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Abstrakt

Tato diplomová práce se zabývá optimalizacı́ betonové konstrukce pomocı́ genetického
algoritmu. Cı́lem je implementace algoritmu v jazyce Python a jeho následná aplikace
při optimalizaci konkrétnı́ch konstrukcı́. V prvnı́ část jsou popsány vybrané metody opti-
malizačnı́ch technik. V dalšı́ je vysvětlen princip činnosti genetických algoritmů. V po-
slednı́ části je názorně ukázán způsob implementace algoritmu v Pythonu a ověřenı́ jeho
funkčnosti při optimalizaci vybraných konstrukcı́.

Klı́čová slova:
genetický algoritmus, optimalizace, hodnocenı́, křı́ženı́, populace, Python, objektově ori-
entované programovánı́, metoda konečných prvků

Abstract

This diploma thesis deals with an optimization of concrete structure using genetic algori-
thm. The aim of the thesis is to implement genetic algorithm in Python language and use
it for specific structures optimization. In the first part are described chosen methods of
optimization. The second explains the principle of operation of genetic algorithms. The
last one illustrates the implementation of genetic algorithm in Python and verification of
its functionality for specific structure optimization.

Keywords:
genetic algorithm, optimization, fitness, crossover, population, Python, object oriented
programming, finite element method
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A.1.2 Voronoi generátor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

A.2 Přı́klad 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
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4.10 Lokalizace prvků ve stěně. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
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4.20 Vývoj hodnoty fitness pro generátor liniı́ - symetrické podepřenı́. . . . . . 38
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GA Genetický algoritmus

MKP Metoda konečných prvků
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Kapitola 1

Úvod

Nové trendy v architektuře a nástup technologiı́ BIM a 3D tisku měnı́ přı́stup k návrhu

staveb. To klade nové požadavky na projektanty a statiky napřı́klad v podobě snı́ženı́

objemu použitého materiálu nebo nákladů na provoz budovy. Motivacı́ pro danou práci

byl zájem naučit se použı́vat zajı́mavou optimalizačnı́ metodu, která by vedla k vyřešenı́

daných problému.

(a) Budova obchodu TOD’s v
Tokiu.

(b) Optimalizace konstrukčnı́ho prvku.

Obrázek 1.1: Ukázka modernı́ architektury a přı́kladu použı́tı́ optimalizce.

Cı́lem této práce je vytvořenı́ genetického algoritmu v jazyce Python a jeho aplikace

při optimalizaci betonové konstrukce. Jako předmět optimalizace byla vybrána nosná

stěna. Aby algoritmus pracoval efektivně, je nutné do něj zahrnout nástroj pro tvorbu

náhodných tvarů stěn a nástroj pro statický výpočet konstrukcı́.
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Kapitola 2

Metody optimalizace

Optimalizačnı́ algoritmy jsou výkonným nástrojem pro řešenı́ celé řady problémů inženýrské

praxe a obvykle se použı́vajı́ v přı́padech, kdy řešenı́ daného problému analytickou cestou

je nevhodné či nereálné. Většina těchto problémů může být definována jako optimalizačnı́

úloha převedena na matematickou úlohu, která je dána vhodným funkčnı́m předpisem.

Optimalizace tohoto předpisu vede k nalezenı́ argumentů účelové funkce.1 Pro řešenı́ ta-

kových problémů byla vyvinuta třı́da výkonných algoritmů, které umožňujı́ řešit velmi

efektivně složité problémy. Algoritmy této třı́dy nesou název ”evolučnı́ algoritmy“.

Evolučnı́ algoritmy patřı́ k heuristickým algoritmům,které můžeme rozdělit na deter-

ministické a stochastické (viz. Obr. 2.1). Algoritmy druhé skupiny se lišı́ v tom, že některé

jejich kroky využı́vajı́ náhodné operace. To znamená, že výsledky řešenı́, které zı́skáme,

se při každém spuštěnı́ programu mohou lišit. Proto má smysl spustit program vı́cekrát a

vybrat nejlepšı́ zı́skané řešenı́.

Stochastické heuristické metody poskytujı́ pouze obecný rámec a jednotlivé operace

algoritmu je třeba definovat( např. operaci křı́ženı́ a mutace u genetických algoritmů, ope-

raci sousedstvı́ u simulovaného žı́hanı́, atd.) v závislosti na konkrétnı́m problému. Jelikož

se tyto metody často inspirujı́ přı́rodnı́mi procesy, označujı́ se jako evolučnı́ algoritmy.

Podle strategie je lze rozdělit do dvou třı́d:

• Metody založené na bodové strategii, např. simulované žı́hánı́, horolezecký algo-

ritmus a zakázané prohledávánı́. Základem těchto operacı́ je operace sousedstvı́

aktuálnı́ho řešenı́, v němž hledáme řešenı́ lepšı́.

• Metody založené na strategii populace. Sem patřı́ genetické algoritmy.

Tyto metody se lišı́ od klasických gradientnı́ch metod tı́m, že připouštějı́ přijetı́ horšı́ho

řečenı́ do dalšı́ iterace. Tı́m se snažı́ vyhnout uváznutı́ v lokálnı́m optimu. Lze najı́t celou

řadu heuristických metod, např. neuronové sı́tě, Lagrangeova relaxačnı́ metoda.

1veličina, jejı́ž minimalizacı́ nebo maximalizacı́ hledáme optimálnı́ řešenı́ a která je rozhodujı́cı́ pro
posouzenı́ řešenı́ daného problému.

3



KAPITOLA 2. METODY OPTIMALIZACE

Obrázek 2.1: Dělenı́ optimalizačnı́ch metod dle Vesterstrøma [1].

Obrázek 2.2: Dělenı́ optimalizačnı́ch metod dle Zelinky[1].
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Optimalizačnı́ algoritmy sloužı́ k nalezenı́ minima zadané funkce tak, že hledajı́ op-

timálnı́ numerickou kombinaci jejich argumentů. Tyto algoritmy lze rozdělit na základě

principů jejich činnosti, podle složitosti apod. Tato rozdělenı́ však nejsou jediná možná

mohou se mezi sebou lišit. Různé pohledy na klasifikaci evolučnı́ch algoritmů demon-

struje Obr. 2.1 a Obr. 2.2. Jednotlivé třı́dy algoritmu představujı́ obecně způsoby řešenı́

daného problému metodami s různým stupněm efektivity a složitosti. Podle jejich vlast-

nosti dělı́me algoritmy do těchto kategoriı́ [1]:

• Enumerativnı́
Algoritmus provede výpočet všech možných kombinacı́ daného problému. Tento

přı́stup je vhodný pro problémy, u nichž jsou argumenty účelové funkce diskrétnı́ho

charakteru a nabývajı́ malého množstvı́ hodnot. Pokud by byl použit obecně, je

možné, že pro úspěšné ukončenı́ by potřeboval čas, který je delšı́, než existence

našeho vesmı́ru.

• Deterministické
Tato skupina algoritmů je postavená pouze na rigoróznı́ch metodách klasické ma-

tematiky. Algoritmy tohoto charakteru obvykle vyžadujı́ omezujı́cı́ předpoklady,

které těmto metodám umožňujı́ podávat efektivnı́ výsledky. Tyto předpoklady ob-

vykle jsou:

– problém je lineárnı́, konvexnı́

– prohledávaný prostor možných řešenı́ je malý a souvislý

– účelová funkce, pokud možno, má pouze jeden extrém

– mezi parametry účelové funkce nejsou nelineárnı́ interakce

– problém je definován v analytickém tvaru

Výsledkem deterministického algoritmu je pak jediné řešenı́

• Stochastické
Algoritmy tohoto typu jsou založeny na využitı́ náhody. Jde v podstatě o čitě náhodné

hledánı́ hodnot argumentů účelové funkce s tı́m, že výsledkem je vždy to nejlepšı́

řešenı́, jenž bylo nalezeno během celého náhodného hledánı́. Algoritmy tohoto typu

jsou obvykle:

– pomalé

– vhodné jen pro malé prohledávané prostory možných řešenı́

– vhodné pro hrubý odhad
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• Smı́šené
Algoritmy této třı́dy představujı́ směs metod deterministických a stochastických,

které ve vzájemné spolupráci dosahujı́ překvapivě dobrých výsledků. Poměrně sil-

nou podmnožinou těchto algoritmů jsou již zmı́něné evolučnı́ algoritmy. Algoritmy

smı́šeného charakteru jsou:

– robustnı́, což znamená, že nezávisle na počátečnı́ch podmı́nkách velmi často

najdou kvalitnı́ řešenı́, jenž je reprezentováno obvykle jednı́m či vı́ce globálnı́mi

extrémy

– efektivnı́ a výkonné, což znamená, že jsou schopny nalézt kvalitnı́ řešenı́ během

relativně malého počtu ohodnocenı́ účelové funkce

– jsou odlišné od čistě stochastických metod

– majı́ minimálnı́ nebo žádné požadavky na předběžné informace

– jsou schopné pracovat s problémy typu ”černá skřı́ňka“, tzn. nepotřebujı́ ke

své činnosti analytický popis problému

– jsou schopny nalézt vı́ce řešenı́ během jednoho spuštěnı́

2.1 Principy činnosti výbraných algoritmů

1. Stochastický horolezecký algoritmus (Stochastic Hill-Climbing)

Je to verze tzv. horolezeckého algoritmu, která obohacená o stochastickou složku.

Patřı́ mezi gradientnı́ metody. To znamená, že prohledává prostor možných řešenı́

ve směru největšı́ho spádu. Funguje následujı́cı́m způsobem. Vždy se vycházı́ z

náhodného bodu v prostoru možných řešenı́. Pro momentálně navržené řešenı́ se na-

vrhne určité okolı́ a daná funkce se minimalizuje jen v tomto okolı́. Zı́skané lokálnı́

řešenı́ se pak použije jako střed pro výpočet nového okolı́. Celý proces se iterativně

opakuje. Během procesu se zaznamenává nejlepšı́ nalezené řešenı́. Po ukončenı́

sloužı́ toto řešenı́ jako nalezené optimum. Nevýhodou tohoto algoritmu je to, že v

něm může za určitých podmı́nek dojı́t k zacyklenı́ a řešenı́ tak uvı́zne v lokálnı́m

extrému.

Na Obr. 2.3 je vidět, že terč v hornı́ části obrázku je startem algoritmu. Pro něj

je vygenerována množina červených řešenı́. Nejlepšı́ řešenı́ je označeno tučným

červeným bodem, který sloužı́ jako nová pozice pro vygenerovánı́ nové (bı́lé) množiny

řešenı́. Nejlepšı́ řešenı́ je označeno jako bı́lý tučný bod a ten je pak použit pro vy-

generovánı́ zelené množiny řešenı́
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Obrázek 2.3: Princip horolezeckého algoritmu [2].

2. Simulované žı́hánı́
Simulované žı́hánı́ patřı́ mezi algoritmy, které připouštı́ kroky, po nichž dojde ke

zhoršenı́ hodnoty účelové funkce. Inspirace k jeho formulaci byla nalezena ve sta-

tistické mechanice v popisu fyzikálnı́ho procesu žı́hánı́ tuhého tělesa. Při žı́hánı́

kovů s nestabilnı́ krystalovou mřı́žkou docházı́ ke stabilizaci volných částic k op-

timálnı́mu stavu, tj. k vytvořenı́ stabilnı́ krystalové mřı́žky. Těleso se nejdřı́ve zahřeje

na vysokou teplotu. Tı́m se jeho atomům umožnı́ dostat z lokálnı́ch minim vnitřnı́

energie mezi stavy s vyššı́ energiı́ (do rovnovážných poloh) a postupným snižovánı́m

teploty se polohy atomů fixujı́. To znamená, že při konečné teplotě žı́hánı́, která je

podstatně nižšı́ než byla počátečnı́, jsou všechny atomy v rovnovážných polohách

a těleso neobsahuje žádné vnitřnı́ defekty ani pnutı́. Takový kov pak má mnohem

lepšı́ vlastnosti. Simulované žı́hánı́ je nejrozšı́řenějšı́ metoda pro registraci MRI ob-

razů.

Tabulka 2.1: Analogie procesu žı́hánı́ a kombinatorické optimalizace

žı́hánı́ kombinatorická optimalizace
stav systému přı́pustné řešenı́
energie stavu systému hodnota účelové funkce
změna stavu systému přechod k sousednı́mu řešenı́
teplota řı́dı́cı́ parametr
ustálený stav heuristické řešenı́

Hledánı́ globálnı́ho minima funkce může být realizováno podobným způsobem.

Vnitřnı́ energii nahrazuje účelová funkce a teplotu řı́dı́cı́ parametr (viz. Tab. 2.1).

Simulované žı́hánı́ postupně ”ochlazuje“ průběžný stav. V každém kroku najde

náhodný bod v okolı́ současného stavu, porovná jeho ”energii“ se současným sta-

vem a s určitou pravděpodobnostı́ závislou na tomto rozdı́lu a na ”teplotě“ se do
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tohoto nového stavu přesune.Tato pravděpodobnost nenı́ nulová v přı́padě, že nový

stav je horšı́ než původnı́, proto tato metoda při dostatečné teplotě neuvázne v

lokálnı́m minimu.

Obrázek 2.4: Simulované žı́hánı́.

3. Zakázané prohledávánı́ (Tabu Search)

Je to vylepšená verze horolezeckého algoritmu, do které byla zavedena tzv. krátkodobá

pamět’. Jejı́m úkolem je pamatovat si ty transformace, pomocı́ kterých byl vypočı́tán

aktuálnı́ střed. To má za následek, že nedocházı́ k zacyklenı́ dı́ky zakázanému použitı́

těchto transformacı́ (odtud název ”zakázané prohledávánı́“). Tato metoda byla vy-

lepšena ještě o tzv. dlouhodobou pamět’, která obsahuje transformace, které nejsou

v paměti krátkodobé, ale byly často použity. Jejich použitı́ je pak penalizováno. To

pak snižuje četnost jejich použitı́. Na rozdı́l od horolezeckého algoritmu nedocházı́

tak často k uvı́znutı́ v lokálnı́ch extrémech.

4. Evolučnı́ strategie (Evolutionary strategy)

Tento algoritmus patřı́ mezi prvnı́ úspěšné stochastické algoritmy v historii. Byl

navržen počátkem šedesátých let. Vycházı́ z principu přirozeného výběru podobně

jako genetické algoritmy. Na rozdı́l od jiných stochastických algoritmů pracuje

evolučnı́ strategie přı́mo s reálnými hodnotami. Jejı́m jádrem je práce s řešenı́m

ve formě vektoru x, které je mutováno pomocı́ vektoru náhodných čı́sel. Problém

akceptace nového řešenı́ je striktně deterministický.

5. Optimalizace mravenčı́ koloniı́ (Ant Colony Optimization (ACO))

Je to algoritmus, jehož činnost napodobuje chovánı́ mravenců v kolonii. Je založen

na následujı́cı́m principu. Je definován zdroj mravenců (mraveniště) a cı́l jejich

snaženı́ (potrava). Když jsou vypuštěni, tak po nějaké době dojde k tomu, že všichni

mravenci se pohybujı́ po kratšı́ (optimálnı́) cestě mezi zdrojem a cı́lem (viz. Obr.

2.5). To je dáno tı́m, že si svou cestu značkujı́ feromonem. Pokud dorazı́ prvnı́ mra-

venec k rozcestı́ dvou cest, které vedou ke stejnému cı́li, pak je jeho rozhodnutı́,

po které cestě se vydá, náhodné. Ti, kteřı́ najdou potravu, začnou cestu značkovat

a při návratu jsou dı́ky těmto značkám při rozhodovánı́ ovlivněnı́ ve prospěch této

cesty. Při návratu ji označujı́ podruhé, což opět zvyšuje pravděpodobnost rozhod-

nutı́ dalšı́ch mravenců v jejich prospěch. Tyto principy jsou použity v ACO algo-
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ritmu. Feromon je zde zastoupen váhou, která je přiřazena dané cestě vedoucı́ k

cı́li. Tato váha je aditivnı́, což umožňuje přidávat dalšı́ ”feromony“ od dalšı́ch ”mra-

venců“. V ACO algoritmu je zohledněn i fakt vypařovánı́ feromonů tak, že váhy u

jednotlivých spojů s časem slábnou. To zvyšuje robustnost algoritmu z hlediska na-

lezenı́ globálnı́ho extrému. ”aco“ byl použit s úspěchem na optimalizačnı́ problémy,

jako je problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho či návrh telekomunikačnı́ch sı́tı́.[1]

Obrázek 2.5: Princip ACO algoritmu.

6. Metoda imunitnı́ho systému (Immunology System Method)

Tento algoritmus je založen na principech fungovánı́ imunitnı́ho systému v živých

organizmech. Na imunitnı́ systém je nahlı́ženo jako na multiagentnı́ systém, kde

jednotlivı́ agenti majı́ svůj specifický úkol. Tito agenti majı́ různé pravomoci a

schopnosti komunikovat s jinými agenty. Na základě této komunikace a určité ”svo-

body“ v rozhodovánı́ jednotlivých agentů vzniká hierarchická struktura schopná

řešit komplikované problémy. Jako přı́klad použitı́ metody lze uvést antivirovou

ochranu u velkých a rozlehlých počı́tačových systémů.

7. Memetické algoritmy (Memetic Algorithms)

Významnou charakteristikou těchto algoritmů je použitı́ různých aproximačnı́ch

algoritmů, technik lokálnı́ho vyhledávánı́, speciálnı́ch rekombinačnı́ch operátorů

apod. Memetické algoritmy mohou být charakterizovány jako strategie soutěže a

spolupráce, která projevuje atributy synergetiky. Jako přı́klad lze uvést hybridnı́

kombinaci genetických algoritmů a simulovaného žı́hánı́ nebo paralelnı́ lokálnı́

prohledávánı́. Memetické algoritmy byly použity např. přı́ řešenı́ problému ob-

chodnı́ho cestujı́cı́ho, učenı́ neuronové vı́cevrstvé sı́tě, plánovánı́ údržby, nelineárnı́

celočı́selné programovánı́ a dalšı́.

8. Rozptýlené prohledávánı́ (Scatter Search)

Tento optimalizačnı́ algoritmus se svou podstatou lišı́ od standardnı́ch evolučnı́ch
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algoritmů a je dost podobný algoritmu Tabu Search. Je to vektorově orientovaný al-

goritmus, který má za úkol generovat nové vektory (řešenı́) na základě pomocných

heuristických technik. Při startu vycházı́ z řešenı́ zı́skaných pomocı́ vhodné heuris-

tické techniky. Poté jsou generována nová řešenı́ na základě podmnožiny nejlepšı́ch

řešenı́ ze startu. Z těchto nově nalezených řešenı́ se opět vybere množina těch nej-

lepšı́ch a celý proces se opakuje. Tento algoritmus byl použit k řešenı́ problému,

jako je řı́zenı́ dopravy, učenı́ neuronové sı́tě, optimalizace bez omezenı́ a mnohé

dalšı́.

9. Rojenı́ částic (Particle Swarn)

Algoritmus je založen na práci s populacı́ jedinců. Jejich pozice v prostoru možných

řešenı́ je měněna pomocı́ tzv. rychlostnı́ho vektoru. V základnı́ verzi nedocházı́ mezi

jedinci k vzájemnému ovlivňovánı́. To je odstraněno ve verzi s tzv. sousedstvı́m.

V rámci tohoto sousedstvı́ pak docházı́ k vzájemnému ovlivňovánı́ tak, že jedinci

patřı́cı́ do jednoho sousedstvı́ putujı́ k nejhlubšı́mu extrému, který byl v tomto sou-

sedstvı́ nalezen[1].

10. Neuronové sı́tě
Tyto algoritmy patřı́ mezi nejstaršı́ části umělé inteligence. Vznik lze datovat do

druhé poloviny dvacátého stoletı́. Lze je najı́t v řı́zenı́, identifikaci, modelovánı́,

predikci apod. Jejich velkou nevýhodou je, že neexistuje rigoróznı́ metoda, která

by dokázala jednoznačně interpretovat informace o systému obsažené ve vahách

neučené sı́tě.

11. Fuzzy logika
Na rozdı́l od neuronové sı́tě má fuzzy logika tu výhodu, že veškeré kroky jsou ri-

gorózně matematizovány a podpořeny mnoha teorémy a důkazy. Lze je najı́t prak-

ticky všude, kde se použı́vajı́ neuronové sı́tě. Podmı́nkou však je, že některé jejı́

části musı́ být nastaveny expertem v dané problematice, nebo pomocı́ speciálnı́ch

algoritmů, které vycházejı́ z naměřených dat systému.

12. Evolučnı́ algoritmy
Tato část umělé inteligence tvořı́ most mezi soběstačnými algoritmy typu neuro-

nové sı́tě a těmi, které potřebujı́ ke spuštěnı́ či běhu lidského operátora. Lze je použı́t

např. pro naučenı́ neuronové sı́tě či optimalizaci jejı́ struktury, nastavenı́ fuzzy mo-

delu nebo fuzzy regulátoru apod. Pomocı́ evolučnı́ch algoritmů lze řešit prakticky

jakýkoliv problém, pokud je definován jako optimalizačnı́ úloha. Zajı́mavými al-

goritmy z této oblasti jsou tzv. genetické programovánı́ a gramatická evoluce. Tyto

speciálnı́ algoritmy nesloužı́ k nalezenı́ parametrů regresnı́ funkce2, ale k nalezenı́

regresnı́ funkce samotné (včetně parametrů) tak, aby prokládala přı́slušná data. Oba

2Na regresnı́ funkci je založen konečný odhad regresnı́ analýzy, což je statistická metoda, která
umožňuje prozkoumat vztah mezi dvěma proměnnými.
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algoritmy byly s úspěchem použity na identifikaci struktury systému na základě

naměřené přechodové charakteristiky, na návrh složitých elektronických obvodů

atd. Z jejich podstaty plyne, že jsou ideálnı́ při identifikaci a modelovánı́ kom-

plexnı́ch systému, u nichž je matematická nebo fyzikálnı́ analýza obtı́žná.

13. Synergetika
Tento obor je složen z teoriı́, jako je teorie katastrof, teorie chaosu nebo nerov-

novážné termodynamiky. Má velkou budoucnost v kybernetice a chemii. Již dnes

existuje tzv. řı́zenı́ chaosu, kde se využı́vá teorie chaosu a teorie katastrof pro řı́zenı́

speciálnı́ třı́dy systému nebo k návrhu řı́zenı́, které se má vyhnout chaotickým

režimům. Jejı́ potenciál ležı́ rovněž v biochemických technologiı́ch, kde se rýsuje

možnost syntetizace složitých biochemických látek využitı́m principů kybernetiky

a nerovnovážné termodynamiky. Také ji lze využı́t pro vyšetřovánı́ strukturálnı́ sta-

bility či existence režimů, při nichž by daný systém vykazoval chaotické či kata-

strofické chovánı́.

Pro optimalizačnı́ algoritmy existuje jistá statisticky významná skutečnost, která se v

odborné terminologii nazývá ”No Free Lunch Teorém“. Je to toerém, ve kterém se tvrdı́,

že neexistuje algoritmus, který by dokázal řešit všechny problémy lépe než jiné algoritmy,

neboli existuje podmnožina problému, pro které je algoritmus A lepšı́ než algoritmus B a

naopak. Neexistuje tedy ”Bůh“ mezi algoritmy [1].
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Kapitola 3

Genetické algoritmy

Evolučnı́ výpočetnı́ techniky (EVT) jsou numerické algoritmy, které vycházejı́ ze základnı́ch

principů Darwinovy a Mendelovy teorie evoluce, jejı́ž hlavnı́ ideou je předávánı́ rodičovského

genomu novým potomkům a následné uvolněné životnı́ho prostoru [1]. Avšak ani Darwin

nebyl prvnı́, kdo přišel s takovou myšlenkou. Výrazným myslitelem, který již před Darwi-

nem propagoval myšlenku evoluce, byl Anaximandros z Milétu, jehož názory jsou shrnuty

v jeho nedochovaném filosofickém spise ”O přı́rodě”(tento název zı́skal až později). Podle

něj původnı́m principem světa a přı́činou všeho bytı́ je tzv. ”neomezeno“ (řecky apeiron),

z něhož se pak vyděluje studené a teplé a suché a vlhké. Tento princip si lze představit

jako neomezenou a nedefinovanou vlhkost, ze které pak postupně vznikajı́ dalšı́ přı́rodnı́

látky i jednotlivé druhy živých bytostı́.

(a) (b)

Obrázek 3.1: Charles Robert Darwin (a), Anaximandros z Milétu (b).

Technologie EVT závisı́ na existencı́ tzv. evolučnı́ch algoritmů. Začátek jejich historie

se obvykle datuje do poloviny 70. let, kdy se poprvé objevily genetické algoritmy (GA),

přı́padně do poloviny 60. let, kdy byly poprvé s úspěchem použity tzv. evolučnı́ strategie.

Duchovnı́mi otci evolučnı́ch algoritmů jsou osobnosti, jako byl matematik A. M. Turing,

N. A. Barricelli a dalšı́. V této době byly formulovány a definovány principy, které zcela

jasně popisujı́ principy evolučnı́ch algoritmů. To, že nebyly programátorsky realizovány,

bylo dáno nedostatkem výkonné výpočetnı́ techniky. Pojem GA jako prvnı́ formuloval

v roce 1975 John Holland. Ten na základě svého výzkumu navrhl genetický algoritmus,

který je abstrakcı́ přı́slušných biologických procesů a pracuje s populacı́ jedinců, přičemž
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každý z jedinců reprezentuje vhodným způsobem zakódované řešenı́ daného problému.

Definoval také operátor křı́ženı́ (crossover), který je považován za hlavnı́ rozlišovacı́ znak.

(a) (b)

Obrázek 3.2: Alan Mathison Turing (a) a John Henry Holland (b).

3.1 Principy činnosti genetických algoritmů

Genetické algoritmy spolu s genetickým programovánı́m, evolučnı́ strategiı́ a evolučnı́m

programovánı́m patřı́ do skupiny evolučnı́ch algoritmů (viz. Obr. 3.3). Jak již bylo uve-

deno, jedná se o vyhledávacı́ algoritmus, který je založen na darwinovském principu evo-

luce. Hledánı́ optimálnı́ho (nebo dostatečně vyhovujı́cı́ho) řešenı́ probı́há formou soutěže

v rámci populace. Úspěšnost jedince je charakterizována schopnosti přežı́t, rozmnožit se

a předat svůj genom do dalšı́ populace. Tato schopnost musı́ být kvalifikovatelná. Každý

jedinec je posuzován hodnoticı́ funkcı́, jejı́ž velikost je vyjádřena hodnotou fitness. Je-

dinci s lepšı́m ohodnocenı́m majı́ vyššı́ pravděpodobnost přežı́t a podı́let se na vytvářenı́

následujı́cı́ generace. Po použitı́ rozmanitých technik křı́ženı́ a reprodukce vznikne nová

generace, ve které jsou vlastnosti jedinců částečně zděděny a částečně ovlivněny náhodnými

mutacemi. Opakuje-li se tento evolučnı́ cyklus mnohokrát, obvykle vznikne populace s

jedinci, kteřı́ majı́ vysoké ohodnocenı́ a mohou představovat dostatečné nebo dokonce

optimálnı́ řešenı́. Protože tento evolučnı́ proces v sobě zahrnuje značný dı́l náhodnosti, je

zřejmé, že každý běh přı́slušného algoritmu se bude odvı́jet odlišným způsobem. Z téhož

důvodu se v některých přı́padech poměrně snadno může stát i to , že celá populace v

procesu zdegenerujea nejlepšı́ jedinec bude reprezentovat pouze lokálnı́ optimum [3].

Evolučnı́
algoritmy

Genetické

algoritmy

Genetické

programovánı́
Evolučnı́ strategie

Evolučnı́

programovánı́

Obrázek 3.3: Dělenı́ evolučnı́ch algoritmů.
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3.2. GENETICKÉ OPERÁTORY

Z Obr. 3.4 vyplývá, že populace v GA je složena z jedinců, kde každý jedinec představuje

jedno konkrétnı́ řešenı́ problému o vı́ce proměnných, které jsou zakódovány v genech.

Chromozom je pak soubor všech genů jedince. Při křı́ženı́ zı́ská nový jedinec část chro-

mozomu od každého rodiče a postupně se prosazuje genom, který reprezentuje nejlepšı́

řešenı́ daného problému. Aby nedocházelo ke kombinovánı́ již existujı́cı́ho genofondu

populace, docházı́ při reprodukci k náhodné mutaci genomu, která zajišt’uje to, že do po-

pulace přibývajı́ nová řešenı́ a zvyšuje se diverzita populace. Selekce, křı́ženı́ a mutace se

označujı́ jako genetické operátory.

Lze nalézt různé definice GA, které se lišı́ zejména ve způsobu vytvářenı́ nové popu-

lace, obecné schéma je však patrné z Obr. 3.4 a je následujı́cı́:

1. Inicializace. Náhodné vygenerovánı́ počátečnı́ populace.

2. Ohodnocenı́. Výpočet účelové funkce a přiřazenı́ fitness každému jedinci v popu-

laci

3. Selekce. Náhodný výběr dvojice jedinců z populace a vytvořenı́ potomků.

4. Křı́ženı́ (crossover).Výměna části genetické informace (chromozomu).

5. Mutace. Náhodná změna genů v chromozomu.

6. Nová populace. Vytvořenı́ nové populace z potomků.

7. Opakovánı́/ukončenı́. Proces se opakuje od bodu 2 dokud nenı́ splněna ukončujı́cı́

podmı́nka (nejlepšı́ jedinec dosáhl požadovaných parametrů nebo počı́tadlo dosáhlo

zadaného počtu generacı́)

3.2 Genetické operátory

Způsob, kterým jsou jedinci geneticky popsána (zakódována), je velmi důležitý pro úspěch

nebo neúspěch genetického algoritmu, který je použit pro konkrétnı́ úlohu. Pro lepšı́

názornou ukázku fungovánı́ jednotlivých operátorů bude v této kapitole uvažováno binárnı́

kódovánı́. To znamená, že každý gen jedince může nabývat pouze dvou hodnot (0 nebo

1) a chromozomy jsou pak tvořeny řetězcem těchto hodnot o dané délce. Binárnı́ kódovánı́

patřı́ mezi nejstaršı́ a nejpoužı́vanějšı́ druhy kódovánı́. Má však svá omezenı́. Může docházet

ke zkreslovánı́, a to zejména při křı́ženı́ a mutaci, kdy malá změna genotypu způsobı́

rozsáhlou změnu fenotypu a naopak. Tento jev se nazývá Hammingova bariéra a dá se

řešit použitı́m operátoru inverze (nebo inverznı́ matice) nebo pomocı́ Grayova kódovánı́.

V tomto ilustrativnı́m přı́kladě je počátečnı́ populace složena ze čtyř náhodně vygenero-

vaných jedinců. Každý má délkou chromozomu 8 (viz.Obr. 3.1). V dalšı́m kroku by mělo

následovat ohodnocenı́, selekce, křı́ženı́, mutace a vytvořenı́ nové populace z potomků.
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KAPITOLA 3. GENETICKÉ ALGORITMY

Obrázek 3.4: Obecný cyklus evolučnı́ho algoritmu GA [4].

Tabulka 3.1: Binárnı́ kódovánı́ jedinců.

Populace

Jedinec č. Chromozom

1 (1, 1, 1, 0, 0, 1, 0, 0)
2 (0, 1, 0, 1, 0, 1, 1, 1)
3 (0, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 0)
4 (1, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 1)

3.2.1 Ohodnocenı́

Jako hodnotı́cı́ funkce může být použita přı́mo účelová funkce, na které hledáme mini-

mum či maximum, nebo ji mlžeme sestavit jiným způsobem. Zásadnı́ ovšem je, že hod-

notı́cı́ funkce musı́ být vytvořena pro konkrétnı́ problém, který se pokoušı́me pomocı́ GA

vyřešit. V našem přı́padě je hodnocen počet jedniček v chromozomu jedince. Čı́m vyššı́

počet jedniček, tı́m vyššı́ je ohodnocenı́.

Tabulka 3.2: Ohodnocenı́ jedinců.

Populace

Jedinec č. Chromozom Fitness

1 (1, 1, 1, 0, 0, 1, 0, 0) 4
2 (0, 1, 0, 1, 0, 1, 1, 1) 6
3 (0, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 0) 2
4 (1, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 1) 4
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3.2. GENETICKÉ OPERÁTORY

3.2.2 Výběr

Operátor selekce sloužı́ k výběru jedinců vhodných k dalšı́ reprodukci a měl by napodo-

bovat proces přirozeného výběru. Selekce by měla probı́hat tak, aby potomstvo bylo kva-

litnějšı́ než rodiče a zároveň aby byla zachována rozmanitost. Při tom by selekce neměla

být přı́liš volná, jelikož by evolučnı́ proces mohl postupovat pomalu a jakýkoliv pokrok

by byl málo zřetelný. Existuje několik metod selekce:

1. Ruletový výběr
Jedná se zřejmě o nejrozšı́řenějšı́ selekčnı́ metodu. Na rozdı́l od klasické rulety, kde

každé z čı́sel může být vybráno se stejnou pravděpodobnosti, jsou v tomto přı́padě

favorizováni jedinci s vyššı́m ohodnocenı́m. Těmto jedincům je na ruletovém kole

přiřazena většı́ výseč a existuje tedy vyššı́ pravděpodobnost, že při hodu budou

vybráni právě oni. Je několik možnostı́, jak takové ruletové kolo sestrojit, a lišı́

předevšı́m ve způsobu určovánı́ velikosti výsečı́. Jedna z nich je ruletový výběr s

pravděpodobnosti výběru přı́mo úměrnou ohodnocenı́. K vytvořenı́ takového kola

je potřeba sečı́st hodnoty fitness všech jedinců v populaci a pak každému přiřadit

proporcionálně odpovı́dajı́cı́ kruhovou výseč. Pro populaci s počtem jedinců N je

velikost takové výseče dána vztahem:

pi =
fi

N

∑
i=1

fi

; i ∈ {0, ...,N} (3.1)

Po vytvořenı́ ruletového kola pak stačı́ při každém výběru vygenerovat náhodné

čı́slo R ∈< 0,1 > a vybrat i-tého jedince, právě když platı́ následujı́cı́ vztah:

fi−1 < R≤ fi ; i ∈ {0, ...,N} (3.2)

Kde fi je kumulativnı́ hodnocenı́, které je dáno vztahem:

fi =
i

∑
j=1

p j =
i

∑
j=1

fi
N

∑
k=1

fk

; i ∈ {0, ...,N} (3.3)

Pro náš ilustrativnı́ přı́klad to znamená, že se ruletové kolo rozdělı́ na čtyři výseče,

které svou plochou odpovı́dajı́ hodnocenı́ jedinců, jak je ukázáno v Tab. 3.3. Je

zřejmé, že např. jedinec č. 2 má většı́ šanci být vybrán než jedinec č. 3 apod.

Celý proces výběru je pak znázorněn na Obr. 3.5. Nejdřı́ve jsou náhodně vyge-

nerována čtyři čı́sla: 0.102,0.548,0.239,0.657. A na základě porovnánı́ s kumula-

tivnı́m hodnocenı́m dle vztahu 3.2 jsou vybráni jedinci čı́slo: 1,2,1,3. Ti následně

budou vystavenı́ působenı́ dalšı́ch genetických operátorů.
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Tabulka 3.3: Pravděpodobnost výběru jedinců.

Populace

Jedinec č. Chromozom Fitness
% z celkového

fitness
Kumulované

fitness

1 (1, 1, 1, 0, 0, 1, 0, 0) 4 25,0% 0,250
2 (0, 1, 0, 1, 0, 1, 1, 1) 6 37,5% 0,625
3 (0, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 0) 2 12,5% 0,750
4 (1, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 1) 4 25,0% 1,000

Nevýhodou ruletového výběru je, že přı́liš favorizuje jedince s nejlepšı́m ohodno-

cenı́m. To pak může vést ke snı́ženı́ rozmanitosti v populaci a výsledek může kon-

vergovat k lokálnı́mu extrému.

Obrázek 3.5: Ruletový výběr.

2. Stochastický univerzálnı́ výběr
Tato selekčnı́ metoda je podobná rulétovému výběru s jednı́m rozdı́lem. Interval

< 0;1 > je rozdělen na stejné části, ale pro výběr např. čtyř jedinců (k = 4) stačı́

náhodně vygenerovat pouze jedno čı́slo. To se následně vydělı́ tı́mto počtem je-

dinců k. Výsledné čı́slo nám určuje prvnı́ho vybraného jedince a na tuto pozici se

umı́stı́ tzv. pointer [5]. Dále jsou na osu přidány dalšı́ pointery, přičemž vzdálenost

mezi nimi se rovná 1
k . Schématicky tuto metodu znázorňuje Obr. 3.6. Tento způsob

výběru umožňuje ponechat rozmanitost v populaci, ale neřešı́ tzv. problém předčasné

konvergence, který je charakteristický pro selekčnı́ mechanismy, kde pravděpodobnost

výběru je přı́mo úměrná ohodnocenı́.

3. Seřı́znutý výběr
Na rozdı́l od předchozı́ch metod je tato metoda umělá. Použı́vá se pro populace s

velkým počtem jedinců, kteřı́ jsou seřazenı́ dle svého ohodnocenı́ a vybráni jsou jen

nejlepšı́. Parametrem pro výběr je tzv. řezacı́ práh, který určuje, jaký podı́l populace

bude vybrán. Obvykle se tento parametr pohybuje v rozmezı́ 10%−50%.
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Obrázek 3.6: Stochastický výběr[5].

4. Turnajový výběr
V této metodě se z populace vybere k jedinců (nejčastěji k = 2), kteřı́ se setkajı́

v simulovaném souboji. Vı́tězı́ jedinec s vyššı́ hodnotou fitness a postupuje dál.

Výhodou tohoto selekčnı́ho mechanizmu je vyššı́ šance výběru jedinců s hornšı́m

ohodnocenı́m, a tı́m zachovánı́ většı́ diverzity v populaci. Pro výběr jedinců do

turnaje se použı́vá bud’ náhodný index nebo roletový výběr. Metoda je znázorněna

v Tab. 3.4:

Tabulka 3.4: Turnajový výběr jedinců.

Populace

Jedinec č. Fitness

1 4
2 6
3 4
4 2

Turnaj

Jedinci vybranı́ do souboje Vı́těz souboje

(4,1) 1
(3,2) 2
(1,3) 1
(3,1) 3

5. Pořadový výběr
Při použitı́ této metody jsou nejdřı́ve jedinci vzestupně seřazeni dle hodnoty fit-

ness. Dále jim je přiřazená kruhová výseč, jejı́ž velikost již nenı́ závislá na fit-

ness, ale na pořadı́ jedince. Lépe umı́stěnı́ jedinci majı́ tedy vetšı́ šanci být vybráni.

Tento způsob selekce řešı́ problém např. ruletového výběru, kde výrazně silnějšı́

jedinci byli opakovaně vybı́ráni do nové generace, bránili výběru slabšı́ch jedinců

a snižovali tı́m různorodost populace.

3.2.3 Křı́ženı́

Operátor křı́ženı́ (crossover) sloužı́ k vytvořenı́ potomků vybraných rodičů, rozšiřuje pro-

hledávaný prostor tı́m, že skládá nová řešenı́ z již existujı́cı́ch, a snižuje riziko uváznutı́ v

lokálnı́ extrému. Existuje celá řada technik křı́ženı́, přičemž jejich společná vlastnost je ta,

že jde vždy o vzájemnou výměnu chromozomů. Nı́že jsou vysvětleny principy několika

základnı́ch metod křı́ženı́.
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1. Jednobodové křı́ženı́
Jedná se o nejjednoduššı́ a nejznámnějšı́ operátor binárnı́ho křı́ženı́. Nejprve je

náhodně zvolen jeden gen v chromozomu, od kterého počı́naje jsou vyměněny

zbylé části chromozomu mezi rodiči. Vznikou tı́m dva novı́ jedinci, kteřı́ majı́ část

genů po prvnı́m a část po druhém z obou rodičů [3].Pro náš ilustrativnı́ přı́klad,

kde do prvnı́ho páru byli vybráni jedinci č. 1 a 2, předpokládejme, že byl vybrán

3. gen jako bod křı́ženı́. Výsledek celé operace je znázoněn v Tab. 3.5. Je zřejmé,

že křı́ženı́m vznikl jedinec, jehož ohodnocenı́ 7, a je tedy lepšı́ než oba jeho rodiče.

Bod křı́ženı́ by měl být přirozeným čı́slem z intervalu K ∈< 1;L−1 >;K ∈ N, kde

L je délka chromozomu. Nemá smysl volit jako bod křı́ženı́ poslednı́ gen, jelikož

by nedošlo k žádné genetické výměně a tato operace by byla zbytečná.

Tabulka 3.5: Jednobodové křı́ženı́.

Jedinec č. Chromozom Nový chromozom

1 (1, 1, 1 | 0, 0, 1, 0, 0) → (1, 1, 1 | 1, 0, 1, 1, 1)
2 (0, 1, 0 | 1, 0, 1, 1, 1) → (0, 1, 0 | 0, 0, 1, 0, 0)

2. Dvou a vı́cebodové křı́ženı́
Tato metoda je podobná jednobodovému křı́ženı́ s tı́m rozdı́lem, že lichý zvolený

bod křı́ženı́ mi udává začátek výměny genů a sudý konec výměny. U dvoubodového

křı́ženı́ tedy mezi prvnı́m a druhým bodem k výměně nedocházı́. Předpokládejme,

že pro náš přı́pad byly zvoleny jako body křı́ženı́ geny čı́slo dva a šest. Výsledek je

ukázán v Tab. 3.6.

Tabulka 3.6: Dvoubodové křı́ženı́.

Jedinec č. Chromozom Nový chromozom

1 (1, 1 | 1, 0, 0, 1 | 0, 0) → (1, 1 | 0, 1, 0, 1 | 0, 0)
2 (0, 1 | 0, 1, 0, 1 | 1, 1) → (0, 1 | 1, 0, 0, 1 | 1, 1)

3. Uniformnı́ křı́ženı́
Tento typ křı́ženı́ zobecňuje jednobodové a vı́cebodové křı́ženı́ tak, že každý gen

může být bodem výměny. K tomu jsou použity tzv. křı́žı́cı́ masky, které jsou stejně

dlouhé jako chromozomy jedinců a na jednotlivých pozicı́ch náhodně nabývajı́ hod-

not 0 nebo 1. V přı́padě, kdy na dané pozici v masce je hodnota 0, převezme poto-

mek gen od prvnı́ho rodiče. Naopak když je tato hodnota rovna 1, převezme gen od

druhého rodiče. Přı́klad použitı́ této metody je zobrazen v Tab. 3.7.

Tabulka 3.7: Uniformnı́ křı́ženı́.

Jedinec č. Chromozom Maska Nový chromozom

1 (1, 1, 1, 0, 0, 1, 0, 0) [1,1,0,0,1,1,1,0] (0, 1, 1, 0, 0, 1, 1, 0)
2 (0, 1, 0, 1, 0, 1, 1, 1) [0,1,1,1,0,1,1,1] (1, 1, 0, 1, 0, 1, 1, 1)
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4. Aritmetické křı́ženı́
Tato metoda se použı́vá u křı́ženı́ s reálnými hodnotami chromozomů. Potomek (O)

je kombinacı́ obou rodičů (P1,P2), jak je ukázano v rovnici 3.4, kde a je náhodně

vygenerované čı́slo v intervalu a ∈< 0;1 >;a ∈ R.

O = a ·P1 +(1−a) ·P2 (3.4)

3.2.4 Mutace

Tento operátor, kterému jsou vystavenı́ nově vytvořenı́ jedinci, rozšiřuje prohledávaný

prostor o dalšı́ řešenı́, která nebylo možné zı́skat křı́ženı́m. Mutace s velmi malou pravděpodobnostı́

(obvykle od 0.1% do 5%) náhodně měnı́ hodnoty jednotlivých genů. Přı́klad použitı́ mu-

tace je znázorněn v Tab. 3.8. U stagnujı́cı́ch generacı́ můžeme zvýšit pravděpodobnost

mutace nebo zavést dynamickou mutaci, která bude automaticky reagovat na vývoj popu-

lace.

Tabulka 3.8: Binarnı́ mutace genů.

Jedinec č.
Chromozom
před mutacı́

Chromozom
po mutaci

1 (1, 1, 1, 0, 0, 1, 0, 0) → (1, 0, 1, 0, 0, 1, 0, 0)
2 (0, 1, 0, 1, 0, 1, 1, 1) → (0, 1, 0, 1, 1, 1, 1, 1)
3 (0, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 0) → (0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0)
4 (1, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 1) → (1, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 1)

3.2.5 Doplněnı́

V přı́padě, že počet nově vygenerovaných jedinců je menšı́ než v předchozı́ populaci, je

třeba zbývajı́cı́ jedince doplnit. Naopak pokud je tento počet vyššı́, musı́ se vybrat jedinci,

kteřı́ se dostanou do nové populace a kteřı́ budou zapomenuti. Jedny z možných metod

doplněnı́ jsou:

1. Ryzı́ doplněnı́
Během křı́ženı́ byl vytvořen stejný počet jedinců jako v populaci rodičů. Nová po-

pulace se tedy skládá pouze z těchto potomků.

2. Uniformnı́ doplněnı́
Byl vytvořen menšı́ počet jedinců než v předešlé populaci. Nová populace se doplnı́

náhodně vybranými jedinci z populace rodičů.

3. Elitnı́ doplněnı́
Byl vytvořen menšı́ počet jedinců než v předešlé populaci. Nová generace se doplnı́

nejlepšı́mi jedinci z předešlé generace.
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Kapitola 4

Implementace v jazyce Python

Tato kapitola je věnována vytvořenı́ GA v jazyce Python, který je následně použit k

optimalizaci železobetonové nosné stěny. V jednotlivých krocı́ch jsou představeny prin-

cipy výpočtu, způsoby generovánı́ stěn a nastavenı́ jednotlivých operátorů algoritmu. V

závěru kapitoly jsou demonstrovány přı́klady aplikace vytvořeného GA na konkrétnı́ch

konstrukcı́ch a porovnánı́ výpočtu s komerčnı́m softwarem.

4.1 Metoda konečných prvků

Metoda konečných prvků (MKP) představuje přibližné numerické řešenı́ parciálnı́ch di-

ferenciálnı́ch rovnic s přı́slušnými okrajovými podmı́nkami. MKP nacházı́ uplatněnı́ v

mnoha oborech - ve strojnı́m, automobilovém, leteckém, elektrotechnickém a stavebnı́m.

Kromě problémů statiky a dynamiky pevných a poddajných těles se běžně využı́vá pro

modelovánı́ prouděnı́ tekutin, vedenı́ tepla, k analýze elektromagnetických polı́ apod.

Pro úspěšné sestavenı́ GA je nutné opakovaně spočı́tat několik variant konstrukcı́ v

jedné populaci. V běžných komerčnı́ch softwarech určených pro statickou analýzu kon-

strukcı́ je tento požadavek obtı́žně proveditelný. Z tohoto důvodů byl vytvořen balı́k pro

výpočet konstrukcı́ pomocı́ MKP , ve kterém byly uvažovány následujı́cı́ předpoklady:

1. Základnı́ rovnice
Výpočet vycházı́ ze základnı́ rovnice deformačnı́ metody:

K · r = F (4.1)

kde K je matice tuhosti konstrukce, r je vektor posunutı́ a f je vektor zatı́ženı́.

2. Slabé řešenı́ diferenciálnı́ rovnice a jeho diskretizace
Základem MKP se stala Galerkinova metoda. Použı́vá se při řešenı́ soustavy parciálnı́ch

diferenciálnı́ch rovnic a jejı́ princip spočı́vá v nahrazenı́ původnı́ rovnice (tzv. silné

řešenı́) jejı́ integrálnı́ formou (tzv. slabé řešenı́) a následnou diskretizacı́ (převedenı́

na úlohu s konečným počtem parametrů). Řečeno jinými slovy, můžeme spojitou
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funkci aproximovát pomocı́ diskrétnı́ho modelů, který se skládá z jednoho nebo

několika aproximačnı́ch polynomů a spojitá funkce je rozdělena na konečné ele-

menty (prvky). Každý prvek je definován pomocı́ interpolačnı́ funkce, která popi-

suje jeho chovánı́ mezi koncovými body, které se nazývajı́ uzly [6]. Aproximativnı́

řešenı́ budeme hledat jako lineárnı́ kombinaci bázových funkcı́:

u =
n

∑
i=1

uiNi(x) (4.2)

Pokud bychom dosadili do řešené rovnice tuto aproximaci, nebude řešená rovnice

splněna přesně. To snažı́me vyřešit tı́m, že k rovnici přičteme zbytkovou funkci

(reziduum). Abychom zbytkovou funkci minimalizovali (tzn. dostali co nejpřesnějšı́

aproximaci), násobı́me zbytkovou funkci funkci váhovou, integrujeme přes celou

oblast řešenı́ a výsledek položı́me rovno nule. Tento postup nazýváme metodou

vážených reziduı́.

3. Bázové funkce
Bázové funkce se obvykle značı́ pı́smenem N. Tyto funkce jsou předepsány pro

každý uzel prvku a využı́vá se vlastnosti, kterou má Kroneckerovo delta. To zna-

mená, že pro daný uzel pvku nabývá bázová funkce hodnoty 1 a ve všech ostatnı́ch

uzlech je rovna nule. Názorně je to zobrazeno na Obr. 4.1. Při výpočtu byly použity

bilineárnı́ čtvercové prvky s následujı́cı́mi bázovými funkcemi:

N1 =
1
4
(1− x)(1− y) N2 =

1
4
(1+ x)(1− y)

N3 =
1
4
(1+ x)(1+ y) N4 =

1
4
(1− x)(1+ y)

(4.3)
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Obrázek 4.1: Bázové funkce pro bilineárnı́ čtyřúhelnı́kový prvek.
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4. Lokálnı́ matice tuhosti
Lokálnı́ matice tuhosti k je dána vztahem:

[k] =
∫

A
[B]T [D][B]t dxdy (4.4)

kde t je tloušt’ka prvků, B je matice derivacı́ bázových funkcı́ a D je matice tuhosti

materiálu.

[B] =


∂N1
∂x 0 ∂N2

∂x 0 ∂N3
∂x 0 ∂N1

∂x 0

0 ∂N1
∂y 0 ∂N2

∂y 0 ∂N3
∂y 0 ∂N1

∂y
∂N1
∂y

∂N1
∂x

∂N2
∂y

∂N2
∂x

∂N3
∂y

∂N3
∂x

∂N4
∂y

∂N4
∂x

 (4.5)

[D] =
E

1−ν2

1 ν 0

ν 1 0

0 0 1−ν

2

 (4.6)

Lokálnı́ matice tuhosti prvku má velikost 8x8 (dáno dvěma neznámými posuny v

každém ze čtyř uzlů), je symetrická a obecně se dá zapsat takto :

[k] =



k11

k21 k22

k31 k32 k33

k41 k42 k43 k44

k51 k52 k53 k54 k55

k61 k62 k63 k64 k65 k66

k71 k72 k73 k74 k75 k76 k77

k81 k82 k83 k84 k85 k86 k87 k88


(4.7)

5. Kódová čı́sla a lokalizace
Po vytvořenı́ lokálnı́ matice tuhosti je nutné ji správně lokalizovat do matice globálnı́.

K tomu se využı́vajı́ tzv. kódová čı́sla, které přestavujı́ jednotlivé neznámé posuny

uzlů (na Obr. 4.2 označeny červeně). Nejdřı́ve jsou očı́slovány všechny prvky a uzly

v konstrukci. Každý prvek má svoje lokálnı́ čı́sla uzlů (označeny zeleně), kterým

odpovı́dajı́ globálnı́ čı́sla uzlů (označeny modře) v závislosti na pozici daného prvku.

Na základě toho převodu, jsou jednotlivé prvky lokálnı́ matice tuhosti přičteny na

přı́slušné pozice globálnı́ matice.

6. Globálnı́ matice tuhosti
Při dodrženı́ čı́slovánı́ kódových čı́sel dle Obr. 4.2, je globálnı́ matice řı́dká (většina

prvků v matici je nulová) a pásová (Obr. 4.3). Tyto vlastnosti měly zásadnı́ vliv na

výpočet a na to, jakým způsobem byla MKP implementována v jazyce Python. Při

výpočtu konstrukcı́ s jemnějšı́ sı́tı́ (a tedy s většı́m počtem neznámých a většı́ ma-
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Obrázek 4.2: Lokalizace prvků.

ticı́ tuhostı́) docházelo k rychlému zaplněnı́ RAM pamětı́ a výpočet byl zastaven.

Způsobovalo to obrovské množstvı́ dat v podobě nul, které se do matice ukládalo.

Tento problém se podařilo vyřešit pomocı́ přı́davného balı́ku scipy. Konkrétně se

jednalo o funkci scipy.sparse, která ukládala matici tuhosti v podobě souřadnic a

přı́slušných hodnot na těchto pozicı́ch (lze vyjádřit jako K[i,j]=data). Nulové prvky

matice byly tedy zcela eliminovány. Tento přı́stup umožnil provádět výpočet kon-

strukcı́ s jemnějšı́ sı́tı́ prvků a taky zrychlenı́ výpočtu.

Obrázek 4.3: Globálnı́ pásová matice tuhosti.

7. Numerická integrace
Výpočet matice tuhosti vyžaduje integraci součinů bázových funkcı́ a tuhosti. Pro

složitějšı́ přı́pady však tuto integraci nelze provádět analyticky. Mı́sto toho se využı́vá

numerická integrace. Existuje několik metod, ale pro polynomy je zvláště vhodná

Gaussova numerická integrace. Princip spočı́vá v tom, že se snažı́me stanovit hod-

noty vah wi a souřadnic integračnı́ch bodů ξi tak, abychom integrovali přesně po-

lynom co nejvyššı́ho řádu. Hledaný integrál pak může být vyjádřen následovně:

b∫
a

f (x) dx≈
n

∑
i=1

wi f (ξi) (4.8)

V Tab. 4.1 je přehled integračnı́ch bodů a vah. Při volbě n bodů bude tato metoda
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přesná pro polynom (2n−1) stupně. Při výpočtu byla uvažována dvoubodová inte-

grace s hodnotou vah 1.

Tabulka 4.1: Gaussovy integračnı́ body a váhy.

n Integračnı́ body ξi Váhy wi

1 0 2

2 ±1/
√

3 1

3
0 8/9≈ 0.888889

±
√

3/5≈ 0.774597 5/9≈ 0.555556

4
±
√(

3−2
√

6/5
)
/7≈ 0.339981 (18+

√
30)/36≈ 0.652145

±
√(

3+2
√

6/5
)
/7≈ 0.861136 (18+

√
30)/36≈ 0.347855

8. Izoparametrické prvky
Numerická integrace se zpravidla provádı́ v přirozených souřadnicı́ch ξ ,η na inter-

valu <−1;1 >. Geometriı́ prvků je proto třeba do těchto souřadnic transformovat.

Tzv. izoparametrické prvky použı́vajı́ pro aproximaci souřadnic stejné funkce jako

pro aproximaci uzlových posunů. Tyto funkce majı́ stejný počet parametrů, a proto

se takové prvky označujı́ jako izoparametrické.

Obrázek 4.4: Izoparametrický prvek.

Výpočet lokálnı́ matice tuhosti je pak dán vztahem:

[k] =
∫ 1

−1

∫ 1

−1
[B]T [D][B]t dξ dη =

n

∑
i=1

n

∑
j=1

[B]T [D][B]t wiw j |detJ| (4.9)

kde J je Jakobián transformace, který se dá vyjádřit jako [6]:

J =

[
∑

∂Ni
∂ξ

∑
∂Ni
∂η

][
xi yi

]
(4.10)
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J =
1
4

[
−(1−η) (1−η) (1+η) −(1+η)

−(1−ξ ) −(1+ξ ) (1+η) (1−ξ )

]
x1 y1

x2 y2

x3 y3

x4 y4

 (4.11)

9. Vztahy teorie pružnosti pro rovinný problém
V každém uzlu konečného prvků, budou dva neznáme posuny (u,v). Na celý prvek

tedy bude celkem osm neznámých:[
u1,v1,u2,v2,u3,v3,u4,v4

]T
(4.12)

Pro řešenı́ problému rovinné napjatosti byly použity následujı́cı́ geometrické rov-

nice v maticovém tvaru:  εx

εy

γxy

=


∂

∂x 0

0 ∂

∂y
∂

∂y
∂

∂x


[

u

v

]
(4.13)

Fyzikálnı́ rovnice byly uvažovány v tomto maticovém tvaru:σx

σy

τxy

=
E

1−ν2

1 ν 0

ν 1 0

0 0 1−ν

2


 εx

εy

τxy

 (4.14)

Výpočet hlavnı́ch napětı́ konstrukce, které pak byly využity pro ohodnocenı́ je-

dinců, byl proveden dle vztahu:

σ1,2 =
σx +σy

2
±
√(

σx−σy

2

)2
+ τ2

xy (4.15)
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4.2 Generátory stěn

Jak již bylo zmı́něno, předmětem optimalizace je železobetonová betonová nosná stěna.

Aby bylo možné provést výpočeta a následnou optimalizace, byly vytvořeny dva ge-

nerátory stěn:

1. Generátor liniı́
Tento generátor byl inspirován budovou Italského pavilonu na Expu 2015. Jejı́

fasáda je vyrobena z panelů z biodynamického cementu. Jeho bio složka je dána fo-

tokatalytickými vlastnostmi materiálu, při kontaktu se slunenčı́m světlem materiál

zachycuje některé znečist’ujı́cı́ látky z ovzdušı́ a proměňuje je v inertnı́ sůl. Dy-

namická složka je dána tekutostı́ materiálu a umožňuje vytvářet složité tvary [7].

Strukturu pak tvořı́ změt’ čar různých tlouštěk, které se křı́žı́ pod rozličnými úhly.

Tento tvar má připomı́nat zkamenělý les a přı́rodu.

(a) Pohled na budovu (b) Detail fasády

Obrázek 4.5: Italský pavilon Expo 2015.

Na podobném principu je založen vytvořený generátor. Nejdřı́ve je na základě vstupnı́ch

hodnot (výška a délka stěny, maximálnı́ a minimálnı́ hodnota tloušt’ky liniı́ a jejich

počet) vytvořena matice, která obsahuje náhodně vygenerované souřadnice kon-

cových bodů a tloušt’ky liniı́. Na základě této matice jsou linie vykresleny do za-

daného prostoru (Obr. 4.6).

Obrázek 4.6: Tvar stěny vytvořený pomocı́ generátoru liniı́.
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2. Voronoi generátor
Tento generátor byl inspirován tzv. Voroného diagramem (Obr. 4.7(a)), což je způsob

rozdělenı́ prostoru, který je určený vzdálenostmi k množině bodů v tomto prostoru.

Existuje několik algoritmů pro sestrojenı́ daného diagramu (např.inkrementálnı́,

rozděl a panuj, Fortunova metoda, z Delaunayovy triangulace apod.), ale nejjed-

noduššı́m přı́padem je rozdělenı́ roviny podle množiny bodů M. Voroného diagram

každému bodu b z množiny M přiřadı́ buňku V tak, že všechny body v buňce V jsou

blı́že k bodu b než k jakémukoliv bodu z množiny M.

Voroného diagram se využı́vá např. v počı́tačové grafice (mozaiky), geografii (analýza

sı́del), chemii (3D modelovánı́ buněk a prvků) a robotice (plánovánı́ cesty robotů).

Tento vzor lze najı́t i v přı́rodě např. na křı́dlech vážky nebo na srsti žiraf.

(a) Voroného diagram (b) Křı́dla vážky

(c) Fasáda budovy (d) Vzory na srsti žiraf

Obrázek 4.7: Přı́klady výskytu Voroného diagramu v architektuře a přı́rodě.

Stejně jako u generátoru liniı́ je i v tomto přı́padě nejdřı́ve vytvořena matice ob-

sahujı́cı́ náhodně vygenerované souřadnice bodů, na základě kterých se vykreslı́

Voroného diagram (Obr. 4.7).
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Obrázek 4.8: Tvar stěny vytvořený pomocı́ Voronoi generátoru.

Aby bylo možné u takto vygenerovaných stěn při tvorbě sı́tě MKP lokalizovat jednot-

livé prvky v mı́stech, kde je materiál, a následně tyto stěny spočı́tat, byl zvolen následujı́cı́

způsob, jak definovat tvar stěny. Nejdřı́ve je vytvořená nulová matice W o rozměrech:

W =
(H

a
× L

a

)
(4.16)

kde H je výška stěny, L délka stěny a a je délka hrany konečných prvků. Do takto

připravené matice byl na základě již dřı́ve vygenerovaných souřadnic bodů přenesen tvar

konstrukce. K tomu byl využit přı́davný balı́k skimage.draw, který do matice W přičetl

1 na mı́sta, kde je materiál. Názorně je tento proces ukázán na Obr. 4.9.

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 0 0 0 0 1 1 0 0
0 1 1 0 0 1 1 0 0 0
0 0 1 1 1 1 0 0 0 0
0 0 0 2 2 0 0 0 0 0
0 0 1 1 1 1 0 0 0 0
0 1 1 0 0 1 1 0 0 0
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Obrázek 4.9: Definice tvaru stěny pomocı́ matice.

Na Obr. 4.10 je demonstrován algoritmus, který vyhledá nenulové prvky matice W ,

a zaznamená jejich polohu, která se následně využije k přičtenı́ lokálnı́ matice tuhosti do

globálnı́ na základě kódových čı́sel.

Obrázek 4.10: Lokalizace prvků ve stěně.
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4.2.1 Objektově orientované programovánı́

Hlavnı́ důvodem pro zvolenı́ Pythonu jako programovacı́ho jazyka, je možnost využitı́

tzv. objektově orientovaného programovánı́ (OOP). Jedná se o způsob programovánı́, ve

kterém základnı́ jednotkou je objekt, který odpovı́dá nějakému objektu z reálného světa

(např. člověk, auto, nosná stěna nebo databáze). Každý objekt má své :

• vlastnosti - data, která uchovává (např. věk, značka auta, tvar stěny)

• schopnosti - funkce, které umı́ vykonávat (např. jdi do školy, natankuj, zapiš hod-

notu do databáze)

Rozlišujeme dva typy objektů:

• vestavěné typy (např. seznam)

• třı́dy (class)

Třı́dy jsou ”̌sablony“, podle kterých se tvořı́ jednotlivé objekty. Řı́káme pak, že objekt

je instancı́ dané třı́dy. Na Obr. 4.11 já znázorněna definice třı́dy individual, podle které

se generujı́ jednotlivé stěny v populaci. Zároveň je vidět přiřazenı́ vlastnosti fitness každé

instanci této třı́dy.

Obrázek 4.11: Ukázka použitı́ OOP v Pythonu.
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4.3 Celkové nastavenı́ GA a operátorů

Vytvořený algoritmus začı́ná náhodným vygenerovánı́m počátečnı́ populace o velikosti

40 jedinců. To zahrnuje vytvořenı́ matice souřadnic bodů a matice definujı́cı́ tvar stěny

pro každého jedince (viz. Kapitola 4.2). Následně je celá populace stěn spočı́tána po-

mocı́ MKP a výsledky jsou uloženy jako vlastnost daného jedince. Dále jsou jednot-

livé konstrukce ohodnoceny a seřazeny. Na základě pořadového výběru jsou aritmeticky

zkřı́ženy matice souřadnic bodů, kterým jsou stěny definovány. V dalšı́m kroku probı́há

náhodná mutace, která nepatrně měnı́ souřadnice bodů. Pokud nenı́ dosažen maximálnı́

zadaný počet generacı́, je vytvořena nová populace, která se skládá z 28 potomků, 10

nově náhodně vygenerovaných jedinců a dvou kopiı́ nejlepšı́ho jedinec z minulé populace.

Operátor mutace je aplikován pouze na jedné z těchto kopiı́. To zaručuje, že potenciálnı́

nejlepšı́ řešenı́ nebude v průběhu zničeno. Při dosaženı́ maximálnı́ho počtu generacı́ je

proces ukončen. Názorně to ilustruje Obr. 4.12.

Obrázek 4.12: Schéma vytvořeného algoritmu.

Pro každý krok algoritmu byl vytvořený samostatný balı́k - pro vytvořenı́ populace,

výpočet konstrukcı́, ohodnocenı́, křı́ženı́, mutaci a uloženı́ výsledků v podobě obrázků

a .txt dokumentu. Tyto balı́ky jsou naimportovány do centrálnı́ho souborů, ze kterého

probı́há spuštěnı́ celého algoritmu (viz. Obr. 4.13).

Obrázek 4.13: Cyklus GA v Pythonu.
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4.3.1 Nastavenı́ ohodnocenı́

Do hodnotı́cı́ funkce vstupuje několik parametrů:

• maximálnı́ deformace - v podobě poměru maximálnı́ deformace jedince k ma-

ximálnı́ deformaci z celé populace :

de f =
max de f (ind)
max de f (pop)

(4.17)

Tento poměr u jedince s největšı́ deformacı́ tedy bude roven 1. Naopak u jedince s

nejmenšı́ deformacı́ bude tento poměr nejmenšı́ z populace.

• vylehčenı́ - v podobě poměru počtu použitých prvků (počet nenulových prvků

v matici, kterou je definován tvar stěny (4.16)), k maximálnı́mu počtu použitých

prvků v populaci :

elements =
elements used(ind)

max elements used(pop)
(4.18)

• průměrná deformace - v podobě poměru průměrné deformace jedince k maximálnı́

průměrné deformaci v populaci. Průměrná deformace uprum je vyjádřena jako součet

absolutnı́ch hodnot deformacı́ na konstrukci k počtu použitých prvků.

uprum =
∑ |u|

elements used
(4.19)

prum de f =
uprum(ind)

max uprum(pop)
(4.20)

Kromě ohodnocenı́ konstrukcı́ docházı́ i k jejich penalizaci, která je založena na těchto

parametrech:

• penalizace deformace - penalizace je spočı́tána na základě následujı́cı́ funkce, ve

které jako proměnná vystupuje maximálnı́ deformace konstrukce:

pen de f =
1

1+100e−0.4·umax (4.21)

• penalizace využitı́ - penalizace je spočı́tána na základě funkce, ve které jako proměnná

vystupuje poměr počtu málo využitých prvků k celkovému počtu prvků. Prvek je

považován za málo využitý, pokud jeho napětı́ ležı́ v intervalu < −5;0.5 > MPa.

Penalizace je spočı́tána pro σ1 i σ2 a následně zprůměrována.

usage =
elemσ∈<−5,0.5>

elements used
(4.22)
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4.3. CELKOVÉ NASTAVENÍ GA A OPERÁTORŮ

pen usage =
1

1+50e−12·usage (4.23)

• penalizace napětı́ - penalizace je spočı́tána na základě následujı́cı́ funkce, ve které

jako proměnná vystupuje 1% a 99% percentil hlavnı́ho napětı́. Nejsou tedy uvažovány

maximálnı́ hodnoty napětı́, jelikož konstrukce nenı́ zcela hladká (dáno zadávánı́m

tvaru pomocı́ matice) a v některých mı́stech by mohlo napětı́ dosahovat hodnot,

které v reálné konstrukci nebudou. Penalizace je spočı́tána pro obě hlavnı́ napětı́

následovně:

pen stress = |−3.955 ·10−9
σ

5−1.747 ·10−7
σ

4−1.571 ·10−5
σ

3

−8.532 ·10−4
σ

2−1.6 ·10−2
σ −9.008 ·10−2|

(4.24)

0 10 20 30 40
0

0.5

1
p = 1/(1+100 · (e−0.4x))

(a) Penalizace deformace

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.5

1
p = 1/(1+50 · (e−12x))

(b) Penalizace málo namáhaných prvků

−60 −40 −20 0 20
0

0.5

1

1.5

2
p = |−3.955 ·10−9x5−1.747 ·10−7x4−1.571 ·10−5x3−8.532 ·10−4x2−1.6 ·10−2x−9.008 ·10−2|

(c) Penalizace napětı́

Obrázek 4.14: Graf penalizačnı́ch funkcı́.

Celá hodnotı́cı́ funkce se dá vyjádřit následovně:

f itness =
de f +3 · elements+ prum de f

5
+ pen de f + pen usage+ pen stress (4.25)
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4.3.2 Nastavenı́ křı́ženı́

Pro křı́ženı́ matic obsahujı́cı́ souřadnice bodů bylo použito aritmetické křı́ženı́ (4.26).

Nejdřı́ve je opakovaně vygenerováno náhodné čı́slo b a na jeho základě jsou pořadovým

výběrem určeni rodiče pro křı́ženı́.

new matrix = a ·matrix1 +(1−a) ·matrix2 (4.26)

Konkrétnı́ definice křı́ženı́ v Pythonu je ukázána na Obr. 4.15.

Obrázek 4.15: Křı́ženı́ v Pythonu.

4.3.3 Nastavenı́ mutace

Pro spuštěnı́ operátoru mutace je nutné, aby náhodně vygenerované čı́slo bylo v intervalu

< 0;0.3 >. Během mutace jsou pak jednotlivé souřadnice liniı́ nebo bodů Voroného di-

agramu násobeny čı́slem c. To je náhodně vygenerované v intervalu < 0.7,1.3 >. Může

tedy souřadnici náhodně posunou dál nebo blı́ž k počátku souřadného systému.

Konkrétnı́ definice mutace v Pythonu je ukázána na Obr. 4.15.

Obrázek 4.16: Mutace v Pythonu.
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4.4 Přı́klad 1- symetricky podepřená konstrukce

Pro ověřenı́ funkčnosti sestaveného algoritmu byly pro oba generátory stěn vytvořený dvě

varianty konstrukcı́ s rozdı́lným umı́stěnı́m podpor.

4.4.1 Generátor liniı́

Schéma konstrukce je ukázáno na Obr. 4.17. Stěna je nahoře a dole ohraničena pásem o

tloušt’ce 250mm, který reprezentuje desku, ale tuhost v kolmém rovině nebyla uvažována.

Dole je stěna podepřena podepřena čtyřmi sloupy a nahoře je zatı́žena liniovým zatı́ženı́m

a třemi sloupy.

Dále byly uvažovány následujı́cı́ parametry:

• E = 33GPa
• ν = 0.2
• výška stěny: H = 3300mm
• délka stěny: L = 7000mm
• tloušt’ka stěny: t = 300mm
• tloušt’ka ”desky“: d = 250mm
• rozměr prvků sı́tě MKP: a = 50mm
• šı́řky podpor: P = 400mm
• zatı́ženı́ od sloupů: F = 1500kN
• šı́řky sloupů: S = 400mm
• liniové zatı́ženı́: f = 30kN/m
• vlastnı́ tı́ha: q = 25kN/m3

Obrázek 4.17: Symetrické podepřenı́ - okrajové podmı́nky pro generátor liniı́.
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Pomocı́ generátoru liniı́ byla vytvořena počátečnı́ populace a algoritmus pokračoval

dle schématu na Obr. 4.12. Na Obr. 4.18 je ukázka tvaru stěny nejlepšı́ho jedince spolu s

vykreslenými deformacemi a napětı́m.

Obrázek 4.18: Tvar nejlepšı́ho jedince v 9. generaci.

Pro symetrické podepřenı́ se však jevilo lepšı́ generátor poupravit a konstrukci zrcadli

kolem svislé osy. Na Obr. 4.24 je ukázka výsledku úpravy generátoru.

Obrázek 4.19: Porovnánı́ nejlepšı́ho jedince v prvnı́ a poslednı́ generaci.

Aby bylo možné posoudit funkčnost vytvořeného generátoru, byly zaznamenány hod-

noty fitness nejlepšı́ho jedince populace a průměrná hodnota fitness celé populace. Na

Obr. 4.20 je ukázan jejich vývoj, ze kterého vyplývá, že hodnota fitness postupně klesala.

Během křı́ženı́ a mutace tedy vznikali jedinci, kteřı́ byli lepšı́ než jejich rodiče a projevilo

na to snı́ženı́ deformacı́ a napětı́.

Přehled nejlepšı́ch jedinců z vybraných generaci je umı́stěný v přı́loze A.
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Obrázek 4.20: Vývoj hodnoty fitness pro generátor liniı́ - symetrické podepřenı́.
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4.4.2 Voronoi generátor

V tomto přı́padě byly generátor rovněž upraven tak, aby výsledné konstrukce byly symet-

rické. Kvůli způsobu, jakým jsou tvořeny stěny pomocı́ daného generátoru, byly na okraje

přidány dva svislé pruhy o šı́řce 250mm. Dalšı́ parametry výpočtu zůstaly stejné jako v

předchozı́m přı́padě. Schéma je ukázáno na Obr. 4.21.

Obrázek 4.21: Symetrické podepřenı́ - okrajové podmı́nky pro Voronoi generátor.

Na Obr. 4.27 je ukázka výsledku optimalizace. Přehled nejlepšı́ch jedinců z vybraných

generaci je umı́stěný v přı́loze A.

Obrázek 4.22: Vývoj nejlepšı́ho jedince populace.
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4.5 Přı́klad 2 - nesymetricky podepřená konstrukce

V tomto přı́padě byla odebrána pravá krajnı́ podpora. Schéma je zobrazeno na Obr. 4.23.

Zbylé parametry výpočtu zůstaly stejné.

4.5.1 Generátor liniı́

Obrázek 4.23: Nesymetrické podepřenı́ - okrajové podmı́nky pro generátor liniı́.

Výsledek optimalizace je na Obr. 4.24. Maximálnı́ průhyb zůstal prakticky stejný, ale

došlo k výraznému zmenšenı́ napětı́.

Obrázek 4.24: Vývoj nejlepšı́ho jedince populace.

V grafu na Obr. 4.25 je ukázán vývoj hodnoty fitness. Zatı́mco fitness nejlepšı́ho je-

dince postupně klesala a od 19. generace se neměnila, průměrná fitness populace se v

průběhu výrazně měnila. Stoupánı́ této hodnoty zřejmě měli za následek nově vygenero-

vanı́ jedinci, kteřı́ byli výrazně horšı́ než zbytek populace.
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0 10 20 30 40 50

2

3

4

Generace

Fi
tn

es
s

ø fitness populace
fitness nejlepšı́ho

Obrázek 4.25: Vývoj hodnoty fitness pro generátor liniı́ - nesymetrické podepřenı́.

4.5.2 Voronoi generátor

Stejně jako v předchozı́m přı́padě, byla i zde odebrána pravá krajnı́ podpora. Schéma je

zobrazeno na Obr. 4.26. Zbylé parametry výpočtu rovněž zůstaly nezměněny.

Obrázek 4.26: Nesymetrické podepřenı́ - okrajové podmı́nky pro Voronoi generátor.

Výsledek optimalizace je ukázan na Obr. 4.27

Obrázek 4.27: Vývoj nejlepšı́ho jedince populace.
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4.6 Výpočet vybrané varianty v programu RFEM

Pro ověřenı́ správnosti výpočtů pomocı́ MKP byl proveden výpočet v komerčnı́m pro-

gramu RFEM od společnosti Dlubal. Pro výpočet byla vybrána symetricky podepřená

stěna vytvořená pomocı́ generátoru liniı́. Nejlepšı́ jedinec v poslednı́ generaci má sice

lepšı́ statické vlastnosti než jeho předchůdci, ale z architektonického hlediska byla vybrána

nejlepšı́ konstrukce 17. generace. Tvar konstrukce byl přenesen do programu a následně

Obrázek 4.28: Vybraná konstrukce pro ověřenı́ správnosti výpočtu.

Obrázek 4.29: Definice zatı́ženı́ a tvaru stěny pro výpočet v RFEMu.

podepřen a zatı́žen. Veškeré vstupnı́ parametry výpočtu byly zachovány. Z Obr. 4.30 a

Obr. 4.31 vyplývá, že výpočet byl proveden správně. Hodnoty a průběhy deformacı́ a

napětı́ jsou si velice podobné.

(a) Výpočet v RFEMu (b) Výpočet v rámci GA

Obrázek 4.30: Porovnánı́ průhybů.

Na Obr. 4.32 je ukázka možného použı́tı́ optimalizované konstrukce v praxi s na-

značeným možným vyztuženı́m.
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(a) Výpočet v RFEMu

(b) Výpočet v rámci GA

Obrázek 4.31: Porovnánı́ napětı́.

Obrázek 4.32: Vizualizace možné aplikace stěny v praxi.
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Kapitola 5

Závěr

Cı́lem této práce bylo vytvořenı́ genetického algoritmu v jazyce Python a jeho aplikace

při optimalizaci betonové konstrukce.

Tento cı́l se podařilo splnit. Byly vytvořeny dva nástroje pro náhodné generovánı́ tvarů

stěn a nástroj pro výpočet konstrukce pomocı́ MKP. Funkčnost algoritmu byla ověřena

na konkrétnı́ch přı́padech optimalizace a správnost výpočtu byla ověřena při porovnánı́

výsledků zı́skaných z komerčnı́ho programu.
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Přı́loha A

V této přı́loze je ukázan přehled nejlepšı́ch jedinců vybraných generacı́ pro jednotlivé

přı́klady z Kapitoly 4.

A.1 Přı́klad 1

A.1.1 Generátor liniı́

————————————————————————————————–

————————————————————————————————–

Obrázek A.1: Přehled nejlepšı́ch jedinců populace ve vybraných generacı́ch.
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PŘÍLOHA A

A.1.2 Voronoi generátor

————————————————————————————————–

————————————————————————————————–

Obrázek A.2: Přehled nejlepšı́ch jedinců populace ve vybraných generacı́ch.
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A.2. PŘÍKLAD 2

A.2 Přı́klad 2

A.2.1 Generátor liniı́

————————————————————————————————–

————————————————————————————————–

Obrázek A.3: Přehled nejlepšı́ch jedinců populace ve vybraných generacı́ch.
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PŘÍLOHA A

A.2.2 Voronoi generátor

————————————————————————————————–

————————————————————————————————–

Obrázek A.4: Přehled nejlepšı́ch jedinců populace ve vybraných generacı́ch.
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