Obudai Egyetem
Neumann Janos Informatikai Kar
Szoftvertervezés és -fejlesztés Intézet

TUDOMANYOS DIAKKORI DOLGOZAT

ADAPTIV TUZIJATEK ALGORITMUS
ALKALMAZASA KETDIMENZIOS INVERZ
HOKOZLESI PROBLEMA MEGOLDASARA

Szerzo(k): Szabo6-Gali Akos
mérnokinformatikus BSc. szak, III. évf.

Konzulens(ek): Dr. habil. Felde Imre Gabor
egyetemi docens

Dr. habil. Szénasi Sandor
egyetemi docens

Budapest, 2020.



Tartalomjegyzék

1. Bevezetés €s CEIKIIZESEK. .....oouuiiiiiiiiiiiiieieee e 3
2. Bemeritéses edzés soran végbemend hdatadasi jelenség .........ccoevveviieiieniieniienieeiienias 4
3. A temporo-spatialis Héatadasi Egyiitthatd becslésének modszertana ..........cccceeeveveeennnnee. 6
3.1. Tengelyszimmetrikus, hengeres test hdatadasi modellje..........ccccoeeevirvieriininiennenne. 7
3.2, Inverz h6tani MOdellEZES .........c.ooiiiiiiiiiiiiiiiee e 8
3.3, OptimalizACiOS aAlOTIEMUS .....cccviiiiiiieeiieeciee ettt et e e eereeesereeenenes 13
3.3. 1. Genetikus AIZOTIEMNUS ...cccvviiiiiieiiieeeiee ettt et e eteeesreeesaeeessseeenaneens 13
3.3.2.  Részecske-1a] OptimaliZACIO .......eeeuvieiuieiiieiieeiiecite ettt 14
3.3.3.  TUZIJAtEK ALZOTIEMUS.....ccovieeiiieiieeiiieiieeie ettt et ete et saeeteesaeebeeseaeeteesaeeens 14

i SN (' 010 (330 T 0 72 Tox [0 OSSR 25
4.1. MegvalOsitott rendSZer 1eIrASa .......cccvvieeiieeeiieeciie ettt 25
4.2, GPU IMPLEMENLACIO ...veeiiieniieeiiieiie ettt ettt ettt et siteeteesaaeesbeessbeenseesaaeenseennnes 30
4.2.1.  Parhuzamositas SZUKSEZESSELEC. ....ccuueruirruieeiieiieeieeiee et eieeereeaee e ebeeseaeeeeens 30
4.2.2.  CPU oldali pArhUzZamOSSAg .........cceeeriieeiiieeiiieeciee et e e 31
4.2.3.  GPU oldali pArhuzamoOSSAg ..........ccueeeriiieiiiieeiiieeiie et e 32
4.2.4.  Hibrid Mme@ValOSItaS.....c.eeeiiiiiiieeiiiiieeieeeiee ettt ettt 33
4.2.5. CPU ¢s GPU oldali megvalositasok futasi idejének 6sszehasonlitasa............... 34

5. Eredmeények ErteKeIESE.......cciiiiiiiiiiiiiiiiiiie ettt e eaee e 35
5.1, A vizsgalat MOASZETTANA ........ccccviieiiiieeiie et etre e e e e earee e 35
5.2. A becslési eljaras alkalmazhatdésaganak vizsgalata...........cccoeevveecieeecieenciieenieeeen, 37
5.2.1. Konstans Héatadasi Egyiitthat6 fliggvények rekonstrukcidja.........cceevveeennnennn. 37
5.2.2. Iddében valtozé Hoatadasi Egyiitthato fiiggvények rekonstrukcioja................... 40
5.2.3. Hoatadasi Egyiitthatd becslése valos edzési kisérletek mérései alapjan............ 47

6. Osszefoglalds és KOVEKEZIEESEK ..........couiuivieieieieieieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 51
KOSZONENYIIVANITAS ...covvieiiieeiiieiieeie ettt et ettt ettt e et e e nseesabe e seeenseenens 52

TrOdaloMIEEYZEK .....c.evieiieiii ettt ettt st ettt nbe e e nneas 52



1. Bevezetés és célkituzések

Szamos gyartasi vagy lizemeltetési folyamatot kisérd hdatadasi jelenség befolyasolja magéanak
a folyamatnak a kimenetelét. Jellegzetesen ilyen folyamatnak tekintendd a fémek hokezelése,
melynek célja és eredménye — mint mar az elnevezése is mutatja — a hdmérséklettdl, a
hémérséklet valtozasatol erdsen fligg. Az acélok bemeritéses edzésekor (immersion quenching)
a magas homérsékletii (800-900°C) alkatrészeket hiitdfolyadék(ok)ba martjdk és igy a
munkadarabok a gyors lehiilés eredményeként nyerik el az elvart tulajdonsagaikat, jellemzden
a kiilonb6z6é mechanikai igénybevételekkel szembeni megndvelt ellenalloképességiiket. A
bemerités kozben a hdelvonas sebessége és mértéke szamos paramétertdl fiigg (folyadék tipusa,
hémérséklete, aramlési viszonyai, az alkatrész hdmérséklete, geometriaja, feliileti mindsége,
stb). A hdkezeléssel elérni kivant eldnyds tulajdonsdgok abban az esetben alakithatok ki

biztonsagosan, ha ismert a hiitéfolyadék héelvonasi karakterisztikaja.

Az el6bb roviden felvazolt példa arra mutat rd, hogy a hdatadds szamszerii jellemzésére

napjainkban is sziikség van.

A dolgozat célja egy olyan numerikus eljaras kifejlesztése, mely az idében valtoz6 hdatadas
szamszer( jellemzésére hivatott Hoéatadasi Egyiitthatok becslésére alkalmas. A kidolgozott
predikcios eljards kozponti eleme az Adaptiv Tuzijaték algoritmus (AFWA, Adaptive

Fireworks Algorithm), melyet az inverz héatadasi probléma megoldasahoz hasznaltam fel.

A dolgozatom felépitése az alabbi: a bevezetést kovetd masodik fejezetben a fémek bemeritéses
edzése kozben lejatszodd hdatadasi jelenséget mutatom be. A Hdatadasi Egylitthatd
becsléséhez alkalmazott modszertanal a harmadik fejezetben foglalkozom részletesen. , A
hoatadas modellezéséhez sziikséges kétdimenzios matematikai modellt ismertetem, melynek
alkalmazaséaval egy tengelyszimmetrikus (hengeres) test hdmérsékletvaltozasa szamithato ki,
valamint az inverz hdatadasi feladatok megoldasi lehetdségérdl és ehhez kapcsoloddan a
Thzijaték Algoritmusrol, illetve valtozatairol ejtek szot. A negyedik fejezetben targyalom az
altalam kidolgozott parhuzamositott ¢s implementalt numerikus modszer részleteit, illetve
ismertetem a GPU implementacio eldnyeit. Az 6todik fejezetben az AFWA alkalmazasaval
mikddd numerikus eljards vizsgalatanak eredményeit elemzem, amely soran Genetikus

Algoritmus alkalmazéasaval hasonlitom 0ssze. Majd végiil a médszer felhasznalhatosagat egy



organikus olajban tortént bemeritéses edzés soran kialakuld hdatadas becslésén keresztiil

demonstralom. A munkdm eredményeit a hatodik fejezetben foglalom 6ssze.

2. Bemeritéses edzés soran végbemend hdatadasi jelenség

A bemeritéses hiitéses edzés sordn létrejovo hdatadasi folyamatokat a hiitési mechanizmusuk
tekintetében harom szakaszra lehet bontani (amennyiben a munkadarab feliileti hémérséklete
szamottevéen meghaladja a hiitdkozeg homérsekletét). Ezek a szakaszok a gézképzddési vagy
Gozfilm (vapour blanket), Forrds (nucleate boiling), illetve a Konvekcids (convection)

szakaszok. [1]

Nem sokkal a munkadarab hiitékozegbe valo helyezése utan, gézfazisu film réteg keletkezik a
munkadarab feliiletén, amely magasabb ,,héellendlld” képessége miatt egyfajta hdszigeteld
rétegként van jelen, vagyis lassitja a hdatadast. A ,,G6zfilm” hdatadasi szakaszban a h6 sugérzas
vagy a konvekcié utjan tavozik a filmrétegen keresztiil. A gdzfilm elvékonyodasa utan, a
Leidenfrost hémérsékleten a géz hartya felszakadozik és elkezdddik a kozeg forrasa. [2] A
,,Forras” szakaszban a munkadarab felszinének homérséklete a Leidenfrost homérséklet ala
siillyed ¢és az edzokozeg forrasa kdvetkeztében a gézfilm teljesen eltiinik. A forrasi jelenség a
hiiteni kivant targy feliiletének a forraspont ala vald hilésével megsziinik és elkezdddik a

,,Konvekcios” hoatadasi szakasz.
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2.1 abra A folyadék hdéelvonasi szakaszai hengeres test palastja mentén

A hutékozegbe helyezett test feliiletén a hiitési folyamat ,,dinamikéjara” jellemz6 szakaszok
(gbzfilm képzodési, forrasi, konvekcids szakaszok) iddben egymds utdni sorrendben
jelentkeznek. A szakaszok kezdetének idépontja és idOtartama jelentdsen eltérd lehet a hiitési
kortiilményektdl fiiggden, még az egyazon munkadarab feliileti pontjain is. Egy hengeres
geometriaju munkadarabon ez a jelenség jol szemléltethetd. A 2.2 abran egy rud alakd probatest
felszini pontjait vizsgéaljuk a henger alsé korlapjatoél vald tavolsag fiiggvényében, ezt a
tavolsagot a ,,z” hely-koordinata reprezentélja (a henger aljan z = 0). A felhevitett munkadarab
edzOkozegbe meritésekor a probatest teljes felszinén gozfilm alakul ki, amely a hiités
mechanizmusanak tekintetében az elsé szakasszal feleltethetd meg. Az elsé szakasz
befejeztével elkezdddik a forrasi szakasz, igen gyakran [1] a hengerpalést aljan (az=0,ar=
R koordinataju kdrvonal mentén. A hiilés eldrehaladtaval a g6zfilm folyamatosan szakadozik
fel a palést feliiletén. A g6z felszakadas helye a ,,Nedvesitési front” elnevezéssel szerepel a
szakirodalomban [3], mely arra utal, hogy a film eltinésével a folyadék ettél fogva érintkezik
a munkadarab felszinével. A 2.2 abran a nedvesitési front mozgasa €s a henger paléstjara
jellemz6 Hoatadasi Egyiitthato értékének eloszlasa kovethetd nyomon harom, egymast kdvetd
pillanatban (balrdl jobbra haladva az id6 elteltével). Az rad feliiletén egyszerre van jelen mind
a harom hoéatadasi szakasz. A konvekcids szakasz a henger alsé részén, ehhez képest feljebb a
forrasi szakasz, amely éppen felfelé mozog ¢s szakitja fel a kialakult Gozfilmet (mely a henger

fels6 részét fedi). A hoatadasi szakaszok pillanatnyi elhelyezkedése melletti Hoatadasi



Egyiitthato értékék arra utalnak, hogy a legnagyobb mértékii hdatadas a Forrasnal, ennél
lényegesen kisebb a Konvekcios, mig a legkisebb a Goézfilmnél adodik. Ez az 4abra
Osszességében azt szemlélteti, hogy a bemeritéses edzésnél a hdatadas idében és térben (hely-

koordinatahoz rendelhetden) valtozik.

Id6

2.2 abra A nedvesitési front (zw) helyzete és mozgésa

A nedvesitési front mozgasa altal meghatdrozott hdatadas kovetkeztében a henger alkotdja
mentén (a feliilettdl mért tavolsag fliggvényében) inhomogén hdmérsékleteloszlas jon 1étre,
amely inhomogén szerkezeti ¢és mechanikai tulajdonsagok kialakulasahoz vezet. Az
elébbiekben részletezett példabol és gondolatmenetbdl kovetkeztethetd, hogy az edzés
folyaman végbemend feliileti héatadas olyan bonyolult dinamikus folyamat, amelynek a
komplex szemléletli, matematikai leirasa jelenleg is a hékozlésre fokuszalo kutatasok gyakori
célkitlizése. Ezzel 6sszhangban a dolgozatom célkitlizése az 1d6 és hely fliggvényében valtozo
(temporo-spatialis) hdatadasi folyamat kvantitativ értékelésére alkalmas szamitasi modszer

kidolgozasa.

3. A temporo-spatialis Hoatadasi Egytitthato becslésének modszertana

Az alabbiakban az id6 és a hely fliggvényében valtoz6 Hoatadasi Egyiitthatd szamitasara
kidolgozott modszert és annak f6 elemeit mutatom be. Részletesen foglalkozom egy
tengelyszimmetrikus test kétdimenzios hdatadasi modelljével és annak véges differencia
megoldasaval. Ezutan a termikus peremfeltételben szereplé Hoéatadasi Egyiitthato fliggvények

becslésére kidolgozott, az inverz hdatadéasi probléma (IHCP, Inverse Heat Conduction



Problem) megoldasara javasolt heurisztikardl ejtek szot. Végiill az THCP megoldasara

kidolgozott szamitasi eljaras kdzponti elemét, az Adaptiv Tlizijaték Algoritmust mutatom be.

3.1. Tengelyszimmetrikus, hengeres test hdatadasi modellje

A hoatadasi egyiitthatdo becslésére kidolgozott numerikus eljarast egy tengelyszimmetrikus
hengertest lehiilésén teszteltem. Ebben az alfejezetben a 2D hdéatadast feltételezod

tengelyszimmetrikus henger hdatadasi matematikai modellt ismertetem roviden.

A hokozlési folyamatot véges L hosszusagh D=2R atmérdéjii hengerre central-

szimmetrikus hdatadasi viszonyokat feltételezve az alabbi differencidlegyenlet irja le:

0 oT AOT 0 oT oT
5(’15)+?5+£(’15)+%_p%5 2.1

ahol ¢ az 1d0, r a polar koordinata, z a helykoordinata "z" tengely mentén, T(r,z,t) a
hémérséklet, g, a latens hdmennyiség (ennek értéke a kutatdsi munkdnk soran a teljes
hdatadasi folyamat kdzben nulla), p a slirliség, Cp a fajhd, 4 a hdvezetési tényezd (2.3

abra).
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2.3 abra A hengeres test modellje

A kezdeti feltétel megadésara a



T(r,z,0) = T, (2.2)

egyenlet szolgal, ahol T, a hiilést megel6zd (kezdd) homérséklet. A peremfeltételeket - a 2.1

abra jelolési rendszerével 6sszhangban - az alabbi egyenletek reprezentaljak.

A henger tengelyére a hdatadas korszimmetrikus jellegébdl adodoan

oT

orlr=o

=0 (2.3.1)

Osszefligges teljesiil. A hengert hatarolo harom részfeliileten (ahol S, a henger palastja, S,

illetve S, pedig a henger alap- valamint véglapja) a hdatadast a

A& =n[T,—T(,z=0,0)] (2.32)
0z z=0
oT

A = ho|T, = T(r,z =L, v)], (2.3.3)
oT

A = h,[T, = T(r =R, zt)] (2.3.4)

egyenletek irjak le. A fenti egyenletekben T, a hiit6kozeg kornyezeti hdmerseklet, mig

h, = h,(t,7) (z=0) (2.3.5)
h, = h,(t,7) (z=1) (2.3.6)
h, = hy,(t,2) (r = R) (2.3.7)

a feliileti hdmérséklettdl €s a feliileti hely-koordinatatol is fiiggd, az S,,, S, valamint

S, feliiletelemekre vonatkozo hdatadasi egyiitthatok.

A hovezetési Fourier egyenlet megoldasara a Smith féle explicit, Véges Differencia Modszert

(Finite Difference Method) alkalmaztam. [4]

3.2. Inverz hétani modellezés



Egy hiitési vagy hevitési folyamatnak kitett testben a homérséklet-eloszlas valtozasat az id6 és
helykoordinata fiiggvényében ugy lehet meghatarozni, hogy eldallitjuk a hdvezetés Fourier-
egyenletének (2.1 egyenlet) megoldasat a szokésos harmadfaju (konvekcids) peremfeltétel
mellett (2.3 egyenletek). A hodatadasi egylitthatd és az egyéb mas fizikai tulajdonsagok
(hdvezetési tényezo, fajho) jelentdsen fliggnek a hdmérséklettdl €s a lehiilési folyamat kozben
kialakulo, atalakuld fazisok tipusatdl, mindségétdl. Ebbol adodoan az ilyen tipust hokozlési
folyamatok matematikai szempontbol nem-linedrisnak tekinthetdk. A Fourier egyenlet
megoldasa zart alakban nem allithato el6, ezért a hdmérséklet-eloszlas meghatarozasara csak

numerikus modszerek alkalmazhatdk.

A hoémérsékleteloszlast leird fliggvény egyértelmiien definialhatd, ha a kezdeti ¢és
peremfeltételek megfeleléen allnak rendelkezésiinkre, azaz igy garantalhaté az egyetlen,
egyértelmii megoldas 1étezése. Ebben az esetben ,helyesen feltett” problémaval allunk
szemben, aminek a megoldasa a rendelkezésre all6 numerikus modszerekkel nagyrészt

problémamentes. Ezt ,,Direkt modellezési eljarasnak’ nevezziik. (2.4 4bra)

Alifanov megfogalmazasa [5] szerint a helyesen feltett probléma tulajdonsaga, hogy az ok
(hoatadasi egyiitthatd vagy hofluxus) ismeretében, numerikus modszerrel egyértelmiien

meghatarozhato az okozat (vagyis a kialakul6 hdmérsékleti mezd).

Peremfeltételek Peremfeltételek
pl. Hofluxus(x,y,z=0) pl. Hofluxus(x,y,z=0)

Anyag-
tulajdonsagok

Kezdeti feltételek Anyag-
T(t=0,x,y,z) = Tk tulajdonsagok

\
szoftver

Homérséklet Homérséklet
mezd, T(t,x,y,z) mezéd, T(t,x,y,z)

Kezdeti feltételek
T(t=0,x,y,z) = Tk

Direkt modellezés Inverz modellezés



2.4 4bra A Direkt és az Inverz modellezés elvi dbraja

A termikus peremfeltételek, példaul a Hoatadasi Egyiitthatd becslésére ezzel szemben a
homérsékletmezd ismeretében van lehetdség, amelyet sok esetben csak méréssel lehet
meghatarozni. A ,,Direkt” modell ,,0k-okozati” sorrendjével szemben, a probléma-felvetés
inverz jellegli, vagyis az okozat ismeretében kell kovetkeztetniink az okra. Ezt ,,rosszul feltett”
(ill-posed) problémanak nevezik [2]. Ebben az esetben a megoldandé feladat a peremfeltételek
rekonstrudlasa (hdvezetési tényezo, feliileti h6fluxus meghatarozasa) a probatestben méréssel
meghatarozott (input) homérséklet-eloszlas ismeretében. A rosszul feltett problémak
tulajdonsaga, hogy a megoldas eldallitasa rendkiviil sok szamitast igényld feladatot jelent, mert
a direkt modszerek kozvetlen alkalmazasa nem vezet eredményre [5]. Ilyen esetekben Inverz

modszerrdl beszEliink. (2.4 4bra).

A méréssel meghatarozott homérsékletgdrbék mellett a munkadarab hdétani-szimuldcios
modellje elengedhetetlen az inverz szamitdsi modszerhez. A probatesten elhelyezett
termoelemek jelének feldolgozasaval a hatarfeliiletek hdatadasi ,,térképe” az id6 és a hely-
koordinatak fiiggvényében allithatd eld. Az alkalmazott szamitasi eljarasok, amelyek a héaram
térképek becslésére alkalmazandok, specidlis numerikus modszereken alapulnak. A feladat egy
nem-linearis, tranziens inverz hokozlési probléma megoldasat feltételezi (IHCP, Inverse Heat

Conduction Problem).

A dolgozat célkitlizésének teljesitéséhez sziikséges inverz hétani algoritmus miikddését a 2.5
abra szemlélteti. A Hoatadasi Egyiitthatd szamitasara hasznalt rendszerek az altalanosan

elfogadott mddszerek [2,3] szerint a kovetkezd 1épésekbdl allnak:

1.1épés A hdatadasi folyamat soran a vizsgalt munkadarab p darab pontjaiban a lehiilési

gorbék (T/™,i = 1... p) felvétele a [t tf] intervallumban.

2.1épés Az id6 fiiggvényében definialt hoéatadasi egyiitthatok (h;(t,7r),i=1..p)

meghatarozasa a [ts, tf] intervallumban.
3.1épés A lehtilési gorbék szamitasa (TS,i = 1... p) h;(¢t,r) alapjan.

4. 1épés A mért €és szamitott lehlilési gorbék Gsszehasonlitasa, S szamitasa.



5.1épés  Haakiilonbség a megadott tolerancia hataron kiviil esik, akkor h; (t) mddositasa

Ah;(t)-val és visszatériink a 2. 1épéshez.

6.1épés  Ha a kozelités megteleld, akkor a szamitas végeredménye a teljes homérséklet
ciklus ismeretében a hdatadasi egyiitthatok, mint a feliileti homérséklet

fiiggvényei h;(T).

A 2-5 1épések iterativ végrehajtasaval arra keressiik a vélaszt, hogy mely hi(t,r) fliggvény
mellett a legkisebb a mért és szamitott hdmérsékleti mintak kozotti eltérés, azaz az S értéke. Az
S értekének a minimalizalasa egy szélsoérték keresési feladatra vezethetd vissza, ahol S

minimumat keressiik, és S a (2.4 egyenlettel) szamithato ki:

S =X, (T —T")? (2.4)

Az iteracios folyamat (2.5 d&bra) kulcsa és egyben meghatarozd 1épése az 5. 1épésében
végrehajtott h;i(t,r) modositasa. Az ujabb iteracidban felhasznalt Ahi(t,r) az alkalmazott
optimalizalasi algoritmus fliggvénye. Kézenfekvonek tiinik, hogy abban az esetben, ha a
Hoatadasi Egytitthat6 fliggvényt leird paraméterek szdma csekély (<10), akkor a kézismerten
hatékony, egyszeriien implementalhatd optimalizalasi modszert (pl. Simplex vagy valamely
gradiens modszert) alkalmazzuk. A szakirodalmi forrdsok [3,4,5] azonban egyértelmiien
utalnak arra, hogy az el6bb emlitett optimalizalasi algoritmusok hajlamosak a lokalis
sz¢élsoértekekben ,,ragadni”, azaz gyakran nem alkalmasak a problématérben a globalis
minimum felfedésére. Ennek oka egyrészt az algoritmusok miikodésében keresendd. Masrészt,
az optimalizdlds eredménye a szamitdsok inditdsanal megadott kiinduld értéktdl, azaz a 2.
Iépésben inicializalt hi(t,r) kezdeti bedllitasatél erdésen fiigg. Mint ismeretes, szamos
optimalizalasi mddszer érzékeny arra, hogy a problématér mely pontjarol indul a szamitas [4,5].
Ennek a nem kivanatos jelenségnek az elkeriilése érdekében célszerli olyan robosztus
optimalizalas mddszert valasztani, mely nem érzékeny a kezdeti allapotra és lehetség szerint

gyorsan konvergal.

A kovetkezo fejezetben roviden ismertetek néhany heurisztikus optimalizacios algoritmust és
részletesen bemutatom a probléma megoldésara kivélasztott raj alapu Tlizijaték algoritmust és

variansait.
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3.3. Optimalizaciods algoritmus

Ebben a fejezteben olyan heurisztikus algoritmusokrol ejtek szot, amelyek alkalmasak lehetnek
vagy mar alkalmaztdk is a 3.2 fejezetben felvazolt inverz problémahoz hasonlé feladatok
megoldasara. Roviden ismertetem a Genetikus Algoritmus és a Részecske Raj Optimalizacid

mitkddését, ezutan részletesen kitérek a Tlizijaték Algoritmusra és variansaira.

3.3.1. Genetikus Algoritmus

A Genetikus Algoritmus (GA, Genetic Algorithm) a darwini evoltcié elméleten alapul és az
evolucids algoritmusok osztalydba tartozik. Miikodésének lényege, hogy a lehetd legjobb
tulajdonsagokkal rendelkezd egyed létrehozéasara torekszik az evolucid sordn. Ezt olyan
biologiai mechanizmusok segitségével teszi, mint a mutacid, keresztezés €s a természetes
sajat kromoszomaval rendelkezik, illetve kivélasztasra keriilhet az Ggynevezett ,,mating
poolba”, ahol mas tagok génjeinek keresztezésével 0j egyedeket hoznak létre. Mindez a
reprodukcios szakasz sordn torténik. A génmutacio biztositja, hogy a populacio génallomanya
is folyamatosan modosuljon a diverzitas fenntartasa érdekében, mert kiilénben a populacio
tagjai csak egymas kozott cserélgetnék a génjeiket. A szelekcidos mechanizmus vélasztja ki a
populaciobdl azokat az egyedeket, amelyek tovabb élhetnek, ezzel tovabb orokitve a sajat
génjeiket a kovetkezd generdcioba. A szelekcio fontos szerepet jatszik az algoritmusban, mivel
annak konvergencidjanak sebességét befolyasolja. Ezért ennek a mechanizmusnak az
szabalya, hogy a jobb tulajdonsdgokkal rendelkezé egyedek nagyobb valdszinliséggel
szaporodnak és a tulélési esélyiik is kedvezdbb a tarsaikhoz képest. A verseny alapu
kivalasztasnal egy egyedet tobb alkalommal versenyeztetiink a tobbi egyeddel, majd
megszamoljuk, hogy hanyszor nyert. Ez a szam adja a rangjat, amely alapjan eldontjiik, hogy
tovabb mehet-e a kovetkezd generacioba. Noraini Mohd Razali és John Geraghty arra a
kovetkeztetésre jutottak a kutatasuk alapjan [6], hogy a verseny alapu szelekcié a kisebb, a
rulettkerék szelekcid pedig a nagyobb paraméterszamu optimalizacios problémak megoldasara
alkalmas. Kell6 pontossagi eredmény érdekében a kétdimenzios inverz hdatadasi probléma
paraméterszama is nagy, ezért ehhez rulettkerék szelekciot érdemes hasznalni. Hasonld Inverz

Hokozlési Probléma megoldasdhoz Cz¢él Balazs és Grof Gyula is alkalmazta az algoritmust [7]



[8]. Az algoritmust ezenkiviil olyan komplex problémak megoldasara is alkalmazzak, mint

példaul a mellrak sziirése [9].

3.3.2. Részecske-raj optimalizacio

A Részecske-raj optimalizacio (PSO, Particle Swarm Optimization) egy bioldgiailag inspiralt
raj alapu algoritmus, amelynek alapja a madarak és hal rajok mozgésa. Kennedy és Eberhart
1998-ban mutatta [10] be az algoritmust. Lényege, hogy a rendszer egy rajt szimulal, melynek
tagjai a részecskék. A részecskék pozicidjuk valtoztatdsaval folyamatosan egyiitt mozognak ¢€s
keresik az optimumot a keresési térben. Minden részecske koordinatai egy lehetséges
megoldasat reprezentaljadk a problémanak. A Genetikus Algoritmustol eltéréen nincsenek
generaciok ¢€s a részecskéket a térbeli koordinataik hatarozzak meg. A keresés soran mindig
ugyanazok a részecskék térképezik fel a teret, amelyeket a kezdésnél 1étrehoztunk. Minden x;
részecskének van egy x; = (x7, xZ, ... xP) pozicidja és v; = (v}, v?, ... vP) sebessége (ahol D a
problématér dimenzidja). Az algoritmus megfeleld miikodéséhez biztositani kell, hogy két
pozicid kiilonbsége egy sebesség legyen. A sebességet meg lehessen szorozni skalar értékkel
¢s Ossze lehessen adni két sebességet, illetve egy pozicidbhoz hozza lehessen adni egy

sebességet. A rajnak van egy g°P¢

globalis optimuma, amelyet mindenki lat és a részecskéknek
egy sajat p°Pt lokélis optimuma. A részecskék sebességét a kovetkezd képlet alapjan
valtoztatjuk minden iterdcioban vi*t = v! + ¢y (pP" — xf) + ey (g7t — xf) ahol, t az
iteracid szama, c;c, konstansok, 77, pedig véletlen szamok. A kiszamitott sebességet
hozzaadjuk a pozicidjukhoz, igy ezzel megkapjuk a kdvetkezd pozicidjukat. Ha egy részecske
az eddigieknél jobb megoldast talal, akkor a tobbi is elkezd fel¢ haladni gy, hogy a sajat maguk
altal felfedezett legjobb lokalis optimumot is figyelembe veszik. Az algoritmus egyszerlisége
¢s hatékonysaga miatt eldszeretettel hasznaljak inverz problémak megoldasara. Fung-Bao Liu
[11] kristalybol késziilt hengeres testen létrejové hdatadas becslésére hasznalta, emellett P.

Dousti, A.A. Ranjbar, M. Famouri és A. Ghaderi [12] kétdimenzios Inverz Hokozlési Probléma

megoldésara alkalmazta.

3.3.3. Tuzijaték Algoritmus

A dolgozatomban az Adaptiv Tilzijaték Algoritmus modszert alkalmaztam. Ennek a
heurisztikanak a bemutatasdhoz azonban elengedhetetlen az eredeti [6] és egy tovabbfejlesztett

valtozat [7] ismertetése, ezért mind a harom algoritmusrol kiilon ejtek szot. Az eredeti



algoritmussal igyekszem szemléltetni a modszer alapgondolatat €s mikodését. Ezutan
ismertetem az Fejlesztett Tizijaték Algoritmus [13] varianst, ami az operatorok tekintetében
tér el jelentdsen az eredeti modszertdl. Ebben a véltozatban javitottdk ki ugyanis az eredeti
algoritmus hibait, illetve az 6sszes késObb publikalt varians ebbdl szarmazik. Végiil bemutatom
az Adaptiv Tlzijaték Algoritmus [14] valtozatot, amely kisebb, de nagyon hatékony modositast

tartalmaz az un. amplitido6 operatorban.

Ying Tan ¢és Yuanchun Zhu 2010-ben publikalta elsdként azt a levegdbe fell6tt tlizijatékok
viselkedését imitalo algoritmust [6], mely a sztochasztikus, raj alapt optimalizalasi modszerek

csoportjaba tartozik.

A valos (levegdbe felldtt) tiizijatékoknal a hordozéd rakéta (ez a tlizijaték, vagy Firework)
repiilése végén felrobban ¢€s valtozatos mintat rajzol az égre. A ,,mintazatokat” végsd soron a
felrobband rakéta tolteteinek repiilési palydja adja, azaz a rakéta felrobbanasanak helye (mint
kiindulé pont) és rakétdban 1évo toltet ballisztikus Gtvonaldnak végpontja kozotti szakasz. A
ballisztikus végpontot ebben az esetben ,csillagnak” nevezziik. A tiizijaték mintazat
valtozatossagat a robbanas nagysaga (amplitidodja) és a csillagok szamossaga hatarozza meg.
A paraméterek alapjan két kategdridba lehet osztani a robbanasokat. ,J6” robbanasnak
nevezziik azt a robbanast, amelynek amplitidoja viszonylag kicsi és viszonylag sok csillaggal
rendelkezik. Az elnevezés abbdl szarmazik, hogy a fényes €s elkapraztatd tlizijatékok sokkal
latvanyosabbak az emberi szem szamara. Ezzel ellentétesen ,,rossz”’-nak nevezziik azt a
robbanast, amelyeknek nagy amplitidoja és kevés csillagja van. Az optimalizacié soran
mindegyik tlizijaték csillagainak szama és robbandsanak nagysaga attol fiigg, hogy az dsszes
tobbi tlizijatékhoz képest az éppen aktudlis milyen tavolsagra van a globalis sz¢€lsé értéktol.
Minél kozelebb van egy tlizijaték a globalis optimumhoz, akkor anndl nagyobb a csillagainak
szama ¢és kisebb a robbanasanak amplitidoja. Természetesen a két tipus kozott nincs egy jol

elkiilonithetd hatar: pusztan az alap koncepcid szemléltetésére szolgal a kategorizalas.
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3.1 abra Robbanasok mindsitése (forras: [15])

3.3.3.1.  FEredeti Tiizijaték Algoritmus

A 2010-ben publikalt, eredeti Tiizijaték Algoritmus miikddése négy 1épésre és Ot operatorra
bonthatd (3.1.4bra). Az elsé 1épés az Osszesen n darab tlzijaték inicializacidja, vagyis
valamilyen (altaldban random) modon a kezdeti paramétereik meghatarozasa. A masodik
1épésben a tlizijatékok kiértékelése torténik, mas szoval az optimalizalasi térben ,,felrobband”
rakéta altal meghatarozott helyen a célfiiggvény értéknek (esetiinkben S, 2.4 egyenlet), azaz a
»fitness”-nek a kiszamitdsa. Az ismert ,fitness” alapjan, igy a harmadik lépésben mar
kiszamithato az egyes tlizijatékokhoz tartozé csillagok szama, illetve a robbanasok nagysaga.
A csillag populacionak maximum m darab csillag-egyede lehet. Ezt az Osszesen m darab
csillagot az algoritmus a ,,fitness” értékek fliggvényében osztja szét az egyes tlizijatékok kozott
(3.1 egyenlet). A robbanasok nagysaga, azaz Amplitadoja az A kontroll paraméter és a ,,fitness”
értek alapjan keriil kiszamitasra (3.3 egyenlet). Ugyancsak a harmadik lépésben az adott
Algoritmust kovetve. A csillag populacié valtozatosabba tételének céljabol m darab specialis
csillagot sziikséges 1étrehozni (2. Algoritmus), amelyek térbeli helyzete néhany véletlenszertien
kivalasztott, elozetesen generalt csillag és a legjobb (a globalis szélsdértékhez legkdzelebbi
fitness érteéki) tlizijaték, mint két térbeli pont altal meghatarozott egyenesen helyezkednek el.
A specidlis csillagok pozicidinak meghatarozaséhoz a normél eloszlast kdvetd
véletlengeneratort alkalmazzuk és emiatt ezeket a csillagokat Gauss csillagoknak is nevezik. A
negyedik 1épésben végiil az 0sszes csillag kiértékelésére és a legjobb csillag kivalasztasara
keriil sor, amelyet a kovetkezd iteracidban alkalmazunk referencia értékként. Az otodik

Iépésben a ledllasi feltételt ellendrizziik, amennyiben a legjobb csillag fitness értéke a



meghatarozott tartomanyban van (vagy elértiikk a maximalis iteraci6 szamot), ugy leallitjuk a

szamitast, ellenkezd esetben Uj iteraciot inditunk.
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3.2 abra Tlzijaték algoritmus (forras: [15])

A tovabbiakban az operatorok miitkodését részletezem.

Az EXP operator a csillagok szamdnak kiszdmitasara hivatott. A Tuzijaték Algoritmust
altalanos optimalizacios problémak megoldasara tervezték, ahol keressiik a minimumot f(x) €
R, Xpmin < X < Xjpay tartomanyban. Az x = x4, x,, ..., X4 paraméter vektort jelol, az f(x) a
célfiiggvényt. A tartomany also és felsd korlatjat x,,i, €s xmq, jeloli. Egy tlizijatékot x; jelol.

Az x; tiizijaték altal generalt csillagok szdma pedig a kdvetkezd:

Ymax — f(xi) + €
;'l=1 (Ymax - f(x])) + &

si=m ,(3.1)

ahol m egy paraméter, ami szabalyozza, hogy 0sszesen hany csillag legyen a populdcioban.
Vmax = max(f(x)) (i = 1,2,..,n) a legrosszabb tiizijaték ,fitness” értéke. Nullaval valé
osztas elkeriiléséhez a nevez6hoz €s a szamlalohoz is hozz4 adodik az € konstans. A nevezdben

a tlizijatekok tavolsaga a legrosszabb tiizijatéktol van 6sszegezve. Annak érdekében, hogy ne



legyenek tul sok vagy tal kevés csillaggal rendelkezd tiizijatékok, az alabbi korlatok vannak

meghatarozva:

round(a - m) has; <a-m
5§, =% round(b-m) has;>b-m, a<b<1,(3.2)
round(s;) egyébként

ahol a also és b felsé korlatot kijelold paraméterek, si az adott tlizijaték csillagainak szama.
Az AMP operatorral a robbanasok nagysagat (amplitadojat) szamitjuk ki:

f(xi) — Ymin T €
Z?=1(f(xj - Ymin) + &

A =A4- ,(3.3)

ahol A paraméter a robbanas maximumat jeldli. Yy, = min(f(x)) (i = 1,2, ...,n) a legjobb
tlizijaték fitness értéke. A tort nevezdjében a tlizijatékok tdvolsaga a legrosszabb tlizijatéktol

van 0sszegezve.

A robbands nagysagéanak és a csillagok szdmanak ismeretében a kovetkezd algoritmus szerint

lehet a csillagok helyzetét kivalasztani:

1. Algoritmus: Csillagok elhelyezése

Csillagok inicializalasa X; = x;;

z= round(d -rand(O,l));

Véletlenszer(en z db dimenzid kivalasztasa %;-bol;
Eltolas kiszamitasa: h = A; - rand(—1,1);

ciklus %, € {kivalasztott dimenzi6k %; — b1}

o~ | .
X = % + h, '
ha %, < '™ vagy %, > %'** akkor
%] elhelyezése a tartomanyon beliil: %, = ¥*™ + | ]| % (¥ — x™);
elagazas vége
ciklus vége

A paraméter vektorbol véletlenszeriien kivalasztjuk X; koordinatat €s egy véletlenszerlien 0 €s
1 kozott kivalasztott értékkel eltoljuk. Ha az 0j koordinata a vizsgalt paraméter téren kiviilre

esik, akkor visszahelyezddik a helyes tartomanyba.



Ehhez a MAP operatorhoz tartoz6 3.4 egyenlet hasznalhato:
x, = x4 ]| % (Frer — 7rin), (3.4)
ahol az xk koordinata altal felvehetd legkisebb és legnagyobb értéket 4% és XM jeloli. Az

igy kapott koordinata az ujonnan létrejott csillag koordinatdja. Az a koordinata, amely nem

keriilt kivalasztasra, annak ugyanaz az ,,0se” altal inicializalt értéke marad.

A GAU operator a specidlis Gauss csillagok létrehozasaért felelds, amelyek a populacio
diverzitasat hivatottak erdsiteni. A Gauss csillagok koordinatait a 2. algoritmus alapjan

szamitjuk ki.

2. Algoritmus: Gauss csillagok elhelyezése

Gauss csillagok inicializalasa X; = x;;

z= round(d -rand(O,l));

Véletlenszeriien z db dimenzi6 kivalasztasa fj-bél;
Egyiitthaté kiszamitasa g = Gaussian(1,1);

Eltolas kiszamitasa: h = A; - rand(—1,1);

ciklus x,]c € {kwalasztott dimenzidk x X - bol}

~J

X, = fk 9;
ha %, < M pagy xk > X** akkor

xk elhelyezése a tartomanyon belil: xk = xmin 4 |3? % (Z** — gn);

elagazas vége
ciklus vége

Az egyiitthato értéke, amellyel a szdrmaztatott koordinatat szorozzuk, egy Gauss eloszlasu

fliggvénybdl szarmazik. A fliggvény varhat6 értéke u = 1 és szordsa g = 1.

A SEL operator a kovetkezd iteracio tlizijatékainak kivalasztasaért, azaz a tlizijaték rakétak
felrobbanasi koordinatainak meghatarozasaért felelés. Az adott iteracid végén kivalasztasra
keriil a legjobb csillag, mely a kdvetkezd iteracioban 1évé megoldas populacionak (a rakétak és
a csillagok csoportja) is a tagja lesz. A legjobb csillagon kiviil a kdvetkez6 iterdcioba n — 1

csillag keriil be, amelyeket a tobbiektdl vald tavolsaguk alapjan kell kivalasztani. Minél



tavolabb van egy csillag a tobbitdl, annal nagyobb eséllyel keriil kivalasztasra. Az x; csillag és

egy masik csillag kozotti tavolsag szamitasa a 3.5 egyenlet alapjan torténik:

R(xi) = z d(xi,xj) = Z”xl- - x]” , (35)

jek jek

Ahol K az 6sszes jelenleg ismert tlizijatékok és a csillag szdma. Az x; csillag vagy tiizijaték

kivalasztasanak val6szintiségét a 3.6 egyenlettel hatarozzuk meg:

R(x;)

SRy OO

p(x;) =

Végiil az 6sszes operator felhasznalasdval maga a Tlzijaték Algoritmus struktirdja a

kovetkez6:

3. Algoritmus: Tiizijaték algoritmus

Tizijatékok véletlenszerti inicializalasa;
ciklus amig leallasi feltétel = hamis
Tizijatékok kiértékelése a célfiiggvény alapjan;
ciklusi =1—-tdln—ig
Az x; tlizijatékhoz tartoz6 csillagok szdmanak kiszamitasa a (3.1) alapjan;
Az x; tlizijatékhoz tartoz6 robbanas nagysaganak szamitasa a (3.3) alapjan;
Az x; tiizijatékhoz tartozo6 csillagok létrehozasa az 1. Algoritmus alapjan;
ciklus vége
ciklusk =1—-télm—ig
Egy x; tlizijaték véletlenszert kivalasztasa;
Gauss csillag 1étrehozasa a kivalasztott tiizijatékhoz a 2. Algoritmus alapjan;
ciklus vége
Az 6sszes csillag kiértékelése és a legjobb csillag eltadrolasa a kdvetkezd iteracidra;
n — 1 darab csillag vagy tiizijaték véletlenszerti kivalasztasa a (3.6) alapjan
ciklus vége

Az algoritmus miitkddéséhez a célfiiggvény kiértékelése (n + m + m) alkalommal torténik
meg minden iteracioban. Feltételezve, hogy az f (x) fliggvény optimuma T iteraci6 alatt

talalhato meg, akkor az algoritmus kiértékeléseinek a szama T - (n + m + ).



3.3.3.2.  Fejlesztett Tiizijaték Algoritmus

Az eredeti Tlzijaték Algoritmus hatékonyan miikodik olyan célfiiggvényeken, amelyeknek az
optimuma az origohoz kdzel helyezkedik el [7]. Ellenben, ha a fliggvény optimuma tavol van
az orig6tol, akkor a konvergalési sebesség jelentdsen lecsokken [8]. Az eredeti algoritmus sok
szamitast igényel, mely jelentésen ndveli az optimum megtaldlashoz sziikséges id6t Az
elonytelen jellemzOk hatasanak csokkentése érdekében az 5 operator modositasara kertilt sor a
Fejlesztett Thzijaték Algoritmus valtozatban olyan modon, hogy az algoritmus miikodésének
alap koncepcidja ugyanaz maradt. Valtoztatas tehat az AMP, EXP, MAP, GAU ¢és SEL

operatorokban tortént.

Az eredeti AMP operator ugy miikodik, hogy a legjobb tlizijaték robbanasanak mérete olyan
kicsi, hogy a csillagainak elhelyezkedése kozelitdleg megegyezik. Ez felesleges szamitasokat
eredményez, amelyek kevésbé hatékonyak az optimumkeresés szempontjabol Az ujabb
operatorban bevezetésre keriilt a robbands méretére vonatkozé minimum értéket kijel6lo
valtozo. Ha egy robbanas mérete kisebb, mint ez a minimum, akkor ez az érték keriil beallitasra

a 3.7 képlet alapjan:

- 3.7
' km  egyébként )

k k k
Ak — min ha Ai < Amin (
A
Ez a minimum folyamatosan csokken az iteraciok eldrehaladtaval. A valtoz6 kezdeti értékét és
vEgsO Ertekét A €s Aging jelOli. A célfiiggvény kiértekelésének maximumat (evalsy,qy) is
fel kell hasznalni a robbanas méret minimumanak kiszamitasahoz. Ez a minimum az iteraciok

soran nem linearis modon csokken (3.8 egyenlet)

Ainit—Afina
AR () = Ay — =% 5 (2 % evalspg, — t) * t. (3.8)

evalSmax

Egy csillag koordinatainak eltolasa ugyanazzal az értékkel torténik az eredeti EXP operatorban.
Ez az optimalizécios tér nem feltétlentil hatékony ,feltérképezését” eredményezi, mert a
koordinatak az 6sszes dimenzidban ugyanakkora értékkel valtoznak meg. A diverzitas novelése
érdekében az 0j operator a csillag koordinatait minden dimenzidban mas értékkel valtoztatja

meg (4. Algoritmus), az alabbiak szerint:



4. Algoritmus: Csillagok elhelyezése az EFWA-ban

Csillagok inicializalasa X; = x;;
z* = round(rand(0,1)), k=12,....d;

ciklus 3?,]{ € {kivalasztott dimenzidk X — b6l}, ahol zF ==
Eltolés kiszémitésa: h = A;-rand(—-1,1);
xk = xk + h;
ha %, < U vagy &) > & akkor
xk elhelyezése a tartomanyon beliil: xk = Fn + | %) 1 % (zrax — zmn);

elagazas vége
ciklus vége

Ez az operator jobb ,,felfedezd” képességet eredményez [7], mivel nem csak egy kor keriiletén

helyezkednek el a csillagok.

(a) FWA (b) EFWA

3.3 abra Az 01j operator lathat6 hatasa a csillagok elhelyezkedésére (forras: [13])

Az eredett MAP operator felelds részben azért, hogy az origd kozelében jon 1étre rengeteg
csillag és tlizijaték. Ez azért torténik ilyen modon, mert a populacié egyedei sokszor atlépik a
tartomany korlatjait. Ha a keresési tartomdny kiegyenlitett, akkor ezek a csillagok az origd
kozelében kapnak értéket és annak kornyezetében tomoriilnek. Az j operator (3.9 egyenlet)
egységes eloszlast kovetve véletlenszeriien helyezi el a csillagokat az egész tartomanyban. Igy
a tartomanyon beliil akarhol megjelenhetnek anélkiil, hogy az origdé kis kornyezetében

csoportosulnanak.

Xk =Xk  +rand « (X,’,fmx — X,’ﬁu-n), (3.9)



Az eredeti Tlizijaték Algoritmus eldnye, hogy csekély szamu iteracio utan is megtalalja az olyan

optimumot, amely az origo6tdl kis tavolsagra helyezkedik el. Ezt a hatékonysdgot a GAU ¢és a

MAP operator 0sszhatdsa okozza, ahogyan az a 3.4 dbran lathatd. A Gauss csillagok az origd

¢s a véletlenszertien kivalasztott tlizijatékok tengelyén jonnek létre és sokszor nulla kozeli

értéket vesznek fel a koordinataik.

Legjobb
. | tizijaték
_ o
' L g
£ — -3
B .
Gauss operdtor. .- a
az FWa-bag .-~ :
Aktalic
(0,0) | ™ tizijatek i
& dim 1

3.4 4bra Gauss csillagok pozicionalasa (forras: [13])

Azért, hogy a Gauss csillagok egyenletesen helyezkedjenek el a keresési térben, az ) GAU

operator a legjobb tlizijaték ¢és egy véletlenszertien kivalasztott tiizijatek kozott elhelyezkedd

tengelyen hozza létre a csillagokat. A 3.10 egyenletben az X g a legjobb tiizijatékot jeloli, a X¥

pedig a kivalasztott tiizijatékot:
X =X+ (Xh-X{)*e,(3.10)

fgy a Gauss csillagok elhelyezése az alabbi algoritmus szerint torténik:

5. Algoritmus: Gauss csillagok elhelyezése az EFWA-ban

Gauss csillagok inicializalasa X; = x;;
z* = round(rand(0,1)), k = 1,2, .....d; %;-bd;
Egyiitthato kiszamitasa e = Gaussian(0,1);
ciklus %}, € {kivalasztott dimenziok X; — b6l}, ahol z¥ == 1
Xi =X + (xp — X,‘().- e
ha %) < X" vagy %, > %" akkor
%] elhelyezése a tartomanyon beliil: %, = "™ + || % (e~
elagazas vége
ciklus vége

_ f;;nin);




A szamitasi 1épések jelentds részét a kovetkezd iteracioba keriil csillagok, tlizijatékok
kivalasztasa teszi ki. Ezért az eredeti SEL operatorban a valdsziniiségi alapon valo kivalasztas
elitizmusra lett lecserélve. Ez azt jelenti, hogy a legjobb elem és n — 1 véletlenszeriien
kivalasztott csillag mehet tovabb a kovetkezé iteracioba. Igy az algoritmus kivalasztashoz

kotddo részének futdsideje csak linearisan ndvekszik a csillagok szaméanak novelésével.

3.3.3.3.  Adaptiv Tiizijaték Algoritmus

Az optimalizalasi tér megfeleld feltérképezéséhez olyan robbandsokra van sziikség, amelyek
amplitudoi megfeleld iitemben csokkennek. Mivel minden célfiiggvény mas €s mas csokkenési
,tempot” igényel, ezért ez a feladat nem trivialis. Ha a robbanéds mérete tul gyorsan csokken,
akkor el6fordulhat, hogy tal kicsi tartomanyban keres az algoritmus, mikozben a globalis
optimum tavol van ettdl a kornyezettdl. Vagy épp ellenkezdleg, az algoritmus nem talalja meg
az optimumot, mert a robbands mérete olyan nagy, hogy ,,atsiklik” felette, mert nem vizsgalja
meg elég pontosan a kornyezetét. Ez a nem kivant mikodési jellemzé az AMP operator

modositasaval elkertlheto.

Az el6z6 generacioban feljegyzett legjobb tlizijaték robbanasanak méretét s*-gal jeloljiik. Az
aktualis iteracioban, ehhez legkdzelebb esé tlzijatékot $§ = argmin(d(s; s*)) jelzi. A

robbandsok mérete az aktualis iterdcidban a 3.11 egyenlet alapjan szdmithato ki

UB — LB,ha g = 0vagy Vf(s;) < f(X)

0.5 [A*[s; — s*]w + A(g)], egyébként’ (3.11)

A(g+1)={

Ahol az UB ¢és LB a keresési tartomany also ¢és fels6 korlatja. g + 1 a kovetkezd iteraciot jeloli,
A egy kontroll paraméter, amely az algoritmus felfedezd képességét befolydsolja. A

szakirodalom szerint érdemes A = 1.3 értéket valasztani ennek a paraméternek. [14]



4. Implementaciod

4.1. Megvalositott rendszer leirdsa

A programot C++14-ben implementéltam. A f6 alkalmazés a kdvetkezd négy projektbdl all: A
CLI konzolos alkalmazasbol, az IHCP (dll) dinamikus konyvtarbol, amely az optimalizacios
algoritmusok implementacioit tartalmazza, a DHCP és DHCP_GPU (dll) konyvtarakbol,
melyek a hdatadasi szimulaciok CPU és GPU oldali megvaldsitasat tartalmazzak. A Utils (dII)
konyvtar a segédfiiggvényeket, a fajlkezelést valdsitja meg a libconfig kiilsé konyvtar

felhasznalasaval. A felsorolt rétegek felépitése a 4.1 abran lathato.

libconfig

DHCP_GPU

4.1 abra Az alkalmazas rétegek



EditorSupport

+generateTemperaturelstring config_file, string htc_file, string temp_file) : void

+fullsimulationPS0O{string) : void +newBestFitness(float float™, int) ; void
+fullsimulationPSOM ultiple terations(string) - void +startPhase(int) - void
+fullsimulationG Al string) ; void +startiterationiint,int} : void
+fullsimulgtionG AMultiple iterations{string) - void +endlte ration{int,int) : void

+fullsim ulationAFWA(string) - void +endsimulation(float float float) - void
+fullsimulstionAFWAMultipleite rationsistring) - void +iterationShift{int) - vaid

IHCPEventHandler

4.2 abra Konzolos alkalmazas osztalydiagramja

CLI konzolos alkalmazasbol inditom a szimulacidkat. A TestFunctions osztalyban
implementéltam a kiilonb6z6 optimalizacios algoritmusokhoz fiz6dd teszteket. A teszteket
konzol paraméter argumentumok beéllitasan keresztiil lehet elinditani. A rendelkezésre allo
utasitdsoknak a listja a 4.1 tablazatban taldlhatdo. A referencia hdomérsékleti gorbék
generdlasahoz az EditorSupport all rendelkezésre. A szimulaciokhoz ¢és az inverz
szamitasokhoz szdmos konfiguraciés paraméterre van sziikség, amelyeket egy (.cfg)
kiterjesztésti allomanyban tarolok. Ezt a késdbbiekben fogom részletezni. A TestEventHandler
felelés az optimalizacidé soran kivaltott események kezelésért és az akkor aktudlis legjobb

paraméterek fajlokba valo kiirasaért

Utasitas Paraméterek

EDITOR HTC.txt TEMP.txt

TEST- PSO PATH/pso.cfg
PSOMI PATH /psomi.cfg
GA PATH /ga.cfg
GAMI PATH /gami.cfg
AFWA PATH /afwa.cfg
AFWAMI PATH /afwami.cfg

4.1 tablazat Konzolos utasitasok listaja



Configuration

DHCP

DHCPProcessor

+batchEvaluation(float®, float*,int) : void
+printOutStatus() : string

HTCCalculator2D

+flattenToArray(Configuration&, float* float*) : void

+flattenT oFile( Configuration&,string,float) : void

+compare ToArray{Configuration&,string,float*®) : float
+checkParameterRules(float* Configuration&) : bool

+restore ParameterRules(float* float*, Configuration&) : void
+createHTCCalculator(Configuration&, float*) : HTCCalculator®
+htcByTemp(Configuration&, float* float float*) : void
+htcByTempToFile(Configuration&, string, float*, float) : void

b

HTCCalculator2D_FixPoints

HTCCalculator2D_DynamicTimePoints

HeatConductionCalculator

-config : Configuration &

+calculatorMamel() : string
+calculateHeatFunction(float®, float*) : void
+calculateFitnessMany(float®,int,float*) : void
+calculateFitnessManyAsynci{float®,int float*) : void

+wait() : void

HeatConductionCalculator2D

+calculateFitness{float®) : float
+calculateHeatFunction(float®, float*) : void
+calculateFitnessMany(float™®,int,float*) : void
+calculateFitnessManyAsync(float*, int, float*) : void
+wait() : void

4.3 abra DHCP (dll) osztalydiagramja

A DHCP (dll) kdnyvtar olyan osztalyokat tartalmaz, amelyek részt vesznek a kétdimenzids

hoéatadasi szimulacio végrehajtasiban. A HTCCalculator2D feladata a hdatadasi egyiitthatd

paraméterek fiiggvényekre vald leképzése, a diszkrét értékek kozott elvégzendd interpolacio,

paraméterek ellendrzése és korrekcidja. A hodatadas szimuldcidjdnak implementacidjat a

HeatConductionCalculator leszarmazottjai tartalmazzdk. A kovetkezd alfejezetben taglalt

termeld és fogyasztd modell alapjan, ezek a fogyasztok. A DHCPProcessor pedig a termeld,

amely ellatja a fogyasztokat munkaval.




DHCP

DHCPProcessor HeatConductionCalculator2D

DHCP_GPU

DHCPProcessorGPU

ThotcFEva iuatlon{ﬂoat*ﬂoat*! HeatConductionCalculator2DGPU
nt) : void
+printOutStatus() : string

+calcu lateFitness({float*) : float
+calculateHeatFunction(float®, float*) : void

+calculateFitnessMany({float®,int float*) : void
CUDAHandler +calculateFitnessManyAsync{float®,int, float®) : void

+wait() : void

+initialize CUDA() : void
+delnitialize CUDA() : vaid

4.4 abra DHCP GPU (dll) osztalydiagramja

A DHCP_GPU konyvtar osztalyai 1ényegében ugyanazt valositjadk meg, mint a sima DHCP,
annyi kiilonbséggel, hogy ezt GPU oldalon. A CUDAHandler végzi a GPU-n val¢ futtatdshoz

szlikséges kezdeti beallitasokat.

IHCPEventHandler IHCPSolver

+newBestFitness{float,float*, int) : void +totalAverage Deviation() : float
+startPhase(int) : void +totalRelative Devation() : float
+startiteration(int,int) : void = +maximumDevation() :float
+endlteration(int,int) : void +iteration() :int
+endSimulation(float,float,float) : void +bestFitness() : float
+hook(IHCPSolver*) : void +bestParams() : float*

|

Population
+initialize() : void +initialize() : void +initialize() : void
+runSimulation() : void +runSimulation() : void +runSimulation() : void

+fitness() : float +fitness() : float +fitness() : float

+getParams() : float* +getParams() : float* +getParams|) : float*

4.5 abra THCP (dll) osztalydiagramja



A program megvalositasa soran fontos szempont volt, hogy modularisan lehessen kicserélni az
optimalizacidt elvégzd heurisztikdkat. Ennek a megvaldsitasnak az alapja az IHCPSolver
Ososztaly, amelybdl leszarmaznak az inverz szdmitasokat végzd osztalyok. A feladata az, hogy
figyelemmel kisérje az iteracios 1épéseket és kontrollalja azokat. A konyvtar tartalmazza az

Adaptiv Tlzijaték algoritmus, Genetikus Algoritmus és a Részecske Raj Optimalizéacio

crer

Utils (dIl) konyvtar segédosztalyokat tartalmaz. A Configurations osztaly a projekt futtatasahoz
sziikséges konfiguraciés paramétereket tartalmazéd struktirdkat kezeli. A konfiguracios
paramétercsoportok az alabbiak:

e Environment

e Processors

e Project
e DHCP
e [HCP
e PSO

e GA

e FWA

FileIOHelper a h6atadas paraméter vektorainak olvasasat és irdsat végzi. A FunctionByValues
a 2D fliggvények tarolasaért felelds. GuidedRandom a megfeleld mindségii (€s a hibakeresési
célokbol szilikség esetén megismételhetd) véletlenszamgeneralasért felelds. A MainConstants a

fobb konstansokat tartalmazza.

Az input mappaba keriilnek a DHCP altal generalt homérsékletek ref [i].txt néven. A
konfiguracios fajlban beallitott N darab ponton kialakuldé hémérsékletet irja ide az alkalmazas.
Az output mappaba keriilnek az IHCP eredményei. Amikor az optimalizacid jobb poziciot
talalt, akkor az eseménykezel6 kiirja ide a htc és a temp fliggvényeket (pl.:
RefTest AFWA HTC.txt, RefTest AFWA TEMP.txt néven). Az input mappaban 1€vo
homérsékleteket referenciaként hasznalja fel. A DHCP ¢és az IHCP esetében is sziikség van egy
f6 konfiguracios fajlra. A gyokér mappaban vannak eltarolva a referencia hdatadasi
egylitthatok. A HTC és a hoémérsékletek is (1d6 és érték) formatumban vannak soronként kiirva.

A konfiguracios fajl felépitése az 4.2 tdblazatban olvashato.



Environment
PseudoRandom
Processors
Project
Output

DHCP

Dimension
InitialTemperature
FinalTemperature
R,L,N,M
DynamicTimePointN
DynamicTimePointRules
EndTime
DeltaT
DeltaTStorelteration
ZPoints
ReferencePoints
IHCP
Densitylteration
ParameterRules
ReferenceFunction i
Optimization (pl.: FWA)
Algoritmus paraméterei — pl.: FWA: N, M, NG, A, AM, BM, Lambda
Initialization
StopCondition

4.2 tablazat Konfiguracids paraméterek

4.2. GPU implementacid

4.2.1. Parhuzamositas sziikségessége

Az eldzetes tesztek alapjan az elkészitett rendszer alkalmas az eredetileg kitlizott célokra, tehat
képes a homérséklet adatok alapjan a Hdatadasi Egyiitthatd értékének becslésére. Komoly
hatranyként jelent meg azonban a rendszer er6forrasigénye, ami a heurisztikdkat alkalmazo

modszerek tipikus problémaéja.

Ez a probléma az Osszes raj alapu modszer esetén felmeriil, ugyanis ezek mindig azon
alapulnak, hogy a populacié minden egyede egy-egy Hoatadasi Egylitthat6 értéket reprezental.

Ezek fitness értékének kiszamitdsahoz pedig meglehetdsen koltséges szamitasokat kell



elvégezniink: le kell futtatnunk egy teljes hdatadasi szimulaciot az ismert kdrnyezeti €s az egyed
altal képviselt paraméterek segitségével, majd pedig ezt 6ssze kell hasonlitanunk a valosagban

mért értékekkel.

Egy ilyen szimulacio lefuttatdsa 6nmagaban még nem tlinik hosszadalmasnak, egy napjainkban
atlagosnak tekinthetd szamitogép esetében kb. 0.1 mdsodpercet igényel. A heurisztikus
modszerek azonban mind iterativ miikddésen alapulnak, tehat az egyedek idében valtozo
pontokat képviselnek a keresési térben. Emiatt viszont minden iteracioban le kell futtatni a
szimulaciokat a fitness értékek meghatdrozasahoz. Igy mar konnyen belathatd, hogy ha egy
1000 elemli populdcioval futtatok 2000 iteraciot, akkor ennek az iddigénye mar:
1000%2000x0.1mésodperc=55 ora. Ez az idOsziikséglet a gyakorlatban mar nagyon erds

kompromisszumokat kdvetel meg.

4.2.2. CPU oldali parhuzamossag

A feladat jellege szerencsére lehetdvé teszi a megoldéas parhuzamositasat. A feladat leginkabb
eroforrasigényes része a fitness szamitds, ¢és ez a részfeladat nagyon eredményesen
parhuzamosithato. Az egyes egyedek fitness szamitdsa ugyanis teljesen fliggetlen egymastol,
ami felveti annak a lehetdségét, hogy ezeket ne szekvencidlisan egymast kdvetden, hanem

egymassal egyidoben, parhuzamosan hajtsuk végre.

A feladat megoldasa soran egy klasszikus termel6-fogyasztd felépitést valositottam meg az
alabbiak szerint:

e A termeld tulajdonképpen létrehozza a megoldando feladatokat, ezek jelen esetben az
egyes egyedek fitness értékének a kiszdmitasat jelentik. Tehat minden egyedhez
lIétrehoztam egy kiilon feladatcsomagot, ami az adott egyed altal képviselt Hoatadasi
Egyiitthatohoz tartoz6 szimulacio lefuttatasat és ez igy kapott szimulacios eredmények
valds mérési eredményekkel vald 0sszehasonlitdsat tartalmazza.

o A fogyasztok pedig végrehajtjak ezeket a feladatokat. A termeld altal a sorba helyezett
feladatokat egyesével kiveszik (a megfeleld =zéarolasi 1épéseket végrehajtva a
versenyhelyzetek elkeriilése érdekében), majd pedig elvégzik a sziikséges

szimulaciokat. Ezt kovetden egy visszajelzést adnak a kiszamitott fitnessrol.



Termel6 jelen esetben egy van, a heurisztikat futtatdo processz. Fogyasztd egyidoben tobb is
indithato, célszertien a rendelkezésre allo processzormagok szamanak megfeleléen. Méréseim
alapjan elmondhatd, hogy az igy kialakitott rendszer tokéletesen bevaltotta reményeimet,

gyakorlatilag a processzormagok szamaval linearis sebességnovekedést sikertilt elérni.

4.2.3. GPU oldali parhuzamossag

Mivel a futdsidé még igy is tobb oOra volt, ezért a grafikus kartyat is szerettem volna felhasznalni
a tovabbi gyorsitdshoz. Erre jol hasznalhat6 a CUDA kdornyezet, amelyben altalanos célu
programokat lehet késziteni, amelyek lefuttathatok tetszéleges NVIDIA grafikus kartyan. Ez
mindenképpen csabitd lehetdség, tudvan, hogy a mai videokartydk gyakran tobb ezer
végrehajtoegységgel rendelkeznek szemben a CPU-k 4-8 magjahoz képest (persze egy GPU
végrehajtoegység jelentésen lassabb, mint egy CPU mag, de az 6sszteljesitménybeli kiillonbség

még igy is kiemelkedd).

A GPU hardver azonban jelentdsen kiilonbozik a megszokottdl. Ez szdmos problémat okoz,

amelyeket az alabbiak szerint oldottam meg:

e FEgy mai grafikus kartyan tobb ezer végrehajtoegység taladlhato, a cstcsteljesitményt
csak ugy érhetjiik el, ha legaldbb ennyi szalat futtatunk. — Mivel a szimulacio soran
nincs szilikség tobb ezer egyedre, ezért az nem tlint j6 megoldasnak, hogy minden szal
egy-egy egyed fitness értékét szdmolja. Ezért a GPU-ra egy teljesen 10j algoritmust
kellett megvaldsitanom, ami a szimulacid soran hasznalt véges differencia modell altal
adott racs elemeit eleve parhuzamosan dolgozza fel. Pl. egy 2040 méretli racs esetén

egyidoben 800 szal végzi a szimulacids 1épéseket.

e A grafikus kartyan ugyan lehet futtatni tobb millié szalat, azonban ezeket maximum
1024 szalat tartalmazd, egymastdl fiiggetlen blokkokba kell szervezni. — A fenti
valasztassal ezt a kihivast is sikeriilt jol kezelnem. Amennyiben gy valasztjuk meg a
racsméretet, hogy annak pontjainak szdma 1024 alatt legyen, akkor egy szimulacid
lefuttatasa megvaldsithaté egy GPU blokkon beliil. Ezzel persze még nem sikertilt
kihasznalni a GPU képességeit, azonban vegylik figyelembe hogy ezt a szimulaciot nem
csak egyszer, hanem a teljes populdci6 minden egyedére le kell futtatni. Ennek

megfeleléen egy 1000 elemi populacio esetében, 20x40 méretli racs esetén Gsszesen



800 000 szalat tudtam inditani, amivel mar valéban hatékonyan ki lehet hasznélni a

GPU minden erdforrasat.

e (rafikus kartyak még nem rendelkeznek olyan fejlett automatikus cache kezeléssel,
mint a CPU-k. — Emiatt tgy kellett modositanom az algoritmust, hogy az minél
kevesebb eszkézmemoria hozzaféréssel birjon. A grafikus kartydk rendelkeznek
ugynevezett onchip shared memoridval, ami nagyon gyors, viszont meglehetdsen
korlatos méretii (kb. 48Kb). Sikeriilt Ggy optimalizdlnom a szimulaciot végzd
algoritmust, hogy maga a récs, illetve a sziikséges alland6 adatok elférjenek a shared
memoridban, a tovabbi nem valtoz6 adatok (pl. a valos mérési eredmények) pedig a még

szintén gyors elérést biztositd konstans memoriaba keriiljenek.

e A grafikus kartya adatparhuzamos modon 32 darab szalat egy warpként 6sszekapcsolva
futtatja a programokat — GPU fejlesztés soran nehezen megoldhato problémat jelent a
warp divergencia fogalma. Ez akkor mertil fel, ha az egymas mellett futdé szalak nem
pontosan ugyanazt a kodot futtatjak, ilyenkor esetenként varniuk kell egymasra. Egy
ujszerl litemezés kidolgozasaval azonban sikeriilt jelentésen csokkentenem ennek a

divergencianak a mértékét.

4.2.4. Hibrid megvalositas

A GPU megvalositas jelentds sebességnovekedéssel jart, bizonyos esetekben akar hétszeres
gyorsulast is el tudtam vele érni. Ez persze jelentOsen fiigg a konkrét feladattol: amennyiben a
parhuzamosan végrehajthato feladatok szama alacsony (pl. csak egy egyed van a populécidoban)
akkor még a CPU volt gyorsabb, 10 darab egyednél mar a GPU, tobb szaz egyednél pedig mar
egyértelmi volt a GPU eldnye.

Fontos azonban megjegyezni, hogy a két implementacio nem zarja ki egymast. Mivel az egyes
fitness szdmitasok egymastol teljesen fiiggetlenek, ezért nincs akadalya, hogy a populacio egy
részét a CPU, masik részét pedig a GPU dolgozza fel. Ezért kidolgoztam a parhuzamossag egy
még magasabb szintjét, amikor mar nem is csak egy, hanem akér tobb GPU is dolgozhat
parhuzamosan a CPU magok mellett. Itt a terhelés elosztas mar meglehetosen Osszetett, ezért

kidolgoztam egy sajat modszertant, amivel ezt hatékonyan el lehet végezni.



Az els6é példaban emlitett 1000 elem populécid esetében egy 4 magos CPU-t és két GPU-t
hasznélva az optimalis kiosztds az alabbi: 90 elemet kezel a CPU, 455 elemet az elsé GPU,
ujabb 455 elemet pedig a masodik GPU. Ennek eredményeként akdr 40x-es
sebességnovekedést is el lehet érni. Ezzel a tobb napos szimulacidk is lefuttathatok akar 1 o6ra

alatt is.

4.2.5. CPU és GPU oldali megvalésitasok futdsi idejének dsszehasonlitasa

A 4.1 tdblazatban a CPU és GPU oldali megvaldsitas eredményeit jelenitem meg. Ezek nem
hibrid megoldasok, vagyis mindkét megvaldsitas csak azonos tipusu fogyasztokat tartalmaz. A
populécio 100 egyedbdl all. A teszteket addig futtattam, amig 2 227 662 fitness szamitasi 1épést
nem végeztek el. A rendszer optimalizéciés komponensének az Adaptiv Tuizijaték Algoritmust
valasztottam. A teszteket futtatd kornyezet: Intel Core 15 3,3GHz, NVDIA GeForce GTX 1060
6GB grafikus kartya, 16 GB DDR3 RAM. A CPU megvalositas kozel 15,24x tobb id6 alatt
végzett, mint a GPU megval6sitas. Ezért a kovetkezo fejezetekben taglalt tesztjeim sordn is

mindig a GPU oldali és Hibrid megvaldsitasokat alkalmaztam.

CPU GPU
Futasi id6 (ora) Futasi id6 (6ra) Fitness szamitas (db)
100
darab 20,42 1,34 2227 662
egyed

4.1 tablazat CPU és GPU oldali megval6sitas eredményei



5. Eredmenyek értékelese

5.1. A vizsgalat mddszertana

A kifejlesztett becslési modszer vizsgdlata soran arra kerestem a valaszt, hogy egyrészt az
inverz hdatadasi probléma megoldasara hivatott szamitasi eljaras alkalmas-e a Hoéatadasi
Egyiitthatok megfeleld6 pontossagi rekonstrukcidjara. Masrészt, az Adaptiv Tuzijatek
Algoritmus becslési hatékonysagat vizsgaltam oly mddon, hogy egy adott inverz hdatadasi
feladatot az AFWA moddszer mellett egy masik, népszerli optimalizalasi moddszerrel is
megoldottam ¢és az eredmények pontossagat, illetve a becsléshez igénybe vett szamitasi [épések
szamat hasonlitottam 0ssze. Harmadrészt, egy hengeres geometridju probatest repceolajban
vald hiitése soran rogzitett hdmérsékleti gorbéket rekonstrualtam és szdmitottam ki a henger
feliileteire jellemzd, helykoordinata- ¢és 1d6fliggd Hoatadasi Egyiitthatokat a becslési modszer
segitségével. Ez utobbi vizsgalattal a kidolgozott szamitasi eljards gyakorlatban valo

alkalmazhatésagat kivantam demonstralni.

Az id6ben valtozo6 hdatadas kozben kialakulé Hoéatadasi Egyiitthato predikciojara kifejlesztett

eljarast az alabbi mddszertan alapjan vizsgaltam:

1. Hipotetikus hoatadasi egyiitthato fiiggvényeket hT*(t), h7(t) .. hjt(t) allitottam eld,
melyek a hdatadas valtozasat az id6 fiiggvényében jellemzik a henger véglapjatol mért
kiilonbo6z6 tavolsagokban (1,2 ...1n).

2. Lehilési szimulaciokat végeztem a hipotetikus hdatadasi egyiitthatok alkalmazasaval, a
hT'(t), ' (t) .. hpt(t) figgvényeket egy henger palastfeliiletéhez tartozo termikus
peremfeltételében vettem figyelembe. A hdatadasi egyiitthatd komplex (id6 és
helykoordinata szerinti) fiiggvényét a hi*(t), h3'(t)..hn'(t) fluggvényeknek és a
szimulaciok eredményeként a henger alkotojatol 1 mm mélységben kialakult lehtilési
gorbéket T (t), T{ (t), TJ*(t), T3 (t) rogzitettem.

3. A kidolgozott predikciés modszer segitségével szamitottam a Hoataddsi Egyiitthatd
fiiggvényeket [hS(t), h5(t).. h5(t)]. A szamitasaimhoz az el6z6 1épésben szarmaztatott
hémérsékleti  gorbét, mint ,mérésbdl  szdrmazd”  homérsékleti  mintat

Tg (t), T (L), T (t), T (t) alkalmaztam.



4. A hipotetikus [h]"*(t)] és a rekonstrualt [h{(t)] Hoatadasi Egyiitthato fiiggvények

Osszehasonlitasa alapjan elemeztem a kidolgozott becslési eljarast.

A numerikus kisérletekhez a dolgozatom 3. fejezetében bemutatott hdatadasi modellt

alkalmaztam az 5.1 tablazat és az 5.1 dbran 1év6 paraméterek felhasznalasaval.

A szimulacié paraméterei
Henger atmérdje 20 mm
Henger hossza 225 mm
Munkadarab kezdeti hdmérséklete 850 °C
Hiitési id6 170 sec

5.1 tablazat A szimulacios paraméterek

T3

225

152

—
fe=}
2

9

5.1 dbra Mérési pontok (termoelemek) elhelyezkedése a munkadarabon (méretek mm-ben)

A hoatadési egylitthatd predikcidjanak mindsitéséhez az aldbbi szarmaztatott paramétereket
vizsgéltam:
e A legnagyobb homérséklet kiilonbség, Ty;rr[°C]: a szamitott és mért hdmérsékleti

gorbék barmely idépontjaban kialakult legnagyobb eltérés.



e A becslés pontossagdnak mindsitéséhez a teljes atlagos eltérés (Total Average
Deviation, Ep,) €s a teljes relativ eltérés (Total Relative Deviation, Er,-) metrikékat

hasznaltam, amelyek a

4 1 tmax

i=1

és

Lo (T o) — T ()T
Epr = Ztmax<; [ L Tim(ts > (52)

i=1
formulakkal definialtak.
e A Hoatadasi Egyiitthato becsléséhez sziikséges szamitasi 1épések szama, Np,.q[db]: a
célfiggvény értékére vonatkozo (8§ <200) A (Tgiff <10°C) A (Efq <

2.5 °C) A (Efr < 0.03 °C) feltetel teljesitésig végzett szamitasi lépések szama.

A legnagyobb homérséklet kiilonbség, Ty;[°C] értéke a szakirodalomban fellelheté forrasok

szerint 10 °C, igy a vizsgalataimnal ezt az értéket tekintem az elfogadasi hatarértéknek.

5.2. A becslési eljaras alkalmazhatosagénak vizsgalata

Az AFWA moddszer teszteléséhez az 5.1 tablazatban feltiintetett paramétereket vettem
figyelembe. Numerikus vizsgélataimat konstans és idoben véltozé Hdatadasi Egytitthato

feltételezése mellett végeztem.

Adaptiv Tizijaték Algoritmus paraméterei

n 10

m 200

m 5

A 100

am 2

bm 100
A 1,3

5.1 tablazat AFWA paraméterei

5.2.1. Konstans Hoatadasi Egytitthato fliggvények rekonstrukcioja

Haromféle hj*(t) fiiggvényt definidltam a konstans Héatadasi Egyiitthato mellett végzett

és hT'(¢) (t)=3ooom2—”ﬂ,®], melyeknél azt

w
(m2-°cy’

W
(m?-°C)

tesztekhez [hY"(t)=300 hJ*(t)=1500



feltételezziik, hogy a teljes 0-170 masodperces idoperiddusban konstans a Hoéatadési Egytitthato

értéke.

A szamitasok eredményei, azaz a henger palastja alatti 1 mm-es mélységben, négy ponton
kialakult hémérséklet idObeli valtozasat a 5.2 abran lathato gorbék mutatjak. A teszteléshez
szamitott metrikak értékei a 5.2. tdblazatban lathatdak. A tesztek eredményei arra mutatnak r4,
hogy a célfiiggvény kiértékelés utan mindegyik Hoéatadasi Egyiitthatd alkalmazésa mellett a
mért és szamitott hdmérséklet ciklusok kiilonbsége igen csekély mértékii [0.93°C; 0.76°C;
0.46°C]. Ez a kiilonbség a szakirodalmi forrasok szerint elfogadhatd, és ezek szerint
megallapithatd, hogy az AFWA algoritmus alkalmas konstans Hoéatadasi Egylitthatok

megbizhato predikcidjara.



1000 -

1000 -
he() .. hi(t) = 300 W/m™°C hi() .. hi(9 = 1500 W/m*°C
800 800 -
§ 600 - g i
g 8
:% 400 § 400 4
S £
= 200 2 200 -
0| 04
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
1dé (s) 1d5 (s)
1000 — Referencia:
hi(t) .. hi(t) = 3000 W/m™°C —— ;S m
800 —92 mm
— 182 mm
5> 600
& Szimulalt:
E ...... 12 mm
ﬁ 4004 % eesess 52 mm
-g ...... 92 mm
s . % i 152 mm
04
(T) 5|0 I 1(')0 I 1%0 260
1d6 (s)
5.2. abra — Lehtilési gorbék konstans h{ (t) mellett
Konstansok Taie[°C] S Era Err
¢(t)= w 0.93 12.39 0.15 0.0007
hi(t) 300(m2-°c)
c(t)= w 0.76 15.68 0.19 0.0016
h5(t)=1 SOO(mZ_OC)
h§(£)=3000 ‘;V 0.46 8.86 0.1075 0.0017
(m2-°C)

5.2. tablazat A konstans Héatadasi Egytitthatok mellett végzett tesztek eredményei



5.2.2. Iddében valtozd Hoatadasi Egyiitthato fiiggvények rekonstrukcidja

Az instacioner, azaz idében valtoz6 hdatadads kozben kialakulo Hoéatadasi Egyiitthato
fiiggvények szamitasat és a szamitasi teljesitmény vizsgalatat az alabbi megfontolasok szerint

végeztem.

A numerikus modellben definialt termoelem helyekhez rendelhetd, az id6 fliggvényében
valtozo hipotetikus Hoatadasi Egyiitthato fiiggvényeket [h"(t)] hoztam létre (5.3a dbra). A
henger feliileteihez tartozé komplex Héatadasi Egytitthato fiiggvényt az [h]*(t)] fiiggvények
¢s a termoelemhez tartozo helykoordinaték bilinearis interpolacidja alapjan allitottam el6 (5.3b.

abra).

Referencia:
Hipotetikus héatadasi fliggvenyek 12 mm
— 52 mm
15004 —92 mm
) e 152 I
*
o~
E
E 1000
B
©
1=
5
>
[@)]
Qo
‘% 500 -
(0
pe]
3
~(0
0
I
0 I ¥ I d 1 X I * I
0 50 100 150 200

1d6 (s)
5.3a. abra Teszthez felhasznalt hengeres probatest 4 kiillonb6z6 pontjahoz tartozé hipotetikus
Hdéatadasi Egyiitthatok az id6 fliggvényében (12=piros, 52=fekete, 92=kék, 152=magenta)

A Hoéatadasi Egyiitthato fliggvényeket polinomokkal irtam le. A tesztelés céljabol generalt
polinomok fokszama 5. Az egyes helykoordinatakhoz rendelt hj"(t) fiiggvények azonos

w ¢és maximum 1500 LA érték

karakterisztikajiak, a hdatadas értéke minimum 300 —;
(m?2-°C) (m2-°C)

kozott valtozik.



Hoatadasi egyutthatd, W/m2°C
1400
- 1300
18y, 1200
- 1100
18
OO&Q L 1000
oy § — 900,0
% -4 L 800,0
0o }g L 700,0
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5.3a. abra Teszthez felhasznalt, a hengeres probatest feliileteihez tartozo hipotetikus

Hoatadasi Egyiitthatok a helykoordinata és az idéfiiggvényében.



Referencia Hbatadasi egyitthatok és lehulési gorbék
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5.4. abra Jelentds hdatadas a hiités elsé 70 masodpercén beliil

Az AFWA modszerrel végeztem el a fiiggvények becslését. A teszt eredményeit, azaz a
Hoatadasi Egyiitthatokat és a lehiilési gorbéket a 5.5. és 5.6. dbrak szemléltetik. A 5.3.

tablazatban foglaltam Ossze a szamitas megfeleldségét alatdmasztd metrikakat.



—_

Hoéatadasi egyitthatd (W / m? * °C

Hémeérseklet (°C)

Referencia:

Adaptiv Tizijaték Algoritmus 12 mm
—>52 mm
— 92 mm
bl : —— 152 mm
Becslés:
[XXERTY] 12 mm
1000_ 00000052 mm
] essese 92 mm
s0800 0 152 mm
500 S
0 T T T T T T T 1
0 50 100 150 200
Id6 (s)
5.5 abra AFWA Aéltal rekonstrudlt héatadasi fliggvények
Referencia:
1000 - Adaptiv Tuzijaték Algoritmus 12 mm
—>52 mm
—92 mm
Becslés:
T EEN] 12 mm
600
(EXRE Y] 52 mm
escene 92 mm
sesense 1 52 mm
400
200 4
0 T T T T T T T T 1
0 50 100 150 200
Idé (s)

5.6. abra AFWA altal rekonstrualt lehtilési gorbék



Hipotetikus Taie[°C] S EFa EFr
Adaptiv
Tizijaték 5.11 69.54 0.8430 0.0020
Algoritmus

Vizsgalataimat kiterjesztettem egy masik populécio alapu optimalizalasi eljaras alkalmazasara,
majd Osszevetettem az AFWA modszerrel. Nevezetesen a rulettkerék szelekcion alapuld
Genetikus Algoritmus (GA) szamitasi hatékonysagat vizsgaltam ugyanannak az inverz
hévezetési feladatnak a megoldasira. A tesztjeim sordan ugyanazon hipotetikus hi"(t)
fliggvények altal eldallitott T™(t) homérsékleti mintat vettem bemeneti adatnak a masik
optimalizalasi eljarassal megvalositott Hoatadasi Egylitthatd becsléshez. A  Genetikus

Algoritmus segitségével eldallitott hdatadasi fliggvényeket és lehtilési gorbék az 5.7 és 5.8

abrakon lathatok.

1500

C)

1000 ~

500 -+

5.3. tablazat AFWA Aéltal elért eredmény

Genetikus Algoritmus

Hoéatadasi egyltthatd (W / m? * ©

Referencia:
12 mm
—52 mMm
— 92 mm
— 152 mm

Becslés:

sssess 12 MM
ssesee 52 Mm
ssssse 92 mMm

50 . 160
1d5 (s)

T
150

1
200

5.7. abra GA altal rekonstrudlt hdatadasi fiiggvények




Referencia;

1000 = Genetikus Algoritmus 12 mm
—52 mm
—92 mm
800 — 152 mm
Becslés:
%) 600_ .--loo12mm
: [E R NN Y] 52 mm
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5 400
e
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5.8. abra GA altal rekonstrualt lehtilési gorbék

A kimunkalt numerikus eljards segitségével rekonstrudltam Hoatadasi Egyiitthato
figgvényeket, olyan modon, hogy az egyes termoelemek altal meghatarozott
helykoordinatakhoz rendelt, id6ben valtoz6 Hoéatadasi Egyiitthato fliggvényeket [h]"(t)]
kiilonb6zé fokszaml polinomokkal irtam le. A kiilonb6zé fokszdm egyrészt a becslés
pontossagat befolyasolja, hiszen alacsony fokszam mellett a komplex topoldgiaval leirhato
fliggvények becslése csak bizonyos hatarok mellett teljesithetok. Masrészt — mivel a polinomok
fokszamanak Osszege (a négy polinom fokszamainak Osszege) valojaban megegyezik az
optimalizalasi problématér dimenziojanak szdmaval — a fokszdm emelkedésével a szdmitasi id6

1s ndvekedett.

A kiilonb6z06 polinom fokszamu becslések mellett végzett szamitasok alapjan a becslési eljaras
hatékonysagat jellemeztem kvantitativ modon. Az 5.9 abra vizszintes tengelyén az ismeretlen
paraméterek szama szerepel, a fiiggéleges tengelyen a paraméterek rekonstrudlasdhoz
szlikséges szdmitasi 1épéseknek a szdma lathatd. A szamitasokat mindkét modszerrel (FWA és
GA) az abran feltiintetett leallasi feltételig végeztem, a 1épésszamokat ugyancsak a diagramon
jelenitettem meg. Osszesen 2-2-2 db teszt eredménye lathato az 5.9 dbran az AFWA és GA

modszerekkel végzett szamitasokrol.



Az els6 tesztnek az eredményeit az elsd két oszlop mutatja az 5.9. dbran. Mivel a hdatadasi
figgvényeket 5 fokszamu polinommal irtam le, ezért 2x5x4=40 adatot kellett rekonstrudlnom
az optimalizacié alkalmazdsival. Ebben az esetben az AFWA modszer 8%-al kevesebb

szamitasi 1€épés alatt tudta elérni a leéllasi feltételt, mint a GA moddszer.

A Hoatadasi Egyiitthat6 fiiggvények 9 fokszdmu polinommal torténd kozelitése esetében 72
paraméter rekonstrualasat végeztem a két optimalizalasi algoritmussal. Az AFWA modszerrel

14 %-al kevesebb 1épés elegendd volt a ledllasi feltételek eléréséhez.

Végiil 17 szamparral (17 fokszamu polinom) definidlt fliggvények esetében (az optimalizalasi
problématér dimenzidszama 136), az AFWA optimalizalasi modszer 20%-al kevesebbszer
hivta meg a fitness fliggvényt. Mivel mind a hdrom paraméterszamu optimalizacional az
Adaptiv Tuzijaték Algoritmus kevesebb fitness fiiggvény kiértékelést igényelt a Genetikus
Algoritmushoz képest, ezért megallapithatd, hogy az AFWA optimalizalasi eljarast célszerti

alkalmazni ezekhez a feladatokhoz.



I AFWA

Osszehasonlitas GA

-R0 ! 0,
8% A% 20%

Szamitasi lépések szama

72 136

Paraméterek szama
40 72 | 136

AFWA 2227 662 2137 080 2243 833

2419 890 2 457 435 2701980

5.9. abra AFWA ¢és GA szamitasi 1épéseinek 0sszehasonlitasa

5.2.3. Hoatadasi Egytitthato becslése valos edzési kisérletek mérései alapjan

Az 5.1 abran lathat6 probatest alkalmazasaval bemeritéses edzési kisérleteket hajtottunk végre
organikus hitékozegben. [16] A hengeres probatestet 850 °C kezdd homérsékletrdl helyeztiik
bele allo (vertikalis pozicidoban) 30 °C -os repceolajba és a kisérlet soran rogzitettiik az el6zo
fejezetben bemutatott probatestben azonos helyekre telepitett K-tipust termoelemek jelét. A
lehtilési gorbéket a 5.10 abra illusztralja, melyen jol lathato, hogy az azonos iddpillanatban az
egyes helyeken mért homérsékletek kiilonbozéek. Ez a homérsékleti inhomogentias azzal
magyarazhat6, hogy az organikus kézegben a hdelvonas kinetikaja a vertikalis helyzetben 1évo
henger feliiletén eltéré médon megy végbe utalva a 2. fejezetben bemutatott komplex héatadasi

jelenségre.

Az igy kapott lehtilési gorbékkel és a kimunkalt inverz becslési modszer segitségével allitottuk

el a Hoatadasi Egytitthat6 fiiggvényeket. Az inverz szamitasok eredményeként el6allo lehiilési



gorbéket ¢s a mért hdmérsékleti jeleket az 5.11 dbra szemlélteti. Amint az dbran lathatd, az

azonos helyeken mért és szamitott gorbék kozotti kiilonbség csekély. Az 5.12. dbréan a becsiilt

Hdéatadasi Egytitthatok lathatok.

— 12 mm
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5.10. dbra Mért lehiilési gorbék



Hémérséklet (°C)

Mért:

Q

1000 - Mert és szamitott lehilési gorbek 12 mm
—52mm
1 — 92 mm
| Szamitott:
600_ ...I..12 mm
sevecee 52 mm
- ssseee 92 mm
ssseve 152 mm
400
200
0 T L T ! T I y |
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e —12 mm

—52 mm
1 I I O —92 mm
‘ ‘ — 152 mm

o

5.12 abra Becsiilt Hoatadasi egytitthatok



Repceolaj Taie[ °C] S Era Err
Adaptiv
Tizijaték 8.14 206 2.49 0.0129
Algoritmus

5.4. tablazat Eredmények

Az AFWA alkalmazasaval elvégzett inverz szamitasok eredményei az 5.4. tdblazatban lathatok.
A legnagyobb homérsékleti kiilonbség kisebb, mint szakirodalomban elfogadott tolerancia
hatarként megszabott 10°C. A szimulacio 2:04:13 o6ran keresztiil futott. Az eredmények azt

mutatjak, hogy az eljaras képes a rogzitett hdatadasi folyamat megfeleld pontossagt becslésére.



6. Osszefoglalas és kovetkeztetések

Kutatdsom célja olyan szamitasi eljaras kidolgozasa volt, mely alkalmas a gyors
homérsékletvaltozassal jar6 hdatadasi viszonyok kozott kialakuld, az iddben ¢és a

helykoordinata fliggvényében valtozé Héatadasi Egyiitthatok becslésére.

A célkitizés teljesitése egy Inverz Hoatadasi Probléma megoldasat feltételezte. Matematikai
modellt és szamitasi modszert dolgoztam ki az Inverz héatadési probléma (IHCP) megoldasara,
melyben kozponti elemként az ujdonsagnak tekinthetd raj alapu, robusztus Adaptiv Tlzijaték
Algoritmus (AFWA) optimalizalasi eljarast hasznaltam fel. A matematikai modszert
keretrendszerbe implementéaltam, mely a kétdimenzids tengelyszimmetrikus hdatadasi modell

alapjan egy hengeres test feliiletén kialakulo Héatadéasi Egytitthatd becslését teszi lehetdvé.

A rendszer grafikus gyorsitokra vald implementaldsaval tobbszords sebességnovekedést értem
el. Ez utébbi fejlesztési 1épés tobb mint hiiszszoros szamitasi sebességnovekedést jelentett, ami
lehetové teszi Osszetett valos probléméak megoldésat is elfogadhatd idon beliil. Az elkészilt

algoritmus képes egyidében az dsszes CPU mag ¢és akar tobb GPU hasznalatara is.

A kidolgozott numerikus eljaras alkalmazhatdsadganak vizsgélatdhoz modszertant dolgoztam ki,
mely az eljards pontossaganak ellenérzéséhez elsd Iépésben a hipotetikus Hoatadasi
Egyiitthatok alkalmazéasaval generalt hdmérséklet mintakat hasznéalja bemeneti adatként. A
becslési eljaras a masodik 1épésben ,,rekonstrudlja” a Hoatadasi Egyiitthato fiiggvényt. A
harmadik 1épésben a hipotetikus eredeti ¢s a numerikusan becsiilt Hoatadasi Egytitthato
fliggvények Osszehasonlitasa alapjan mindsithetdé a predikcio megfelelosége. Ennek a
modszertannak a segitségével vizsgaltam az AFWA moddszer alkalmazasaval mikodo becslési
eljarast. Az idében ¢és térben valtozo Hoatadasi Egytitthato becslésénél a tesztelési eredmények

a predikci6 pontossagat igazoltak.

Az AFWA szamitasi hatékonysagat a Genetikus Algoritmussal hasonlitottam Ossze. A
numerikus vizsgéalatok alapjan megallapithatd, hogy az AFWA algoritmussal a Hdéatadasi

Egyiitthatok kevesebb szamitasi 1épéssel becsiilhetok, mint a GA optimalizalasi eljarassal.

Eredményeimrdl konferenciacikket nyudjtottam be az IEEE SACI2021 nemzetkzi
konferenciara.
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