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ANOTACE A KLIiCOVA SLOVA

Préace je zaméfena na feseni vybranych optimalizacnich problému s vyuzitim metod pro apro-
ximaci puvodniho systému vhodnym nahradnim modelem, na kterém lze mnohdy optimali-
zaci provést rychleji a efektivnéji. Vzhledem ke stoupajici naroc¢nosti pocitacovych simulaci,
které jsou v elektrotechnice pfi névrzich zatizeni pouzivany, roste zadjem o vyuziti riznych
metod, které umoznuji redukovat vypocetni naroénost modelu. V dnesni dobé je stale vétsi
pozornost vénovana vhodnym aproximac¢nim modelim v ndvaznosti na vhodny navrh ex-
perimentu. Tyto metody zpravidla nachézeji uplatnéni v prvotnich fazich ndvrhu zarizeni
nebo u expertnich systému. Jejich reseni je provedeno jednak technikami implementovanymi
v komerénim programu, jednak vlastnimi algoritmy zabudovanymi v programovych balicich
Agros Suite a Artap, jez jsou dlouhodobé vyvijeny na pracovisti katedry elektrotechniky a
pocitacového modelovani.

KLICOVA SLOVA

Pocitacové modelovani, optimaliza¢ni tloha, navrh experimentu, nahradni model, neuronové
sité, strojové uceni



ANNOTATION AND KEYWORDS

The work is focused on solving selected optimization problems using methods for approxi-
mation of the original system by a simpler equivalent model, on which optimization can
often be performed faster and more efficiently. Due to the increasing complexity of computer
simulations used in electrical engineering designs, there is a growing interest in the use of
various methods that allow to reduce the computational complexity of the model. Nowadays,
more and more attention is being paid to suitable approximation models in conjunction with
appropriate experimental design. These methods usually find application in the early stages
of plant design or in expert systems. Their solution is carried out both by techniques im-
plemented in a commercial code and by own algorithms embedded in the Agros Suite and
Artap software packages, which have been developed at the department.
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networks, machine learning
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MOTIVACE

NALOST fyzikalnich poli patii v souCasnosti k nezbytnym predpokladiim pro navrh zaii-
Z zeni nejen v elektrotechnice. Jejich modelovani a simulace se vyuzivaji v Sirokém spektru
védnich disciplin pocinaje klasickou technikou, pres astronomii az po molekuldrni biologii.
Matematické modely popisujici mnohé fyzikdlni jevy jsou jiz vesmés v dostupné literature
velmi dobfe popsany a vhodné numerické algoritmy a jejich feseni jsou zabudovany v ko-
mercnich i volné Sifitelnych programovych balicich. V soucasné dobé nejpouzivanéjsi metoda
konec¢nych prvki se stala soucasti takovych kodi, jako je naptriklad COMSOL Multiphysics,
zivaji, se nachazeji napiiklad knihovny deal.ll, FEniCS, MFEM, Hermes, FEM a programy
FEMM a Agros Suite, ktery je vyvijen na katedfe elektrotechniky a pocitacového modelo-
vani Fakulty elektrotechnické ZCU jiz vice nez 10 let. S jejim vyuzitim lze tspésné vyftesit
pomeérné Sirokou skalu tloh z oblasti elektromagnetického pole, teplotniho pole, strukturalni
mechaniky nebo akustického pole.

1.1 CLENENI PRACE

Samotnd prace je rozclenéna do péti hlavnich ¢asti, kdy v prvni ¢asti jsou strucné vysvétleny
zékladni pojmy navrhu experimentu, ndhradnich modeli a optimaliza¢nich tloh, které jsou
podrobnéji popsany v druhé teoretické ¢asti. Dale je uvedeno pojednéni o soucasném stavu
poznani, z néhoz vyplyvaji hlavni cile prace. Tret{ ¢ast prace se vénuje pouzitému softwaru.
Dané problematika je prezentovana na testovacich piikladech se zndmym analytickym FeSe-

vvvvvv

z oblasti elektrotechniky v zavérecné paté casti.

1.2 VYMEZENI RESENEHO PROBLEMU

V soucasnosti se stale Castéji nahrazuji ¢asové naroc¢né a drahé fyzikalni experimenty rych-
lejs$imi pocitacovymi simulacemi, které umoznuji daleko Sirsi experimentovani s chovanim
systému a jeho reakce na rizné kombinace vnéjsich (vstupnich) faktori. Vzhledem ke stou-

vvvvvv

co nejefektivnéjsi reseni.

K zajisténi pozadovanych vlastnosti systému je mozné optimaliza¢ni proces neresit na pl-
ném a vypocetné narocném FEM modelu, ale vyuzit k tomuto nahradni modely, jejichz
feseni se priblizuje cilové funkci plného modelu a jsou sestaveny z dat, kterd jsou ziskand
vzorkovanim chovani puvodniho systému. Tyto modely jsou sestavené na zdkladé chovani
plného modelu v nékolika vzorovych bodech navrhového prostoru. Naznacend problematika
bude ilustrovana na nékolika typickych prikladech.
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Problém ohrevu privodnich lamel frekvencniho ménice

Pro nézornost bude uveden ptiklad ndvrhu konkrétniho elektrotechnického zafizeni, z néhoz
vyplyne i motivace této préce. Jednd se o ohfev piivodnich lamel frekvenéniho ménice (viz
obr. 1), jejichz provozni teplota nesmi presdhnout predepsanou mez (ta byva u médi obvykle
150°C).

Pritokem elektrického proudu se privodni lamely ménice nerovnomérné ohiivaji Jouleovymi
ztratami. Vzhledem k tomu, Ze fyzikdlni parametry materidlu lamel (elektrickd vodivost,
tepelna vodivost, specifické teplo a hustota) se méni s teplotou, je zfejmé, ze proudové i
teplotni pole se zde navzajem ovlivnuji. To teoreticky znamenad, ze v kazdém casovém kroku
by se mély piislusné zmény zminénych materidlovych parametri respektovat, coz by vsSak
(usporadéni je trojrozmérné) vyzadovalo neptiméfené dlouhou dobu vypoctu.

Obr. 1: Lamelovy pfivod frekvenéntho ménice

V podobnych pripadech se proto akceptuje zjednoduseni spocivajici v predpokladu, ze se
v definovanych teplotnich intervalech tyto parametry neméni (méni se tedy skokové od jed-
noho teplotniho intervalu k dalsimu). Tento predpoklad je velmi vyhodny, ponévadz se doba
vypoctu zkrati az o 90 %, pricemz vznikajici chyba je vétSinou na drovni nékolik promile
a jen ziidka presdhne 2-3 %. Presnost vysledku tedy zustane za tohoto zjednoduseni zcela
prijatelna.

Tim je vyresena tzv. dopredna ¢ast tlohy, kdy jsou na zdkladé znalosti vstupnich udaju
stanoveny vystupni parametry zafizeni a jeho charakteristiky, v tomto pripadé rozlozeni
ustalené (jsou-li napajeci proudy stejnosmérné) nebo kvaziustalené (jsou-li tyto proudy pe-
riodické) teploty v lameldch. MuzZe se ovsem snadno stat, ze lokdlné tato teplota prekroci
povolenou hodnotu. V takovém pripadé je zadouci tvar lamely a diléi ptivody upravit tak,
aby v zadném misté kriticka teplota prekrocena nebyla. Tato tloha se nazyva zpétna a resi
se vhodnou optimaliza¢ni technikou.

Uvedend technika (zpravidla se jednd o iteraéni proces) povoli v zadaném rozsahu vstup-
nich parametrta nalézt jedno nebo vice optimalnich ¢i suboptimélnich reseni, kterd vyhovuji
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zadanym pozadavkium. Z nich lze zvolit definitivni usporadani lamel privodu, jez muze byt
ovlivnéno i na zékladé doplikovych kriterii (napiiklad mnozstvi materidlu ¢i jeho cena).
Béhem itera¢niho procesu lze navic testovat vliv nejistot vstupnich parametri, robustnost
feSeni, vyuziti ndhradnich modeld atd.

Identifikace materidlovych parametru pro vybrané elektrotepelné problémy

Jednim ze zavaznych problému ovliviiujicich pfesnost numerickych modeli riznych procesii
elektroohfevu jsou nejistoty ve vlastnostech prislusnych kovovych materidlu zavislych na
teploté [1]. Tyto vlastnosti jsou dobfe zndmy pro ¢isté kovy, ale v pripadé slitin jsou ¢asto
zndmé pouze priblizné nebo dokonce neznamé. Obecné zavisi na jejich chemickém slozeni
¢i homogenité jejich struktur. Dokonce i stejné slitiny vyrobené rtznymi vyrobci mohou
vykazovat nestejné parametry. Dalsi parametry, jako je zvolend metoda, diskretizace atd.,
1ze béhem simula¢niho procesu pomérné snadno upravit. V pripadé nejistot v materidlovych
charakteristikdch nelze jednoznacné urcit presnost vysledného modelu a srovnani reality s jeji
simulaci by pak nedédvalo velky smysl.

Obr. 2: Priklad laserového svarovani

V piipadé modelovani laserového svarovani (viz obr. 2) a laserové depozice jde o pomérné
komplikovanou problematiku s velkym mnozstvim dskali. Pti vytvareni modelu pro svarovani
je nutné pocitat s parametry oblasti svaru, ktera je charakterizovana urcitou hloubkou, sitrkou
a mikrostrukturou. Je také nutné urcit rychlost posuvu svafovanych téles a vykon dodavany
do ozareného mista laserovym paprskem. Pti laserové depozici je zase nutné pocitat s navyse-
nim objemu materidlu béhem procesu. Optimélni nastaveni téchto veli¢in predstavuje velmi
komplikovanou inverzni ulohu. Plny model, ktery by aproximoval realitu s dostate¢nou pres-
nosti, by zahrnoval interakci mezi elektromagnetickym polem, teplotnim polem, fazovymi
zménami (nejprve zména z pevného skupenstvi na kapalné a poté ¢astecné i na plynné),
polem rychlosti proudéni roztaveného kovu, atd. 3D feSeni problému by bylo samo o sobé
velmi ¢asové narocné a optimalizacni proces takto komplikovaného modelu by byl v podstaté
neproveditelny. V tomto pripadé je tedy nutné najit dostateéné presny zjednoduseny model
(zalozeny bud na redukci fddu modelu, nebo na principu technik ndhradnich modeli), ktery
bude zpracovan o nékolik fadu rychleji, viz [IF.2].
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Vypalovani tenkych elektricky nevodivijch vrstev neprimgm indukcénim ohrevem

Posledni ilustrativni problém je zaméren na vypalovani tenkych elektricky nevodivych vrstev.
Proces vypalovani, jehoz tcelem je chranit kovovy povrch pred nepriznivymi vlivy prostredi,
je realizovan neptimym induk¢énim ohfevem kovového substratu, ktery predava teplo tenké
vrstvé vedenim. Redlné feseni experimentu je zobrazeno na obrazku 3.

Obr. 3: Reseny problém ohfevu vypalovani

Jako ochranné prostiedky se velmi ¢asto pouzivaji barvy, laky a podobné tenké natéry. Kva-
litni barvy s dlouhou zivotnosti se obvykle vypaluji po naneseni tenké vrstvy, tj. pokryty
povrch se zahfeje na definovanou teplotu, kterou je tfeba po predepsanou dobu udrzovat.

Vzhledem k této podmince je kontinualni ohfev substratu nevhodny. Proces je rozdélen na
interval, kdy je napajeni zapnuto na cas At,, a vypnuto na ¢as Atyg, pricemz délka interval
je Tizena s ohledem na pozadovanou teplotu vypalovani. Pozadavky na dobu vypalovani pro
udrzeni konkrétni teploty udava vyrobce barvy a tkolem je navrhnout parametry ohrevu -
amplitudu proudu, frekvenci a dobu spinani [2].

U problémt tohoto typu Casto neni mozné piimo méfit teplotu v celé ohiivané plose, ale
pouze v jejich okrajovych oblastech. Teplotu v nedostupnych mistech je pak nutné zjistit
z modelu. Resen{ plného modelu je vSak ¢asové velmi naroéné a nelze jej provadét v real-
ném case. Vzhledem k nutnosti velmi jemné diskretizace vypocetni sité ochranné vrstvy (aby
koneéné prvky byly geometricky souméritelné) nartstd pocet stupni volnosti na nékolik mili-
onil a vypocet jedné varianty pak trva i na velmi dobrém pocitaci nékolik hodin. Standardni
on-line fizeni procesu je prakticky nemozné, proto je pro spolehlivé fizeni procesu nutno
zvolit jinou alternativu, naptiklad pouziti digitalniho dvojcete, kdy je mozné model nahradit
vhodnou evoluéni neuronovou siti a na zakladé sledovani teploty v nékolika méfenych bodech
vyhodnocovat jeji rozlozeni v celé oblasti. Tento pristup by mohl vyrazné zpresnit realisticky
odhad teploty a tedy i kvalitu procesu.
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jiz samotné numerické reseni dopredné tlohy bude casové velice naro¢nou zalezitosti, mnohdy
dokonce jen stézi proveditelnou, a problematiku optimalizace pak nebude mozné resit viibec.
Takovou tlohu je potom zapotiebi zjednodusit, jak je to jen mozné, avsak vysledky dopred-
ného teseni musi lezet v pfedepsané toleranci. V dnesni dobé se za timto tcelem dostévaji
do popredi techniky navrhu experimentu, které lze velmi dobie vyuzit s ndhradnimi modely
a nasledné i s vhodnymi optimaliza¢nimi algoritmy.

Definice problému Matematicky model

—® Vzorkovani navrhového prostoru [€———

| |
| |
| |
| |
| |
I A I
|
: Simulace ulohy I
I NE I
I I
| ' |
|
: Aproximace ndhradnim modelem [
I I
|
: Je aproximace dostateéné presnd? [
| |
: l ANO OPTIMALIZACE S VYUZITfM
: NAHRADNICH MODELU
| Optimalizace I
|
: S i ________________________ |
NE ANO

Uspokojivy vysledek? ———®  Ukonceni
Obr. 4: Princip optimalizace s vyuzitim ndhradniho modelu

Hlavni motivaci této prace je vyuziti standardnich technik numerického vypoctu pro reali-
zaci TeSeni slozitéjsich optimalizac¢nich problému spolu s aplikaci ndhradnich modeld. Tyto
postupy doposud jesté nejsou ve spojeni s pocitacovym modelovanim v elektrotechnice ob-
vyklé, pricemz se ale jevi pro budoucnost oboru jako vysoce perspektivni. V zahrani¢ni
literatufe se oznacuji jako Surrogate-based optimization—SBO [3].

K feseni SBO vyuzivame kromé matematického modelu a plné numerické simulace
1. metody névrhu experimentu,
2. nahradni modely
3. a klasické optimaliza¢ni metody.

Princip celého procesu je znazornén na obr.4. Nejprve je nutno aproximovat plny model
daného problému vhodnym modelem ndhradnim. Za tim tcelem je nejprve zapotiebi shro-
méazdit dostatek vstupnich dat pro nacvik ndhradniho modelu, k ¢emuz jsou hojné vyuzi-
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vany metody pro navrh experimentu [4]. Jakmile jsou vytvofeny ndhradni modely, pak lze
k hledani nového optimalniho navrhu vyuzit dostupné optimaliza¢ni algoritmy. V praxi se
k tomuto ¢asto vyuzivaji naptiklad algoritmy genetické, kterym bude vénovana kapitola 2.3.4.
Pokud je vytvoren nahradni model, je jeho predpovéd vzhledem k Casové a vypocetni na-
rocnosti mnohem efektivnéjsi nez zdlouhavé a narocné vypocetni numerické simulace [5, 6].
Vypocty s nahradnimi modely tedy predstavuji pomérné efektivni techniku, kterd je schopna
vyuzit vzorkovand data k vytvoreni alternativni reality na zakladé dostatecné dobré predikce
tak, aby byla schopna alternovat drahé a vypocetné narocné numerické simulace na zakladé
urcéeni chovani modelu v nékolika vzorovych bodech navrhového prostoru. Pro vytvoreni
dostatec¢né presného ndhradniho modelu je zapotiebi provést

1. vybér vzorovych bodu pro simulaci odezev systému,

2. navrh metody vytvoreni nahradniho modelu

3. a vyhodnoceni presnosti ndhradniho modelu.

Pokud neni znamo dostateéné mnozstvi vzorku, je potieba zacit s poc¢ateénim navrhem ex-
perimentu, natrénovat znovu nahradni model a vyhodnotit jeho presnost, kterou muzeme
zlepsit napriklad pridanim dalSich vzorki do cviéné sady dat a cely postup nésledné opako-
vat. Tato technika s vyuzitim ndhradnich modeld bude nyni prezentovana na jednoduchém
ilustrativnim ptikladu véetné vysvétleni zakladnich pojmii.
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Zakladni princip pro optimalizaéni problémy, jejichz feseni je zalozeno na aproximacni realité,
bude uveden v nasledujici kapitole. Zaroven jsou v této kapitole stru¢né vysvétleny zakladni
pojmy (podrobnéji v teoretické ¢dsti ii), na které je tato prace zamérena.

Matematicky model a simulace ulohy

Pro simulaci tlohy je nejprve potfeba popsat chovani systému, viz obr. 4, tzn. vyresit korektni
matematicky model. Matematicky model aproximuje realitu souborem rovnic a vztahil s
uréitymi parametry, jez jsou zformulovany na dané defini¢ni oblasti.

1. Vzorkovdni ndavrhového prostoru

Pro sestaveni ndhradniho modelu je nutné znat reakci systému nebo modelu v nékolika vzoro-
vych bodech pomoci simulaci ¢i experimentti. Pro ndvrh experimentu je nutno vybrat vhod-
nou metodu k navzorkovani navrhového prostoru. Jedna se o postup s cilem maximalizovat
dané mnozstvi informaci ziskanych z omezeného poc¢tu vzorovych bodi umisténych v na-
hradnim navrhovém prostoru [5]. Ndvrhovy prostor je prostorem, ktery zahrnuje vSechny
dostupné hodnoty a kombinace vstupnich parametri, které poskytuji odpovidajici feSeni v
ramci své specifikace.

V soucasnosti existuje pomérné velké mnozstvi metod pro névrh experimentu (v zahraniéni
literatufe oznacovan jako DoE - Design of Experiments). Obecné je lze rozdélit na

e Kklasické - zamérené predevsim na realné fyzické experimenty a
e moderni - charakterizované vyuzitim dalsich technik a praci s daty na vstupu i na
vystupu. Lze je délit na metody
— statické, jez pracuji na zakladé vypliovani vstupniho prostoru v daném rozsahu
dle specifikace jednotlivych metod

— a adaptivni, které kromé kvality vstupnich dat vyhodnocuji i kvalitu dat na vy-
stupu.

2. Nahradni model

Ndhradni model (metamodel, aproximac¢ni model) je empiricky vyraz (analyticky nebo nu-

vvvvv

slovy se jednéd o ndhradu slozité reality (komplikované numerické modely, redlné fyzické sys-
témy, apod.) vypocetné méné naroénym modelem.
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Obr. 5: Princip ndhradnich modeli

Pokud se ocekava, ze vysledek bude drahy, Casové naroc¢ny, ¢i jinak obtizné méritelny, lze
misto néj pouzit pravé vhodny ndhradn{ model. Uéelem tohoto modelu je co nejpfesnéji pred-
povedét vlastnosti ptivodni reality (tzv. podkladového modelu) pri daleko nizsich nékladech.

Pro tvorbu ndhradniho modelu je zésadni dle [7]
o znalost vlastnosti reality v nékolika vzorovych bodech navrhového prostoru,
e forma nahradnfho modelu - matematicky popis vztaht mezi vstupy a vystupy,
¢ metoda ndhradniho modelu - postup pro odvozeni nejlepsich parametrti pro vzorkovana
vstupni a vystupni data,

¢ vyhodnoceni presnosti ndhradniho modelu.

Princip aproximace ndhradnim modelem lze rozdélit do nékolika zakladnich kroku, coz je
velmi dobfe patrno z obr. 5.

3. Optimalizace

Optimalizacni proces je snahou o nalezeni co nejuspokojivéjsiho feseni (extrému) daného
problému za predem danych omezujicich kritérii, k ¢emuz vyuziva soubor technik, metod,
algoritm a dalsich procedur, které byly k tomuto tcelu vyvinuty.

: Vybér optimalni metod Urceni limitujicich kritérii . .
Simulace Y B Vp , , o o ) Vyeéisleni cilové funkce
] 1 | pro feseni problému a cilové funkce

1 e

| Matematicky model |

Uspokojivy vysledek?

ANO

OPTIMALIZACE

| Definice problému |

UKONCEN{

Obr. 6: Princip optimaliza¢niho procesu

Predpokladejme tedy optimaliza¢ni problém, jenz m4 feseni OF (). Toto feSeni nazyvame
cilovou (kriteridlni) funkci.
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Pri optimaliza¢nim procesu ménime vstupni parametry systému tak, abychom v konecném
dusledku dosahli pozadovanych (optimalnich) hodnot na vystupu - optima tlohy. Pomoci
zmény vstupnich parametri nad mnozinou X hleddme minimalni (maximélni) hodnotu
funkce f(z). Pak tuto cilovou funkci lze zapsat jako

OF = min f(x) zeX.

Takto ziskané feseni je hledanym optimem wlohy. Vzhledem k Sirokému uplatnéni na velké
mnozstvi problémt vsSak neni mozné definovat univerzalni zpusob dosazeni tohoto optima.
Cely proces optimalizac¢ni tlohy je zndzornén na obr. 6. Pokud je jiz vyfesen dopfedny pro-
blém, pak proces optimalizace sestava z nasledujicich zasadnich kroki:

1. Vybér optimalni metody pro feseni problému.

2. Urceni limitujicich kritérii, parametri a cil optimalizace.

3. Vydisleni cilové funkce.

4. Odezva systému, pripadné opakovani bodia 1-3.

ILUSTRATIVNI PRIKLAD 1

Uvazujme nekonecné dlouhy svazkovy vodi¢ kruhového prifezu s ekvivalentnim polomérem
0,1 m (viz obr. 7) umistény ve vzduchu v dostatecné vysce nad zemi. Je zaddno napéti vodice
proti zemi U = 22kV a vyznacené poloméry a = 0,1m,b = 0,2m,c = 10m. Na vodic¢ich
tohoto typu dochézi ¢asto ke vzniku korénového vyboje. Vyboj o objemové hustoté naboje
p = 10 pC byl uvazovan mezi poloméry a a b.

O0<r<a ... wvodic
a<r<b ... vzduch s korénovym vybojem
b<r<c ... vzduch

Obr. 7: Principidlni schéma uspotradani

Korénou rozumime samostatny vyboj, jenz vznika na hrotech a silné zakrivenych vodicich pri
prekroceni urcité hodnoty pocateéniho napéti (hodnota napéti, pro kterou zac¢ind byt vyboj
samostatnym, zavisi na povrchu vodice, zakfiveni vodi¢e a na atmosférickych podminkach).
Pouziti ndhradnich modelt a vzorkovani prostoru si ukazeme na vysledné funkci popisujici
hodnotu intenzity elektrického pole v zavislosti na zvétsujici se vzdalenosti od stiedu vodice.

Matematicky model a simulace ulohy

Rozlozeni potencidlu v okoli nekonec¢né dlouhého vodice je popsano Poissonovou rovnici ve
tvaru

Acp:—B.
€

11
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24 0
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(a) Potencidl v okolf nekonecné dlouhého vodice (b) Intenzita v okoli nekoneéné dlouhého vodice

Obr. 8: Potencial a intenzita elektrického pole v okoli nekonecné dlouhého vodice

Jednorozmérné obecné feseni této rovnice v radialnim sméru lze zapsat jako

18(‘990)__p
ror \Cor) T e

Po integraci ziskame obecné feseni pro potencial ve tvaru

2
goz—%—l—kllnr—l—kg, (1)

kde k1 a ko jsou konstanty. Vysledné reseni potencidlu je resenim ve dvou podoblastech, kdy
pro prvni z nich lze psat
pr?
o1 =—"—+knlnr+ko
460

a pro druhou plati
o =korInr 4+ koo .

Intenzitu elektrického pole lze v jednotlivych prostiedich vyjadiit vztahy

_Op1 __pr kn

B, = —
ml or 2¢e0 T
a
ET,Q = 88()02 = @
T T

Integracni konstanty ki1, k12, k21 a koo se ziskaji z okrajové podminky, podminky spojitosti
potencialu a podminky na rozhrani. Po dosazeni ziskame soustavu rovnic ve tvaru

pa?
ma 1 0 0 k11 U+ &
0 0 Inc 1 . klg . 0 (2)
“Inb —1 Inb 1 koy | g ‘
1 1
-3 0 3 0 koo %

Konstanty ki1, k12, k21 a kog jsou pak fesenim této soustavy.

Prubéh elektrického potencidlu v zdvislosti na poloméru je znézornén na obr.8 a). Odpo-
vidajici graf zavislosti intenzity elektrického pole je vidét pak na obr.8 b).
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(a) Rovnomérné déleni (b) Ndhodny vybér

Obr. 9: Pouzité metody navrhu experimentu, pocet vzorovych boda N = 15

1. Vzorkovani ndavrhového prostoru

Ukéazka vyuziti jednotlivych metod pro vzorkovani prostoru pro vysledné hodnoty elektrické
intenzity je zobrazena na obr.9. Jak je z obrazku patrné, v tomto pripadé je nejvhodnéjsi
rovnomérné rozdéleni, viz obr.9 a). Naproti tomu jako naprosto nevhodny se jevi ndhodny
vybér, viz obr.9 b). Vzorové body maji mezi sebou jen velmi maly rozptyl, takze nahradni
model sice pomérné presné aproximuje husté navzorkovanou oblast, avSak na tkor oblasti
ostatnich, kde jsou viditelné neakceptovatelné odchylky.

2. Nahradni model

Na obr. 10 jsou znédzornény moznosti aproximace navrhového prostoru predchoziho ilustrativ-
niho piikladu pomoci jednotlivych metod z nékolika volné dostupnych knihoven. Na obr. 10 a)
je znézornéno prolozeni rovnomérné navzorkovaného prostoru a na obr. 10 b) ndhodné navzor-
kovaného prostoru. Pro kazdé jednotlivé prolozeni jsou pak na obr. 11 znazornény odchylky
jednotlivych metod puvodniho analytického Teseni intenzity elektrického pole. Z obrazku je
patrné, jak je dilezitd vhodna volba bodd v prostoru. U redlnych vysokodimenzionalnich
problému se pouziva kromé rovnomérného déleni také vzorkovani s vyuzitim Latin Hyper-

cube Sampling nebo Haltonovy sekvence.

V tabulce 1 je uvedena primérna odchylka intenzity elektrického pole ndhradniho modelu

od analytického Teseni ve tvaru

1 N
Eodch = NZ(E_EE‘)Q'

=1

kde F, je analytické feSeni a E predstavuje intenzitu pole z nahradniho modelu. Z tabulky
je ziejmé, Ze nevhodnéjsi metodou proloZeni je Gaussuv proces a hluboka neuronova sit.

13
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95 —— RMTB (SMT)
—s | —— Kiriging (SMT)
0 —— Least-squares (SMT)
T _os —— Second-order polynomial (SMT)
% 7 —— Random Forest (scikit)
= 50 —— Multi-layer Perceptron (scikit)
. Gaussuv proces (scikit)
- —— Multi-layer Perceptron (Tensorflow)
—100 Analytické feseni
e  DoE - vzorkovani
0.10 015 020 025 030 035 040 045 0.50
r (m)
(a) Aproximace pro rovnomérné navzorkovany prostor
50 —— RMTB (SMT)
—— Kriging (SMT)
—— Least-squares (SMT)
= 0 —= —— Second-order polynomial (SMT)
% —— Random Forest (scikit)
= 7 —— Multi-layer Perceptron (scikit)
K =50 e
/ Gaussuv proces (scikit)
—— Multi-layer Perceptron (Tensorflow)
100 Analytické fesent
®  DoE - vzorkovan{
0.10 015 020 025 030 035 040 045  0.50
r (m)
(b) Aproximace pro ndhodné navzorkovany prostor
Obr. 10: Aproximace navzorkovaného prostoru
Tab. 1: Odchylka intenzity pole nahradniho modelu od analytického reseni
Metoda rovnomérné nahodné
déleni déleni
(kV/m)  (kV/m)
Regularized minimal-energy tensor-product (SMT) 3,21 7,38
Kriging (SMT) 3,28 10,85
Least-squares (SMT) 25,57 25,92
Second-order polynomial (SMT) 15,74 15,75
Random Forest (Scikit) 5,07 14,11
Multi-layer Perceptron (Scikit) 25,57 26,86
Gaussian Process (Scikit) 0,87 13,27
Multi-layer Perceptron (Tensorflow) 1,27 11,41

3. Optimalizace

Pro optimaliza¢ni proces v piipadé uvedeného ilustrativniho piikladu byla minimalizovana
cilova funkce pro kvadratickou odchylku od nulové intenzity (viz obr. 12). Uvazujme Ejy rovno
nule, pak lze cilovou funkci zapsat ve tvaru

OF = (E — Ey)*.

14
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(b) Aproximace pro ndhodné navzorkovany prostor - odchylka od puvodniho FeSeni

Obr. 11: Aproximace navzorkovaného prostoru - odchylka od puvodniho feseni

—— Cilova funkece
10000

8000
= 6000
o

4000

2000

0

0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50
r (m)

Obr. 12: Cilova funkce

Reseni optimaliza¢niho procesu probéhlo pomoci asto pouzivaného genetického algoritmu
NSGA-II s populaci o velikosti 10 jedinct pfi poc¢tu 1000 generaci.

Prubéh cilové funkce je zobrazen na obr. 12. Z grafu je patrné, ze funkce nabyva dvou lok&l-
nich minim pro » = 0,17 m a r = 0,5 m. Prvni z nich je zaroven globalni minimum nulové
intenzity. Deterministické optimaliza¢ni metody, jako napiiklad BOBYQA, vzhledem k z&-
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Obr. 13: Optimalizace rovnomérné navzorkovaného prostoru ziskané z analytického reseni a
Gaussova procesu

vislosti na vhodné volbé pocatecniho bodu v tomto pripadé selhavaji. Proto je nutné pouzit
nékterou z globalnich optimalizacnich metod. Na obr. 13 a 14 je znazornéno feSeni problému
pomoci optimaliza¢niho algoritmu NSGA-II.

Obrazek 13 znézornuje hodnotu optima ziskaného z aproximace rovnomérné navzorkovaného
navrhového prostoru gaussovskym procesem. Je zfejma velmi dobrd shoda nalezeni globdl-
niho optima pomoci ndhradniho modelu a piimého volani funkce, ktera vycisluje analytické
feseni. Oproti tomu feseni s nevhodné zvolenym vzorkovanim na obr. 14 vykazuje chyby 1é-
dové desitky procent. U realnych problému je spravnd volba vzorkovani naprosto klicova. V
tomto pripadé byl pro jednoduchost pouzit staticky navrh experimentu. U vétsich problému
byva vhodnéjsi pouziti adaptivnich navrhi. V pripadé Gaussova procesu lze sledovat sméro-
datnou odchylku odhadu a na jejim zakladé ridit prolozeni navrhového prostoru.

—50

—— Analytické reSeni

——  Gaussuv proces (scikit)

E, (kV/m)

v
1
1
1
)
|
T
1
1
1
1
1
1
1
0

e Optimum ziskané z Gaussova procesu

—100

o  Optimum ziskané z analytického fesent

0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50
r (m)

Obr. 14: Optimalizace ndhodné navzorkovaného prostoru ziskané z analytického Feseni a
Gaussova procesu

16



SOUCASNY STAV POZNANI

POKRO@ILE optimaliza¢ni metody spolecné s modelovanim se stavaji dnes jiz zavedenym
standardem pfi ndvrhu elektrotechnickych zafizeni. Cilem takového navrhu je kon-
strukce zafizeni s ohledem na vyssi vykon, nizsi spotfebu, nizsi vyrobni néklady, apod.

3.1 VZORKOVANI NAVRHOVEHO PROSTORU

Realizace ndvrhu experimentu pati{ mezi jeden z nejdéle vyuzivanych statistickych nastroju,
viz ¢lanek Stephena Stiglera z roku 1974 [8]. Piiklady planovanych, kontrolovanych expe-
rimenti znac¢né predchézeji prvni pokusy o forméalni analyzu nadhodnych dat, které sahaji
prinejmensim do Starého zakona, mozné déle. Jeden takovy priklad lze dle Stiglera najit jiz
ve Starém zakoné priblizné 200 let pr. n. 1. v Knize Danielové, kde Daniel prokazal, ze jeho
strava je lepsi nez krale Nebuchadnezzara. Jako kontrolni skupina pritom poslouzili sluzeb-
nici samotného kréle.

Myslenky na velikost zkoumaného vzorku lze najit v praci Walzera [9] a v pracich Rabi-
nowitche [10] a Sheynina [11], uvadéjici shodné priklad z obdobi kolem roku 150 n. 1., kde
fecky lékar Galén predstavuje debatu mezi empirikem a dogmatikem o relativnich vyhodach
zkusenosti a teorie v 1ékarském vyzkumu. Pfedmétem debaty je otazka, jak se clovék, ktery
se zavazal k experimentalnimu pristupu, muze rozhodnout, Ze je k dispozici dostatek diukazu.
V 11. stoleti popsal mnoho modernich principti arabsky 1ékar Avicenna ve svazku Canon of
Medicine, jenz byl prednim lékafskym textem po témér osm stoleti. Avicenna zde uvedl sedm
pravidel pro 1ékaiské experimenty, ktera zdiraznovala nutnost kontrol a replikace, nebezpeci
priznivych 0c¢ink a nutnosti ménit jeden faktor po druhém a pozorovani tcinkd pro vice
ruznych faktoru [12].

s s

vané Georgennovo pojednani uvedené v [8] z roku 1815. To se zabyvéa problémem, kdy reakce
systému zavisi na jedné nezavislé proménné a je potfeba odhadnout jeji hodnotu v jednom
bodé, a jakym zpiisobem tuto proménnou vybrat za predpokladu ndhodnych chyb pri odpo-
védich systému, ktery se snazi resit dostatecné velkym mnozstvim pozorovani. Predstavuje,
co muze byt prvni explicitni aplikaci principu nejmensich ¢tverci na obecny polynomialni
regresni model. Georgennova prace je jednou z prvnich, kterd se pokousi matematicky se
vyporadat s problémem navrhu v regresnim ramci, coz ukazuje, ze planovani experimentt
bylo z matematického hlediska zvazovano jiz v roce 1815. Presto je za prulom povazovana
az prace sira R. A. Fishera [13].
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3.1 VZORKOVANI NAVRHOVEHO PROSTORU

Naésledné byly pro redlné (fyzikélni) experimenty vyvinuty ruzné ndvrhy, obecné znamé jako
nasledujici klasické vzory:

o Full and Half Factorial [14],

o Central Composite,

o Plackett and Burman (1946) a

o Box and Behnken (1960).
Zatimco klasicky DoE se v zasadé zaméruje na fyzikalni experimenty, nastup pocitaci vy-
volal novou vétev DoE. Jednd se o moderni DoE, kdy jsou redlné experimenty nahrazovany
jiz zminénymi pocitaCovymi névrhy, jez umoznuji mnohdy v praxi neproveditelné experi-
mentovani. Primérnim cilem DoE je rozhodnuti o bodech, v nichz bude chovani systému
simulovano. Klasické metody jsou jiz pomérné dobre znamé a jejich prima aplikace narazi na
ruznéd uskali kvili zasadnim rozdilim mezi fyzikdlnimi a pocitacovymi experimenty. VétSina
fyzikdlnich experiment ma stochasticky charakter kvili fadé neznamych nebo Spatné kont-
rolovatelnych faktord, které maji za nasledek generovani ndhodnych chyb. Klasické metody
navrhu experimentu jsou navrzeny tak, aby resily nevyhnutelnou ndhodnost.

Metodami navrhu vzorkovani prostoru se v soucasnosti zabyva mnoho autoru. Za zminku
stoji prace nasledujicich autort:

o Koehler a Owen (1996) - dikladné prezkouméani DoE v [15],

o Giunta a kol. (2003) - predstaveni zakladnich technik DoE v [5],

o Chen a kol. (2006) - prezkouméni pocitacovych navrhi ze statistického hlediska v [16],

o Garud (2017, 2018) - prezkouméni DoE, souhrn nejnovéjsich poznatku v oblasti [7,17].
Velkou oblibu dnes ziskavaji i tzv. semiempirické modely, které slucuji pocitacové a fyzikalni
experimenty, ¢imz se zabyva napft.:

e Chen a kol. v préci [16] zaméfené na prezkouméni navrhi pocitacovych experimenti

ze statistického hlediska,
o Blaue (2008) v [18],

o Levy a Steinberg (2010) v [19] obsahujici kratky prehled pocitacovych experimenti
(ale samotnému DoE je vénovana jen mald ¢ast),

« Mosbach (2012, 2014, 2015, 2017) v [20-23].

V roce 2012 Pronzato a Miiller v [24] zveTejnili prehled zaméfeny na podrobny popis pokroku
nad rémec praci Koehlera a Owena z roku 1996 a Chena a kol. z roku 2006. Ackoli diskutovali
o technikdch vyplnovani prostoru, nediskutovali o nadchézejicich moznostech adaptivniho
vzorkovani. Pro adaptivni vzorkovani bylo vyvinuto zna¢né mnozstvi technik v prabéhu let,
ale objevilo se i nékolik vyzev, které doposud nebyly prekonany, jako je naptiklad ,kletba
dimenzionality", kdy vypocetni narocnost problému nariistda spolu se zvétSovanim dimenze
navrhového prostoru a pozadovany pocet bodt navrhového prostoru roste spolu s rozmeéry ex-
ponencialné. Ve svych publikacich se na problém rostouci vypocetni narocnosti v souvislosti
se zvétSovanim dimenze navrhového prostoru zaméruji:

o Shan a Wang (2010) v [25],
« Cai (2016) v [26],
o Liu a kol. (2018) v [27].

Kupresanin a Johannesson upozornuji v [28], Ze o této problematice je dosud pomérné velmi
maéalo zndmo a dostupnd literatura poskytuje jen omezené mnozstvi informaci. Proto se ve
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3.2 NAHRADNI MODELY

své publikaci snazili porovnat ruzné pristupy pro modelovini Gaussova procesu, pricemz
vsak nebyli schopni jednoznacné identifikovat metodu, kterd by byla pro tuto problematiku
nejvhodnéjsi.

3.2 NAHRADNI MODELY

Jednim z problému je rychlost feSeni dopredného problému. Jako perspektivni oblast pro
urychleni vypoctu se jevi vyuziti zjednodusenych modeld. Vychozi koncept je zndm a byl
poprvé popsan v ¢lanku Johna Bandlera [29] z roku 1994, a pak déle rozpracovan v dalsich
publikacich, jako je [30]. Zakladni myslenka spocivd v nahrazeni plného redlného modelu
modelem zjednodusenym, ktery v jistych konkrétnich smeérech s dostatecnou presnosti re-
prezentuje plny model spolecné s vyrazné nizsi vypocetni ndroc¢nosti, viz obr.5 v predchozi
kapitole.

Zminény pristup byva ¢asto oznacovan jako space mapping (SM) nebo také surrogate model.
Tento model miize byt reprezentovan naptiklad plnym modelem fesenym na hrubé siti, neu-
ronovou siti [31] nebo dalsimi metodami.

Metoda ndhradniho modelovani je v soucasné dobé jednim ze slibnych pristupt k naroc¢néj-
$im pocitacovym simulacim. Ukazuje se, Ze miiZze mit pomérné siroké vyuziti a celé spektrum
moznosti, jak k ni pristupovat, napriklad:
e Sanchez a kol. (2005) - linedrni mapovani prostoru pii navrhu vysokofrekvencnich ob-
vodi,

o Encica a kol. (2007) - tvarova optimalizace hlasového aktuatoru s vyuzitim SM metod
pro stanoveni priblizného modelu vyuziti linearizace v blizkém okoli pracovniho bodu
navrhovych parametri,

o Vivier a kol. (2011) - ndvrh rezonanéniho linearniho aktudtoru, ktery se typicky pouziva
v membranovych ¢erpadlech. Cilem je zde navrhnout aktuator s maximélni generova-
nou silou a s minimélnim objemem a hmotnosti hlavnich konstrukénich c¢asti. Jako
aproximaci vyuziva zjednoduseny konecénéprvkovy model v poméru elementt 1:24.

Mezi dalsi oblibené techniky v aproximaci parametri, zejména v elektrickych strojich, patii
nahradn{ obvody. Jsou vhodné pro stanoveni zakladnich elektrickych vlastnosti, avsak nejsou
dost dobre pouzitelné pro optimalizaci tvaru nebo mechanickych parametri. Pokrocilou me-
todu ekvivalentniho obvodu uvddi Amrheim a Krein (2009) v ¢lanku [32]. Autofi zde pro
stanoveni magnetické sily z Maxwellova tenzoru pnuti vyuzivaji nahradni odporovy sitovy
model. Z uvedenych ¢lanki je zfejmé, ze se jedna o perspektivni smér vyzkumu.

V roce 2012 se Gupta a Bhakta snazili vyvinout integrovany nahradni model, ktery by zlepsil
screening inhibitoru v hostitelskych bunkéch pro patogen Mycobacterium tuberculosis [33].
P1i simulaci ndhradnich modelid jsou v literatufe Casto vyuzivany genetické algoritmy, jako

napriklad
o préce Loschilov a kol. (2013) [34] uvadi moznost intenzivnéjsiho vyuzivani ndhradniho
modelu pro vétsi velikosti populaci v souvislosti s optimalizaci hyperparametri pomoci
samoadaptivni metody Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (saACM-

ES)?
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3.2 NAHRADNI MODELY

o prace Liu a kol. (2014) [35] je zaméfena na ndhradni modely, které jsou podporoviny
evoluénimi algoritmy (SAEA).

Vétsina SAEA algoritmi je zaméfena jen na problémy o pomérné malém rozsahu, zatimco
jejich efektivita pro reSeni stredné velkych problému neni zatim dost dobfe prozkouména.
Zpravidla je zde tfeba posoudit 20-50 rozhodovacich proménnych. Liu a kol. se snazili navrh-
nout a prozkoumat algoritmus ndhradniho modelu Gaussova procesu pro vypocetné ndrocné
problémy praveé stiedniho rozsahu. Hlavni soucasti je pfitom nahradni model s vyhledavacim
algoritmem pro vétsi problémy, v nichz je nédkladné vytvorit kvalitni ndhradni model a tech-
niky redukce dimenzi kvtli kletbé dimenzionality. Snazi se pouzit novy ramec pro koordinaci
nahradniho modelovani a evolu¢niho vyhledavani pro vyhledavani zamérené jen na velmi
malou slibnou oblast.

Garud, Karimi a Kraft v roce 2017 predstavili novy algoritmus inteligentniho vzorkovani
(SSA) pro feseni fady nahradnich nelinedrnich programovacich problému pro umisténi bodu
se zaméfenim na vétsi presnost procesu a snizeni celkové zatéze vypocetnich mechanismu [36].
Wistuba se ve své praci zamétruje na klicovou roli volby hyperparametru a vybéru algoritmu
jako klicovych prvku pro strojové uceni. Ve své publikaci [37] predstavil model, ktery prendasi
znalost vykonu algoritmu na souborech dat k automatické akceleraci optimalizace [35] pro
novy soubor dat ve dvou fazich. V prvni fazi je funkce, ktera mapuje konfigurace hyperpara-
metri, aproximovana pro jiz diive znamé datové sady. Ve druhé fazi se aproximace kombinuji
za UcCelem sefazeni konfigurace hyperparametri pro novou sadu dat. Blackam a kol. [38] vyu-
ziva ndhradni modely pro gravita¢ni viny vyzatujiciho binarniho systému c¢erné diry. Vyuziti
nahradnich modeli v této oblasti by zde mélo umoznit studovat odvozeni obecné relativity a
pozorovat gravitaéni viny. Na svoji praci navazali v dalsi publikaci [39] zamérené na ndhradni
modely krivek numerické simulace relativity za tcelem ziskani presnéjsi binarni gravitacni
kiivky cerné diry.

Generovani ndhradniho modelu mé obecné problémy s velkym poctem nezavislych promén-
nych, coz ma za nésledek velky vzorkovaci prostor. Straus a Skogestad se ve své publikaci [40]
z roku 2018 zaméruji na aplikaci ,,samooptimalizujicich® se koncepti pro efektivnéjsi gene-
rovani ndhradnich modelt v ustaleném stavu. Pokud by mél byt pro optimalizaci pouzit
nahradni model, samooptimaliza¢ni proménné by mély byt schopné mapovat povrch odezvy,
jez se blizi k optimalni a tim snizit i ndro¢nost modelu. Mapovany povrch by se tak stal
mnohem plossim, coz by mohlo umoznit i jednodussi zobrazeni nebo dokonce zanedbat vliv
urcitych proménnych.

Song a kol. vyvinuli ndhradni model s multiobjektivnim memetickym algoritmem (SMOMA)
pro optiméalni cerpaci strategie rozsahlych problémii pobieznich podzemnich vod, ktery in-
tegruje efektivni ndhradni model zalozeny na datech s vylepsenym nedominantnim tridénim
genetickym algoritmem IT (NSGA-II), ktery vyuziva operdtora mistniho vyhledavani k urych-
leni jeho konvergence v optimalizaci [41]. V jejich studii je model zalozeny na stroji Kernel
Extreme Learning Machine (KELM) béhem evoluéniho hledéni adaptivné trénovan, aby uspo-
kojil pozadovanou troven vérnosti nahradniho signalu, takze brani hromadéni chyb predpo-
védi a vede ke spravnému konvergovani na skutec¢nou Pareto-optimalni frontu. Adaptivni
nahradni model nejen zlepsuje presnost predikce Pareto-optimalnich feseni ve srovnani s jed-
norazovym nahradnim modelem, ale také udrzuje ekvivalentni kvalitu Pareto-optiméalnich
feseni ve srovnani s fesenimi NSGA-II ve spojeni s ptivodnim simula¢nim modelem, zatimco
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3.3 POKROCILE OPTIMALIZACNI TECHNIKY

zachovavd vyhody ndhradnich modelu pri snizovani vypocetni zatéze az na 94 % tspory Casu.

V soucasné dobé se zacinaji objevovat prispévky vénované pokrocilym surrogate modeltim
vyuzivajicich metody strojového uceni, které zahrnuji pravdépodobnost odhadu cilové ve-
liciny; prikladem jsou jiz zminované publikace zamérené na gaussovsky proces. Mezi dalsi
perspektivni techniky patii vyuziti neuronovych siti, jez jsou zalozeny na principu fungovani
neuront v lidské nervové soustavé. McCulloch a Pitts [42] pracovali na modelovani funkei
mozkovych neuronti, na tomto zakladé pak definovali matematicky model neuronu, ktery se
pouziva dodnes. V roce 1949 prezentoval Hebb v [43] zdkon o modelovani funkei synaptickych
neuronu; jednd se o zakladni pravidlo pro uceni neuronovych siti. V roce 1958 pak defino-
val Rosenblatt [44] perceptron - jednoduchy matematicky model popisujici funkei neuroni
v lidském mozku. V roce 1980 pak Hecht a Nielsen navrhli vicevrstvy perceptron, ktery resil
problémy s linedrni separaci u pivodniho perceptronu [45]. Rumelhart ve své praci [46,47]
znacné zpopularizoval trénovani vicevrstvych perceptront a dokazal, ze se jednd o univer-
zalni aproximatory. Poprvé byly také neuronové sité nasazeny v komercénim odvétvi pro
rozpoznavani rucné psaného PSC. Velkou oblibu zaznamenévaji konvoluéni neuronové sité a
LSTM algoritmy pro problémy opakujiciho se skoleni NN. Velkym pralomem byla moznost
trénovani neuronovyech siti s velkym poc¢tem vrstev spolu s vhodnym inicializovinim, viz [48].
Glorot ve své préci [49] navrhl schéma inicializace hmotnosti, bézné znamé jako Xavierova
inicializace s trénovanim bez udéitele, které je brano jako standard pro hluboké uceni. Ve své
praci rovnéz zduraznil, ze vybér aktiva¢ni funkce mé velky vliv na relevanci vystupt, coz
vedlo ke zvySenému zdjmu zamérenému na vyzkum aktivacnich funkci a definici aktivac¢ni
funkce ReLU. Rozmach hlubokého uc¢eni mél zna¢ny dopad na prognézy ¢asovych rad [50-53].
V soucasnosti se navrhuji nové modely a architektury specidlné pro prognostické tlohy, které
vyuzivaji hluboké uceni k preplnéni klasickych prognostickych modelil nebo se vyvijeji zcela
nové pristupy. Tyto nové modely poskytuji vyznamné zlepSeni vykonu ve srovnani s restrik-
tivni jednovrstvou architekturou vicevrstvého perceptronu (MLP — Multi Layer Perceptron),
kterd byla dominantni (hlavné kvili praktickym omezenim) v pfedchozich desetiletich [54] a
stavaji se nejmodernéjsimi aplikacemi pro predpovidani casovych rad [55].

3.3 POKROCILE OPTIMALIZACNI TECHNIKY

Tradi¢ni optimalizacni algoritmy jako je naptiklad Nelder-Mead nebo BOBYQA jsou im-
plementované v mnoha softwarovych balicich. Vzhledem k tomu, Ze jsou vhodné pouze pro
hledani lokalniho optima, jejich pouziti pfi tvarové optimalizaci nebo identifikaci je velmi
omezené. Mohou ovSem najit uplatnéni pri urychleni novych a perspektivnich algoritmu.
Jednim z nich je Bayesovska optimalizaéni metoda [56] a [57]. Tato metoda vyuziva pravde-
podobnostniho pristupu k vytvoreni surrogate modelu predem nezndmych funkei (hyperpa-
rametru). Konkrétni implementace [56] vyuziva knihovnu NLopt [58], kterd zahrnuje mimo
jiné i tradi¢ni optimaliza¢ni algoritmy pro hledédni optimalnich parametrii jader. Na tyto
funkce dale aplikuje metody strojového uceni pro vybér vhodnych bodu pro zlepseni nadhrad-
niho modelu. Tento pristup se vyuziva i v dalsich aplikacich jako je naptiklad Sequential
Kriging Optimization (SKO), Sequential Model-Based Optimization (SMBO) nebo Efficient
Global Optimization (EGO). Vedle téchto algoritmu se zdaji byt perspektivni i prirodou
inspirované metaheuristické evolu¢ni algoritmy (EA) jako naptiklad algoritmus hnizda ku-
kacky [59] nebo rojové algoritmy. Vyhoda téchto algoritmi je jejich snadnd implementace.
Nepotrebuji ¢asové niro¢ny vypocet gradientu a jsou ze své podstaty globalni. Pii imple-
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mentaci EA nestaci pouze urcit vhodné kédovaci schémata a evolucni operatory, ale je také
potieba zvolit vhodné nastaveni parametru tak, aby se zajistila tispésnost algoritmu, coz ma
za nasledek velkou narocnost vypoctu vzhledem k potrebnému pomérné znacnému poctu
nutnych vy¢isleni [60]. Velkou pozornost vzbuzuji v soucasnosti jiz zminéné rojové algoritmy
inspirované analogii ptacich hejn hledajicich potravu. Prvni simulace provedena v roce 1995
Kennedym a Eberhartem dala zaklad nové optimaliza¢ni metodé Particle Swarm Optimi-
zation (PSO) [61]. Na obdobném principu Dervis Karaboga [62] navrhl naptiklad algoritmus
pro umélé véeli kolonie Artificial Bee Colony (ABC) zalozeny na podobnosti s chovanim vcel
pri hledéni potravy. Algoritmy zalozené na chovani zvirat jsou v dnesni dobé hojné vyuzivané
a dockaly se mnoha modifikaci; jako ptiklad lze uvést algoritmus Chicken Swarm Optimi-
zation (CSO), jenz napodobuje hierarchické poradi v hejnech kufat i ostatni drubeze [63],
Magnetotactic Bacteria Moment Migration Algorithm (MBMMA), ktery je zalozeny na mi-
graci magnetotaktickych bakterii, viz [64], pfipadné Power Spectrum Based Magnetotactic
Bacteria Algorithm (PSMBA) dle [65].

3.4 OPTIMALIZACNI TECHNIKY S VYUZITIM NAHRADNICH MODELU

Optimalizace s vyuzitim ndhradnich modeli (SBO) pfedstavuje typ optimalizaéniho algo-
ritmu, ktery vyuziva nahradni modely k priblizeni nakladnym funkcim cile a omezeni, coz
vede k pridavani a vyhodnocovani novych vzorovych bodt smérem k optimalnimu. Ukéazalo
se, ze SBO je velmi efektivni pro konstrukéni problémy, kde se ¢asto pouziva ndkladna nu-
mericka analyza. S nastupem vysokorychlostnich poéitact ve druhé poloviné 20. stoleti bylo
mozné vyuzivat efektivnéji moznosti numerického modelovani. Schmit v roce 1960 v [66] polo-
zil zdklady moderni strukturalni optimalizace a prezentoval prvni ndvrh syntézy matematické
optimalizace a numerickych metod. Tehdejsi vyuzivané metody zalozené na derivatech, jako
je matematické programovani nebo pfistupy kritérii optimality, ve své praci v roce 1978
zhodnotil Venkaya v [67]. Sobieszczanski-Sobieski vsak tento pristup v roce 1984 zpochybnili
v [68] kvuli

o prilis velkym nékladim a Spatné spolehlivosti vypoctu derivaci cilovych a omezujicich

funkei,

e vysokym vypocetnim naroktim v dusledku opakovani hodnoceni ndkladnych analyz
pomoci FEM.
Hsu ve své praci z roku 1994 [69] poukazuje na nékteré problematické aspekty v této oblasti,
jako je
e problém praktické implementace,
e vyuziti pfimé vazby s procesem vyhodnoceni pro efektivni pouziti optimaliza¢ni me-
tody, napt. vypocet derivatl soucasné s primymi vysledky;,
e nutnost specifické formulace pro dany problém.
Jak se zminuje Blum v [70], implementace do komercnich fesi¢u byla zna¢né problematické,
pripadné nebyl k dispozici jejich zdrojovy kod, takze od 60. let se zacaly rozvijet metody bez
derivata. Misto metod s vyuzitim derivati byly tyto metody navrzeny tak, aby se spoléhaly
primo na vyhodnoceni funkci, ovsem za cenu vétsiho mnozstvi analyz, viz [71].

Velké 1sili bylo vénovano vypocetné levngjsim aproximac¢nim modelim k poskytnuti reseni
optimalizace s vyuzitim méné vypocetnich zdroju [72]. Gorissen a kol. v [73] se zaméruji
na reprodukci aproximace odezvy puvodni simulace, pricemz tyto aproximacni modely byly
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navrzeny tak, aby nahradily nakladné simulace ve fazi optimalizace.

Navzdory rostouci popularité SBO se ziidka pouziva jako obecny optimalizacni algoritmus, a
to kvili jeho nedostate¢nym konvergenc¢nim vlastnostem, obtizim spojenym s takzvanou klet-
bou dimenzionality a netplnym funkcim obecného optimalizac¢niho algoritmu. Béhem uplynu-
lého desetileti fada odbornik® nepretrzité usilovala o vyvoj SBO smérem k efektivnimu glo-
balnimu optimaliza¢nimu algoritmu, ktery dokaze vyresit libovolné optimaliza¢ni problémy
ve spojitém navrhovém prostoru. Han se ve své praci z roku 2016 snazi o vyvoj optimalizace
s vyuzitim ndhradnich model smérem k optimalizacnimu algoritmu, ktery dokaze vytesit
libovolné optimaliza¢ni problémy se spojitym navrhovym prostorem.
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HLAVNI CILE PRACE

v SOUCASNE dobé jsou jiz matematické modely doprednych tloh popsanych zpravidla
soustavou parcialnich diferencidlnich rovnic ve velké vétsiné znamy, stejné jako metody
jejich numerického feseni.

Pozornost bude proto vénoviana oblastem, jejichz vyzkum neni doposud ukoncen, jelikoz
doposud publikované prace, zamérené spiSe na TeSeni urcitych konkrétnich priklada, jesté
nemaji zobecnujici charakter. Jedna se zejména o vyuziti metod navrhu experimentt a né-
hradnich modelt pii vypoctech fyzikalnich poli. Tyto metody najdou vyuziti hlavné pri
hledani optimalniho feseni problémt v elektrotechnice.

Hlavni cile dizertac¢ni prace byly stanoveny na zakladé soucasného stavu poznani. Se stou-
pajici vypocetni naro¢nosti poc¢itacovych simulaci vyuzivanych pfi navrhu zarizeni nejenom
v elektrotechnice se zvysuje zdjem o metody, ktery umoznuji redukovat slozitost modelu. Jed-
nim ze slibnych pristupil je aproximace slozitého fyzikalniho modelu podstatné jednodussim
nahradnim modelem. Tyto metody najdou uplatnéni zejména v prvnich navrzich zarizeni
nebo u expertnich systému. Hlavnim cilem dizertacni prace je formulace a nédsledna imple-
mentace dostateéné presnych nahradnich modelt, které mohou byt vyuzity pti optimalizacich
naroc¢nych elektrotechnickych probléma.

Tento cil mize byt pak shrnut do nésledujicich bodi:
1. Vybér vhodnych metod vzorkovani prostoru parametri.
2. Vybér vhodnych nahradnich modeld pro vyuziti u vypocetné naroc¢nych pocitacovych
simulaci.

3. Vybér vhodnych optimaliza¢nich metod s vyuzitim ndhradniho modelu, které mohou
byt pouzity pro pokrocilé reseni problému v elektrotechnice.

4. Ovéreni vhodnosti vybranych metod na problémech s analytickym fesenim a na kon-
krétnich praktickych aplikacich s experimentalni verifikaci.
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Céast I

OPTIMALIZACE S VYUZITIM NAHRADNICH MODELU



1

VZORKOVANI NAVRHOVEHO PROSTORU

Pro vzorkovani prostoru nejc¢astéji vyuzivame metody névrhu experimentu - DoE (Design
of Experiments).

Aby byl cely proces navrhu experimentu uskutecénitelny v rozumném méritku (zdroje, cas,
vypocetni ndrocnost), jsou na jeho proveditelnost kladeny dva zakladni pozadavky:
1. Ucinnost - minimalizace mnozstvi experimenti k prozkoumdani navrhového prostoru
poskytnutim co nejrelevantnéjsich parametri a

2. presnost - minimalizace nesrovnalosti predikce nahradniho modelu a plné simulace.

Priméarné lze metody experimentu délit na
o klasické, které jsou zamérené predevsim na redlné fyzické experimenty,

e moderni, které pracuji na principu klasickych metod aplikovanych na pocitacové si-
mulace misto na fyzicky problém.

Klasické metody se vyvijely v prubéhu casu spolu s konkrétnimi pozadavky na reilné ex-
perimenty a jsou v literatufe jiz pomérné dobte popsany. Vzhledem k uzptisobeni pozadavku
na metody dle konkrétniho experimentu je jejich aplikace na pocitacové experimenty znacné
problematicka z nasledujicich divodi:

o existence zasadnich rozdili mezi pocitacovymi a redlnymi experimenty,

e vétSina redlnych experiment je stochastického charakteru diky vlivu ndhodnych fak-
tori,

e diky ndhodnym faktortim vznika velké mnozstvi ndhodnych chyb.
Tyto metody jsou navrzeny tak, aby resily nevyhnutelnou nutnost pusobeni ndhodného fak-

toru a predpokladaji linedarni ¢i kvadratickou aproximaci pro odezvu systému. Pokud ma
systém odezvu f(z), pak lze tuto odezvu v experimentu popsat jako

filx) = f(z) +e

kde f;(x) je redlnd odezva systému a e predstavuje ndhodnou chybu. Hlavnim cilem DoE je
odvodit nejlepsi moznou aproximaci i pres ndhodnou chybu. Pokud existuje predpoklad pro
linearni nebo kvadratickou odezvu systému, pak vrcholy na hranicich navrhového prostoru
budou nejvhodnéjsimi ukdzkovymi body, viz obr. 17.

Moderni metody navrhu jiz ale neuvazuji linearni nebo kvadratickou odezvu systému a
pocitaji s deterministickymi simulacemi. Dle Giunty [5] je primarnim hlediskem modernich
metod DoE vypliovani prostoru a nejvhodnéjsi vzorové body jsou rozmistény nejen na hra-
nicich ale po celém navrhovém prostoru.
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1.1 STATICKE METODY

Tato prace se vénuje pravé modernim metodam, k nimz lze pristupovat ze statického a
adaptivniho hlediska [74].

1.1 STATICKE METODY

Statické metody DoE pracuji pouze s vypliovanim vstupniho prostoru a diky tomu je jejich
implementace pomérné jednoducha. V priibéhu let byla navrzena celd fada statickych metod
DoE, ale pro ucely tohoto prehledu je diskuse omezena na ty nejbéznéjsi - rovnomeérné,
nahodné, faktoridlni, Latin-hypercube sampling (LHS) a Haltonovy sekvence.

1.1.1 Rovnomeérné rozdéleni

Rovnomérné rozdéleni je nejspise nejjednodussi pravdépodobnostni rozdéleni pro vyplnéni
navrhového prostoru:
o m4 konstantn{ hustotu pravdépodobnosti P(X) = konst.,
e rozlozeni vzorovych bodi v ndvrhovém prostoru lze vyjadrit jako ndhodnou veli¢inu,
rozlozenou rovnomeérné po celém experimentalnim prostoru.
Priklad rovnomérné navzorkovaného prostoru je na obr. 15 vlevo pro ilustrativni priklad 2 a
vpravo pro obecny jednotkovy prostor.
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Obr. 15: Rovnomérné rozdéleni - aplikace na ilustrativni piiklad 2 (vlevo) a obecné zobrazeni
(vpravo)

1.1.2 Ndhodné rozdéleni

Vyplnéni ndvrhového prostoru je ndhodné a lze jej Cerpat napiiklad z homogenniho Gaussova

rozdéleni. Toto rozdéleni bylo pouzito u ilustrativniho ptikladu, viz kapitola 2, obr.2.9(b).

7 aplikace na ilustrativnim prikladu je patrné, ze ndhodné rozdéleni nezarucuje rovnomeérné
pokryti navrhového prostoru, coz muze vést k pomérné zidsadnim nepresnostem. Nahodné
rozdéleni muze mit uspokojivé vysledky v pripadé linearni nebo kvadratické odezvy systému,
nebo v pripadé vétsiho mnozstvi vzorki, coz je méné efektivni varianta z hlediska vypocetni
narocnosti systému. Nahodné rozdéleni navrhového prostoru je uvedeno na obr. 16 vlevo pro
ilustrativni ptiklad 2 a vpravo pro obecny jednotkovy prostor.
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Obr. 16: Ndhodné rozdéleni - aplikace na ilustrativni priklad 2 (vlevo) a obecné zobrazeni
(vpravo)

1.1.3 Faktorialni

Mnoho metod pro Feseni experimentdlnich ndvrhi je zalozeno na principu OFAT (One Fac-
tor At a Time), kdy je bran v tvahu vliv pouze jednoho vstupniho faktoru. Oproti tomu
faktoridlni metody berou v tivahu vliv minimélné dvou faktort na vstupu na odezvu systému.
Kazdy faktor miize nabyvat predem danych hodnot, které urcuji iroven navrhu.

Diky tomu maji tyto metody nékolik vyhod:
e poskytuji vice informaci rychleji a za srovnatelné naklady,
e mohou zkoumat vice faktora pri stejnych nakladech,
e mohou poskytnout lepsi informaci o interakci systému, pokud existuje odlisny tcinek
pro jeden faktor.

Faktoridlni metody jsou vyuzivany praveé pro detekci takovych interakci systému a mohou od-
hadnout u¢inky faktoru na nékolika trovnich ostatnich faktort, coz vede k zavérim platnym
pro celou fadu experimentalnich podminek. K sestaveni faktoridlniho navrhu je zapotiebi
urcit vstupni faktory a jejich drovné. Potom mmozstvi ¢lent Nt lze vyjadrit jako

Nf = nk,
kde n = pocet irovni a k = pocet faktort.

Pokud tedy existuji 3 dvojtiroviiové faktory, pak tzv. plny faktoridlni ndvrh bude mit 23 ¢lent.
Dvojuiroviiové faktoridlni experimenty jsou velmi ¢asto vyuzivany, predevsim diky [75,76]:
e jednoduchosti pro analyzu a vyjadieni dat,
e moznosti vyuziti grafickych metod,
o malému mnozstvi potfebnych vstupnich dat (pro dvojiroviiovy experiment se ¢tyrmi
faktory postac¢i 16 ndvrhu experimentu, pro trojiroviovy je to jiz 81 névrhu),
o udrzitelnosti v rozumném rozsahu i pro velké mnozstvi faktori.

Faktoridlni rozdéleni navrhového prostoru je zobrazeno na obr. 17 vlevo pro ilustrativni
ptiklad 2 a vpravo pro rozdéleni obecného jednotkového prostor.
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Obr. 17: Faktoridlni navrh - aplikace na ilustrativni priklad 2 (vlevo) a obecné zobrazeni
(vpravo)

1.1.4  Latin-Hypercube Sampling (LHS)

Patii mezi statistické metody typu Monte Carlo, jez jsou vSsak casové pomérné narocné a
vétsinou je nutno k uspokojivému vycisleni pouzit velké mnozstvi iteraci. Proto se pri jejich
aplikacich vyzivd mnoho redukénich metod jako je metoda LHS, ktera:

e je schopnd snizit vypocetni naroc¢nost,

e uspokojivé pokryje cely interval.

Obr. 18: Mrizka Latin Square

Princip metody vychazi z ¢tvercové mrizky Latin Square obsahujici v kazdém radku a
sloupci pravé jeden prvek, jak je patrno z obr. 18. Latin Hypercube zobecnuje tento koncept
na libovolny pocet dimenzi, kde je kazdy vzorek jedinym v kazdé nadroviné prostoru [77].

Principidlné se generuje N —néasobek vzorkt ke kazdé ndhodné proménné. Defini¢ni obor dis-
tribu¢ni funkce F'(x) odpovidé funkei hustoty pravdépodobnosti f(x) a je rozdélen pravé na
N intervali nebo vrstev nabyvajicich pravdépodobnosti 1/N. Z kazdé vrstvy je pak vybrana
jedna hodnota, kterd reprezentuje cely interval a v simulaci se pouzije pravé jednou. Pomoci
inverzni transformace distribu¢ni funkce je ziskdna reprezentativni hodnota ndhodné pro-
ménné. Existuje vice zptisobli vybéru vzorkt z jednotlivych intervalti na oboru distribucni

funkce [78]:
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Obr. 19: LHS - aplikace na ilustrativni priklad 2 (vlevo) a obecné zobrazeni (vpravo)

1. LHS random - generuje N ndhodnych ¢isel z intervalu (0, 1) o rovnomérném rozdéleni.
Tyto hodnoty se priradi k odpovidajicim intervalim a pomoci inverzni transformace
se pak stanovi hodnoty vzorki z; j, pro proménnou X;

1 (n+(k +1
kde k je k-ty vzorek i-té ndhodné proménné X, FZ-_1 je inverzni distribu¢ni funkce této
proménné a n zna¢i ndhodné vygenerované ¢islo z intervalu (0, 1).

2. LHS median - vybér hodnoty ze stfedu intervalu 1/N distribu¢ni funkce spojeny
s primym pouzitim inverzni distribuc¢ni funkce

1 (k =05
xi,k:Fi 1<N>'

3. LHS mean - vybér reprezentativnich vzorki z; jako stfedni hodnoty intervalu vy-
mezeného pro funkci hustoty pravdépodobnosti dané proménné X;. Diky tomu se pak

Vvev

Yik
T = N/ xf(z)dz.
y

ik—1

Meze integralu lze pfitom uréit ze vztahu

[k
Yik = F; 1<N>‘

Pouziti LHS metody na déleni experimentalniho prostoru je zobrazeno na obr. 19 pro ilu-
strativni priklad 2 vlevo a vpravo pro obecny prostor.

1.1.5 Haltonova sekvence

Metoda Haltonovy sekvence je Casto pouzivand pro generovani bodu v prostoru pro nume-
rické metody, jako je napriklad Monte Carlo. A¢ se muze zdat jako ndhodnd, funguje na
deterministickém principu nesoudélitelnych ¢isel (¢isla a a b jsou nesoudélitelnd, pokud je-
jich nejvétsim spoleénym délitelem je 1).

Jako ptiklad lze uvazovat Haltonovu sekvenci, kdy déleni jedné dimenze bude zalozeno na
¢isle 2 a druhé na cisle 3. Aby bylo mozné vygenerovat posloupnost pro ¢islo 2, je potieba
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e Posloupnost bodu pro vzorkovdni prostoru
't N pomoci Haltonovy sekvence:
| .
I
231 : Lo (Y2, Y8), 20 [Ya 28], 3. [3/a, 9],
F+A/- -\ - /- - - Lo &

s - 4. s, 4], 5. [fs, 7], 6. [3s, %],

7. [/8,5/9], 8. [Y16,8/9], 9. [916,1/27].

1/4 | 1/2‘ 3/4 1

Obr. 20: Princip Haltonovy sekvence

rozdélit interval (0, 1) na polovinu, poté na ¢tvrtinu a na osminu. Pak tedy prvnich 9 hodnot
bude
Ve, Va4, 3[4, 1/, 5/8, 3/s, T/, 1/16, 9/16,

Pro vygenerovani sekvence pro 3 je potieba rozdélit interval na tietiny, pak na devitiny a na
dvacetisedminy, takze prvnich 9 hodnot bude

1/3, 2/3, 1/9, 4/9, T7/9, 2/9, 5/9, 8/9, 1/27,

Pri sparovani je vygenerovana posloupnost bodt v jednotkovém ¢tverci pro vzorkovani, ktera
je znazornéna na obr. 20.

Priklad navzorkovaného prostoru pomoci Haltonovy sekvence je patrny na obr. 21 vlevo pro
ilustrativni priklad 2 a vpravo pro obecny prostor.
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Obr. 21: Haltonova sekvence - aplikace na ilustrativni priklad 2 (vlevo) a obecné zobrazeni
(vpravo)

1.2 ADAPTIVNI METODY

Nevyhodou statického DoE je, ze nebere v tvahu odezvu systému, pouze vyplni vstupni
prostor. Muze se vSak stat, ze v urcitych oblastech muze byt vzorkovana funkce relativné
plocha. Potom nam postac¢i méné vzorka nez naptiklad u funkce nelinearni, kde je zapotiebi
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1.2 ADAPTIVNI METODY

vzorki vice ke kvalitnimu zachyceni variaci.

Adaptivni metody jsou dynamickou t¥idou DoE, jelikoz berou v tvahu nejen kvalitu vstup-
nich dat, ale i vystupnich [79]. V jejich pfipadé je tedy zddouci propojeni s ndhradnim
modelem, na jehoz zakladé muzeme urcit dulezitost vybéru vzorka v danych oblastech. Vy-
hodna je i presnost ndhradniho modelu trénovaného na mensim mnozstvi vzork.

Statické metody navrhu experimentu generuji vsechny body v navrhovém prostoru najed-
nou. Diusledkem toho miuze byt podvzorkovani nebo naopak prevzorkovani prostoru, a tim
padem i Spatnd aproximace systému. Vyhoda adaptivnich metod je tedy v pomérné nizkych
vypocetnich nakladech vzhledem k jejich vyuzivani s ndhradnimi modely a také v lepsi apro-
ximaci navrhového prostoru.

Efektivni pristup adaptivniho sekvenéniho vzorkovani musi zahrnovat:

1) Globdlni prizkum prostoru (global exploration)

Jedné se o pokryti navrhového prostoru pro spatné zastoupené nebo podvzorkované diléi
prostory; prizkum se zaméruje na homogenni umisténi vzorku pomoci vyplinovani prostoru.
Nejjednodussim pripadem adaptivniho prizkumného vzorkovani (ASED) je adaptivni 2D
miizka o velikosti 3 x 3. Pokud téchto 9 elementi neni dostatecnych pro konstrukei ptijatelné
aproximace, lze mezi existujici body mrizky ptridat dalsi body (napf. ve stfedech zminénych
elementil). I kdyz se jedné o nejjednodussi ASED, mize byt obvykle hrubé zrnity a rychle
se setkava s kletbou dimenzionality. Termin adaptivni naznacuje, zZe tyto techniky obsahuji
systémové informace pro umisténi vzorku. Jde vSak pouze o postupné/iterativni techniky
vyplnovani prostoru. Jakoukoli techniku vypliovani prostoru lze tedy prizptisobit. Nékteré
techniky funguji napiiklad na principu vnorenych LHD a MCS optimalizaci mezipaméti a
vzdalenosti mezi lokalitami.

2) Lokdlni tézbu dat (local exploitation)

Umistovani bodu do slozitych nebo vysoce nelinearnich oblasti predstavuje uzitetny néstroj
proti riziku mistniho shlukovani navrhovych bodu. Cilem tézby je kontrola kvality vzorku ve
vystupnim prostoru, k ¢emuz jsou sledovany zejména ctyri hlavni ukazatele:

o techniky krizové validace,

e linearni aproximace gradientu,
e miry zakriveni a

e umisténi extrému.

Obecné lze tedy prohledavani novych vzorkt vyjadrit vztahem

Tnew = arg Max(Siocal (), Sgiobal () (3)
kde Siocal () 1ze pojmout jako lokdlni vyuziti dat a Sgiobal () jako globalni prizkum prostoru.
Pro pocatecni vzorek je v prvni radé potfeba vyhodnotit metriky pravé pro prizkum a

tézbu dat. Jakmile jsou tyto metriky stanoveny, je velmi dulezité nalézt rovnovahu mezi
nimi, coz je zobrazeno na obr. 22.
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Nejprve je nutno pocitat s extrémy. Prvni graf zobrazuje prostor s poc¢ateénim vzorkovanim.
Na grafu uprostied je zobrazen jen ¢isty prizkum prostoru realizovany pomoci rovnomeér-
ného déleni. Zatimco ¢isty prizkum mize skoncit nedostatecné navzorkovanym prostorem
komplexnich nebo nelinedrnich oblasti nebo naopak prevzorkovanim v jednoduchych linear-
nich regionech, tak ¢isté vyuziti maze vyustit napt. v mistni vzorkovani a umistit tak body
jen do zajimavych oblasti, zatimco ostatni oblasti se ponechaji prazdné. To je velmi dobie
patrné ze tretiho grafu.

Techniky adaptivniho DoE jsou vétsinou zaméreny bud na vyuziti dat, nebo se snazi na-
jit rovnovahu mezi priazkumem a vyuzitim.

e pocatecni délent e adaptivni délenf

ot
t

—9 rovnomeérné délent —9

5 10 5 10

10

ot

Obr. 22: Rizika pro extrémni pruzkum nebo extrémni vyuziti dat [80]

Pro spravny pristup adaptivniho sekvenéniho vzorkovani je zapotiebi korektni dodrzeni né-
kolika kritérii:

1. Pocatecnt vzorkovdni

Pocatecni vzorek lze vytvorit pomoci kritérii pro vypliovani prostoru, jelikoz musi pokryt
cely vstupni prostor pro prizkum a dosud neni zndmé odezva systému. Hlavnim tcelem
je ziskat pocateéni predstavu, které regiony jsou zajimavé pro dalsi vyuziti. Pro pocétecni
vzorek lze tedy pouzit kteroukoli ze statickych strategii DoE. Ponévadz dalsi vzorky nebudou
zalozeny na definici poc¢atecniho vzorku, je také ptijatelné pouzit faktoridlni navrhy.

2. Rovnovdha mezi prizkumem a tézbou dat

Po dokonceni pocatecniho vzorku se vyhodnoti metriky prizkumu a vytézenych dat. Jakmile
jsou tyto metriky stanoveny, je tfeba najit mezi nimi rovnovdhu. Jak bylo zminéno vyse, viz
obr. 22, Cisty pruzkum odpovida statickému DoE a cista ,tézba“ dat by se mohla zamérit
jen na silné nelinedrni regiony a mohla by opominout ostatni oblasti. Existuje zde riziko
vynechanych oblasti, které nebyly objeveny v pocatecni sadeé.

Jednou z moznosti je normalizace téchto dvou pozadavku a udrzeni konstantni vahy béhem
odbéru vzorku. Déle je mozné sledovat dynamickou odezvu a na zdkladé prubézné dosaze-
nych vysledkii hodnotit vliv metrik. Lze naptiklad postupné omezovat prizkum a zvysovat
Casové vyuziti na zakladé predpokladu, ze se zvysenym mnozstvim vzorku klesa nejistota
ohledné novych regionti a je mozné se stale vice zaméfovat na aktualni reakci. Je také mozné
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vyhodnotit, zda byl pokrok v poslednich nékolika iteracich pfiznivy nebo ne, a na zikladé
toho pak rovnovdhu upravit. Pokud tedy nedavna tézba vedla ke snizeni chyby, pak je ro-
zumné v tomto pokracovat. Pokud se prinos zmensi, je vhodné se obratit smérem k prizkumu
a hledat nové oblasti.

3. Vybér novych vzorkd

Jakmile jsou metriky a jejich rovnovdha znamy, je tfeba vybrat nové vzorky. Obecné se
akceptuji dva pristupy:

¢ navrh kandidatskych vzorku a prifazeni ke kazdému z nich skére tak, aby bylo

evvs

o formulace vyhledavani jako problému s postupnou optimalizaci.

Vzhledem k tomu, ze jsou zvazovana dvé protichtidna kritéria, je dalsi postup zalozen na
znalosti Paretovy fronty optimalnich feseni, pricemz dalsim krokem je vybér vzorku z predni
casti této fronty. Nékteré metody to fesi prevodem problému na optimaliza¢ni tlohu s jednou
cilovou funkci, napt. s¢itdnim nebo vynasobenim obou cili nebo pouzitim jednoho z kritérii
jako omezeni pri optimalizaci druhého. Jiné urcuji logiku pro vybér vzorkd primo z predni
casti Paretovy fronty.

V praxi je také diilezité zvazit, kolik simulaci lze spustit soucasné, aby bylo vybrano vhodné
mnozstvi novych vzorku a aby se plné vyuzily dostupné vypocetni zdroje. Podobné lze vybér
vice vzorkl najednou motivovat omezenim mnozstvi ndhradnich tréninkovych iteraci. Nej-
jednodussi pripad nastane, kdyz je soucasné vyhodnocen pouze jeden vzorek, protoze vybér
optimalni kombinované metriky je v takovém pripadé trivialni. Komplikaci u vice vzorkt je
skutecnost, ze kandidatské vzorky mohou byt blizko vzorkt ptivodnich a maji podobna skére.
Navic formulace pribézné optimalizace nabizi nekonetné mnozstvi moznych feseni. V tako-
vém pripadé je treba vzorkovani provést vhodnou adaptivni metodou DoE. Na obrazku 23
je zobrazeno feseni ilustrativniho prikladu pro adaptivni DoE.

34



——  Gaussian Process (scikit)
100 —— Exact Solution
= o DoE sampling
= 95% confidence interval
=
= 0
53]
—100
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
r (m)
(a) Krok 1
100
=0
~ — ian Process (scikit)
5 _— ct Solution
o DoE sampling
—100 95% confidence interval
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
r (m)
(c) Krok 3
50
g 0
=
=
< 5 —— Gaussian Process (scikit)
S Exact Solution
o DoE sampling
100 95% confidence interval
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
r (m)
(e) Krok 5
. 0
=
=z
= 50 saussian Process (scikit)
& Exact Solution
o DoE sampling
—100 95% confidence interval
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
r (m)
(g) Krok 7
0
=
z
< 50 —— Gaussian Process (scikit)
) Exact Solution
o DoF sampling
100 95% confidence interval
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

7 (m)

(i) Krok 9

1.2 ADAPTIVNI METODY

—— Gaussian Process (scikit)
200 Exact Solution
= o DoE sampling
= 100 95% confidence interval
=
=~ 0
Y]
—100
—200 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
7 (m)
(b) Krok 2
50
= 0
=
= jan Process (scikit)
ST Solution
o DoE sampling
—100 95% confidence interval
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
(m)
(d) Krok 4
. 0
g
=
=
S —— Gaussian Process (scikit)
5} Exact Solution
o DOoE sampling
—100 95% confidence interval
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
r (m)
(f) Krok 6
. 0
g
£
Z
= —50 —— Gaussian Process (scikit)
o Exact Solution
o DoE sampling
—100 95% confidence interval
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
7 (m
0
i
=
= 50 saussian Process (scikit)
5] t Solution
©  DoF sampling
100 95% confidence interval
0.1 0.2 0.3 04 0.5
r (m)

(j) Krok 10

Obr. 23: Proces adaptivniho vzorkovani - aplikace na ilustrativni priklad 2
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NAHRADNI MODELY

Mezi nové perspektivni techniky pokrocilé analyzy lze zaradit vyuziti zjednodusenych mo-
delit nahrazujicich s jistou (avSak pfipustnou) chybou modely tplné. Tyto modely mohou
byt zalozeny na velkém mnozstvi algoritmi, které maji urcité spoleéné vlastnosti. Obecné
Ize vhodnou volbu parametri téchto modeli nazvat strojovym ucenim.

Uvazujme soubor n vzorkl dat obsahujici vstupni parametry a vystupni veli¢iny. Tyto hod-
noty mohou byt ziskany napriklad z méreni nebo s vyuzitim pocitacového modelovani opako-
vanym Tesenim problému. Kazdému vzorku parametri odpovida jedna nebo vice vystupnich
velicin.

2.1 STROJOVE UCENI

Strojové uceni je druh umélé inteligence, diky niz je umoznéno pocitaci se ucit. Lze je dale
rozlisit podle pristupu k uceni:

o Uceni s ucitelem (supervised learning) - vstupni data maji pfedem urceny vystup.

o Uceni bez ucitele (unsupervised learning) - vstupni data nemaji predem uréeny vystup.

Pro tuto préci jsou relevantnéjsi pristupy pro uceni s ucitelem, proto bude nésledujici kapi-
tola zaméfena na tuto problematiku.

Problémy strojového uceni s ucitelem (supervised learning) lze obecné rozdélit do dvou ka-
tegorii:

o Klasifikace - vzorky dat spadaji do dvou nebo vice diskrétnich kategorii a na zakladé
jiz urc¢enych trénovacich dat je treba urcit neroztridéné, vystupem je volba mezi tridami,
napf. ano/ne, ¢ervend/modra/zelena.

¢ Regrese - vystup tvori jedna nebo vice spojitych proménnych a cilem je najit jejich
nahradni spojitou reprezentaci. Principem regresniho pristupu je superpozice vlivu
vsech funkénich proménnych za tcelem ziskani predvidatelné hodnoty.

V pripadé nahrady vystupnich veli¢in pocitacovych modelt se jedna o regresi. Tato data
Ize ziskat vhodnym prohledanim prostoru parametri modelu. Obecnou praxi je rozdéleni
vzorku ziskanych dat do dvou mnozin. Prvni z nich ptfedstavuje tréninkovd data, na kterych
se nahradni model uci, a testovaci data slouzici k ovéreni vlastnosti jiz nauc¢eného modelu.

2.2 OVERENI NA TESTOVACICH DATECH
Oveéreni na testovacich datech lze provést implementaci velkého mnozstvi metod. Obecné lze

fici, ze tyto metody méri vzdalenost mezi modelem a testovacimi daty. Jako priklad lze uvést
metody jako
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¢ Variacni mira je pomeér, s jakym matematicky model pocitd s rozptylem daného
souboru dat. Pokud ¢ je odhadovany cilovy vystup, y je spravny cilovy vystup a o2 je
rozptyl, pak lze vztah pro urceni varia¢ni miry vyjadrit v nasledujicim tvaru
o*{y — 9}
o {y}
Nejlepsi mozna dosazena hodnota V (y,#) je 1. Cim je tato hodnota nizsi, tim horsi je
i vysledek.

o Koeficient determinace R? je pomér rozptylu odhadovaného zévislého cilového vy-
stupu § od nezavislého vystupu y. Poskytuje métitko, jak tispésné bude model predvi-
dat budouci hodnoty. Stejné jako v predchozim piipadé je nejlepsi mozna hodnota 1.
Konstantni model, ktery vzdy predpovidd ocekavanou hodnotu y, a to bez ohledu na
vstupni vlastnosti, by ziskal skére 0. Tyto hodnoty lze ziskat ze vztahu

—1 A
Z?izbmples (yz — 0 ) 2

RZ(Q) =1- 1
ST (s — 9)?

: (5)
kde

1 Msamples — 1

j=—— >, v
Nsamples i=0

je stfedni hodnota vzorku dat a ngamples je pocet vzorki.

o Jednou z ¢asto pouzivanych metod je také pramérna absolutni chyba (Mean Ab-
solute Error - MAE), kterd vyjadifuje miru rozdilu mezi dvéma spojitymi proménnymi.
Pokud ¢; je predikovanad hodnota i-tého vzorku a y; je odpovidajici skute¢na hodnota,
potom je odhadnuté skére R? definovano jako

1 nsamples_l
MAE(9) = ——— > [y —9il. (6)
Nsamples i=0

o Stfedni kvadraticka chyba (Mean Squared Error - MSE) vyjadiuje presnost odhadi
pomoci prumérné stiedni hodnoty druhych mocnin pro rozdil odhadu a méfeni (reality).

1 Msamples -1

MSE() = —— > (y-9)* (7)

Nsamples i—0
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Jak jiz bylo zminéno, v pripadé ndhrady vystupnich veli¢in u numerickych modelid hovorime
o prolozeni vystupnich dat pomoci regresni funkce. Pro ndhradu proménnych na vystupu
daného problému lze vyuzit nasledujici metody.

2.3.1 Polynomidlni regrese

Nejjednodussim pripadem regresni aproximace je linearni regrese. V ptipadé linedrni regrese
hovorime o prolozeni dat primkou. Tato data jsou reprezentoviana body, pricemz lze predpo-
klddat, Ze jejich souradnice na ose z je zndmé, zatimco hodnota téchto dat a tedy souradnice
bodt na ose y je znaméa s urcitou ndhodnou chybou. Pokud tedy primku popiSeme rovnici

Y = a1 + azx
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pak koeficienty a1 a ao jsou optimélni koeficienty pro aproximacni piimku, viz obr.24. Na
obrazku 25 je priklad regrese druhého radu. Obé prolozeni jsou realizovana na ilustrativnim

prikladu 2 uvedeném v prvni ¢asti.

50
= 0 =
= 2
Z =
g &
—50
—100
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 010 015 020 025 030 035 040 045 0.50
r (m) r (m)
(a) Regrese (b) Odchylka
Obr. 24: Linearni regrese s rovnomérnym délenim
50
2
z 0 z %
- Py
= =
< = 0
o —50 o
—9
—100 2
d 0.5 0.10 0.15 020 025 030 035 040 045 0.50

r ('lln) r (m)

(a) Regrese (b) Odchylka

Obr. 25: Regrese polynomem druhého fadu s rovnomérnym délenim

2.3.2  Gaussovské procesy

Gaussovské procesy jsou jednou z obecnych metod. Tato metoda je velmi Casto vyuzivana
pravé v souvislosti se strojovym ucenim. Lze ji velmi dobfe uplatnit pro regresi pravdeé-
podobnostnich problémi. Vyhodou je, ze predpoklad lze interpolovat pravdépodobnostnim

Gaussovym rozlozenim

f(®) = GP(m(z), k(z,z)).

kde m(x) je funkef stiedni hodnoty a k(x,x’) je funkei kovariance (jadro), kterou lze defi-
novat mnoha zpusoby, napiiklad jako exponencidlni funkci (Squared Exponential Function)

1
e,a') = exp (—3llo — 2|

nebo konkrétnéji
1
/ 1012
k(xz,z’') = exp (—292Hw—w I ) ,

kde 0 vyjadiuje hyperparametr, kterym lze naladit potfebné chovani procesu.

Nésledné je mozné urcit empirické intervaly spolehlivosti, pficemz princip je velmi dobte
patrny z obr. 26. Lze se pak snadnéji rozhodnout, které predpoklady je nutné upravit (online
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prizpusobeni nebo adaptivni ptizpusobeni, viz kapitola 1.2). V prostorech s vysokymi dimen-
zemi, kde pocet parametri presahuje i nékolik desitek, ale ztraceji efektivitu. K formulaci
predpokladt vyuzivaji kompletni informaci o vzorcich.

Na obrazku 27 je znazornéna aproximace navrhového prostoru ilustrativniho prikladu z pred-

chozi ¢asti pomoci Gaussova procesu.

»
-

Lmin T Tmax L

Obr. 26: Toleran¢éni padsmo vymezené gaussovkym procesem

E. (kV/m)
E, (kV/m)

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.10 015 020 025 030 035 040 045  0.50
r (m) 7 (m)

Obr. 27: Gaussuv proces - aproximace rovnomérné navzorkovaného prostoru s poctem vzo-
rovych bodi NV = 15 (vlevo) a odchylka aproximace (vpravo)

Jednou z nejznaméjsich metod zalozené na aproximaci gaussovskym procesem jsou metody
krigovani. Kriging byva casto oznacovana akronymem BLUE (Best Linear Unbiased Esti-
mator), coz vyjadiuje nejlepsi linedarni nezkresleny odhad, coz vystihuje obecnou formuli pro
vychozi podminky krigovani, kdy je odhadovand hodnota vypoctena jako linedrni kombinace

vstupnich hodnot
N

Z(x0) = Y_NiZ(ws), (8)

i=1
kde Z(x;) je naméfend hodnota pro i—tou variantu z N naméfenych hodnot, \; je vdhovy
koeficient, pro ktery plati Ei]\il A; = 1 a koeficient xg je koeficient pro predikované hodnoty.

V soucasnosti existuje pomérné zna¢né mnozstvi algoritmi krigingu. K charakteristice néko-
lika uvedenych typu predpoklddejme obecny model v nasledujicim tvaru

Z (zi) = p(z;) + o (), 9)

kde Z(z;) popisuje proménnou v bodé z;, u(x;) je deterministickd hodnota trendu a o(z;)
je autokorelovand ndhodné proménna. Vzhledem k tomu, ze vétsinou neni znama hodnota
trendu u(z;), kterd je odhadovana, pak je touto chybou zatizena i ndhodnd proménna. Potom
tedy plati, Ze prumérna chyba bude rovna nule a potom autokorelace hodnot €(z;) + o (z; + h)
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nebude zavisla na aktualni pozici, ale pouze na vzdéalenosti h, viz obr.28. Hodnota trendu
muze byt konstantni nebo muze mit dany trend, muze byt predem zndma nebo miize byt
odhadovana. V této souvislosti potom lze rozlisit zdkladni metody krigingu uvedené v [81]:

o zakladni kriging,
jednoduchy kriging,

univerzalni kriging,

pravdépodobnostni kriging, atd.

A
1% ° °, oo %
> N ° oo
Q ° e o
= ° ° °
] i °
O | Fomm e e e e A Cm D e m o ___ L -
B . .
w °
5 °® ° U(T) ° o
Yt
%') ® . °
o |
el T Z(x) 1
|
l =
Tmin T Tmax <L

Obr. 28: Zakladni princip krigovani

2.3.3  Hluboké neuronové sité

Neuronové sité jsou zalozeny na poznatcich o neuronech a nervovych sitich. Uvazujme for-
mdalni neuron, ktery je popsan n vstupy, viz obr. 29. K aktivaci neuronu potiebujeme aktivacni
funkei y(¢p), kterou lze zapsat ve tvaru

N
y(p) =Y (wiz; —0),
i=1
kde ¢ predstavuje sumariza¢n{ funkci pficemz & = (x1,--- ,,) je vektor popisujici jednot-
livé vstupy neuronu, w = (wy,- - ,wy) je vektor pfirazujici jednotlivym vstuptim neuronu

vahové koeficienty a 6 znaci prahovou hodnotu této funkce. Jako vstupni veli¢inu lze vyuzit
bud vnéjsi informaci nebo vystup jiného neuronu. Po ovahovani jednotlivych vstupnich infor-
maci a jejich souctu je vysledek porovnavan se stanovenou prahovou hodnotou. K tomu, aby
byl neuron aktivovdn, je ¢asto vyuzivdna prahovd hodnota aktiva¢éni funkce ¢(-). Nejcas-
téji pouzivané aktivacni funkce jsou sigmoidni funkce, hyperbolicka tangencidlni sigmoidni
funkce, ReLU (Rectified Linear Unit) a skokova funkce, v tomto pofadi jsou zobrazeny na

obr. 30. Pokud plati
N

> (wizi — ) >0,

i=1
dojde k aktivaci neuronu a neuron vygeneruje signal. V opacném piipadé zistane neuron

pasivni.

Tyto neurony jsou vzajemné spojeny tak, aby vystup jednoho neuronu byl vstupem dalsiho
(nebo i vice) neuronu, ¢imz je vytvorena neuronova sit. Princip neuronovych siti je velmi
dobre patrny na obr. 29. V levé ¢asti je znazornén zakladni neuron, jehoz spojeni s ostatnimi
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Obr. 29: Struktura neuronové sité

neurony vytvori vstup dalsich neuronti. V pravé c¢asti obrazku je pak zndzornéno spojeni

téchto neuroni (znazornénych malymi kruhy) do slozitéjsich struktur, které jsou nasledné

oznacovany jako ,,neuronové sité".

sigmoidni funkce

tangencialni funkce
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ReLU skokové funkce

Obr. 30: Nejcastéji pouzivané aktivacni funkce

Multi-Layer Perceptron (MLP) jsou tfidou neuronovych siti. Jedna se o fizeny algoritmus,

ktery se nauci funkci pomoci trénovani na datové mnoziné. Vzhledem k mnoziné vlastnosti a

cile se miize nelinedrni aproximator naucit funkei pro klasifikaci nebo regresi. Mezi vstupni a

vystupni vrstvou je alespon jedna nebo vice nelinearnich vrstev, které byvaji oznacované jako

skryté vrstvy. MLP vyuziva pro proces uceni s ucitelem backpropagation algoritmu, ktery

pri uceni algoritmu pracuje s informaci o gradientu ztratové funkce pro jeden vstup a jeho

vystup. Diky tomu je mozné béhem procesu trénovani vyrazné omezit ztraty. Algoritmus

zpétného siteni funguje tak, Ze pocita gradient ztratové funkce s ohledem na kazdou vahu

pomoci pravidla fetézce, poc¢itd gradient jednu vrstvu po druhé a iteruje zpétné od posledni

vrstvy, coz zabrani nadbyteénym vypoctim.

Na obr. 31 je zndzornéna aproximace rovnomeérné navzorkovaného prostoru spolu s odchylkou
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pomoci regresniho algoritmu MLP.

E, (kV/m)

—10
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r (m) r (m)

Obr. 31: MLP - aproximace rovnomérné navzorkovaného prostoru s po¢tem vzorovych bodi
N =15 (vlevo) a odchylka aproximace (vpravo)

Rekurentni neuronova sit (RNN) vyuzivd sekvencéni data nebo data ziskand z ¢asovych
fad. Velmi ¢asto jsou RNN vyuzivany pro jazykové preklady, rozpoznavani fe¢i nebo u popisu
obrazku. Na jejich principu funguje velké mnozstvi bézné dostupnych aplikaci (Siri, Google
Translate). Stejné jako v predchozim piipadé se jednd o algoritmus, ktery k uceni vyuziva
sadu trénovacich dat. Vyznacuji se svou ,paméti*, protoze prijimaji informace z predchozich
vstupl, aby ovlivnily aktualni vstup a vystup, coz je rozdil oproti tradi¢nim doprednym
neuronovym sitim, které predpokladaji, ze vstupy a vystupy jsou na sobé nezavislé. Oproti
tomu vystup rekurentni neuronové sité je zavisly na predchozich prvcich a jeho princip je

patrny z obr. 32.

Rekurentni NN Doptedna NN

vstup skrytd vrstva vystup vstup skryté vrstva vystup

O O O O O O
O O O O O O
O O O O O O

Obr. 32: Princip rekurentni a klasické neuronové sité

Rekurentni neuronové sité vyuzivaji k urc¢eni gradientt algoritmus zpétné propagace v case
(Backpropagation Through Time — BPTT), ktery se mirné lis{ od tradi¢niho algoritmu, pro-
toze je specificky pro sekvencni data. Principy BPTT jsou stejné jako u tradi¢niho algoritmu,
kde se model trénuje pocitanim chyb z vystupni vrstvy do vstupni vrstvy. Na zakladé téchto
vypoctu je potom mozné vhodné upravit parametry daného modelu. Oproti tradi¢nimu pii-
stupu se zde scitaji chyby v kazdém c¢asovém kroku, zatimco dopredné sité nemusi scitat
chyby, protoze nesdileji parametry napri¢ kazdou vrstvou. BPTT piistupy mohou pri vypo-
¢tech narazit na dva problémy znamé jako explodujici a mizejici gradienty.

Tyto problémy jsou definovany velikosti gradientu, ktery vyjadruje sklon ztratové funkce
podél chybové krivky. Pokud je gradient prilis maly, pak se stile zmensuje a aktualizuje
parametry (napf. hmotnost), az se stanou absolutné nevyznamnymi a algoritmus se pak jiz
neudi. Explodujici gradienty vznikaji v pripadé prili§ velkého prechodu (dlouhodobd predpo-
véd) a vedou k nestabilité modelu. Jednim z feSeni je snizeni poc¢tu vrstev neuronové sité,

¢imz se eliminuje urcita slozitost modelu RNN.
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Jednou z variant je algoritmus Long Short—Term Memory (LSTM), ktery nabizi feSeni pro-
blému mizejictho gradientu u klasickych RNN. Tento algoritmus byl predstaven na tloze
dlouhodobych zavislosti v [82]. Pokud ptredchozi vstup ovliviiujici vystup nenastal v neddvné
minulosti, pak RNN neni schopna presné urcit soucasny stav. Lze uvést piiklad predpovédi
zalozené na slovech zvyraznénych v textu: ,Cely tyden se neucil. Nemuze jit na zkousku.
7 kontextu je patrné, ze student nemuze na zkousku kvili nedostatecné pripravé. Pokud
ovsem tyto véty budou v textu od sebe prilis vzdaleny, bude pro RNN problém dat je do sou-
vislosti. LSTM toto fesi pomoci vstupni brany (input gate), vystupni brany (output gate) a
brany zapomenuti (forget gate). Tyto brany ridi tok informaci, které jsou potiebné k predikci
vystupu v siti.

A h
Ci 1 » C,
forget gate _ _

| ||rinput gate

! :I ’l:t

FARN

| I|

1[99 | [ ]

| |
hi_1 |_ { - h;

[

Obr. 33: Principidlni schéma LSTM algoritmu

Princip algoritmu je velmi dobfe patrny na obrizku 33. V prvnim kroku LSTM rozhodne,
jakou informaci z bunky vyloucit pomoci sigmoidni vrstvy o, (forget gate). Pomoci stavového
vektoru hy—1 a vstupniho vektoru do jednotky LSTM x; prifadi ¢islo mezi 0 (zahodit) a 1
(uchovat) pro kazdé ¢islo ve stavu buriky C;_;1. Aktivacni funkei f(t) lze zapsat jako

f(t) = og(Wezy + Ughy_1 + by).

Dalsim krokem je rozhodnuti, jaké nové informace ulozit. Nejprve sigmoidni vrstva oy roz-
hodne, které hodnoty budou aktualizovany. Aktiva¢ni vektor této vrstvy i; lze zapsat jako

1 = O'g(WZ‘iBt +U;hi_1 + bz)
Poté vrstva tanh vytvoif vektor novych pozadovanych hodnot Cy, ktery lze vyjadiit jako
ét = tanh(cht + Ucht—l + bc)

Nasledné se z téchto hodnot vytvori aktualizace stavu, a poté je nutno aktualizovat stav
bunky C;_1 na novy stav bunky C,

Ci=fi0Ci_1+140Cy,

kde o znac¢i Hadamardiv soucin. Vystup bude vychazet ze se stavu bunky, kdy se nejprve
aktivuje sigmoidni vrstva oy, kterd rozhodne, které cleny lze vyloucit. Poté vrstva tanh
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opét vytvori nové hodnoty a po vynasobeni vystupem sigmoidniho hradla jsou stanoveny
pozadované hodnoty. Aktivacni vystupni funkci o; lze zapsat ve tvaru

o = 0s(Woxy + Ughi—1 + b,).
Vektor skrytého stavu h; lze zapsat ve tvaru
h; = o o tanh(C}),

kde W a U jsou vahové matice a b je vektor pfedpéti (bias). Symboly o, oznacuji sigmoidni
aktivacni funkci a tanh je hyperbolickd tangencialni aktivacni funkce.

Gated Recurrent Units (GRU) je varianta alogritmu, kterd je podobnd LSTM, protoze také
fesi problém s kratkodobou paméti. Oproti LSTM mé misto tii bran dvé — resetovaci a aktu-
aliza¢ni. Podobné jako v ramci LSTM, tyto brany ridi, jaké informace a v jakém mnozstvi se
maji uchovavat. Dalsim pomérné casto pouzivanym algoritmem je zjednoduseny algoritmus

Simple RNN.

2.3.4  Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy (Decision Trees) jsou neparametrickou regresni metodou. Jedna se o me-
todu klasifika¢ni, kdy lze hodnotu cilové funkce predpovédét na zakladé uceni jednoduchych
rozhodovacich pravidel. Lze si predstavit, ze kazdy vnitini uzel stromu je podminkou a kazdy
list stromu je nasledné rozhodnuti, viz obr. 34.

ANO NE ANO NE
A<B<C][4a<c | | 4<c | |c<B<4
ANO NE ANO NE
A<Cc<B| |c<a<B| |B<a<c] |[B<cc<4

Obr. 34: Princip klasifika¢ni metody rozhodovacich stromt

Vyhodou pouziti rozhodovacich stromt je snadnd pochopitelnost a interpretace vysledki,
pricemz je zapottfebi jen velmi malé mnozstvi dat. Klicové pro tvorbu rozhodovacich stromu
je spravné volba charakteristického atributu, podle kterého se budou data vyhodnocovat.

Jiné techniky totiz casto vyzaduji datovou normalizaci, kdy je zapotfebi vytvoreni fiktivni
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proménné. Rozhodovaci stromy se vyznacuji dobrou proveditelnosti, i kdyz prislusné pred-
poklady jsou ponékud ovlivnény skute¢nym modelem, z néhoz byla data generovana. Tato
metoda je ale ne vzdy stabilni, i malé odchylky v datech by mohly mit za néasledek generaci
stromu zcela odlisného. Tento problém se dé zmirnit pouzitim rozhodovacich stromi uvnitr
souboru, to znamena, Ze je zapotiebi pro korenovy uzel rozhodovaciho stromu vybrat takovy
atribut, diky kterému pujdou od sebe jednotlivé objekty co mozné nejvice odlisit. Praktické
algoritmy pro rozhodovaci strom jsou zalozeny na heuristickych algoritmech, kde jsou lokalné
optimalni rozhodnuti provadéna v kazdém uzlu. Tyto algoritmy ale nemohou zarucit navrat-
nost globdlné optimalniho rozhodovaciho stromu. Aproximace rovnomérné navzorkovaného
prostoru pomoci klasifika¢ni metody rozhodovacich stromt je znazornéno na obr. 35.

—10

E, (kV/m)
E, (kV/m)

—20

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.10 015 020 025 030 035 040 045 050
r (m)

Obr. 35: Rozhodovaci stromy - aproximace rovnomérné navzorkovaného prostoru s poctem
vzorovych bodi N = 15 (vlevo) a odchylka aproximace (vpravo)

Shrnut?

Strojové uceni je velmi silnym nastrojem pro vytvareni aplikaci, které vyuzivaji ke spolupraci
umeélé inteligence. Kromeé vyse uvedenych metod existuji tisice nejruznéjsich algoritmu, které
strojové uceni vyuziva. I pres obrovské mnozstvi metod je jejich hlavni myslenka stejné - na
zékladé dat znamych z redlného systému se jej pokusit popsat pomoci spravného matematic-
kého vztahu tak, aby jej bylo mozné pochopit v jeho tplnosti s naslednou schopnosti predikce

budoucnosti.

Ackoliv se dnes metody strojového uceni pouzivaji vcelku bézné, vybér vhodné metody pro
konkrétni problém neni zcela jednoduchou véci. Ve vétsiné pripadu se vsSak lze spokojit
s predikci s urcitou chybou, kterd vzdy bude ovlivnéna volbou metody s ohledem na feseny
problém. V tabulce 2 je zndzornéno porovnani dspésnosti predikce vyse uvedenych metod

regresniho a klasifika¢niho pristupu.

45



2.3 METODY REGRESE A KLASIFIKACE 46

Tab. 2: Odchylka intenzity pole ndhradniho modelu od analytického feseni pro pocet vzoro-
vych bodi N = 10, 15, 20

Metoda rovnomeérné nahodné LHS Haltonova
(N =10) déleni déleni sekvence

(kV/m)  (kV/m) (kV/m) (kV/m)
Kriging (SMT) 2,19 5,25 3,41 6,89
Rozhodovaci stromy (Scikit) 5,65 15,80 11,61 12,43
MLP (Scikit) 3.86 346 2527 95,70
Gaussuv proces (Scikit) 2,40 174,50 4,67 73,16
Metoda rovnomeérné nahodné LHS Haltonova
(N =15) déleni déleni sekvence

(kV/m)  (kV/m) (kV/m) (kV/m)
Kriging (SMT) 0,72 10,85 1,9 5,58
Rozhodovaci stromy (Scikit) 4,90 14,11 8,81 9,60
MLP (Scikit) 2,42 26,86 25,20 10,41
Gaussuv proces (Scikit) 0,87 13,27 9,57 53,24
Metoda rovnomeérné nahodné LHS Haltonova
(N =20) déleni déleni sekvence

(kV/m)  (kV/m) (kV/m) (kV/m)
Kriging (SMT) 321 88,06 318 3,32
Rozhodovaci stromy (Scikit) 3,81 35,03 7,45 7,54
MLP (Scikit) 2,84 39,77 2,87 2,77
Gaussuv proces (Scikit) 0,74 279,51 9,17 1,66



OPTIMALIZACNI METODY

Optimalizacni metody se v soucasnosti vyuzivaji pro feSeni problémt v Sirokém spektru
védnich disciplin. Opravnéné je jim proto vénovana stale vétsi pozornost. Tato kapitola bude
zaméfena na predstaveni nejéastéji vyuzivanych optimalizacnich metod.

3.1 DEFINICE OPTIMALIZACNI ULOHY

Obecny optimalizaéni problém lze popsat jako minimalizaci cilové funkce f(x) pomoci zmény
parametru nad mnozinou X

min f(z) zeX.

Lze ptredpokladat minimaliza¢ni a maximaliza¢ni problém zaroven? Pokud uvazujeme
max f(z) reX,

pak 1ze predpokladat, ze tento problém je ekvivalentni pro

min — f(xz) reX.

V praxi jsou vétsinou vysledky odvozeny pouze pro minimaliza¢ni problémy. Pokud je potfeba
resit maximaliza¢ni problém, prevedeme jej na optimalizacni problém pomoci minimalizace
zéporné hodnoty funkce f(x).

Ukazme principidlni feseni optimalizacniho ptikladu na konkrétni funkci, hledejme tedy mi-
nimum funkce f(z,y), kterou lze vyjadfit ve tvaru:

fla,y) = (@ -2+ (y—1)*> xe(=55),yec (-55)

Tato funkce nemd na celém definiénim oboru zddné omezeni a hledanym optimem je bod
[2; 1], viz. obr. 36 a), ve kterém je dosazeno minima

£(2,1) = 0.

Optimalizace s vazbou

Pokud méame pro feseni optimaliza¢niho problému pfedem danéd omezujici optimalizac¢ni kri-
téria, pak hovorime o optimaliza¢nim problému s vazbou. V praxi mohou byt tato omezeni
vztazena napiiklad na provozni teplotu materidlu, predem dané pozadavky na rozméry, apod.
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Obr. 36: Optimum pro funkci a) bez omezeni a za b) s omezenim

Optimaliza¢ni proces s vazbou (omezenimi) lze zapsat ve tvaru

min  f(z,y) reX
za podminek g¢(z) =0 omezeni typu rovnost
h(z) <0 omezeni typu nerovnost,

kde funkce g(z) predstavuje omezen{ vstupnich parametri typu rovnost a funkce h(z) typu
nerovnost. Témito podminkami lze omezit oblast moznych feSeni 1lohy.

Omezme tedy funkci f(z,y):

min (z — 2)2 + (y — 1)? z € (=5,5)
y € (-5,5)

za podminek rz+y <2

% — y <0

viz obr. 36 b), kde nyn{ funkce nabyva optima v bodé [1; 1], cilovd funkce v optimalnim bodé
nabyva hodnoty:
f(L1)=(1-2+(1-1)2=1.

Metoda Lagrangeovych multiplikatora
V pripadé omezeni typu rovnost 1ze tlohu fesit jako multikriteridlni optimaliza¢ni problém
prevedenim do tvaru

L(z,A) = f(x) = Ag(a).

Metodu Lagrangeovych multiplikdtori si lze ukdzat na prikladu pro urceni rozmért valcové
nadoby o objemu 0,5 litru tak, aby vnitini povrch nddoby byl co nejmensi. Povrch a objem
nadoby urc¢ime ze vztahi

P = nR? + 27 Rv,
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V =nR%,

kde R je polomér a v je vyska nddoby. Povrch P uvazujme jako cilovou funkei f(R,v) a pro
objem V jako funkce g(R,v) musi platit rovnost

g(R,v) —0,5=0.
Potom lze formulovat Lagrangeovu funkci £(R, v, \) jako novou cilovou funkci

L(R,v,\) = TR* 4+ 21 Rv + A(nR*v — 0, 5).

Reseni metody s vazbou
Provedeme parcidlni derivace podle R, v, A a jejich porovnanim s nulou urc¢ime kritické body:

2}2 =2rR 4+ 2mv + A27Rv = 0,
% = 2TR+ A\tR?> =0,
oL 9
a—wR v—0,5=0.

Obdrzeli jsme soustavu tii rovnic o tfech neznamych, kterou lze vcelku jednoduse vyresit.
Upravou druhé rovnice obdrzime rovnici

oL
— =7mR(2+ AR) =0,
3 ( )
jejimz fesenim jsou hodnoty Ry = 0 a Rp = —%, kde ovsem prvni feseni nedava z interpre-

tacniho hlediska zadny smysl.

Dosazeni vztahu pro koeficient Ry do prvni a tfeti rovnice vede na soustavu dvou rovnic:

oL 2 2
R 27 <)\) 4+ 2mv + A27 (A) v =0,

9 2
‘%:w(—Q v—0,5=0.

Z prvni rovnice si 1ze nyni vyjadrit vztah pro vysku feseného valce v

24+ -2 =0

2
= —— = R
v \ 2,

jehoz dosazenim do treti rovnice obdrzime reseni pro vysku v
2 —
mv'v —0,5=0

,/0,5
-

vo=

Resen{ soustavy rovnic pro polomér je Ry = v, kde v = {J/ %.
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fo(z)

/
/ -
>

mnozina optimélnich feseni

Obr. 37: Priklad Paretovy fronty

3.2 KLASIFIKACE OPTIMALIZACNICH ULOH

Uvazujme nyni optimaliza¢ni problém s k& proménnymi
min fx(x) re X,k €{1,...,m}.

Pokud pro fi(z) plati
e m = 1, pak hovorime o monokriterialni optimaliza¢ni tloze, tato tloha pri hledani
optima zohlednuje pouze jedno kritérium,

e m > 1, pak hovofime o multikriterialni optimaliza¢ni tloze, pro tuto tlohu existuje
vice kritérii.

Na rozdil od monokriteridlniho problému, multikriteridlni problém miize mit nespocetné
mnozstvi optimalnich feseni, kterd zpravidla vytvori tzv. Paretovu frontu, z niz se vybere
takové feseni, kde jsou hodnoty vsech cilovych funkci prijatelné z hlediska rozhodovacich
faktoru:
e pro dvé kriteridlni funkce m = 2 je feSenim kfivka v roviné (Paretova fronta je zobra-
zena na obrazku 37 modrou barvou),

e pro tri cilové funkce m = 3 je plocha ve 3D prostoru atd.

Na obr. 38 jsou znazornény priklady mozné interpretace pribéhu reseni optimalizac¢niho pro-
blému. V jeho ¢asti a) je zndzornéno feseni pro monokriterialni optimaliza¢ni problém,
kde

o cilova funkce je minimalizovana,

e prubéh je zobrazen pro zavislost cilové funkce na poctu iteraci.

Reseni pro multikriteridlni optimalizaci je patrné z ¢asti b), kde
¢ maximalizujeme prvni cilovou funkci, minimalizujeme druhou cilovou funkci a

e optimalni vysledky jsou zobrazeny na Pareto fronté.

Obecné existuje mnoho zpusobu klasifikace optimalizacnich tiloh. V technické praxi lze opti-
maliza¢ni problémy rozliSovat dle [83] napriklad na zdkladé vstupnich parametru pro optima-
lizaci. Jednim z pristupt je optimalizace zdrojovych nebo materidlovych parametra, druhou
moznosti je optimalizace geometrie zarizeni a jako zvlastni skupinu lze uvazovat feseni in-
verznich 1loh s vyuzitim optimaliza¢nich algoritmt.
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Obr. 38: Ilustrativni priklady mozné prezentace feseni pro jednotlivé optimaliza¢ni problémy

Optimalizace zdrojovych veli¢in

Jako optimalizaci zdrojovych veli¢in lze uvazovat takovy optimaliza¢ni problém, kdy jsou
znamé vysledky z experimentu, ovSem nejsou presné znamy parametry experimentalniho
zafizeni (geometrie, materidlové charakteristiky, apod.). Tyto veli¢iny jsou pak predmétem
optimalizace.

Optimalizace geometrie
Optimalizaci tvaru geometrie lze rozliSovat z pohledu pristupu ke zménadm geometrie, viz
obr. 39. K tomu lze vyuzit t¥i optimaliza¢ni principy zmén, uvedené v [83]:

1. rozméru - parametry optimalizace jsou rozméry zafizeni, je nejjednodussi z uvedenych
pristupt. Velkou vyhodou je nizka vypocetni ndro¢nost, na druhou stranu jsme limito-
vani omezenym mnozstvim feSeni, kdy jsme omezeni na predem dany tvar zarizeni.

2. tvaru - parametry optimalizace jsou pozice bodi, které jsou rozlozeny na hranicich
geometrie popisujici zafizeni. Tyto body jsou urc¢eny pomoci zadané volnosti a béhem
procesu optimalizace dochazi ke zménam soutadnic téchto bodt. Tvarova optimalizace
je sice vypocetné narocnéjsi vzhledem ke stoupajici dimenzi tlohy, nez je tloha pred-
chozi, ale poskytuje vétsi variabilitu mnoziny optiméalnich feseni.

3. topologie - optimalizace rozlozeni materialu na zakladé rozdéleni fesené oblasti na ko-
necny pocet podoblasti, které béhem procesu optimélné vyplni danou optimalizovanou
oblast. Jednd se o vypocetné nejnarocnéjsi pristup z uvedenych, ovsem zarucuje velkou
variabilitu optimalnich fesSeni, jelikoz lze pracovat i s rozlozenim uvniti geometrie.

Inverzni uloha
Pokud je predem zndmé feSeni problému a je potfeba urcit vhodnou kombinaci vstupnich
faktoru, kterd poskytne pravé takové reseni, hovorime o inverzni tloze, kterou lze zapsat jako

y:M(l‘), (10)

kde y predstavuje vektor dat predem znamého Teseni, x je vektor vstupnich parametra a M
je operator zavedeny pro reseny matematicky model. Cilem inverzni tlohy je urceni vektoru
x nebo operdatoru M tak, aby vyse uvedena rovnice platila.
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Optimalizace rozméru
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Optimalizace tvaru
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Obr. 39: Moznosti optimalizace geometrie zafizeni [83]

Optimaliza¢ni problém lze potom formulovat jako minimum cilové funkce v obecném tvaru,
kdy
minf(z) = |y — Mz|. (11)

Tento pristup je vyuzit pfi feSeni problému v ilustrativnich prikladech v nasledujicich ka-
pitolach, které budou vénovany vyhledavani

e maximalni dovolené provozni teploty zafizeni a

¢ rovnomeérného rozlozeni hodnoty proudi na vystupu zarizeni.

3.3 METODY OPTIMALIZACE

V soucasné dobé je jiz k dispozici velké mnozstvi numerickych itera¢nich postupti vedoucich
vétsinou ke spolehlivému a dostateéné presnému teSeni z hlediska rozhodovacich faktort.
K ukonceni zminéného iteracniho procesu dojde po splnéni nékterého konvergencniho krité-
ria, napriklad kdyz se zmény vstupnich parametri od iterace k iteraci stanou nevyznamnymi.

Optimaliza¢ni metody lze délit z mnoha hledisek. Pro feSseni numerickych slozitych pro-
blému se dnes vyuziva velké mnozstvi numerickych itera¢nich postuptt vedoucich vétsinou
ke spolehlivému a dostatecné presnému feseni z hlediska rozhodovacich faktort.

Vzhledem k rozsahu prace neni mozné analyzovat do této doby desitky navrzenych a funké-
nich optimaliza¢nich metod. V dal$im textu proto budou popsany metody, které jsou imple-
mentovany v komerénim programu COMSOL Multiphysics a vlastni aplikaci Artap a které
byly pouzity pro feSeni optimalizacnich problémi, na néz je tato dizertacni prace zamé-
fena. ReSeni trojrozmérné tlohy bylo provadéno prevazné v aplikaci COMSOL Multiphysics,
ostatni Ulohy jsou FeSeny v kombinaci Artapu s timto programem, déle je vyuzito prostredi
Agros Suite. V dalsim textu tedy budou ve stru¢nosti popsany pouze techniky, které se
v téchto balicich nachazeji.
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Numerické metody je mozné vyuzit pro reseni optimaliza¢nich tloh, kde cilovou funkci nelze

vyjadrit pomoci uzaviené formule. Rozdéleni optimaliza¢nich metod lze délit napriklad na:

1. Gradientni metody a metody s aproximaci gradientu - informace o zméné
funkce f(z) pro nalezeni optimalniho sméru vyhledavani.

2. Stochastické metody (evoluéni metody, metody inspirované ptirodou) - oproti pte-
deslym metodédm se jedna o nahodily proces vyhledédvani.

3. Ostatni

Riizné metody vedou k riznym vysledkim. Nékteré metody mohou zkonvergovat k lokal-
nimu minimu, na druhou stranu je jejich vyhodnoceni pomérné rychlé. Jedna se zejména o
metody zalozené na vypoctu gradientu. Stochastické algoritmy jsou velmi pomalé a vysledky
optimalizace se mohou lisit pro jednotlivé béhy. Uvedené metody budou ukazany na ilustra-
tivnim prikladu feSeni soustavy vodica.

Uvazujme nekonec¢né dlouhy vodi¢ obdélnikového priirezu protékany harmonickym proudem
I (viz obr. 40).

by |-

byt -

Obr. 40: Principidlni schéma usporadéni (jeden pésovy vodic)

Matematicky model a simulace ulohy

Rozlozeni magnetického vektorového potencidlu v obecném bodé z’ a ' v okoli takového
vodice lze zapsat ve tvaru

pol / / 12
A, = - - :
(', y) = trab i, (x—2)2+ (y—9) } dz dy
Magnetickou indukci lze vyjadrit jako

B(z',y") = rot A(2,y).

Tento integral lze fesit numericky nebo rovnéz snadno analyticky. Analytické reseni bylo
provedeno s vyuzitim programu Wolfram Mathematica.

I alr—x
A, (2 o) = Ho (b —y)? arctg —
( y> 471’((12 —al)(bg —bl) ( ! y) & b1 -y

ag — - 2 al —x 2 ag — I
by —y)? arct — (by — arct + (by — arct
(b1 —y) Sl — (b2 —y) S — (b2 —y) R w—
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_ b ] -
(a1 —z) |-3b1 +y + (a1 — x) arctg al i—!—(bl—y)ln (al—x)2+(b1—y)2 —
L 1— L 1]
[ by —y r 2 27 ]
(a2 —x) |=3b1 +y + (a2 — z) arctg - x—i—(bl—y)ln (az —z)"+ (b —y)°|| —
L 2 — L 1]
[ b —y [ 2 97
(a1 —x) |-3bz +y + (a1 — ) arctg a x+(b2—y)ln (a1 —2)" + (b2 —y)"| | +
I 1— L 1]

(ag —z) |—3b2 + y + (az — x) arctg ([Z :i + (b2 —y)In |:(a,2 —2)% 4 (by — y)2H . (12)

Nyni uvazujme 3 takové vodice (obr.41) protékané proudy s fazovym posuvem 120°. Rozlo-
zeni magnetického vektorového potencidlu v obecném bodé z’” a v/ 1ze zapsat jako superpozici
prispévki od vsech ti{ vodica

A2 y) = Asa (2 y) + Asa (2!, y) + Au (2!, y).

Uvazujme proud o amplitudé Iy = 1000 A a frekvenci 50Hz v case 0,06367s. Rozméry
vodi¢t uvazujme dle tabulky 3.

Az ($/7 y/) = Az,l + Az,2 + Az,3

L]

\

Obr. 41: Principidlni schéma uspotradéani (t¥i pasové vodice)

Tab. 3: Proudy v jednotlivych vodicich
‘ aj (m) ‘ ay (m) ‘ by (m) ‘ by (m) ‘ i (A)
Vodi¢ 1 | —0,110 | —0,100 | —0,080 | —0,030 | Ij - sin(wt)
Vodic 2 0,100 0,110 | —0,080 | —0,030 | I - sin(wt + 120°)
Vodic¢ 3 | —0,005 0,005 0,030 0,080 | I - sin(wt + 240°)

Na obr. 42 je znazornéno feseni soustavy vodi¢li pro magneticky vektorovy potencial s vyzna-
¢enym optimem v bodé [0, 1; —0,08] a rozlozeni magnetické indukce. Cilem optimaliza¢niho
procesu bude nalezeni miniméalni hodnoty magnetického vektorového potencidlu. Potom ci-
lovou funkci zapiSeme ve tvaru

min A,(z,y), x € (—0,2;0,2), y € (—0,2;0,2).
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Obr. 42: Rozlozeni vektorového potencidlu s vyznacenym optimem vlevo a rozlozeni modulu
magnetické indukce vpravo

3.3.1 Metody vyuZivajici informace o zmeéné funkce

U jednorozmérnych (a pripadné vicerozmérnych) problému bez omezeni prozkoumaji vyhle-
davaci metody prostor parametrd iterativné ipravou sméru a rozsahu vyhledavani v kazdé
iteraci, aby nalezly nizsi a nizsi hodnoty pro cilovou funkci.

Existuje nékolik iterac¢nich vyhledavacich metod, obvykle nazyvanych line search methods,
které jsou navrzeny tak, aby resily jednorozmérné unimodalni neomezené optimaliza¢ni pro-
blémy [84]. Jelikoz gradientni metody pouzivaji informace o zméné funkce f(x) pro nalezenf
optimalniho sméru vyhledavani, jsou tim padem uc¢inné pii hledani lokalniho optima pro
hladké jednorazové problémy s kontinualni doménou. Problém miuze nastat v pripadé nespo-
jité funkce, kde nelze zajistit ziskani optimalni informace, nebo v pripadé, ze cilova funkce
f(z) mé multimodalni charakter; v tomto piipadé hrozi, Ze iteracni proces se ukoné¢i v né-
kterém z pripadnych lokalnich extrémt.

Pouzitim optimélni gradientni metody je zarucena konvergence k lokdlnimu minimu z ja-
kékoli vychozi hodnoty. V praxi existuji metody vyhledavani sméru, které pouzivaji rizna
kritéria pro volbu vhodné velikosti kroku, ¢imz se zabrani prilis dlouhym nebo naopak krat-
kym kroktum ke zvyseni efektivity tohoto procesu.

Gradientni metody poklesu, tzv. (gradient descent methods) lze rozdélit do dvou skupin,
pricemz kazda z vyjmenovanych skupin méa své vyhody a nevyhody a vhodny vybér algo-
ritmu zélezi na konkrétni tloze [85]:
1. Metody s vypoctem gradientu (gradient—based methods) - Metoda gradientniho
sestupu, SNOPT,
2. Metody zaloZené na aproximaci gradientu (gradient—free methods) - BOBYQA,
Nelder-Mead.
Optimalizace pomoci metod zaloZenych na aproximaci gradientu nepouziva klasické derivace
pro nalezeni optimalnich feseni, jelikoz Teseni nelze popsat pomoci spojité analytické funkce.
Jestlize si extremaliza¢ni ulohu prevedeme na nalezeni minima cilové funkce (jedna-li se
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o maximum, staci pridat zdporné znaménko) a pismenem A ozna¢ime mnozinu dovolenych
vstupnich parametrt, hleddme v kazdé iteraci takové x € A, které spliiuje podminku

flxy) < f(wg—1)  pro  wp, zp1 €A

V tomto pripadé © = {z1, x2, -+, x,,} a podobny vztah plati i pro x¢, jez oznacuje poca-
te¢ni bod itera¢niho procesu.

V pripadé metod zaloZenych na aproximaci gradientu jsou tedy misto derivaci k feseni pou-
zity pouze hodnoty funkce f(x). Pomoci téchto metod lze vétsinou dosdhnout pozadovaného
optima, ovsem v nékterych pripadech je feseni problému mnohem slozitéjsi a metody zalozené
na principu porovnani konvexni optimalizace selhdvaji. Pro tyto tcely je potieba efektivné
nalézt vhodné hodnoty parametri, které mohou byt témér optimalni (suboptimalni).

Metoda sestupného gradientu

Pokud je vypocet zaloZen na principu sestupného sméru gradientu, odpovidajici iteracni
vyhledavani 1ze nazvat metodou sestupného gradientu (zndmou jako nejprudsi sestup
nebo Cauchyho metoda). Smér ziporného gradientu, pfi némz se cilové funkce snizuje co
mozna nejrychleji, je nejprirozenéjsi moznosti reseni, protoze je to smér nejstrméjsiho klesani
hodnoty dané funkce. Vzhledem k tomu, ze algoritmus kromé hodnoty funkce vyuziva i jeji
gradient, pak funkce f(z) musi byt diferencovatelnou funkei.

V prislusném algoritmu se vyuziva nastaveni sméru vyhledavani a optimalni velikosti kroku.
Matematicky lze tuto myslenku zapsat v explicitnim tvaru pomoci vyrazu

xzFtt = 2 — oF . grad f(z),

kde f(x) je cilovd funkce, o je délka kroku a k oznacuje poradové ¢islo iterace. Vektor @
odpovidé jednotlivym osdm v soutadnicovém systému.

# Zakladni algoritmus Gradient Descent
x_opt = []
y_opt = []
for i in range(steps):
x_opt.append(xt)
y_opt.append (yt)

[step_x, step_y] = gradient_descent_step(xt, yt, alpha)

xt = xt + step_x
yt = yt + step_y

def gradient_descent_step(xt, yt, alpha):
[gx, gyl = fce_gradient(xt, yt)

step_x = - alpha * gx

step_y = - alpha * gy
return [step_x, step_y]

Algoritmus 3.1: Zakladni algoritmus metody sestupného gradientu

Adaptivni gradientni sestup

Algoritmus s pevnym krokem ¢asto neni schopen najit hledané minimum. Jedna z moznosti
vylepseni algoritmu je automaticka volba kroku s vyuzitim Armijovy podminky ve tvaru

f(mk —aF . grad f(a:k)) < f(l‘k) —c-|[|grad f(mk)||2,
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kde c € (0,1) je mald konstanta. Casto se pokladd ¢ = 1074

Vzhledem k tomu, Ze na levé strané nerovnice se nachézi hodnota funkce v dal$im itera¢nim

k+1

kroku ", podminka predpoklada, ze funkce bude vzdy klesajici. Tim se zabrani oscilacim.

V praxi se Casto pouziva itera¢ni zptsob odhadu kroku «. Algoritmus lze nastartovat vhod-
nou volbou pocatecni hodnoty kroku «g, kterd se v kazdém kroku puli dokud je Armijova
podminka splnéna.

# Adaptivni algoritmus Gradient Descent
x_opt = []
y_opt = []
for i in range(steps):
x_opt.append(xt)
y_opt.append(yt)

[step_x, step_y] = gradient_descent_adaptive_step(xt, yt, alpha, c)

xt = Xt + step_x
yt = yt + step_y

def gradient_descent_adaptive_step(xt, yt, alpha, c):
[gx, gyl = fce_gradient(xt, yt)

alpha_t = alpha # Armijova podminka
while fce(xt - alpha_t*gx, yt - alpha_t#*gy) > fce_a_total(xt, yt) - c*alpha_t*(gx
**%2 + gy*x*2):

alpha_t = alpha_t / 2.0

# zastavovaci kriterium

if alpha_t < le-6:

break
step_x = - alpha_t * gx
step_y = - alpha_t * gy

return [step_x, step_yl

Algoritmus 3.2: Adaptivni algoritmus metody sestupného gradientu

Metoda sestupného gradientu s vazbou

Nejjednodussi metoda gradientniho sestupu s vazbou jsou projektované gradienty

pk+l ::xk«—(yk-grad f(xk)’

wk‘-l—l — P(pk+1)

Nejprve se vypocte novy bod pomoci standardni metody gradientniho sestupu a nésledné
je zobrazen pomoci projekéni funkce P(z) do prostoru, ktery je vymezen vazbou. Omezen{
této metody je nutnost jednoduchého vypoctu transformace a proto je zpravidla omezena
pouze na pravouhlé oblasti. Obecnéjsi, ale vyrazné pracnéjsi na implementaci, je napiiklad
jiz zminéna metoda Lagrangeovych multiplikdtori.

Priklady feseni problému pomoci metod sestupného gradientu jsou predvedeny na ilustrativ-
nim prikladu v kapitole 3.3. Vysledna reseni jsou patrnd na obr.43-46. Jak je z grafu patrné,
pro uspésné feseni optimaliza¢niho problému metodou sestupného gradientu je dulezita

¢ vhodna volba kroku,

e vhodna volba vychozich hodnot.

Pokud je zvoleny krok optimaliza¢niho algoritmu prilis§ maly, pravdépodobné algoritmus
nakonec dosdhne presného feseni, ale za cenu neiimérné casové naroc¢nosti. V piipadé naopak
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Step = 49, x = 0111637, v = -0.062122

Obr. 43: Gradientni sestup — nevhodné zvoleny krok

Step = 0, x = 0.030000, v = 0.070000

0.00048

0.00036

000012

0.00000

—0.00012

—0.00024

—0.00036

0.10

0.05

0.00

—0.05

—0.10

—0.15

—0.20

Step = 29, x = 0.1053384, v = -0.050477

Obr. 44: Gradientni sestup — adaptivni krok
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Obr. 45: Gradientni sestup — nevhodné zvolend pocatecni poloha
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vétstho kroku hrozi riziko nepresného feseni. Tento problém je mozné pomérné efektivné
vyTesit volbou adaptivntho kroku, viz obr.44. Dalsim tskalim gradientnich metod je pfi
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Step = 29, x = 0.130000, v = 0.000000 Step = 49, x = 0.130000, y = 0.000000
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Obr. 46: Gradientni sestup s vazbou s adaptivnim krokem (vlevo) a s velkym krokem
(vpravo)

nevhodné zvolenych vychozich hodnotach pravé hrozba uviznuti v lokalnich minimech, viz
obr.43. V horni ¢asti obrazku je uveden pocet krokt a pozice minima.

Sparse Nonlinear OPTimizer - SNOPT

Jednd se o univerzalni systém pro rozsahlou, nelinearné omezenou optimalizaci, kterd vyuziva
sekvenc¢ni algoritmus kvadratického programovani [86]. Metoda optimalizace vychdzi z flexi-
bilni datové struktury, ktera zahrnuje cely problém optimalizace v ramci jedné proménné.
Hlavni funkce optimalizace vybira spravny resitelsky algoritmus, ktery zavisi na vlastnostech
cilové funkce a jejich omezenich. Tento optimalizacni rezim aplikace muze skutecné resit kla-
sické ¢isté problémy s optimalizaci; jeho skutecna sila je schopnost vypocitat presné prechody,
zejména kdyz cilova funkce a omezeni zéviseji na feseni modelu.

Nelder—Mead

Nelder-Mead (Downbhill Simplex Method) [87] je heuristicky algoritmus pro multikriterialni
neomezené optimalizacni problémy. Jedna se o jeden z nejbéznéji pouzivanych algoritmi a
je zakladem pro mnoho optimaliza¢nich technik v riznych programovacich jazycich. K vy-
hodnoceni miniméln{ hodnoty cflové funkce f(z) neni potieba informace o prvni nebo druhé
derivaci, pracuje na principu aplikace operaci trojihelnikovych simplexu n + 1 bodad v mno-
ziné danych Feseni (trojuhelnikovy simplex ve dvou rozmérech, ¢tyiuhelnikovy simplex ve
tfech rozmérech, atd.). Obsahuje funkce, které umoznuji simplexu pfizpusobit se mistnimu
prostiredi cilové funkce, tzn. pri kazdé iteraci se simplex pohybuje smérem k minimu diky
tomu, zZe provadi operace
1. zrcadleni (reflection)
protazeni (expansion)

2
3. kontrakce (contraction)
4

zmenseni (shrink)
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Kritérium pro ukonceni vypoctu vychazi ze standardni odchylky hodnoty funkce nad sim-
plexem. Predpokladejme trojihelnikovy simplex ve 2D prostoru s vrcholy z1 = [0,0], zo =

Vvev

1 3
T = *Zﬂji = [2,1]
3i:1

Algoritmus lze rozdélit do nékolika kroku

1. Zrcadleni (Reflection): Jako vychozi bod v rdmci algoritmu uvazujme x5. Zrcadle-

Vvev

T, =T+ a(z —x;),
kde x; je bod, ktery zrcadlime, v tomto pripadé

o =T +a(@—z) = [2,1] +a([2,1] - [2,3]) = [2,-1].

4 4
zo = (2,1] zo = [2,3]
3 [ ] 3 [}
2 2
1 . 1 .
x1 = [0,0] x9 = [4,0] z1 = [0,0] x5 = [4,0]
0 ® ° 0 v
= ézle T = [2, 1]
1 -1
T =T+ a(Z —x2)
2 > T -2 > T
0 1 2 3 4 5 -1 0 1 2 3 4 5

Vvev

2. Protazeni (Expansion): Nové vznikly bod z, (obr.48) nyni protdhneme déle od
tézisté T pomoci vztahu
e =T+ [z, — ).

V nasem pripadé

Te =7+ Bz, — ) = [2,1] + B([2,-1] — [2,1]) = [2, -3].

3. Kontrakce (Contraction): Existuji dva typy kontrakci: vnéjsi a vnit¥ni (obr.48).
Tento krok je opakem predchoziho v tom smyslu, Ze namisto protahovani se zrcadleny
bod x, pritahuje zpét smérem k tézisti Z. Pro vnéjsi kontrakci timto zptsobem ziskdme
bod z,. pomoci vztahu

Toe = T+ y(xr — T).

Pro vnitini kontrakeci timto zptisobem ziskame bod x;. pomoci vztahu

Tie = T —y(xp — ).
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zo = [2,3]

e = 2@, — 7)

z3 = [4,0]

<

WORST
°
SHRINK-1 GONTRACTION-1
[
MIDPOINT
.
BEST / CONTRACTION-2 GOOD
L4 ° °

®  SHRINK-2

® REFLECTION

EXPANSION

Obr. 49: Nelder—-Mead — operace zmenseni (vlevo) a zobrazeni zékladnich bodu vSech operaci

(vpravo)

4. ZmensSeni (Shrink): V poslednim kroku zvolime jeden referen¢ni bod, ke kterému

vSechny ostatni body pritdhneme (obr.49). Neni vhodné v algoritmu volit stejny bod,

pro ktery byly provedeny predchozi kroky, uvazujme tedy jako referenc¢ni bod x;. Potom
vSechny ostatni body zmensime pomoci vztahu

x; = a1+ 6(x; — 1)

Na obr. 50 je zobrazeno Teseni ilustrativniho pfikladu pomoci metody Nelder—-Mead spolu

s gradientem feseni zobrazenych pomoci jednotlivych simplex.
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Obr. 50: Princip metody Nelder—-Mead

1 # Vrcholy simplexu: WORST, GOOD, BEST + MIDPOINT
2 # Body zakladnich operaci: REFLECTION, EXPANSION,

3
4
5

15

compute REFLECTION
if £ (REFLECTION) < £(GOOD):
if f(BEST) < f(REFLECTION):
replace WORST -> REFLECTION
else:
compute EXPANSION

if f(EXPANSION) < f(BEST):
replace WORST -> EXPANSION
else:
replace WORST -> REFLECTION
else:
if £f(REFLECTION) < f(WORST):
replace WORST -> REFLECTION

compute CONTRACTION
if £(CONTRACTION) < £ (WORST):
replace WORST -> CONTRACTION
else:
compute SHRINK

CONTRACTION ,

SHRINK

4

0.00048
0.00036
0.00024
000012
000000
—0.00012
—0.00024
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replace WORST -> SHRINK
replace WORST -> MIDPOINT

Algoritmus 3.3: Zakladni algoritmus metody Nelder—-Mead

Bound Optimization BY Quadratic Approzimation - BOBYQA

je optimalizacni algoritmus, ktery je zalozen na stejném principu jako algoritmus predchozi.
Resi problém metodou divéryhodné oblasti (trust region), na niZ se vytvaii interpolac¢ni
kvadratické modely. V kazdé iteraci se spocte jeden bod, obvykle vyresenim subproblemu
dtuvéryhodné oblasti, ktery podléha vazanym omezenim, nebo alternativné vybérem bodu,
ktery ma nahradit interpolac¢ni bod za ticelem podporeni linedrni nezavislosti v interpolac¢nich
podminkéch [88].

3.3.2  Stochastické metody

Stochastické optimaliza¢ni metody obvykle potiebuji vice vypocti béhem celého procesu
optimalizace. Oproti metoddm zavislym na vypoctu gradientu se jednd o nahodny proces,
nehrozi tedy moznost uviznuti vypoctu reseni v lokalnim minimu. Klasickym prikladem
takového algoritmu je Monte Carlo, ktery je zaloZzen na nahodnych volbach navrhovych
proménnych. Sanci na nalezeni globalnfho optima lze velmi zlepsit velmi hustym statistickym
vzorkovanim [89)].

Mezi dalsi stochastické metody patii evolucni algoritmy a z nich vychéazejici genetické
algoritmy. Zaklad kazdého evoluéniho algoritmu lze popsat tak, ze kazdé mozné teseni pro-
blému je reprezentovano jedincem v populaci. Populace se skladd z mnoziny jedinct, a to
odpovidd mnoziné riiznych feseni. Postupem ¢asu se populace vyviji. Spatni jedinci zanikaji,
objevuji se lepsi jedinci, ktefi je v dalsich populacich nahrazuji. Pokud se tento postup bude
opakovat dostatecné dlouho, populace bude tvorena pouze dobrymi jedinci, kteri reprezentuji
spravné reseni zadaného problému.

Aby byla evoluce funkéni, je nezbytné provést nasledujici kroky:
e Vytvorit ze dvou nebo vice existujicich feSeni nové zprimeérované, této operaci se rika
krizeni.
e Vytvorené feseni umét ndhodné pozménit, této operaci se iika mutace.
e Je nezbytné pro vybraného jedince vybrat vhodného jedince ke kiizeni, této operaci se
iika selekce.

Tato jednoduchd pravidla tvori zéklad kazdého genetického algoritmu, viz obr. 51.

Proces genetické optimalizace pak bude fungovat néasledovné, podle napt. [90] takto:

1. Inicializace: Vytvoreni poc¢atecéni populace, vSichni jedinci jsou (obvykle) ndhodné
vygenerovani tak, aby poskytovali celou skalu moznych feseni ve vyhledavacim prostoru.
Prilezitostné mohou byt feseni nasazena v oblastech, kde je pravdépodobné, ze budou
nalezena optiméalni feSeni. Velikost populace zavisi na povaze problému, ale obvykle
obsahuje nékolik desitek az stovek potencidlnich feseni kédovanych do jedinci.

2. Vybér: Pro kazdou po sobé nasledujici generaci se poprvé vybira urcity podil stavajici
populace, aby se vytvorila nova generace. Jak jiz bylo zminéno diive, vybérovy proces
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2. Vybér _ |:|:| |:|:| 3. Reprodukce
| t S el .
1. Inicializace : AN Kiizeni :
I 1
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Obr. 51: Vyvojovy diagram genetického algoritmu

je ndhodny nebo uprednostnuje jedince s vyssi vhodnosti. Nékteré metody vybéru
hodnoti vhodnost kazdého feseni a prednostné vybiraji nejlepsi reseni.

3. Reprodukce: Pro kazdou néslednou generaci je druhym krokem generovani jedinct
pristi generace z jedinci vybranych genetickymi operdtory, jako je krizeni a mutace.
Tyto genetické operatory nakonec vyusti v populaci jedinct dalsi generace, kterd se lisi
od pocatecni generace, ale kde jedinci obvykle sdileji mnoho vlastnosti svych rodi¢t.

4. Vyhodnoceni: Vlastnosti potomku jsou nejprve dekédovany a poté vyhodnoceny po-
moci vhodné funkce a nahradi nejméné vhodné jedince v populaci tak, aby jeji velikost
zistala nezménéna.

5. Ukonceni: V pribéhu vyhodnocovaciho kroku, pokud néktery z jedinci dosédhne po-
zadovaného vysledku nebo je dosazeno maximalniho poctu iteraci, je proces ukoncen.
V opac¢ném pripadé se kroky 2 az 4 opakuji za icelem vytvoreni nové generace.

NSGA-II

Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-II je druh genetického algoritmu. Je zaloZen na
principu Multi-Objective Evolutionary Algorithm (MOEA). NSGA-II vyuziva rychlé pre-
vzeti tfidéni a operator, ktery vytvari par pro mnozeni tim, ze kombinuje rodice a populace
potomku a vybere nejlepsi sadu feseni (s ohledem na vhodnost a Sifeni). Algoritmus vyuziva
ndhodné rozlozeni vychozi populace, polynomidlni mutaci a SBX (Simulated Binary Crosso-
ver) kiizeni. Je schopen najit velmi dobré feseni, které je blizko Pareto-optimélni fronty. Nej-
vice ¢asové narocny tkol v multikriterialni optimalizaci je proces identifikace Pareto fronty
ze sady feSeni v multikriteridlnim prostoru [89]. Reseni ilustrativniho problému pomoci ge-
netického algoritmu NSGA-II je zndzornéno na obr. 52.
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Step = 177, x = 0.103906, v = -0.061484
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Obr. 53: Toleran¢ni pasmo vymezené gaussovkym procesem

3.3.3  Ostatng

Bayesovskd optimalizace

Bayesovska optimalizace patii k technikdm, které umoznuji nalézt extrém redlné cilové funkce
f(z) i v pfipadé, ze informace o této funkei je nedplnd a jeji vycisleni je ndkladné. Princip
je velmi dobre patrny na obr. 53. Cilova funkce mize byt definovana pomoci gaussovského
procesu ve formé

f(@) = GP(m(z), k(z, '),

kde m(x) je funkef stfedni hodnoty a k(x, ") je funkci kovariance (jadro), kterou lze defi-
novat mnoha zpusoby, napriklad jako exponencidlni funkci (Squared Exponential Function)

1
ke a') = exp (e — /|

nebo konkrétnéji
1 2
k(z, ') = exp (-2—92”% — || ) ,

kde 6 vyjadruje hyperparametr, kterym lze naladit potfebné chovani procesu.
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Uvazujme cilovou funkei (obr.54) na intervalu € (—2,10) ve tvaru

(z—6)2 1
Fla) = e 0 e g

kterd nabyva maximum 1,401 v bodé x = 2.

Obr. 54: Tlustrativni cilova funkce

Zjednodusenéa verze této metody je nastinéna na obr. 53. Pfedpoklddejme, Ze je nutno nalézt
minimum cilové funkce, kterd neni predem znama. Nejvétsi rozptyl vici tomuto minimu je
v bodé z;. V tomto bodé se vypocitd hodnota cilové funkce (piiklad na obr.54) a nésledné
se modifikuje tvar stfedni hodnoty. Stejnym zptisobem se poté postupuje v dalsich bodech,
dokud nenf nalezeno pozadované optimum, viz obr. 55. Resenf ilustrativniho pifkladu pomoci
metody je patrné na obr. 56.

Shrnutt

Rizné metody vedou k riznym vysledkum, jak je patrné v tabulce 4. Nékteré metody kon-
verguji k lokdlnimu minimu (vétsina gradientnich metod), ale jejich vyhodnoceni byva rychlé.
Pokud se gradientni metody dostanou do lokalniho minima, byvé pro né zpravidla obtizné
dostat se ven. V pripadé, ze lokdlni minimum metoda obejde, je velmi pravdépodobné, ze
dokonverguje k minimu globalnimu. Tento problém je mozné odstranit pomoci opakovani
optimaliza¢niho procesu a zménou vychozich hodnot pro prvni krok algoritmu. Oproti témto
metodam jsou stochastické algoritmy velmi pomalé a vysledky optimalizace se mohou znac¢né
lisit pro jednotlivé béhy, ovSem nehrozi jejich uviznuti v lokdlnich minimech. Je velmi slozité
zvolit vhodnou optimalni metodu pro konkrétni problém.
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Tab. 4: Dosazené minimum magnetického vektorového potencidlu pomoci rtiznych algoritmu

67

Metoda ‘ Typ ‘ z (m) ‘ y (m) ‘ A (Wb-m™1) ‘ podet krokt
Gradientni sestup (prilis velky krok) | lokalni | 0,111637 | -0,062122 -0,000295 50
Gradientni sestup (maly krok) lokalni | 0,105385 | -0,059476 -0,000321 200
Gradientni{ sestup (adaptivni krok) lokalni | 0,105357 | -0,059468 -0,000321 20
Nelder-Mead (NLopt) lokalni | 0,104883 | -0,060826 -0,000320 42
BOBYQA (NLopt) lokdlni | 0,105447 | -0,061431 -0,000320 25
Bayesovskd optimalizace globalni | 0,105334 | -0,059555 -0,000321 40
NSGA-II globalni | 0,105577 | -0,064151 -0,000318 210
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Step = 82, x = 0.105349, v = -0.050700
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Obr. 56: Ukazka Bayesovské optimalizace
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SOFTWAROVA IMPLEMENTACE

Metody popsané v predchozi kapitole byly implementovany v softwarovych programech, které
jsou vyvijeny na katedre elektrotechniky a pocitacového modelovani. Tyto programy vyu-
zivaji vlastnich implementaci popsanych algoritmt s vyuzitim volné dostupnych knihoven
tfetich stran nebo komercénich vypocetnich program.

Na obr. 57 je zobrazen princip vyuziti téchto vypocetnich programii. V prvni fazi je potfebné
definovat samotny problém a popsat jeho podstatu odpovidajicim matematickym modelem.
V dalsim kroku je na zakladé matematického modelu sestavena odpovidajici pocitacova si-
mulace v libovolném softwaru. Na katedre elektrotechniky a pocitacového modelovani FEL
ZCU v Plzni je pro feseni multifyzikalnich problémit dlouhodobé vyvijen vlastni software -
Agros Suite. Z komerc¢nich softwari je dale vyuzivan program COMSOL Multiphysics.

V dalsim kroku je mozné parametry takto definovaného modelu optimalizovat. Pokud je
dané feseni provedené pomoci dostupnych softwart prilis slozité, pak je mozné provést op-
timalizaci pro parametry vhodné zvoleného nahradniho modelu. K tomu lze vyuzit open-
source framework Artap, ktery je vyvijeny rovnéz na katedre elektrotechniky a pocitacového
modelovani a poskytuje moznosti vyuziti mnoha optimalizac¢nich technik a néstroju a také
algoritmu pro strojové uceni.

Matematicky
model ) [~T 77T T T T TS
Deﬁni/ce Pocitacovd
@ @) simulace
° . o AGROS Suite
° COMSOL H

Optimalizace
(s ndhradnim modelem)

d

Obr. 57: Vyuzivané softwary pro tvorbu pocitac¢ovych simulaci a feSeni optimalizacni pro-
blémy

1
1
1
1
1
1
|
1
1
|
1
1
1
1
1
I
1
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ARTAP

Projekt Artap je open-source framework s rozsahlou moznosti vyuziti ndstroju optimalizace
napsany v jazyce Python. Poskytuje moznosti vyuziti pomérné sirokého mnozstvi optimali-
zacnich algoritmu (BOBYQA, NSGA-II, Bayes Optimization, atd.), integrovanych i externich
resicu parcialnich diferencidlnich rovnic nebo nastroji pro strojové uceni.

K definici problému feseného pomoci Artap serveru potrebujeme:
o Tesice fyzikdlnich poli: Agros Suite, COMSOL Multiphysics, FEMM, ANSYS, CST,
e optimaliza¢ni algoritmy: vlastni, SciPy, BayesOpt, NLOpt,
o distribuované vypocty: HTCondor,

e zjednodusené (surrogate) modely: TensorFlow, Keras, Scikit, SMT.

- rozhrani pro fesice fyzikalnich poli

(COMSOL, Agros)

Uzivatelské rozhrani

-»{ Algoritmus
-rozhrani pro optimaliza¢ni algoritmy

a nahradni modely
Vypocetni vrstva

-nastaveni parametru

Databize _p| Problém -nastaveni cilové funkce

-nastaveni vazby

Obr. 58: Trivrstva struktura Artapu a hlavni tridy aplikacni vrstvy

Artap ma trivrstvou strukturu, viz obr. 58. Hlavni ¢asti je aplikacni vrstva, které je rozdélena
do dvou hlavnich t¥id pro specifikaci:

o trida Algoritmus - specifikace postupu pri feseni optimalizace, volba nahradniho mo-
delu, ptipadné dalsi paralelni aplikace nebo odkazy na externi resice,

o tfida Problém - nastaveni omezeni a limiti samotného optimaliza¢niho procesu, definice
cilové funkce, volba parametri.

KNIHOVNY TRETICH STRAN

Artap je obecny robustni framework pro sirokou skalu optimaliza¢nich metod s jednotnym

vvvvvv

¢ SciPy je ekosystém otevieného softwaru pro matematiku, védu a vyzkum zalozeny na
Pythonu. Zejména se jedna nasledujici o zakladni balicky:
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— NumPy — zakladni balicek pro numerické vypocty, definuje typy ¢iselnych poli a
matic a zédkladni operace s nimi.

SciPy — sada numerickych algoritmii a nastroj pro zpracovani signalu, optimali-
zaci, statistiky, atd.

— Pandas — sada datovych struktur pro analyzu dat

— Matplotlib — balicek pro tvorbu zakladnich 2D a 3D. vykreslovacich struktur.
SMT: Surrogate Modeling Toolbox je open source sada nastroju pro tvorbu na-
hradnich modeli a vzorkovani prostoru v jazyce Python.

TensorFlow je dalsi z platforem pro strojové uceni. Obsahuje komplexni a flexibilni
ekosystém nastroji, knihoven a komunitnich zdroji, ktery umoznuje praci s nejmoder-
néjsimi technologiemi strojového uceni.

Knihovna scikit-learn je toolbox pro strojové uceni zahrnujici polynomickou apro-
ximaci prvniho a druhého fadu, déle umeélé neuronové sité, nabizi moznost vyuziti i
vicerozmérnych adaptivnich regresnich splinti a dalsi mnozstvi nastroji pro regresi a
klasifikaci.

NLOpt je oteviend knihovna pro nelinedrni optimalizaci, kterd poskytuje spole¢né
rozhrani pro rfadu ruznych bezplatnych optimaliza¢nich rutin dostupnych ¢lancich i
ptivodni implementace dalsich algoritmii. Jedna se zejména o nésledujici algoritmy:

— Nelder-Mead, BOBYQA,

DIRECT a DIRECT-L,

— Control Random Search (CSR),

— Multi-Level-Single-Linkage (MLSL).

BayesOpt: A Bayesian optimization library je efektivni implementace Bayesov-
ské optimaliza¢ni metody. Misto primé optimalizace cilové funkce vytvari pravdépo-
dobnostni model, ktery poté vyuzije na zakladé jadra pro sestrojeni nové lehce optima-
lizovatelné funkce.
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Agros Suite je software pro feseni multifyzikalnich problémut zaloZeny na metodé konecénych
prvki. Jedna se o nastupce softwaru Agros2D, ktery byl vyvijen na katedie elektrotechniky
a pocitacového modelovani od roku 2009. Pivodni verze vyuzivd implementaci knihovny
Hermes [94], které jsou uréeny pro feSeni parcidlnich diferencialnich rovnic. Jejich numericky
vypocet je zalozen na metodé konec¢nych prvki vyssiho radu, ktera je plné adaptivni. Novéjsi
druhd varianta vyuziva knihovnu deal.IT [92]. Knihovna umoziuje tvorbu vlastni implemen-
tace konecnych prvki. Obé knihovny jsou distribuovany pod licenci GNU General Public
License v2.1. Ukédzka hlavniho okna programu Agros je zndzornéna na obr. 59.

Agros - ptimali; _nonstat_adapt_agros.ags - o x

File Edit Tools Problem Settings Help
Computation: 15.08.2019 10:06:19.418 . Postprocessor 2D Flux density - real - Magnitude Position: [-0.00303; -0.07420]

Physical field: Magnetic field
0.039062

Mesh = 2Dview | 3Dview Chart

Scalar field | Contours | Vector field

0.046875

Variable

V| Show scalar field

Variable: Flux density - real > 0.054687
Component: Magnitude
Palette and colorbar PG Br (T)
Palette: Paruly - | ¥/ Show colorbar 5.6633e+00
Steps: 30 = Filter 5.0970e+00
0.070312
Decimal places: |4 5 4.5307e+00
Base: Log. scale 3.9643e+00
Minimum range: ¥ Auto range i 3.3980e+00
Maximum range:
2.8317e+00
fome 2.2653e+00
O+ /0
1.6990e+00
Name Var. Value
- [ Recipes 0.093750 1.1327e+00
Br -1.90163
Force 1.32325¢-09 5.6633e-01
Volume 7.69714e-05
0.101562 0.0000e+00
Create video Apply

Obr. 59: Hlavni okno — postprocessor

Hlavnim cilem projektu Agros je vytvorit univerzalni nastroj pro numerické feseni Sirokého
spektra parcidlnich diferencialnich rovnic druhého fadu popisujicich ruzna fyzikalni pole.
Kromé primarniho elektromagnetického pole lze fesit rozlozeni teplotniho pole, mechaniku,
nestlacitelné proudéni, akustické pole, apod., viz tabulka 5. V prubéhu vice nez 10 let svého
vyvoje se jeho vnitini struktura podstatné zménila.
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’ Fyzikalni pole H Ustéaleny stav | Harmonicky ust. stav | Prechodny dé&j

Elektrické pole X

El. proudové pole X X

Magnetické pole X X X
Vysokofrekvencni elmag. pole b X
Teplotni pole X X
Strukturalni mechanika X

Nestlacitelné proudéni X X
Akustické pole X X
Obecna parc. dif. rovnice X X X

Tab. 5: Podporovana fyzikalni pole

Klicové vilastnosti Agros Suite

Agros Suite s Hermes a deal.Il backendy obsahuje fadu vykonnych funkci, které jesté nejsou

implementovany do dostupnych komerc¢nich kédu. Nejdulezitéjsi z nich jsou:

h, p a hp adaptivita — adaptivni techniky se s vyhodou pouzivaji, pokud mistni chyba
feSeni na jakémkoli misté prekro¢i predepsanou hodnotu. Presné feSeni (ve vétsiné
pripadil) ale obecné neni znamo. Proto je nahrazeno referenénim resenim ziskanym na
dostatecné husté siti. Toto reseni pak poskytuje informaci o mistech, kde by méla byt
aplikovana adaptivita [93,94].

Multimesh — v pripadé reseni spojenych problému nékolika fyzikalnich poli 1ze kazdé
pole vypocitat na nezavislé siti, ktera se muze znacné liSit od ostatnich siti pouzivanych
pro zbyvajici pole. Kazdou sit lze tedy prizptisobit vlastnostem zpracovavaného pole.

Visici uzly — Hermes obsahuje sofistikované postupy vyssiho radu pro podporu vi-
sicich uzli libovolné trovné. deal.Il umoziiuje pouzit volné uzly prvniho fadu. Jejich
zpracovani obvykle vyzaduje zna¢ny nartst stupnii volnosti. Implementované algoritmy
umoznuji upresnéni pouze nejblizsiho prvku kolem uzlu, zatimco ostatni ¢asti nevyza-
duji zadné dalsi zjemnéni.

Rizné tvary prvki — Hermes je schopen kombinovat trojihelnikové a ¢tyruhelnikové
prvky. Libovoln4 strana miize byt popsana splinem. To predstavuje u¢inny nastroj pro
vytvareni siti charakterizovanych zakiivenymi rozhranimi nebo hranicemi. Knihovna
deal.IT umoznuje pouzivat pouze ¢tyrtihelnikové sité s kfivocarymi prvky.

Casova adaptivita — pii FeSeni riznych nestaciondrnich problémi je jednim z dilezi-
tych kol co nejvice snizit pocet Casovych krokt, aby se zkratil ¢as vypoctu. Pouzivani
metod zaloZenych na implicitnim nebo explicitnim Eulerové algoritmu neni efektivni.
Strategie implementovana v knihovné Hermes a deal.ll je zaloZzena na diskretizaci par-
cidlnich diferencialnich rovnic v prostoru (Rotheho metoda), kterd poskytuje systém
casoveé zavislych obycejnych diferencialnich rovnic, ktery je nasledné vyreSen pomoci
metody BDF2.
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COMSOL MULTIPHYSICS

COMSOL Multiphysics je urcen k feseni inzenyrskych tloh pomoci metody koneénych prvku.
Software lze s ispéchem pouzivat v situacich, kdy je nutné do modelu zahrnout vice fyzikal-
nich poli — jedna se pak o komplexni, tzv. multifyzikalni tlohy. Soucéasti programu COMSOL
Multiphysics a jeho rozsirujicich nadstaveb jsou preddefinované typové tlohy, které ulehcuji
uzivateli praci pri definovani modelt. Jako priklad téchto dloh lze uvést elektromagnetismus,
proudéni tekutin, prestup tepla, zatizeni konstrukci. Program obsahuje pottebné funkce k vy-
tvoreni a analyze modelu — pocinaje od definovani geometrie, zadani okrajovych podminek,
vytvoreni sité, nastaveni fesicu az po vizualizaci vysledki. Nastaveni modelu je velice rychlé,
diky mnozstvi pfednastavenych fyzikalnich rozhrani (mechanika tekutin, pfestup tepla, elek-
trostatika, mechanika pevnych téles, atd.). Je mozné definovat geometrii, materidlové vlast-
nosti a okrajové podminky pomoci funkci nebo zavisle proménnych - tyto definice mohou
byt proménné v ¢ase nebo prostoru. Hlavni okno programu je na obr. 60.
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o Cam [ ] 2
oE G = Arrow Volume ¥ Isosurface ) Contour Particle Trajectories [4] Image i ./ First Point for Cut Line % Cut Line Surface Normal ) EE Animation +
In~ ™ Surface = Arrow Surface <~ Streamline (&l Mesh Plots - * Second Point for Cut Line ™, First Point for Cut Plane Normal %
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Model Builder ~ 8|S ~®  Graphics -
* | SEtELS p L Q@ L = b | G~ s [ oDE@S @ s
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% Materials Title 0
- . x1
4 W Component 1 (comp1) ~ Plot Settings E3 ™
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b A Geometry 1 View: | Automatic -
b Materials
4 |® Heat Transfer in Solids (ht) [0 Show hidden entities 05
W Solid 1 [] Propagate hiding to lower dimensions g
8 Initial Values 1 [¥/] Plot dataset edges A
% Thermal Insulation 1 coor oo — Y\L'x
= Heat Flux 1 ~ 0
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Obr. 60: Hlavni okno — postprocessor
COMSOL Multiphysics je otevienym rozhranim pro uzivatele, kteri si chtéji vytvorit vliastni
simulaci definovinim matematickych rovnic. Matematické rovnice mohou byt ve formé PDR
nebo ODR. Definice vlastnich rovnic probihd piimo v grafickém rozhrani programu a neni

nutné vytvaret jakékoliv pridavné kédy nebo skriptové soubory.

Pro slozitéjsi ikoly, jako je tfeba tvorba uzivatelskych aplikaci, pokrocilé optimalizacni pro-
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blémy, pokrocilé metody zpracovani dat, vizualizace, apod., je mozné propojit program COM-
SOL se simula¢nim nastrojem Matlab.

COMSOL Multiphysics je dostupny na vsech obvyklych operacnich systémech a podporuje
vypocty na vicejddrovych pocitacich i na clusterech.
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UvVOoD

Optimalni ndvrh elektromagnetickych struktur pomoci globalnich optimaliza¢nich technik je
oblasti vyzkumu s Sirokym spektrem aplikaci. V soucasnosti se mnoho vyznamnych meziné-
rodnich konferenci vénuje pravé tématum problematiky optimalizace navrhu téchto zarizeni
(COMPUMAG, CEFC, ISEF, a dalsi). COMPUMAG Team (Testing Electromagnetic Ana-
lysis Method) prezentuje benchmarkové priklady pro navrh elektromagnetickych zafizeni
zalozené na metodé konecnych prvkia s vyuzitim optimaliza¢nich vazeb pro zajisténi opti-
malniho navrhu. Diky nim je poukézano na optimalizac¢ni metody, které jsou pro tento druh
optimalizace nejvhodnéjsi.

Oproti modelim zalozenym na analyze pomoci metody konecnych prvki, analytické mo-
dely jsou velmi casto vyuzivany v prvnich fazich pocitacového modelovani, kdy je potieba
ovérit TeSeni ziskané pomoci numerickych metod. V nésledujici kapitole jsou uvedeny tii tes-
tovaci optimaliza¢ni problémy formulované pro analytické modely. Analytické modely jsou
ovéreny simulaci v programu COMSOL Multiphysics.

Reseni numerickych model@t pomoci metody kone¢nych prvkil jsou v soucasnosti jednim
z nejvyuzivanéjsich pristupid pro navrhy nejen elektromagnetickych zarizeni. V prvnich fa-
zich je ovsem nutné spravnost predpokladi mnohdy ovérit na zjednoduseném fteseni, které
poskytuji modely analytické. Ty jsou velmi dilezitym nastrojem hned v pocatcich navrhu,
kdy je potreba ucinit rozhodnuti o strukture zarizeni a také o pouzitych materialech. Pro
tuto fazi je jejich pouziti mnohem vyhodnéjsi nez konecnéprvkovy piistup — rychlejsi vypo-
Cet i pro vice parametra a vice fyzikalnich jevii. Na druhou stranu vzhledem k uvazovanym
zjednodusenim byvaji méné presné a k jejich aplikaci je potfebny silny teoreticky zaklad.

V této Casti prace jsou testovany vybrané optimalizac¢ni techniky a techniky nahradnich
modelt, které byly popsény v ¢asti (ii), na tfech prikladech se zndmym analytickym feSenim.
Vzhledem k rychlosti feseni problémi popsanych pomoci analytickych vztahti je mozné otes-
tovat optimaliza¢ni techniky s vyuzitim ndhradnich modelt, které byly podrobnéji popsany

vvvvvv

Prvni testovaci priklad je zaméren na navrh oddélovaciho transformatoru a druhy priklad
popisuje navrh stejnosmérného kolového motoru pouzitého pro pohanéni solarniho vozidla.
Samotnd optimalizace u téchto dvou priklada je vzdy rozdélena na dvé ¢asti. Nejprve se overi
feSeni pro jednokriteridlni optimalizaci s pozadavkem co nejmensi hmotnosti zarizeni a ve
druhém kroku je realizovana vicekriteridlni optimalizace s ohledem na co nejmensi hmotnost
a zaroven maximalni uc¢innost. Tyto dva ptiklady jsou benchmarkové ptiklady se znamym
analytickym FeSenim prezentované v [95] a v [96] a byly publikoviany na konferencich. Treti
priklad ukazuje pouziti rekurentnich neuronovych siti na predikci reseni obycejné diferenci-
alni rovnice popisujici sériovy RL obvod napdjeny ze zdroje napéti.
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ANALYTICKY MODEL ODDELOVACIHO TRANSFORMATORU

V této kapitole je predstaven prvni testovaci priklad zaméfeny na optimalizaci ndvrhu bez-
pecnostniho oddélovaciho transformatoru. Jedna se o priklad typu benchmark, ktery byl
publikovan na konferenci COMPUMAG v roce 2007, viz [95]. Prispévek byl testovan jako
jednokriterialni i vicekriteridlni optimaliza¢ni problém, ktery byl opét zalozen na reseni ana-
lytického modelu. Optimalizace byla provedena s vyuzitim algoritmt ISRES, Nelder—-Mead,
Pattern Search a NSGA-II.

Na obr.61 je pro ilustraci zobrazen jednofazovy transformétor od ¢eského vyrobce ELEK-
TROKOV ZNOJMO se standardnimi plechy tvaru EI se svafenym jadrem, s prevodem na-
péti 230 V/24 V, frekvenci 50/60 Hz, krytim P00, svorkami IP20 a tfidou izolace B, ktery
principialné zcela odpovidé fesenému prikladu.

Obr. 61: Transformator JBC 230 V/24 V 100 VA [97]

1.1 ANALYTICKY MODEL

Zakladni fyzikalni procesy uvnitt transformatoru lze popsat pomoci vztahi pro elektromag-
netické pole doplnéné o teplotni pole. Rovnice jsou podrobné popsény v [95]. V této dizer-
ta¢ni praci je uvedeno pouze nékolik zakladnich vztaht bez detailniho odvozeni. Pii tvorbé
analytického modelu je uvazovano nékolik zjednodusujicich predpokladi, jako rovnomérné
rozlozeni magnetické indukce v zelezném jadre ¢i zanedbani vlivu vymény tepla mezi sekun-
darni civkou a magnetickym obvodem a s vyjimkou centralniho jadra neni uvazovana vyména
tepla mezi primérni civkou a magnetickym obvodem. Pro vSechny povrchy je uvazovan stejny
koeficient konvektivniho prestupu tepla a teploty v médénych a zeleznych ¢astech jsou stejné.
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1.1 ANALYTICKY MODEL

Zjednodusené schéma pro odvozeni tepelného modelu je patrné z obr. 62.

Rt air Ta1r
Cu/alr) Fe/alr I
Rycu Ri(re
T (B Ficu/re) o t(Cu) (R
Cu I_I TFe pu— Text <4> TCH TFQ
Pcy Poy Pre

Obr. 62: Schéma tepelného modelu

Na obr. 62 je uvedeno zjednodusené schéma tepelného modelu transforméatoru, ze kterého lze
odvodit teplotu médénych civek

Ry(Fe/air) - Pou + Ry(Fe/air) - Pre + Ry(cu/Fe) - Feu
TCu = dext +

“ Ry (cu/air (13)
Rt(Fe/air) + Rt(Cu/air) + Rt(Cu/Fe) t(Cu/air)

a teplotu zeleza magnetického obvodu

Ry(cuyair) - Pou + Ry(cuyair) - Pre + Ry(cu/Fe) - Pre
TFe = dext +

R ir)» (14)
Re(e/air) + Ry(cusair) + Recu/re) t(Fe/ air)

kde Tcu, Tre, Text jsou teploty medi, zeleza a vnéjstho prostredi, Ry cyy/air) Je tepelny odpor
mezi médi a vzduchem,R;(ge/air) je tepelny odpor mezi zelezem a vzduchem, Ri(cy/re) Jje

tepelny odpor mezi médi a zelezem a konecné Pc, a Ppe jsou prislusné Jouleovy ztraty a
ztraty v zeleze.

Na obr. 63 je znazornéno zjednodusené obvodové schéma. Predpokladem spojenym s timto
modelem je rovnomérné rozlozeni indukce v magnetickém obvodu a absence poklesu na-
péti v disledku magnetizacniho proudu, parametry Iy, I, I, znaci priméarni, sekundarni a
magnetizac¢ni proudy, Uy, Us, Uy jsou napéti na priméarni a sekundérni strané a pfi stavu
naprazdno, R, Ry pfedstavuji magnetizacni a sekundarni rezistanci a L, Lo zna¢i magne-
tiza¢ni a sekundérni indukénost.

I Lo Ry I

U,

O

Obr. 63: Zjednodusené obvodové schéma feseného elektromagnetického obvodu

Maximalni hodnotu magnetické indukce 1ze ziskat ze vztahu

1 V2
B, = —U——, 1
47rU1n1adf (1)

kde ny je pocet zaviti na primarnim vinuti, a a d jsou rozméry magnetického obvodu, viz
obr.64, a f je kmitocCet.
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1.2 ILUSTRATIVNI PRIKLAD

1.2 ILUSTRATIVNI PRIKLAD

Uvazujme nyni transformator s rozméry magnetického obvodu a, b, ¢ a s tloustkou d, viz
obr. 64. Prifezy vodic¢ti priméarniho a sekundarniho vinut{ jsou vyjadfeny parametry S, Ss.
Pocet zavitu primarni civky je ny.

Obr. 64: Rozméry feseného transformatoru

Dale uvazujme hodnoty napéti primérniho vinuti U; = 230V a sekundarniho Uy = 24V,
frekvenci f = 50Hz, ¢initel plnéni sekundarni civky fo = 0,8 a proud sekundarnim vinu-
tim Ip = 8 A. Pocatecni teplota je Texy = 40°C, koeficient prestupu tepla konvekci h =
10W - m—2K~!, tepelné vodivost izolace A = 0,15 W - m~'K~!, tloustka izolace je [ = 1 mm.
Mérné hmotnost Zeleza je pr. = 7800kg - m ™3 s elektrickou vodivosti ope = 9,93-106S - m™1,

mérnd hmotnost médi je pcy = 8800kg - m™3 s elektrickou vodivosti ocy = 56-106S - m™1.

Relativni permeabilitu transformatorovych plecht lze vyjadiit pomoci nésledujiciho vztahu

1
(1_X)BQON
B2o¢+ﬁ

u(B) = (16)

X +

kde y = 2,12-107%, o = 7,358 a = 1,18 - 10° jsou konstanty uvazovaného materilu.
Magnetiza¢ni charakteristika je zobrazena na obr. 65.

4000
0
£ 2000
O- T T T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Blll (T)

Obr. 65: Magnetizacni charakteristika transforméatorovych plechi
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1.3 OPTIMALIZACE

1.3 OPTIMALIZACE

Reseny problém obsahuje celkem 7 navrhovych proménnych — rozméry magnetického obvodu
a, b, ¢ a jeho tloustku d, viz obr. 64, prirezy vodi¢li primarniho a sekundarniho vinuti S7, S
a pocet zavitt primarni civky je nq1. Tyto parametry budou predmétem optimalizace a jejich
spodni a horni meze a poc¢atecni hodnoty jsou uvedeny v tabulce 6.

Tab. 6: Vstupni parametry pro optimalizaci

Parametr a b c d ny S1 So
(mm) (mm) (mm) (mm) (=) (mmw?) (mm?)
vychozi hodnota 10 20 30 60 800 5 5
spodni mez 3 14 6 10 200 0,15 0,15
horni mez 30 95 40 80 1200 19 19

1.3.1 Jednokriteridlni optimalizace

Cilem jednokriteridlni optimalizace je minimalizovat celkovou hmotnost myeta Zeleznych a
médénych materiali. Optimaliza¢ni problém je popsan jako sdruzena tloha magnetického a
teplotniho pole. Na tento problém je pouzito 7 omezujicich vazeb — pro teplotu médi a zeleza,
hodnotu dc¢innosti, hodnotu magnetizacniho proudu, dbytku napéti a cinitele plnéni obou
civek. Omezme tedy obecnou cilovou funkci myotar:

min Mioal, za podminek Tow < 120° C Tre < 100° C
I AUy
10 <01 222 0.1
L - Uz —
fi, o<1 n > 80%

Tab. 7: Hodnoty limitujicich pozadavki pro optimum tlohy (benchmark)

Miotal | Lo Tre  To/L AU2/Uz  n fi fo
(kg) | CC) (°€) () =) ) &) ()
Hodnota | 2,31 | 108,8 100,0 0,07 01 09 10 10

Pro optimum benchmarkové tlohy jsou hodnoty pro omezeni uvedeny v tabulce 7. Optimali-
zace byla provedena pomoci algoritmt ISRES, Pattern Search, NSGA-IT a Nelder—-Mead, vy-
sledky jsou patrné i s optimalnim fesenim v tabulce 8. Pribéhy jednotlivych optimaliza¢nich
algoritmu jsou zobrazeny na obr. 66. Jak je z grafii a z hodnot v tabulce patrné, nejhorsiho
vysledku dosédhla simplexova metoda Nelder-Mead. Vzhledem k tomu, Ze se jednd o multi-
modalni dlohu a také vzhledem ke mnozstvi vstupnich parametri optimalizace, je patrné,
ze algoritmus nejspise dosahl jednoho z lokalnich minim. Nejlepsi shodu v tomto pripadé
vykazuje algoritmus NSGA-II i s ohledem na prijatelnou dobu reSeni.
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1.4 NUMERICKE RESENI{

Tab. 8: Optimalni hodnoty vstupnich parametri pro jednotlivé algoritmy

Miotal a b c d ny S So cas

(kg) | (mm) (mm) (mm) (mm) () (mm?) (mm?)  (s)

Optimum 2,31 | 12,92 50,12 16,61 43,26 640,8 0,33 2,92 -
ISRES 2,32 | 13,15 60,96 15,55 37,50 724,2 0,33 2,93 42,6
Pattern Search | 3,09 | 19,77 44,46 987 4785 409,0 0,15 2,40 8,3
NSGA-II 2,32 | 12,21 29,03 20,71 63,83 4659 0,32 2,67 27,0
Nelder—-Mead 512 | 1520 94,23 34,37 33,68 746,1 0,43 9,90 163,44

1.3.2  Vicekriteridlni optimalizace

V pripadé jednokriterialni optimalizace byla hlavnim pozadavkem co nejmensi celkovd hmot-
nost zeleznych plechi a médéného vinuti mygga1. Pro vicekriterialni optimalizaci bylo pou-
zito Sest limitujicich omezeni—pro teplotu médi a zeleza, hodnotu magnetizacniho proudu,
tibytku napéti a ¢initele plnéni obou civek. Uéinnost n, ktera byla v predchozi kapitole pou-
zita jako jedna z vazeb, je nyni kromé celkové hmotnosti druhym optimaliza¢nim kritériem.
V tomto pfipadé neomezujeme tedy moznosti feSeni pro n > 80 %, ale snazime se jeji hod-
notu maximalizovat. Protoze jsou obecné optimalizacni problémy reseny jako minimalizacni,
vyuzijeme k popisu cilové funkce popisujici ac¢innost jeji zdpornou hodnotu.

min Miotal, za podminek Tow <120 °C Tre < 100° C
. Lo AUs
— — <0,1 —=<0,1
min () by, e <o,
f17 f2 S 1

Vicekriteridlni optimalizace byla Tesena pomoci genetického algoritmu NSGA-II a AGE-
MOEA. Vysledky na Paretové fronté porovnané s frontou z daného feseni testovaci tlohy, je
zobrazeno na obr. 67.

1.4 NUMERICKE RESENT{

Dany problém byl feSen pro ilustraci v programu COMSOL pro ovéreni spravnosti analy-
tickych predpokladt. Uvazujme nyni transformator s konkrétnimi rozméry magnetického
obvodu a = 129mm, b = 50,lmm a ¢ = 16,6 mm a s tloustkou d = 43,3mm, viz
obr. 64. Prurezy vodicu primarniho a sekundarniho vinuti jsou vyjadreny parametry S; =
32,5mm?, Sp = 29,1 mm?. Pocet zdviti primarni civky je n; = 641. Tyto hodnoty pfedsta-
vuji optimum benchmarkového piikladu, viz [95].

Reseni daného obvodu je zobrazeno na obr. 68 pro rozlozeni magnetické indukce v fezu trans-
forméatoru. Vzhledem k tomu, ze u analytického Teseni je velké mmnozstvi jevii zanedbano
a vypocty jsou zalozeny na zjednodusenych predpokladech, Ize predpokladat, Ze numerické
feSeni bude vice odpovidat realité.
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(d) Pribéh optimalizacéni procesu feSeného metodou Pattern Search

Obr. 66: Porovnani nékolika metod pii monokriterialni optimalizaci transformatoru
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ANALYTICKY MODEL STEJNOSMERNEHO MOTORU S PM

Tato kapitola studuje optimalni nédvrh bezkomutétorového stejnosmérného motoru s per-
manentnimi magnety pro pohon solarniho vozidla. Nejprve je predstaven analyticky model
problému, kdy je mozné z jeho zakladnich rozmért a znalosti materidlovych vlastnosti sta-
novit pozadované parametry, v tomto pripadé minimalni hmotnost motoru ulozeného v kole
vozidla s ohledem na maximalni G¢innost.

Cely analyticky model lze vyjadiit pomoci 67 nelinearnich rovnic obsahujicich 78 parametri,
které popisuji elektrické, magnetické a tepelné jevy. V této praci ovSem neni dostatek pro-
storu se jimi zabyvat, rovnice 1ze nalézt detailné popsané ve specifikaci benchmarku v [96].
Principidlné lze pomoci nékolika zdkladnich geometrickych tidaji a znalosti materidlovych
parametr stanovit ostatni rozméry a pozadovanou celkovou hmotnost.

2.1 ANALYTICKY MODEL

Pro vypocet tcinnosti lze vychazet ze vtahu pro elektromagneticky vykon. Obecné lze elek-
tromagneticky vykon definovat vztahem

Pem = M(t)w(t) == ieem,i(t)ii(t)v (17)
i=1

kde M znaci elektromagneticky moment, w vyjadruje rychlost otacek, m je pocet fazi s elek-
tromotorickou silou e, ; a zadanym proudem ;. Pokud uvazujeme konstantni rychlost ota-
¢ek, pak lze uvazovat elektromagneticky vykon rovnéz konstantni (pribéh jednotlivych napéti
a proudu je patrny na obr. 69) a plati:

Mw = 2EenI, (18)

kde Feyn znadi elektromotorickou silu jedné faze a I proud jednou fazi.

Nyni je mozné uréit elektromotorickou silu, kterou lze po nékolika dpravach vyjadrit ve
vztahu

n
Eem - ZBairDsmey (19)

kde B, je maximalni magneticka indukce ve vzduchové mezete, Dy je prumér statoru a L,
je magneticka délka motoru, tj. délka svazku plechi.

Z vyse uvedenych znalosti a znalosti materidlovych parametri je mozné stanovit ostatni
geometrické parametry, viz obr. 70, potfebné k vypoctu hmotnosti jednotlivych ¢asti motoru
a také hmotnosti jednotlivych ¢asti, které nam daji celkovou pozadovanou hmotnost zarizeni
Miotal. Geometrické parametry a vztahy pro jejich vypocet jsou uvedeny podrobnéji v [96].
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2.1 ANALYTICKY MODEL
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Obr. 69: Elektromotorické sily, proudy a vykony pro t¥i fize a vysledny moment

V pripadé, ze je znam moment elektromagnetickych sil, je mozné urcit magneticky tok, ktery
je vyvolan permanentnimi magnety. Nejprve je potieba urcit hodnotu magnetického toku pii
chodu naprazdno vyvolaného jen pomoci permanentnich magnetti. Pak lze urcit magneticky
tok na jednotlivych castech stroje. V pripadé, ze je znam tok z magnetu, jsou potom diky
znalosti zakladnich rozmért znamy i hodnoty magnetické indukce mezi jednotlivymi ¢astmi
stroje, podrobnéji rozepséno v [96].

Pozadovanou hodnotu pro tc¢innost je mozné urcit v dalsim kroku ze vztahu

_ Mw — Py,
 Mw+ Py + Pg.’

n (20)
kde P, jsou mechanické ztraty, Py jsou Jouleovy ztraty, Pr. jsou ztraty v zeleze a ¢len Mw
predstavuje mechanicky vykon.

Tepelny model je velmi jednoduchy. Na jedné strané se predpoklada, ze tepelné odpory vedeni
jsou vzdy velmi nizsi nez tepelné odpory konvekce. Teplota je tedy stejna ve vsech ¢astech
statoru, které jsou v kontaktu, coz jsou civky, zuby a tifmen statoru. Na druhou stranu, i
kdyz stator a rotor nejsou v kontaktu pri otaceni, velké plochy jsou v kontaktu se vzduchem
v Tadu desetin milimetru. Za téchto podminek je vzduch v mezefe modelovan jako material
se slabou tepelnou vodivosti. Navzdory tomu je tepelny odpor mezi rotorem a statorem zane-
dbatelny, protoze se rovné tloustce vzduchu délené tepelnou vodivosti a povrchi, které jsou
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Obr. 70: Rozméry vinuti, permanentnich magnetii a vnéjsiho rotoru v radidlnim fezu

v kontaktu. Gradient teploty uvniti motoru lze tedy zanedbat s pfedpokladem, ze vsechny
aktivni materialy maji stejnou teplotu:

Py + Ppe + P

Ta = TCu = Text + hSext )

(21)

kde h je koeficient pTestupu tepla konvekei, Toyt je pocatecni teplota a Sext je povrch motoru.

2.2 ILUSTRATIVNI PRIKLAD

Uvazujme nyni stejnosmérny motor s hodnotou magnetické indukce By v zubech motoru,
B, ve vzduchové mezere a By v télese statoru s priumérem otvoru Dg a proudovou hustotu
oznaéme J.

Déle uvazujme hodnotu pro elektromagneticky moment M = 20N - m. a otacky w = 721 ot-
min~!. Koeficient plnéni je k. = 0, 5, koeficient roztaznosti kg = 0, 95, koeficient tniku tepla
mezi magnety a vzduchem kp,, = 0, 8. Hodnota rezistivity pro méd je pcy = 1,7-1078Q - m.
Hodnota remanentni indukce je B, = 1,045T, B, = 1,045 T znaci mezni demagnetizacni
hodnotu indukce. Déle je zndma mérna hmotnost statorové ¢asti ps = 7850kg - m™3, mag-
netii py, = 7400kg-m™3, civek p;, = 8950kg-m~3 a hlavy rotoru p, = 7850kg - m3
Znamy jsou také mechanické ztraty P, = 15 W, hodnota permeability permanentnich mag-
net@ j, = 1,05, dale odchylky rezistivity magnetd a, = —5-10"*K™! a civek ac, =
—3,8-1073 K. Poc¢atecni teplotu lze uvazovat Ty = 50 °C, koeficient prestupu tepla kon-
vekel je h = 10W -m~2 - K~!. Hodnota napéti je Upc = 120V, magnetické indukce rotoru
B, = 1,2T, pomér délky rotoru a statoru r,s = 1, 11, pocet péli magnetu je p = 6. Frekvence
je uvazovana f = 50 Hz.

2.3 OPTIMALIZACE

Autori ve svém ¢lanku fesi optimalizaéni problém nejprve pro celkem 5, 7 a 11 navrhovych
proménnych. Pro testovaci tcely je v této praci optimalizace provedena jen pro variantu s péti
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2.3 OPTIMALIZACE

navrhovymi proménnymi, konkrétné pro magnetickou indukci jednotlivych zubt motoru By,
vzduchové mezery Bair a statoru B, pro prumér otvoru statoru Dg a pro hodnotu proudové
hustoty J. Tyto parametry budou predmétem optimalizace a jejich spodni a horni meze a
pocatecni hodnoty jsou uvedeny v tabulce 9.

Tab. 9: Vstupni parametry pro optimalizaci

Parametr By  Bar Bs Dy J
(T) (T) (T) (mm) (A-mm?)
vychozi hodnota | 1,0 0,65 1,1 250 3,0
spodni mez 0,9 0,50 0,6 150 2,0
horni mez 1,8 0,76 1,6 330 5,0

2.3.1  Vzorkovdni ndvrhového prostoru

Vzorkovani navrhového prostoru bylo nejprve provedeno pomoci tradi¢nich metod pro expe-
rimentédlni design — rovnomérné rozdéleni, LHS a faktoridlni rozdéleni. Ndhradni modely (po-
lynomidlni aproximace druhého adu, kriging, margindlni Gaussuv proces (MGP)) vyvinuté
témito experimenty byly silné nejednoznacné a vysledky se vyznamné lisily od analytického
reseni.

Vzhledem k tomu, zZe se jedna o problém, kdy jednotlivé navrhové proménné spolu velmi
nelinearné souvisi z duvodu nékolika omezeni mnoziny moznych reSeni, byl nakonec pouzit
pristup Mixture of Experts (MoE), ktery rozdéluje ndvrhovy prostor pro jeden globalni mo-
del na nékolik lokalnich expertii. Designovy prostor je tak rozdélen do nékolika dil¢ich c¢asti,
které lze predvidat nezavisle. Vysledky prezentované v [98] ukazuji, ze vykon dynamické op-
timalizace lze timto zptsobem vyrazné zlepsit, zejména u problémi s rtiznymi dynamickymi
pareto-optimalnimi feSenimi v rozhodovacim prostoru v case a problému s vysoce nelinearni
vazbou rozhodovacich proménnych.

Prezentovana implementace vyuziva algoritmus Expectation-Maximization (EM) pro Gaus-
sian Mixture Models (GMM). Regresi lze rozdélit (viz [99]) do nékolika kroku:

1. Clustering — prostor parametru je rozdélen na zdkladé zvolené metody DoE.
2. Skoleni expertt — pro kazdy shluk je trénovan vhodny nahradni model.

3. Rekombinace — vhodny ndhradni model v kazdém shluku je kombinovan pomoci
GMM pro nejlepsi vysledek regrese.

Uvazujme funkei y;(2) na shluku 4. Jeho ndhradnim modelem je pak §;(x). Pokud jsou tedy
zndmy mistn{ modely §;(x), pak bude glob4ln{ model ve tvaru

K

g(x) => Pk =ilX = x)§i(X), (22)
i=1

coz je klasicky pravdépodobnostni vyraz pro MoE, kde K je pocet jednotlivych lokalnich

modeli. P(k = i|X = x), znaceno hradlovou siti, je pravdépodobnost, ze lezi ve shluku i.

V pripadé MoE bylo pouzito vzorkovani prostoru parametrti zalozené na klasické Haltonoveé
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metodé.

Polynomialni aproximace druhého fddu byla pouzita jako ndhradni model pro regresni pro-
blém s jednim vystupnim parametrem. Kriging byl pridan pro dva vystupni parametry.
V obou pripadech je prostor rozdélen na 10 expertu a vyslednd interpolace pak dava vhodnou
kombinaci. Ve vysledném modelu pro problém se dvéma vystupnimi parametry bylo pouzito
6 krigingovych experti a 4 polynomidlni aproximace druhého fadu.

2.3.2 Jednokriteridlni optimalizace

Cilem jednokriterialni optimalizace je maximalizovat i¢innost 1 motoru. Protoze jsou obecné
optimaliza¢ni problémy reseny jako minimalizacni, vyuzijeme k popisu cilové funkce popisu-
jici téinnost jeji zapornou hodnotu. Na tento problém je pouzito 5 omezujicich vazeb — pro
celkovou hmotnost myota1, vnéjSi prumér Deyt, vnitini primér Ding, maximalni proud Imax,
teplotu motoru T¢y. Omezme tedy obecnou cilovou funkei pro maximélni t¢innost #:

min (—n), za podminek Miotal < 15 kg Dyt < 340 mm
Dint > 76 mm Thax > 125 A
Tew < 120 °C

Na obr. 71 jsou zobrazeny povolené rozsahy jednotlivych parametri v zavislosti na danych
omezenich.

Pro optimum benchmarkové tlohy jsou hodnoty pro omezeni uvedeny v tabulce 9. Optimali-
zace byla nejprve provedena pro analyticky model pomoci algoritmi Nelder—Mead, NSGA-IT
a Pattern Search. Nasledné byl optimalizovan predikovany model pomoci algoritmu Pattern
Search. V tabulce 10 jsou hodnoty pro vstupni parametry s optimalnimi vysledky pro jed-
notlivé algoritmy s odchylkou od definovaného optima, kterym je v tomto pfipadé puvodni
analytické Teseni. V tabulce 11 lze nalézt, jak jednotliva feseni spliiuji pozadovana kritéria i
s pozadovanou hodnotou t¢innosti 7.

Tab. 10: Vstupni parametry a odchylka od cilové funkce

By Boir By Dy J odchylka
Metoda (T) (T) (T) (mm) (A -mm~?) (T)
Optimum 1,8000 0,648 0,896 201 2,04 0,000
Nelder Mead 1,8000 0,699 0,864 198 2,23 0,050
NSGA-II 1,7997 0,648 0,898 202 2,08 0,004
Pattern Search 1,8000 0,656 0,992 201 2,01 0,010
Pattern Search (predikce) | 1,8000 0,735 0,929 195 2,36 0,009

Na obr. 72 je vzdy v hornim grafu znazornéna hodnota t¢innosti n v zavislosti pro jednotlivé
parametry. Modra kfivka znézornuje puvodni analytické reseni, které je brano jako optimum
tlohy a cervend krivka znazornuje predikovany vysledek. Ve spodnim grafu je pak zobrazena
odchylka a ve spodnim grafu je odchylka e predikovaného a analytického feseni. Svétle modra
oblast zohlednuje oblast moznych feseni definovanych podle pocatecniho omezeni.
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Obr. 71: Povoleny rozsah vstupnich parametri po aplikaci vazby
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Tab. 11: Vystupni veli¢iny

Mtotal Dt Deyt Tcu Imax n
Metoda (kg) (mm) (mm) (°C) (A) (%)
Optimum 15,00 76,001 238,900 9535 124,990 | 95318
Nelder Mead 15,00 76,007 239,303 95,60 181,940 | 95,268
NSGA-II 15,00 79,954 240,049 94,90 125,660 | 95,314
Pattern Search 15,00 76,001 238,931 95,59 131,908 | 95,308
Pattern Search (predikce) | 14,84 76,002 238,507 97,04 245,036 | 95,189

Pribéh jednotlivych algoritmi s vyznacenou optimalni hodnotou je pak patrny na obr. 73.

Vicekriterialni optimalizace

Pro jednokriteridlni optimalizaci byla hlavnim kritériem co nejvétsi ié¢innost stroje. Vzhledem
ke konstrukénim pozadavkim je druhym dilezitym kritériem také celkova hmotnost zarizeni
Miotal, Kterd by méla byt co mozna nejmensi. Konecéné feseni pro navrh motoru je opét
limitovano nékolika kritérii - pro vnéjsi prumeér Dy, vnitini pramér Diye, maximalni proud
Tax, teplotu motoru T,. Omezme tedy obecné cilové funkce pro maximalizaci u¢innosti 7
a minimalizaci hmotnosti myga. Optimalizaéni problém lze nyni zapsat

min (—n), za podminek Tow <120 °C Doy < 340 mm
min Mtotal Dint > 76 mm Imax > 125 A.

Resen{ vicekriteridln{ optimalizacni ilohy bylo v tomto piipadé vyfeseno pomoci genetickych
optimaliza¢nich algoritmtit AGEMOEA a NSGA-II. Na obr. 74 je tentokrat v hornim grafu
znézornéno kromé feseni pro tcinnost 7 (vlevo) také reseni pro pozadovanou hodnotu hmot-
nosti myotal (Vpravo) v zavislosti na jednotlivych ndvrhovych proménnych. Modréd kiivka je
opét pro puvodni analytické feseni, které je brano jako optimum tulohy a cervend kiivka
znazornuje predikovany vysledek. Ve spodnim grafu je pak zobrazena odchylka a ve spod-
nim grafu je odchylka e predikovaného a analytického feseni. Svétle modra oblast zohlednuje
oblast moznych feSeni definovanych podle pocateéntho omezeni. Na obr. 75 je vykreslena
Paretova fronta pro algoritmus AGEMOEA a NSGA-II pro vypocet zaloZzeny na analytic-
kém Teseni v porovnani s vypoctem zalozenym na predikovaném reSeni pomoci algoritmu

NSGA-IIL

2.4 NUMERICKE RESENI

Dany problém byl feSen pro ilustraci v programu COMSOL pro ovéreni spravnosti analy-
tickych predpokladi. Uvazujme nyni stejnosmérny motor s konrétnimi hodnotami pro mag-
netickou indukci By = 1,8 T pro zuby motoru, B,; = 0,656T pro vzduchovou mezeru a
By = 0,896 T pro stator s prumérem otvoru Dg = 201,24 mm. Rovnéz je zndma proudova
hustota J = 2,04 A/mm?. Tyto hodnoty predstavuji optimum ziskané z analytického feseni,
uvedeném v [96].
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2.4 NUMERICKE RESENT{

Reseni daného obvodu je zobrazeno na obr. 76 pro rozlozeni magnetické indukce v fezu mo-
toru pro stav naprazdno. Vzhledem k tomu, ze u analytického Teseni je velké mnozstvi jevu
zanedbdno a vypocty jsou zalozeny na zjednodusujicich predpokladech, 1ze predpokladat, ze
numerické reseni bude vice odpovidat realité.
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Obr. 72: Presné feseni a predikce ve vybranych hladinich pro jedno kritérium
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Obr. 74: Presné teSeni a predikce ve vybranych hladinach pro dvé kritéria
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ANALYTICKY MODEL SERIOVEHO RL OBVODU

V nasledujici kapitole je fesen testovaci priklad pro predikci pribéhu proudu jednoduchého
RL obvodu napéjeného ze zdroje napéti. Pii aproximaci je nutné pouzit vhodny ndhradni
model. K tomu je nutné vzit v Gvahu nasledujici aspekty a pozadavky [100], [101]:
¢ nelinearita velmi ztézuje predpovidani chovani systému a odhad nejistoty pro model a
vypocet,
o dynamické ¢asoprostorové modely (DSTM) vicerozmérnych systémi se pokouseji cha-
rakterizovat interakce mezi ruznymi stupnicemi variability, ale musi se vyrovnat s pro-
kletim dimenzionality (hlavné v nelinedrnich systémech),

o struktura neurdlnich modeli by méla byt pfizptsobena dynamice problému,

o modelovani slozitych ¢asovych zavislosti v sekvencénich datech pomoci RNN, zejména
dlouhodobych zavislosti, zistava otevienou vyzvou.

V nésledujici kapitole je na zédkladé téchto aspektii aplikovan algoritmus rekurentni neuronové
sité pro predikci pribéhu proudu v obvodu na zakladé znalosti vstupniho napéti.

3.1 ANALYTICKY MODEL

Pro prechodny déj 1ze naformulovat diferencidlni rovnici 1. fadu pro stavovou veli¢inu, ktera
se méni spojité, v tomto pripadé pro proud induktorem. Pro stavovou veli¢inu lze snaze urcit
pocatecni podminky, pro obvod na obrazku 77 je pocateéni podminka ig = 0 A. Matematicky
je mozné tuto rovnici zapsat nasledovneé

quo(m (23)

kde L predstavuje indukénost, R rezistivitu, i, proudu induktorem a u(t) napét{ zdroje.

_i;() R L

o

Obr. 77: Schéma simulovaného obvodu

iy

Resenim diferencidlni rovnice je obecna rovnice ve tvaru

iL(t) =K eM —|—’LL(OO)
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Reseni této rovnice se sklada z
o reseni homogenni rovnice (na pravé strané je nula), tato ¢ast respektuje konfiguraci
obvodu a lze ji zapsat ve tvaru soucinu integracni konstanty K a exponencialni funkce,
jejiz argument je dan korenem charakteristické rovnice,

o 7z partikuldrniho rTesent, které zohlednuje typ zdroje v obvodu. V piipadé obvodi se
stejnosmérnymi a harmonickymi zdroji jej 1ze snadno urc¢it z nového ustaleného stavu.
Pro proud v obvodu v ustéleném stavu (¢t — o) tedy plati

Ustac

R b
kde Ustac je po Castech konstantni funkce (obdélnikovy prubéh) v intervalu od 0 do Uy.
Integracni konstantu K urc¢ime z poc¢atecénich podminek a jeji hodnota bude zéaviset na

ZL(OO) =

stavu, ve kterém se obvod nachézel pred pocatkem prechodného déje.

Levéa strana rovnice je tedy homogenni rovnici, jejiz tvar zavisi na konfiguraci obvodu. K ho-
mogenni rovnici sestavime charakteristickou rovnici a uréime jeji kotfen

IA+R=0 — )\:—% (24)

Konecéné teseni je pak superpozici feseni pro jednotlivé hodnoty napéti Ugiac, které lze zapsat
ve tvaru

iL(t) _ _Ustacef%t + Ustac . Ustac (1 _e,Et> '

= L
R R R
3.2 TRENOVANI{ NAHRADN{HO MODELU
Pro tvorbu modelu byla uvazovana funkce pro trénovani, jejiz prubéh je zndzornén na obr. 78.
Modrou c¢arou v hornim grafu je zndzornéna hodnota presného feSeni proudu induktorem

ir,(t), kterym je v tomto pripadé feseni diferencidlni rovnice z predchoz{ kapitoly pro zvolené
hodnoty napéti Ugiae znazornéného ve spodnim grafu.

_0.05 /\
<T;

= presné feseni

—— predikece
0.00t——=

= ] ||

( ‘
0.000 0.002 0.004 0.006 0.008 0.010
t(s)

Obr. 78: Porovnani analytického feseni a trénovaci funkce pomoci LSTM

Cervenou ¢arou na obr. 78 je vykreslena hodnota pro predikované feseni trénovaci funkce.
Princip trénovani algoritmu RNN je zndzornén na obr. 79. Pro proud ¢; prot =1,..., n jsou
znamy prvni ¢tyri hodnoty 41, i2, i3, 74 na vstupu a vystupem je nasledujici hodnota i5 pro
znamé hodnoty napéti Uga.. V dalsim cyklu je okno opét se ¢tyfmi vstupnimi hodnotami
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posunuto o i;11 a cyklus se opakuje. Celkovy cas pro trénovani byl 0,1s s rovnomérné rozdé-
lenym poctem 250—ti krokd.

vstup vystup
—»| b e ni hodn
T T = 7 5 vstupni hodnoty
W; s L
: : = 2 . . . znamé hodnoty napéti
192 13 14 15 8
U2 U3 ug | Us . . . vystupni hodnoty
i3 iy i5 i6
— | 7
us Uy us Uy
In—a | tn—3 | tn—2 | tn—1
n n n n Zn
Unp—4 | Un—3 [Un—2 | Un—1

Obr. 79: Princip trénovani neuronové sité s vyuzitim algoritmu RNN

Neuronovi sit byla implementovana pomoci knihovny TensorFlow a byla tvorena tfemi vrst-
vami, prvni a zaroven vstupni vrstva byla pouzita LSTM rekurentni vrstva s paméti, druha
vrstva byla pouzita Dropout s ndhodnym nastavenim vystupu vrstvy na nulu a posledni vy-
stupni vrstva Dense. Nastaveni sité je shrnuto v tabulce 12. V pripadé vrstvy Dense s pred-
pétim (bias) lze dle dokumentace pocet parametri urcit ze vztahu 1 - 941 =9, v pripadé
LSTM vrstvy je pocet parametri dan vztahem 4[8(8 + 3 4 1) 4+ 8] = 416. Vstupem je vzdy
usporadéni n—tice vektoru (i,u) a vystupem je proud v nasledujici ¢asové hlading.

Tab. 12: Pouzitd neuronova sit
Vrstva ‘ Pocet vyst. jednotek Pocet parametru Predpéti (bias)

LSTM 8 416 ano
Dropout 8 0 -
Dense 1 9 ano
Celkem 425

Princip je zndzornén na obr.80. Opét jsou uvazovany prvni ¢tyfi hodnoty i1, i9, 23, ¢4 na
vstupu a vystupem je nasledujici hodnota %, jez je nyni predikovana. V dalsim kroku je
okno opét posunuto o i;+1 a cyklus se opakuje, na vstupu jsou opét uvazovany hodnoty
proudu, které jsou zndmé.

Celkové bylo pfi trénovani potfeba uréit 425 parametri. Trénovani sité trvalo 51 sekund.
Cely proces je znazornén na obr. 81 vykreslenim trénovaci a valida¢ni ztratové funkce. Na-
sledné Teseni pro testovani je patrné na obr.82. Modrou ¢arou je stejné jako v pfedchozim
pripadé znazornéno presné feseni, jez je opét dané analytickym fesenim diferencidlni rovnice
popisujici pribéh proudu v RL obvodu. Cervena kiivka je v tomto piipadé ziskanym fesenim
z predikce modelu pomoci neuronové sité s vyuzitim dat z presného reseni.
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Obr. 80: Princip testovani natrénované sité
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Obr. 81: Trénovaci a valida¢ni ztratova funkce
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Obr. 82: Porovnani analytického feseni a valida¢ni funkce pomoci LSTM

3.3 PREDIKCE PROUDU PRO ZVOLENE NAPETI ZDROJE

Nyni lze uvazovat opét zndmou casovou zavislost napéti zdroje ug(t). Pro urceni prediko-
vaného prubéhu jsou nyni uvazovany jako pocateéni podminka opét prvni Ctyii hodnoty
proudu 1, 42, 3, ¢4 a napéti ug 1, g2, Uo,3, Uo,4 @ vystupem je predikovand nasledujici hod-
nota proudu i,,. Nasledné se opét posune celé okno stejné jako v predchozich piipadech,
ovsem nyni v nasledujicim kroku jiz uvazujeme ve vstupnim okné hodnoty proudu i, 3, i4
s predikovanou hodnotou i, ziskanou na vystupu v predchozim kroku. Vystupni hodnotou je
nyni predikovana hodnota i, kterd se v dalsim kroku opét pridd do vstupni vrstvy. Princip
je velmi dobfe patrny na obr.83. Pro predikci jsou tedy pouzity pocateéni hodnoty proudu
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a napéti a nasledné predikované hodnoty proudu ve spojeni se zndmou hodnotou napéti.

vstup vystup
i1 12 i3 iq 1 s
— [ p; [ i | vstupn{ hodn
u ™ - " Ps5 tupni hodnoty
” % o 7 . . . zndmé hodnoty napéti
Ps >
u u u Us "pe [ i 5
2 3 4 S pi . . . predikované hodnoty
Z.3 iy ips iPe >
ipr
us Uy us Uy
Pr—a |"n_3 |'n_2|tpn_1 ;
—| i
Up—4 | Un—3 [Un—2 | Un—1 P

Obr. 83: Zakladni princip predikce proudu

Resen{ predikovaného priibéhu je simulovano pro dva testovaci priibéhy, viz obr. 84 a 85. Ve
spodni ¢asti grafii je zndzornéna hodnota ¢asové zavislého napéti ug(t) a v hornim grafu
je v obou pripadech vykreslen pribéh proudu. Modrou ¢arou je opét znazornéno analytické
feseni diferencialni rovnice a ¢ervenou barvou predikované feseni.

presné feseni
0.075 —— predikce
= 0.050
0.025
0.000
10
2
S
0.000 0.002 0.004 0.006 0.008 0.010

Obr. 84: Porovnani analytického feseni s predikci pomoci LSTM (testovaci piiklad 1)

Resen{ pomoci predikce s vyuzitim rekurentnich neuronovych siti (RNN) lze chépat za spe-
cifickych podminek jako moznou alternativu vypoctu ¢asového pribéhu problému, které 1ze
popsat pomoci obycejnych diferencialnich rovnic. Své vyuziti mize najit u zafizeni s omeze-
nymi zdroji.
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Obr. 85: Porovnani analytického feSeni s predikci pomoci LSTM (testovaci piiklad 2)
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1

LAMELOVY PRIVOD

Jednim z ilustrativnich prikladu je navrh lamel frekvenéniho ménice. V této kapitole bude
demonstrovano vyuziti aproximac¢niho modelu a nasledné porovnani celkové doby optimali-
zace plného modelu a optimalizace provedené na modelu ndhradnim.

Prutokem elektrického proudu se ohrivaji privodni lamely stejnosmérné ¢asti ménice nerov-
nomérné Jouleovymi ztratami, pricemz teplota samotného zafizeni nesmi presahnout danou
mez (u médi je to zpravidla 150 °C). Fyzikalni parametry lamel se méni s teplotou (elektricka
vodivost, tepelnd vodivost, specifické teplo, mérnad hmotnost), jednd se proto o sdruzeny pro-
blém teplotniho a proudového pole. To znamend, ze v kazdém ¢asovém kroku by mél byt bran
ohled na zmény materidlovych vlastnosti, coz je vzhledem ke komplikovanému usporadani
lamely vypocetné pomérné naro¢na uloha.

90 osa symetrie |

0 t { ''''''''''''''''' } JT ''''''''''''''' 1}

30

91,5 55,5 43 : ¢ ¢ ¢

130

Obr. 86: Obecné schéma lamely frekvenéniho ménice s parametry a rozméry v mm

Nerovnomérny ohfev zafizeni je ddn nerovnomérnym rozlozenim proudu na vystupnich svor-
kach lamely, jejiz hlavni rozméry jsou vyznacené v levé Casti obr.86. V jeho pravé casti
jsou naznacené rozmeéry Al a Az, jez je nutno optimalizovat, ddle vstupni svorka pripojena
k napéti Uy a vystupni svorky, z nichz se odebiraji proudy i1, i2 a i3. Tyto proudy musi
byt pokud mozno stejné, jejich velikosti se mohou lisit jen minimélné. Problematika tva-
rové a topologické optimalizace byla prezentovana jako prispévek na mezinarodni konferenci
19th International Conference Computational Problems of Electrical Engineering (CPEE),
viz [MK.3].
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1.1 MATEMATICKY MODEL A SIMULACE ULOHY

Matematicky model proudového pole v lamele lze popsat pomoci parcialni diferencidlni rov-
nice (viz rovnéz obr. 87)

div (v grad ¢) =0, (25)
kde ~ znaci elektrickou vodivost jejiho materialu.

Oe=W
div v grad ¢ =0

@ v»=0 @ @

)

t,

xT

Obr. 87: Zakladni usporadani a matematicky model

Jednoznac¢nost feseni je ddna okrajovymi podminkami. V tomto pripadé jsou podminky ur-
Ceny pro hranici lamely, a jeji vstupni i vystupni svorky. Podél hranice lamely plati pro
potencial Neumannova okrajovd podminka, zatimco potencidly vystupnich svorek jiz byly
zminény. Potencial vstupni svorky budiz 1 mV.

Simulace byla provedena v programu Agros Suite pro rozméry jiz vyrobeného zarizeni, viz
obr. 88. Jak bylo zminéno vyse, cilem je najit takové hodnoty parametrii Az a Al, které
budou spliovat pozadavky pro minimalni odpor vodivych cest a zaroven rovnomeérné rozlo-
zeni proudt na vystupnich svorkach lamely, aby se zamezilo jejimu nadmérnému lokdlnimu
ohrevu. Aby bylo mozné ukazat vliv obou parametri na vysledné feseni, byla v prvni fazi
provedena parametrickd analyza, kdy parametr délky otvoru Al nabyval hodnoty v rozmezi
(0,04, 0,09) a parametr vzdélenosti otvoru od stiedu zafizeni Az hodnot (0,005, 0030). Vy-
sledné Teseni je znazornéno na obr. 89.

Jr (A/m2)
9.3382e+03

8.4044e+03
7.4706e+03
6.5368e+03
5.6030e+03
4.6692e+03
3.7354e+03
2.8017e+03
1.8679e+03
9.3409e+02
3.0269e-01

Obr. 88: Rozlozeni proudovych hustot na vyrobené lamele

Dalsim ukazatelem, ktery lze sledovat, je odpor proudovych cest, jenz ma byt vhodnym
zpusobem omezen. Vstupnimi parametry jsou:
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150

08905 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030 0-8%05 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030
Az (m) Az (m)
(a) Rozdil proudii na jednotlivych vstupech Iy (%) (b) Celkovy proud Iiota; (A)

Obr. 89: Zavislost cilovych funkci na hledanych parametrech Az a Al

e rozmeér vyrezu pro ukotveni ménice, presnéji vzdalenost od osy symetrie Ax a

o délka vytezu Al, viz obr. 86.
Celkova analyza zarizeni byla pak dile rozsitena o vypocet otepleni lamelovych privodi.
Tento vypocet nevyuziva pokrocilé metody analyzy a proto neni soucédsti predlozené dizer-
tacni prace.

1.2 OPTIMALIZACE PLNEHO MODELU

Na plném modelu byla provedena monokriteridlni optimalizace cilové funkce pro celkovy
proud a vicekriteridlni optimalizace celkového proudu a jeho rozlozeni na jednotlivé vystupy.

1.2.1  Monokriteridlni optimalizace

Hlavnim ukazatelem pro rovnomérny ohtev zarizeni by mélo byt co nejrovnomérnéjsi roz-
lozeni proudu na vystupech zafizeni. V prvnim kroku byla tedy provedena monokriterialni
optimalizace na plném modelu, kdy lze cilovou funkci vyjadrit jako feSeni co nejmensiho
rozdilu mezi hodnotami i1, 79 a i3. Cilova funkce méa tedy tvar

) i1 —12)| 4+ |(é2 —i3)| + (i3 — 1

a0 = 1=+l 163 =)
Optimalizace pro jednu cilovou funkci je zndzornéna na obr.90 a byla provedena pomoci

genetického optimaliza¢niho algoritmu NSGA-II pro 15 populaci o 15-ti jedincich. Ackoliv je
rozvazeni hodnot proudi na jednotlivych vystupech velmi malé, znamenda podstatnou zménu

-100. (26)

hodnoty celkového proudu. Proto bylo v dalsim kroku potifeba pristoupit k vicekriterialni
optimalizaci.

1.2.2  Vicekriteridlni optimalizace

Optimalizaci tvaru lamely frekvenéniho ménice lze tedy definovat jako multikriterialni opti-
malizaci se dvéma cilovymi funkcemi. Prvnim kritériem je tvar a rozte¢ vystupnich svorek
na zakladé minimalniho rozdilu hodnoty proudt na vystupu. Druhé kritérium je stanoveni
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Obr. 90: Monokriteridlni optimalizace plného modelu

zavislosti vyvazeni proudovych cest v zavislosti na jejich minimalnim odporu, to lze vyjadrit

ve tvaru
Uo

. 9
Ltotal

Rint - (27)

kde #tota1 znaci celkovy proud na vystupech zarizeni. Ke snizeni hodnoty odporu vodivych
cest bude potfeba maximalizovat pravé hodnotu celkového proudu. V tomto pripadé hledame
tedy minimum zdporné hodnoty iiotal-

Optimalnim feSenim bude tedy sada hodnot Pareto fronty pro dvé cilové funkce.Vstupnimi
parametry budou opét vzdalenost od osy symetrie Az a délka vyrezu Al.

Pro plnou optimalizaci byl opét vyuzit geneticky algoritmus NSGA-II se 150 generacemi
o 15-ti jedincich. Prubéh optimaliza¢niho procesu se zobrazenou Paretovou frontou je zné-
zornén na obr. 91.
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Obr. 91: Vicekriteridlni optimalizace plného modelu
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1.3 OPTIMALIZACE S VYUZITIM NAHRADNIHO MODELU

Vzhledem k rychlosti pocitacového feseni tohoto problému v aplikaci Agros Suite bylo pro-
vedeno plné vycisleni obou cilovych funkci pro vsechny kombinace parametrti navrhového
prostoru. Obrazky 89 (a) a (b) slouzi pro ilustraci vyvoje obou cilovych funkei. Je tfeba
poznamenat, ze takto detailni analyza neni u slozitéjsich modelt mozna.

Vzorkovdni ndvrhového prostoru

Vzorkovani navrhového prostoru bylo provedeno pomoci statickych i adaptivnich metod na-
vrhu experimentu.

Statické vzorkovani

Na obr.92-95 jsou zndzornéna teSeni pro statické vzorkovani. Aproximace prostoru byla
provedena pro obé cilové funkce, tedy pro reseni rozdilu proudi na vystupech a pro fe-
Seni celkového proudu. Pocet navrhovych bodu je 100 a pro navrh bylo zvoleno rovnomérné
vzorkovani v celém navrhovém prostoru. Na obrazcich vlevo je vidy znazornéno presné re-
Seni. Prostfedni obrazek zobrazuje predikci jednotlivych aproximac¢nich algoritmil, obrazek
napravo vyjadiuje procentudlni rozdil (%) predikce a puvodniho feseni. Postupné bylo po-
rovnano nékolik metod aproximace cilové funkce a v dalsim textu jsou pak zobrazeny pouze
nékteré z nich. Jednd se o gaussovsky proces (obr. 92), rozhodovaci stromy (obr. 93), Kriging
(obr.94) a KPLSK (obr. 95).

predikee (% rozdil (%

presne reseni (7
0

__0.07 20

! (m

3
0.06

A (m) Az (m) A (m)

(a) Rozdil proudi na jednotlivych vystupech

predikee (A) rozdil (%)

presne reseni (A

160 160

140 140

Al (m)

120

100
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(b) Celkovy proud

Obr. 92: Statickd aproximace navzorkovaného prostoru - gaussovsky proces
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Obr. 93: Statickd aproximace navzorkovaného prostoru - rozhodovaci stromy
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Obr. 94: Statickd aproximace navzorkovaného prostoru - Kriging



1.3 OPTIMALIZACE S VYUZITIM NAHRADNIHO MODELU

predikee (%

PIESIE TeSC

007

Al (m

0.02 0.03
Az (m) Az (m)

(a) Rozdil proudt na jednotlivych vystupech

rozdil (%

predikee (A

presne reseni (A

160 160

>

0.07 140 140

! (m

< 006 120 120

o

100

80 80

0.04

0.01 0.02 0.03 0.03

Az (m) Az (m) Az (m)

(b) Celkovy proud

Obr. 95: Statickd aproximace navzorkovaného prostoru - KPLSK

V tabulce 13 jsou porovnany jednotlivé aproximace z hlediska urceni primérné absolutni
chyby (MAE), stfedni chyby ¢tverce (MSE), varia¢ni miry (V), kterd urcuje rozptyl daného
souboru dat, a koeficientu rozptylu (R?), ktery poskytuje zpétnou vazbu o tom, jak ispésné
bude model odhadovat budouci hodnoty. Celkovy pocet 100 néavrhovych bodd byl rozdélen
na sadu pro trénovaci data (67 bodu) a testovaci data (33 bodu).

Tab. 13: Porovnani aproximacnich algoritmii pro rovnomérné rozdéleny navrhovy prostor

Aproximace Trénovaci data Testovaci data
MAE [ MSE | V | R? | MAE| MSE | V | R?
Gaussiiv proces 0,0 0,0 | 1.0 1.0 1,37 | 13,69 | 0,67 | 0,67
Rozhodovaci stromy | 0,0 00 | 1,0 | 1,0 1,92 | 5,19 | 0,93 | 0,92
Kriging 0,0 0,0 | 1,010 0,83 | 3,35 | 0,99 | 0,99
KPLSK 0,0 0,0 | 1,010 0,83 | 3,35 | 0,99 | 0,99

112



1.3 OPTIMALIZACE S VYUZITIM NAHRADNIHO MODELU

Adaptivni vzorkovani

Jednou z variant mozné tvorby ndhradniho modelu je také adaptivni vzorkovani navrhového
prostoru. Na obr. 97 je znazornén proces adaptivniho ndvrhu experimentu zalozeny na gaus-
sovském procesu pro prvni cilovou funkci — rozdilu proudt na jednotlivych vystupech. Béhem
navrhu je sledovana hodnota maximalni smérodatné odchylky cilové funkce v ndavrhovém pro-
storu a na jejim zakladé uréen novy bod, ktery je nasledné ptiddn do zminéného prostoru.
Vysledkem je pomérné rychla a presna aproximace cilové funkce ndhradnim modelem. Ob-
razek znazornuje vybér z prvnich 150 bodt. V dalsich iteracich se jiz aproximace vyrazné
nemeénila.

Tab. 14: Porovnani optimaliza¢niho procesu s ndhradnim modelem a bez ného

optimalizace ‘ tvorba modelu (s) ‘ ¢as optimalizace (s) ‘ zrychleni ‘

bez nahradniho modelu 0 2584

s nahradnim modelem 309 7 8x
Optimalizace

K optimalizaci takto aproximovaného modelu byl vyuzit opét algoritmus NSGA-II pro 150
generaci o 15-ti jedincich. Na obr. 96 jsou znazornény vysledky optimalizace plného modelu
a optimalizace na aproximovaném modelu. Jak je z obrazku patrné, aproximovany model
v tomto pripadé velmi dobre simuluje plny model, ovSem s pomérné zasadni ¢asovou tspo-
rou. V tabulce 14 jsou porovnany hodnoty a ¢as jednotlivych optimaliza¢nich procest. Pro
plny model trvala optimalizace 2584 s. U optimalizace na ndhradnim modelu (Kriging) bylo
zapotfebi nejprve aproximovat navzorkovany prostor vhodnou funkci, coz trvalo 309s, ale
samotna optimalizace na takto prolozené realité trvala jen 7s. Celkovy vypocet na zjedno-
duseném modelu byl tak priblizné 8-krat rychlejsi.

180
s
«  plny model - ﬂf"- e
160 «  nahradni model AT N Wt
" 3 3 .. . ..- L]
2140 :J,‘;e'-.r ,i:-...

I total

120 o S
acnenels . ) .

100 °

0 2.5 5.0 7.5 10.0 12,5 15.0 17.5 20.0
Lag (70)

Obr. 96: Porovnani vysledkt optimaliza¢niho procesu s a bez ndhradniho modelu

113



1.3 OPTIMALIZACE S VYUZITIM NAHRADNIHO MODELU 114

predikee (% rozdil (% odchylka (-
) 20
0.08
15
. 1L
0.06
5
—20
. 0.02 0.3 00001 002 0.08
Az (m) Az (m)

predikce (%

0.03

predikce (% rozdil (%

0.01 0.02  0.03 0. 0.03
Az (m)

rozdil (%
10
0
' ~10
0.04 0.0 —20

0.03

presne reseni

odchylka (-

0()3

rozdil (% odchylka

0.03 . 0. 03
redikce %
0. l 0 02

p rozdil (% odchylka (-
0.08 30 0.0
20
0.06 0.0 ’
0.04 0.0

0.03 0. 0.03

predikee (%

003

Az (m)

Obr. 97: Adaptivni tvorba ndhradniho modelu (10, 15, 20, 100 a 150 bodu)
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LASEROVY OHREV

Tato kapitola je zaméfena na moznosti kalibrace modelu laserového ohrevu na zakladé udaju
ziskanych experimentalné. Vzhledem k tomu, ze plny model je sdruzenym problémem néko-
lika fyzikalnich poli (teplotni pole, fazové zmény, proudéni), je takika nemozné jej Tesit
optimalizaci na jeho plné verzi. ReSenim je aproximace reality modelem, ktery by zahrno-
val vSechny jevy spojené s problémy laserového ohfevu a byl uspokojivé vypocetné narocny.
V této kapitole jsou predstaveny dva pristupy pro

e laserové svarovani a

o laserové depozice kov.

(a) Laserové svarovani (b) Laserova depozice kovi
Obr. 98: Priklad a) laserového svarovani a b) laserového depozice kovi

Pocitacové modelovani laserového svarovani a laserové depozice kovii predstavuje velmi slo-
7zity a naroc¢ny tkol. Laserové svafovani, viz obr. 98 a), patii k technologiim pouzivanym vice
neZ dvacet let v mnoha prumyslovych a laboratornich aplikacich [102]. Pti svafovéani se desky
pomalu pohybuji pod statickou laserovou hlavu. Laserovy paprsek, ktery desky ozari, dodava
do daného mista vysoky tepelny vykon, ktery velmi rychle roztavi okolni material a vytvori
kapiladru, kterou ¢astice odpareného kovu unikaji na jeho povrch. Vlivem kontinualniho po-
sunu substratu zac¢ne nasledné material znovu tuhnout — v tomto misté vznikne svar. Kvalita
svaru se obvykle hodnoti podle jeho hloubky, $irky a mikrostruktury. Tyto parametry jsou
funkei relativni rychlosti mezi laserovou hlavou a svarovanym materidlem a dale vykonem
laserového paprsku dodavaného na povrch ohrivaného materialu.

Schéma procesu laserové depozice kovu, kterd je zobrazena na obr.98 b), je podobné jako
u svarovani, ale misto vytvoreni svaru je na substrat aplikovana nova vrstva materidlu za tce-
lem zlepseni povrchovych vlastnosti daného kovu (zejména tvrdosti). Tato vrstva je tvofena
specidlnim kovovym préaskem, ktery se pridava tryskou (misto prasku lze ale pouzit i ty¢inku
nebo drat). Laserovy paprsek v tomto ptipadé roztavi jak povrch materidlu, tak prasek, a
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jejich smés vytvori po ochlazeni navar (housenku). Navary jsou vytvareny vedle sebe (a to i
v nékolika vrstvach), dokud neni pozadovana ¢ast povrchu zcela pokryta.

Hlavnim problémem aproximace reality u problému elektrotepelného ohfevu je vytvorit mo-
del, ktery by zahrnoval vliv ohfevu i na okoli svaru a ziroven nebyl extrémné vypocetné
narocny. Je potreba najit uspokojivou alternativu pro aproximaci fyzikalni reality, ktera by
byla schopna respektovat vyse uvedené jevy. V prvni fazi je nutné zohlednit fazové zmény a
proudéni, aby model mohl byt feSen jen pro teplotni pole, diky ¢emuz lze snizit mnohonéa-
sobné ¢as vypoctu.

V prvnim kroku bylo nutné porovnat tepelné ovlivnéné ¢asti v okoli svaru pripravené ze sku-
tecného materialu se stejnou oblasti modelovanou pomoci materidlu dostupného v knihovné
v programu COMSOL Multiphysics. Experimenty byly provedeny s oceli AM-355, jejiz cha-
rakteristika je taktéz dostupnd v programu COMSOL. Bohuzel vsak nebyly zndmy presné
teplotni zavislosti mérného tepla pcp, a tepelné vodivosti A tohoto materidlu, které se mohou
lisit diky vlivu neznamych piimési. Cilem je tedy urcit tyto charakteristiky co mozna nej-
presnéji pro dany problém na zédkladé dat ziskanych z experimentu.

Prispévky na problematiku kalibrace modelu laserového svarovani byly prezentovany na mezi-
narodnich konferencich [MK.5], [MK.6] a [MK.8] s naslednym publikovanim v impaktovanych
casopisech Compel-the International journal for computation and mathematics in electrical
and electronic engineering ([IF.1]), IEEE Transactions on magnetics ([IF.2]) a Journal of
Computational and Applied Mathematics ([IF.3]).

2.1 MATEMATICKY MODEL

Problémy laserového svarovani a depozice jsou sdruzenym problémem, kde je zapottfebi vzit
v tvahu nejen vliv teplotniho pole, ale i proudéni, keyhole efekt, pripadné u depozice vliv
naruastu objemu materialu.

2.1.1  Teplotni pole produkované laseroviym paprskem

Rovnice pro pfenos tepla lze zapsat ve tvaru

oT
div (A grad T') = pc, (875 + v - grad T) . (28)
kde T predstavuje teplotu, v je vektor rychlosti pohybu laserového paprsku a t je ¢as. Pri-
slusnou okrajovou podminku lze zapsat ve tvaru

ot
on

Zde T je teplota povrchu desky, a oznacuje soucinitel prenosu tepla konvekci, Ty udéva
teplotu okolniho média (vzduchu), o = 5,67-107 8 W -m~2-K~* je Stefan-Boltzmannova
konstanta, C predstavuje emisivitu vyhtivané ¢asti, T; je teplota povrchu, z néhoz se tepelné

:—qin+0z(T—To)+UC(T4—Tr4) : (29)

zareni odrazi, a ¢, odpovidé tepelnému toku dodanému laserovym paprskem. Piredpoklada
se, ze tento tok v ozarené oblasti podléha normalnimu rozdéleni.
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2.1.2  Keyhole efekt

Taveni materidlu na ozarovaném misté vede k vytvoreni miniaturni ldzné roztaveného kovu
charakterizované pritomnosti kapilarniho a turbulentniho proudéni. Proudéni v 1azni je poha-
néno gravitaénimi, vztlakovymi a setrvaénymi silami. Pole jeho rychlosti ovliviiuje rozlozeni
prostupu tepla a lokalni teplotni pole jak v misté roztaveného materidlu, tak i v jeho okoli.
Poloha hranice mezi tuhou a tekutou fazi se pritom spojité méni. Nékteré ¢astice kovu na nej-
teplejsich mistech v roztaveném materialu se vyparuji a béhem tohoto procesu se v dusledku
jejich tlaku v roztaveném materidlu vytvori kapildra, kterou unikaji do okoli. Nad ozarenym
mistem tak vznikne oblacek plazmatu, coz vede ke snizeni vykonu laserového paprsku v du-
sledku odrazu a absorpce svételnych vin. VSechny tyto efekty jsou charakterizovany nelinearni
interakei vSech pritomnych poli, které je tfeba fesit v silné sdruzené formulaci [103], [104].

2.1.3 Ndrust objemu materidlu

Jednim z dalsich faktori, ktery je dulezité zohlednit v pripadé laserové depozice kovu, je
spojity narist objemu materidlu. Hmotnost zahfatého substratu se neustale zvysuje diky
dodavanému kovovému prasku. To také znamend neustale se ménici geometrii, kterd vyzaduje
presitovani modelu v kazdém ¢asovém kroku [103]. Tento postup vsak zabere velké mnozstvi
casu a je extrémné drahy. Proto lze vyuzit alternativni algoritmus zaloZeny na deformaci
geometrie [105], [106]. Nejprve je definovana funkce, kterd poté, co materidl prekro¢i sviij bod
taveni, umoznuje zménu hranice mezi substratem, ke kterému je prasek ptridan, a vzduchem.
Jeho koeficienty je pak nutné korelovat s ohledem na experimentilni data a diskretizaci
hranice oblasti.

2.2 POCITACOVY MODEL

Bohuzel, plny 3D model popsany v predchozi ¢asti je stale prakticky nefesitelny. Ale ponévadz
hlavnim cilem je ukézat techniku pro nalezeni ekvivalentnich teplotné zavislych materialo-
vych charakteristik, které poskytuji vysledky dobre souhlasici s experimenty, lze pouzit silné
zjednoduseny model ndhradni. Také geometrii usporadani lze ¢asteéné zjednodusit pouzitim
menstho vzorku. Model t¢inka laserového paprsku je realizovan primo na povrchu substratu.
Tato volba na jedné strané znemoznuje srovnani vysledkil vypoc¢tl s experimentalnimi daty,
na druhé strané vsak dovoluje zna¢nou tsporu ¢asu potrebného pro testovaci a optimalizacni
vypocty. Poté neni problém navrzenou metodiku implementovat zpét do plného modelu a
nasledné spravnost porovnat s daty z méteni.

Pro feseni je pouzit substrat pro ocel AM-355 s dobfe zndmymi nelinedrnimi materidlovymi
charakteristikami pro teplotni rozsah 273-1489 K. Pro urceni cilové funkce pro optimalizaci
byly pouzity vysledky zalozené na vypoctech s charakteristikou pro mérnou tepelnou ka-
pacita pc,(T'), které jsou aproximovany ¢tyfmi body s nezndmymi soufadnicemi spojenymi
krivkou, viz obr. 99.

Cilem metodiky je vyvinout algoritmus pro rychlé nahrazeni charakteristiky nebo rekon-
strukei jeji chybéjici ¢asti. Ukaze se, ze takova ndhrada je velmi uzitecnd pro praktické
aplikace. Neni dilezité najit dokonalou shodu se skutecnou charakteristikou, ale aproximo-
vat ji jednodussi charakteristikou, ktera je prijatelnd a poskytuje dobrou shodu v teplotnim
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modelu s experimentem nebo s referenénim reSenim.

P
pc, A 2

— optimalni charakteristika

charakteristika oceli AM-355

Ps
Ty pevné skupenstvi T T(KV)

Obr. 99: Princip optimalizace funkce aproximujici mérné teplo

Pocitacové modelovani bylo realizovano v programu COMSOL Multiphysics 5.6.

2.2.1 Laserové svarovani

Predpokladejme dvé paralelni desky vyrobené z neznamé oceli (principidlni schéma viz
obr.100) s neznamou charakteristikou pro mérné teplo pc,. Rozméry desek uvazujme a =
0,15m, b = 0,005 m. Zahtivani je realizovano laserovym paprskem o vykonu 3kW. Modra
Cara na obrazku zndzornuje izotermu s teplotou 7" = 1500°C, kterd byla experimentalné
zmeérena na vybrusu kolmého fezu svarem ve znazornénych bodech. V téchto bodech bude
zaroven odecitana teplota béhem simula¢niho procesu. Principidlni schéma je znazornéno na
obr. 100.

prostor svaru laserovy paprsek

v j Ty = 1500°C b

izoterma

a

Obr. 100: Principialni schéma laserového svarovani

Pro vychozi hodnoty bude pouzita charakteristika pro ocel AM-355. Na obrazku 101 je zné-
zornéno porovnani feseni méreného profilu s namodelovanou deskou, kde je model fesen
jen jako teplotni problém se zanedbanim fazovych zmén a proudéni. Vlevo je zobrazen profil
svaru z experimentu. Je zde velmi dobre patrny tzv. keyhole efekt, ktery je doprovazen tokem
roztaveného kovu v misté ozareném laserovym paprskem a nasledné jeho ¢astecné odpareni.

Je zde patrna i zména skupenstvi ¢asti materidlu zasazeného teplem z pevného na kapalné
a naopak pri chladnuti opét z kapalného na pevné skupenstvi. Tvar takto zasazené oblasti
je kopirovan izotermou s hodnotou Tq,y = 1500°C. V pravé ¢ésti obrazku jsou znazornény
vysledky simulace laserového svarovani v programu COMSOL. Pro lepsi porovnani je zde
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znazornéna izoterma opét pro hodnotu 1o, = 1500 °C.

roztaveny a nasledné

oblast s odpafenym materidlem

znovuztuhly materidl

1500°C

izotermy

Obr. 101: Profil svaru pred optimalizaci - namérené hodnoty (vlevo) a modelované hodnoty
(vpravo)

V prvnim kroku byl zanedban vliv proudéni a zmény materidlu a simulace byla provedena
jen pro teplotni pole. Béhem procesu dochéazi k deformaci a zméné materialu, proto je nutné
vyTesit dynamickou deformaci oceli v misté svaru. Pokud nezohlednime deformaci geometrie,
bude se teplo rovnomérné sifit materidlem, viz obr. 101, a tvar izotermy v modelu nebude
moci uspokojivé simulovat realitu.

(x107 o [x10™ o
m m

-10 -10

-15 -15
-20 -20
-25 -25
-30 -30
-35 -35
-40] -40]

-45 -45

-50 -50

m
0.001 0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.001 0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005

(a) (b)

14

Obr. 102: Vypocetni sit profilu a) se zanedbanim ,keyhole“ efektu a b) s vlivem ,keyhole
efektu

Tento problém lze vyTesit pomoci vhodného popisu pro deformaci sité béhem optimaliza¢niho
procesu.

fz,T) = —ch>s(Xi7r)2 . F(T), (30)

kdeY =4,2-1073ma X = 0.7-1072 m jsou parametry deformace sité, které jsou nastaveny
tak, aby tvarové odpovidaly deformaci pti zméné skupenstvi v prostoru svaru (viz obr. 100),
a F(T) je teplotné zavisla funkce respektujici fdzovou zménu materidlu béhem experimentu.

Vysledné feseni deformace sité je znazornéno na obr. 102. V levé ¢asti obrazku je vidét model

s vypocetni siti pro puvodni model. V pravé ¢asti je finadlni deformovany tvar vypocetni sité.
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2.2.2  Laserovd depozice kovi

Prvnim prikladem je laserové oplasténi ¢tyr ndvart na ocelovém disku. Model procesu byl
experimentalné ovéren s dobrou shodou. Disk byl vyroben z oceli AM-355. Jeho polomér je
40 mm a vyska 8 mm. Néavary byly provedeny ocelovym praskem znacky H13. Jejich tvary
byly kruhové o polomérech 25,20,15 a 10 mm. Kazdy navar sestaval z deviti vrstev. Proces
navarovani probihal postupné. Na zac¢atku byly realizovany prvni vrstvy kazdého navaru, pak
druhé vrstvy atd. Vypocet provedeny na plném matematickém modelu vsak trval vice nez
deset hodin. Z tohoto duvodu je takto komplikovany model nevhodny zejména v pocatecéni
fazi, kdy je nutné vyzkouset jeho spravné nastaveni a konkrétni metody. Napiiklad optima-
liza¢ni metoda NSGA-II vyzadovala testovani asi 1500 variant. Proto musel byt problém
zredukovan, jak je uvedeno v podsekci.

Zakladni princip je znazornén na obr. 103.

Obr. 103: Principidlni schéma laserové depozice

Laserovy paprsek o prumeéru 2 mm se pohybuje po kruznici o poloméru r, = 10 mm. Polomér
substratového disku je 20 mm. Proces depozice byl sledovan 50 sekund, coz odpovida net-
plnym 16 vrstvam pii rychlosti vr, = 20mm -s~!. Na obr. 104 je patrny hotovy poéitacovy
model s jiz patrnou navarenou vrstvou.

Obr. 104: Numericky model laserové depozice
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2.3 OPTIMALIZACE

Izoterma teploty taveni ozareného materidlu ziskand pomoci obou pristupu se obvykle lisi, i
kdyz by teoreticky v obou pripadech méla byt stejni. Za predpokladu, ze vSechny vstupni
udaje, jako je geometrie a parametry laseru, jsou totozné, divod vysoce pravdépodobné
spoc¢iva v rozdilech mezi pouzitymi a skuteénymi teplotnimi charakteristikami materialu.

A

PCp

- === optimalizovana charakteristika

puvodni charakteristika

toleran¢ni pasmo

)

|

|

| |

| |

| |
T pevné skupenstvi T T(K
Obr. 105: Princip optimalizace funkce aproximujici mérné teplo

Pro teplotné zavislou charakteristiku mérného tepla pc, ocelového materidlu je predpoklé-
dany prubéh na obr.105 zndzornén zelenou ¢arou. Pokud tuto ocel pouzijeme v modelu,
ziskame nespravny vysledek:
1. Uvazujme toleran¢éni pasmo pro tuto funkci v rozmezi +20%. Lze predpokladat, ze
hledand charakteristika pro dany ocelovy material bude mit podobny pribéh a lze ji
aproximovat funkci, jez se bude nachazet v toleranénim pasmu.

2. Tuto charakteristiku lze nahradit interpola¢ni funkci po ¢astech linedrni tak, aby se
soufadnice jednotlivych bodi nachazely v toleranénim pasmu, viz obr. 99.

3. Vzhledem ke zndmé poloze izotermy s teplotou T, = 1500 °C lze vybrat nékolik bod,
kde byla tato teplota zmérena a na nichz bude odec¢itana hodnota béhem optimalizac-
niho procesu T;.

4. Nyni je mozné formulovat cilovou funkci optimalizac¢niho problému, ktera bude minima-
lizovana. Hledame tedy takové materidlové parametry, pro néz bude teplota v predem
zvolenych bodech odpovidat pozadované hodnoté, coz lze zapsat ve tvaru

OF =) |Tope — Ti.- (31)
i=1

Funkci pcp, 1ze aproximovat interpolaéni funkei, pficemz parametry podléhajici optimalizaci
jsou v této chvili souradnice bodi, které funkce prokldda, viz obr.106. V tabulce 15 jsou
tyto soutadnice P, ..., Ps uvedeny pro puvodni ocel AM-355. Ve druhé ¢asti tabulky jsou
tyto souradnice nahrazeny koeficienty T, T3, Ty, T5 a y1, Y2, Y3, Y4, Y5, které predstavuji pa-
rametry optimalizace a budou ménény v rozmezi +30 % své ptuvodni hodnoty.

2.3.1 Laserové svarovdni

Ptvodni myslenku pro optimalizaci jak materidlovych parametr tak i parametri pro defor-
maci sité bylo nutné opustit kvili velké nestabilité vypoctu. Vzhledem k rychlé deformaci
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P =1293,15;y1] P = [T 9]
Py = [T5 y3] P, = [T41, Z/4}
Py = [1489; ys]

I
|
! ]—)3 I
|
293,15 1489 T(K)

Obr. 106: Aproximacni funkce materidlové charakteristiky mérného tepla pc, pro ocel AM-—
355

Tab. 15: Soutadnice bodt kiivky aproximujici materidlovou charakteristiku mérného tepla
pcp oceli AM—-355

ocel AM-355 | p Py Py Py Py

T (K) 273 1171 1207 1408 1489
pep (J/(m? - K)) 41-10% 5,9.10% 3,4-10% 4,7-105 4,6-10°
optimalizovand funkce P P Ps Py B

T (K) 273 T Ty T, 1489
pep (J/(m? - K)) Y1 Y2 Y3 Y4 Ys

vypocetni sité je model nestabilni a i nepatrné zmény maji vliv na stabilitu vypoctu. Proto
byl vyfesen tvar vypocetni sité v prvni fazi a nasledné jiz na této geometrii probfhala optima-
lizace materidlovych parametri. Pozadavky na tvar a rychlost deformace byly uzptisobeny
tvaru keyhole v Case t = 0,6 a zaroven izotermé T = 1500 °C, ktera tvar keyhole kopiruje.

400 . o
‘ e, . " - . o BOBYQA
- - ottt ¢ ¢ e Monte Carlo
300 ; . s e, “ . e Bayes
s ¢« . R . ‘. ..°. . o .
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Obr. 107: Pribéh optimaliza¢niho procesu

Po nalezeni optimalniho tvaru geometrie bylo mozné spustit optimaliza¢ni proces pro iden-
tifikaci materidlovych parametri. Optimalizace probihala v programu COMSOL pomoci
implementovanych algoritmtit BOBYQA a Monte Carlo. Soubézné s tim probihaly vypocty
na Artap serveru s vyuzitim genetického algoritmu NSGA-II a Bayesovské optimalizace.
V tabulce 16 jsou porovnany algoritmy BOBYQA, Monte Carlo a Bayesovskd optimalizace
z hlediska poctu iteraci a vysledné cilové funkce, definované v rovnici 31. Jednotlivé pribéhy
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jsou znazornény na obr. 107. Jak je z tabulky patrné, a¢ nejmensi hodnoty dosahl algoritmus
NSGA-II s 1510 iteracemi, tak v tomto ptripadé byl problém vyresen nejefektivnéji pomoci
algoritmu Bayesovské optimalizace, kterd po 210 iteracich dokézala najit cilovou funkci s po-
mérné uspokojivou presnosti.

Tab. 16: Vysledné hodnoty cilové funkce po ukonceni optimaliza¢niho procesu
| BOBYQA Monte Carlo NSGA-II Bayes

pocet iteraci  (-) 196 200 1510 210
cilovd funkce (°C) 7.7 7,4 4,2 5,8
x10°
6

wt

== = origindlnf pc,
—— BOBYQA
=== Monte Carlo

pep(J-m=3 K7
N

wW

NSGA-II

=== Bayes

400 600 800 1000 1200 1400
T (K)

Obr. 108: Vysledné prabéhy materidlové charakteristiky pro mérné teplo pc,

Vysledné prubéhy funkce pro mérné teplo pc, jsou zndzornény na 108. Charakteristika pi-
vodni oceli je zobrazena ¢ervenou prerusovanou c¢arou, dale jsou zobrazeny vysledky ziskané
pomoci jednotlivych optimalizacnich algoritmi. Na obr. 109 je porovnani profilu svaru zis-
kaného z namérenych hodnot a profilu ziskaného pomoci simulace s funkci pro mérné teplo
ziskanou pomoci algoritmu Bayesovské optimalizace.

Obr. 109: Porovnani profilu svaru z experimentu (vlevo) a modelovaného profilu s optimali-
zovanou charakteristikou (vpravo)
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2.3.2 Laserovd depozice kovi

Obréazky 110, 111 a 112 ukazuji konkrétni feseni optimalizace s algoritmy NSGA-II, Bayes
a BOBYQA. Jednotlivé iterace technik nejsou primo srovnatelné s ohledem na aplikaci ge-

N~ s

netického algoritmu NSGA-II fesiciho jednotlivé generace.
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Obr. 110: Vysledky optimaliza¢niho procesu pomoci algoritmu NSGA-II
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Obr. 111: Vysledky optimalizacniho procesu pomoci Bayesovské optimalizace

Tabulka 17 ukazuje pocty iteraci nutnych pro konvergenci jednotlivych optimaliza¢nich me-
tod.

Tab. 17: Vysledné hodnoty cilové funkce po ukonceni optimalizacniho procesu
| BOBYQA | Bayes | NSGA-II
pocet iteraci (- 149 209 1500

cilovd funkce (°C) 7,23 36,17 58,76
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Obr. 112: Vysledky optimaliza¢niho procesu pomoci algoritmu BOBYQA

Obrazky 113, 114 a 115 porovnavaji ¢asovy vyvoj teplot pro charakteristiky referen¢niho
materidlu a pary ekvivalentnich feSeni. Ve vSech piipadech jsme zvolili jedno feseni jako nej-
nizsi hodnotu ucelové funkce pro danou techniku a jiné reseni jako velmi vysokou hodnotu
ucelové funkce (nevhodné feseni). Je ziejmé, ze rozdil mezi casovymi prubéhy v definovaném
bodé v hloubce 1 mm pod povrchem substratu v misté jeho ozareni laserovym paprskem je
pomérné vyrazny. Lepsi moznost srovnani aplikovanych optimaliza¢nich technik je znézor-
néna na obr. 116, jenz ukazuje jejich velmi dobrou shodu.

1200
1000 ~
é}; 800 1
&~
600 1
original function
400 - —— NSGA-II - optimal case
—— NSGA-II - bad case

0 10 20 30 40 50
t(s)

Obr. 113: Porovnéni vysledku optimalizace NSGA-II s puvodnimi charakteristikami materi-
alu na casovém prubéhu teploty ve vybraném bodé

Cas mezi dvéma sousednimi vrcholy na obrazku odpovida dobé jednoho obéhu kruhového
navaru, viz obr. 103. Vrcholy ukazuji teploty bodu, kdyz je laserovy paprsek ptimo nad nim.

Obréazek 116 ukazuje priblizeni koncovych ¢asti vSech tii predchozich obrazka. Shoda mezi
teplotami ziskanymi vsemi optimalizacnimi metodami je mimoradné dobra (maximélni roz-

dily jsou jen cca 3%).
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Obr. 114: Srovnani vysledki Bayesovy optimalizace s pivodnimi charakteristikami materialu
na ¢asovém prubéhu teploty ve vybraném bodé
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Obr. 115: Srovnani vysledku optimalizace metodou BOBYQA s puivodnimi charakteristikami
materialu na ¢asovém prubéhu teploty ve vybraném bodé
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Obr. 116: Vysledky optimalizovanych variant zobrazené v detailu posledniho névaru
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VYPALOVANI NEVODIVYCH VRSTEV

V této kapitole je prezentovana aplikace algoritmu rekurentnich neuronovych siti na pre-
dikci pribéhu pozadované vystupni teploty, jehoz princip je patrny z ilustrativniho piikladu
v kapitole 2.4. Problém je Tesen pro moznost vypalovani tenkych vrstev na bazi neptimého
indukéniho ohfevu.

V mnoha aplikacich musi byt povrchy kovovych téles pokryty tenkou ochrannou vrstvou,
ktera zabrani jejich pripadné degradaci vlivem okolniho prostfedi. Takové tenké vrstvy
(umelé pryskyrice, laky nebo barvy) jsou vétsinou elektricky nevodivé a jejich sitka se pohy-
buje od desitek mikronti do desetin milimetru. Vétsinou jsou tyto vrstvy po naneseni zahiaté
a nasledné ochlazené v predepsaném rezimu, ktery zajisti jejich vypaleni a vytvrzeni.

Zakladni myslenky pro tento piistup byly uvedeny v [107]. Teplo vznikd v povrchovych
vrstvach substrdtu a nésledné je prevedeno do tenké vrstvy vedenfm [108]. Uéinnost této
technologie je velmi vysoka (az 90 %), roste s magnetickou permeabilitou substratu a klesa
s jeho elektrickou vodivosti. Samotny ohtev lze velmi dobre lokalizovat. Jedinou nevyhodou
je vyroba induktori, jejichz tvary se musi prizptsobit tvaru povrchu ohfivaného télesa. Kmi-
tocet napajecitho proudu by mél presahovat alesponn 10 kHz. Celé usporadani je vyobrazeno
na obr. 117.

Obr. 117: Systém pro vypékani nevodivych vrstev (induktor a systém termoclanku)

Vzhledem k tomu, ze pozadovany teplotni rozsah je nutné udrzovat po urcitou dobu, je kon-
tinudlni ohfev substratu poté, co se dosdhne teploty vypékani, nevhodny. Jedna z moznosti
Fizeni vychazi z pulsné Sirkové modulace a rozdéleni pulsti na interval, kdy je napdjeni za-
pnuto na ¢as At,, a vypnuto na cas Atqg. Délka intervaltl by pak mohla byt fizena s ohledem
na pozadovanou teplotu vypékani (viz obr. 118). Dalsi moznosti je spojitd regulace vykonu
napajeciho zdroje.
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3.1 MATEMATICKY MODEL

Aton Atorr

Obr. 118: Casovy vyvoj teploty v ur¢itém bodé tenké vrstvy (nahote) a proudu dodavaného
do induktoru (dole)

Pozadavky na dobu vypalovani pro udrzeni konkrétni teploty udava vyrobce barvy a tikolem
je navrhnout parametry ohfevu - amplitudu proudu, frekvenci a dobu spinani [2]. U problému
tohoto typu casto neni mozné primo mérit zahtatou plochu ve vSech potrebnych bodech, ale
pouze ve vybranych oblastech. Teplotu v pozadovanych mistech je tedy nutné zjistit z mo-
delu. Reseni plného modelu je viak ¢asové velmi naro¢né a nelze jej provést v realném case.
Vzhledem k tomu, Ze nandsend ochrannd vrstva je velmi tenkd, jeji koneénéprvkova diskreti-
zace vede k tomu, ze pocet stupni volnosti je nékolik miliont a vypocet jediné varianty trva
nékolik hodin. Standardni on-line fizeni procesu je prakticky nemozné. Jednim z moznych
pristupi je vytvorit nahradni model pomoci algoritmu rekurentni neuronové sité a na zakladé
stanoveni teploty v méricich bodech nésledné vyhodnocovat rozlozeni teploty v redlném case.
Tento pristup by mohl vyrazné zpresnit realisticky odhad teploty a proces celého vypoctu
podstatné urychlit.

Dané problematika je jednim z prispévki, ktery byl pfijat na mezinarodni konferenci COM-
PUMAG 2021, viz [PC.1].

3.1 MATEMATICKY MODEL

Sdruzeny model se skldda ze dvou obecné nelinearnich parcidlnich diferencidlnich rovnic.
Rovnice popisujici elektromagnetické pole ma tvar

1 A
rot ( rot A) _1_787 = Jext
I ot

kde A je magneticky vektorovy potencial, i je magnetickd permeabilita, v je elektricka vo-
divost a Jext je proudova hustota.

Teplotni pole je popsano pomoci rovnice
oT
div (Agrad T') = Pep 3 — Wy,

kde T je teplota, A je tepelné vodivost, p je mérnd hmotnost, ¢, je mérné teplo a w; oznacuje
mérné Jouleovy ztraty.
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3.2 NUMERICKE RESENT{

3.2 NUMERICKE RESEN{

Ohfivana deska je vyrobena z oceli S355. Rozméry desky jsou uvazovany 400 x 300 x 10 mm
s tloustkou kryci vrstvy 0, 5 mm. Induktory predstavuji dvé sroubovité médéné trubice s vniti-
nim primérem 4 mm a vnéjSim primérem 6 mm. Jednotlivé induktory jsou tvoreny ze sedmi
zavitl a generuji magnetické pole ve stejném sméru. Vzdalenost mezi induktory a ohfivanou
deskou je 2mm.

Tenka vrstva laku byla vypélena na rovinném substratu vyrobeném z nemagnetické oceli.
Uspotadéani obsahujici desku a dvojsroubovicovy induktor je znédzornéno na obr.117 vlevo.
Na tomto zafizeni probihalo méreni teploty v nékolika bodech (viz obr. 117 vpravo) a tato
teplota byla nédsledné porovnana s danym numerickym modelem.

Obr. 119: Ilustrativni feseni numerického modelu se zobrazenou hustotou objemovych ztrat

Model byl fesen v programu COMSOL Multiphysics. Pocet stupnti volnosti je 7000 000.
Teplota je snimana v nékolika bodech. Rozlozeni senzorti odpovida poloze termoclankd na
obr. 117. Teplota je nasledné vyuzita jako zpétna vazba pro regulator v modelu zalozeném na
RNN. Rizenou veli¢inou byl v tomto piipadé vikon zdroje. Na obr. 119 je znizornéno fesen{
v programu COMSOL Multiphysics s rozlozenim objemovych tepelnych ztrat. Reseni teplot-
niho prechodného déje je zobrazeno na obr. 120, kde modré ¢ara znazornuje reseni ziskané
z pocitacové simulace a modra ¢ara je pro hodnoty ziskané z méreni v bodé TC2. V dolni
casti grafu je zobrazen spinaci cyklus pro zdrojovy proud. V tomto piipadé bylo nastaveno
I, =83A a f =13kHz.

3.3 NAHRADNI MODEL

Vzhledem k vyse uvedené slozitosti je na tomto modelu vypocetné nemozné provést optimalni
fizeni pro pribéh spinani. Jak je patrné z obr. 118, jednd se o podobny priibéh sledované
veli¢iny jako u prubéhu proudu v ilustrativnim prikladu 2.4. Proto budou v tomto pripadé
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3.3 NAHRADNI MODEL
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Obr. 120: Porovnani teplotniho prubéhu ziskaného z méteni a z reseni numerického modelu

pro moznost predikce neptimého ohtevu ocelové desky uvazovany algoritmy rekurentnich
neuronovych siti - LSTM, GRU a SimpleRNN. Princip trénovani modelu bude uvazovan
stejné jako v predchozim pripadé, kdy bude na zdkladé znalosti ¢tyf predchozich hodnot
predikovana nésledujici hodnota. Nésledné bude systém o krok posunut a cyklus se bude
opakovat. Na obr. 121 je zobrazena trénovaci a valida¢ni ztratova funkce v zavislosti na poc¢tu
epoch. Obréazek 122 znazornuje feseni zkusebniho priibéhu ohfevu v programu COMSOL
Multiphysics a valida¢ni funkce provedené pomoci algoritmu LSTM. Z obrazku je patrna
velmi dobréa shoda modelu s predikci.

—— trénovaci ztratova funkce

validaéni ztratova funkce
0.011

0.001 L — — - —

0 20 40 60 80 100
pocet epoch (-)

ztrat. funkce

Obr. 121: Trénovaci a validacni ztratova funkce

V tabulce 3.3 je zobrazena kontrola testovacich pribéhti pro jednotlivé algoritmy rekurentnich
siti. Porovnavana byla kvadratickd odchylka o? predikovanjych priibéhii od poéitacového
modelu v COMSOLu, kterd byla pocitana vzdy v jednotlivych krocich cyklu. Lze ji vyjadrit

n

o® = (TeomsoL — Tpredikee ) (32)
0
kde n = 400 je pocet krokidi v daném cCasovém intervalu, Tcomsor je teplota ziskana z pro-
gramu COMSOL a Tpyedikcee je predikovana teplota. Tabulka obsahuje odchylky of a o3 pro
testovaci priklady na obr. 123 a 124.
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3.3 NAHRADNI MODEL

400

model (COMSOL)

3001 — predikce

2200+

100

100

P (%)

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
t (s)

Obr. 122: Porovnani feseni z COMSOLu a valida¢ni funkce pomoci LSTM

Tab. 18: Odchylky feSeni pro jednotlivé algoritmy

Metoda | 02 (°C?) 03 (°C?)
SimpleRNN | 620038 678964
GRU 645480 662720
LSTM 723905 751752

Na obr. 123 a 124 je znazornéno porovnani dvou testovacich priibéhti nepfimého ohtevu pro
jednotlivé algoritmy v porovnani s feSenim ziskanym z FeSeni numerického modelu v pro-
gramu COMSOL. Je zfejmé, ze vSechny zvolené metody predikce velmi dobfe odpovidaji
presnému reseni.

3004 —— model (COMSOL)
— predikee (LSTM)
—— predikce (GRU)
6200 —— predikee (SimpleRNN)
&~
100
100
= 50
_,
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

t(s)

Obr. 123: Porovnéni feseni z COMSOLu s predikei (testovaci priklad 1)
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3.4 RIZENI PROCESU POMOCI PID REGULATORU
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100

100
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300

Obr. 124: Porovnani z COMSOLu s predikei (testovaci priklad 2)

3.4 RIZENI PROCESU POMOCI PID REGULATORU

Rizenf procesu bylo provedeno pomoci PID reguldtoru, ktery patif mezi spojité reguldtory. Je
slozeny z proporcionalni, integracni a derivacni ¢asti (PID). Principidlné 1ze vyjadtit prenos
reguldtoru jako pomér akéni veli¢iny z(t) a regulacni odchylky e(t)

Jako vstup regulatoru bude v tomto pripadé regulacni odchylka teploty
6T<t) = Tsetpoint -T,

Tsetpoint je cilova teplota a T je aktualni vystupni teplota. Vystupem z regulatoru (zaroven i
vstupem do systému) je vykon P. Hodnota vykonu je omezena v rozsahu od 0 do 100 %. Pro
realizaci algoritmu pro PID regulator lze vyuzit rovnici pro soucet vsech tii ¢lend reguldtoru
(proporciondlniho, integra¢niho a deriva¢niho ¢lenu) v nésledujicim tvaru

P(t) = P, + P, + Py. (33)

kde
P, =K, -eq(t), (34)

je proporcionalni slozka reguldtoru,
t
P =K. / ep(r) dr (35)
0

je integracni slozka a
deT (t)

Fa=Ra-—5
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3.4 RIZENI PROCESU POMOCI PID REGULATORU

je derivacni slozka. Slozky P,, P a Py oznacuji relativni pfispévky proporciondlniho, inte-
gralniho a derivacniho clenu k fidici akci. Konstanty K, = 0,54, K; = 0,015 a Kq = 4,725
byly urcéeny pomoci Zieglerovy—Nicholsovy metody. Pro presnéjsi urceni téchto konstant by
bylo mozné pouzit néktery z automatickych algoritmi. Princip je patrny na obr. 125.

—» P K, -er(t)

Tsssippriats —» I K- fg er(r)dr proces ohievu

3 D Ky - de;l“t(t)

Obr. 125: Zakladni princip PID regulatoru

Na obr. 126 a 127 je zobrazena regulace pro dva testovaci pribéhy. V horni c¢asti grafu je
zobrazen prubéh teploty prvniho testovaciho prikladu, kde pozadovana hodnota teploty je
200 °C s povolenou toleranci +£20°C. Ve spodni ¢asti grafu je pak zobrazen prubéh regulova-
ného vykonu. Vysledky jsou vykresleny pro cilovou hodnotu teploty fialovou ¢arou v hornich
grafech a nésledné pro jednotlivé algoritmy, pomoci kterych byl vypocet proveden. U dru-
hého prikladu byl ukazan pribéh teploty pro vice pozadovanych hodnot v riznych ¢asovych
intervalech. Jak je na prvni pohled patrné, je zde pomérné dobra shoda pro regulovanou

hodnotu predikovaného prubéhu.

200 &

150
s
&~
100 — cilova teplota
— predikce (LSTM)
50 —— predikce (GRU)
—— predikece (SimpleRNN)
100

—— vykon zdroje (LSTM)
0 vykon zdroje (GRU)
vykon zdroje (SimpleRNN)

0 200 400 600 800 1000
t(s)

Obr. 126: Casova zavislost teploty a vikonu s PID reguldtorem (testovaci pifklad 1)
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200
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g.)
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100 —— cilové teplota
—— predikce (LSTM)
50 —— predikee (GRU)
—— predikee (SimpleRNN)
100
g vykon zdroje (LSTM)
-
n, 90 vykon zdroje (GRU)
—— vykon zdroje (SimpleRNN)
0 L
0 200 400 600 800 1000

t(s)
Obr. 127: Casova zavislost teploty a vikonu s PID reguldtorem (testovaci pifklad 2)

V tomto pripadé by bylo mozné vyuziti nahradniho modelu jako digitalniho dvojcete real-
ného zarizeni pouzivaného pro vytvrzovani barev. Prediktivni vypocet potfebného vykonu
zdroje na zdkladé pozadovaného teplotniho profilu Ize implementovat na mikrokontroléru

s omezenymi zdroji.
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ZAVER A VYHLED DO BUDOUCNA



1

ZAVER A DALSI VYVOJ

Pocitacové modelovani a simulace jsou dnes vyuzivany ve vétsiné védnich disciplin a hraji
dilezitou roli pti optiméalnim névrhu zafizeni nejen v elektrotechnice. S rozmachem vyuziti
pocitacovych simulaci a pozadavki na parametry navrhovanych zarizeni vSak stoupd i slo-
zitost plnych modeld, které jsou mnohdy jen velmi tézko upocitatelné v rozumném case,
takze pripadna optimalizace je stézi proveditelna. K zajisténi pozadovanych vlastnosti je
mozné casové drahy a narocny model nahradit modelem zjednodusenym, ktery bude uspo-
kojivé aproximovat realitu. Tyto modely jsou zpravidla sestaveny z dat, ktera jsou ziskana
z chovani puvodniho systému. Jednd se o velmi efektivni pristup zpravidla v prvotnich fazich
navrhu, kdy je potfeba, aby byly splnény zékladni pozadavky chovani dané reality. V poz-

vvvvvv

detailngéjsi vlastnosti.

Predlozena prace se zabyva praveé optimalizaci slozitéjSich problémi s vyuzitim zjednodusené
reality v podobé vhodného nahradniho modelu a je rozdélena do péti hlavnich ¢asti.

V prvni ¢asti je uvedena motivace prace a vysvétleny zakladni pojmy, se kterymi je mozné
se v praci setkat. Déale jsou struc¢né popsany resené problémy pro vybrané oblasti elektro-
techniky. Cilem této kapitoly je, aby si ¢tenar udélal predstavu, jakym zpusobem je mozné
realizovat optimaliza¢ni proces pomoci ndhradnich modelt. Jsou zde vysvétleny pojmy pro-
cesu navrhu experimentu a vzorkovani navrhového prostoru, na jehoz zékladé je nésledné
sestaven nahradni model aproximujici realitu, ktery je pak predmétem optimalizace. Vse je
aplikovdno na jednoduchém ilustrativnim prikladu s analytickym feSenim, pomoci kterého
lze ovérit pouzité metody. V dalsi kapitole v prvni ¢asti je pak shrnut soucasny stav poznéni,
z néhoz vychéazeji i hlavni cile prace.

Ve druhé casti jsou jiz detailnéji rozepsany zakladni pojmy, které byly struéné uvedeny v pred-
chozi ¢asti. Jsou zde predstaveny metody navrhi experimentu a metody pro aproximaci né-
vrhového prostoru. Déle je popsana moznost klasifikace optimalizacnich tloh a metody pro
jejich Feseni, které jsou v soucasnosti vyuzivany. Vse je podrobné rozebrano a predvedeno na
druhém analyticky feseném ilustrativnim ptikladu.

Treti ¢ast pak seznamuje ¢tenare se zakladnimi softwarovymi baliky, na nichz byly realizo-
vany pocitacové simulace predlozenych problému vymezenych v motivaci prace. Jedna se
zejména o komercéni program COMSOL Multiphysics a déle programy Agros Suite a Artap,
které jsou dlouhodobé vyvijeny na pracovisti katedry elektrotechniky a pocitacového mode-
lovani.
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Ve ¢tvrté ¢asti je pristup pro optimalizace s vyuzitim ndhradnich modeli (podrobné rozebrén
v teoretické druhé ¢asti) aplikovan na konkrétni testovaci priklady s analytickym fesenim, na
némz je mozné pomérné rychle a efektivné ovérit funkénost uvazovanych metod. Konkrétné
se jedna o dva benchmarkové priklady a feSeni pribéhu proudu v RL obvodu, ktery lze
popsat pomoci obyc¢ejné diferencialni rovnice.

vvvvvv

pocitacové simulace redlnych problému z elektrotechniky. Konkrétné se jedna o optimalizaci
tvaru lamelové pripojnice, problémy nejistot v materidlovych charakteristikach pouzivanych
u laserového ohfevu a moznosti predikce fizeni ohfevu pro vytvrzovani ochranné elektricky
nevodivé vrstvy nanesené na ocelovou desku. Problematika optimalizace tvaru lamelové pri-
pojnice byla prezentoviana na mezinarodni konferenci 19th International Conference Com-
putational Problems of Electrical Engineering (CPEE) (viz. [MK.3]), moznosti identifikace
parametrt pro charakteristiky materidlt vyuzivanych u laserového ohfevu byly prezentovany
na mezinarodnich konferencich HES - 19, COMPUMAG 2019 a ESCO 2020 s néslednou
publikaci ve formé ¢lanku v impaktovanych Casopisech, viz [IF.1], [IF.2] a [IF.3]. Posledni
uvedeny prispévek na predikci Fizeni ohfevu byl prijat na mezinarodni konferenci COMPU-
MAG 2021 (viz. [PC.1]), kterd se uskutecni v lednu 2022. Tato price prezentuje vyuziti
rekurentnich modelti neuronovych siti pro predikci veli¢in v primyslovych procesech. Ci-
lem je vytvoreni digitdlniho dvojcéete u problému charakterizovaného slozitou komplikovanou
fyzikou.

SPLNEN{ CiLU PRACE

Hlavni cile price byly stanoveny na zékladé soucasného stavu poznani pro reseni slozitéj-
sich optimalizacnich problémt. Cilem predlozené dizertacni prace byla ucelend formulace
a nasledna implementace dostateéné presnych nahradnich modeli, které lze pri feseni op-
podrobné s metodami, které jsou v soucasnosti vyuzivany pro vzorkovani parametrického
prostoru, které je nezbytnym predpokladem pro aproximaci slozité reality vhodnym mode-
lem nahradnim. Poslednim krokem pri feseni téchto problémi je vybér vhodné optimalizac¢ni
metody. Vybrané metody bylo zapotiebi Gspésné implementovat. S ohledem na vypocetni
naroc¢nost tloh prezentovanych v paté c¢asti prace byla moznost optimalizace s vyuzitim na-
hradnich modeli nejprve testovana na nékolika ptikladech se znAmym analytickym Fesenim.
Po ovéreni funkénosti vybranych postupti bylo mozné uspokojivé aproximovat dané konkrétni
slozité aplikace vhodnym nahradnim modelem a nalézt pozadované optimalni reseni. Splnéni
cila je vzdy prezentovano na porovnani jednotlivych prikladi s daty ziskanymi z experimentu
nebo Teseni plného pocitacového modelu. Vystupy z feseni problematiky byly prezentovany
na mezinarodnich konferencich a v nékolika impaktovanych ¢asopisech.

Predlozené simulace byly provedeny bud pomoci vyuziti komercéniho softwaru COMSOL
Multiphysics nebo pomoci vlastniho softwaru Agros Suite s naslednym vyuzitim prostredi
Artap. Tyto nastroje jsou dlouhodobé vyvijeny na katedie elektrotechniky a pocitacového
modelovani. Prezentované feseni je v soucasnosti vyuzivano i v radé dalsich projektt a jevi
se pomérné perspektivné i s ohledem na soucCasny stav poznani a smér vyzkumu v oboru.
S uspéchem byly poznatky uvedené v praci vyuzity také pfi vyuce v navazujicim magister-
ském studiu.
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