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Abstrakt

V této praci je vyvinut systém pro multikriteridlni optimalizaci tvaru vyfukovych svodu
véetné pocateéniho navrhu svodi. Prostor feSeni je prohledavan na zékladé evolucnich al-
goritmii. Ohodnoceni tvaru vyfukovych svodu vychézi z délky svodii a souc¢tu obloukovych
uhla. Zarovén svody nesmi zasahovat do okolnich dili. Systém je otestovan na sadé vstupnich
dat vychézejicich z praxe. Déle je vyhodnocena vykonnost navrzeného evolu¢niho algoritmu.

Abstract

Multiobjective optimization system of exhaust manifold shapes including initial design has
been developed. Space of possible solutions is explored by an evolutionary algorithm. Eva-
luation of exhaust drains shape comes from drains length and sum of arc angles. Drains
mustn’t interfere in surrounding parts. System is tested on set of input data originated from
practice. Further, performance of proposed evolutionary algorithm is evaluated.
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Kapitola 1

Uvod

Vyfukovy systém odvadi od motoru plyny vznikajici pfi spaloviani smési paliva. Hladkym
odvodem vyfukovych plyni je dosahovano vyssiho vykonu vozu. Kromé toho mé vyfuk piimy
vliv na hlu¢nost a redukci emisi a navic chrani zdravi pasazéru tim, ze odvadi nebezpec¢né
emisni plyny az za vozidlo.

Vyfukové svody odvadéji vyfukové plyny piimo od hlav vilcti motoru. Navrh tvaru vy-
fukovych svodit se ¢asto tvoif pomoci CAD! nastroji metodou pokusii a omyli. Navrh byva
dost komplikovany, protoze je na néj kladeno mnoho pozadavki. Je spojen s mnoha expe-
rimenty a analyzami. Automaticky navrh by mohl redukovat technické, planovaci a cenova
rizika vyvoje nového motoru.

Cilem této prace je navrhnout a implementovat systém pro automaticky navrh vyfu-
kového potrubi podle vice kritérii. Kritéria optimalizace vychéazeji ze zkuSenosti odbornikt
v oblasti navrhu a vyroby vyfukovych systémii a jsou postaveny na geometrickych vlastnos-
tech vyfukovych svodi. V této tiloze se pod pojmem vyfukovy systém omezime pouze na
kolekei trubek vedouci z motoru do kolektoru vyfuku. To byvé ¢asto jedna z obtiznych ¢asti
pri navrhu vyfukového systému.

Druha4 kapitola obsahuje definici obecného multikriteridlniho optimaliza¢niho problému
podle [23] a stéZejni pojmy v multikriteridlni optimalizaci. Déle se zabyva multikriteridlnimi
evoluénimi algoritmy (dale pouze MOEA?) a jejich navrhem, protoZe pravé tuto optimali-
za¢n{ metodu pouzijeme pro feSeni tlohy. Podrobné se také zaméfime na jednoho ze zastupcti
téchto algoritmit, NSGA-II3.

V treti kapitole provedeme analyzu tlohy. PopiSeme omezujici podminky tlohy, které
vychazi z konstrukénich a vyrobnich pozadavka na vyfukové svody. Predstavime jednotliva
optimaliza¢ni kritéria. Vymezime navrhové parametry optimalizace a jejich vztahy k vstup-
nim parametrim tulohy. Na konci kapitoly se budeme zabyvat predpokladanymi problémy
z hlediska optimalizace a pozadavky na implementaci systému.

Ve ¢tvrté kapitole navrhneme MOEA pro optimalizaci vyfukovych svodii. Navrh vychazi
z jiz existujiciho algoritmu NSGA-II, ktery je prizptisoben pro feSenou tlohu. Jednotlivé ¢asti
algoritmu budou podrobné vysvétleny.

V paté kapitole navrzeny systém implementujeme a otestujeme na sadé uloh vychéaze-
jicich z praxe. Zéroven je predstaven zpusob méfeni vykonnosti MOEA. Kapitola se také
zabyva odhadem Fidicich parametri navrzeného evolu¢niho algoritmu a v zavéru jsou zhod-
noceny dosazené vysledky.

LComputer Aided Design
2Multi-Objective Evolutionary Algorithm
3Non-dominated Sort Genetic Algorithm



S evoluénim algoritmem dale experimentujeme v Sesté kapitole. Je predstaveno pét ex-
perimenti s nastavenim optimalizace a nové varianty jsou opét zhodnoceny na sadé testo-
vanych tloh.

Kritické ¢asti optimalizacni metody analyzujeme v sedmé kapitole. Zaroven nastinime
mozné vylepseni metody.

Nakonec zhodnotime vysledky dosazené vybranou metodou, jejich pouzitelnost v praxi,
a nastinime mozna pokracovani projektu.



Kapitola 2

Multikriterialni optimalizace

2.1 Zakladni principy

Predpokladame libovolny problém s m omezujicimi podminkami a k optimaliza¢nimi kri-
térii, které chceme minimalizovat a vSechny povazujeme za stejné dulezité. Regeni tohoto
problému muZeme oznadit jako wvektor proménnich (x1,xa,...,x,) v prostoru proménnych
X. Proménnym se také ¥ika ndvrhové parametry. Omezujici podminky jsou vyjadieny po-
moci funkei g; : X — IR a pro pfipustné feSeni musi platit g;(x) < 0,Vi = 1, ..., m. Funkce
f : X — Y piifazuje specifickému feSeni vektor kritérii (yi1,yo, ..., yx) z prostoru kritérii Y
a tim ohodnocuje jeho kvalitu.

Nyni predpokladejme, Ze vektor kritérii je vektorem redlnych &isel, tzn. Y C IR a mi-
y' < y?, kde y' = f(x!) ay? = f(x?). Pfestoze miiZe v prostoru proménnych existovat vice
optiméalnich feSeni, existuje pouze jedno optimum v prostoru kritérii.

V piipadé vice-kriterialni funkce f, tedy Y C IR* pro k > 1, je porovnavani dvou Fedeni
x! a x? komplexnéjii a vyuziva dobfe znamého konceptu Pareto dominance.
Definice 2.1.1 éz’kame, Ze vektor y' dominugje vektor y2, kdyz y' je nejméné tak dobré
jako y? pro vsechna kritéria, a y' je ostie lepsi nez y* alespofi pro jedno kritérium:

yi<y?eVi:yl <y?AJi:yl<y? i=1,..k (2.1)

Podobné& miizeme tvrdit, Ze vektor x' dominuje vektor x?, kdyz f(x!) dominuje f(x?).
MnoZina optiméalnich feSeni, tj. feSeni nedominované zaddnym jinym feSenim, mtiZe byt re-
prezentovana ruznymi vektory v prostoru kritérii. To znamena, Ze zde muze byt nékolik
vektort kritérii, které vyjadiuji riizny kompromis mezi kritérii.

Definice 2.1.2 Vektor promeénnijch x* € X nazgyvdme Pareto optimem, pokud neexistuje
Zadny jing vektor x € X, ktery jej dominuje.

Mnozinu optimélnich feseni v prostoru proménnych X obecné oznacujeme jako Pareto
mnoZinu X* C X a jeji obraz do prostoru kritérii Y oznacCujeme jako Pareto frontu Y* =
f(X*) C Y. Znalost této mnoziny potom pomahé ur¢it nejlepsi kompromis mezi kritérii. Ci-
lem optimalizace je nalézt aproximaci Pareto mnoZiny — mnozina vzijemné nedominovanych
feSeni.
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Obrézek 2.1: Tlustrace obecného problému multikritéridlni optimalizace (prevzato z [23])

2.2 Multikritérialni evoluc¢ni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy (EA) jsou stochastické optimalizacni metody, které simuluji proces pfi-
rozené evoluce. Pati{ mezi né hlavné genetické algoritmy, evolu¢ni programovani a evolu¢ni
strategie. VSechny tyto pristupy pracuji se sadou kandidatnich feSeni, ktera je dale modifi-
kovana zejména pomoci dvou stéZejnich principi: vybérem a obménou kandidatua [3].

Analogicky s prirozenou evoluci je kandidatni FeSeni nazyvano jedincem a mnoZina kan-
didatnich reSeni je oznacovana jako populace. Kazdy jedinec reprezentuje mozné feSeni, tedy
vektor proménnych, avSak neni timto vektorem ale je zakédovan vhodnou reprezentaci. Ko-
dovanou reprezentaci nazyvame genotypem, kdezto pfislusny vektor proménnych nazyvame
fenotypem.

Proces vybéru rodi¢ovskych jedinct se obvykle sklada ze dvou fazi: Prifazeni fitness a
vzorkovani populace. V prvni fazi jsou jedinci vyhodnoceni v prostoru kritéri{ a poté je jim
prifazena skalarni hodnota, fitness, odrézejici jejich kvalitu. Na zakladé této hodnoty jsou
poté ndhodné vybirani jedinci urceni k reprodukci. Casto pouzivanou metodou je selekce
turnajem, kdy je ndhodné zvolen uréity pocet jedincii z populace (vétsinou dva) a jedinec
s lepsi fitness je zkopirovan do rodicovské populace, mista, kde jsou shromézdéni jedinci
urceni k reprodukci. Existuje ale mnoho technik jak vybér provést [20].

Poté jsou na jedince v rodicovské populaci aplikovany varia¢ni operatory. Obvykle mame
dva typy téchto operatorti: rekombinaéni a mutac¢ni. Rekombinaéni operator vezme urcity
pocet rodi¢i a vytvoii preddefinovany pocet potomki kombinovanim tseki rodi¢u. To se
déje na zakladé pravdépodobnosti kiiZeni. Na rozdil od rekombinace, mutace vétsinou mo-
difikuje jedince pouze z malé Céasti na zakladé urcité pravdépodobnosti.

Nakonec je podle zptsobu obnovy populace rozhodnuto, ktefi jedinci zastanou v populaci
pro néasledujici generaci. Jednim ze zptisobil je nahrazeni celé populace potomky. Dalsim
je napfriklad slou¢eni pivodni populace s populaci potomki do jedné a vybér na zakladé
néjakého deterministického postupu.

Simulace prirozené evoluce je provedena pomoci itera¢niho vypoctu, jehoz obecné schéma
je znézornéno na obrazku 2.2. Nejdfive se tedy ndhodné vygeneruje pocateéni populace. Na-
sleduje smycka, kde je provedeno ohodnoceni, vybér, rekombinace a/nebo mutace jedincii.
Kazd4 iterace tohoto vypocétu je nazyvana generaci. Podminka ukonéeni algoritmu byva
casto definovana maximalnim poc¢tem generaci. Jinou podminkou miiZe byt stagnace popu-
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Obrazek 2.2: Obecné schéma evolu¢niho algoritmu

lace ¢i existence jedince s dostateénym ohodnocenim [6].

Prestoze jsou tyto principy jednoduché, evoluéni algoritmy prokazaly, Ze jsou obecnymi,
robustnimi a vykonnymi prohledavacimi algoritmy. Jejich charakteristiky jsou vhodné pro
problémy s mnoha konfliktnimi cili a také pro problémy s nezvladatelné velkymi a vysoce
komplexnimi prohledavacimi prostory. Bylo navrZzeno mnoho variant téchto algoritmt a
v posledni dobé je zaznamenan vzrustajici zdjem v oblasti multikriteridlnich evolué¢nich
algoritmu [23].

Cilem MOEA je aproximovat Pareto mnozinu feSeni. Stézejnimi principy ndvrhu MOEA
je navadét prohledavani smérem k Pareto mnoziné (konvergence) a udrzovat rozmanitou
mnoZinu nedominovanych feseni (diverzita).

Prvni cil je vazan zejména na vybér rodi¢ovskych jedinct, konkrétné v prirazeni skalar-
nich fitness hodnot vzhledem k existenci vice kritérii. Druhy cil se zabyva vybérem z 8irsiho
pohledu, protoze nechceme, aby populace obsahovala vétsinu identickych feSeni. Dalsim
predmétem navrhu algoritmu je otézka obnovy populace, tedy jak predchézet potencialni
ztrat€ nedominovanych reseni.

Na kazdy z téchto aspekti MOEA se zamé&fime podrobnéji: pfifazeni fitness, zajisténi
diverzity a zptlisob obnovy populace.

Pokud se prostor navrhovych parametri pohybuje v omezeném prostoru, musime se
zabyvat otazkou, jak vhodné zaclenit omezujici podminky do algoritmu. Podivame se na
odzkousené pristupy, jak tento problém fresit.

2.2.1 Zpisob prirazeni fitness funkce

Obecné muzeme rozlisit t¥i strategie prifazeni fitness:

Metody zaloZené na agregaci vychaziz tradic¢nich technik a jejich princip spociva v agre-
gaci kritérii do jedné parametrizované funkce. Parametry jsou ménény béhem evoluce,
abychom dostali vice kompromisnich feSeni. Nékteré MOEA pouZivaji vaZzeny soucet
kritérif, kde vahy jsou pravé témito parametry.

Metody zalozené na kritériu pfepinaji mezi optimaliza¢nimi kritérii béhem faze vy-
béru. Pokazdé, kdyz jsou vybirani jedinci pro reprodukci, rizné kritérium muze roz-
hodovat o tom, ktery ¢len populace bude rodi¢ovskym jedincem.
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Obrazek 2.3: Riizné zpusoby ohodnoceni jedince (pfevzato z [23])

Jiné formy tohoto pfistupu pouzivaji vice jednokriteridlnich algoritmu, které si po
uréitém poctu iteraci vyménuji genetickou informaci populace. Narozdil od klasickych
operatori v GA, tyto algoritmy pracuji s tzv. informovanymi operéatory, které generuji
vice jedinct a na zékladé aproximace fitness se zvoli pouze jeden potomek. Dilezité ale
je, ze aproximace fitness v informovaném operatoru pouziva k vypoctu jiné kritérium
nez je pouZita k selekci rodi¢ovskych jedinci [4].

Metody zaloZené na dominanci ohodnocuji jedince pomoci jiz zminéného Pareto kon-
ceptu. Nékteré pristupy pouzivaji k urceni fitness pofadi dominance, tj. pocet jedinc,
kterymi je jedinec dominovan. Jiné p¥istupy vyuZzivaji hloubky dominance. Populace je
rozdélena do nékolika front a hloubka oznacuje frontu, do které jedinec patii. Jedinci
uvnit¥ fronty jsou navzajem nedominovani. Alternativou muze byt pocet dominanci,
tj. pocet jedinct, kteff jsou dominovani ur¢itym jedincem. Napiiklad SPEA! nebo
SPEA2 vyuzivaji obou téchto principa: hloubka a pocet dominanci. Piistupy zaloZené
na dominanci vychézi z celé populace na rozdil od metod zaloZenych na agregaci, kde
jedinec je ohodnocen nezavisle od dalsich jedinct v populaci.

2.2.2 Zajisténi diverzity

Mnoho MOEA se snazi udrzovat diverzitu aproximace Pareto mnoziny zaclenénim infor-
mace o hustoté jedinct v prostoru kritérif do procesu vybéru rodicovskych jedinci. Cim
vétsi hustota v okoli jedince, tim mensi je jeho S8ance byt vybran. Problém je tzce spojen
s odhadem funkce hustoty pravdépodobnosti ze statistiky a metody jsou tedy podle toho
rozdéleny do kategorii.

Metody zalozené na jadie definuji okoli bodu pomoci funkce K, ktera vezme vzdalenost
k jinému bodu jako argument. V praxi se pro kazdého jedince vypocitaji vzdalenosti
d; k ostatnim jedinctim ¢ a po aplikovani funkce K se se¢tou vysledné hodnoty K (d;).
Tato suma potom reprezentuje odhad hustoty pro urcitého jedince.

Sdileni fitness je nejvice popularni technika tohoto typu metod v evolu¢nich algorit-
mech a je pouzita napiiklad v MOGA? nebo NSGA.

o

Metody zaloZené na nejbliZz§im sousedovi pouzivaji vzdalenost jedince ke k-tému nej-
blizsimu sousedovi k odhadu hustoty v okoli jedince. Odhadem je obvykle funkce in-

1Strength Pareto Evolutionary Algorithm
2Multi-objective Genetic Algorithm



verzni ke vzdalenosti. Napiiklad SPEA2 vypodcitd vzdélenost ke k-tému nejblizs§imu
jedinci a pfevracenou hodnotu pficte k fitness (uvazujeme minimalizaci fitness).

Yoy

Metody zalozené na mfiizce definuji pomoci hypermiizky sousedstvi v prostoru. Hus-
tota kolem jedince je potom jednoduSe urcena poctem jedincu nachézejicich se ve
stejné bunce miizky. Miizka miize byt pevné, nebo muze byt adaptovana pro aktualni
populaci.

Poznamenejme, Ze viechny tyto metody vyzaduji vzdalenostni funkci, ktera muze byt defi-
novana na genotypu, fenotypu s ohledem na prostor proménnych nebo fenotypu s ohledem
na prostor kritérif. Vétsina piistupi uvazuje vzdalenost mezi jedinci jako vzdéalenost mezi
vektory kritérii.

2.2.3 Obnova populace

N

Zptusob obnovy populace je spojen se ztratou dobrych TeSeni zapii¢inénou stochastickymi
efekty. Jednim ze zpisobu je slouceni staré populace spolu s potomky a uplatnéni determi-
nistické procedury. Ten druhy udrzuje sekundéarni populaci, tzv. archiv, a v kazdé generaci
do né&j vklada slibné jedince. Tento archiv mize slouzit jako externi ulozisté oddélené od
optimalizacniho cyklu anebo miZe byt integrovan do EA tak, Ze jeho Clenové se ticastni faze
vybéru.

Nejcastéji se jedinci porovnavaji na zakladé dominace. Pokud je udrzovan archiv, obsa-
huje pouze aktualni aproximaci Pareto fronty. To znamena, Ze v8ichni dominovani jedinci
jsou z néj vylouceni. AvSak obnova na zékladé dominance neni obecné dostacujicim feSe-
nim, takze k obnové populace byva pouzita dotatecna informace. Piiklady jsou informace
o hustoté a ¢as (v generacich), ktery uplynul od doby, kdy jedinec vstoupil do archivu.

Vétsina elitistickych MOEA pouziva kombinaci dominace a hustoty k vybéru jedinci,
ktefi setrvaji v archivu. AvSak tyto principy mohou trpét problémem upadku, kdy jedinci
pritomni v archivu v generaci ¢ mohou byt dominovani jedinci, ktefi byli ¢leny archivu
v generaci t' < t a byli pozdgji odstranéni. V posledni dob& byly prezentovany metody,
jak se vyhnout tomuto problému a udrzovat rozmanitou mnoZzinu Pareto optimalnich FeSeni
[23, 13].

V [21] je vyhodnocena vykonnost rtznych multikritéridlnich evolu¢nich algoritmi na
sadé testovacich tloh. Studie mimojiné diskutuje pfiznivé acéinky elitismu na konvergenci
MOEA.

2.2.4 MOEA s omezujicimi podminkami

V praxi se vyskytuje cela fada multikritérialnich problémi s omezujicimi podminkami. Av8ak
pii navrhu novych MOEA se na tuto skutecnost ¢asto zapominalo. Proto se v posledni dobé
vyvijeji rizné techniky, jak omezujici podminky zakomponovat do evolucnich algoritmu.
Pripadné vznikaji nové verze jiz znamych algoritmu jako napiiklad NSGA-II [5].

Obecné je potfeba nalézt algoritmus, ktery se dokaze vypofadat s omezujicimi podmin-
kami a efektivné urcit Pareto optimalni mnozinu. U genetickych algoritmi se ¢asto pouzivaji
penaliza¢ni techniky, kdy ke kazdé kritérialni funkci pri¢teme penaliza¢ni hodnotu reflektu-
jici poruseni omezujicich podminek. Fitness funkce ¥(y) = (¥1(y), ¥2(y), .-, ¥ (y)), ktera
transformuje definici optimaliza¢niho problému s omezujicimi podminkami (uvedenou v 2.1)
do problému bez omezeni, vypada nasledovné:

Y = fi(x)+rg-d(gi(x)) j=1,...m i=1,..,k ¢$>0 (2.2)



¢ je funkce uklddajici pokutu na zakladé posloupnosti penalizacnich parametri.

Tento klasicky pristup ovSem obsahuje urcité slabiny, protoze neni zndm vhodny penali-
zacni parametr rq. PTili§ vysoké hodnoty nezvyraziuji optimalizac¢ni kritéria a vétSinu tsili
potom algoritmus travi hledanim piipustnych jedinci. Nizké hodnoty zase navadéji smér
prohledavani k nepfipustnym jedinctm.

Problém nalezeni vhodnych penalizacnich parametrii se snazi fesit algoritmus PP-NRGA3
[10]. Uvedeny penaliza¢ni parametr r, balancuje mezi kritérii a penaliza¢ni funkei. Modifi-
kace fitness funkce vypada nasledovné:

Vi(x) = fi(x) + ranky, +ranky Y ¢(g;(x)) (2:3)

Jj=1

ranky, je pofadi jedince na zakladé i-tého kritéria v intervalu (1, N), kde N je velikost
populace, a rank, je poradi na zakladé souctu funkci ohodnocujici poruSeni omezujicich
podminek v intervalu (N + 1,2 N).

Odlignou technikou je zaclenéni omezujicich podminek jako kritéria optimalizace. P¥i
obnové populace se uplatiuji specidlni metody zaloZzené na elitismu, které zohlediuji po-
ruSeni omezujicich podminek. Tento pfistup se snaZi fesit problém znézornén na obrazku
2.4. Oblast III je nejvétsi, obsahuje piipustné jedince a pocateéni populace bude s nejvétsi
pravdépodobnosti tvorena jedinci praveé z této oblasti, zatimco je dost nepravdépodobné, Ze
z oblasti I bude vygenerovan néjaky jedinec. Pouzitim klasické penaliza¢ni techniky budou
jedinci z oblasti IT dominovéani témi z oblasti III, protoze kritéria jedinct pat¥icich do oblasti
IT budou navysena o penalizac¢ni hodnoty. To vrati smér prohledavani zpatky do oblasti III.
Oblast II tedy tvoii jakousi ,zed* mezi oblastmi I a III. Naopak pf¥i za¢lenéni omezujicich
podminek jako kritéria nen{ oblast bariérou, protoze jedinci z oblasti II nejsou dominovani
témi z III [18]. Tato technika pFesto generuje velké mnoZstvi neptipustnych jedincu a tak se
miize stat, ze prohledavani prostoru povede nezadoucim smérem. Proto jsou pii obnové po-
pulace vyjmuti nepfistupni jedinci blizci jinym pripustnym jedinctim na zakladé vzdalenosti
v prostoru kritérii.

[ pfipustny

ll 12 nepfipustny

R i

I/ o

- ———
pareto front, & —— e et
i

Obrazek 2.4: Hypoteticky problém (pfevzato z [18])

3Parameterless Penalty Non-dominated Ranking Genetic Algorithm
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Dalsim casto pouzivanym zptsobem je zaclenéni omezujicich podminek do operatoru
selekce rodic¢ovskych jedincii. Pro pfedstavu zminime navrzenou modifikaci turnajového vy-
béru, kdy jsou z populace ndhodné vybrani dva jedinci za tcelem stanovit vitéze turnaje,
pristiho rodice. Princip je nasledujici:

1. Pokud jsou oba jedinci pfipustni, potom jsou porovnavani k pripustnym ¢lenim po-
rovnévaci mnoziny, kteréa obsahuje specificky pocet ndhodné vybranych jedinca z po-
pulace. Pokud jeden z nich je nedominovany v této mnoziné a druhy je dominovany,
vitézem se stava nedominovany jedinec. Pokud jsou oba dominovani nebo nedomino-
vani, o vitéztvi rozhodne zvolena funkce odhadujici hustotu v prostoru kritérii.

2. Pokud je jeden z nich pfipustny a druhy nepiipustny, vitézem turnaje je pfipustny
jedinec.

3. Pokud ani jeden z nich neni p¥ipustny, jsou porovnavani k nepfipustnym ¢lenim po-
rovnavaci mnoziny na zékladé poruseni omezujicich podminek. Pokud je jeden z nich
lepsi nez nejlepsi nepfipustny jedinec z porovnavaci mnoziny a druhy je horsi nez tento
nejlepsi jedinec, vybere se ten prvni. Pokud jsou oba lepsi nebo horsi nez nejlepsi nepii-
pustny jedinec, o vitéztvi rozhodne zvolena funkce odhadujici hustotu v okoli jedince.

Vyhodou tohoto piistupu je, Ze nepripustné jedince nevyhodnocujeme v prostoru kritérii,
coz muze znatelné usetfit celkovy vypocetni cas.

Autori této techniky uvedli také modifikaci pro ranking selekci, kdy je populace sefazena
podle dominance a diverzity a nepfipustné jedince pfesune na konec populace. Pfi vybéru
rodic¢ovskych jedinct je pro kazdého jedince x urcena pravdépodobnost vybéru Prob(x) na
zékladé jeho potradi rank(x) v sefazené populaci a parametru rozlozeni pravdépodobnosti
q [11]:

Prob(x) = q - (1 — g)renkx)—1 (2.4)

Pti navrhu zaclenéni omezujicich podminek je také mozné se inspirovat technikami,
jak prevést SOEA? s omezujicimi podminkami na MOEA bez omezujicich podminek [14],
pfipadné dalsimi navrhy zohlediujici pfipustnost feSeni pii vyhodnoceni fitness [§].

2.3 NSGA-II

Deb a spol. v [5] predstavili evolu¢ni algoritmus NSGA-II, ktery se poté stal jednim se
zastupci MOEA, vedle dalsiho ¢asto pouzivaného algoritmu SPEA [22]|. SnaZi se odstranit
nedostatky jeho predchidce NSGA, zejména snizit vypocetni ndrocnost algoritmu. NSGA-II
byl jiz pouzit k feSeni mnoha praktickych optimaliza¢nich problémi (napf. [9], [1]).

Nésleduje podrobny popis jednotlivych ¢asti algoritmu. Poté je zapojime do hlavniho
cyklu algoritmu, kde taktéz rozebereme slozitost jednotlivych ¢asti.

2.3.1 Razeni jedinci na zakladé dominance

NSGA-II pfifazuje jedinci fitness na zakladé trovné dominance. Populaci tedy potfebujeme
rozdélit do mnozin tak, Ze uvnit¥ mnoziny se jedinci vzajemné nedominuji. Abychom na-
lezli mnozinu nedominovanych feSeni — aproximaci Pareto mnoziny, kazdy jedinec musi byt
porovnan s ostatnimi a provéfen, zda jej néktery z nich nedominuje. Algoritmus 1 ukazuje

4Single-Objective Evolutionary Algorithm - jednokriterialni evoluéni algoritmus
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strategii, kterou pouzivd NSGA-II pro nalezeni nedominované fronty v populaci. Kazdy je-
dinec p je porovnavan s ¢asteéné vyplnénou populaci P’. Pokud tento jedinec dominuje
nékterého jedince ¢ € P’, jedinec ¢ je z populace P’ vyFazen. Pokud naopak néktery jedinec
g dominuje jedince p, p nebude zahrnut do populace P’. Pokud ale Zadny jedinec ¢ nedomi-
nuje p, p je vlozen do populace P’. Na konci je populace P’ prohlagena za hledanou mnozinu
nedominovanych feseni.

7 uvedeného algoritmu lze vidét, Ze druhy jedinec z populace je porovnan maximalné
s jednim FeSenim, t¥eti jedinec maximélné se dvéma jedinci, atd. Nalezeni prvni nedomino-
vané fronty ma potom celkovou slozitost O(M N?), kde M je pocet kritérii a N je velikost
populace. Odhad slozitosti byl experimentalné potvrzen v [5].

Algoritmus 1 P’ = find-non-dominated-front(P) [5]
Vstup: P Populace jedinct
Vystup: P’ MnoZina nedominovanych jedincti
1: P {1}
2: forallpe PAp> P do
3 P —PuU{p}
4: forallge P'ANqg+#pdo
5 if p < q then
6 P'— P\ {q}
7 else if ¢ < p then
8
9

P — P\ {p}
end if
10: end for
11: end for

Pro nalezeni dalgich front odebereme jedince v P’ z populace P a proces nalezeni fronty
se opakuje, jak je vidét v algoritmu 2. Pfitom se zachovava slozitost v nejhor$im piipadé
O(MN?). Na konci ziskame fronty i, Fo, ..., jez predstavuji jednotlivé tirovné dominance.

Algoritmus 2 F = non-dominated-sort(P) [5]
Vstup: P, Populace jedinct
Vystup: F = {F1, Fa,...}, Mnozina nedominovanych front

111

2: while P # @ do

3: F; < find-non-dominated-front(P)
4 P P\F

5. t—1+1

6: end while

2.3.2 Zajisténi diversity

Pavodni NSGA pouziva princip sdilené fitness, jez vyzaduje od uzivatele zadani parametru
vyjadiujiciho rozsah sdileni. Tento pFistup byl v NSGA-II nahrazen operdtorem piemnoZent,
ktery nevyzaduje zadny parametr pro zajisténi diverzity v populaci.

Odhad hustoty populace kolem uré¢itého jedince v populaci pocitame na zakladé prostoru
kritérii. Pro vypocet této vzdalenosti musime vzestupné sefadit populaci podle kazdého kri-
téria. Krajnim jedinciim prifadime jako vzdalenost nekonecno. Vzdalenost ostatnich jedinci
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vypoditame jako absolutni rozdil funkénich hodnot dvou sousednich jedinct. Celkova vzdé-
lenost jedince je urcéena jako soucet vzdalenosti pro piislusné kritéria.

Algoritmus 3 popisuje vypocet vzdalenosti pro mnozinu nedominovanych jedinca Z.
Z[i].m reprezentuje m-té kritérium i-tého jedince v populaci Z. Jelikoz musime provést M-
krat sefazeni populace o N jedincich, algoritmus mé celkovou slozitost O(M N log N).

Algoritmus 3 distance-assignment(Z) [5]

Vstup: Z Mnozina nedominovanych jedinct
Vystup: Z MnoZina nedominovanych jedincu s prifazenou vzdalenosti
[ =T
:fori=1tol do
I[i]dist —0
end for
for all kritéria m do
Z < sort(Z,m) // sefazeni podle kritéria
I[l]dist — 0
I[l]dist — o0
fori=2tol—1do
Tl aist < Zli]aist + (Z[i + 1).m — Z[i — 1].m)
end for
: end for

_ = =
Y 22

Na konci tohoto procesu jsme schopni porovnavat jedince na zakladé jejich vzajemné
polohy. Jedinec s mensi hodnotou vzdalenosti se nachézi v pfemnoZené oblasti.
Nyni mé kazdy jedinec ¢ pfifazeny dva atributy:

e igom Uroven dominace, piislusnost k front& Fyom,.
e 145 Odhad vzdalenosti.

Na zakladé téchto atributi je definovan jiz zminény operator pfemnozeni jako Céstecné
usporadani <,:

] <n ] — idom < jdom \ (idom = jdom A idist > jdist)

To znamené, Ze ze dvou jedincii lisicich se Grovni dominance preferujeme jedince s nizsi
drovni. Pokud jedinci patti do stejné fronty, preferujeme jedince v méné pfemnozené oblasti.

2.3.3 Hlavni smycka algoritmu

Na zacatku je nahodné vygenerovana pocéateéni populace Fy. Tato populace je sefazena na
zékladé dominance, takze kazdy jedinec mé poté prifazenou troven dominance. Nejprve
se provede selekce turnajem. Po pouziti rekombina¢nich a mutaénich operatori vznikne
populace potomkt Qg o velikosti N. Postup v ostatnich iteracich je potom odlisny.
Algoritmus 4 popisuje jednu generaci NSGA-II. Nejd¥ive dochazi ke sjednoceni aktualni
populace P; s populaci potomku ;. Nova populace R; ma velikost 2- N. Poté je populace R;
sefazena podle irovné dominance. Do nové populace potomkt P,y budou umistény vSechny
fronty tak, aby soucet jejich velikosti byl mensi nez N. Pokud populace jesté stale neni
naplnéna do velikosti NV, dalsi fronta bude sefazena na zékladé operatoru premnozeni <,, a
nejlepsi jedinci z ni budou vybrani k doplnéni zbyvajictho mista v Pry1. Nova populace P;iq
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Algoritmus 4 Generace algoritmu NSGA-IT [5]

globals P;, Q;

Ry — P, UQy

F < non-dominated-sort(R;)

Py~

11

while ‘Pt+1| + |fz| < N do
distance-assignment(F;)
Py — P UF
1—1+1

end while

: sort(F;, <n)

—_ =
== O

12: Py — P UFl[l : (N — ‘Pt+1|)}
13: Q41 « new-pop(Pri1)
14: 1 —1+1

je poté zakladem pro uplatnéni operatori selekce, kifZzeni a mutace, ¢imz vznikne populace
potomki Qyy1. Selekce turnajem pouziva k porovnévani jedinctt operator pfemnozeni <,,.
Nyni se podivejme na slozitosti jednotlivych operaci v nejhorsim mozném piipadé:

1. O(M N?) pro nedominované sefazeni.
2. O(MN log N) pro piifazeni vzdéalenosti.
3. O(N log N) pro sefazeni na zakladé operatoru premnozeni.
Celkova slozitost algoritmu v nejhorgim piipadé je tedy O(M N?). Kritickou &asti algoritmu

je tedy nedominované fazeni.

Zaclenéni omezujicich podminek Prfistup zabudovani omezujicich podminek do NSGA-
IT vychéazi z technik ¢asto pouzivanych v SOEA, které spocivaji v modifikaci selekce turna-
jem. Jak jsme si jiz diive zminili, jedinci jsou pfi turnaji porovnavani na zakladé operatoru
premnozeni <,. NSGA-II jednoduse upravi definici dominance tak, aby dochézelo nejdiive
k porovnéavani na zakladé poruseni omezujicich podminek, az poté na zékladé dominance.

Definice 2.3.1 Reseni a dominuje vici omezenim teSeni b, pokud jedna z ndsledujicich
podminek je pravdivd:
1. ReSeni a je pripustné a Teseni b neni pripustné.
2. Ani jedno z TeSeni neni pripustné, ale eSeni a md celkové ohodnoceni poruseni ome-
zujicich podminek mensi nez feseni b.

3. Obé Tesent jsou pripustné ale TeSeni a dominuje Teseni b.

Vysledkem takto zavedeného piistupu je to, Ze jakykoli pfipustny jedinec ma nizsi (lepsi)
urovent dominance nez jakykoli nepfipustny. Pfipustni jedinci jsou sefazeni na zakladé iirovné
dominance a nepfipustni jedinci na zékladé miry poruseni omezujicich podminek. Zavedeni
této techniky nezméni uvedenou vypocetni slozitost algoritmu a nevyzaduje zadné penali-
zacni parametry.
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Kapitola 3

Analyza tilohy

Vyfukové svody jsou sbérné potrubi, které je pevné uchyceno piimo na hlavu motoru. Tvofi
jej nékolik trubek, odvadéjicich spaliny od kazdého valce. Trubky jsou svedeny do jediné
pomoci kolektoru vyfuku. Tato trubka vyustuje v predni vyfukové potrubi nebo pifimo ka-
talyzéator.

Obrazek 3.1: Vyfukovy systém osobniho automobilu

Systém by mél navrhnout umisténi trubek v prostoru. Trubky vedou z valci motoru
do kolektoru vyfuku. Kazda trubka se skldda z posloupnosti rovnych tseki a ohybu ve
tvaru kruhového oblouku. Useky musi na sebe teéné navazovat. Trubky musi vyhovovat
ur¢itym omezenim, kterd vyplyvaji z vyrobnich pozadavkii na konstrukei trubek (napi. ve-
likost stfedového thlu oblouku). Déle se nesmi trubky dotykat ¢i protinat, musi byt mezi
nimi udrzovani minimalni vzdéalenost. Trubky musi taktéZ vyhovovat prostorovym omeze-
nim (nesmi narazet do okolnich dili). Optimaliza¢nich kritérii je hned nékolik, pfitom je
problém definovat, které je dileZitéjsi nez jiné. Chceme, aby trubky mély stejnou nejkratsi
moznou délku s nejmensim moznym souc¢tem stiedovych dhla.

Odborné prace zabyvajici se optimalizaci vyfukovych svodu vét§inou vychézi ze simulace
proudéni plyna v trubkach. Snazi se tak ohodnotit pfimy dopad navrhu na funkci motoru a
celého vyfukového systému. Napiiklad Kanazaki a spol. v [12] se snaZi zvysit vykon motoru
a zéaroven snizit dopad vyfukovych splodin na Zivotni prostiedi. Optimaliza¢nimi kritérii
je teplota plynt na konci vyfukovych svodiu a tcinnost nabijeni. Vychazi se z pocatecniho
navrhu, ktery je dale optimalizovan pomoci multikriteridlniho GA, konkrétné DRMOGA!.
Dale systém neuvazuje kolektor vyfuku, trubky se postupné spojuji v jednu. Trubka nemusi

!Divided Range Multi-objective Genetic Algorithm
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mit konstantni prufez a prace studuje mimo jiné i vliv optimalizace pruméru trubky na
kritéria.

V praxi se Casto vyuzivad optimaliza¢nich aplikaci Tesici rtizné t¥idy navrhovych tloh
obecné. U téchto aplikaci je nutné definovat kritéria a omezeni, coZz muze byt pro tuto
tlohu problematické. Typickym piikladem aplikace je Pro/ENGINEER BMX [16], ktery
je vestavén do CAD systému. PTi optimalizaci se vychazi z ur¢itého pocéateéniho navrhu
a systém se snazi prohledévat prostor velkého mnoZstvi moznych feSeni neinformovanou
modifikaci pivodniho navrhu. Proces optimalizace tak muze byt ¢asové naroény v zavislosti
na kriteridlnich funkcich a omezujicich podminkach.

7 pohledu navrhu vyfukovych svodu se v této préci se soustfedime na dvé vyzvy:

Generovani pocateéniho navrhu vyfukovych svodi. Narozdil od predeslych pokust
o optimalizaci vyfukovych svodii, systém navrzeny v této praci musi vytvorit pocateéni
navrh, ktery bude dale optimalizovat podle kritérii. Tato etapa miize byt dost narocna
v zévislosti na prostorovych omezeni, vyrobnich pozadavcich apod.

Nalezeni vice optimalnich navrha vyjadiujicich kompromis mezi pozadovanymi krité-
rii. Mnozina téchto feSeni by méla byt dostateéné riiznoroda, aby uzivateli umoznila
rozhodovat mezi kritérii.

V této kapitole si podrobné analyzujeme tlohu z rtiznych pohledi. Nejdfive uvedeme vy-
¢et vSech vstupnich parametri, tedy poZzadované vlastnosti vyfukovych svodi. Poté uvedeme
potiebné matematické vztahy z analytické geometrie, pomoci nichZ definujeme omezujici
podminky a vymezime navrhové parametry optimalizace. Zavedené oznaceni proménnych
a konstant budeme pouzivat i v nasledujicich kapitolach. Dale predstavime optimalizac¢ni
kritéria véetné jejich matematického vyjadieni. Vlastnosti problému shrneme a formulujeme
predpokladané problematické ¢asti z pohledu optimalizace. Nakonec stanovime pozadavky
na implementaci systému.

3.1 Vstupni parametry tlohy

Vstupnimi parametry tulohy jsou:
e 7. € R,r. > 0 Polomér kruhového priifezu trubky.

o Vmin € IR,0 < wmin < ™ Miniméln{ stfedovy thel ohybu. UvaZzujeme pouze konvexni
oblouky.

e 1, € IR, r, > 0 Polomér ohybu.

Amin € IR, dimin > 0 Miniméalni povolené vzdalenost dvou trubek.
e p € IN Pocet trubek.

Pro kazdou trubku musi byt definovana Sestice parametria (A, B, m,n, ¢pin, Cmaz) kde
A, B jsou body a m, n jsou vektory v trojrozmérném prostoru. Jejich vztah k definici trubky
je znazornén na obrazku 3.2.

e A c IR? je stied hlavy motoru, odkud musi vychézet osa p¥islusné trubky.

e B € IR? je stfed pozice kolektoru vyfuku, kde musi konéit osa piislusné trubky.
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m € IR3, |m| = 1 je normalovy vektor k roviné hlavy motoru, orientovany ve sméru
trubky.

n € IR?, |n| = 1 je normélovy vektor k pozici kolektoru vyfuku, orientovany ve sméru
trubky.

Cmin € IN, Cipin = 2 je minimélni pocet ohyb.

Cmaz € IN, Crmaz = Cmin je maximalni pocet ohyb.

Obrazek 3.2: Definice zacatku a konce trubky

3.2 ReSeni problému

Regenim problému je geometricky popis trubek. Jelikoz méa trubka kruhovy prifez, miuzeme
se omezit pouze na vypocty spojené s osou trubky. Osa se tedy skladé z kruhovych oblouki
a usecek.

Geometrii konvexniho kruhového oblouku muZeme jednozna¢né popsat teénymi body
P1,P3 astfedem S. Dale budeme tyto t¥i body pouzivat k definici oblouku: a = (S, P4, P2)
Pfitom pro polomér oblouku r musi platit » = |P1S| = |P2S| = r. + r. Plati, Ze tento
polomér musi byt pro vSechny oblouky konstantni.

V posloupnosti oblouki a tsecek osy trubky je mozné, aby dva oblouky néasledovaly
po sobé. Popis trubky muizeme zjednodusit tim, Ze ji definujeme pouze jako posloupnost
oblouku. Poradi obloukt bude popisovat, jak na sebe jednotlivé oblouky navazuji od motoru
az po kolektor vyfuku.

Trubku t budeme tedy oznacovat jako koneénou posloupnost oblouki al,a?, ..., a¢, kde
C, Cmin < € < Cmag je pocet obloukd dané trubky. Dva sousedni oblouky a’ a a't! jsou
potom spojeny tseckou PéPZfrl. Pokud P} = P’frl, oblouky na sebe navazuji primo, pfesto
budeme v nékterych piipadech mezi body uvazovat tsecku nulové délky.

Po takto zavedeném oznaceni feSeni tlohy x predstavuje posloupnost obloukii:

_ _ .1 2 c1 1 .2 c2 Cp
x =1t1,t3,....t, = aj,a],...,a;",a3,a3,...,a5°, ..., a, (3.1)
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Proménna c¢;,7 = 1..p je poCet oblouku -té trubky. Pokud chceme zasadit oznaceni feSeni do
teorie optimalizace jako vektor proménnych, pojem zavedeny v kapitole 2.1, sta¢{ rozvinout
definici oblouku aZ na souradnice jednotlivych bod:

a= (vaSy7SZ7P1I7P1y7P].Z’P2IaP2y7P22) (32)

. Takovy vektor redlnych ¢isel miuze mit pro rizné feSeni riznou délku vzhledem k poctu
ohybti trubek. Pro jedno konkrétni feSeni x mtizeme rozmér tohoto vektoru urcit nasledovneé:

len(x) = Z 9-¢ (3.3)
i=1

Na zékladé vektoru névrhovych parametrii jsme schopni vypocitat kritéria optimalizace a
v tomto tvaru je i poZzadovanym vystupem optimalizace.

3.3 Omezujici podminky

Vychazime-li z definice optimaliza¢niho problému s omezujicimi podminkami (2.1), musime
pro feseni vyfukovych svodii x definovat funkci (nebo vice funkei) g(x), kterd nadm uréi, zda
feSeni x je proveditelné ¢i nikoli.

| <0, feSenixje proveditelné
9(x) = { > 0, jinak (34)

Mame za cil pouze stanovit na zakladé vektoru navrhovych parametri, zda je feseni
proveditelné, tj. spliiuje pozadované omezujici podminky. Pfi vy¢tu omezujicich podminek
uvedeme pouze vztahy ndvrhovych a vstupnich parametri. Tyto vztahy lze pfevést na sou-
stavu nerovnic zavedenou pfi definici optimaliza¢niho problému v kapitole 2.1. Dale budeme
vyuzivat zavedené notace z predchozich ¢asti kapitoly.

Omezujici podminky rozdélime do dvou skupin podle toho, jak se na trubku divame:
konstrukce trubky a interakce trubky v prostoru. U prvni skupiny nas zajima konstrukéni
proveditelnost trubky, zatimco u druhé skupiny nas zajima pozice trubky v prostoru a mozné
pruniky s dalsimi objekty. Tam, kde to bude mozné, si uvedeme matematické vyjadieni
dil¢ich omezeni, u nékterych vyjadiime omezujici podminky neformélné a budeme se jimi
podrobnéji zabyvat az v navrhu feSeni.

Konstrukce trubek Tyto omezujici podminky vychézeji z vyrobnich pozadavkt na tvar
trubky a definujeme si je pomoci osy trubky. Pro vyjadfeni vztaht mezi oblouky si pro
kazdy oblouk a’,i = 1..c oznadime prissecik jeho tecen v bodech PZLP%H jako bod Vi,
Uvazujeme pouze teény v roviné oblouku. Tento pomocny bod V muzeme vypocitat z jiz
zavedené definice konvexniho oblouku takto:

= (P1—-8)

(P2 —8)

u+v

= S+t-w (3.5)

< 2 < g
Il
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Pro urceni bodu V hledame parametr ¢ na ose thlu ZP;SP5. VyuZijeme znalosti goniome-
trickych vzorcd, vlastnosti pravoihlého trojihelnika a vypocétu odchylky dvou vektort:

u-v
cos(p) = =
V)_ M
cos|—) =
2 t-|wl
| (gp>| 1+ cose
cos | = = \/—F
2 2
Po tpravé dostavame:
r
t= ———— 3.6
1+2 (36)
Wl 5

Pomoci takto vypoéitanych pritsecikit V1, V2, ... V¢ jsme schopni dale jednoduse vyja-
drit omezeni pro kazdy oblouk. Aby bylo moZné trubku povazovat za konstrukéné provedi-
telnou, musi splhovat nésledujici podminky:

e Stiedovy thel oblouku
Kazdy stfedovy tihel oblouku musi byt vétsi nez povolené minimum @y,;,. Stfedovy
thel oblouku ¢ vypocéitame jako odchylku vektori:

(P1—S)-(Py—8)

72 )

= arccos ( (3.7)

e Teéna navaznost obloukt
Dva sousedici oblouky musi na sebe tecné navazovat. Pro kazdé dva oblouky a;, a;41,7 =
1,..,c—1 musi platit, Zze body P, le'H nalezi tseéce VIV a bod V? musi byt blize
bodu P% nez bodu Plﬁl. Podminku lze vypocitat pomoci parametrického vyjadieni
primky. Pro kazdy bod nalezneme jeho pozici na pfimce feSenim soustavy rovnic:
P, = Vigs (VT -V (3.8)

Pitl = Vigt (VT -V (3.9)
Potom musi platit: 0 < s <t <1
Tato podminka nam zajisti kiivku skladajici se z te¢né navazujicich tsecek a kruhovych
oblouk.

e Pocateéni napojeni na hlavu motoru
Osa trubky musi vychéazet ze stfedu hlavy vélce A pod vektorem m. Body Pi a
V! musi lezet na pi¥imce definované bodem A a vektorem m. Opét miizeme ovéfit
vyfreSenim soustav rovnic:
P, = A+s-m (3.10)

A pro vypoétené parametry s,¢ musi platit: 0 < s <t

e Koncové napojeni na pozici kolektoru vyfuku
Podobné, osa trubky musi koncit ve stfedu pozice kolektoru B pod vektorem n:

%:B+3.n (3.12)
Ve=B+t¢-n (3.13)
0<s <t (3.14)
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Obrazek 3.3: Pohled na trubku ze tif riaznych stran. Kolidujici tiseky trubky jsou vyznaceny
prisvitnou barvou.

Dalsim problémem je moznost kolize ¢asti jedné trubky. Pi uréitém tvaru trubky mohou
nékteré ¢asti trubky narazet do jinych ¢asti stejné trubky. Tato situace je znazornéna na
obrazku 3.3. Detekce téchto kolizi muze vychézet z vypocltu objemu priniki jednotlivych
usekt nebo z vypocétu vzdalenosti os jednotlivych dsekt trubky. Zaroven musime udrzovat
mezi ¢astmi trubky minimalni povolenou vzdalenost d,,;,. Zpusob detekce a ohodnoceni
kolizi si predstavime v navrhu reSeni.

Kolize trubky vicéi ostatnim objektim U téchto omezeni detekujeme piipadné kolize
mezi trubkami navzajem a kolize s okolnimi dily ¢i polohu mimo vymezeného prostoru.
Koliz{ trubek rozumime situaci, kdy se trubky protinaji nebo jejich vzdalenost je mensi nez
Amin- Stejné jako kolize ¢asti trubky i detekce a ohodnoceni kolizi trubek navzajem bude
predmétem navrhu reseni.

U prostorovych omezen{ vySetfujeme vétsinou prunik s okolnimi dily. Vypocet téchto
omezujicich podminek je ddn konkrétni reprezentaci prostorovych omezeni a neni pfedmé-
tem této prace. Proto ji budeme nadale chapat jako externi funkci, ktera dokaze na zakladé
geometrie trubky detekovat kolize ¢i urcit prinik s okolnimi dily. Jejim vysledkem je kladna
hodnota, pokud trubka pohybuje vné vymezeného prostoru ¢i koliduje s okolnimi objekty.
V navrhu feSeni si alespon pfedstavime tvar funkce ohodnocujici poruseni prostorovych ome-
zeni. PTi testovani systému budeme muset tuto skutecnost zohlednit a vhodnym zptisobem
modelovat jejich pritomnost.

3.4 Kritéria optimalizace

Na zékladé konzultace s odbornikem v oblasti navrhu vyfukovych svodi byly stanoveny tyto
kriteridlni funkce:

Minimalni délka trubek Hodnota tohoto kritéria je rovna délce nejdelsi trubky:

f1(x) = max (len(t;)) (3.15)

i=1..p

Délku trubky len(t), kde t je posloupnost oblouki — reprezentace trubky zavedena
v Césti kapitoly 3.2, spocitame jakou soucet délek tsecek a kruhovych oblouki na ose
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trubky:

c—1
len(t) = AP} + Y ([PLPI™ |+ &' 1)+ ¢° 7 + [P5B))| (3.16)

=1

Trubky stejné délky Toto kritérium spocitame jako rozdil délky nejdelsi a nejkratsi trubky.

F2(x) = f1(x) — min (len(t,)) (317)

Minimalni stfedové ahly Pozadujeme aby soucet stfedovych thli oblouki byl co nejmensi:

f3(x) =" Z ¥l (3.18)

i=1 j=1

7 pohledu vyfukovych systémii se uvedena kritéria snazi usnadnit prichod plynt vyfu-
kovymi svody. Kritéria povazujeme za rovnocenna co se tyce dulezitosti. Vysledkem opti-
malizacni metody proto musi byt mnozina feSeni s vysokou diverzitou v prostoru kritérii.

3.5 Uloha z pohledu optimalizace

Nyni si uvedeme piedpokladané problematické ¢asti tlohy vychéazejici z analyzy kritérii a
omezujicich podminek. Tyto kritickd mista popiSeme v kontextu multikriteridlni optimali-
zace:

e Nezname optimalni mnoZinu reseni.
Pro konkrétni ptiklad nemame k dispozici mnozinu optimélnich feseni. Nezname ani
Pareto frontu, tedy optimalni mnoZzinu feSeni v prostoru kritérii. To zptsobi problém
s méfenim vykonnosti optimaliza¢ni metody a stanovenim poZadavka na ukonéeni
optimaliza¢ni metody.

e Slozity tvar oblasti (pFfipadné& vice oblasti) proveditelnych FeSeni.
7 uvedenych omezujicich podminek lze pfedpokléadat, Ze oblasti pfipustnych feseni bu-
dou mit slozity tvar. Pomér pripustnych feSeni k prostoru vSech feseni je vyrazné mensi
nez u téch nepfipustnych, a to i v pfipadé, kdybychom proménné oboustranné omezili.
Optimalni nebo sub-optiméaln{ feSen{ se ¢asto nachazi na hranicich této oblasti. Tato
skute¢nost klade vysoké naroky na zaclenéni omezujicich podminek do optimaliza¢ni
metody.

e ObtiZznost tlohy zaleZi na vstupnich parametrech.
Vstupni parametry tlohy ovliviiuj{ zejména tvar oblasti pfipustnych feSeni. Zatimco
na jedné tloze miZe optimalizaéni metoda dosahovat uspokojivych vysledkt, na jiné
nikoli. Zaroven je nutné zvolit vhodné ridici parametry optimaliza¢ni metody pro
kazdou tulohu.

¢ Vysoky pocet navrhovych parametrt v zavislosti na vstupnich paramet-
rech.
Typické tdlohy z praxe obsahuji desitky navrhovych parametri v zavislosti na po-
¢tu trubek a poctu ohybu. Z hlediska pouziti optimalizacni metody to klade diraz
na vhodné zakédovani feSeni, tak aby pocet prohledavanych parametri byl co nej-
nizs$i a nevedl k poruSeni omezujicich podminek. Zaroven zvolené reprezentace musi
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umozihovat proménny pocet navrhovych parametri (variabilni pocet ohybu trubky).
Presto nam zistane mnoho navzajem se ovliviujicich parametrt. Prohledavani v tako-
vém prostoru parametri je narocné. Je potieba skloubit globalni prohledévani, kdy se
snazime nalézt optiméalni feSeni pro tlohu s mnoha minimy kriterialni funkce (multi-
modalni tlohy), a lokalni prohledavani, kdy se snazime prohledat okoli slibného feSeni.

3.6 Pozadavky na implementaci

Vstup a vystup aplikace Vstupni parametry tlohy mohou byt zaddvany pomoci tex-
tového souboru. Poté aplikace na zakladé optimaliza¢ni metody vypocitd mnozinu Pareto
optimalnich feSeni. Tuto mnozinu musi aplikace ulozit. Uvnitf souboru s feSenim bude ulo-
Zena geometrie tvaru trubek a piislusna kritéria.

Casova narocnost Cas optimaliza¢ni metody by se mél pohybovat v fadu desitek minut,
maximéalné jednu hodinu. Smyslem optimalizace je nalézt suboptimalni FeSeni v rozumném
¢ase. Usp&nost navrhu vyfukovych svodil totiz zalezi i na vstupnich parametrech jako po-
lomé&r ohybu, priumér trubky nebo pozice pro trubku na vélci a kolektoru vyfuku. Uzivatel
tedy bude s aplikaci experimentovat.

Implementace MOEA Jelikoz evolu¢ni algoritmy patii mezi stochastické optimalizac¢ni
algoritmy, jejich prubéh se odviji od posloupnosti nahodnych ¢&isel. Musime proto zajis-
tit kvalitni generator pseudonédhodnych ¢isel. Déle by vnitini implementace MOEA méla
poskytovat vyvojari moznosti pro snadnou modifikaci a experimentovani s raznymi varian-
tami algoritmu. Ridici parametry evolu¢niho algoritmu musi byt modifikovatelné pomoci
konfigura¢niho souboru.

MoZznost krokovat optimaliza¢ni metodu Aplikace by méla umoznit prerusovat evo-
lu¢ni algoritmus po nékolika iteracich a zobrazovat populaci FeSeni a dalsi informace pro
potieby experimentovini a ladéni.

Prace s riznymi jednotkami Cas vypoctu a vysledky optimalizace pro rizné jednotky
vstupu by se nemély pilis ligit. Pfipomenme, Ze kvili stochastickému generovani reseni
nedosahneme stejného pribéhu evoluce a tedy ¢asto ani stejnych vysledkt. Vystupni feseni
by mélo byt ve stejnych jednotkach, v jakych byly definovany vstupni parametry.

Pozadavky na presnost vypoctd Presnost vypoctl se tyka zejména omezujicich pod-
minek. Proveditelné feSeni musi opravdu vyhovovat vyrobnim pozadavkum na konstrukci
trubek. Obecné musi platit, Ze feSeni, které prohlasime za proveditelné, musi byt provedi-
telné i u nastroju poskytujicich presnéjsi vypocet.
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Kapitola 4
Navrh reseni

7 provedené analyzy problému je jasné, Ze je potieba vybrat metodu, ktera je schopna fesit
komplexn{ problémy s omezujicimi podminkami a vice kritérii. Dalsim pozadavkem je snaha
nalézt globalni mnozinu kompromisnich feseni.

Multikriterialni evoluéni algoritmy se ukazaly v fadé podobnych aplikaci jako vhodna me-
toda, jez nepotifebuje znat podrobnosti vypoctu kriteridlnich funkei & vypoctu omezujicich
podminek. Tato metoda rovnéz nabizi moZznost rozsifovani ¢i modifikace. Toho vyuzijeme
zejména pii navrhu optimalizadni metody. Budeme vychéazet od jednoho ze zastupci MOEA,
ktery vykazuje dobré vysledky na sadé obecnych testovacich aloh (tzv. benchmarki). Avsak
pouziti Gplné stejného algoritmu by bylo problematické. Nékteré ¢asti algoritmu budou na-
vrzeny pro konkrétni tlohu optimalizace vyfukovych svodid, zejména zpilisob zakddovani
jedince a varia¢ni operatory. Tyto ¢asti podrobné popiSeme. Na zakladé tohoto navrhu ex-
perimentélné odhadneme vhodné ¥idici parametry algoritmu. Soucasti této faze bude rovnéz
vyhodnoceni na testovaci sadé tloh.

P1i névrhu evoluéniho algoritmu pro optimalizaci vyfukovych svodi jsem vychazel z jiz
existujictho algoritmu NSGA-II. Duavody, pro¢ jsem zvolil préavé tento MOEA, jsou nasle-
dujici:

e Byl nékolikrat tspésné vyuzit pro feSeni praktickych tloh v oblasti multikriterialni
optimalizace. Také jsou k dispozici studie, které jej porovnavaji s jinymi MOEA na
sadé testovacich funkei.!

e Poradi jedince v populaci je zaloZeno na konceptu Pareto dominance, ktery nevyzaduje
slozity navrh. V piipadé SOEA bychom museli jednotliva kritéria agregovat do jediné
fitness a vykonnost algoritmu by se odvijela od spravného nastaveni vah.

e Disponuje jednoduchym mechanismem udrzovani diverzity aproximace Pareto fronty,
ktery nevyzaduje zadny ridici parametr.

e Umoznuje snadnou modifikaci jednotlivych ¢asti algoritmu, volbu zakoédovéani a vari-
acnich operétoru. Tato vlastnost je velice dtlezita pro zachyceni vSech podstatnych
aspektl optimalizace vyfukovych svodi a vybudovani optimaliza¢ni metody ,,na miru®.
Napriklad vzhledem k proménnému poctu ohybi trubky si zfejmé nevystacime se za-
kladnimi typy chromozomt. Nad vhodnym zakédovanim je potom mozné vytvorit
specializované operatory vychézejici z analytické geometrie.

viz napf. [21]
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e Umoznuje jednoduché zaclenéni omezujicich podminek do definice dominance.

e Pouziti nékterych vysoce vykonnych EA pro spojité problémy (napi. CMA-ES?) je
v fadé pripadi problematické. Divodem je proménny pocet navrhovych parametri,
neexistujici varianta pro multikriterialni{ optimalizaci, neschopnost zpracovévat ome-
zujici podminky nebo nemoznost modifikace.

V nésledujicich sekcich pfedstavime konkrétni podobu NSGA-II pro FeSeni optimali-
zace vyfukovych svodi: zakddovani jedince, ohodnoceni a za¢lenéni omezujicich podminek,
variac¢ni operatory a generovani pocatecni populace. Snazime se o to, aby algoritmus ob-
sahoval malo fidicich parametri, a pokud existuji, mély by byt deterministicky urcéeny na
zékladé vstupnich parametra, pripadné dynamicky adaptované v pribéhu evoluce. Cilem
je co nejmensi citlivost vykonnosti optimalizace na vyvojafem zadavané ridici parametry,
které mohou vykazovat odliSnou miru vykonnosti u riznych tloh.

4.1 Zakoédovani jedince

P1i navrhu zakédovani jedince se snazime pokryt nékteré omezujici podminky tak, aby
pri modifikaci genti nevznikali nepfipustni jedinci, pfipadné aby $lo poruSeni omezujicich
podminek jednoduse testovat.

Osu trubky budeme reprezentovat lomenou ¢arou tak, jak je znazornéno na obrazku 4.1.
Krajnimi body lomené ¢ary jsou vstupni parametry A, B, zatimco vnitini body V1, ..., V¢
jsou soucasti chromozému. Ke kazdému z téchto vnitinich boda V? piislusi oblouk a’. Ob-
louky tedy umistujeme mezi dvé sousedici tsecky. Tohle zjednoduSeni si muZeme dovolit,
nebot pracujeme pouze s konvexnimi thly mensimi nez 180°. Pravé tento zpusob popisu
ndm pomuze jednodusSe zachytit teénou navaznost oblouki.

Osa trubky musi vychézet z hlavy motoru pod vektorem m a kon¢it v kolektoru vyfuku
pod vektorem n. MiZeme proto omezit pohyblivost prvni a posledniho z vnitfnich bodu osy
trubky, tj. V! a V¢

Vis) = A+s-m
Ve(t) = B+t-n
s > 0
t > 0

Vektory m, n jsou zadavany v jednotkové velikosti, takZe proménna s urcuje vzdalenost V!
od motoru a proménné t urcuje vzdalenost V¢ od pozice kolektoru vyfuku.

Jelikoz stfedovy thel oblouku musi byt vétsi nez @i, miZeme stanovit minimalni
vzdélenost tecného bodu P a vrcholu V pro jakykoli oblouk trubky. Tuto vzdalenost si
oznacime |PV|in. Jeji hodnotu vypocitame pomoci vlastnosti pravotuhlého trojihelnika:

PV |pmin, =7 - tan (%) (4.1)

Nyni mtiZeme upravit vypocet bodit V!, V¢ dany parametry s,¢ s pouzitim minimalni vzda-

2Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy
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Obrézek 4.1: Znazornéni zakodovani trubky (genotypu) a jeho interpretace (fenotyp)

lenosti [PV /| pin:

Vi) = A+ (|PV]|nin+s) -m (4.2)
Vet) = B+ ([PV]min+t) n

s > 0

t > 0

Genetickou informaci pro tyto dva body reprezentuji parametry s, t. Pro ostatn{ vnitin{ body
lomené Cary je potfeba uchovat v genetické informaci vSechny tii souradnice. Chromozém
potom muZzeme vyjadiit jako p vektorid realnych ¢isel o rozmérech 3 - ¢; — 4,7 = 1..p, kde ¢;
pocet oblouki ¢-té trubky a p je pocet trubek. Napiiklad pro trubku sklddajici se ze ¢tyt
obloukti mé vektor tento format:

s, Ve V2, V2 V2 VI V2 ¢

Celkem tedy chromozom obsahuje Y ¥ 3 - ¢; — 4 navrhovych parametri. Pokud bychom
tuto formu chromozému mapovat do jednorozmeérného pole realnych &isel, je potieba si
pamatovat indexy, jez rozdéluji jednotlivé definice trubek. Pfiklad v tabulce 4.1 demostruje
zakoédovani osy trubky s tfemi oblouky nachazejicimi se ve stejné roviné a minimalnim
stfedovym thlem oblouku i = §.

Na zékladé této reprezentace — genotypu lze vypocitat fenotyp jedince, tj. feSeni ve tvaru
uvedeném v 3.2. Uvedeme si tedy vypocet oblouku (body Pi,Ps,S, které tvoii definici
oblouku zavedenou v 3.2) ze tif bodii lomené ¢ary Vi, Vy, V3.

Vypocet stfedu oblouku je podobny vypoctu z 3.3:

= V-V,

= V3—-V,

u+v

= Vao+4t-w (4.4)

n g < g
Il

Hledame parametr ¢, ktery uréi hledany bod S, jez se nachézi na ose oblouku. VyuZijeme
znalosti goniometrickych vzorci, vlastnosti pravouhlého trojahelnika a vypoctu odchylky
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Bl125121]

s = |[VIA| -~ PV|pun
Ver4;8] L
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Mar1e;81 = 4 —4-tan (Q)
2
= 2,9282

chromozém trubky:

[2,9282; 4; 8;0; 2, 9282]

AL0;01 104501

Tabulka 4.1: Piiklad zakdédovéani trubky

dvou vektoru:

u-v
cos(¢p) = 3
cos (?) = M
2 t-|wl
| <¢)| 1 — cos(9)
cos | = = _
2 2
Po tpraveé:
R — (4.5)
-5
dE ol

Nésleduje vypocet te¢ného bodu P;, Hledame pramét tisecky VoS na tsecku VaVi.
Vyuzijeme pritom geometrické interpretace skalarniho soucinu:

u = V1—V2
W = S—V2
P, = Vy+b-u
s (V2o Py
(V1= V3)|
) |w| - cos("5%)
u|
w-u
b = 4.
- (4.6)

Druhy te¢ny bod P mizeme vypocitat podobné.
Problém zakédovani obloukti s vysokym stfedovym thlem Reprezentace trubky
lomenou ¢arou umoznuje jednoduse vypocitat geometrickou definici trubky a detekovat pri-

padné poruSeni omezujicich podminek. Avsak ¢im je stfedovy thel oblouku vé&tsi, tim je bod
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lomené ¢ary vzdalendjsi. Uhli blizkych 180° nelze kviili koneéné reprezentaci ¢isel v podi-
tacich dosdhnout. Vepsany oblouk s vysokym stfedovym thlem mezi Gse¢ky lomené ¢ary se
miZe ocitnout naprosto mimo vymezeny prostor. Tato situace muze zpisobit chybu a tak
je nutné se ji vyhnout. Pritom mame vice moznosti jak to provést. BéZnym feSenim je ana-
lyza hranic, oblouki, které jsme jesté schopni zakédovat. My ale miiZzeme vyuzit robustnosti
evoluénich algoritmu a tento problém vyfeSit jednoduseji. Napfiklad tim, Ze odstranime
z populace FeSeni obsahujiciho oblouky, jez nelze zakédovat, nebo se pokusime znovu o vy-
generovani trubky ¢i konkrétniho oblouku. My pfi detekci oblouku, jeZ nelze reprezentovat
bodem lomené ¢ary, ohodnotime poruseni omezujicich podminek pro piislusnou trubku nej-
vys$im moZznou hodnotou.

4.2 Vypocet a zaclenéni omezujicich podminek

V ¢asti zabyvajici se analyzou omezujicich podminek (3.3) jsme si rozdélili omezujici pod-
minky do dvou kategorii: omezeni vychazejici z konstrukce trubky a kolize trubky k okolnim

v

objekttim. Na jemnéjsi trovni jsme rozdélili omezujici podminky takto:

e Te¢né navaznost ohybi.

Minimalni ihel ohybu.

Kolize ¢asti trubky navzajem.

Kolize trubek navzajem.

Kolize trubek k okolnim diltum.

Tohoto rozdéleni vyuzijeme i pii navrhu dil¢ich funkci ohodnocujici poruseni omezujicich
podminek. V nasledujicim vykladu vypoc¢ti omezujicich podminek budeme pouzivat jiz
zavedenou notaci z 3.2 a 3.3. Funkce a algoritmy budou pracovat jak se vstupnimi parametry
(3.1), tak s genotypovymi informacemi a fenotypem.

Pro ohodnoceni poruseni omezujicich podminek teéné navaznosti ohybt vychézime ze
zvolené reprezentace lomenou ¢arou. Potom nam staci pouze kontrolovat, zda vzdalenost
tetnych bodi od vrcholu oblouku je mensi nez délka prislusného tseku lomené ¢ary. Pro
kazdy oblouk tedy musime vypocitat vzdéalenost te¢ného bodu |[PV| podle vzorce 4.6. Potom
pro kazdy tsek lomené ¢ary kromé prvniho a posledniho vypocitame rozdil délky tseku a
sou¢tu vzdalenosti |[PV| pro oblouky, které tento tusek spojuje. Pro prvni a posledni usek
lomené ¢ary prislusi pouze jeden ohyb. Vysledné rozdily se¢teme. Funkei pro jednu trubku
bindings(t) proto mizeme formulovat takto:

bindings(t) = max(|PIV!|—|AV!],0)+

c—1
+ Y max([VTPIH 4 [VIPY)| - [Via Vil 0) +
=1
+ max(|PSV| — [V°B), 0) (4.7)

Ohodnoceni celého TeSeni potom vypocitame sou¢tem ohodnoceni pro jednotlivé trubky:

p
bindings(x) = Zbindings(ti) (4.8)
i=1
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Vsechny ohyby na sebe te¢né navazuji, pravé kdyz bindings(x) = 0.

Vypocet ohodnoceni poruseni velikosti stfedovych thla je navrzen tak, abychom se vy-
hnuli vypoctu stfedového thlu oblouku. Jelikoz mame k dispozici minimalni vzdalenost tec-
ného bodu a vrcholu oblouku [PV |y, rozdil vzdalenosti te¢ného bodu a vrcholu a [PV |,
nam potom udéva miru poruSeni tohoto omezeni:

C
angles(t) = »  max(|PV|pin — [P;V'[,0) (4.9)
=0

Ohodnoceni celého feSeni potom vypocitame sou¢tem ohodnoceni pro jednotlivé trubky:
P
angles(x) = Z angles(t;) (4.10)
i=1

Kolize ¢asti trubky navzajem je dalsi prekdzkou konstrukéni proveditelnosti trubky. Po-
tfebujeme navrhnout funkci, které tuto omezujici podminku nejen testuje ale i ohodnoti jeji
poruseni. Navrzeny algoritmus pro vyhodnoceni kolizi v trubce vySetfuje vzdalenosti ¢asti
trubky. Trubka se sklad4 s rovnych a obloukovych dsekt. Mezi dvéma obloukovymi tseky
se vzdy nachézi rovny tsek (muze byt nulové délky). Na zacatku a na konci trubky je také
rovny usek. Celkové mé tedy trubka 2 - c+ 1, kde ¢ je poCet ohybi trubky. Budeme vyset-
Fovat kolize mezi tseky trubky, pifitom ¢asto odmyslime skutecnost, zda je tisek rovny nebo
obloukovy. Kolize dvou tsekt pocitame na zakladé vzdalenosti jejich os (osy vélce, oblou-
kové osy). Je-li tato vzdalenost mensi nez 2 - r + dypip, ¢asti nedodrzuji minimalni povolenou
vzdélenost nebo se dokonce protinaji.

U testovani dvou tsekil stejné trubky se ale situace komplikuje. Napiiklad vzdalenost
dvou sousedicich tsekt je nulové, presto mezi nimi zZadné kolize nejsou. Proto testujeme
pouze nékteré dvojice tseki, u kterych soucet stfedovych thli ohybti mezi nimi je vétsi nez
180°. VySetfované tiseky trubky musi na sebe te¢né navazovat. Vypocet ohodnoceni kolizi
¢asti trubky je popsén v algoritmu 5. Pro kazdy tsek nalezneme takovy oblouk, Ze soucet
stfedovych thli mezi tisekem a obloukem v&etné oblouku je vétsi nebo roven 180°. Pokud je
vétsi, tak oblouk rozdélime a vysetfujeme pouze vzdalenost osy tseku a pravé ¢éasti oblouku.
Rozdéleni oblouku provede operace split-arc(i),a), ktera vrati bod na oblouku a po jeho
rozdéleni na zakladé thlu ¢. (P, P2, S) je konstruktor konvexniho oblouku se stfedem S a
te¢nymi body Pi,Py. Operace dist-arc-part(a,i) vypoc¢itd minimélni vzdélenost os ob-
louku a a i-té ¢asti trubky. Poté testujeme tseky néasledujici po tomto oblouku. Operace
dist-parts(i,j) po¢itd minimalni vzdalenost os i-tého a j-tého tseku. Celkové ohodno-
ceni kolizi v trubce je navrzeno jako maximum pres vSechny pfirtstky poruseni minimalni
vzdélenosti os vySetfovanych tseki.

Tento navrZeny algoritmus je zde uveden v jednoduché podobé&. AvSak muze byt dale
optimalizovan tak, aby nedochézelo ke zbyteénym vypocéttim. Napiiklad pokud soucet dhla
mezi prvnim a poslednim tsekem je mensi nez 180°, nemusime jiz zadné dalsi tseky vySet-
fovat. Je napf. mozné testovat dvojice na zakladé predpocitané ,sumy prefixi“ ahla a tim
zrychlit vypocet.

Vypoctim pro vzdalenost os dvou tusekt (vzdalenost dvou tsecek, vzdalenost dvou ob-
louki, vzdalenost tsecky a oblouku) se budeme vénovat v ¢asti kapitoly zabyvajici se im-
plementaci optimaliza¢ni metody.
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Algoritmus 5 Ohodnoceni kolizi trubky pipe-parts-intersections(t)

Vstup: t VySetfovana trubka spliiujici podminku te¢né navaznosti ohybii.
Vystup: violation Ohodnoceni kolizi ¢asti trubky. Pokud je rovno 0, trubka neobsahuje
kolize.
1: violation < 0
2: fori=1to2-c¢c+1do
3:  sumAngles — 0 // pro kazdy usek trubky

4§ [5H]

5. while j < ¢ A sumAngles < w do

6: sumAngles «— sumAngles 4+ ¢; // Najdi prvni oblouk..

T je g+l

8: end while

9: if sumAngles > 7w then

10: testedPart «— 2-j — 1

11: if sumAngles > 7 then

12: Q «— split-arc(sumAngles — m, a;_;) // Potieba rozdélit oblouk
13: violation < max(violation,2 - r + dp, — dist-arc-part((Q, P%_l, S/I=1,4))
14: end if

15: for testedPart to 2-c+ 1 do

16: violation < max(violation,2 - r + d;, — dist-parts(testedPart,i))
17: end for

18:  end if

19: end for

Celkové ohodnoceni kolizi ¢asti trubky je pro jedince x dano souétem ohodnoceni pro
jednotlivé trubky:

p
pipe-parts-intersections(x) = Z pipe-parts-intersections(t;) (4.11)
i=1

Podle nasledujicich vzorcu lze uréit bod P, jez lezi na oblouku a rozdéluje jej podle thlu
¥ tak, Ze ramena SP; a SP sviraji tihel 1) a ramena SP a SP5 sviraji thel ¢ — 1, kde ¢ je
stfedovy thel oblouku. Princip vypoc¢tu je znazornén na obrazku.

u = Pl—V
v = P2—V
d = fuf=]v|
d—r-tan(y
$<§ Veu (L)
Q = Y =2, \'%
d—r-tan(p—
B> 5, Vv (i)
w = Q-S
r
P - S—i—w-(ﬁ) (4.12)
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Na zéakladé pozice trubky v prostoru musime Tesit jeji piipadné kolize s ostatnimi trub-
kami. Opét pro ohodnoceni kolizi trubek vyuzZijeme vypoctu vzdélenosti os dvou tseki.
VySetfované trubky musi vyhovovat te¢né névaznosti ohybii.

p—1 p

pipes-collisions(x) = max(k  max, (27 + dpmin — dist-parts(i, k, 5,1)),0)
=1l..c;,l=1..c;

i=1 j=i+1
(4.13)

Funkce dist-parts(i, k, j,1) vraci vzdéalenost os k-tého tiseku i-té trubky a I-tého useku
j-té trubky. Vybereme maximum piirtistkii porusen{ kolizi mezi tseky trubek. Poté se¢teme
hodnoty pro vsech (’2’) kombinaci trubek.

Vypocet koliz{ vzhledem k okolnim diltim neni pfedmétem této préce, avSak nastinime
alespon tvar funkce ohodnocujici kolize k objektiim ¢i prostorovym omezenim predstavenych
v sadé testovacich tloh, jez maji modelovat dily vyskytujici se v okoli vyfukovych svodu.

M&ame mnozinu prostorovych omezeni o1, ..,0,, kde n je pocet téchto omezeni. Potom
funkce pipe-obj-collisions(t,0) vraci nulu v piipadé, Ze trubka ¢ neobsahuje zadné kolize
s objektem (omezenim) o. Pokud obsahuje kolize, funkce vraci kladnou hodnotu vyjadiujici
miru kolize. Celkové ohodnoceni jedince x je potom dano souc¢tem dil¢ich ohodnoceni pies
v8echny trubky a omezeni:

P n
spatial-collisions(x) = ZZpipe—obj—collisions(ti,oi) (4.14)
i=1 j=1
=9
pipe-obj-collisions(t,0) = {>8’ :2(0) iy (4.15)

Ohodnoceni poruseni omezujicich podminek je potfeba nyni zaclenit do optimaliza¢ni
metody, konkrétné do evolu¢niho algoritmu NSGA-II. Tento krok je velmi dilezity, ovliviiuje
konvergenci k zddané mnoziné feSeni. Toto zaclenéni je navrzeno takto:

e Vygenerujeme pocatecni populaci jedinci, kteti se skladaji z trubek, jez splhuji pod-
minku te¢né navaznosti ohybu a podminku velikosti stfedovych hld, tzn. bindings(x)
0 Aangles(x) = 0. Generovani populace se podrobné vénujeme v samostatné ¢asti ka-
pitoly (4.4).

e V iteracich evoluéniho algoritmu pracujeme jiz pouze s trubkami s te¢né navazujicimi
ohyby a korektnimi stfedovymi thly. Pozadujeme proto po varia¢nich operatorech,
aby generovaly pouze takovéto jedince.

e Kolize ¢asti trubky, kolize trubek navzajem a kolize trubek s okolnimi dily budou
slou¢eny do jedné omezujici podminky g(x), ktera tak bude vyjadrovat celkovou miru
poruseni omezujicich podminek jedince x:

g(x) = pipe-parts-intersections(x)+ pipes-collisions(x)+

spatial-collisions(x) (4.16)

Tuto miru poruseni omezujicich podminek poté zavedeme do definice dominance tak,
jak jsme uvedli v kapitole popisujici NSGA-II.
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Névrh tohoto zaclenéni byl vytvoren na zakladé povahy jednotlivych omezeni. K vypo-
¢tu veskerych kolizi je potfeba, aby trubky spliiovaly teénou névaznost ohybt. Presto lze
oCekavat, ze jedinct nespliujicich tuto podminku je mnohem vice nez téch druhych. Zara-
zeni veskerych kolizi do NSGA-II predpoklada prvotni fazi algoritmu, kdy nékolik iteraci
bude algoritmus hledat pripustného jedince, tzn. takového, ktery neobsahuje zadné kolize.
Generovat takového jedince jiz v pocateéni populaci by bylo naro¢né. Pokud algoritmus
najde jedince bez kolizi, nasleduje prohledavani v prostoru kritérii.

4.3 Variac¢ni operatory

Uéelem variaénich operatort je generovat nové jedince. Obvykle pracuji s chromozémy ro-
di¢ovskych jedinct. Algoritmus 6 popisuje princip generovani nové populace P’ z rodicovské
populace P. Kfizeni dvou jedinci provadime s pravdépodobnosti peress. S pravdépodob-
nosti 1 — peross zkopirujeme do populace potomkt ptivodni jedince. Poté provedeme mutaci
kazdého jedince.

Algoritmus 6 Vytvoreni nové populace P’ = new-pop(P)

Vstup: P = p1, po, ... Rodi¢ovské populace.
Vystup: P’ Populace potomki.
1: for i = 1to @ do
2:  if U(0,1) < peross then
3 P’ «+— P'U crossover(p2;i—1, p2i)
4: else
5 P — P'Upgi—1Upa
6 end if
7: end for
8: for all ¢ € P’ do
9: mutation(q)
10: end for

O vlivu k¥izen{ a mutace v evolu¢nich algoritmech panuji mezi odborniky rozdilné nazory.
Evoluéni programovani pouziva ke generaci nového jedince pouze mutaci a kiizeni povazuje
za nesmysluplné rozbijeni stavebnich bloku. Jedince poklada za jedineénou kombinaci genii,
kterou nelze kiizit s néjakym jinym jedincem. Namisto toho pouziva propracovanéjsi ope-
rator mutace, ktery je Casto zalozen na normalnim rozloZeni pravdépodobnosti a odchylky
tohoto rozloZeni jsou obvykle sou¢asti chromozomu.

Jinym extrémem jsou klasické genetické algoritmy, které povazuji kiiZzeni za hlavni na-
stroj pro generovani jedinct s vysokym potencidlem uspét v dalsi generaci. Tento piistup
je dokonce formélné potvrzen teorémem o schématech. Mutace se pouziva pouze k zajisténi
diverzity populace jako prevence proti uvaznuti v lokdlnim minimu. Tento pfistup ovSem
vykazuje $patné vysledky u tzv. klamnych problému, kdy optimalni feSeni je slozeno z pod-
prumérné ohodnocenych schémat.

Néavrh varia¢nich operatorti pro tlohu optimalizace vyfukovych svodua se pfiklani vice
k principtim evolué¢ni strategie a evoluéniho programovani. Hlavnim nastrojem pro vytvoreni
nového jedince bude tedy operdtor mutace. Kiizeni bude mit pouze dopliujici tlohu jako
jedinad vymeéna gend mezi jedinci v populaci.

Pripomenme pozadavek na varia¢ni operatory z hlediska omezujicich podminek: nové
vygenerovany jedinec byt slozen z trubek spliiujicich te¢nou navaznost ohybd a podminku

31



velikosti stfedovych thla.

4.3.1 Kr¥iZen

Navrh operatoru kiizeni spociva v rekombinaci chromozému po jednotlivych trubkach. Jed-
notlivé body kfiZeni budou rozdélovat ¢asti chromozému pro jednotlivé trubky. Novi jedinci
poté vzniknou uniformni kombinaci trubek rodi¢ovskych jedinci. Vyhodou tohoto pristupu
spociva v jednoduché implementaci a faktu, Ze novy jedinec vyhovuje stanovenému poza-
davku na omezujici podminky. Pro kazdou trubku se ndhodné vybere z rodi¢u jedinec, jehoZz
trubka se zkopiruje do nového jedince. MiiZeme takto vytvorit dva jedince s rtiznou kombi-
naci trubek. AvSak pouziti tohoto operatoru bez mutace by neposkytovalo dostatek novych
jedinct.

4.3.2 Mutace

Algoritmus 7 Mutace jedince mutation(Xcprom)

Vstup: Xcprom Chromozoém jedince x ve tvaru, jak jsme jej predstavili v 4.1.

Vystup: x,  Chromozém nové vygenerovaného jedince.
1: fori=1topdo
22 nTry«—0
3: repeat
4: t, «— sample-pipe(Xchrom-ti)
5: nI'ry «— nTry+1
6: until ~is-feasible(t;) AnTry < TMAX
7. if nTry=TMAX then
8: Chyba: Nelze vygenerovat trubku.
9: else
10: chrom i t/
11:  end if
12: end for

Algoritmus 7 popisuje zékladni princip navrzeného operatoru mutace. Kazdou trubku
generujeme do té doby, nez se ndm podari vygenerovat trubku spliujici pozadované omezujici
podminky, coZ testujeme pomoci funkce is-feasible(t) : bindings(t) = 0 A angles(t) =
0. K tomu méme pouze urdity maximalni pocet pokusi TMAX, jinak dojde k chybé.
Pfipomenime, Ze v mutaci pracujeme pouze s chromozémem jedince, takZe pro kontrolu
omezujicich podminek je potieba provést prevod na fenotyp.

Funkce sample-pipe(tchrom) reprezentuje modifikaci trubky na zakladé jejiho chro-
mozému. Funkce je popséna algoritmem 8. Skldda se celkem ze ti{ ¢asti: odebrani oblouku,
pridani oblouku a modifikace genti ndhodnou hodnotou dle normalniho rozloZzeni pravdépo-
dobnosti.

Nejprve s pravdépodobnosti premove provede odebrani nahodné vybraného oblouku (funkce
remove-arc(a)). Nikdy neodebirame prvni resp. posledni oblouk, protoZe bychom tim ztra-
tili napojeni na motor resp. kolektor. Vyjmout tedy miiZeme pouze vnitini oblouk tim, Ze
z chromozému odebereme v8echny tii soufadnice vrcholu pfislusného oblouku.

Poté s pravdépodobnosti ppave provedeme rozdéleni nahodné vybraného oblouku (funkce
halve-arc(a)). Pro rozdéleni oblouku nejdfive vypocitame geometrii oblouku na zakladé
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Algoritmus 8 Mutace trubky sample-pipe(tehrom)

Vstup: tenrom Cast chromozému pro piislusnou trubku.
Vystup: t/ Chromozém nové vygenerované trubky.

chrom
1: tlchrom — tehrom
2: if ¢ > cmin A U(O, 1) < Premove then
3 j=ut, c—1]
4:  remove-arc(t., .. .a;) // VymaZz jeden z vnitinich ohybi
5: end if
6: if ¢ < cax N Z/[(O, 1) < Phaive then
T j:Z/{[ ) ,chrom’c]
8:  halve-arc(t,,, . ..a;) // Rozdél jeden z ohybu
9: end if
10: fori=1to3-t'.c—4do
11: if U4(0,1) < ppue then
12: 9i — N (9is Omut) // Mutace genu normalnim rozlozenim
13:  end if
14: end for

vrcholu 'V (viz vypocet fenotypu jedince v predchozi ¢asti kapitoly). Poté vypocitame nové
vrcholy V1, V.

a = |[SV]|—-r
b P V|2 — a?
2PV
= V-P
v = V—P2
b
Vi, = Pi4+u-— (4.17)
|ul
b
Vy = PQ-FV*M (418)

V zakdédovani trubky potom nahradime ptredchozi vrchol V dvéma novymi vrcholy Vi, V.
Poznamenejme, Ze tato ¢ast mutace nezméni geometrii trubky, pouze jeji reprezentaci. Je
v8ak vychodiskem pro dalsi ¢asti mutace a mé vyznamnou tlohu v prohledéavani novych
feSeni. Nasledujici pfiklad popisuje chromozém trubky z tabulky 4.1 po rozdéleni 2. oblouku:

[2,9282;4;8;0;2,9282] — [2,9282;4;5,2928; 0;6, 7071; 8; 0; 2, 9282]

Nakonec s pravdépodobnosti p,,,; provedeme mutaci genu pomoci ndhodné hodnoty.
Parametr 0,,,¢ je odchylka normélniho rozlozeni pravdépodobnosti. Z definice genotypu jiz
vime, Ze geny jsou vlastné soufadnice bodit lomené ¢ary reprezentujici trubku?.

7 popisu navrzené mutace je ziejmé, Ze jednotlivé Casti mutace mohou interferovat.
Pravdépodobnost takovych piipadd je ddna souc¢inem dilé¢ich pravdépodobnosti.

Podivame-li se na dil¢i ¢asti mutace z hlediska poruseni omezujicich podminek, rozdéleni
oblouku muze narusit pouze podminku velikosti (hld, te¢nd navaznost zlistavé zachovana.

3Plati kromé prvniho resp. posledniho oblouku, kdy je v genotypu uchovana vzdalenost k motoru resp.
kolektoru.
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Zatimco odebrani oblouku ¢ mutace normélnim rozloZenim muze zpusobit poruseni obou
podminek.

Néavrh mutace vychézi z konkrétni povahy tlohy a nékolika experimentt s modelem vy-
fukovych svodi. Zejména od ¢asti mutace, které méni pocet oblouku trubky, si slibujeme
vliv na diverzitu mnoziny feSeni, coz je dulezité pro dosazeni globalni aproximace Pareto
fronty. Mutace soufadnic bodt lomené ¢ary provadi drobné zmény, lokalné prohledavéa pro-
stor slibnych resSeni.

4.4 Generovani pocatecni populace

Pro inicializaci NSGA-II je potfeba vygenerovat poc¢atecni populaci jedinci. Tato populace
by méla byt rtznoroda, abychom pokryli co nejvétsi prostor moznych reseni. Dalsim diile-
zitym pozadavkem, ktery jsme si stanovili, je splnéni podminky te¢né navaznosti obloukt
trubek a podminky velikosti thli.

4.4.1 Generovani trubky

Na zacatku potfebujeme néjakym zpisobem vytvorit lomenou ¢aru, kterd spojuje pozici
na motoru s pozici na kolektoru vyfuku. Jelikoz zname vektor, pod kterym ma trubka vy-
chézet z motoru resp. kolektoru vyfuku, zatneme pravé generovanim krajnich oblouku. To
provedeme pomoci generatoru spojitého rovnomérného rozlozeni U (min, mazx). Zaroven né-
hodné zvolime pocet oblouku trubky pomoci generatoru diskrétniho rovnomérného rozlozeni

U(min, max).

s = U(0,0) (4.19)
t = U(0,6) (4.20)
c = Z:l(cmm,cmaz) (4.21)

Prevedeme-li geny s,t na fenotyp, vznikne nam trubka skladajici se ze dvou obloukt. Mezi
tyto dva oblouky vlozime dalsi oblouky tak, abychom dosahli pozadovaného po¢tu obloukt.
Vrcholy V!, V¢ tedy oznacuji body lomené ary reprezentujici prvni a posledni oblouk.
Ostatni body rovnomérné rozlozime mezi body V1, V¢

u = ve—vt

Vi = Vigu. —

c—1

Body poté posuneme o ndhodné vygenerovany vektor podle rovnomérného rozlozeni.

Vi~ Vi U0, 0poise) i=2,.,c—1 (4.24)
Takto ndhodné vygenerujeme genotyp reprezentujici trubku. Diverzitu generovanych trubek
je mozné ovlivnit pomoci parametri 0 a gneise-
4.4.2 Evoluce pocatec¢ni populace pro NSGA-II

Uvedeny zpusob generovani trubky ndm samoziejmeé nezajisti splnéni podminky te¢né navaz-
nosti obloukt ani podminku velikosti ihla. Opakované generovani trubky pro ziskani trubky
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spliujici obé dvé podminky je mozné feSeni jak docilit zZadanych trubek. Experimentalné
jsme ale zjistili, Ze je k tomu potieba velkého mnozZstvi pokust a u nékterych testovacich tloh
nedosdhneme feSeni v rozumném case. Proto jsme se rozhodli pro vygenerovani takového
jedince pouzit jednoduchy optimalizidtor opét s vyuzitim EA. PouZijeme jednokriterialni
RCGA?, ktery narozdil od klasického GA pouziva zakoédovani pomoci realnych &isel. Toto
oznaceni chapeme spiSe obecnéji, protoze jak uvidime, jeho névrh je podobny principtim
evolu¢ni strategie ¢i evoluénimu programovani. Typ chromozému a jeho pfevod na fenotyp
je stejny jako v pripadé NSGA-II. Predstavime tedy stavebni prvky algoritmu, vychazime
z kostry evolu¢niho algoritmu (viz 2.2):

e Kriterialni funkce f(x) pro ohodnoceni jedince x je dana sou¢tem funkei vyhodnocu-
jicich poruseni omezujicich podminek:

f(x) = bindings(x) + angles(x) (4.25)

e Pocatecni populaci vytvorime tak, Ze kazdou trubku vygenerujeme zptisobem uvede-
nym v piedchozi ¢asti (4.4.1) . Velikost populace se bude pohybovat v jednotkach
maximélné desitkach jedincii.

e Jedince uréené pro generovani novych potomkt vybiradme nahodné podle rovnomér-
ného rozlozeni. Pritom néktery jedinec mize byt vybran vickrat. Velikost rodicovské
populace bude dvojnasobna nez velikost populace. Vysoky selekéni tlak tak zajisti
rychlou konvergenci optimalizatoru.

e 7 varia¢nich operatori pouzijeme pouze mutaci. Navrh operatoru mutace je pritom
stejny jako u NSGA-II s tim rozdilem, Ze vysledné trubky nemusi spliiovat zadnou
z omezujicich podminek.

e Pro obnovu populace byl zvolen elitisticky piistup. Aktuélni populace je sloucena
s populaci potomkti. Poté je vzestupné sefazena podle kriteriadlni funkce a ofezané na
puvodni velikost.

Pro ziskani kazdého jedince pocateéni populace NSGA-II provedeme jeden béh RCGA.
Tim dosdhneme nejvyssi diverzity pocateéni populace.

4Real Coded Genetic Algorithm
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Kapitola 5

Implementace a testovani systému

V této kapitole popiSeme implementaci navrzené optimalizacni metody. Déle se budeme
zabyvat jejim testovanim. Provedeme vybér sady testovacich vstupnich dat. Predstavime
zpusob méfFeni vykonnosti multikriterialnich evolu¢nich algoritmi. Podstatnou ¢asti kapitoly
je také nastaveni Fidicich parametri metody. Nakonec zhodnotime dosazené vysledky na
vybrané sadé testovacich tloh.

5.1 Implementace systému

Navrzenou optimaliza¢ni metodu jsme implementovali v C++ za pouZiti vyvojového pro-
stfedi Visual Studio 2005.

Obecné analytické vypocty jsou implementovany v knihovné GeomLib a jsou tak oddéleny
od implementace evolu¢niho algoritmu a vypoc¢ti spojenych s vyfukovymi svody, jez jsou
obsaZeny v knihovné EvoAlg.

Nagcitani fidicich parametru z konfigura¢niho souboru, inicializace optimaliza¢ni metody
a vizualizace vCetné interakce s uzivatelem jsou implementovany programem emopt. Vizu-
alizace vyfukovych svodi je implementovana pomoci knihovny VTK (viz www.vtk.org).
Vstupni parametry tlohy véetné prostorovych omezeni jsou na¢teny pomoci textového sou-
boru.

Systém dokéaZe pracovat s riznymi jednotkami, fidici parametry jsou v pripadé potieby
prevedeny na jednotky, v nichz jsou definovany vstupni parametry.

Aplikace poskytuje uzivateli dva rezimy spusténi:

e Rezim pro krokovani evolu¢niho algoritmu. Na zacatku je vygenerovina a zobrazena
pocatecni populace NSGA-II. Poté uzivatel neché provést urcity pocet kroku evoluc-
niho algoritmu. Po této sérii iteraci program zobrazi miru kvality aktualni populace.
Uzivatel taktéz muze prohlizet tuto populaci nebo zobrazit chromozém urcitého je-
dince.

e ReZim pro pouziti aplikace v praxi. Tento rezim vyzaduje, abychom nalezli co mozné
nejlepsi mnozinu feSeni. Abychom zajistili co nejlepsi globéalni prohledani prostoru
moznych feSeni, miizeme provést vice simula¢nich béht algoritmu. Jedna se o nejjed-
nodussi techniku, jak zajistit nalezeni optimalnich feSeni. Na konci jsou aproximace
Pareto mnozin z jednotlivych simula¢nich béht slouceny a vytvorena mnozina nedomi-
novanych reSeni. Poté je mozné prohliZzet tuto mnozinu, pripadné ulozit nékteré reSeni
do souboru. Na konci simula¢nich b&hti jsou vyhodnoceny miry kvality aproximace
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Obrézek 5.1: Ukizka vytvorené aplikace v rezimu krokovani evolu¢niho algoritmu

Pareto mnoziny a ulozeny vcetné dosazené Pareto fronty do textovych soubort. To je

dilezité zejména pro pozdéjsi vyhodnoceni vysledkii a vypocet statistickych veli¢in.
Podrobny manuél pro ovladani aplikace je k dispozici na pfilozeném CD. Aplikace byla
otestovana na opera¢nim systému Windows XP.

5.1.1 Implementace analytickych vypocta

Vypocty z analytické geometrie jsou koncentrovany v jmenném prostoru Geometry. Ttida
cgrMath zatfeSuje elementarni matematické operace a konstanty. Zakladni geometrické en-
tity jako vektor, bod ¢& tsecka jsou reprezentovany tiidami Vect3D, Point3D a Segment3D.
Tiida CircleArc implementuje reprezentaci kruhového oblouku a operace s nim spojené.

Protoze tspésnost evolu¢nich algoritmu jako stochastické metody prohledavani do velké
miry zavisi na kvalité posloupnosti ndhodnych ¢isel, v implementaci byl pouZit jiz existujict
a dobfe otestovany generator pseudondhodnych ¢isel Mersenne twister.

Pro detekce kolizi trubek jsou potfeba vypocty vzdalenosti mezi osami trubek, jez se
skladaji z tsecek a kruhovych obloukt. Zatimco vypocet vzdalenosti dvou tsecek lze vypo-
¢itat analyticky (algoritmus z www.softsurfer.com), vzdalenost k oblouku je nutné vypo-
¢itat numericky na zakladé urcéité presnosti. Podrobné si vysvétlime, jak jsme tento problém
vyresili za pomoci vzdéalenosti dvou tsecek.

Vypocet ohodnoceni poruseni prostorovych omezeni je implementovan tiidé SpLimViola-
tionCalc. Ohodnoceni se opird o vypocet vadalenosti osy trubky a daného objektu ¢ roviny.
V piipadé roviny je potieba urcit polohu tsecky vzhledem k roviné, pripadné uréit jeji vzda-
lenost. Pro vyhodnoceni polohy oblouku jako ¢asti osy trubky vzhledem k roviné se potom
vychazi z nésledujiciho algoritmu, jez poc¢ita vzdalenost mezi oblouky a vzdélenost oblouku
a usecky.

Vypodcet vzdalenosti k oblouku Pro vypocet poruseni omezujicich podminek neni
nutné pocitat skutec¢nou vzdalenost dvou obloukii. Pro vypocet této vzdalenosti pouZijeme
algoritmicky pristup. Ten ma za ucel zjistit zda dva oblouky vyhovuji ur¢ité minimalni
povolené vzdalenosti a pokud ji nevyhovuji, zjistit tuto vzdélenost s ohledem na pozado-
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vanou piesnost. Hlavnim cilem je tedy detekce kolize obloukt, nikoli presné urceni jejich
vzdélenosti.

P1i navrhu tohoto algoritmu jsme se inspirovali principem ,Rozdél a panuj“, pouziva-
nym napt. p¥i vykreslovani Beziérovych kiivek algoritmem de Casteljau. Tento algoritmus
déli usecky Fidiciho polygonu kiivky, vypocita bod na kiivce a rekurzivné pokracuje pro
nové vzniklé k¥ivky az do dosazeni urcité presnosti. P algoritmu pro detekci kolize dvou
obloukt nebo oblouku a tsecky budeme postupovat podobnym zptisobem. Nejdiive si uve-
deme obecny princip vypoctu, poté uvedeme pro jednoznac¢nou interpretaci pseudokoédy
algoritm.

Pripomenme, Ze polomér vSech obloukt je pro osu trubky konstantni a je souctem po-
loméru prifezu trubky a poloméru ohybu: r = r. + 1.

Oblouk se snazime aproximovat vhodnym télesem tak, abychom si uleh¢ili vypocet vzda-
lenosti. Zaroven je nutné stanovit chybu takovéto aproximace. Takovymto télesem je napfii-
klad valec s dvéma polokoulemi na koncich. Oblouk obalime do valce a potom pocitame
vzdalenost s timto valcem. Potom vzdalenost k takovému objektu miizeme vypocitat velice
snadno pomoci vzdalenosti k tisecce — ose vélce. Od ni poté odecteme polomér valce. Krajni
body osy valce jsou krajnimi body oblouku Pq, Po.

Uréenim poloméru valce mtizeme oznacit maximalni chybu, v piipadé, kdy vzdalenost
k oblouku je mensi nez vzdalenost k ose valce. Tuto maximalni chybu vypoéteme podle
Pythagorovy véty z krajnich bodt oblouku a poloméru 7:

P,P;|?
Err(Py,Py) =r —/r? — [P1Psf* 142

Mize také dojit k situaci, kdy vzdalenost k oblouku je vyssi nez vzdalenost k ose vélce a
v extremnim pifipadé se nas odhad (se zapocitanou chybou) muze lisit az o 2 - Err(Py, P3).
Tato chyba presnosti aproximace miiZze zplisobit, Ze trubka bude chybné povazovana za
kolidujici, a snazime se ji proto shora omezit parametrem &;,4;.

Rozdélenim oblouku na mensi oblouky dosahneme mensi chyby pfi vySetfovani vzdale-
nosti. Toto rozdéleni nemus{ byt rovnomérné ale miize odrazet potiebu zpfeshiovat vypocet
v potencialnich mistech nejblizsiho kontaktu. To ndm pomtze ke konstrukci rychlého algo-
ritmu s adaptacni presnosti. Pokud zjistime, Ze vzdalenost vySetfovanych obloukd muze byt
mensi nez urcité povolené minimum thr, pak vypocéteme vnitini bod oblouku a podle néj
rozdélime oblouk na dva. Poté vysSetfujeme vzdalenost k nové vzniklym obloukim. Takto
rekurzivné pokracujeme dal az do presnosti €,,4,. Pokud je oblouk dostate¢né daleko, tj.
vzdalenost valce je vySsi nez thr, pak jiz nebudeme oblouk dale délit.

Algoritmus 9 detekuje kolizi mezi dvéma oblouky. Celkova maximalni chyba detekce
vzdalenosti se potom sklada z chyb aproximaci vySetfovanych oblouki. Algoritmus st¥idavé
vybira oblouk k rozdéleni na mensi ¢ast. Pofadi je dano proménnou turn. Algoritmus 10
detekujici vzdalenost tsecky a oblouku vychézi ze ze stejného principu.

7 pohledu casové naro¢nosti a piesnosti algoritmus vykazuje dobré experimentélni vy-
sledky pro detekci kolizi mezi trubkami. Casovou narocnost jsem porovnal s piristupem, kdy
oblouky byly teselovany na uréity pocet bodi. Tento algoritmus pocitd vzdalenosti mezi
body obloukt a nejmensi z nich prohlési za vySetfovanou vzdalenost oblouki. Pri stejné
presnosti byl nové navrzeny algoritmus pétkrat rychlejsi. Casto jsou totiz oblouky prilis
vzdélené, a tak staci pouze jeden vypocet vzdalenosti dvou tsecek. Pokud bychom ale chtéli
pocitat presnou vzdalenost mezi oblouky, algoritmus by nejspiSe vykazoval vysokou ¢asovou
néro¢nost, protoze by musel pokazdé vytvaret presnou aproximaci oblouku.
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Algoritmus 9 Vzdalenost dvou oblouku dist-arcs(P1Q;S1, P2Q2Ss, turn) mensi nez thr
s maximéalni chybou €42

Vstup: P1,Q1,S1,P2,Q2,8y € R3, turn =1,2

Vystup: d

1 €1 < Err(P1,Qq)

2: €9 — EI'I‘(PQ, QQ)

3: s« dist-lines(P1Q1,P2Q2)
4: if s > thr + 1 + €9 then

5: d +— o0

6: else if 2-e1 < €ae A2 €2 < Epar then
7. d+s—¢e1 —¢9

8: else

9: if 2-¢1 < gpae then

10: 1+ 2

11:  elseif 2-e9 < g0 then
12: 1+ 1

13:  else

14: 1« turn

15:  end if

16: vV = % — Si

17 M« S;+v- ﬁ

18 j<«14% mod 241

19:  d < min(dist-arcs(P;MS;,P;Q;S;, j),dist-arcs(MQ;S;,P;Q;S;, 7))
20: end if

Algoritmus 10 Vzdalenost oblouku a tsecky dist-arc-seg(PQS, AB) mensi nez thr
s maximéalni chybou €42
Vstup: P,Q,S,A,B e R?
Vystup: d
: e — Err(P,Q)
s < dist-lines(PQ, AB)
if s > thr + ¢ then
d«+— o0
else if 2 - ¢ < ;42 then
d—s—c¢
else

v = % -S
M«~S;,+v-: ‘%
d < min(dist-arc-seg(PMS, AB), dist-arc-seg(MQS, AB))
: end if

—_ =
= O
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Co se tyce detekce kolize mezi trubkami, algoritmus je navrzen tak, aby nedoslo k poru-
Seni minimaln{ vzdalenosti dvou trubek. AvSak miiZe nastat situace, kdy vzdalenost trubek
je vétsi nez minimalni vzdélenost, ale zapoc¢itana chyba aproximace zpusobila, Ze jsou po-
vazovany za kolizni.

Oba predstavené algoritmy jsou implementovany ve tfidé DistanceArcAlgorithm.

5.1.2 Implementace evolu¢niho algoritmu

Implementace evoluéniho vypoctu byla provedena s ohledem na Siroké moznosti paramet-
rizace EA. Z tohoto pohledu jsme ¢asto pouZzivali Sablonového programovani, protoze jde
o techniku, jak jednoduSe ménit ¢asti optimalizacni metody.

Sablona TEA predstavuje abstraktni tiidu pro evoluéni algoritmus a implementuje za-
kladni fizeni algoritmu. Sablony RCGA a NSGAII implementuji konkrétni algoritmy. Parame-
trizace téchto Sablon umoznuje zvolit typ jedince a varia¢ni operatory. U RCGA je mozno déle
zvolit zpusob vybéru rodi¢ovské populace a zptisob obnovy. Obycejné selekce ndhodnym vy-
bérem je napiiklad implementovana Sablonou UniformSelector. Obnova populace ofezanim
setfidéné populace potomki s pivodnimi jedinci je implementovana v Sabloné Elitism.

Sablona BaseIndividual implementuje zakladni operace jedince: vytvoreni, zénik, ope-
race s chromozémem. Z ni jsou dale odvozeny tiidy EmVarLIndividual a FEmVarLIndividual
jez predstavuji konkrétni typy jedinct. V prvnim pfipadé jde o jedince pro NSGA-II popu-
laci, v druhém piipadé o jedince v RCGA populaci. Kazdy typ jedince miZe mit svoji formu
chromozému, musi implementovat ohodnocen{ feSeni podle kritérii véetné omezujicich pod-
minek a udrzovat fenotyp, tedy konkrétni geometrické feSeni. Sablona TPipe reprezentuje
trubku, implementuje prevod ¢asti chromozému na trubku a vyhodnocuje omezujici pod-
minky pro trubku. Toto vyhodnocen{ je uloZeno ve struktufe PenaltyFit. Chromozom je
implementovan tiidou EmVarLChromosome. Ohodnoceni feSeni v prostoru kritérif je ulozeno
ve struktui'e EmFitness.

Navrzeny operator kiiZeni jedincu je implementovan v Sabloné EmVarLCrossover, Sab-
lona HybridMutator implementuje operator mutace. Tyto dva variac¢ni operatory pracuji
s typem chromozému EmVarLChromosome.

Tiida InputParams potom zapouzdiuje vstupni parametry tlohy, implementuje jejich
nacitani z textového souboru a prevod do riznych jednotek.

Miry pro méfeni vykonnosti MOEA predstavené v 5.3 jsou implementovany ve tiidé
MOMeasures. Pro vypocet miry S byl implementovan algoritmus z [15].

5.2 Vybér testovaci sady

V této c¢asti kapitoly pfedstavime sadu tloh, pomoci niZ budeme dale hodnotit vlastnosti
optimaliza¢ni metody. Nejdiive formulujeme neforméalni pozadavky na testovaci tlohy:

e Testovaci tlohy musi vychézet z praxe. Neni sice mozné otestovat vSechny mozné
situace, dulezité je ale otestovat stavy, které jsou pro navrh vyfukovych svodi typické.

e Ulohy by mély mit navzijem riiznou obtiznost — obsahovat jak b&zné tak i nekteré
extrémni pripady, kde optimalizace nebude mit uspokojivé vysledky.

e Ulohy se musi od sebe ligit vstupnimi parametry — po¢tem trubek, vzajemnou polohou
trubek, povolenym rozmezim poc¢tu ohybu atd.
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e Predpokladem vstupni dlohy je, Ze pozice zac¢atku a konce trubky jsou vhodné zvolené.
Vybér vhodného propojeni hlav vélci a pozic kolektort vyfuku totiz neni pfedmétem
optimalizace. To se tyké i dalSich vstupnich parametri jako polomér ohybu nebo pocet

ohybii.

e Prostorova omezeni musi vhodnym zptsobem modelovat pritomnost okolnich dili.

Tato prace se nezabyvéi extrakci prostorovych omezeni z technického modelu a slozi-
tymi vzdalenostnimi vypocty, jez jsou predmétem spiSe integrace aplikace do CAD systému,
ale budeme chapat tyto omezujici podminky obecnéji a demonstrovat schopnost metody
vypofadat se s timto typem omezujicich podminek.

Prostorova omezeni v testovaci sadé proto modelujeme jednoduchymi objekty jako koule,
valec, pFipadné omezenimi dana rovinou. Cilem je jednoduSe otestovat chovani optimalizace
névrhu trubek v omezeném prostoru, modelovat existenci okolnich dili v okoli vyfukového
systému. Ohodnoceni poruseni téchto omezujicich podminek je vypocitano na zakladé mi-

nimalni vzdalenosti osy trubky k roviné, stfedu koule, nebo k ose véalce.

Zde jsou predstaveny hlavni testové tlohy:

Oznaceni | Pocet Priameér | Pocet Uhel Polomér | Minimalni

trubek | trubky | obloukd | ohybu | ohybu vzdalenost
[mm]| °] [mm]| trubek [mm]|

P3A 3 65 2-5 17-180 60 4

P3B 3 70 2-5 7-180 100 4

P4A 4 90 2-4 17-180 60 4

P4B 4 90 2-4 17-180 60 4

P6A 6 66 2-4 11-180 80 2

P6B 6 80 2-4 17-180 60 2

Testové tlohy se hlavné lisi vzdjemnou pozici motoru a kolektoru vyfuku a prostorovymi
omezeni. Na obrazku 5.2 jsou znézornéna piipustna feSeni pro jednotlivé testové tlohy véetné
prostorovych omezeni. Nésledujici tabulka neformalné hodnoti obtiZznost jednotlivych tloh
zejména z pohledu omezujicich podminek.

Uloha

Komentar k omezujicim podminkam

P3A

P3B

P4A

P4B

P6A

P6B

Uloha klade naroky zejména na prvotni nalezeni feSeni spliiujictho omezujici
konstrukce trubek, kdy soucet thli pro trubku se ¢asto blizi 360°. Svody jsou
omezeny rovinami ze dvou stran. Pritomnost motoru demonstruje valec.
Nenaroc¢né prostorova omezeni definovana vilcem, ktery modeluje pritomnost
okolnich dili. Vyssi polomér ohybu ma zajistit mensi délku trubek.
Prostorova omezeni jsou dané rovinami ze tii stran a valcem. Uloha je naroc-
néjsi pro splnéni prostorovych omezeni a odstranéni kolizi mezi trubkami.
Uloha je naro¢na na prvotni nalezeni feSeni splitujiciho omezujici podminky
konstrukce trubek. Prostorova omezeni jsou dana rovinami ze ¢tyf stran.
Nenarocné prostorova omezeni dana rovinou a valcem. Vzhledem k vyS$Simu
poctu svodu feSeni reprezentuje vysoky pocet navrhovych parametri.
Jednoduchéa tloha z hlediska generovani trubek splhujici omezujici podminky
konstrukce. Prostorovid omezeni dand dvéma rovinami a dvéma valci mohou
zkomplikovat nalezeni mnoziny pripustnych feSeni a optimalizaci svodi podle
kritérii.
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PiA

P45 Péd

PoB

Obrazek 5.2: Ukazka piipustnych feSeni pro jednotlivé testovaci dlohy

Optimalizacni metody budou testovany i na dalSich dlohach vychazejicich z predstave-
nych Sesti tiloh. To nAm pomiiZe lépe analyzovat chovani optimaliza¢ni metody pii zméné
vstupnich parametri a citlivost simulace optimaliza¢niho algoritmu vzhledem k témto pa-
rametrim. Vysledky experimentt budou ovSem uvedeny pouze na hlavnich Sesti ulohach.

5.3 Meéreni vykonnosti MOEA

Vykonnost optimaliza¢niho algoritmu muZzeme posuzovat ze dvou hledisek
e Vypocetni zdroje — Cas.
e Kvalita vysledku.

Casovou naro¢nost EA mizeme mérit napfiklad po¢tem vyhodnoceni fitness funkce nebo
dobou bé&hu algoritmu na ur¢itém stroji. Z tohoto hlediska neni mezi SOEA a MOEA rozdil.

Jina situace nastéava v pripadé méreni kvality vysledku. Zatimco u SOEA ¢&asto rozu-
mime kvalitou stfedni hodnotu fitness v populaci, u MOEA méme pouze koncept Pareto
dominace, ktery dokdZe porovnat pouze dva jedince, nikoli dvé mnoziny feSeni. Neni jasné,
co se presné mysli kvalitou aproximace Pareto fronty: Vzdalenost k optimélnim feSenim
v prostoru kritérii, pokryti Sirokého rozsahu rtznorodych feSeni, nebo jind mira. Proto je
problematické definovat miry kvality aproximace Pareto fronty a disledkem toho se Casto
vykresluje ziskand aproximace Pareto fronty do grafu.

Presto tyto miry potiebujeme k tomu, bychom dokézali kvantitativné posoudit vysledky
riznych MOEA. Nejvétsi oblibu si ziskali unarni miry kvality, tedy miry, které mnoziné
feSeni prifazuji ¢islo na zakladé urcitého hlediska. P¥ikladem je napfiiklad velikost domino-
vaného objemu (S-mira), rozlozeni aproximace podél skute¢né Pareto fronty nebo vzdélenost
aproximace od skutecéné Pareto fronty. Casto je pouzito vice méritek a porovnavani dvou
mnozin TeSeni je potom zaloZeno na porovnévani méritek pro tyto mnoziny.
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Zitzler a spol. v |25] zkoumal miry kvality a prokazal teoretickd omezeni unarnich mir.
Zajimavé jsou zejména tyto vyroky:

e Neexistuje zadna mira kvality, ktera je schopna potvrdit, zda aproximace Pareto fronty
S je lepsi nez aproximace Pareto fronty T'. Tento vyrok plati i pro kone¢nou kombinaci
unarnich méritek.

e Vé&tsina unarnich mir, které byla navrzena pro indikaci, ze S je lepsi nez T, muze
nanejvys indikovat, Ze S neni horsi nez T, tj. S je lepsi nebo nesrovnatelna vaci 7.

e Binarni miry kvality pfekonavaji omezeni unarnich mir a pokud jsou vhodné navrzeny,
jsou schopné rozhodovat, zda S je lepsi nez T'.

Dalsim problémem je to, Ze nezname skuteénou Pareto frontu, takZze nékteré miry ani
nemizeme pouZit. Pro méfeni kvality aproximace Pareto fronty proto pouZijeme tyto tii
casto pouzivané unarni miry, jez budou podrobnéji popséany v nasledujicich sekcich:

e Mira S pro méreni konvergence k Pareto fronté.
e Mira D pro méfeni diverzity uvniti aproximace Pareto fronty.

e Kardinalita neboli pocet feSeni v aproximaci Pareto fronty.
Navic pro porovnavani dvou mnozin feSeni pouZzijeme tyto dvé binarni miry:

e Mira C' (Coverage Relationship), jez k porovnavani vyuziva konceptu Pareto domi-
nance.

e Mira D (Coverage Difference), jez je zaloZena na S-mife.

Dalsi miry budou pfedstaveny pii vyhodnoceni optimaliza¢niho algoritmu na sadé testo-
vacich dloh. V této praci jsme navic vyvinuli miru F' — fenotypovou diverzitu, kterd ohodno-
cuje mnozinu z hlediska riznorodosti feSeni vyfukovych svodi. Je zaloZzena na vzdalenosti
dvou feSeni. Jeji popis je uveden v nasledujicich sekcich kapitoly.

Pripomenme, Ze evolu¢ni algoritmy jsou stochastické prohledéavaci algoritmy vybavené
generatorem nédhodnych ¢isel. Simulaéni béh algoritmu proto budeme muset né€kolikrat opa-
kovat a nad vysledky vypocitame statistické veli¢iny jako stfedni hodnota a smérodatné
odchylka.

5.3.1 Mira S pro konvergenci

Metrika S byla poprvé predstavena v [24]| a vyjadiuje objem prostoru dominovaného danou
nedominovanou mnozinou feseni.

Definice 5.3.1 Méjme pro uvazZovany problém mnoZinu vektorid feSeni X a A = x1,Xg,...,xt C
X mnoZinu t vektori reseni. Funkce S(A) vraci objem uzavieny sjednocenim polytopd p1, pa, ..., pt,
kde p; je ddn prinikem nadrovin vychdzejicich z x; podél os: pro kaZdou osu v prostoru kri-
térii existuje nadrovina kolmé k této ose a prochdzejici bodem (f1(x;), f2(Xi),y vy fr(Xi))-

Pokud uvazujeme dvé mnoziny FeSeni, mira S je jedind mira, kterd ohodnoti lepsi mnozinu
vy$s8i hodnotou a vyssi hodnota znamena, Ze mnozina neni horsi.

Pro méfeni miry S je nutné zvolit referen¢ni bod, jez je dominovian vSemi body apro-
ximace Pareto fronty. Vypocet miry S neni trividlni, je zalezitosti vypocetni geometrie.
Existuje nékolik piistupi, které se lisi zejména ¢asovou narocnosti a omezenim poctu krité-

vif [7], [2], [15].
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Obrazek 5.3: Obrazek znazoriiuje nedominovanou mnozinu deviti trojrozmérnych bodu. Do-
minovany objem je ohranicen referenénim bodem r.(Pfevzato z [2])

5.3.2 Mira F pro diverzitu aproximace Pareto fronty

Pouzijeme miru zaloZenou na entropii [17]. Jedinci v populaci jsou podle podobnosti v pro-
storu kritérii rozdéleni do nékolika tiid Ci, Co, ..., Cy, tak, ze Vi,j € {1,2,...,k},C; N C; =
g N Ule = P. Odhad podobnosti vychézi z euklidovské vzdélenosti vektora v prostoru
kritérii. Jednotliva kritéria jedince normalizujeme podle minimélni a maximalni hodnoty
kritéria v populaci: ‘
_ filx) = A
- fzﬂaax _ flmzn
Pokud pro dva jedince x a x’ plati:||f"°"™(x) — f?°'™(x')|| < o, pak patii do stejné t¥idy.
Po klasifikaci do tfid potom pro podmnoZinu C; musi platit:

f () (5.1)

Vx € C;3x € O, x £ X ¢ [|[f*°r™(x) — frorm() || < o (5.2)

Pro populaci obsahujici N jedinct a optimaliza¢nim problému o m kritériich se parametr
o pocita nasledovné:
oc=+/(1/N)?-m (5.3)

Potom diverzitni mira F je definovana takto:

oY By log(P)
- Emaz

py =Gl (5.4)

E
N

P; je pravdépodobnost, Ze jedinec patii do t¥idy C;. E™% je nejvyssi hodnota, ktera
miiZze nastat v Citateli, tj. v situaci, kdy k = N.

Cilem této miry je rovnomérné rozlozit jedince podél vSech kritérii. Cim vice druhu
jedinci, tim vétsi hodnota miry FE.
5.3.3 Mira F pro fenotypovou diverzitu

Mira F' ohodnocuje rtznorodost feSeni v populaci z hlediska vlastnosti vyfukovych svodi.
Tato mira je zalozena na vzdalenosti dvou FeSeni. P¥ipomeneme si formalni pozadavky na
metriku d(a, b):

e d(a,b) >0
e d(a,a) =0
e d(a,b) =d(b,a)
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o d(a,b) < d(a,h) + d(h,b)

Existuje mnoho moznosti jak tuto metriku navrhnout. Obecnym a ¢asto pouZzivanym
zpusobem je napfiklad euklidovski vzdalenost dvou vektori redlnych ¢isel reprezentujicich
feSeni. Vypocet této vzdalenostni funkce je ale casové naro¢ny kvili vysoké dimenzi prostoru
feSeni. Navic vektory mohou mit rizny rozmér podle poctu obloukt trubky. Proto jsme
se rozhodli postavit vzdalenostni funkci na ohodnoceni odlisnych vlastnosti trubky: délka
trubky, soucet stfedovych ihli ohybtu trubky, poc¢et ohybii. Ohodnoceni téchto vlastnosti je
navrzeno nasledovné:

e Ohodnoceni rozdilné délky dvou trubek 1, ta:

len(t) len(t2)> (5.5)

diengun(tr,2) = 1 — min ,
tength(t1, £2) i len(t2)’ len(ty)
len(t) je délka osy trubky t, vypocet je uveden v 3.16.

e Ohodnoceni rozdilného souc¢tu stfedovych thlia dvou trubek 4, ¢5:

gty 3R (b
dangles(t17t2) - |ZZ:1((701 ) 21:1((101 )‘ (56)

T * Cmaz — Pmin * Cmin

e Ohodnoceni rozdilného poc¢tu ohybii dvou trubek #;,ts:

|Ct1 - Ct2|

dpends(t1,t2) = (5.7)

Cmaz — Cmin

Kazdé z téchto dil¢ich ohodnoceni je normalizované do intervalu (0,1). Vzdalenost dvou
FeSen{ x, y potom uréime souc¢tem dil¢ich ohodnoceni trubek ¢¥ ¢ pro vsech p trubek:

zgzl(dlength(x'tia ytz) + dangles (X-ti7 ytz) + dbends (X'tia ytz))
3-p

d(x,y) = (5.8)

Miru F' populace P potom vypocéitame jako sumu vzajemnych vzdalenosti mezi jedinci
v P normalizovanou do intervalu (0, 1):

Zi,jEP/\i;«éj d(i, j)

(5)

5.3.4 Miry C a D pro porovnani mnoZin FeSeni

F(P) = (5.9)

Mira C (Coverage of two sets) byla predstavena v [24] a slouzi k porovnani dvou nedomi-
novanych mnozin reseni.

Definice 5.3.2 Méjme mnozinu vektori 7eSeni X pro uvazZovany problém a dvé mnoZiny
A B C X. Funkce C mapugje usporadany par (A,B) do intervalu (0,1):

beB/dacA:a<b
C(A,B) = | / B] | (5.10)

Miru C potom interpretujeme nasledovné:

e C(A,B) =1 znamen4, ze viechna feSeni v B jsou dominovani témi z A.
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Fronta 1
A (mnoZina A)
! | Fronta 2
| -=1 (mnoina B)
T
i |
s — i

Obrazek 5.4: Graf dvou nedominovanych mnozin na dvou-kriteridlnim problému.

e C(A,B) = 0 znamen4, Ze zadné feSeni v B neni dominovano fesenim z A.
e C(A,B) nemusi byt nutné rovno C(B, A).

Na obrazku 5.4 je znazornéna situace, kdy metrika C' nemtze rozhodnout o kvalité
aproximace Pareto fronty. Proto byla navrzena metrika D (Coverage difference of two sets),
ktera uvazuje i rozdil pokryti prostoru dominovanych feseni.

Definice 5.3.3 Méjme dvé nedominované mnoziny A, B C X. Velikost prostoru domino-
vaného mnozinou A a nedominovaného mnozinou B je oznacovin jako D(A,B):

D(A,B) = S(A + B) — S(B) (5.11)

Pokud D(A,B) > D(B, A), tak fronta A dominuje frontu B.

5.4 Odhad ridicich parametri

V této Casti kapitoly se pokusime experimentilné odhadnout fidici parametry navrzené
optimaliza¢ni metody. K porovnavani jednotlivych nastaveni pouzijeme jednak jiz pfedsta-
vené miry kvality aproximace Pareto fronty, ale také dalsi miry podle toho, jakou vlastnost
algoritmu sledujeme.

5.4.1 Generovani pocatecni populace pomoci RCGA

Kvalitu RCGA budeme posuzovat na zakladé téchto mir:

e Fenotypova diverzita vysledné populace tvorena slou¢enim vysledku jednotlivych béhu
RCGA. Chceme, aby tato hodnota byla co nejvyssi a tedy pocatecéni populace pro
NSGA-II byla co nejvice riznorodé a pokryvala co nejvice oblasti proveditelnych je-
dinct.

e Dale chceme minimalizovat pramérny pocet vyhodnoceni omezujicich podminek pro
dosazeni hledaného jedince, coz se projevi na ¢asové naro¢nosti vygenerovani pocatec¢ni
populace. Mtzeme jej odhadnout na zékladé velikosti populace potomku jako 2 - N -4,
kde i je prumérny pocet iteraci.

46



Budeme studovat vliv jednotlivych fidicich parametri RCGA na zminéné miry. Poté
odhadneme vztah mezi témito parametry a vstupnimi parametry (pocet trubek, pocet ob-
louku, atd.).

Zavedeme si nésledujici oznaceni pro fidici parametry RCGA:

’ Nazev Popis

N Velikost populace RCGA

Pmut Pravdépodobnost mutace genu

Phalveare Pravdépodobnost mutace trubky rozptlenim jednoho
z oblouk.

Premoveare | Pravdépodobnost mutace trubky odebrédnim jednoho
z obloukd.

Ot Odchylka norméalniho rozlozeni pro mutaci genu.

Onoise Odchylka rovnomérného rozlozeni pro mutaci soutrad-
nice

é Maximalni hodnota genu s, ¢ pro generovani prvniho a
posledniho bodu lomené ¢ary reprezentujici trubku

Velikost populace RCGA Experimentovali jsme s riznymi velikostmi populace RCGA
pro rizné testové tlohy. V tabulce 5.1 jsou vysledky experimenti pro tlohu P3A. V kazdém
z pfipadi bylo vytvorena pocateéni populace o 40 jedincich. Z experimentu lze usoudit, Ze
RCGA s mensi populaci musi provést vice iteraci, ale vysledné FeSeni od riznych bé&hu jsou
navzéijem odlisna. Pocet vyhodnoceni je pfitom nizsi nez u vétsi populace. Extrémni pripad,
kdy si algoritmus uklada pouze jednoho jedince, vykazuje sice nejlepsi vysledky, avsak ¢asto
dochézi k tomu, Ze TfeSeni uvizne v lokAlnim minimu.

N Primérny | Diverzita F'
pocet vy-
hodnoceni

40 2400 0,1088

14 1022 0,1037

5 510 0,1142

3 408 0,1325

1 292 0,1383

Tabulka 5.1: Experimenty s rtznou velikosti populace na tloze P3A

Nastaveni mutac¢niho operatoru RCGA Navrzeny operator mutace se skladé z nékolik
¢asti, z nichz kazda je provedena s ur¢itou pravdépodobnosti. Jednotlivé ¢asti jsou: rozdéleni
oblouku trubky, odebrani oblouku, mutace soufadnic vnitfnich bodt lomené ¢ary podle
normélniho rozlozeni. Nastaveni mutac¢niho operatoru se potom skladé z téchto ridicich
parametri:

e Pravdépodobnost rozdéleni a odebrani ohybu silné ovliviiuje schopnost mutace
vytvaret odlisné jedince. Pokud by tyto dvé pravdépodobnosti byly nulové, pocet ob-
loukt by byl uréen pouze na zac¢atku nahodnym vygenerovanim. Bylo vypozorovéano, Ze
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pro nékteré ulohy se tspésnost nalezeni trubky spliiujici te¢nou navaznost oblouka od-
vij{ od pouzitého poc¢tu oblouki. Naopak vysokd hodnota pravdépodobnosti znamena
prilis velké zmény p¥i mutaci trubky a RCGA poté pomalu nebo viibec nekonverguje.
Experimentovanim bylo zjisténo, Zze tyto dvé pravdépodobnosti by mély byt shodné,
a mély by se pohybovat v intervalu 0,05 az 0,1. V tabulce 5.2 jsou uvedeny nékteré
z experimenti pro tlohu P6A.

e Pravdépodobnost mutace genu trubky znamené pravdépodobnost modifikace sou-
fadnice bodu lomené ¢ary normalnim rozlozenim. Nastaveni této pravdépodobnosti
tzce souvisi s odchylkou normalniho rozlozeni a ovliviiuje tak miru modifikace trubky.

e Odchylka normalniho rozloZeni pro mutaci genu ovliviiuje jak rychlost konver-
gence RCGA tak odlisnost jednotlivych feSeni. Mal4 odchylka znamena malou zménu
trubky, algoritmus potom potiebuje vice iteraci k dosazeni hledaného optima. Vyssi
odchylka umoziuje globalni prohledavéani, diverzita populace uvnittf RCGA i diverzita
vysledné pocatecni populace je vyssi. Hodnota odchylky mezi 15 az 25 mm vykazovala
nejlepsi vysledky u obou mir.

Phalvearc = Premovearc | Pmut Prﬁmérny Diverzita F
pocet vy-
hodnoceni

0,1 1 474 0,1334

0,1 0,5 || 660 0,1291

0,1 0,7 576 0,1431

0,2 0,7 || 978 0,1329

0,05 0,7 || 462 0,1399

0,05 1 474 0,1334

Tabulka 5.2: Experimenty s riznym nastavenim mutace pii stejné odchylce norméalniho
rozlozeni{ pro tlohu P6A

Nastaveni ndhodného generovani trubky zahrnuje parametry o5 a 0. Tyto para-
metry ovliviji tvar trubek v pocéateéni populaci RCGA a jak bylo experimenty zjiSteno,
maji i vyrazny vliv na tvar trubek v pocatecni populaci v NSGA-II a naslednou uspés-
nost optimalizace. Pokusy o odhad fidicitho parametru § na zékladé vstupnich parametru,
napr. definice zac¢atku a konce trubky nebo prostorovych omezeni, negenerovaly trubky po-
zadovanych tvart. Proto je tento parametr uréen konstantné pro v8echny tlohy. Odchylka
rovnomérného rozlozeni 0,,4;se potom pfidéava do prvotniho deterministického odhadu trubky
uréity ,Sum®, ¢imz chceme generovat trubky riznych tvara. P#ilis velka hodnota ale generuje
dlouhé ¢lenité trubky.

V nasledujici tabulce jsou experimentalné zjisténé hodnoty fidicich parametri. Vétsina
fidicich parametra je konstantni pro vSechny testové tlohy, pouze velikost populace RCGA
je urCena na zékladé poctu trubek p.
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Nazev ‘ Hodnota ‘

N 1+ (5]
Pmut 0.8
Phalvearc 0.1

premovearc 0 1

Omut 20 mm
Onoise 10 mm
1) 100 mm

5.4.2 Multikriteriadlni optimalizace pomoci NSGA-II

Nyni budeme studovat vliv fidicich parametri NSGA-II na vyslednou aproximaci Pareto
fronty P*:

e Velikost dominovaného objemu S(P*)
e Diverzita D(P*)
e Kardinalita |P*|
Déle néas budou zajimat nésledujici veli¢iny:
e Fenotypova diverzita (mira F') populace v pritbéhu evoluce.

e Prumérny pocet vyhodnoceni omezujicich podminek pro dosazeni prvniho jedince spl-
fiujictho vSechny omezujici podminky.

e Primérny pocet pokusi pro vygenerovani trubky spliiujici omezujici podminky kon-
strukce trubek v pribéhu evoluce.

Ridici parametry si oznac¢ime podobné jako v predchozi ¢asti:

Nazev Popis

N Velikost populace

Peross Pravdépodobnost kiizeni dvou jedinct

Pmut Pravdépodobnost mutace genu

Phalveare Pravdépodobnost mutace trubky rozptlenim jednoho
z oblouku

Premoveare | Pravdépodobnost mutace trubky odebrédnim jednoho
z oblouku

Omut Odchylka normélniho rozlozeni pro mutaci genu

Velikost populace NSGA-II Pripomenme, ze pro NSGA-II velikost populace N urcuje
velikost rodicovské populace, na niz je aplikovan operator selekce, k¥izeni a mutace. Popu-
lace potomki méa tutéz velikost. Po slouceni rodi¢ovské populace a populace potomku tedy
dostavame 2 - N jedinct, z nichZ je v dalsi generaci znovu vytvorena rodi¢ovskd populace
o velikosti N. Jelikoz operator kiizeni pracuje vzdy po dvou jedincich, N musi byt sudé.
P1i experimentovani s riiznou velikost{ populace jsme algoritmus nechali bézet pro do-
stateény pocet generaci (500), kdy uz dlouho nedochézelo ke zlepSeni kvality aproximace
Pareto fronty. V tabulce 5.3 jsou vysledky nékterych experiment pro tlohu P4A. Algoritmus
s prilis malou velikosti populace hife udrzuje diverzitu uvnitf populace a tak ¢asto uvizne
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v lokalnim minimu. S p¥ilis vysokou velikosti populace se vyrazné zvysuje pocet vyhodno-
ceni kritérif a tedy i Casova narocnost algoritmu, zatimco kvalita aproximace Pareto fronty
se nezvysuje. Dale bylo zjisténo, Ze vhodna volba velikosti populace zavisi na vstupnich

| N [ S®)[m?® rad] | E(P*) | [P*]]

30 1.4986 0.911985 | 11.7
0.2942 0.049808 | 3.8

60 1.9400 0.952986 | 21.5
0.2767 0.032911 | 8.8

100 || 1.8241 0.903598 | 15.5
0.1618 0.073757 | 8.3

Tabulka 5.3: Vysledky méfeni aproximace Pareto mnoziny pfi rizné velikosti populace na
tloze P4A

parametrech jako je pocet trubek ¢i pocet moZznych obloukt u trubky. Nasledujici vzorec
pro urceni vhodné velikosti populace je odhadnut na zakladé poc¢tu trubek p a maximélniho
po&tu ohybiti i-té trubky ¢t

max-*

N=2. [6 ‘In(1+4-p)+ zpjln(B : cinm)-‘ (5.12)
i=1

Nastaveni variaé¢nich operatori NSGA-II Pravdépodobnost kiizeni dvou jedinct
zejména ovliviiuje rychlost konvergence k hledanému optimu, proto u klasickych GA je
tato pravdépodobnost rovna jedné a kfiZeni je tedy se zékladnim operdtorem pro genero-
vani novych feseni. Nevyhodou piilis velké rychlosti konvergence je ztrata diverzity populace
a nebezpeli uvaznuti v lokdlnim minimu. Toho se budeme snazit vyvarovat, zvlasté pfi re-
Seni vice-kriterialniho problému, kdy vysledkem neni pouze jedno feSeni ale riiznoroda sada
kompromisnich feseni. Navrzeny operator kiizeni produkuje nové jedince pouze kombinaci
trubek rodicovskych jedinci, ale neprodukuje zadné nové tvary trubek. Proto mutacéni ope-
rator bude hrat hlavni roli pfi generovani populace potomkii.

Ptesto bylo experimenty s riiznou (i nulovou) pravdépodobnosti kiiZeni zjisténo, Ze na-
vrzeny operator ma pozitivni vliv na konvergenci algoritmu ke kvalitni aproximaci Pareto
fronty. Pravdépodobnost kfiZeni je nastavena konstantné:

DPcross = 0.8

P1i experimentovani s nastavenim mutac¢niho operatoru je potfeba zkouSet riizné kom-
binace hodnot ridicich parametrt, abychom identifikovali jejich vzajemné interakce.

Nastaveni pro RCGA nedava dobré vysledky pro pouziti v NSGA-II. Prilis velka od-
chylka normalniho rozlozeni a vysoki pravdépodobnost mutace brani prohledavani v okoli
lokalniho minima. Doporu¢ené hodnoty pro parametr g;,,; se pohybuji v rozmezi 5 az 12 mm
a pro pmye v rozmezi 0.2 az 0.5. Vyssi hodnota oy, pomahé udrzovat diverzitu v pribéhu
populace. Tato vlastnost je dulezita také pro prohledéavani oblasti proveditelnych reSeni.
Prilis vysoka hodnota py,,; ale brani konvergenci ke kone¢né mnoziné feseni, kdy je potieba
jemnéjsiho prohledavani. Tomu se budeme snazit vyhnout tim, Ze budeme tento parametr
v priibéhu evoluce snizovat. Na za¢atku béhu algoritmu bude pravdépodobnost mutace nej-
vyssi, abychom co nejvice pokryli prostor moznych feSeni. V pozdéjsich fazich evoluce bude
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vliv mutace slabnout a dojde k lokdlnimu prohledavani slibného feSeni. Pocatecni prav-
dépodobnost py.: je experimentalné odvozena z maximélni mozné velikosti chromozému.
Pravdépodobnost v generaci g je potom dana funkei pgecarut(9)-

2
VI3l —4
Zi:l Crmax

Pmaut * (]— + ag)

pdecMut(g) = f a~ 0.99 (514)

(5.13)

Pmut

Pfitom standardni odchylka normalniho rozloZeni pro mutaci soufadnice je nastavena kon-
stantné:
Omut = 10mm

Parametry ppaiveare & Premoveare Dy méli mit stejnou hodnotu. Experimenty bylo zjisténo,
ze volbou riznych hodnot prajveare @ Premoveare MUZeme ovlivnit pocet ohybt u trubek
urCitym smérem. Odhad téchto parametri na zakladé povoleného rozmezi poctu ohybi
u trubek jsme zvolili nasledovné:

1
Phalvearc = Premovearc = 3+ Zfil anax -

min

(5.15)

5.5 Dosazené vysledky

Navrzeny evolu¢ni algoritmus jsme otestovali na sadé Sesti tiloh. Abychom eliminovali sto-
chastické efekty evolu¢niho prohledavéni, algoritmus jsme na kazdé testovaci tloze spus-
tili desetkrat. Z vysledku jednotlivych simula¢nich béha jsme spocitali statistické veli¢iny:
stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku.

Smérodatna odchylka jako mira variability nam v tomto piipadé udéva, jak moc se vy-
sledky jednotlivych simula¢nich béhti od sebe lisi a tedy jaky vliv mé na evoluéni algoritmus
posloupnost ndhodnych ¢&isel.

Zatimco velikost populace je odvozena na zakladé vstupnich parametri (zejména poctu
trubek), pocet iteraci NSGA-II byl intuitivné zvolen na zékladé slozitosti tlohy.

| Ridici parametr | P3A | P3B | P4A | P4B | P6A | P6B |
Velikost populace NSGA-II || 54 54 62 62 78 78
Velikost populace RCGA 2 2 3 3 4 4
Pocet iteraci NSGA-II 400 400 | 500 500 | 500 500

Tabulka 5.4 udava miru kvality dosazené aproximace Pareto mnoziny. Pro ujasnén{ interpre-
tace téchto vysledki zduraznéme, Ze miru S mezi jednotlivymi tlohami nelze porovnévat.
Pro kazdou tlohu je Pareto fronta jind a pii vypoctu miry S je pro kazdou tlohu stanoven
jiny referen¢ni jedinec. Tyto vysledky nam ovS8em pomohou porovnavat nasledné experi-
menty s timto vychozim névrhem feSeni, coz je podstatnym ukazatelem pii rozhodovani.
Pfi interpretaci velikosti aproximace Pareto mnoZziny musime uvaZovat nastavenou velikost
populace.

Relativni mira F(P*) popisuje schopnost algoritmu generovat riznorodou mnozinu fe-
Seni. Vysledky pro testovaci tlohy ukazuji, Ze se podafilo udrzet stfedni hodnotu této miry
mnoziny.

Dale vyhodnocujeme tyto vlastnosti algoritmu RCGA a NSGA-II:

o1



| Mira | P3A P3B P4A P4B P6A P6B
S(P*)[m? - rad] || 2.647 3.161 2.239 2.322 0.1719 [ 1.843
0.04822 | 0.2376 | 0.219 0.02122 | 0.01003 | 0.1567
E(P*) 0.9499 | 0.9277 |0.9024 | 0.9488 | 0.9158 | 0.9276
0.02537 | 0.02414 | 0.07987 | 0.03434 | 0.0516 | 0.02582
|P*| 53.5 54.5 46.71 60.15 58.58 78.7
4.188 0.6455 | 14.39 6.323 13.78 3.132

Tabulka 5.4: Vysledky méfeni aproximace Pareto pro testovaci tlohy

’ Oznaceni | Vyznam
TroGA Pocet iteraci RCGA pro dosazeni jedince NSGA-II.
F(Pinit) Fenotypova diverzita pocatecni populace.
INnscA Pocet iteraci NSGA-II pro dosazen{ prvniho piipustného reSeni.
F(Preswit) | Fenotypova diverzita vysledné populace.
T Pramérny strojovy ¢as béhu NSGA-II v sekundéch.

Tabulka 5.5 potom obsahuje vysledky téchto veli¢in pro jednotlivé testovaci ilohy. Z hle-
diska schopnosti algoritmu prohledévat v omezeném prostoru nés nejvice zajimaji miry
Treca a Inscga. Nalezeni trubek, jez vyhovuji podminkdm konstrukce (teéné navaznost
ohybt a velikost stfedovych thli), nejdéle trvalo pro tlohu P4B — az 105 iteraci RCGA.
Zatimco nejrychlejsi konvergence bylo dosazeno u piikladu P6B. Schopnost generovat pocé-
tec¢ni populaci jedinci se tedy podstatné lisi podle polohy pozic na motoru a na kolektoru
vyfuku.

Schopnost nalézt jedince NSGA-II, ktery vyhovuje vSem omezujicim podminkam (zejména
tém prostorovym), se lisi u jednotlivych testovacich tloh méné nez Zroga. Presto napiiklad
pro tlohu P4A dochézelo k vysokym vykyvim v jednotlivych simula¢nich bézich.

Jednotlivé testovaci tlohy se také vyrazné lisi casovou naro¢nosti (mira 7). To je pravdé-
podobné zpisobeno rtznou velikosti chromozému v zavislosti na pocétu trubek a obtiZnosti
omezujicich podminek.

| Mira | P3A P3B P4A P4B |P6A | P6B |
TroGA 68.47 38.27 43.34 105 69.22 [ 14.94
4.397 1.633 2.483 4.022 3.011 | 0.6443
F(Ppy) |0.1401 | 0.1204 | 0.1509 | 0.1467 | 0.1371 | 0.1564
0.005745 | 0.006449 | 0.005317 | 0.003713 | 0.00304 | 0.002271
Insaga | 6.643 12.58 33.79 15.77 25.67 | 22.6
5.259 2.812 24.54 5.727 7.063 | 8.499
F(Presurt) | 0.04963 | 0.04917 [ 0.02607 | 0.03073 | 0.04871 | 0.04728
0.01448 | 0.01074 | 0.01468 | 0.01962 | 0.01469 | 0.008773
T 50.58 29.66 71.02 105.4 1055 | 135.9
2.514 2.769 7.43 3.129 6.518 | 6.344

Tabulka 5.5: Vysledky méfeni aproximace Pareto pro testovaci tlohy

7 pohledu navrhu vyfukovych svodt se ndm podarilo pro v8echny testovaci tlohy nalézt
feSeni, které vyhovuje vSem stanovenym omezujicim podminkdm. Na grafu dosazené apro-
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ximace Pareto fronty pro piiklad P6A (obrazek A.5) lze vidét vztahy jednotlivych kritérii.
Kazdy z tfech grafi znézornuje vztah dvou kritérii z hlediska mnoziny nejlepsich kompro-
mist. Hledani kompromist protichtidnych kritérii nejlépe ukazuje vrchni graf vlevo, kde
vyfukové svody s vySSsim souctem stfedovych uhli ohybt maji trubky blizké délky. Na za-
kladé takového pozorovani mtzeme interpretovat vztahy mezi kritérii. K tomu, aby trubky
mély stejnou délku je potieba, aby trubka zménila tvar, coZz Casto zptsobi zvySeni souctu
stfedovych thli. Naproti tomu spodni graf vlevo mizeme interpretovat tak, Ze zkracenim
délky trubek ¢asto snizime i soucet stfedovych thli a naopak. Tvar Pareto fronty muze byt
pro kazdou testovaci tulohu jiny, a proto tato interpretace nemusi platit. V pfiloze A jsou
k dispozici dosazené aproximace pro vSechny testovaci tlohy.

Co se tyce rozpéti jednotlivych kritérii, podafilo se ve vétsiné pripadt udrzet diverzitu fe-
Seni uvnitt aproximace Pareto mnoziny, coZ umoznuje posléze uzivateli vybrat kompromisni
feSeni podle aktualnich preferenci. Pozadavek na minimalni rozpéti délky vyfukovych svodi
(kritérium f3) byl zfejmé nejvice naro¢ny. U tlohy P4A bylo dosazeno nejvétsiho rozpéti
tohoto kritéria a aproximace Pareto mnoZiny obsahuje u v8ech testovacich tiloh kromé P6A
feSeni, které ma trubky stejné délky.
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Kapitola 6

Experimenty s nastavenim evoluc¢niho
algoritmu

Na zakladé dosazenych vysledkd pri testovani optimaliza¢ni metody jsme navrhli experi-
menty s navrhem algoritmu. Popis experimentu obsahuje hlavni myslenku, motivaci pro
provedeni experimentu a predpokladané chovani pozménéné metody. Zaroven uvedeme po-
uzité Fidici parametry. Na konci kapitoly zhodnotime dosazené vysledky na sadé testovacich
tloh véetné prinosu novych variant algoritmu.

6.1 Experimenty se zaclenénim omezujicich podminek

Zac¢lenéni omezujicich podminek vyrazné ovliviiuje schopnost algoritmu efektivné se po-
hybovat v omezeném prostoru. Tato kategorie experimentt se zabyva tpravou stavajiciho
zaclenéni omezeni a analyzou chovani algoritmu v téchto pripadech.

6.1.1 Tolerance velikosti stFfedovych thla

Snazime se usnadnit prechody mezi oblastmi pripustnych feSeni. Presuneme proto vypo-
et funkce ohodnoceni poruseni omezujicich podminek velikosti stfedovych thla angles(x)
do definice dominance. V populaci NSGA-II se tak mohou vyskytovat jedinci nespliujici
podminku velikosti stfedovych thli ohybu. Tato zména zptisobi mensi zatizeni RCGA pro
generovani pocatecni populace. V populaci NSGA-II bude ale vétsi mnozstvi nepfipustnych
FeSeni nez v puvodnim navrhu.

Pavodni vypocet poruseni omezujicich podminek pro jedince v NSGA-II uvedeny v upra-
vime nésledovné:

g(x) = angles(x)+ pipe-parts-intersections(x)+

pipes-collisions(x) + spatial-collisions(x) (6.1)

P1i tomto experimentu nebyly ménény zadné ridici parametry predstavené v 5.4.

6.1.2 Tolerance nedodrzeného poctu ohybii

7 experimentt s muta¢nim operatorem plyne, Ze proménlivost po¢tu ohybtu trubky v pru-
béhu evoluce je dilezitym nastrojem prohledévani prostoru feSeni. Pfi tomto experimentu
budeme generovat trubky rizného po¢tu obloukii i mimo interval (Cmin, Cmaz). PFitom bu-
deme jedince penalizovat urc¢itou hodnotou, pokud obsahuje trubky, které maji pocet ohybt
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mimo povoleny rozsah. Tuto pokutu zahrneme do funkce ohodnocujici poruseni omezujicich
podminek. Takto se nAm nemiiZe stat, Ze by vyslednd mnozina feSeni porusovala rozsahy
poctu ohybu.

Pokuta za nedodrzeny pocet ohybt na trubku £ bude mit nasledujici tvar

bends-count(t) = ¢ - max(cmin — ¢, € — Cmaz, 0)2 g ~ 40 (6.2)

Pro jedince z je ohodnoceni dano sou¢tem ohodnoceni jeho trubek:

P
bends-count(x) = Zbends-count(ti) (6.3)
=0

Pouzitim exponencialni funkce se pokuta zvySuje, pokud a > 1. Parametr ¢ potom
reprezentuje jakousi normaliza¢ni vahu vzhledem k ostatnim ¢astem ohodnoceni poruseni
podminek. Piavodni vypocet poruseni omezeni pro jedince v NSGA-II uvedeny v totiz upra-
vime nésledovné:

g(x) = bends-count(x) + pipe-parts-intersections(x) +

pipes-collisions(x) + spatial-collisions(x) (6.4)

6.2 Experimenty s generovanim nové populace

Tato kategorie experimentti se tyka zptsobu generovani novych jedinct, tzn. zmény ve vy-
béru rodi¢ovské populace, operitoru kiizeni nebo mutace.

6.2.1 ZvysSeni populace potomkti

NSGA-IT m4 ptavodné velikost populace stejnou jako velikost populace potomki. Nésledujici
experiment spoc¢ivi ve zvySeni selekéniho tlaku na jedince tim, Ze potomkt bude vyrazné
vice nez jedincii z ptivodni populace. To miizeme provést hned nékolika zpiisoby:

e Upravou varia¢nich operatori tak, aby produkovaly vice jedinci. Napiiklad kiizeni
by generovalo vice jedinci v zévislosti na pocétu trubek. Jinou moznosti je tprava
mutac¢niho operatoru.

e Naplnéni rodic¢ovské populace vice jedinci. Operatory tak ztistanou bez tpravy a pocet
potomki bude stejny jako velikost rodic¢ovské populace.

Vybérem druhé varianty si zna¢né usnadnime praci a efekt bude s nejvétsi pravdépo-
dobnosti stejny. Budeme tedy zkouSet rizné velikosti rodicovské populace v zavislosti na
velikosti

Kazdy jedinec ma nyni vétsi Sanci podilet se na genetické informaci budouci generace.
Také je pravdépodobné, ze vlivem elitismu bude v pristi generaci méné jedinct z predchozi
generace nez v puvodnim navrhu NSGA-II. To na jedné strané zrychli konvergenci, na
druhé strané muze dojit ke ztratam slibnych reSeni v dusledku vysokého selekéniho tlaku.
Také musime pocitat s vyssi poc¢tem vyhodnoceni kriteridlnich funkci, coz mé za nasledek
zpomaleni evolu¢niho algoritmu. Proto v experimentech sniZime pocet iteraci algoritmu
tak, aby pocet vyhodnoceni byl stejny jako v ptivodnim navrhu. Potom je teprve mozné
porovnavat vysledky obou konfiguraci algoritmu.
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Experimentalné odvozeny vztah mezi velikosti rodi¢ovské populace M a velikosti popu-
lace N je dan nésledujicim vzorcem:

(6.5)

M:LMJQ

5

Pripomenime, Ze velikost rodi¢ovské populace vzhledem k binarnimu operatoru k¥izen{ musi
byt suda.

6.2.2 Mutace s adaptacnimi odchylkami normalniho rozlozeni

Uprava mutacniho operatoru se tyké odchylky normalniho rozlozeni pro modifikaci sou-
fadnice bodu lomené ¢ary. Pro névrh tohoto experimentu jsme se inspirovali u evoluéni
strategie a evolu¢niho programovéani, které jiz ve své ptivodni formé pracuje s adaptaci od-
chylky. Tento Fidici parametr o,,,¢ jsme v navrhu FeSeni urcili konstantou. Nyni kazdy gen
bude mit k dispozici svoji odchylku, ktera bude soucéasti chromozému. Obecny chromozém
jedince potom mé tvar (xi,x2,...,2n,01,09,...,0y), kde n je pocet genti. Tyto odchylky
budou ménény v pribéhu evoluce pfi kazdé mutaci podle nasledujicich vztaht:

(o

o, = o;-exp(t - N(0,1) +7-N;(0,1)) (6.6)

I < e=ol=c¢ (6.7)
Konstanta ¢ je minimalni povolena odchylka. Parametry 7 a 7' jsou konstanty ovliviiujici
rychlost uceni. Cim vyssi hodnota téchto konstant, tim vétsi zmény odchylek, tedy rychlejsi

uceni. P¥i mensich hodnotach se odchylky uéi pomaleji. Doporuc¢ené hodnoty jsou urceny
na zakladé poctu genu takto:

T = Y (6.8)

T = (6.9)

Potom jednotlivé geny jsou urcéeny nésledovné:
z; = z; + 0; - N(0,1) (6.10)

Odchylky normélniho rozloZeni v chromozému jedince nesou tedy jakousi metainformaci
o sméru prohledavani v prostoru proménnych. Tento zptisob generovéani jedinct je ¢asto
zakomponovan do evolu¢ni strategie a ma dobré vysledky u spojitych problémi. Zaklad-
nim predpokladem této strategie je to, ze jedinci s dobrymi odchylkami budou mit dobré
ohodnoceni a jejich geneticka informace se tedy promitne do dalsi generace. Uvazujeme-li
tyto odchylky jako poloosy n-rozmérného elipsoidu, potom generovani jedince predstavuje
generovani bodu uvniti tohoto elipsoidu. Poloosy elipsoidu jsou pfitom rovnobézné s osami
soufadnicového systému.

7 hlediska zakoédovani tvaru vyfukovych svodi jsou geny soufadnice bodi lomené ¢ary,
jez reprezentuje trubku. Odchylky potom obsahuji informaci o vhodnych pozicich oblouku.
Nesmime ovSem zapomenout, Ze operator mutace miize rozdélit oblouk ¢i ho naopak odebrat.
Také pripomeiime, Ze operator mutace generuje feseni po jednotlivych trubkach a pozaduje
splnéni omezujicich podminek te¢né navaznosti oblouki a velikosti stfedovych thli. Navrh
adaptacnich odchylek je proto nutné sladit s témito skuteénostmi. Déale je potieba odchylky
inicializovat na ur¢itou hodnotu o;,;.
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Adaptace odchylek pouze na zacatku celého procesu mutace jedince vykazovalo pii ex-
perimentech problémy pii generovani trubek a ¢asto doglo k prekroceni maximéalniho pocétu
pokust. Proto pfi netspésném pokusu o generovani trubky znovu provedeme adaptaci od-
chylek z ptvodniho stavu. Pocet pokusii se potom vyrazné snizil.

Pti rozdéleni oblouku nam vzniknou nové body lomené ¢ary, jez nenesou informaci o od-
chylkich soutfadnic. Ty je nutné inicializovat na urc¢itou hodnotu. Experimentalné bylo zjis-
téno, ze inicializace na vysokou hodnotu zptsobi velké zmény v tvaru feSenf a tim pravdépo-
dobné vylouceni jedince z populace. Takto se ztraci i genetické informace o rozdéleni daného
oblouku. Uéinnost rozdélovani obloukii v mutaci je tak nepiimo potlacovana. Proto inici-
alizujeme nové odchylky konstantou e, tedy minimélni povolenou odchylkou. Pti odebrani
oblouku neménime odchylky soutadnic ostatnich bodi.

Ridict parametry gnie a € jsou urceny konstantné pro vSechny vstupy:

Oinit = 10mm

e = 1mm

6.2.3 Mutace na zakladé poradi vrcholi

Chceme upravit muta¢ni operator tak, aby generoval trubku s te¢né navazujicimi ohyby a
vyhovujicimi stfedovymi thly jiz v operaci sample-pipe (algoritmus 8). Navrzend zména
mutace bude tvorit lomenou ¢aru postupné po bodech na zakladé urcitého potradi. Pfitom
kontroluje omezujici podminky a pri netspéchu umoznuje generovat bod znovu.

Poradi vrcholii o = (01, 09, ..., 0.) bude uloZeno v chromozému jako permutace, kde prvek
permutace oznacuje index oblouku. Tato permutace je v mutaci modifikovana na zakladé
pravdépodobnosti pyyresorder tak, ze nadhodné vybrany prvek permutace je prohozen se svym
pravym sousedem.

Algoritmus 11 Generovani lomené ¢ary sample-vertex(o,1)

Vstup: o permutace poradi vrcholu. ¢ index v této permutaci — pravé zpracovavany oblouk.
Vystup: TRUEFE pokud generovani uspélo, jinak FALSE.
:ent«— 0

: while —success A ent < w do

V9 «— modify-norm(V%)

success < check-constraints()

ent «— cent 4+ 1

: end while

. if success At < ¢ then

success < sample-vertex(o,i+ 1)

. end if

: return success

[y
o

Algoritmus 11 popisuje princip generovani bodt lomené ¢ary. Nové body lomené cary
jsou generovany v poradi zakédovaném v chromozému. Pokud nové vygenerovany vrchol
zpusobi poruseni omezujicich podminek (velikost stfedovych thli nebo poruseni te¢né na-
vaznosti ohybt) je proveden dalsi pokus o jeho generovani. Pocet pokust je ovem ohranic¢en
maximem w. Poté se rekurzivné pokracuje v generovani dalsiho bodu podle uréeného potadi.

Operace check-constraints() zkontroluje proveditelnost trubky. Protoze generujeme
vrcholy obloukt postupné, nevime jak bude trubka vypadat. Mizeme tedy kontrolovat pod-
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minky, mame-li k tomu dostate¢ny pocet bodu. Predstavme si generovani trubky o péti ohy-
bech. Ctyfi body V1,V2 V4 V5 jsou jiz tisp&&né generovany. Vime tedy, Ze ohyby u bodu
V1, V?® maji proveditelné stfedové thly. Také vime, Ze oblouk u bodu V2 te¢né navazuje na
oblouk u bodu V1!, stejné jako u bodi V4, V5. Jelikoz jesté nebyl generovan bod V3, vic
toho zkontrolovat nemuzeme. Av8ak po jeho generovani je nutné zkontrolovat stfedové uhly
obloukii u bodit VZ, V3, V4 a te¢nou navaznost mezi oblouky u boda V1, V2, V3 V4 V5
tj. celkem ¢tyfi tisecky.

Funkce modify-norm(V) generuje novy bod. Vychazi pfitom z pivodniho bodu V. Ge-
nerovani bodu se provadi podle normélniho rozlozeni pravdépodobnosti s odchylkou o,q-
V piipadé prvniho a posledniho bodu lomené ¢ary generujeme pouze vzdalenost k motoru,
resp. kolektoru vyfuku:

VI — A4+ m-(|PVinin + 0mu - N(0,1)) (6.11)
V¢ «— B+n: (|PV]min + omu - N(0,1)) (6.12)

Pro ostatni body musime generovat vSechny tii soutadnice:
Vi~ V4 0 - N0, 1) (6.13)

Takto navrzena mutace muze v extrémnim piipadé generovat az w® trubek. Tomu musime
uzpusobit odchylku oy, kterd by méla byt mensi nez v ptivodnim néavrhu.

Inspirace pro navrh této metody vychézi z povahy konkrétni dlohy, neni tedy vyuzito
zadného obecného pifstupu. Ugelem této metody generovani novych trubek je zejména odol-
nost vii¢i omezujicim podminkam teéné névaznosti obloukt a velikosti stfedovych thli. To
by mélo umoznit lepsi prohledavani prostoru pripustnych feseni. Metoda narozdil od ostat-
nich obecnych operatora pracuje s fenotypem feSeni — konkrétni podobou trubek. Obména
poradi zpracovavani ohybtu a jeho uloZeni v genetické informaci jedince umoziuje identifi-
kovat problematické ohyby.

P1i experimentech byly odhadnuty tyto fidici parametry metody:

w = 2
Omut = 2mm
ParcsOrder = 0.1

6.3 Dosazené vysledky

Nyni budeme diskutovat vysledky experimentti s nastavenim a vzdjemné porovnavat jed-
notlivé konfigurace NSGA-II z rtaznych hledisek. Podkladem pro hodnoceni jsou zejména
predstavené miry kvality aproximace Pareto mnoziny.

Pro jednotlivé varianty NSGA-II zavedeme néasledujici oznacent:

58



Oznaceni | Varianta
REF Puvodni navrh algoritmu vychéazejiciho z NSGA-II (Predsta-
ven v kapitole 4)

AA Algoritmus je tolerantnéjsi vic¢i mensi velikosti stfedovych
ihli a zahrnuje toto omezeni do definice dominance. Zména
je popséana v 6.1.1.

AB Algoritmus umoziuje uchovéivat feSeni{ s trubkami, jejichz
pocet ohybi je mimo povolené rozmezi. Nedodrzeni tohoto
rozmezi je vyhodnocovano jako poruSeni omezujicich pod-
minek a zahrnuto do definice dominance. Zména je popsana
v 6.1.2.

IP Rodicovska populace NSGA-II je navySena oproti interni po-
pulaci, takze je vygenerovano vice potomki. Zména je po-
psana v 6.2.1.

AV Odchylky normalniho rozloZeni pro mutaci genu jsou adap-
tované v pribéhu evoluce. Zména je popséna v 6.2.2.

OVS Body lomené ¢ary, jez reprezentuje trubku, jsou podrobeny
mutaci v uréitém poradi. Pfitom po kazdé mutaci dochéazi ke
kontrole omezujicich podminek konstrukce trubek. Zména je
popséna v 6.2.3.

V priloze B jsou k dispozici vysledky métreni pro jednotlivé varianty NSGA-II ve formé,
kterou jsme jiz pouzili d¥ive v 5.5. Pro méfeni statistického rozlozeni vysledku v deseti
simula¢nich bézich je opét pouzita stfedni hodnota a smérodatna odchylka.

Vysledky téchto méfeni porovnavame s puvodnim navrhem, tedy variantou REF. Byly
pozorovany nasledujici jevy:

e Diverzita. Jedind varianta AV dosahuje vySsi diverzity aproximace Pareto fronty
u viech testovacich tloh s vyjimkou P3B. U variant AB a OVS se diverzita pfili§ nelisi
od varianty REF. Varianty AA a IP vykazuji horsi diverzitu aproximace Pareto fronty
zejména na tlohach P3B a P4A.

e Nalezeni pfipustného FeSeni bylo nejvice problematické pro tlohu P4A. Varianty
AA, AB a IP potrebovaly mnohem vice iteraci k dosaZeni jedince vyhovujiciho vSem
omezujicim podminkam tlohy P4A a také vykazovaly vyssi vykyvy mezi simulaénimi
béhy. Zatimco varianta AV potifebovala stejné nékdy i méné iteraci a u testovaci tlohy
P4A vykazovala mensi vykyvy. Varianta OVS potiebuje u vSech testovacich tiloh mno-
hem vice iteraci v zavislosti na obtiznosti omezujicich podminek.

e Casova narocnost témér vSech variant je vyssi oproti puvodnimu névrhu. Pouze
v pripadé varianty IP je ¢asovi néroc¢nost srovnatelna, coz je dano povahou experi-
mentu.

V tabulce 6.1 jsou statistické hodnoty miry S jako jediné miry, ktera sdruzuje konver-
genci a diverzitu do jedné skalarni hodnoty. Opét pouzivame stfedni hodnotu a smérodatnou
odchylku. OVS dava pro vSechny testovaci tlohy horsi vysledky, zatimco varianta IP pro
pét testovacich tloh dévéa vyssi hodnoty miry S. Ostatni varianty dévaji podobné vysledky
oproti varianté REF, u nékterych testovacich tuloh lepsi, u nékterych horsi. Jednotlivé va-
rianty algoritmu miZzeme porovnévat pomoci miry C, jez porovnava dosazené aproximace
Pareto mnoziny z hlediska dominance. Obrézek 6.1 obsahuje grafy statistického rozlozeni
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miry C' pro jednotlivé kombinace variant a testovaci tlohy. Vysledky jsou zpracovany po-
moci stfedni hodnoty a smérodatné odchylky. Testovaci tlohy jsou na ose x uspofddané
v obvyklém poradi: P3A, P3B, P4A, P4B, P6A, P6B. Z grafi lze pozorovat, ze pravé tlohy
s vySSim poctem trubek casto rozliSuji vlastnosti aproximace Pareto mnoziny mezi jednot-
livymi variantami. Nejhorsi vysledky z hlediska dominance zfejmé podava varianta OVS,
poté varianta AV. Varianta IP poskytuje lepsi vysledky na tlohéch s vyS$sim pocétem trubek
nez predchozi varianty. Ostatni varianty nelze z hlediska dominance pfili§ srovnavat, nebot
stfedni hodnota se ¢asto pohybuje kolem 0,5 s vysokou smérodatnou odchylkou.

| Sim*-rad] | PBA [ P3B [ P4A | P4B [ P6A | P6B

REF 2,6469 | 3,1611 | 2,2386 | 2,3218 | 0,1719 | 1,8434
0,0346 | 0,1986 | 0,1615 | 0,0125 | 0,0075 | 0,1242
AA 2,6435 | 3,1909 | 2,2507 | 2,321 | 0,1571 | 1,8927
0,0312 | 0,1472 | 0,2511 | 0,0171 | 0,0106 | 0,039
AB 2,6259 | 3,2283 | 2,1970 | 2,3260 | 0,1655 | 1,8134
0,0356 | 0,0923 | 0,1233 | 0,0191 | 0,0144 | 0,0984
P 2,6587 | 3,2563 | 2,3207 | 2,3376 | 0,1582 | 1,8997
0,0278 | 0,0081 | 0,2166 | 0,0072 | 0,0231 | 0,0234
AV 2,6348 | 3,128 | 2,2009 | 2,2812 | 0,1612 | 1,6549
0,0546 | 0,2247 | 0,1569 | 0,0421 | 0,0133 | 0,1434
OVS 2,5890 | 3,0951 | 1,9650 | 2,3086 | 0,1355 | 1,6844
0,0524 | 0,3207 | 0,1569 | 0,0243 | 0,0188 | 0,1870

Tabulka 6.1: Mira S pro jednotlivé varianty algoritmu NSGA-II a testovaci tlohy.

ot T

i b s Tl g e

Obréazek 6.1: Porovnani variant algoritmu pomoci miry C' na testovacich tlohach. f{adky a
sloupce jsou jednotlivé varianty algoritmu NSGA-II. Pozice (i, j) ukazuje statistické rozlozeni
miry C(i, ) na skupiné simula¢nich béhi pro jednotlivé testovaci tlohy.

Na zakladé ziskanych vysledkii lze usoudit, Ze zatimco nékteré varianty (zejména expe-
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rimenty s omezujicimi podminkami) vykazuji téméf ve v8ech ohledech horsi vysledky, jiné
varianty zvySuji Gspésnost algoritmu pouze z jednoho pohledu. Predmétem dalsich experi-
mentd by tedy mohly byt kombinace jednotlivych variant NSGA-II, naptiklad varianta AV
s variantou IP; kdy varianta AV dle experimenti zvySuje diverzitu mnozZiny FeSeni zatimco
varianta IP 1épe konverguje k Pareto mnoziné.

Uspésnost téchto variant by mohl také zvysit lepsi odhad fidicich parametri na zaklade
podrobnéjsi analyzy jejich chovani.

Poznamenejme, Ze interpretace tispésnosti navrzené optimaliza¢ni metody zavisi na pou-
zZité sadé testovacich tloh. V testovaci sadé se nenachézi tlohy s konstantnim poctem ohyb.
Neékteré varianty (zejména AB, AV a OVS) by mohly vykazovat lepsi vysledky oproti pi-
vodnimu navrhu pravé pro tento typ tloh.
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Kapitola 7
Kritické casti optimalizace

Nyni analyzujeme kritické ¢asti navrzené optimaliza¢ni metody a nastinime piipadné feseni.

Omezeny stifedovy thel ohybu. Co se tyce schopnosti metody generovat rizna reSeni,
vykazuje metoda problémy pii generovani ohybt se stfedovym thlem blizkym 180°. Je to
van jiz v navrhu feSeni v 4.1. Prostor prohleddvanych feSeni je tedy omezen. To muZe byt
problémem u nékterych dloh s nedostateéné navrzenym rozmezim poctu ohybi na trubku.
Tento problém je moZzné odstranit zménou zakdédovéani feSeni. Navrh takového zakddovani
zfejmé nebude triviadlni, pokud chceme zachovat vypocty omezujicich podminek a pouzit
stavajici varia¢ni operatory.

Ohodnoceni poru$eni prostorovych omezeni. V oblasti ohodnoceni poruseni prosto-
rovych omezeni jsme zvolili jednoduchy zptisob detekce a ohodnoceni kolize mezi trubkami.
Opira se o minimalni vzdalenost os trubek. Takovéto ohodnoceni vzajemné polohy dvou
trubek miniméalni vzdalenosti os trubek ale nebere v tivahu dalsi aspekty (napf¥. objem pru-
niku), které by lépe rozlisovali vzéjemnou polohu trubek a umoznili tak lépe mapovat prostor
pripustnych a nepiipustnych reSeni optimalizaéni metodou. Navrh piipadné modifikace by
mél byt proveden s ohledem na naroc¢nost feSenych tloh a ¢asovou naro¢nost pripadnych vy-
lepSeni. Pro sadu testovacich tiloh predstavenych v této praci se vzdy podafilo nalézt feSeni
potieba uplatnit v detekci a ohodnoceni kolizi vii¢i okolnim diltim. Jejich pfitomnost byla
v testovaci sadé simulovana jednoduchymi objekty a rovinou. Pritom jsme opét vyuzivali ve
vypocCtech vzdalenost k ose trubky a neuvazovali prostorovi omezeni u koncu trubek, kde
je potfeba vypoctu vzdalenosti ke kruznici [19].

Nastaveni ridicich parametri. Experimentalné bylo potvrzeno, ze tspésnost evoluc-
niho algoritmu zavisi na vhodném nastaveni fidicich parametri. Tiida dloh névrhu vyfu-
kovych svodi je velice rozmanita. Odhad Fidicich parametri v této praci se opira zejména
o predstavenou sadu testovacich tloh a nékteré z fidicich parametri jsou deterministicky
odvozeny na zakladé vstupnich parametrii. Navrh takového odhadu pro opravdu rozmani-
tou sadu tloh muZe byt dost narocny. Adaptace nékterych fidicich parametra v pribéhu
evoluce na zakladé aktualnich méreni by mohla tento problém alespon ¢astecné vytesit. Pii
névrhu takového vylepSeni je pritom mozné vyuzit jiné metody z oblasti softcomputingu
(napft. fuzzy regulace). Dalsi moZnosti je spustit nékolik simula¢nich béht s riznym nastave-
nim Fidicich parametri ¢i volbou urcité varianty. Zde ale miize dojit k tomu, Ze stochastické
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efekty zastini vliv nastaveni fidicich parametra, proto je potieba pro jedno nastaveni provést
nékolik restartti algoritmu.

Vliv vstupnich parametrd. Pouzit{ optimaliza¢n{ metody v praxi a dosazeni pro prak-
tické vyuziti zajimavych vysledkt predpoklada vhodné zadani vstupnich parametra — tedy
definici pozic trubek na motoru a kolektoru vyfuku, polomér ohybu atd. Pro efektivni praci
bude zfejmé potieba interakce s uzivatelem, ktery bude podle moznosti upravovat vstupni
parametry tak, aby dosahl lepsiho vysledku. Vylepsenim aplikace by z tohoto hlediska mohl
byt automaticky navrh zmény vstupnich parametri.

Testovaci sada tiloh. Hodnoceni optimaliza¢ni metody je zavislé na vybéru testovacich
tloh. Pro kvalitngjsi zhodnoceni metody a jejich kritickych mist je vhodné rozsitit testo-
vaci sadu zejména o tlohy s obtiznéj$imi prostorovymi omezenimi, konkrétni ilohy z praxe,
u nichz méme k dispozici néjaké existujici feSeni ziskané jinou metodou. To ndm pomuze
lépe analyzovat pouziti navrzeného systému v praxi. U tohoto typu tloh téméf nikdy ne-
znédme Pareto optimélni mnozinu FeSeni, takze je problém posoudit kvalitu metody z hlediska
globalnitho prohledéavani.

Casova narocnost metody. Jeden simulaéni b&h navrzeného evoluéniho algoritmu trva
obvykle nékolik minut v zavislosti na po¢tu generaci, poctu trubek ¢ narocnosti omezujicich
podminek. Pro dosazeni kvalitniho vysledku je vhodné nékolikrat algoritmus restartovat.
Pripomenme, Ze detekce a ohodnoceni kolizi k okolnim dilim bude v praxi ziejmé casové
narocnéjsi nez dosud simulované prostifedi pomoci jednoduchych objekt. Pokud chceme
umoznit interakci uzivatele s aplikaci tak, aby mél v rozumném case k dispozici vysledky
optimalizace na zadané vstupni parametry, budeme muset algoritmus upravit. Pro takovou
optimalizaci bude potfeba analyza Casovych slozitosti pro jednotlivé ¢asti algoritmu, na
zékladé nichz urcéime kritickd mista metody. Pfedpokladané kritické misto z tohoto pohledu
je vypocet omezujicich podminek.

Implementace systému v ramci této prace poskytuje velky prostor pro optimalizaci dil-
todou. Vypocet je také mozné paralelizovat, pri¢emz evoluéni algoritmy nabizi moznost vy-
béru granularity paralelismu v algoritmu. Piikladem je soubé&znost vice simula¢nich bé&ht
algoritmu, soubézné ohodnoceni jedinci v populaci nebo aplikace paralelnich technik na
drovni fadicich algoritmi ¢i vypoctu omezujicich podminek.
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Kapitola 8
Zaveér

Automaticky navrh a optimalizace vyfukovych svodi se v tomto projektu opird o multikri-
teridlni evoluéni algoritmus NSGA-II. Podafilo se navrhnout takovy algoritmus, ktery vyu-
Ziva meta-heuristické techniky evolu¢nich algoritmu a zaroven techniky vychéazejici z povahy
feSené tlohy. Metoda dokaze nalézt feSeni vyhovujici omezujicim podminkdm pro kazdou
z testovacich tloh. Zaroven ale nemame prostfedky na to, abychom zjistili, zda vysledna
nedominovand mnozina feSeni je opravdu hledanou Pareto optimalni mnozinou.

Pro méfeni vykonnosti riaznych MOEA jsou pouZity miry, které vyhodnocuji kvalitu zis-
kané nedominované mnoziny fesenf a jsou schopny porovnat dvé ziskané aproximace Pareto
mnoziny. Na zakladé téchto méreni byly dale navrzeny a vyhodnoceny experimenty s na-
stavenim NSGA-II. Varianta se zvétSenou rodi¢ovskou populaci mé p¥iznivy vliv na konver-
genci k Pareto mnoziné, zatimco adaptace odchylek normalniho rozlozeni zvysuje diverzitu
aproximace Pareto mnoziny. Vzhledem ke stavbé NSGA-II je dale moZzné experimentovat
s metodou a navrhnout tak lepsi variantu.

V predchozi kapitole byly identifikovany kritické ¢asti optimaliza¢ni metody. Nastaveni
fidicich parametri, ohodnoceni kolizi a vybér testovaci sady tloh povazujeme za nejvice
problematické. Regenf téchto ¢asti mohou byt pfedmétem navazujicich projekti.

Pro pouziti aplikace pii navrhu vyfukovych svodu je nutné zahrnout do vypoctu omezu-
jicich podminek operace s redlnymi prostorovymi omezenimi. Aplikaci je vhodné optimali-
zovat a integrovat do CAD néstroje, aby mohl uZivatel efektivné ménit vstupni parametry
a vyhodnocovat vysledky optimalizace. Zaroveni by mohlo méreni vykonnosti pfimo u uZzi-
vatele poskytnout podklad pro lepsi analyzu a odhad #idicich parametra ¢i navrh vylepSeni
metody.

Navazujici projekty se mohou zamérit optimalizaci nékterych vstupnich parametri jako
je polomér ohybu ¢i vhodné pozice jednotlivych trubek na kolektoru vyfuku. Uzite¢nym
vylepSenim systému je také moznost spojeni nékterych trubek pred vstupem do vyfuku bez
pouziti kolektoru.
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Dodatek A

Dosazené aproximace Pareto fronty
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Obrazek A.1: Dosazené aproximace Pareto fronty pro tlohu P3A

68



fq [rad]
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Obrazek A.2: Dosazené aproximace Pareto fronty pro tlohu P3B
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Obrazek A.3: Dosazené aproximace Pareto fronty pro tlohu P4A
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Dodatek B

Vysledky méreni pro jednotlivé
varianty NSGA-I1

| Mira | P3A P3B P4A P4B P6A P6B
S(P*)[m? - rad] | 2.647 3.161 2.239 2.322 0.1719 | 1.843
0.04822 | 0.2376 0.219 0.02122 | 0.01003 | 0.1567
E(P¥) 0.9499 0.9277 0.9024 0.9488 0.9158 | 0.9276
0.02537 | 0.02414 | 0.07987 | 0.03434 | 0.0516 | 0.02582
| P¥| 53.5 54.5 46.71 60.15 58.58 78.7
4.188 0.6455 14.39 6.323 13.78 3.132
Trcga 68.47 38.27 43.34 105 69.22 14.94
4.397 1.633 2.483 4.022 3.011 0.6443
F(Pinit) 0.1401 0.1204 0.1509 0.1467 0.1371 | 0.1564
0.005745 | 0.006449 | 0.005317 | 0.003713 | 0.00304 | 0.002271
INSGA 6.643 12.58 33.79 15.77 25.67 22.6
5.259 2.812 24.54 5.727 7.063 8.499
F(Presult) 0.04963 | 0.04917 | 0.02607 | 0.03073 | 0.04871 | 0.04728
0.01448 | 0.01074 | 0.01468 | 0.01962 | 0.01469 | 0.008773
T 50.58 29.66 71.02 105.4 105.5 135.9
2.514 2.769 7.43 3.129 6.518 6.344
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Tabulka B.1: Vysledky méfeni pro variantu NSGA-II REF




| Mira | P3A P3B | P4A P4B | P6A P6B
S(P*)[m? - rad] | 2.643 3191 | 2251 2.321 | 0.157 1.893
0.04748 | 0.2114 | 0.2935 | 0.02128 | 0.0129 | 0.04873
E(P7) 0.9465 | 0.8532 | 0.8159 | 0.9421 [ 0.8957 | 0.9324
0.02172 | 0.123 | 0.1796 | 0.03452 | 0.08255 | 0.04747
s 54.1 4785 | 45.3 62.64 [ 40.15 777
2.844 8.538 | 19.78 5709 | 13.52 1.735
TroGA 68.04 37.08 | 13.93 101.6 | 67.52 11.21
2.384 1.297 | 0.459 2.814 | 1.556 0.5109
F(Pinit) 0.1406 | 0.1236 | 0.1599 | 0.1458 | 0.1434 | 0.1605
0.004292 | 0.00647 | 0.008199 | 0.00395 | 0.004575 | 0.002208
INsGA 6.6 12.08 | 48.1 16.09 | 34.85 27.2
2.458 2.841 | 36.88 3.397 | 19.49 8.998
F(Presult) 0.05452 | 0.03979 | 0.03752 | 0.03372 | 0.04019 | 0.04796
0.01615 | 0.01388 | 0.02073 | 0.01404 | 0.01134 | 0.0105
T 52.74 29.48 | 74.43 136.3 | 112.1 147.4
2.703 3.892 | 5.747 4.843 | 8.008 5.494
Tabulka B.2: Vysledky méfeni pro variantu NSGA-IT AA
| Mira | P3A P3B P4A | P4B P6A P6B
S(P*)[m? - rad] | 2.626 3.228 2.197 | 2.326 0.1655 | 1.813
0.04677 | 0.1555 | 0.1776 | 0.02464 | 0.01706 | 0.142
E(P*) 0.9405 | 0.9236 | 0.9271 | 0.9457 [ 0.9134 [ 0.9334
0.02973 | 0.02976 | 0.05372 | 0.02639 | 0.0568 | 0.04006
| P 53.8 55.2 45.9 60.8 59.5 80
2.315 2.638 17.6 3.868 18.83 2.098
Zrega 72.66 39.87 4781 | 1242 77.05 16.75
4.288 2.644 3.563 | 5.115 3.139 0.5377
F(Pinit) 0.1147 [0.1011 [ 0.1039 | 0.1241 | 0.09657 | 0.09842
0.008063 | 0.005054 | 0.00262 | 0.005038 | 0.003429 | 0.002712
InsGa 6.9 12.1 50 14.8 32.7 25.9
2.879 3.859 4247 | 3458 7.239 12.04
F(Presult) 0.0417 ] 0.03896 | 0.01997 | 0.01508 | 0.02875 | 0.0299
0.01041 | 0.01518 | 0.01303 | 0.008362 | 0.009729 | 0.006494
T 54.6 30.51 7841 | 153.8 122.6 144.2
1.639 2.597 6.42 7.259 12.73 12.78
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Tabulka B.3: Vysledky méfeni pro variantu NSGA-II AB




| Mira | P3A P3B P4A P4B P6A P6B
S(P*)[m? - rad] | 2.659 3.256 2.321 2.338 0.1582 1.9
0.03709 | 0.1359 | 0.2732 | 0.009054 | 0.03545 | 0.03182
E(P¥) 0.9486 | 0.8898 | 0.8657 | 0.9189 | 0.9027 | 0.9209
0.02427 | 0.05288 | 0.09591 | 0.04623 | 0.0553 | 0.02288
| P¥| 55.6 49.3 42.78 63.9 50.3 78.3
1.855 7.029 15.69 2.663 17.24 3.689
TreGa 69.32 38.15 43.25 105.3 68.33 14.68
1.61 1.535 4.418 2.785 1.347 0.5468
F(Pinit) 0.1429 [ 0.1204 | 0.1553 | 0.1453 | 0.1409 | 0.1557
0.005367 | 0.006252 | 0.003669 | 0.00333 | 0.006074 | 0.006392
INscA 5.3 9.9 43.89 12.6 29 19.3
2.283 2.256 62 3.527 16.58 6.604
F(Presuit) 0.05599 | 0.03978 | 0.03753 | 0.03533 | 0.04644 | 0.06425
0.00999 | 0.009662 | 0.01977 | 0.01398 | 0.00953 | 0.01355
T 48.24 23.62 71.73 132.4 98.53 121.9
1.885 2.84 6.162 2.701 3.941 5.382
Tabulka B.4: Vysledky méfeni pro variantu NSGA-II IP
| Mira | P3A P3B P4A P4B | P6A P6B
S(P*)[m? - rad] | 2.635 3.128 2.201 2.281 [ 0.1612 | 1.655
0.06677 | 0.306 0.2121 | 0.06939 | 0.01553 | 0.1544
E(P¥) 0.9778 | 0.8788 [ 0.9399 [ 0.9674 [ 0.9762 | 0.9789
0.01824 | 0.1176 | 0.05213 | 0.03509 | 0.02235 | 0.01198
| P*| 53.6 49.1 48.67 62.5 62.8 75.4
2.973 8.734 18.13 1.118 | 16.04 10.29
TroGa 70.18 37.91 44.28 103.9 | 68.96 14.92
3.998 2.47 3.576 4.425 | 1.599 0.8926
F(Piit) 0.1382 [ 0.123 0.1501 | 0.1451 [ 0.1411 | 0.1544
0.007451 | 0.007137 | 0.007407 | 0.00391 | 0.003956 | 0.003921
InsGA 7.9 7.5 36.11 23.1 24.7 20.3
4.867 1.688 19.5 10.96 | 9.209 5.728
F(Presuit) 0.04116 | 0.0486 | 0.02877 | 0.01529 | 0.03741 | 0.05118
0.02005 | 0.01756 | 0.0161 | 0.01652 | 0.01809 | 0.01302
T 58.41 32.68 81.63 156.9 | 125.8 152
3.724 3.409 8.563 4.801 15.5 14.12

Tabulka B.5: Vysledky méfeni pro variantu NSGA-IT AV
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| Mira | P3A P3B P4A P4B P6A P6B
S(P*)[m?* - rad] | 2.589 3.095 1.965 2.309 0.1355 [ 1.684
0.06399 | 0.4079 | 0.1962 | 0.029 0.02363 | 0.2443
E(P7) 09321 [0.9322 |09242 |0.9631 |0.9203 | 0.9653
0.03913 | 0.04432 | 0.07995 | 0.03177 | 0.07445 | 0.02139
| P~ 51.6 475 26.8 61.3 37.8 75.4
4.716 9.211 15.85 7.267 14.8 5.535
Trega 68.35 38.23 4418 104.8 69.35 15.04
2.385 1.323 3.309 3.651 2.883 0.4698
F(Pinit) 0.1378 | 0.125 0.1511 | 0.1454 | 0.1404 [ 0.1565
0.004424 | 0.007562 | 0.008546 | 0.004135 | 0.003572 | 0.005686
INsGA 7 27 109.2 24.9 35.3 52
4.29 7.589 89.87 12.96 12.71 20.14
F(Presut) 0.02297 | 0.02846 | 0.0143 | 0.006936 | 0.0286 | 0.03312
0.007626 | 0.01918 | 0.007412 | 0.003972 | 0.01281 | 0.007964
T 51.19 29.63 72.75 138.2 113.7 145.8
2.648 3.384 2.55 3.786 7.132 8.909

Tabulka B.6: Vysledky méfeni pro variantu NSGA-II OVS
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