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Streszczenie

W artykule przedstawiono optymalizacje masy przestrzennych kratownic stalowych metoda algorytméw gene-

tycznych w polaczeniu z metoda elementéw skonczonych. W metodzie algorytmoéw genetycznych zastosowano ko-
dowanie catkowitoliczbowe dyskretnego zbioru zmiennych projektowych oraz samoadaptacyjna metode oparta na
arytmetyce logiki rozmytej majaca poprawié¢ jakos¢ i szybko$é optymalizacji. W przyktadach zaprezentowano
efektywnos$é zaproponowanej metody do optymalizacji masy kratownic z uwzglednieniem dopuszczalnych prze-

mieszczen 1 naprezen.

Stowa kluczowe: algorytmy genetyczne, metoda elementéw skoriczonych, kratownice

SELF-ADAPTIVE METHOD OF GENETIC ALGORITHM
IN OPTIMIZATION OF SPATIAL TRUSS STRUCTURES

Summary

In the article genetic algorithm method in combination with finite element method was used for the optimiza-
tion of the weight of spatial steel truss structures. Integer encoding of a discrete set of design variables and self-
adaptive method based on the fuzzy logic mechanism for improving the quality and speed of optimization were
applied in the method of genetic algorithm. The examples present the efficiency of proposed method for weight

optimization of spatial trusses taking into account allowable displacements and stresses.

Keywords: genetic algorithm, finite element method, truss

. WSTEP

Koszt materiatu jest jednym z gléwnych kryteriow
doboru rodzaju konstrukcji nowych obiektéw. Oczywi-
$cie, aby obnizy¢ ten wskaznik, powinno sie dazyé do
redukcji masy lub objetoéci materialu. Wiele metod oraz
algorytmow zostalo rozwinietych w ostatnich kilkudzie-
sieciu latach w celu optymalnego projektowania zagad-
nieft technicznych [3]. Wigkszo$é z nich stosuje metody
programowania matematycznego oraz kryteria optymal-
noéci dla cigglego zakresu zmiennych projektowych.
W praktyce w wiekszosci przypadkoéw jest to zwigzane
z dyskretnym zbiorem zmiennych projektowych, a tym
samym ze standaryzacja rozmiaréw elementéow wytwa-

rzanych przez producentdw.
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Algorytmy genetyczne sa to algorytmy poszukiwania

oparte na mechanizmach doboru naturalnego oraz
dziedzicznoscei [10]. Laczac w sobie ewolucyjna zasade
przezycia najlepiej przystosowanych z systematyczng,
choé¢ losowa wymiang informacji, tworza metode poszu-
kiwan. Wykorzystuja przy tym doswiadczenia poprzed-
nich pokolen do okreslenia nowych obszaréw poszukiwan
o spodziewanej wyzszej wydajnosci. W ostatnich dwdch
dekadach algorytmy genetyczne, mimo ze nie gwarantu-
ja otrzymania globalnego optimum, staly sie zaawanso-
wanym narzedziem optymalizacji dla szerokiego spek-
trum zagadnien inzynierskich. W budownictwie prace
naukowe dotycza gléwnie optymalizacji konstrukcji

kratowych i ramowych. Oto niektére z nich. W pracy [6]
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przedstawiono optymalizacje kratownic plaskich i prze-
strzennych, a w [9] kratownic i ram. Optymalizacje
z uwzglednieniem nieliniowosci w stalowych ramach
opisano w artykulach [8, 12]. W pracy [1] poddano
optymalizacji stalowe ramy o wezlach podatnych, za$
w artykule [5] stalowe mostowe luki kratownicowe.
Monolityczng ramowa konstrukcje zelbetowa zoptymali-
zowano w artykule [14], a w artykule [4] m.in. schody.
Powyzsze artykuly zajmuja sie optymalizacja wagi lub
objetodci konstrukcji. W literaturze problemu znajdzie-
my réwniez pozycje, ktére optymalizuja ksztalt kratow-
nic [11, 15]. Algorytmy genetyczne, ze wzgledu na ich
bardzo wolng zbieznosé, sa bardzo czasochlonne zwlasz-
cza w przypadku zlozonych probleméw. Stad poprawa
efektywnosci jest tematyka wielu artykutéw naukowych.
Wprowadzono kodowanie calkowitoliczbowe dla dys-
kretnych zbioréw zmiennych projektowych [2, 7]. Prze-
analizowano wplyw réznych operatorow krzyzowania
i mutacji na osiagane wyniki, za§ w artykule [17] opera-
tory te sa automatycznie zamieniane podczas kolejnych
krokow algorytmu, w zaleznosci od aktualnego rozpro-
szenia osobnikéw. Wprowadzono zmienne, w czasie

trwania symulacji, prawdopodobienstwa krzyzowania
i mutacji, wspélczynniki stosowane w funkcjach kary,
liczbe osobnikéw. Tutaj najbardziej popularna jest
method).

wyniki sg obliczane z wyrazen zalez-

metoda  samoadaptacyjna  (self-adaptive
W metodzie tej
nych od warto$ci funkcji przystosowania [16] lub za
pomoca arytmetyki rozmytej logiki [13].

W artykule przedstawiono nowe potaczenie kodowa-
nia calkowitoliczbowego z

metoda samoadaptacyjna

oparta na arytmetyce rozmytej. Umozliwia ono,
w polaczeniu z MES, efektywne optymalizowanie kon-
strukcji o dyskretnym zbiorze optymalizowanych warto-
$ci. W zaproponowanym algorytmie wszystkie podsta-
wowe parametry sterujace przebiegiem procesu optyma-
lizacji sa dobierane automatycznie. Zmodyfikowano
rowniez operacje mutowania, ktora stata sie rownowazna
z krzyzowaniem. Zaproponowany algorytm przetestowa-

no na przykltadach przestrzennych kratownic.

2. ALGORYTMY GENETYCZNE

W algorytmach genetycznych, ze wzgledu na ich sto-
chastyczna nature, gléwnym problemem jest powolna
zbieznosé, a co za tym idzie, czasochlonnosé. W celu
poprawy zbieznoéci w artykule wprowadzono pewne
mechanizmy majace usprawnié ten proces. Sg one opisa-
ne w nastepnych punktach.

2.1 KODOWANIE

W metodzie

zastosowaé rézne metody kodowania. W optymalizacji

algorytmoéw  genetycznych mozna

konstrukcji  stalowych w  artykutach  przewodzi

kodowanie binarne, gdzie ciag znakéw zero-jedynkowych

opisuje  cechy charakterystyczne optymalizowanej
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Ten

niestety pewne wady, ktére uwidaczniajg sie szczegdlnie

konstrukcji. klasyczny rodzaj kodowania ma

w  przypadku  dyskretnego zbioru zmiennych
projektowych. W przypadku kratownic takim zbiorem
typoszereg wybranych ksztaltownikéw

moze byé

stalowych, w ktérym kazdemu kolejnemu numerowi
s
wytrzymatosciowe odpowiedniego profilu. Mozna wtedy
2, 7]

jeden

przyporzadkowane charakterystyki geometryczno-

zastosowaé  kodowanie  calkowitoliczbowe

Do kazdej
ksztattownik,

liczby  przyporzadkowany  jest

a co za tym idzie odpowiednie
wlasciwosci jego przekroju. W stosunku do kodowania
binarnego w kodowaniu tym chromosom jest opisany za
odpada
genotyp

identyczny z fenotypem. Oszczedza si¢ w ten sposob

pomoca krétszego lancucha znakéw oraz

koniecznos¢  dekodowania, poniewaz jest

pamie¢ komputera oraz czas symulacji. Nie wystepuje

problem zgodno$ci rozmiaréw zakresu zmiennych

projektowych i opisujacego je taicucha binarnego. Unika
klifu

potrzebna jest znaczna zmiana lanicucha binarnego dla

sie Hamminga (w niektérych przypadkach

niewielkiej ~zmiany parametru), ktéry spowalnia

zbieznos¢ algorytmu genetycznego. Ze wzgledu na
powyzsze zalety, w artykule do optymalizacji kratownic
o dyskretnym  zbiorze

zmiennych  projektowych

zastosowano kodowanie catkowitoliczbowe.

2.2 KRZYZOWANIE I MUTACJA

W algorytmie zastosowano krzyzowanie jednorodne,
ktére

analogicznie do krzyzowania w kodowaniu binarnym.

w kodowaniu caltkowitoliczbowym przebiega
fragmenty
do
rozrywania ,dobrych” genéw i przez to do zmniejszania
Taki

zachodzi w krzyzowaniu caltkowitoliczbowym. Wymianie

W krzyzowaniu  binarnym  wymieniane

chromosoméw przez rodzicow moga prowadzi¢

funkcji przystosowania ich dzieci. proces nie
ulegaja zawsze cale geny. Z drugiej strony, taki przebieg
operacji krzyzowania powoduje, ze operuje sie wylacznie
na genach wylosowanych w pierwszej populacji, co
znacznie optymalizacji.
do
optymalizacji catkowicie odpowiada mutacja, ktéra staje
do

Zaproponowana w artykulach [2, 7] operacja mutowania

spowalnia proces

Za wprowadzenie nowego materiatu procesu

sie operacja réwnorzednag krzyzowania.
polegajaca na dodaniu lub odjeciu wartosci jeden do
zbyt

(potrzeba wielu takich operacji, zeby znacznie zmienié

mutowanego genu wydaje sie zachowawcza
warto$é genu). Wieksze izmienne w czasie ewolucji
wartoSci dodawane do mutowanego genu powinny
przynie$¢ lepszy efekt na proces zbieznosci. Oczywiscie,
innym rozwigzaniem jest zwiekszenie rozmiaru populacji
jednak znacznie wydluzy
W%

samoadaptacyjna operacje mutowania. Szerzej zostanie

chromosomoéw, co czas

dzialania  algorytmu. artykule  zastosowano

ona opisana w kolejnym rozdziale.
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2.3 STEROWANIE ALGORYTMEM

Wiele parametréw wplywa na jako$é i szybkoséé
procesu optymalizacyjnego w algorytmach genetycznych
np.: wybor funkcji przystosowania, definicja operacji
krzyzowania i mutacji, rozmiar populacji, liczba pokolen,
prawdopodobienistwo operacji krzyzowania i mutacji.
W klasycznym algorytmie genetycznym wszystkie te
parametry sa stale i zdefiniowane przed rozpoczeciem
algorytmu. Wiele prac naukowych [13,16] pokazuje
jednak, ze lepsze rezultaty mozna otrzymaé, stosujac
zmienne w trakcie trwania symulacji parametry.
Niestety duza liczba parametréw komplikuje proces
sterowania. Zalezg one od wielu czynnikéw, a relacje
pomiedzy nimi i ich wplyw na wladciwosci algorytmu

genetycznego sa bardzo skomplikowane. Dlatego tez

w wiekszoSci metod wyizolowane sa  pojedyncze
parametry, ktére sa modyfikowane w kolejnych
pokoleniach. Przykladowo w artykule [7]

prawdopodobienistwo krzyzowania i mutacji zalezy od

funkcji przystosowania, a w pracy [17] operacje
krzyzowania i mutacji zaleza od  rozproszenia
chromosomoéw. Prawdopodobienstwo krzyzowania

i mutacji oraz liczba bitéw bioracych udzial w operacji
mutacji sa sterowane w [13]. Parametry te uzalezniono
od funkcji przystosowania danego chromosomu, $redniej
funkcji przystosowania calej populacji, kroku symulacji
oraz liczby krokéw, w ktérych nie uzyskano poprawy
wynikow. Jak widaé, badacze stosuja rdézne parametry
obliczania  wartosci

wejsciowe  do parametréw

odpowiedzialnych za przebieg procesu

brak

Scistych zaleznosci pomigdzy parametrami wejSciowymi

optymalizacyjnego. Kolejnym problemem jest
i wyjSciowymi. W artykule [16] zastosowano metode

samoadaptacyjna, w ktérej zaproponowano Sciste

zaleznosci. Jako dane wejsSciowe przyjeto wartosci

funkcji przystosowania, jako parametry wyjSciowe

prawdopodobienistwo mutacji i krzyzowania.

Zaproponowane  zalezno$ci  matematyczne  bazuja

wylacznie  na  obserwacji  przebiegu  algorytmu
genetycznego i wynikach testow. Sformulowanie Scistych
zwiazkéw, potrzebnych do uwzglednienia wiecej danych
wejsciowych, jest praktycznie niemozliwe. Interesujaca
alternatywa dla takiego przypadku jest zastosowanie
logiki rozmytej [18]. Algebra rozmyta jest stosunkowo
prosta i efektywna metoda stuzaca do opisu zlozonych
relacji szczegélnie wowczas, kiedy relacje te bazuja na
obserwacji i wynikach eksperymentu.

Za rozproszenie chromosoméw odpowiedzialne sa
operacje krzyzowania i mutacji. Prawdopodobienstwa
krzyzowania Pc i mutacji Pu decyduja o tym, jak czesto
chromosomy poddane sa tym operacjom w procesie
ewolucji. Z jednej strony duze Pc¢ i Pwy umozliwiaja
lepsze przeszukanie przestrzeni zadania i stad zwigksza
znalezienia

sie prawdopodobienstwo lepszego

rozwiazania, a nawet globalnego optimum. Z drugiej

strony, duze Pc i Pu zwigkszaja prawdopodobienstwo
dobrych
spowalniajac proces optymalizacji i zbieznoéci. Podobny

zniszczenia 1 rozbicia chromosomow,
wplyw na proces ewolucyjny bedzie miala wartoé¢ S,
ktéra okresla maksymalng warto$é, jaka mozna dodaé do

mutowanego genu. Badania naukowe pokazuja, ze

stosowanie zmiennych wartosci, dostosowanych do
aktualnej sytuacji procesu, znacznie zwigkszaja
efektywno$é i jako$é rozwiazania [13, 17]. Problem

jednak polega na tym, ze nie ma $cistych zaleznosci
matematycznych potrzebnych do obliczenia powyzszych
wartosci.

W artykule przyjeto, ze danymi wejSciowymi do
obliczenia P¢, Py oraz S beda aktualne rozproszenie
populacji, jako$¢é chromosomu oraz krok algorytmu.

W wigkszodci artykuléw miara rozproszenia populacji
jest rozrzut funkcji

przystosowania. Mozna jednak

pokaza¢ przyklady, w ktérych chromosomy majace

bardzo zblizony getotyp réznia sie stosunkowo mocno

wartoSciami funkcji przystosowania oraz odwrotnie.
Dlatego w pracy przyjeto dwie miary rozproszenia
populacji. Pierwsza miara opiera sie na funkcji
przystosowania [13]:

T‘Ij = (f;nar _-f;zz'g)/(f;nar _fmin)7 (1)
gdzie, przez fmas, fuwg, fumin oOznaczono odpowiednio
maksymalng, érednig i minimalng warto$é funkcji

przystosowania w  populacji. Druga miarg jest

rozproszenie genotypu T4, Zakres zmiennych zostal

podzielony na przedzialy i sprawdza sie, czy w calej

populacji  przynajmniej raz  wystepuje  wartosé
z przedzialu w kazdym genie. Obydwie miary przyjmuja
warto$ci z zakresu [0,1]. Duze wartosci oznaczaja

znaczne rozproszenie chromosoméw. Duze Pe, powinno
poméc w uzyskaniu lepszej zbieznosci. W przeciwnym
wypadku chromosomy moga zbiega¢ do lokalnego
optimum, a duze Py zwigkszy ich rozproszenie. Z drugiej
strony mate S umozliwi znalezienie tego optimum (moze

ono sie okazaé globalnym optimum).

m L M H
1_

O T T T :

0 0.25 0.5 0.75 1
TZf; TZg; T2

Rys. 1. Funkcje przynaleznoéci dla danych wejSciowych

Jesli przez f oznaczy si¢ funkcje przystosowania
pewnego chromosomu, to wspétcezynnik:

TZ = (f;nux - f)/(f;nux - f;m‘n)7 (2)

okresla jakos¢ tego chromosomu w calej populacji. Malte

wartosci oznaczaja, ze jest to bardzo dobry chromosom
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i dlatego stosuje sie male P¢, Py i S, aby ochroni¢ go
przed zniszczeniem. W przeciwnym wypadku zastosuje
sie duze wartosci, zeby go znaczaco zmienic.

W  opisie wplywu powyzszych parametréw na
wartosci sterowane pojawily sie nieprecyzyjne wartosci
typu: (0] s,
zrozumiale w potocznej mowie, o tyle zamiana ich na

male, duze. ile sformulowania takie
konkretne wartosci jest juz mocno klopotliwa. Z pomoca
przychodzi w takich nieprecyzyjnych sformutowaniach
system logiki rozmytej. Zbiory rozmyte maja za zadanie
matematyczng reprezentacje niejednoznacznosci
i niepewnoéci. Podstawowym celem logiki opartej na

zbiorach rozmytych jest nasladowanie ludzkiego sposobu

wnioskowania.
Tab. 1. Baza regul rozmytych

T, T T Pc Pu S

1 L L L L L L
2 M L L L M L
3 H L L L M L
4 L M L L L L
5 M M L L L L
6 H M L L L L
7 L H L L L M
8 M H L M L M
9 H H L M L M
10 L L M L H L
11 M L M L H L
12 H L M M H L
13 L M M M M M
14 M M M M M M
15 H M M M M M
16 L H M M L H
17 M H M H L H
18 H H M H M H
19 L L H M H M
20 M L H M H M
21 H L H H H M
22 L M H H H H
23 M M H H H H
24 H M H H H H
25 L H H H M H
26 M H H H M H
27 H H H H H H

Sterownik rozmyty sktada sie z trzech podstawowych
(blokéw)  [18]:
wnioskowania (interferencja) i defuzyfikacji (ostrzenie).

czesel fuzyfikacji ~ (rozmywanie),
W  bloku fuzyfikacja przeprowadzana jest operacja
rozmywania, czyli obliczania stopnia przynaleznosci do
poszczegllnych zbioréw rozmytych, otrzymanych na
wejéciu wartosci liczbowych Ty, Ty, To. Aby operacje te
blok doktadnie

funkcje zbioréw

posiadaé
do
Przyjeto, ze dane

przeprowadzié, ten musi

zdefiniowane przynaleznosci

rozmytych poszczegdlnych wejsc.

wejsciowe Ty, Ti, T2 sa okreSlone przez zbiér
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zmiennych lingwistycznych: male (L), $rednie (M), duze
(H). Zalozono, ze wszystkie dane wejsciowe sa okreslone
za pomoca takich samych zbioréw rozmytych (rys. 1).
Dzigki

zamieniono wartosci liczbowe na zmienne lingwistyczne

funkcji przynaleznoéci w bloku fuzyfikacji
stosowane w kolejnych blokach. Etap wnioskowania, na
podstawie wejSciowych stopni przynaleznosci, wyznacza
wynikows funkcje przynaleznosci. Funkcja ta ma czesto
zlozony ksztalt, a jej obliczanie odbywa si¢ w drodze
tzw. inferencji. Modul wnioskowania dziata na podstawie
bazy regul rozmytych. Sklada si¢ na nig zbiér instrukcji
warunkowych, ktére powstaja na podstawie wiedzy
eksperta 1 okreSlaja zalezno$ci przyczynowo-skutkowe
istniejace w systemie pomiedzy zbiorami rozmytymi

wejs¢é 1 wyjsé. W tym  przypadku reguly te
przedstawiono w tabeli 1, na podstawie przestanek
opisanych powyzej. Reguly sa skonstruowane na
zasadzie IF.. THEN... np.: pierwsza regula to:
IF (T:,=L) AND (Ty =L) AND (T>=L)
THEN Pc¢ =L, Pu =L, S=L

Przyjete funkcje przynaleznosci dla zmiennych

wyjéciowych pokazano na rys. 2 (Py=Pw-0,4/Lcn,
S=8"+0,6P., Lcu - liczba genéw w chromosomie, P. -
liczba dopuszczalnych przekrojéw). Na podstawie stopni
konkluzji poszczegdlnych regut,

aktywizacji stosujac

metode MIN-MAX [18], okreslono wynikowe postacie

funkcji przynaleznosci wyjsé. W etapie ostrzenia,
z obliczonych rozmytych zbioréw wyj$é, wyznaczono
dokladng  warto$¢  wyjsciowa  (liczba)  stosowana

w dalszych obliczeniach. W defuzyfikacji zastosowano
metode $rodka ciezkosci.

m L M H
1 -
0.5 -
0 T T T I
0 0.25 0.5 0.75 1
PC} P*]l[: S*

Rys. 2. Funkcje przynaleznosci dla funkcji wyjscia

Wartoéé, ktéra jest dodawana do mutowanego genu,
jest losowo wybierana z przedzialu maz([-1,1],[-S,S] - k),
gdzie wspdlczynnik £k zalezy od kroku algorytmu
i zmienia si¢ liniowo od 1
do 0 w %

wprowadzony bezposrednio do sterownika rozmytego.

na poczatku symulacji
krokéw. Parametr ten moglby zostaé
Jednak, jesli przyjeto by dla niego analogiczne krzywe
przynaleznosci jak na rys. 2, to trzykrotnie wzrostaby
liczba regut w tab. 1. Dlatego w celu uproszczenia
mechanizmu sterowania zdecydowano sie tutaj na takie

uproszczenie.
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3. PROCES OPTYMALIZACJI

Podstawowym  kryterium  przy  projektowaniu
konstrukcji jest osiagniecie jak najmniejszego ciezaru.
W pracy tej optymalizacja przestrzennych kratownic
przebiega tak, by osiggnaé¢ minimalny ciezar konstrukcji.
Z tego powodu funkcja celu W zostala zdefiniowana
jako:

minW = 'z”} pLA, (3)

gdzie p,- to ciezar wiladciwy materiatu, L, - dlugosc
preta, A, - pole przekroju poprzecznego preta, Ip —
liczba pretow. Optymalizowana konstrukcja musi
spelniaé réwniez ograniczenia zwiazane

z dopuszczalnymi przemieszczeniami i naprezeniami:

5,6

w?

i=12,..p (4)
6,50, j=12,..lp (5)

gdzie 0,,0,- to odpowiednio obliczone w MES

przemieszczenia oraz przemieszczenia dopuszczalne, p-

liczba weztow, w ktorych s ograniczone
przemieszczenia, o,,0, - obliczone i dopuszczalne
naprezenia.

Poniewaz algorytmy genetyczne sa metodami
rozwigzujacymi zadania optymalizacyjne bez ograniczen,

dlatego przeksztalcono rozwiazywane zadanie
z ograniczeniami na zadanie bez ograniczen poprzez
obciazenie funkcji celu funkcja kary. W zastosowanym
algorytmie najlepszy osobnik przechodzi do nastepnej
iteracji bez zmian (elitaryzm), co gwarantuje
niepogorszenie wyniku w kolejnych krokach.

4. PRZYKLADY NUMERYCZNE

Zaproponowany algorytm moze by¢ stosowany do
szerokiej klasy zagadnien, w ktérej zmienne projektowe
naleza do dyskretnego zbioru.

Efektywnosé algorytmu sprawdzono na przykladach
optymalizacji dwéch przestrzennych kratownic: A — 25
pretéw, B- 72 prety. Przyklady te sa optymalizowane
w wielu artykutach, zaréwno dla zmiennych ciaglych jak
i dyskretnych. W wigkszosci artykuléw zostaly przyjete
jednostki anglosaskie, ktére tutaj zostaly przeliczone na
uktad SI. Obliczenia przeprowadzono w autorskim
programie. Przyjeto rozmiar populacji 40 oraz 200
krokow iteracji. Schemat kratownicy A przedstawiono
na rys. 3. Sklada sie ona z25 pretéw, kolejno
ograniczonymi weztami: 1-2, 1-4, 2-3, 1-5, 2-6, 2-4, 2-5,
1-3, 1-6, 6-3, 4-5, 3-4, 6-5, 3-10, 6-7, 4-9, 5-8, 4-7, 3-8, 5-
10, 6-9, 6-10, 3-7, 4-8, 5-9. Prety podzielono na 8 grup.

Wszystkie przyjete zalozenia zestawiono w tabeli 2.

Tab. 2. Dane dla kratownicy A i B

Kratownica A

Kratownica B

modul sprezystosci E=68950 MPa, ciezar wlasciwy p=0,02714, N/cm?

Dopuszczalne 275,79

naprezenia, MPa

172,36

Dopuszczalne 0,889
przemieszczenia, cm

0,635 w weztach 17, 18, 19, 20

Dopuszczalne prze- 0,65 1,29 1,94 2,58 3,23 3,87 4,51
kroje poprzeczne, 5,16 5,81 6,45 7,10 7,74 8,39 9,03
cm? 9,68 10,32 10,97 11,61 12,26 12,90
13,55 14,19 14,84 15,48 16,13 16,77
18,07 19,36 20,65 21,94

1,12 1,42 1,45 1,74 1,85 2,26 2,67 2,78 3,08 3,28
3,79 3,87 4,30 4,48 4,80 5,69 5,86 6,31 6,56 6,91
8,24 8,70 9,03 9,40 10,10 11,00 11,50 11,90 12,30
13,20 14,10 14,30

Grupy pretéw 111 111,2,3,4 9 37, 38, 39, 40
nr grupy — nr pretow | 2 | 2,3,4,5 215,6,7,8,9,10, 11, 12 | 10 | 41, 42, 43, 44,
316,7,8,9 3| 13, 14, 15, 16 45, 46, 47, 48
4 |10, 11 41 17,18 11 | 49, 50, 51, 52
5 112,13 51 19, 20, 21, 22 12 | 53,54
6 | 14, 15, 16, 17 6| 23, 24, 25, 26, 27 28, | 13 | 55, 56, 57, 58
7 | 18, 19, 20, 21 29, 30 14 | 59, 60, 61, 62,
8 | 22, 23, 24, 25 7131, 32,33, 34 63, 64, 65, 66
81| 35, 36 15 | 67, 68, 69, 70
16 | 71,72
Obciazenia, kN Gr | W X Y Z Gr W X Y 7
grupa (Gr) — nr 1 1] 4,448 | -44,48 -44.48 1 17 22,24 22,24 -22,24
wezla (W) — obcia- 210 -44.48 -44.48 2 17-20 0 0 -22,24
zenia w kierunku osi 312224 |0 0
X, Y, 7Z 6| 2,67 0 0
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Rys. 3. Schemat kratownicy A

Poréwnanie otrzymywanych wynikéw dla tego
przykladu mozna znalezé w artykule [7]. Ciezar
konstrukcji otrzymany programem autorskim jest

identyczny zZ najlepszym rezultatem tam
prezentowanym. Przekroje dla poszczegblnych grup

zestawiono w tabeli 3.

Tab. 3. Optymalne przekroje poprzeczne kratownicy A.

Pole, cm? Dede [7] Autorskie
A 0,65 0,65

As 1,94 1,94

As 21,4 21,4

Ay 0,65 0,65

As 13,55 13,55

As 6,45 6,45

As 3,23 3,23

As 21,94 21,94
Ciezar, kN 2,157 2,157

Schemat kratownicy B przedstawiono na rys. 4.
Zbudowana jest ona z 72 pretéw podzielonych na 16
grup i jest obcigzona dwoma grupami obcigzen. Dane

przyjete w obliczeniach zestawiono w tabeli 2.

(&

D D

304,8cm

4x152,4cm

Rys. 4. Schemat kratownicy B

Poréwnanie wynikéw zestawiono w tabeli 4. Cigzar
konstrukcji otrzymany z zastosowaniem przedstawionej
powyzej metody jest okolo 2% mniejszy od najlepszego

prezentowanego w

literaturze.

Otrzymano go przy

85

stosunkowo  niewielkiej populacji 40  osobnikéw

(w literaturze stosowano od 80 do 100 osobnikéw), co
moze efektywnosci

Swiadezy¢ o wysokiej

zaproponowanego algorytmu.

Tab. 4. Optymalne przekroje poprzeczne kratownicy B.

Pole, cm? Dede [7] Autorskie

Ay 13,20 12,30

A 3,79 3,28

A3 1,12 1,12

Ay 1,12 1,12

As 6,31 8,24

As 3,79 3,28

As 1,12 1,12

As 1,12 1,12

Ay 3,28 3,28

Ao 3,08 3,28

Au 1,12 1,12

A 1,12 1,12

A 1,12 1,12

Ay 3,79 3,79

Aus 2,26 2,26

A 3,28 3,79

Ciezar, kN 1,806 1,774

Na rys. 5 przedstawiono poréwnanie zbieznosci
klasycznego algorytmu genetycznego (KAG)
7% Zaproponowanym tutaj samoadaptacyjnym

algorytmem genetycznym (SAG). W przypadku KAG
przyjeto stale Pc=0.7, Py=0.1 oraz S=1 kodowanie

catkowitoliczbowe oraz elitaryzm. 7Z rysunku tego

jednoznacznie mozna odczytaé znacznie szybsza

zbieznos¢ algorytmu samoadaptacyjnego. Najnizszy

ciezar, jaki uzyskano, stosujac KAG, to 1780 kN i jest
on wiekszy od uzyskanego SAG.

3500
3000 -
Z,
&F — G A G
E 2500
o cesese KAG
O
2000 - .
1500 T T T 1
0 50 100 150 200

Numer iteracji

Rys. 5. Poréwnanie zbieznoéci
5. PODSUMOWANIE

Efektywnos$é i zbiezno$¢ optymalizacji w metodzie
algorytmow genetycznych zalezy od wielu parametréow
powigzanymi ze sobg trudnymi do opisania, w sposéb
doktadny, Dlategfo
podniesienia algorytmu

zaleznoSciami. w artykule do

efektywnosci zastosowano

sterownik rozmyty, gdzie nieprecyzyjne przestanki sa
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zamieniane na sterowanie

W

catkowitoliczbowym, ktére rozwiazuje szereg problemdw

liczby  umozliwiajace

procesem. polaczeniu Z kodowaniem
pojawiajacych sie w klasycznym kodowaniu binarnym
MES, do

optymalizacji konstrukcji inzynierskich. W kodowaniu

oraz powstato  efektywne  narzedzie

calkowitoliczbowym skraca sie czas dekodowania,

dtugoé¢ genéw w chromosomach, ktéra w tym

przypadku nie zalezy od liczby zmiennych projektowych.
Nie ma réwniez problemu ze zgodnoscia rozmiaréw
liczby znakéw

zmiennych projektowych z ciagiem

Literatura

binarnych unika  si¢  klifu

Zaprezentowane przyktady pokazuja, ze zastosowanie

oraz Hamminga.
sterownika rozmytego znacznie przyé$piesza zbieznosé
algorytmu, a otrzymane wyniki sa takie same lub lepsze

od prezentowanych w literaturze.

W  artykule  optymalizowano  wylacznie  ciezar
konstrukcji. Dalsze prace beda proba rozbudowy
zaprezentowanego tutaj algorytmu na réwnoczesna

optymalizacje topologii i cigzaru kratownic.
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