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1. Wstep

Optymalizacja topologii jest obliczeniowg metoda projektowania, ktéra wyznacza optymalny
rozklad materiatlu w obrebie domeny konstrukcyjnej w celu minimalizacji podatnosci — lub
rownowaznie maksymalizacji sztywnosci — przy zadanym ograniczeniu dotyczacym ilosci
materiatu. W sformutowaniu opartym na gestosci, stosowanym w catej niniejszej pracy. kazdy
element siatki elementéw skoficzonych ma przypisang wartosé gestosci miedzy zerem a jeden,
a optymalizator iteracyjnie aktualizuje te gestosci, az powstanie efektywna struktura
przenoszaca obcigzenia. Podejscie to stalo si¢ standardowym narzedziem w inzynieri
konstrukcyjnej, poniewaz pozwala odkrywaé¢ nieintuicyjne Sciezki przenoszenia obciazen 1
efektywne uklady, ktére trudno uzyskac¢ wylgcznie za pomoca konwencjonalnej optymalizac)i
ksztaltu lub wymiarow [1].

Pomimo praktycznego sukcesu, optymalizacja topologii na duza skalg pozostaje kosztowna
obliczeniowo. Kazda iteracja wymaga rozwigzania duzego macierzowego ukfadu liniowego w
celu wyznaczenia odpowiedzi konstrukcji, a typowe uruchomienie wymaga setek takich
rozwigzan na siatkach o wysokiej rozdzielczosci. Wynikajacy z tego koszt czasu obliczen
stanowi istotna bariere dla rutynowego zastosowania inzynierskiego, szczegoOlnie w trzech
wymiarach, gdzie nawet umiarkowane problemy testowe moga wym aga¢ znacznych zasobow
czasu 1 pamieci [2].

Zaproponowano dwie szerokie strategie ograniczania tego kosztu. Pierwsza jest optymalizacja
oparta na modelach o wysokiej rozdzielczosci, w ktore] optymalizator wykonuje wigkszos¢
poszukiwan na obliczeniowo taniej siatce zgrubnej i przechodzi do siatki dokladniejszej tylko
wtedy, gdy jest to konieczne [3, 4]. Druga jest uczenie maszynowe typu warme-start
(inicjalizacja z wcze$niejszego rozwiazania), w Ktérym wytrenowana sie¢ neuronowa
przewiduje bliski optimum projekt poczatkowy, dzigki czemu optymalizator potrzebuje mnie]
iteracji, aby osiagngé dobre rozwiazanie [5]. Oba podejscia s3 atrakcyjne, poniewaz
zmniejszaja zalezno$¢ od wielokrotnego wykonywania kosztownych obliczen na siatce
dokladnej. Oba wprowadzajg jednak réwniez problem niezawodnosci. Siatka zgrubna moze
oddala¢ sie od celu siatki dokladnej w sposob niewidoczny az do samego konca przebiegu, a
przewidywanie wyuczone moze odzwierciedla¢ obciazenia wynikajace z danych
treningowych, ktére prowadza optymalizator do niekorzystnych obszarow przestrzeni
projektowe].

Niniejsza rozprawa podejmuje oba problemy w ramach jednego, zunifikowanego modelu.
Zamiast bezwarunkowo akceptowaé¢ wyniki siatki zgrubnej lub uczenia maszynowego.
proponowane podejscie okresowo sprawdza proponowane projekty pod wzgledem siatki
dokladnej i albo je akceptuje, albo odrzuca w zaleznosci od tego, czy reprezentujg rzeczy wisty
postep. Ten mechanizm weryfikacji w czasie wykonywania — nazwany mechanizmem
zabezpieczajacym akceptacje wielopoziomowa (Multifidelity Acceptance Safeguard - MFAS)
— stanowi centralny wktad metodyczny tej pracy. Jego celem jest zapewnienie oszczednoscel
obliczeniowych bez utraty kontroli nad jakoscig koncowego projektu.

2. Metodyka badan

Podstawowym wkladem metodycznym jest mechanizm zabezpieczajacy akceptacje
wielopoziomowa, w skrocie MFAS. MFAS jest mechanizmem weryfikacji w czasie
wykonywania obliczen wbudowanym bezposrednio w petle optymalizacji topologil. Jego
celem jest zachowanie przewagi obliczeniowej optymalizacji na siatce zgrubne] przy
jednoczesnym ograniczeniu utraty jakosci zwykle zwiazane] z nieweryfikowanymi
przeplywami informacji dotyczacych akceptacji wielopoziomowej.



W rozprawie analizowane sg cztery warianty metod. Metoda M1 jest odniesieniem dla siatki
dokladnej i stuzy jako punkt bazowy zaréwno dla podatnosci, jak i czasu wykonania. Metoda
M2 jest bazowym wielopoziomowym wariantem opartym wylacznie na siatce zgrubne], bez
weryfikacji w petli na siatce dokladnej; reprezentuje najszybsza, ale najmnie] wiarygodnag
strategie. Metoda M3 jest gtowng zweryfikowang wielopoziomowa strategia decyzyjna;
optymalizator dziata gléwnie na siatce zgrubnej, okresowo ocenia biezacy proj ekt na siatce
dokladnej i wykorzystuje mechanizm akceptacji—odrzucenia—resynchronizacji do kontroli
dryftu. Metoda M4 rozszerza metodg M3 przez dodanie wyuczonego warm-startu U-Net na
siatce zgrubnej przed rozpoczeciem zabezpieczonej petli i co istotne, U-Net nie omija
zabezpieczenia. Jego wynik jest traktowany wylacznie jako propozycja poczatkowa i podlega
tej samej logice weryfikacyjnej co kazda inny propozycja pochodzacy z siatki zgrubnej.

To rozroznienie jest kluczowe dla rozprawy; autor pracy nie twierdzi, ze uczenie maszynowe
powinno zastagpi¢ optymalizacj¢, ani ze wyuczony model jest z natury niezawodny. Zamiast
tego stawia pytanie, czy uczenie maszynowe mozna bezpiecznie zintegrowac z przeplywem
informacji w procesie optymalizacji opartej na weryfikacji oraz w jakich warunkach taka
integracja przynosi praktyczne Korzysci.

Decyzja o akceptacji w kazdym punkcie kontrolnym polega na poréwnaniu podatnosci
proponowanego projektu, wyznaczonej na siatce dokladnej, z progiem wynikajagcym z
ostatnich obliczen. W przypadku modelu dwuwymiarowego ocenia sie, czy siatka zgrubna
poprawnie przewiduje kierunek poprawy na siatce dokladnej — jesli przewidywanie okazuje
sie niewiarygodne, wariant zostaje odrzucony. W modelu trojwymiarowym stosuje si¢ prostsze
kryterium: wariant jest akceptowany, jesli jego podatno$é na siatce dokladnej miesci sig¢ W
niewielkiej tolerancji wzgledem najlepszego dotychczasowego rozwiazania. W obu
przypadkach odrzucenie uruchamia krok resynchronizacji, ktory przywraca stan siatki
zorubnej do ostatniej zweryfikowane] propozycji projektu, zapewniajac, ze kolejne iteracje
rozpoczng sie od znanego, zweryfikowanego punktu, zamiast prowadzi¢ do dalsze]
rozbieznosci.

Koncowa faza obejmuje dziesige¢ iteracji standardowe) optymalizacji na siatce dokltadnej,
rozpoczynajac od najlepszego zaakceptowanego wariantu projektu i uzywajac zmniejszonego
kroku. Faza ta usuwa resztkowe obszary szare — elementy o posrednich wartosciach gestosci
wskazujacych na niedostateczng zbieznos¢ — 1 dostarcza topologie o wysokiej rozdzielczosci
jako wynik koncowy.

3. Wyniki obliczen dla modelu dwuwymiarowego

Analiza obejmuje oceng czterech metod w oparciu o 1rzy standardowe problemy
konstrukcyjne: belke MBB, wspornik obciazony w srodku rozpieto$ci oraz wspornik
obciazony na koncu. Wszystkie trzy przypadki sa rozwigzywane na siatce doktadnej 180 na 60
clementow oraz siatce zgrubnej 90 na 30 elementow, przy zastosowaniu udzialu
objetosciowego odpowiednio: 0,40 dla belki MBB oraz 0.50 dla obu wspornikow. Kazda
metoda jest uruchamiana pig¢ razy z réznymi ziarnami losowymi w celu oszacowania rozkladu
czasu $ciennego (ang. wall-clock time); poniewaz optymalizator jest w praktyce
deterministyczny dla ustalonego problemu i metody, wartosci podatnosci sa takie same dla
wszystkich ziaren, a zmianie podlega jedynie czas wykonania. Wyniki zestawiono w tabeli 1
oraz zoptymalizowane gestosci topologii s3 przedstawione na rysunku 1.



Tabela 1. Wyniki analizy dwuwymiarowej dla wszystkich benchmarkoéw i metod. Luka podatnosci
podawana jest wzgledem metody MI. Przyspieszenie jest ilorazem czasu sciennego (ang. wall-clock
time) M1 do czasu $ciennego dane] metody ($rednia z pieciu ziaren). Wskaznik akceptacji dotyczy
wylacznie metod: MFAS M3 i M4.

MBB beam M1 24481 — 0.224 1.00% —

"""" MBB beam M2 27224  +1120  0.344 5.49% —
MBB beam M3 242,85 ~0.80 0.171 2.13x 0.893
MBB beam M4 24276 084 071 2.11x 0.929
Mid cantil. M1 178.55 i 0.198 1,00 =
Mid cantil. M2 19977  +1188  0.434 6.77x —

_______ W ol T W
Mid cantil. M4 17821  -0.19 0.194 2.27x 0.861

T & B e S =
Tip cantil. M2 205.79 +9.77 0.376 6.54x —
R T e T o — =
Tip cantil. M4 187.67 +010  0.183 2 22x 0.944

Nieweryfikowany bazowy wariant z siatkg zgrubna M2, jest konsekwentnie najszybsza
metoda, ze $rednimi przyspieszeniami od 6.49 do 6,77 razy wiekszymi wzgledem wariantu
bazowego z siatka dokladna. Jednak ta szybkosc okupiona jest znacznym kosztem jakosci.
Podatnosé wzrasta o 9.8% do 11,9%, w zaleznosci od benchmarku, a udzial szarosci —
proporcja elementéw o posrednich wartosciach gestosci — niemal podwaja si¢ w porownaniu
7 M1, wskazujac na staba rozdzielczos¢ topologii. Metoda M2 jest umieszczona w porownaniu
wylacznie po to, aby ilosciowo okresli¢ kare za calkowite pominiecie weryfikacji; nie jest
praktycznie uzyteczng strategig projektowa.

Zweryfikowane metody M3 1 M4 w znacznym stopniu odzyskuja jakos¢ siatki dokladnej. Dla
belki MBB obie metody daja podatnosci nieco nizsze niz M1 — odpowiednio o 0.80%10.,84%
— przy czasie dziatania okolo 2,13 12,11 razy krotszym niz metoda M1. Ta niewielka poprawa
wzgledem punktu odniesienia wynika z tego. ze przeszukiwanie na siatce zgrubne] obejmuje
szersze otoczenie przestrzeni projektowej przed faza koncowa. czasami odkrywajac topologie,
dla ktorej standardowy przebieg na siatce dokiadne, ograniczony przez jednorodng
inicjalizacje. nie dociera. Dla wspornika obciazonego w érodku rozpietoscei, metody M3 1 M4
ponownie przewyzszajg metode M1 pod wzgledem podatnosci o 0,11% 1 0,19%, przy
przyspieszeniach 2,30 i 2,27. Dla wspornika koncowego relacja sie odwraca, lecz tylko
marginalnie: M3 i M4 maja podatnos¢ wyzsza od M1 odpowiednio o 0,07% 1 0,10%, przy
zachowaniu przyspieszen 2,23 12,22
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Rysunek 1. Gestosci zoptymalizowanej topologii dla trzech przypadkow w przestrzeni 2D

We wszystkich trzech benchmarkach M3 1 M4 zapewniaja okolo dwukrotne skrocenie czasu
$ciennego przy utrzymaniu podatnosci w granicach ponizej jednego procenta wzgledem
odniesienia z siatki doktadnej. Udzial szaroéci jest rowniez konsekwentnie nizszy dla metod
zweryfikowanych niz dla M2, a w kilku przypadkach nizszy nawet niz dla samej M1 —co jest
korzyécia wynikajaca z okresowe] weryfikacji na siatce dokladnej, zapobiegajace]
przedtuzonemu dryfowi na siatce zgrubnej, w potaczeniu z faza koncowa. Dla belki MBB
udzial szarosci spada z 0,344 dla M2 do 0,171 dla obu metod M3 i M4. Dla wspornika
koncowego spada z 0,376 dla M2 do 0,178 1 0,183 odpowiednio dla M3 1 M4.

W analizie dwuwymiarowej, metoda M4 jest bezpieczna 1 konkurencyjna, ale nie zapewnia
zadnej dodatkowej korzysci czasowej wzgledem metody M3. Jej przyspieszenia sa nieznacznie
nizsze we wszystkich benchmarkach, co odzwierciedla fakt, ze optymalizator na siatce
zgrubnej juz na podstawie jednorodnej inicjalizac)s osiaga korzystng trajektori¢ w przypadku
stosunkowo prostych problemow, wigc wyuczony warm-start wnosi niewiele.

4. Wyniki obliczen dla modelu trojwymiarowego

Analiza obejmuje dwa benchmarki: belkg wspornikowa oraz wspornik typu L z pasywnym
obszarem pustym. Kazda kombinacja metody i problemu jest oceniana dla trzech ziaren. W
odroznieniu od przypadku dwuwymiarowego. przebiegi trojwymiarowe wykazujg znaczaca
smiennosé zaréwno czasu wykonania, jak i podatnosci miedzy ziarnami, wynikajacg z
zachowania solvera i perturbacji zaleznych od ziarna. Wyniki s3 zatem przedstawiane jako
érednie z trzech ziaren i powinny by¢ interpretowane jako trendy specyficzne dla danego
benchmarku.

4.1 Wspornik w przestrzeni tréjwymiarowej

Wyniki dla wspornika 3D odtwarzaja ten sam jakosclowy wzorzec, co W dwoch wymiarach,
lecz przy wigkszych wartodciach bezwzglednych (tabela 2). W metodzie M2 osiaga si¢ srednie
przyspieszenie okolo 2,95 razy wigksze kosztem 32-procentowego wzrostu podatnosci —
znacznie wiekszej straty jakosci niz w 2D, co odzwierciedla wigksza rozbieznos$¢ miedzy siatkg
zgrubna i dokladna w trzech wymiarach. W metodzie M3 osiaga sie zweryfikowane
przyspieszenie 1,64 razy wieksze przy sredniej podatnosci jedynie o dwa procent wyzszej niz
w metodzie M1, pokazujac, ze zabezpieczenie skutecznie kontroluje jakos¢ nawet w
trudniejszym $rodowisku tréjwymiarowym. Metoda M4 jest wolniejsza od metody M3 w tym
benchmarku, osiagajac przyspieszenie 1,28 razy wigksze przy luce podatnosci 3.5%, lecz jej



zmienno$¢ podatnosci miedzy przebiegami jest istotnie mniejsza niz w przypadku metody M3.
Sugeruje to, ze wyuczony warm-start moze poprawiac¢ Spojnosc procesu rozwiazywania —
zmniejszajac nieprzewidywalnos¢ migdzy niezaleznymi uruchomieniami — nawet wtedy, gdy
nie poprawia $redniej szybkosci. Zoptymalizowane topologie sg przedstawione na rysunku 2.

Tabela 2. Wyniki dla wspornika tréjwymiarowego; srednia z trzech ziaren. Luka podatnosci obliczana
jest wzgledem sredniej podatnosci metody M.

M1 (odniesienie) 12.09 1.00x% — —
M2 15.96 2.95x +32.1 —
(nieweryfikowana)
M3 1233 1.64x +2.0 0.833
(zweryfikowana)
M4 (ML + weryf.) 12.51 1.28x% +3.5 1.000
M1 M2
C/Co=1.3714, t=38s

C/Co=1.0000, t=123s

a8 &
Y {vert.}

M3 M4
C/Co=1.0299, t=108s C/Co=1.0342, t=91s
acc=100%

acc=100%

Y (vert

Rysunek 2. Gestosci zoptymalizowane] topologii dla wspornika 3D



4.2 Wspornik typu L w przestrzeni trojwymiarowej

Wspornik typu L jest najbardziej wymagajacym benchmarkiem w badaniu. Geometria z
narozem wklestym i pasywnym obszarem pustym szczegolnie utrudnia przenoszenie projektu
ze skali zgrubnej do dokladnej, co znajduje odzwierciedlenie w karze podatnosci dla metody
M2 wynoszacej niemal 65% — najwigksze] sposrod wszystkich benchmarkow. Metoda M3
utrzymuje bardzo dobra zgodnos¢ podatnosct (je] $rednia podatnos¢ jest o 1,2% nizsza niz dla
metody M1, co oznacza, ze zabezpieczenie uznaje topologie za marginalnie lepsza), ale przy
znacznym koszcie czasowym. Powtarzajgce sig cykle odrzucania i resynchronizacji niweluja
oczekiwana przewage czasowa i prowadza do spowolniena: metoda M3 dziata dla tego
problemu z predkoscig zaledwie 0,66 czasu wymaganego W metodzie M1. W tabeli 3
przedstawiono wyniki dla trojwymiarowego wspornika w ksztalcie litery L. a na rysunku 3

przedstawiono zoptymalizowane topologie.
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Rysunek 3. Gestosci zoptymalizowanej topologii dla wspornika typu L



W metoda M4 rozwiazuje sie trudno$é¢ zwigzang ze spowolnieniem obliczen w nastepujacy
sposob. Rozpoczynajac zabezpieczong petle od predykeji U-Net, ktora juz jest blizsza
wykonalnej topologii, metoda M4 zmniejsza liczbg zdarzen odrzucenia 1 cykli
resynchronizacji. zanim trajektoria na siatce zgrubnej ustabilizuje si¢ w akceptowalnym
obszarze. Wynikiem jest $rednie przyspieszenie 1,25 razy wigksze dla metody M4 przy
utrzymaniu podatnosci w granicach 0.5% wzgledem metody MI. Jest to przypadek w
rozprawie, w ktorym sam model zgrubny ma trudno$¢ ze znalezieniem dobrego obszaru
akceptacji.

M1 (odniesienie) 22.79 1.00x — .

rﬂz . o . .. +54g o
(nieweryfikowana)
M3 2252 0.66x =1.2 1.000
(zweryfikowana)
M4 (ML + weryf.) 22.67 1.25% -0.5 1.000

Ten kontrast specyficzny dla benchmarku migdzy M3 a M4 jest jednym z najbardzie; istotnych
wynikéw badania. Pokazuje, ze uzyteczno$¢ inicjalizacji z wykorzystaniem uczenia
maszynowego zalezy od geometrii problemu: metoda M4 nie jest uniwersalnie lepsza od
metody M3, ale w przypadku geometrycznie ztozonych problemow, gdzie zweryfikowana
optymalizacja na siatce zgrubnej jest kosztowna, dobra predykcja poczatkowa moze znaczgco
zmniejszy¢ ten koszt.

5. Badania dotyczace ablacji

W badaniach tych analizuje si¢, jak wrazliwy jest model mechanizmu zabezpieczajacego
akceptacje wielopoziomowa (Multifidelity Acceptance Safeguard - MFAS) na dwa glowne
hiperparametry: czestotliwo$¢ wykonywania kontroli weryfikacyjnych na siatce dokladnej
oraz tolerancje stosowana do decydowania, czy wariant projektu jest akceptowany, czy
odrzucany.

W analizie dwuwymiarowej na trzech ziarnach wykorzystano belke MBB. Gdy zmieniana jest
czestotliwoé¢ weryfikacji — od sprawdzania co trzy iteracje zgrubne do co dziesie¢c —
koncowa podatnos¢ zmienia sie o mniej niz 0,06 % w calym zakresie. Wskaznik akceptacji
maleje wraz z mniejsza czgstotliwoscig kontroli, poniewaz migdzy punktami kontrolnymi
moze kumulowaé sie wigkszy dryf siatki zgrubnej, ale nie przeklada si¢ to na istotng utratg
jakosci przy testowanych ustawieniach. Podobny obraz wylania si¢ dla tolerancji akceptacji: w
czterokrotnym zakresie wartosci progowych koncowa podatnosc w metodzie M3 jest



identyczna do czterech cyfr znaczacych, a dla metody M4 zmienia si¢ o mniej niz 0,001.
Wyniki te potwierdzajg, ze model nie jest wasko dostrojony do konkretnych wartosci
hiperparametrow, lecz dziata stabilnie w praktycznym zakresie ustawien.

W analizie tréjwymiarowej benchmark wspornika ujawnia bardziej zlozony obraz sytuacji.
Gdy czestotliwo$¢ weryfikacji zostaje obnizona do sprawdzania tylko co dziesie¢ iteracji
zgrubnych, sredni wskaznik akceptac)! spada do 0,20 — co oznacza, ze cztery na pigc punktow
kontrolnych koncza si¢ odrzuceniem — a srednia koncowa podatnos¢ rosnie z 12,33 do 12,71.
To pogorszenie, cho¢ nadal znacznie lepsze niz dla metody M2 z wynikiem 15,96, jest na tyle
duze. ze ma znaczenie praktyczne. Wynik ten pokazuje, ze w analizie trojwymiarowej, gdzie
niedopasowanie miedzy siatka zgrubng a dokladng narasta szybciej, weryfikacja musi byc¢
prowadzona wystarczajaco czgsto, aby wykrywaé i korygowaé¢ dryf. zanim stanie Si¢ on
powaznym problemem. Domyslne ustawienie sprawdzania co piec iteracji zapewnia wlasciwg
réwnowage miedzy koniecznosciag monitorowania a czestoscig korekt.

Zmniejszenie tolerancji akceptacji w badaniu ablacyjnym dla wspornika 3D czyni bramke
bardziej rygorystyczna. Dla metody M4 powoduje to spadek $redniego wskaznika akceptacjl
do 0.55 i wzrost koncowej podatnosci o okolo 0,6% wzglgdem ustawienia domyslnego,
podczas gdy w metodzie M3 podatnos¢ pozostaje w duzej mierze niezmieniona. Potwierdza
to. ze mechanizm akceptacji jest rzeczywiscie selektywny w bardziej restrykcyjnych
warunkach i ze tolerancja domys$lna zapewnia dobrg skutecznosc bez nadmiernego
ograniczania procesu przeszukiwania.

6. Dyskusja

Poréwnanie metod M2 i M3 konkretyzuje gtéwny argument rozprawy. Zastosowanie metody
M2 jest zawsze tansze, ale jej utrata jakosci wynosi od dziesieciu procent w przestrzeni
dwuwymiarowej do ponad szes¢dziesigciu procent dla trojwymiarowego wspornika typu L —
zbyt duzo, aby rekomendowac ja do jakiegokolwiek praktycznego zadania projektowania
konstrukcji. W metodzie M3 rezygnuje si¢ z czgscl szybkosci obliczen, ale zachowuje sig
wiernoé¢ rozwiazania na poziomie wiarygodnym z punktu widzenia zastosowan inzynierskich.
Mechanizm weryfikacji nie jest zatem opcjonalnym udoskonaleniem ale jest skladnikiem.
ktory sprawia, ze przyspieszenie mechanizmu zabezpieczajacego akceptacje wielopoziomowa
staje sie wiarygodne, a nie jedynie szybkie.

Metoda M4 pokazuje, ze sie¢ neuronowa moze zosta¢ bezpiecznie zintegrowana z przeptywem
informacji w optymalizacji ograniczonej weryfikacja, lecz jej praktyczna korzys¢ zalezy od
postawionego problemu badawczego. W analizie dwuwymiarowej oraz dla troywymiarowego
wspornika metoda M4 doréwnuje metodzie M3 pod wzgledem podatnosci i nie oferuje
znaczacej przewagi szybkosci. Dla tréjwymiarowego wspornika typu L metoda M4 wnosi
najistotniejszy wklad w calym badaniu: przywraca przyspieszenie w sytuacji, w ktorej sama
metoda M3 staje sie wolniejsza od wariantu bazowego z siatkg doktadna. Wniosek jest taki, ze



uczenie maszynowe wnosi najwigksza korzysc wtedy, gdy sam optymalizator zgrubny ma
trudno$¢ z wejsciem do dobrego obszaru akceptacji. a jego wplyw pozostaje ograniczony 1
kontrolowany przez zabezpieczenie niezaleznie od jakosci predykej.

Wyniki analizy trojwymiarowej pokazuja, ze $redni czas $cienny nie jest jedyng istotng miarg
skutecznosci optymalizatora. Zmniejszona wariancja podatnosci dla metody M4 w
benchmarku wspornika — mimo braku przewagi $redniego przyspieszenia nad metodg M3 —
sugeruje, ze warm-start moze uczyni¢ proces optymalizacji bardziej powtarzalnym i
przewidywalnym miedzy niezaleznymi uruchomieniami. W przeplywach informacji, w
ktérvch spojno$¢ ma znaczenie rownie wazne jak $rednia szybkos¢, jest to praktycznie
uzyteczna wlasciwos¢, nawet jesli nie pojawia si¢ w glownym wskazniku przyspieszenia.

7. Whioski

W niniejszej rozprawie opracowano 1 oceniono model mechanizmu zabezpieczajacego
akceptacje wielopoziomowa (MFAS) dla optymalizacji topologii opartej na gestosci. Model
ten laczy przyspieszenie wynikajace z uzycia siatki zgrubnej, okresowa weryfikacje na siatce
dokladnej, mechanizm akceptacji—odrzucenia-resynchronizacji oraz opcjonalny warm-start
(inicjalizacja z wczesniejszego rozwiazania) z wykorzystaniem uczenia maszynowego w
polaczonego z weryfikacja. Na podstawie badan przedstawionych w rozprawie mozna
wyciagna¢ nastepujace wnioski:

e zweryfikowana optymalizacja dotyczaca mechanizmu zabezpieczajacego akceptacj¢
wielopoziomowg zapewnia znaczgjce przyspieszenie bez pogorszenia jakosci. W
analizie dwuwymiarowej zweryfikowane metody M3 i M4 osiagaja okolo dwukrotne
przyspieszenie czasu sciennego (ang. wall-clock time) wzgledem wariantu bazowego z
siatkg dokladng we wszystkich trzech benchmarkach, utrzymujac podatnos¢ w
granicach 0,85% wartosci bazowe] i generujac bardziej wyrazne topologie niz
nieweryfikowana alternatywa. W analizie tréjwymiarowej metoda M3 osiaga 1,64-
krotne przyspieszenie na wsporniku przy luce podatnosci wynoszace] dwa procent, a
metoda M4 osiaga 1,25-krotne przyspieszenie na wsporniku typu L, pozostajac w
granicach 0,5% wzgledem wariantu bazowego,

e nieweryfikowana optymalizacja na siatce zgrubnej nie stanowi uzyteczne] strategii
projektowej. Chociaz metoda M2 jest najszybsza metoda we wszystkich
eksperymentach, konsekwentnie powoduje kary podatnosci od dziesieciu do
sze$édziesieciu pieciu procent i prowadzi do stabo rozdzielonych topologii z duzymi
udzialami obszarow szarych. Pokazuje efektywnos¢ obliczeniowa optymalizacji na
siatce zgrubnej, a zarazem jej fundamentalne ryzyko w przypadku braku mechanizmow
kontroli jakosci,

e warm-start (inicjalizacja z wcze$niejszego rozwigzania) z wykorzystaniem uczenia
maszynowego moze by¢ bezpiecznie zintegrowany, ale korzysci z tego ptynace zaleza
od geometrii. Metoda M4 nigdy nie pogarsza niezawodno$ci w sposob istotny,
poniewaz pozostaje za ta samg bramka akceptacji co metoda M3. Najsilniejszy efekt
metody obserwuje si¢ w przypadku trojwymiarowego wspornika typu L, gdzie
przeksztalca ona zweryfikowany przeplyw informacji — poczatkowo wolniejszy od
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wariantu bazowego — w wariant o wyzszej efektywnoscei czasowej. Korzysci te
wynikaja z zapewnienia lepszego punktu startowego dla zabezpieczonego
przeszukiwania na siatce zgrubnej. W prostszych przypadkach testowych przewaga nad
metoda M3 jest marginalna, jednak metoda nie prowadzi do pogorszenia jakosci
rozwiazan.

Przyspieszenie i niezawodno$¢ nie musza by¢ traktowane jako cele sprzeczne. Zaroéwno siatka
zgrubna, jak 1 wyuczony inicjalizator moga by¢ wykorzystywane skutecznie, pod warunkiem,
7e ich wyniki sa ograniczane przez okresowa weryfikacje. Przyszle prace powinny
koncentrowa¢ sie na badaniach adaptacyjnych dotyczacych wyboru migdzy metodami M3 1
M4 na podstawie diagnostyki z wezesnej fazy przebiegu procesu optymalizacji, wigksze]
liczby ziaren w celu poprawienia statystyki zwlaszcza w analizie trojwymiarowej oraz
rozszerzeniu koncepcji zabezpieczenia na problemy optymalizacji topologii z ograniczeniami
nalozonymi na naprezenia lub inne wielkosc1 fizyczne.
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