000| -5,6196| -14,0000 -1,9538
X2pp -0,7500| -0,6667| -0,5000( -0,3333| -0,2500| -1,0000| -0,5873| -0,8387 0,0000| -0,0655
v2pp 15,2500| 15,3333| 15,5000 15,6667 15,7500/ 16,0000 16,0000 15,8651 15,0000 15,9344
X3pp -19,2500| -17,6667| -14,5000 -11,3333| -9,7500( -5,0000( -5,0000| -16,6032| -5,0000| -7,6802
v3pp 50,0000/ 51,6667 55,0000 58,3333 60,0000 45,0000 45,0000 65,0000 45,0000 60,7112
x1pl -9,0000| -8,0000| -6,0000| -4,00000 -3,0000| -6,0000 0,0000| -12,0000| -12,0000| -5,8395
yipl -75,5000| -74,3333| -72,0000| -69,6667| -68,5000| -65,0000| -79,0000| -65,0000| -79,0000| -76,5136
x2pl -1,7500| -1,6667| -1,5000| -1,3333| -1,2500{ -1,0000| -1,9135| -2,0000| -2,0000| -1,6014
y2pl -51,7500| -51,6667| -51,5000| -51,3333| -51,2500| -52,0000| -52,0000| -51,0000| -52,0000| -51,8661
x3pl 9,7500| 11,3333 14,5000| 17,6667 19,2500 5,0000 5,0000 5,0000| 24,0000 53,5869
y3pl -15,0000| -13,3333| -10,0000| -6,6667| -5,0000| -20,0000| -17,1046| -13,5341| -20,0000| -1,2172

Otrzymano wyniki, ktore indywidualnie dla kazdego algorytmu pokazano na Rys. 5.1 5.1 do 5.16.
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Rys. 5.1 Przebieg optymalizacji dla algorytmu NLPQL
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Rys. 5.3 Zestawienie wynikoéw dla algorytmu NLPQL dla 10-Ciu uruchomien.
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Rys. 5.6 Zestawienie wynikow dla algorytmu MISQP dla 10-ciu uruchomien.
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Rys. 5.7 Przebieg optymalizacji dla algorytmu ASO
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Rys. 5.8 Przebieg optymalizacji dla algorytmu ASO — 1250 iteracji
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Rys. 5.9 Zestawienie wynikoéw dla algorytmu ASO dla 10-Ciu uruchomien.
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Rys. 5.11 Zestawienie wynikow dla algorytmu NM dla 10-Ciu uruchomien.
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Rys. 5.12 Przebieg procesu optymalizacji dla algorytmu L-SHADE
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Rys. 5.13 Zestawienie wynikow dla algorytmu L-SHADE dla 10-Ciu uruchomien.
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Rys. 5.14 Przebieg procesu optymalizacji dla algorytmu EA
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Rys. 5.15 Zestawienie wynikow dla algorytmu EA dla 10-Ciu uruchomien.

Zestawienie wszystkich optymalnych wartosci minimalnych przemieszczen dla wszystkich
algorytméw, dla dziesieciu uruchomien, zestawiono w tabeli 5.2.

121



Tabela 5.2 Zestawienie najlepszych rozwiazan optymalnych

Punkty poczatkowe/ nr wariantu (startu)

Algorytm 1 2 3 | 5 6 7 8 9 10

MIsaPpP 0,3170 02,3230 0,3130 0,3144 02,3110 0,3220 0,3121 0,3240 0,3250 0,3179
NLQPL 0,3154 00,3240 0,3131 0,3119 0,3129 0,3149 0,3147 00,3188 0,3223 0,3170
ASO 0,3494 0,3478 0,3400 0,3299 03,3422 0,3267 0,3391 0,3175 0,3370 0,3268
EA 0,3419 0,3233 0,3217 0,3335 02,3499 0,3389 0,3262 00,3449 0,3313 0,3415
NM 0,3914 00,4100 0,4638 05771 00,6105 0,5457 0,7895 00,3253 0,3762 0,3896
L-SHADE 0,3104 00,3253 0,3171 0,3205 0,3216 0,3202 0,3158 0,3271 0,3173 0,3269

Graficznie pokazano je na Rys. 5.16.
Zestawienie wynikow dla optymalizaci jednokryvterialnej
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Rys. 5.16 Zestawienie wynikdw optymalizacji jednokryterialnej

Najlepszy wynik z posrod wszystkich wybranych i uzytych algorytmow uzyskano za pomoca algorytmu
L-SHADE. Przebieg jego wszystkich 10-ciu uruchomien pokazano na Rys. 5.13. Dla wariantu
(uruchomienia) dziewigtego warto$¢ minimalnego przemieszczenia wyniosta 0,3104mm. Jest to wynik
lepszy az 0 26% od rezultatow uzyskanych w modelu referencyjnym, w ktorym warto$¢ minimalnych
przemieszczen wynosita 0.416mm. Natomiast rezultaty otrzymane za pomocg algorytmu ewolucyjnego (EA),
sg tylko niewiele gorsze od tych uzyskanych za pomoca LSHADE. Jego najlepszym wynikiem jest wartos¢
minimalnych przemieszczen wynoszaca 0.3232mm uzyskana dla wariantu nr 3. Jest on 0 4% gorszy od
algorytmu L-SHADE.

Problemy ze znalezieniem minimum globalnego, co mozna zaobserwowa¢ na Rys. 5.10 miat algorytm
NM. Algorytm ten najstabiej radzit sobie z rozpatrywanym zadaniem optymalizacji. Otrzymane wyniki
jednoznacznie potwierdzaja, ze jego skutecznos¢ zalezy od potozenia punktu startowego. Dla pigciu z
dziesi¢ciu zdefiniowanych punktéw startowych rezultaty uzyskane algorytmem NM sg ekstremami
lokalnymi, co potwierdza jego wrazliwo$¢ na prawidtowy dobdr punktu startowego. Minimalng wartos¢
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przemieszczenia porownywalng z najlepszymi wynikami pozostatych algorytméw uzyskat tylko dla
jednego wariantu, w ktorym warto$¢ minimalnych przemieszczen wyniosta 0.3253mm. W pozostatych
dziewigciu przypadkach znaczaco odbiegal od najlepszych wynikow, a warto§¢ minimalnych
przemieszczen wahata si¢ dla nich pomiedzy 0.3762mm a 0.7895mm.

W przypadku algorytmu NLPQL minimalne warto$ci przemieszczenia wyniosty 0.3108mm. Biorac pod
uwage tylko ostatnie 100 iteracji, co przedstawiono na Rys. 5.2, mozna zauwazy¢, ze réznice w
uzyskanych wynikach wynosza maksymalnie o 0,016 mm.

Dla kolejnego algorytmu MISQP wyniki z dziesigciu uruchomien pokazano na Rys. 5.4. Algorytm ten
szybko osiagat wartosci 0.35mm w pierwszych 100 iteracjach, by p6zniej przez kolejne 80% czasu pracy
poprawi¢ swoj wynik jedynie o kilka procent. Najmniejszg warto$¢ przemieszczenia uzyskano dla
wariantu z punktem startowym nr. 5. Wynosza one 0.3109mm.

Algorytm ASO zbieznos$¢ uzyskiwal dopiero dla 1250 iteracji, co pokazano na Rys.5.8. Przebieg jego
krzywych optymalizacyjnych jest zmienny. Najnizsza warto$¢ minimalnych przemieszczen uzyskat dla
wariantu 6smego. Wynosza one 0.3174mm.

Posta¢ geometryczng modelu ostony termicznej dla najlepszego rozwigzania dla kazdego z
wykorzystanych do obliczen algorytméw pokazano na rysunkach 5.17 do 5.22.

Rys. 5.18 Posta¢ geometryczna najlepszego rozwigzania algorytmu MISQP
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Rys. 5.21 Posta¢ geometryczna najlepszego rozwigzania algorytmu L-SHADE
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Rys. 5.22 Posta¢ geometryczna najlepszego rozwiazania algorytmu EA

W tabeli 5.3 zestawiono wartosci parametrow (zmiennych projektowych) najlepszych rozwigzan. Dla
kazdego algorytmu wskazano numer punktu startowego (wariant), dla ktérego dany algorytm uzyskat
optymalne rozwigzanie.

Tabela 5.3 Wartosci zmiennych konstrukcyjnych dla najlepszych rozwigzan dla kazdego algorytmu
optymalizacji jednokryterialnej

Wariant| Wartosci zmiennych konstrukceyjnych dla najlepszych rozwiazan dla kazdego algorytmu (1-10) [mm]
Algorytm xol yol x02 yo2 x03 yo3 RR RL x1pp ylpp
MIsSQP 5 14 36 -5 -5 10 -5,883 4 4 10 0,258
NLOPL 4 14 36 -5 -5 10 -6 4 4 8,197 -8,887
ASO 2 14 4 -5 -5 10 -6 4 4 -2 -14
EA 3 14 10,145 -8 -10 10 -6 2,636 2,521 -2 -2,717
NM 8 5,440 32,209 -8,332 -5,562 9,917 -5,500 4,132 2,445 -2,005 -5,690
L-SHADE 1 4,017 35,835 -7,985 -5,540 9,995 -5,950 3,997 4,000 9,955 -1,118

Wariant| Wartos$ci zmiennych konstrukeyjnych dla najlepszych rozwiazan dla kazdego algorytmu (11-20) [mm]
Algorytm x2pp y2pp x3pp y3pp x1pp yipl x2pl y2pl x3pl y3pl
MISQP 5 -0,807 15,3593 -5 61,239 -12 -65 -1 -51,953 14,265 0
NLOPL 4 -1 15,458 -5 65 -12 -63 -1 -52 16,385 0
ASO 8 1 15 -5 65 -10,573 -65 -2 -51,454 5 0
EA 3 0,954 15,016 -24 45,032 -12 -65 -1,146 -52 12,555 -2,743
NM 8 -0,851 15,780 -15,983 64,566 -11,266 -62,650 -1,988 -53,263 5,025 -13,507
L-SHADE 1 -0,823 15,345 -5,025 64,947 -11,911 -65,212 -1,135 -51,935 5,695 -0,082

Jak mozna zauwazy¢, uzyskano bardzo podobne wartosci minimalnych przemieszczen dla réznych
zestawOw warto$ci zmiennych konstrukcyjnych. W wielu przypadkach otrzymano minimalng wartosé¢
przemieszczen dla réznych wartosci parametrow. Jak pokazano w tabeli 5.3, niektore z parametréw
przyjmuja bardzo zblizong warto$¢. Niektére natomiast, przyjmujg wartos¢ z przeciwlegtego konca
swojego zakresu zmiennos$ci. Roézne wartosci zmiennych decyzyjnych mogg $§wiadczy¢ o tym, zZe
podobne optymalne rozwigzanie mozna uzyska¢ dla roznych postaci geometrycznych ostony,
wykorzystujac rdézne algorytmy. Nie istnieje wigc tylko jedna posta¢ geometryczna ostony, ktora
gwarantuje jedyne optymalne rozwiazanie, przy zatozeniu pewnego pola tolerancji dla uzyskanych
wynikow np. £ 0.002mm.

Roznice te mozna dostrzec na rysunkach (5.17 — 5.22) pokazujgcych postaé geometryczng ostony dla
najlepszych rozwiazan optymalnych. Wyraznie mozna zauwazy¢ asymetryczno$¢ geometrii ostony dla
rozwigzan optymalnych, jezeli chodzi o trajektorie przettoczen, jak i potozenie otwor6w montazowych.
W niektorych przypadkach przetloczenia ro6znig si¢ nie tylko dtugoscia ale rowniez i szeroko$cig (Rys.
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5.20). Zupelnie rézne ksztalty przettoczen obserwujemy dla rozwigzania optymalnego algorytmu
ewolucyjnego (Rys.5.22). Polozenie trzeciego otworu montazowego w zadnym z rozwigzan nie jest
polozeniem symetrycznym wzgledem gtéwnych ptaszczyzn symetrii ostony.

Rozktad naprezen i przemieszczen dla najlepszego rozwigzania, ktore uzyskano algorytmem L-SHADE
pokazano na Rys. 5.23.
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== 023226
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: 0,044465
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Equivalent Stress

Type: Equivalent (von- Mises| Stress - Top/Bottom
Unit MPa

Time: 1
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049065 Min

Rys. 5.23 Mapa przemieszczen i naprezen dla najlepszego rozwigzania algorytmu L-SHADE

Warto$ci naprezen dla tego rozwigzania optymalnego s3 nizsze w poréwnaniu z wariantem
podstawowym o0 198%% i wynosza 258,67MPa.

5.2. Optymalizacja wielokryterialna

Jak wspomniano w rozdziale trzecim w ramach pracy wykorzystano trzy algorytmy optymalizacji
wielokryterialnej. Wybrano algorytmy zaimplementowane w $rodowisko Ansys, do ktorych nalezy
MOGA (Multi Objective Genetic Algorythm) oraz NSGA-IlI (Non-dominated Sorting Genetic
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Algorythm-I1). Natomiast z grupy algorytmoéw zewnetrznych wybrano algorytm MOOPTIM opisany
szczegbtowo w rozdziale 3.10.4.

Podobnie jak w przypadku optymalizacji jednokryterialnej wszystkie uzyte algorytmy uruchamiano
przy poréwnywalnym koszcie obliczeniowym tj. tej samej lub podobnej liczbie wywotan funkcji celu.
W odréznieniu do optymalizacji jednokryterialnej grubos¢ blachy zostata zdefiniowana jako 21-szy
parametr. Biorac pod uwage wszystkie zadania optymalizacji z kazdym z trzech algorytmow, to tacznie
przeprowadzono okoto 60000 zadan numerycznych.

Rozwiazano nastgpujace warianty optymalizacji z wykorzystaniem MOOPTIM, MOGA i NSGA-II:

e Wariant 1 — minimializacja funkcjonatéow (3.110) and (3.111).

e Wariant 2 — minimalizacja funkcjonatu (3.110) i maksymalizacja funkcjonatu (3.112).

e Wariant 3 — minimalizacja funkcjonatu (3.111) i maksymalizacja funkcjonatu (3.112).

e Wariant 4 - minimializacja funkcjonatow (3.110) 1 (3.111) i maksymalizacja funkcjonatu (3.112).

Dla kazdego z zastosowanych algorytméw zdefiniowano parametry inicjujace. Dla algorytmu
MOOPTIM przyjeto: prawdopodobienstwo mutacji rownomiernej 0.1, prawdopodobienstwo mutacji z
rozktadem Gaussa 0.7, prawdopodobienstwo krzyzowania prostego 0.1 oraz prawdopodobienstwo
krzyzowania arytmetycznego réwnego 0.1. Natomiast dla algorytmu MOGA i NSGA-II wartos¢
prawdopodobienstwa krzyzowania prostego przyjeto rowne 0.9 oraz prawdopodobienstwo mutacji
rownomiernej 0.1, jak sugeruja autorzy w pracach [50,51,52]. Dla tych dwodch algorytméw zostat
zdefiniowany jeszcze dodatkowo jeden parametr; wspotczynnik zbieznosci rowny 2%. Ponadto dla
wszystkich algorytmdéw ustawiono te same wartosci wielkosci populacji rownej 50 oraz liczby pokolen
rownej 50.

Takie przyjecie wartosci parametréw zewngtrznej procedury optymalizacyjnej i algorytmow
wbudowanych w system CAE zapewnia prawidtowe pordéwnanie przy podobnej pracochtonnosci
obliczeniowej (liczba ocen funkcji przystosowania). Nalezy pamietaé, ze uzytkownik w przypadku
wbudowanych algorytméw optymalizacyjnych ma ograniczony dostep do zmiany poszczegodlnych
parametréw algorytmu.

Wyniki optymalizacji dla poszczegdlnych algorytmow przedstawiono na rysunkach 5.24 do 5.39 oraz
w artykule [82]. Na rysunkach 5.24 do 5.27 pokazano otrzymane wyniki optymalizacji dla algorytmu
MOGA. Na trzech pierwszych wykresach pokazano wyniki wszystkich mozliwych kombinacji trzech
zdefiniowanych kryteriow. Na Rys. 5.27 pokazano wszystkie rozwigzania w calej przestrzeni
poszukiwan 3D .
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Na rysunkach 5.28 do 5.31 pokazano otrzymane wyniki optymalizacji dla algorytmu NSGA-II.
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Na rysunkach od 5.32 do 5.35 pokazano otrzymane wyniki optymalizacji dla algorytmu MOOPTIM.
Algorytm MOOPTIM - kryterium f5i f
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Algorytm MOOPTIM - kryterium f5i f;

[Hz]

Czestotliwosc

W 200

100

100 150 200 250 300 350 400 450
fz - Maprezenia von Misses [MPa]

Rys. 5.34 Rozwigzania algorytmu MOOPTIM dla kryteriow f; i f3

Algorytm MOOPTIM - kryterium f;, f>, fs

[Hz]

Czestotliwosc
8
Qo
1

200 -
100
500 0.7
400 . o 0.6
Prezenia , 200 0.4 ge
N Mises, ; 100 O. ¢ emieszc?®
MPa]

Rys. 5.35 Rozwigzania algorytmu MOOPTIM dla f;, f5 i f3

133



Poréwnanie wynikéw optymalizacji (zbior rozwigzan optymalnych w sensie Pareto) dla wszystkich
trzech algorytmow i dla kazdego rozpatrywanego wariantu przedstawiono na rysunkach od 5.36 do 5.39.
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Rys. 5.39 Front Pareto-optymalnych rozwigzan dla wariantu 4

Dla kazdego z zadan optymalizacji przeprowadzono kilka niezaleznych uruchomien wszystkich trzech
algorytméw. Dla otrzymanych rozwigzan obliczono metryki HV opisane doktadnie w rozdziale 3.3.
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Poniewaz rozwigzanie powyzszych zadan optymalizacyjnych nie jest pojedynczym rozwigzaniem, a
zbiorem rozwigzan, przy ocenie jakoS$ci otrzymanego zbioru nalezy wzia¢ pod uwagg wigcej czynnikow,
a mianowicie: odlegto$¢ znalezionych rozwigzan Pareto-optymalnych od rzeczywistego Pareto przod
(TPF); rdownomiernos¢ rozktadu rozwigzan na froncie Pareto i rozpigtosci frontu Pareto, opisanych w
rozdziale 3.3. Oceny tych cech mozna dokona¢ metodg wizualng, jednak ocena taka moze by¢
niedoktadna, zwlaszcza jesli wezmie si¢ pod uwage wszystkie wymienione powyzej cechy. Sposrod
kilku réznych miar oceny jakos$ci otrzymanych frontéw wybrano metryke hiperobjetosci (HV), ze
wzgledu na to, ze do rozwigzania zadania nie jest znana lokalizacja TPF. Ponadto metryka HV
uwzglednia wszystkie trzy wymienione cechy [149]. Obliczone wartosci HV podsumowano i
porownano w tabeli 5.4 oraz na wykresie na Rys. 5.40.

Tabela 5.4 Wartosci metryki hiperobjetosci HV oraz liczba nie-zdominowanych rozwigzan dla
rozwazanych wariantow optymalizacji uzywajac algorytmow MOOPTIM, MOGA i NSGA-II

MOOPTIM MOGA NSGA-TI
HV NoNS HV NoNS HV NoNS
Variant 1| 179.43 33 14822 4 171.65 8
Variant 2| 42555 0 488.98 5 485.05 13
Variant 3 [230016.7 0 |258460.8 38 [272812.1] 43

n

n
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Variant 1 Variant 2 Variant 3

® MOOPTIM m MOGA NSGAII

Rys. 5.40 Porownanie metryki HyperVolume dla zastosowanych algorytmow.

W pierwszym wariancie optymalizacji zewnetrzny algorytm MOOPTIM okazat si¢ lepszy od
wbudowanych algorytmow w systemie Ansys. Pokazuje to zar6wno Rys. 5.40, jak i poréwnanie
uzyskanych wartosci metryki HV w tabeli 5.4. Dla wariantow 2 i 3 MOGA i NSGA-II okazaly si¢ lepsze
w poréwnaniu z MOOPTIM, jednak dla trzeciego wariantu rozwigzania uzyskane przez MOOPTIM w
niektorych obszarach dominuja nad rozwigzaniami uzyskanymi przez MOGA i NSGA-II. Nalezy
zauwazy¢, ze modul optymalizacyjny Ansys prezentuje wyniki wielokryterialnych zadan
optymalizacyjnych jako zbidr wszystkich dotychczas znalezionych rozwigzan. Taki zbidr zawiera
zardbwno rozwigzania zdominowane, jak i niezdominowane. Na podstawie otrzymanych zestawow
rozwigzan, po wyeksportowaniu danych i zastosowaniu procedury sortowania niezdominowanego,
mozna wyswietli¢ wylgcznie rozwigzania niezdominowane. Tabela 5.4 przedstawia roéwniez
porownanie liczby rozwigzan niezdominowanych znalezionych przez kazdy z trzech algorytméw. Dla
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wszystkich rozwazanych wariantow optymalizacji algorytm MOOPTIM znalazt w zbiorze wynikow
najwicksza liczbe rozwigzan niezdominowanych (NoNS). Z jednej strony te dodatkowe rozwiazania
wymagaja odpowiedniej interpretacji przy podejmowaniu decyzji o ostatecznym wyborze rozwigzania
optymalnego, z drugiej strony ksztaltt i rozklad rozwigzan na froncie Pareto przynosi dodatkowe
informacje o rozpatrywanym problemie.

Dla szerszego zobrazowania spektrum rozwigzan Pareto-optymalnych, jako przyktad przedstawiono
graficznie kilka rozwigzan kompromisowych (CS). Rozwigzanie pierwsze otrzymano dla wariantu 1 z
algorytmem MOOPTIM (oznaczone jako CS na Rys. 5.36), ktore lezy najblizej punktu utopijnego (UP),
czyli przeciecia osi uktadu wspotrzednych dwoch kryteriow.

Tabela 5.5 zawiera wyniki optymalizacji (parametry projektowe i funkcjonaty celu) dla tych rozwiagzan
(CS) w porownaniu z rozwigzaniem poczatkowym (IS), graficznie przedstawione na Rys. 5.41 i Rys.
5.42.

Dla Initial Solution (IS) — wcze$niej oznaczone jako rozwigzanie referencyjne (rozdziat 4.3) , wraz ze
wzrostem grubos$ci ostony rosnie sztywno$¢ — kryterium (3.110) maleje, ale jednocze$nie wzrastaja
maksymalne napr¢zenia 1 pierwsza czestotliwo$¢ rezonansowa. Zastosowanie w  pracy
zaproponowanych i opracowanych metod optymalizacyjnych pozwolito na znalezienie rozwigzania
kompromisowego, dla ktoérego mozliwe byto znaczne poprawienie kryteriow (3.110) i (3.111) oraz
wyznaczenie wartosci trzeciego kryterium (3.112), dla ktérego warto$¢ pierwszej czestotliwosci
rezonansowej znajduje si¢ w bezpiecznej odlegtosci od zatozonej czgstotliwosci referencyjnej opisanej
w rozdziale 3.11.

Tabela 5.5 Porownanie optymalnych wartosci dla wybranych rozwigzan kompromisowych i r6znych
przypadkow rozwigzan poczatkowych

DP1 | DP2 | ... | DP7(g) | ... | DP20 | DP21 fi t f3

[mm] [mm] | [MPa] | [Hz]

9 25 0.25 5 -20 0.61 195.5 | 303.4

9 25 0.5 5 -20 0.58 | 310.7 | 501.1

IS 9 25 0.75 5 -20 0.57 | 399.2 | 6593
9 25 1.0 5 -20 0.56 | 468.2 | 799.4

9 25 0.46 5 -20 0.59 | 294.3 | 476.2

CS | 46 | 120 | ... 0.46 5.4 -13.6 | 0.34 | 166.2 | 516.9

Znaleziony kompromis charakteryzuje si¢ asymetria zarowno wytloczenia, jak i umiejscowienia
gbérnego otworu montazowego. RysS. 5.41 przedstawia geometri¢ (widok z przodu i z gory) dla
pierwszego omawianego optymalnego CS.

a) b)
Rys. 5.41 Model geometryczny ostony termicznej dla wybranego rozwiazania kompromisowego

Ostatni wiersz dla rozwigzan IS w tabeli 5.5 zawiera wartosci dla rozwigzania geometrycznie
identycznego z wyjsciowym, ale z gruboscig blachy rowng wybranemu otrzymanemu rozwigzaniu
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kompromisowemu. Porownujac te rozwigzania, obserwujemy poprawe¢ wartosci funkcjonatow (3.110,
3.111, 3.112) ostony dla rozwigzania kompromisowego. Rys. 5.42 zawiera kolorowe mapy
redukowanych naprezen von Misesa dla tych rozwigzan.

a) b)

Rys. 5.42 Rozktad napr¢zen w modelu dla wybranych rozwigzan: wyjsciowego i kompromisowego

Kolejne trzy rozwigzania zostaty wybrane z przestrzeni rozwigzan algorytmu MOOPTIM jak pokazano
na Rys. 5.43.
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Rys. 5.43 Wybrane DPs dla przestrzeni rozwiazan algorytmu MOOPTIM

Zostaty one zestawione w tabeli 5.6. Sa to rozwiagzania lezace najblizej punktu UP (ang. Utopian Point),
biorgc pod uwagg tylko jedno kryterium optymalizacyjne. Pozycja pierwsza tabeli zawiera warto$ci
zmiennych konstrukcyjnych i wartosci funkcjonalow dla najlepszego rozwigzania, kiedy kryterium
nadrzednym jest kryterium minimalizacji maksymalnych przemieszczen f; — min. Druga dla
kryterium minimalizacji maksymalnych napre¢zen redukowanych von Misesa f, — min, a trzecia dla
kryterium maksymalizacji pierwszej czestotliwosci drgan wlasnych f; — max.
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Tabela 5.6 Optymalne warto$ci zmiennych projektowych oraz funkcjonatow dla najlepszych
wariantow rozwigzan.

p7 P22 P23 P24
Przemieszczenie Naprezenia von Czestotliwosé
P1 P2 R P6 IBI [mm] P8 e e P20 P21 {mm) Misesa (MPa) {Hz)
9,917 10,449 |. . .| -5,761 0,976 3,851 |[....| 6,722 -11,979 0,357 295,031 596,095 e min f_g
6,985 14,404 |. . .| -5,345 0,297 2,908 |[.... 6,78 -11,941 0,428 143,906 172,664 Tommee min f2
13,249 11,947 |. . .| -0,976 0,967 3,835 (... .| 18,788 | -19,257 0,515 449,401 713,146 Commee max f3

Na Rys. 5.44 przedstawiono wygenerowane modele geometryczne dla wariantow z tabeli 5.6. Jak mozna
zauwazy¢, modele ro6znig si¢ migdzy soba potozeniem otwordow montazowych oraz obustronne
przetloczenia posiadaja r6zng szerokos¢ i trajektorie.

a) minf; b) min f, c) max fs

Rys. 5.44 Modele geometryczne dla wariantow z Tabeli nr.4

Potozenie otworow, trajektoria przettoczen i grubo$¢ ostony majg wptyw m.in. na sztywnos¢ i warto$¢
czestotliwosci drgan wiasnych ostony. Wybranie jednego kryterium jako kryterium nadrzednego ma
wplyw na posta¢ geometryczng ostony. Otrzymany ksztalt, potozenie otworéw montazowych,
lokalizacja przettoczen, ma wptyw na warto$¢ optymalizowanych funkcjonaléw. Na Rys. 5.45a,bic
przedstawiono odpowiednio wygenerowana barwng mape rozkladu przemieszczen oraz naprgzen
redukowanych dla wariantow z tabeli 5.6.

A: Static Structural
Total Deformation

Type: Total Deformation
Unit mm

Time: 1

. 0,3578 Max

0,31804
0,27829
0,23853

j 0,19878
B 015902

1 011927

0,07951
I 0,039755
0 Min

A: Static Structural

Equivalent Stress

Type: Equivalent (von-Mises) Stress - Top/Bottom
Unit: MPa

Time: 1

- 295,03 Max

262,33
229,63
196,93

D 164,23
131,53

98,83

66,13
I 3343
0,73006 Min

a) minf;
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A: Static Structural

Equivalent Stress

Type: Equivalent (von-Mises) Stress - Top/Bottom
Type: Total Deformation A

Unit mm

Time: 1

Max: 051505
Min: 0
31.08.2022 23:54

A: Static Structural
Total Deformation

Time: 1

Max 4494

Min: 0,25494
31.08.2022 23:54

4494
ﬂ 39949
349,59

{ 29968
249,78
199,87
149,97
100,06

051505
045782
040059
=1 034337
028614
0,22891
0,17168

0,11446
0057228 e
0 025494
A: Static Structural
A: Static Structural Equivalent Stress
Total Deformation Type: Equivalent (von-Mises) Stress - Top/Bottom
Type: Total Deformation Unit MPa

Unit mm Time: 1

Time: 1 Los Max: 14391
Max 042832 Min: 0,034602
01.09.2022 00:04

14391

H 12792
=) 11,93
{ 95949

79,963
63977
47,992

| 32,006
16,02
0,034602

Min: 0
01.09.2022 00:04

042832
038073
033314
028555
023795
0,19036
0,14277
0,095182
0,047591
0

) max f3
Rys. 5.45 a), b), ¢), Barwna mapa rozktadu przemieszczen oraz naprezen redukowanych dla wariantow
z tabeli 5.6

Jak pokazano w tabeli 5.6 i na Rys. 5.45, warto§¢ minimalnego przemieszczenia waha si¢ pomigdzy
0.357mm a 0.515mm. Wartos¢ minimalnych naprezen redukowanych zmienia si¢ pomiedzy 143,906 a
449,401 MPa. Natomiast warto$¢ pierwszej czgstotliwosci drgan whasnych ostony miesci si¢ w zakresie
od 172Hz do 713Hz.

Przeanalizowano i porownano dodatkowo trzy dowolnie wybrane rozwigzania kompromisowe (RYys.
5.46) z opisanymi powyzej przypadkami. Sa to punkty z przestrzeni rozwigzan, ktore nie sa
optymalnymi rozwigzaniami pod katem jednego z wybranych kryteriow, ale sg to punkty, ktore sie
oznaczajg poprawnymi wartosciami funkcjonatow. Jak pokazuje tabela 5.7, warto$ci poszczegdlnych
funkcjonatow dla tych rozwigzan kompromisowych rdznig si¢ od najlepszych rozwiagzan pokazanych w
tabeli 5.6. Warto§¢ minimalnych przemieszczen dla rozwigzan kompromisowych jest wyzsza o 7.9%,
warto$¢ minimalnych naprezen jest wyzsza 0 14%, a wartos¢ pierwszej czestotliwosci drgan whasnych
jest nizsza az 0 47.4%. Dane te pokazuja, ze rozwigzania kompromisowe w pewnych sytuacjach,
szczegoOlnie na potrzeby przemystu, moga swobodnie konkurowaé z rozwigzaniami Pareto-
optymalnymi dla optymalizacji wielokryterialnej.

Tabela 5.7 Wartos¢ funkcjonatow dla rozwigzan kompromisowych

P7 p22 P23 P24
Przemieszczenie | Naprezenia von | Czestotliwosc
P1 P2 ... P6 Igl[mm] P8 C e e P20 P21 {mm) Misesa (MPa) (Hz)
cs1| 7,091 14,753 |. . .| -5,587 0,403 3,079 (... . 6723 -11,979 0,395 167,371 272,737
Ccs2| 8,271 10,389 |. . .| -4,301 0,525 3,015 (... .|l 17,051 | -13,918 0,388 204,356 375,003
cs3| 7,238 13,23 |. . .| -3,567 0,468 3,123 (... .| 14,182 -8,586 0,395 190,988 334,815
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Powyzsza prawie o$mioprocentowa réznica w przypadku funkcjonatu przemieszczeniowego, przy
wyznaczonej maksymalnej warto$ci minimalnego przemieszczenia w optymalizacji wielokryterialnej
wynoszacej 0.569mm, daje nam odchylke rzedu 0.045mm, co w warunkach przemystowych jest w
wiekszosci przypadkow akceptowalne.
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Rys. 5.46 Rozwigzania kompromisowe CS

5.3. Optymalizacja z zastosowaniem metamodelowania

Metamodel zostat stworzony w oparciu o wytrenowang SSN dla przypadku z 20-toma sygnatami
wejsciowymi i jednym wyjsciowym. Funkcjonal przemieszczeniowy byl funkcjonatem poddanym
optymalizacji. Wyuczony model SSN (typu RANDOM) zostal potagczony wg schematu z rys.4.18 z
algorytmem optymalizacji jednokryterialnej. Wykorzystano dwa algorytmy heurystyczne do
przeprowadzenia zadan optymalizacji z metamodelem. Pierwszym z nich byt klasyczny algorytm
ewolucyjny EA, a drugim algorytm bazujacy na metodzie ewolucji roznicowej L-SHADE. Kazdy z nich
zostat uruchomiony 3 razy. Wyniki przeprowadzonych optymalizacji pokazano na Rys. 5.47 i Rys. 5.48.
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Algorytm EA - metamodel
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Rys. 5.48 Metamodel z algorytmem L-SHADE

Uzyskane wyniki dla optymalizacji z wykorzystaniem metamodelu r6znig si¢ nieznacznie od wynikow
dla optymalizacji z oprogramowaniem MES. Minimalna warto§¢ przemieszczenia uzyskana w
obliczeniach z metamodelem wynosi dla EA 0,343mm, a dla algorytmu L-SHADE 0,334mm. W
przypadku optymalizacji z wykorzystaniem MES minimalna warto$¢ przemieszczen dla algorytmu EA
wynosita 0,321, a dla algorytmu L-SHADE 0,311. Wartosci przemieszczenia sa nizsze dla wariantu
optymalizacji z wykorzystaniem MES odpowiednio dla EA o 0,022mm, a dla L-SHADE o 0,023mm.
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W ujeciu procentowym roznica wynosi dla obu algorytméow 9.3% . Pordéwnanie rezultatow
optymalizacji z wykorzystaniem metamodelu i z wykorzystaniem MES pokazano w tabeli 5.8.

Tabela 5.8 Poréwnanie rezultatéw metamodelu z MES

EA L-SHADE
1 |Wartos¢ optymalna: algorytm + MES S min 0321 | f; min 0,311
2 |Wartosé optymalna: algorvtm + Metamodel f7 min 0,343 | f; min 0,334
3 |Wartos¢ obliczona: MES S min 0,328 | f; min 0,322
Roznica w [Ya] (pordwnanie MES 1 Metamodel) 437% 3.60%

Nastepnie, dla tego samego wektora wejsciowego zmiennych decyzyjnych, dla ktorego wariant
optymalizacji z metamodelem uzyskal najlepsze rozwigzanie, obliczono warto$ci przemieszczen dla
modelu z wykorzystaniem MES (poz.3, tabela 5.8). Warto$ci przemieszczen wynoszg dla EA 0,328mm
oraz dla algorytmu L-SHADE 0,322mm. Réznica pomiedzy warto$cig minimalnego przemieszczenia
obliczonego z wykorzystaniem metamodelu i za pomoca MES dla algorytmu EA wynosi 0,015mm. Dla
algorytmu L-SHADE 0,012mm. W ujeciu procentowym wartosci réznic pomi¢dzy nimi wynosza
odpowiedni 4,37% i 3,6%. Dla wartosci rzeczywistych réznica przemieszczenia w granicach 5%, w
praktyce, w przypadku oston jest jak najbardziej akceptowalna.

Zastosowanie metamodelu przyspieszyto znacznie rozwigzywane zadania optymalizacji. Czas
potrzebny do obliczenia jednego zadania brzegowego z wykorzystaniem MES wynosit 275s, a w
przypadku uzycia metamodelu tylko 9s. Uwzgledniajac liczbe wywotan funkcji celu dla jednego
pelnego zadania optymalizacji (500 iteracji), to catkowity czas obliczen wynosi dla wariantu z MES
ponad 38 godzin, podczas gdy dla wariantu z wykorzystaniem metamodelu zaledwie 75 minut. (1h15”).
Zatem, zastosowanie metamodelowania w rozwigzywaniu rozpatrywanych zadan optymalizacji, umozliwito
ponad 30-krotnie skrocenie czasu potrzebnego na otrzymanie rozwigzania.
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6. Podsumowanie, wnioski oraz kierunki dalszych badan

Ninigjsza rozprawa doktorska przedstawia problematyke zwigzang z metodami optymalnego
projektowania oston termicznych stosowanych w ukladach wydechowych silnikow spalinowych.
Wyjasniono oraz opisano szczegétowo problemy zwigzane z praktycznymi aspektami i wymaganiami
dotyczacymi procesu projektowego tego typu uktadow. Zaproponowana w pracy metoda optymalizacji
znacznie wykracza poza obszar standardowego wykorzystania systemow do symulacji inzynierskich
opartych na MES (wigkszos¢ systemow CAE). Pomimo mozliwos$ci rozwiazywania zadan optymalizacji
z uzyciem wbudowanych algorytmow optymalizacji w niektdre tego typu systemy, w ramach pracy
opracowano koncepcje oraz zaimplementowano numerycznie metody pozwalajace zastosowaé zarowno
zewnetrzne algorytmy optymalizacji, jak i zewnetrzne procedury umozliwiajace tworzenie modeli
zastepczych MES. Otrzymane rezultaty optymalizacji z wykorzystaniem zewnetrznych procedur
optymalizacji pozwalajg na uzyskan rozwigzan konkurencyjnych, a w niektérych przypadkach rowniez
lepszych w poréwnaniu do metod wbudowanych w istniejace oprogramowanie. Zostato to opisane i
omoOwione w pracy.

Opracowanie wlasciwego modelu numerycznego poprzedzone zostalo analizami numerycznymi
uwzgledniajacymi kontakt w miejscu montazu ostony. Opracowano uproszczony model numeryczny
zapewniajacy wymagang doktadnos¢, w ktorym analiza kontaktu nie byta wymagana. Jest to szczegdlnie
istotne w kontek$cie rozwigzywania zadan optymalizacji, poniewaz czas pojedynczej symulacji
numerycznej jest w tym przypadku krytyczny. Ponadto przeprowadzono wiele analiz porownawczych
dotyczacych wpltywowi rodzaju uzytego elementu skonczonego oraz wielkosci siatki na doktadnosé¢
wyznaczania przemieszczen, naprezen redukowanych oraz czgstotliwosci drgan wiasnych ostony.
Do zadan optymalizacji wykorzystano opracowany model numeryczny o akceptowalnej doktadnos$ci
obliczeniowej.

W niniejszej rozprawie opracowano 1 rozwigzano kilka wariantow praktycznych zadan
optymalizacji zar6wno jedno, jak i wielokryterialnej. Sformutowano i zaimplementowano numerycznie
kryteria jako$ci oraz ograniczenia w postaci funkcji celu zaleznych od wielko$ci uzyskanych z symulacji
numerycznych MES dla zagadnien termosprezystych oraz analizy modalnej. Kryteria te oraz
ograniczenia wyrazaja realne aspekty projektowe tego typu uktadéw stosowane w przemysle
samochodowym. Zastosowano w sumie 9 réznych metod i algorytméw optymalizacji z czego
5 wbudowanych w oprogramowania ANSYS oraz 4 zewnetrzne. Zadania optymalizacji wymagaty
opracowania odpowiednich procedur umozliwiajacych automatyczne tworzenie zadan brzegowo-
poczatkowych oraz automatycznego obliczania wartosci funkcjonalow na postawie rezultatow analiz
bezposrednich. To z kolei dla modelu ostony termicznej, ktory dla praktycznych zadan optymalizacji
zalezny jest od duzej liczby zmiennych projektowych, wymagato opracowania odpowiednich procedur
w oprogramowaniu CAD. Ten etap pracy skutecznie zrealizowano za pomocg programéw i skryptow
opracowanych w jezyku programowania C++ oraz Iron Pyton (w oprogramowaniu SpaceClaim).

Opracowana metoda optymalizacji umozliwiajagca zastosowanie zewngtrznych algorytmow
optymalizacji znaczgco rozszerza mozliwosci projektowe zaréwno tradycyjnych metod projektowania,
jak i projektowania z wykorzystaniem algorytméw wbudowanych w oprogramowanie MES. Algorytmy
te, jak np. algorytm optymalizacji wielokryterialnej NSGA-IT wbudowany w uzyte oprogramowanie
ANSYS jest algorytmem opracowanym wiele lat temu. Pomimo jego popularnos$ci oraz powszechnosci
stosowania (np. biblioteki Matlab) w wielu zastosowaniach posiada rowniez ograniczenia. Tak jest w
przypadku jednoczesnego rozpatrywania liczby kryteriow wiekszej niz 3. Problem ten jest znany i
opisany w literaturze. Co prawda w ramach pracy nie rozpatrywano wigkszej liczby kryteriow
jednoczesnie, jednakze zaproponowana i opracowana metoda optymalizacji pozwala na zastosowanie
znacznie wydajniejszych algorytmow optymalizacji w tym przypadku, jak np. nastepca tego algorytmu
- NSGA-III lub algorytméw wykorzystujacych elementy teorii gier oraz wielu innych.
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Ponadto w ramach pracy przedstawiono i opracowano rowniez sposOb tworzenia modeli
zastepczych MES z uzyciem sztucznych sieci neuronowych. Proces doboru topologii sieci oraz jej
uczenia pozwolit na opracowanie metamodelu charakteryzujacego si¢ bardzo dobra jakoscia, dla
ktérego pomimo relatywnie duzej liczby zmiennych projektowych btedy odpowiedzi sa w zupetnos$ci
akceptowalne z praktycznego punktu widzenia. Opracowane metamodele uzyte zostaly réwniez w
rozwigzaniu wybranych zadan optymalizacji, rozwigzanych uprzednio przy wykorzystaniu wylacznie
analiz numerycznych MES. Takie podejscie do optymalizacji cho¢ poprzedzone nieco czasochtonnym
procesem przygotowania modelu sieci neuronowych, pozwala na skrocenie czasu zadan optymalizacji
nawet kilkudziesi¢ciokrotnie.

Podjete w ramach pracy badania warte sg kontynuowania w przysztosci. Autor pracy widzi takie
mozliwosci m.in. w zakresie:

e Opracowania bardziej ztozonych modeli geometrycznych oraz numerycznych oston dla
modeli wielowarstwowych oraz wykonanych z innych materiatow.

e Opracowania modeli numerycznych wigkszych komponentéw w ramach ktérych stosowane
sq ostony termiczne oraz przystosowanie ich do zadan optymalizacji.

e Opracowanie innych kryteri6w oraz ograniczen zwiazanych uwzglednieniem wielkosci
pochodzacych réwniez z innych zjawisk fizycznych, jak np. obliczeniowej mechaniki
pltynoéw (ang. CFD) oraz interakcji pomiedzy nimi (zagadnienia sprzezone).

e Opracowanie i rozwigzanie zadan optymalizacji wielokryterialnej przy uwzglednieniu
wigkszej liczby kryteriow.

e Dalszych badan zwigzanych z opracowaniem doktadniejszych metamodeli dla modeli
MES.
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Streszczenie

Rozprawa dotyczy zagadnien zwigzanych 2z optymalnym doborem wybranych cech
konstrukcyjnych oston termicznych stosowanych w uktadach wydechowych silnikow spalinowych.
W ramach pracy opracowano metod¢ optymalizacji ksztaltu oraz warunkéw brzegowych
z wykorzystaniem parametrycznych modeli oston termicznych. Do rozwigzania zagadnien zwigzanych
z symulacjami numerycznymi, zastosowano metode elementéw skonczonych (MES) dla zagadnien
termosprezystych oraz analizy modalnej. Opracowano procedury numeryczne oraz zaadoptowano
komercyjne  oprogramowane MES umozliwiajace rozwigzywanie zadan optymalizacji
Z Wykorzystaniem zardwno wewngtrznych, jak i zewnetrznych algorytméw optymalizacji, zwiekszajac
tym samym znaczaco mozliwosci rozwiazywania tego typu probleméw w zastosowaniach
praktycznych. Opracowano oraz zaimplementowano numerycznie kryteria jakoSci zwigzane
Z wybranymi cechami wytrzymatosciowymi, ktére wynikaja z realnych wymagan przemystowych,
stawianych tego typu uktadom. Wykazano skuteczno$¢ oraz elastyczno$¢ zaproponowanej metody.

Ponadto w ramach pracy zaproponowano oraz opisano sposob tworzenia modeli zastepczych MES
dla ostony termicznej (tzw. metamodeli), ktory umozliwia w zaproponowanej metodzie optymalizacji
znaczaco skrocic czas rozwigzywanych zadan. Metamodelowanie przeprowadzono przy wykorzystaniu
sztucznych sieci neuronowych o odpowiedniej topologii. Opracowane metamodele cechuje wysoka
doktadno$¢ w stosunku do rozwigzan otrzymywanych z symulacji MES.

Przedstawione w pracy rezultaty badan w postaci rozwigzanych praktycznych zadan optymalizacji
zarbwno z zastosowaniem metamodelowania jak i1 bez niego, potwierdzaja skuteczno$¢ oraz

efektywno$¢ opracowanej metody.
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Summary.

The dissertation deals with issues related to the optimal design of the selected features of heat shields
used in exhaust systems of internal combustion engines. The dissertation developed a method for
optimizing the shape and boundary conditions using parametric models of heat shields. The finite
element method (FEM) for thermo-elastic issues and modal analysis were used to solve numerical
simulations. Numerical procedures were developed and commercial FEA software was adopted to solve
optimization tasks using both internal and external optimization algorithms, thus significantly increasing
the ability to solve such problems in practical applications. Quality criteria related to selected strength
characteristics, which are derived from real industrial requirements for this type of systems, were
developed and numerically implemented. The effectiveness and flexibility of the proposed method were
demonstrated.

In addition, the work proposes and describes a method of creating FEM surrogate models for the
heat shield (so-called metamodels), which makes it possible in the proposed optimization method to
significantly reduce the time of solved tasks. Metamodeling was carried out using artificial neural
networks with appropriate topology. The developed metamodels are characterized by high accuracy in
relation to the solutions obtained from FEM simulations.

The research results presented in the paper, in the form of solved practical optimization tasks both

with and without metamodeling, confirm the effectiveness and efficiency of the developed method.
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