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Optimalizace je nalezeni globalniho extrému funkce £ o n proménnych:
f= f(x,),k=1,..D

Matematickou podminkou extrému je nulovy gradient funkce £ :
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Analytické vyjadreni funkce £ je ve vétSiné inzenyrskych problémd nemozné.

- Je nutné vyuzit néjaky prostredek, ktery usnadni nalezeni extrému cilové
funkce f.

Pozn. Pokud je analytické vyjadreni funkce £ mozné, muze byt velmi slozité. Provedeni parcialnich derivaci pak je velmi obtizné,
takika nerealizovatelné.




Je zadan optimalizaCni problém, kde £ je funkce 2 proménnych:
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Pozn. V praxi byva inZenyrsky optimalizacni problém funkci vice nez dvou proménnych, napf. v fadu jednotek i desitek. Rovnéz
nemusi byt definovan na jednoduché (ve 2D obdélnikové) oblasti. Oblast mize byt rovnéz funkci, napf. kruznici, kouli atd. Pak
mluvime o vazaném extrému funkce. Nékteré optimalizaCni parametry mohou nabyvat diskrétnich hodnot.




Podle sestaveni optimalizacniho problemu mohou byt optimalizacnimi parametry x,
ruzné fyzikalni i nefyzikalni veliCiny:

* geometrické - delky, uhly

* kinematické - rychlosti, zrychleni

* technologickeé - posuv, fezna rychlost

* ekonomické - cena, naklady na provoz

* termodynamické - teplota, tlak

Cilovou funkci muze byt rovnéz cokoli, napf.

* celkova hmotnost, objem

* max. rychlost, ¢as na kolo

* strojni Cas

* Zzivotnost

* aerodynamicky odpor, vztlak

Pozn. V béznych optimalizacnich problémech vétSinou neni optimalizovana jen jedna cilova funkce, ale kombinaci vice funkci.
Vytvafi se tzv. pareto mnozina, tj. kfivka(2D), plocha 3D nejlepSich feSeni.
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O tvaru cilové funkce £ na oblasti @ vétSinou neexistuji Zadné korektni informace. Proto
je vyhodné mit nastroj, ktery pomuze extrém nalézt.

obecny postup:
1. Ur€eni prvnich nékolika zkusebnich bodu z oblasti &
2. Testovani cilové funkce £ pro vybraneé zkusebni body
3. Ur€eni novych zkuSebnich bodu pomoci optimalizacni metody

Poté se cyklus 2. — 3. opakuje az do nalezeni extrému cilové funkce £

Pozn. Termin ,nalezeni extrému“ neni pfesny. Misto a hodnota extrému funkce, kterou vyhodnoti optimalizaéni metoda, je jen
urCitym pfiblizenim ke skute€nému extrému. Kde lezi skute¢ny extrém, Ize prohlasit jen pfi analytickém nalezeni extrému
matematicky zadané funkce. Pfesnost, se kterou metoda lokalizuje extrém, je vSak vétSinou dostatecna.




optimalizacni metody

OptimalizaCnich metod existuje velké mnozstvi, napf:

stochastické
geometrické — Simplexova
evolucni — Diferencialni evoluce




Nejjednodussi metoda stochasticka vyuziva pro nalezeni extrému nahody.
Generuje dvojice Cisel z oblasti Q, ve kterych se testuje cilova funkce £. Jeji
maximum / minimum je poté prohlaseno za vysledek.
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Pozn. DalSi stochastickou metodou je napf. Monte Carlo.



Metoda simplexova vyuziva pro urceni novych testovacich bodu jednoduchych
geometrickych utvartu — simplexu. Ve 2D se jedna o rovnostranny trojuhelnik ( v 3D
o pravidelny ¢tyrstén). Pri urovani noveé testovanych bodu se fidi se dvéma
pravidly:

x 1. Bod s nejhorsi hodnotu £ (1), se vypusti
A a nahradi se novym vrcholem, tak aby
opet vznikl rovnostranny trojuhelnik (4).

2. Neni dovoleno se vracet do pravé
vypusténého bodu.

Nevyhoda: Podobné jako ostatni
geometrické metody se zastavi v lokalnim
! 2 extremu, ktery nemusi byt extrémem
#2min globalnim

lmin leax

Pozn. Simplexova metoda nezohlednuje vyhodnost sméru, ve kterém se pohybuje. Toho napf. vyuziva metoda Hooka a Jeavese,
ktera pfi opakovaném postupu v daném sméru zvétsSuje krok a tim se snazi o urychleni nalezeni extrému.




Evolucni metody jsou velmi mladé optimalizacni algoritmy. Prvni metodou tohoto typu je
genetické zihani(1994, Price, Storn, USA).

Evolucni metody implementuji do optimalizace zakony prirody. Zakladnim pravidlem je:
,D0 noveé generace se nedostane zadny slaby jedinec.”

Terminologie
i,j - I,j i, L, ]
* jedinec - vektor o D+1 slozkach J /= [xkzjljxkzjzﬂf ]]

* populace - mnozina NP jedincu

1= 1,....NP
0.....G
l,....D

e generace - j- t& populace

* evoluce - posloupnost G generaci

J
k

Pozn. Evolucni algoritmy jsou pomérné nové metody optimalizace. To souvisi s nastupem pocitacu, jejichz vyuziti je pfi téchto
metodach témér nezbytné.




Diferencialni evoluce je jednim z evoluc€nich algoritmd. Kazdy jedinec z j-té
generace vytvari pravé jednoho potomka, ktery je Clenem j+1 generace.

Vlastnosti Diferencialni evoluce
* velmi jednoducha na naprogramovani, velmi rychla, i pro vice rozméru

* velmi spolehlivé hleda globalni extrém cilové funkce f(na rozdil od
geometrickych optimalizacnich metod)

* pokud ma funkce vice globalnich extrému, nalezne je
* muUze pracovat i s Cisly typu float, integer, s binarnimi Cisly a kombinacemi

* feSenim je jedno (popf. vice) nejlepsi reSeni

Pozn. Diferencialni evoluci Ize pouzit i pro analyticky pfesné definované funkce a hledani jejich globalnich extrému. Pokud je napf.
provedeni parcialnich derivaci pro analytické urCeni extrému slozité, pak je pouZiti evoluéniho algoritmu vhodné a velmi rychlé.




Vlastni algoritmus

1. Stanoveni parametri - fidi se jimi reprodukéni cyklus
2. Tvorba populace - 1.generace

3. Reprodukéni cyklus - kfizeni mezi jedinci aktualni generace, tvorba novych
jedincu

4. Testovani cilové funkce £ pro zkusebni jedince
5. Urceni nové populace

Cyklus 3. — 5. se opakuje do splnéni ukonCovaciho podminky. Nejlepsi jedinec
je vyhlasen feSenim optimalizaCni ulohy

6. Vyhodnoceni evoluce

Pozn. Toto schéma algoritmu je jadrem i ostatnich evoluénich algoritm.




1. Stanoveni parametri Diferencialni evoluce

* NP NP > 3 - pocet jedincu, velikost populace
F F € <0, 2> - mutaéni konstanta

*CR CR € <0,1> - prah kfizeni

G - poCet generaci

2. Tvorba populace — nahodné stanoveni prvni generace

i,0 — . _
x, =x, . trand(x, . ,x, ) for = 1,....NP

Pozn. Stanoveni vhodnych parametru zaleZi na zkuSenosti programatora. Pokud se zvoli F = 0 nebo CR = 1, pak kazda dalSi
generace budu pfesnou kopii 1. generace. Vice viz. Vzorec pro zkusebni vektor na dalSi strané. Diferencialni evoluci Ize pouzit i na
stanoveni parametru, pak se mluvi o metadiferencialni evoluci.




3. Reprodukeéni cyklus

Pro kazdého jedince (rodiCe) je vygenerovan zkusebni jedinec zk.
Nejprve jsou vybrani tfi rdzni jedinci téZe generace. Rozdil prvnich dvou nasobeny
konstantou £ je pfi¢ten ke tfetimu jedinci. Vysledkem je tzv. Sumovy vektorl .

I r3G rl,G _ r2,G
Uy = +F(x Xk ) for 7= 1,.....NP

Pote je pro kazdy rozmer generovano nahodné Cislo <0,1>. Pokud je Cislo mensi
nez prah krizeni CR, je zkuSebnimu jedinci pro aktualni rozmer prirazen parametr
ze sumoveho vektoru. Je-li vétsi, pak parametr rodicCe.

if (nahoda < CR) — Zk;{ = U]i for = 1, ..... NP
if (nahoda> CR) — Zk]lc = J;( k = 1, ..... D

Pozn. Ze vzorce pro Sumovy vektor je patrny vyznam parametru F. Cim v&t8i parametr F bude, tim ,vice jiny“ bude parametr
Sumoveého vektoru nez parametr jedince €. 3. Parametr CR (prah kfiZzeni) urCuje pravdépodobnost, se kterou se do zkusebniho
vektoru dostane parametr Sumového vektoru. Dlvod nazvu diferencialni evoluce je nutno hledat rovnéz v prvnim vzorci. Nazev neni
odvozen od diferencialniho poctu, ale z prostého rozdilu vektoru.
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4. Testovani cilové funkce f pro zkusebni jedince

Pro kazdého zkusebniho jedince je testovana cilova funkce f£. Nastroj pro testovani
cilové funkce vétSinou neni soucasti evolucniho algoritmu. Napf. Fluent, Excel apod.

5. Uréeni nové populace

Porovnanim hodnot cilovych funkci rodi€¢u a zkuSebnich vektort se uri nova generace
jedincu. Pokud je cilova funkce £ zkuSebniho vektoru zk lepSi nez jedince - rodice,
postoupi do nové generace zkusebni vektor. Pokud ne, postoupi beze zmény rodiC. Tim
je zaruceno, ze se do nové generace nedostane horsi jedinec nez rodic.

f(f(k)> [ e it gt ferd= Lo NP
if(f (k)< fU) = giittz gt

o




Poznamka

Pri reprodukCnim cyklu se velmi Casto stava, ze nové generovany zkuSebni jedinec zk je
alespon jednim parametrem mimo oblast . ReSeni:

|. Zastaveni jedince na hranici — pravdépodobnost nalezeni lokalniho extrému

ll. Nahodné generovani prekroCeného parametru, stejne jako pri tvorbé prvotni
populace. Jedna se o standardni typ Diferencialni evoluce.

Pozn. Reseni problému, kdyz jedinec alespori jednim svym parametrem opusti oblast, mtZze byt libovolné. Napf. navraceni do prvni
tretiny od prekrocené hranice. MUze vSak nastat situace, kdy dojde ke zhorSeni riznorodosti populace. To muze mit vliv na




Oblast
Cilova funkce
Metoda

Popis

Preprocesor
CFD solver

Program

Aerodynamika, uziti CFD
Vztlak
Diferencialni evoluce

Nalezeni nejméné vhodného umisténi a
tvaru pritlacného kfidla modelu zavodniho vozu

Gambit
Fluent

DevC++

Pozn. Cilem prace bylo testovani vyuziti evolu¢niho optimalizaéniho algoritmu v aerodynamice za pouziti CFD softwaru. Tedy
odpovédét na otazku, zda je diferencialni evoluce vhodna pfi pouzivani CFD vypoctu.




odpovédét na otazku: Ktera konfigurace je aerodynamicky méné vyhodna?

4

Tj. ktera vykazuje vyssi vztlak?

2= MITSUBISHI MOTORS

Pozn. VySetfovanym objektem bylo pfitlacné kfidlo a jeho tvar a umisténi na voze.




Vaz:

MéFitko:

Rychlost

Model turbulence
Pocet iteraci

Schéma

Ford Mondeo
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Pozn. CFD simulace byla provadéna pro model zavodniho automobilu v méfitku 1/10. Rychlost proudéni byla volena tak, aby se
bliZila rychlosti, kterou modely tfidy E 1/10 TC dosahuiji v rychlych zatackach zavodnich trati.




10m/s

Grid Jan 05, 2006
FLUENT 6.2 (2d, segregated, rngke)




parametry

parametr k=1 x-ova pozice kridla, x,
x, € <365,416> [mm]
parametr k=2 uhel natoceni svislé plochy kridla o,

o, € <45,90> [°]

parametry Diferencialni evoluce: NP = 4
F =1,23
CR = 0,45




geometrie
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Grid Jan 05, 2006
FLUENT 6.2 (2d, segregated, rngke)
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Prubéh — nejlepsi jedinec

|. ,zastaveni na hranici* II. .standard"

G| X, [mm] |o, [®] |F *[N] G|X, [mm] |o,[°] |F *[N]
11376.00 [{45.00 |4.01 11367.00 [60.00 |3.73
21376.00 [45.00 |4.01 21367.00 |60.00 [3.73
31365.00 148.00 (4.06 31367.00 |60.00 (3.73
31365.00 148.00 |4.06 4 1367.00 [60.00 [3.73
51365.00 |45.00 |4.22 51367.00 |60.00 [3.73

Pozn. Nejlepsi jedinec v pfipadé I.) byl znam az v posledni generaci, zatimco v Il.) jiz v prvni. To je dilem nahody, ktera hraje,
podobné jako v pfirodé, vyznamnou roli v diferencialni evoluci.




|. ,zastaveni na hranici® ll. ,standard®

Pribéh evoluce | - “zastaveni na hranici” Pribéh evoluce |l - “standard”
- nejlepsi jedinec - - nejlepsi jedinec -

Generace Generace

Pozn. Vyvoj kazdého jedince je zobrazen €arou rlizné barvy, nejlepsi feSeni pak ma barvu ¢ervenou. Z obrazku je vidét, Ze evoluce
€. I. méla zajimavéjSi pribéh nez evoluce €. Il., kde nejlepsi jedinec byl znam jiz v prvni generaci.




|. ,zastaveni na hranici®
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Pozn. Obrazek predstavuje vyvoj evoluce po jednotlivych generacich. Prvni frame je 1. generace, tj. rozmisténi jedincu pfi
generovani pocatecni populace. Kazdy dalSi frame je obrazem dalSi generace. Rozmisténi jedincl posledni generace odpovida

nebezpeci zastaveni jedince na hranici pfi opusténi oblasti.




ll. ,standard”
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Pozn. V posledni generaci se jedinci vyrovnaji v jedné fadé vzhledem k Alfa,. To by mohlo poukazovat na moznost nalezeni
optimalniho uhlu nato€enni svislé Casti pfitlacného kfidla. Jasnou odpovéd by poskytl az vypocet dalSich generaci.
V PDF nefunguje animace obrazeku gif. Ten lze shlédnout na



http://www.suchomelplasty.cz/academics/

Diky omezenym moznostem testovani cilovych funkci v CFD programu a Casové
narocnosti vypoctu nebylo mozné optimalizaci dovést az do konce. Pro jednoduché
matematicke funkce(rotacni paraboloid) je potfeba stovky az tisice testovani cilove
funkce.

Diferencialni evoluce je velmi mocny prostfedek pro optimalizaci. AvSak velké procento
vypocCtu zkusebnich jedincu je neuspésné, tj. neni generovan lepsi jedinec.

Proto bych pro aerodynamické optimalizaCni problémy bych doporucil spise metody,
které berou v potaz rovnéz vysledky z pfedchozich vypoctu.

Mou pfedstavou je napf. prolozeni regresni plochy testovanymi body, vypocet gradientu
a pokraCovani ve vypocCtu ve smeru nejvyssiho stoupani.

Pozn. Data ziskana ze Spatnych jedincti mohou byt vyuzita pro studium problému samotného, ktery je optimalizacni metodou fesen.

To vSak se samotnou optimalizaci jiz nesouvisi.




Ackoli nebylo mozné dovést optimalizaci az do konce, z dosazenych vysledku plyne, ze
horsi konfiguraci pritlacného kfidla ma Mitsubishi Lancer WRC.

= MITSUBISHI MOTORS

Pozn. Vysledek optimalizace fika, Ze nejhor§im mistem pro montaz kfidla je pfedni ¢ast zavazadlového prostoru. Coz by mélo

Mitsubishi znevyhodriovat. Praxe, tj. vysledky v Mistrovstvi svéta v rally, ukazuje, Ze Mitsubishi Lancer je velmi konkurenceschopny.

Odpovéd Ize hledat ve vertikalnim umisténi plochy vytvarejici pfitlak. Ta je na japonském voze umisténa témér v roviné se stfechou.
K pfitlacné ploSe se dostane “kvalitni“ vzduch generuijici pfitlak. Vertikalni pozice kridla nebyla pfedmétem optimalizace.
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