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Optymalizacja wielokryterialna skorygowan g metod g PSO na przyktadzie

procesu skrawania stali 18CrMo4 w stanie zahartowan  ym

Stowa kluczowe: toczenie na twardo, metoda optymalizacji wieloczgsteczkowej (PSO),
obliczenia ewolucyjne, optymalizacja wielokryterialna, entropia

Sreszczenie: W pracy zaproponowano zmodyfikowametod optymalizacji wieloczsteczkowej
(PSO) dla probleméw optymalizacji wielokryterialrzeglyskrety przestrzenj decyzyjny. W metodzie
PSO zmieniono sposob oklania momentu bezwladido, wspélczynnika uczenia oraz
wspotczynnika spotecznego. Dodatkowo wprowadzontarggzm oraz innowacyjny mechanizm
hamowania czstek chronicy je przed przekraczaniem dopuszczalnych gramesrzeni decyzyjne;j.
Zaproponowane podgje zostato zweryfikowane na szeregu aktualnyctkdjath testowych oraz
problemie optymalizacji procesu skrawania stali IN8@4 w stanie zahartowanym, gdzie poréwnano
je z wynikami uzyskanymi za pompalgorytmow genetycznych (GA). Uzyskane wyniki walkia,

ze zaproponowane podeje jest wzgidnie szybkie i wysoce konkurencyjne w stosunku ritoych
metod optymalizacji. Autorzy uzyskali bardzozmérodne, zbigne i w pelnym zakresie przebiegi
frontu Pareto w przestrzeni kryteriow. W celu ocgakaosci wygenerowanego zbioru Pareto dla
kazdego z prezentowanych przyktadow wyznaczono @cepar na pomiarze entropii oraz
wskaznika jakaci IGD.

1. Wprowadzenie

Problematyka poszukiwania optymalnej decyzji z punkvidzenia wielu, ogsto
sprzecznych kryteridw jest napragviudnym zagadnieniem. Zazwyczaj wynikiem poszukiwa
jest w tym przypadku liczny zbiér rozyziar. Typowe metody optymalizacji jednokryterialnej
dajg przewanie pojedyncze rozwzanie w jednym toku oblickei dlatego nie § przydatne w
optymalizacji wielokryterialnej. Aby uzyskaw jednym przebiegu procesu obliazeviele
rozwigzah, korzysta sj z niekonwencjonalnych metod. Jednak tylko kilkaigh umaliwia
uzyskanie rownomiernego, spojnego i peinego zbimrwigzan.

Obecnie najbardziej popularne z nich bazoa technikach ewolucyjnych, zwiaszcza
algorytmach genetycznych (GA). Generalnie technii oparte $ na metaheurystykach
poprawiajcych aktualp sytuacg osobnika w populacji, zwkszapc jego szansprzezycia i/lub
umazliwiajac dziedziczenie jego kodu genetycznego. gdedntych technik jest metoda
optymalizacji wieloczsteczkowej (Particle Swarm Optimization — PSO). ddatta, od chwili
swojej prezentacji w 1995 roku [11], szybko zyskaleerokie grono zwolennikow i jest
stosowana w wielu w eorodnych dziedzinach [19].

PSO stala gi znacacym konkurentem algorytméw genetycznych zeakw zakresie
optymalizacji wielokryterialnej. W poréwnaniu dogalytméw genetycznych i algorytmow
mrowkowych optymalizacji, PSO jestesto efektywniejsza, wykazig szybsz zbieznosé [14].



Liczba publikacji opisujcych wykorzystanie metody PSO wagi ostatnich kilku lat rénie w
sposob wyktadniczy [20]. Sukces tej metody wynikgjzntuicyjnego charakteru, tatwego do
oprogramowania algorytmu oraz podationa modyfikacje, co czynigj znakomitym
narzdziem w badaniach eksperymentalnych. Reyes-Siemd &oello Coello [25]
przeprowadzili analig istniegcych algorytmow MOPSO (Multi-Objective Particle Swa
Optimization). Studiowali oni gtbwne cechy MOPSQ®:jsstnienie zewegtrznego archiwum dla
niezdominowanych rozwzan, wybor strategii osobnika domingggo, topologi otoczenia i
istnienie lub brak operatora mutaciji.

W ciggu ostatnich kilku lat zaproponowano pafektywnych wariantow metody PSO. Co
roku pojawiaj sie interesujce propozycje ulepszenia oryginalnego algorytmu B&L. W
pozycji [5] opisano ponad trzydZm roznych metod MOPSO. Nowe poégp, skupiaj sic na
skutecznym polepszaniu wynikow gganych przez podstawowy algorytm MOPSO [16]. Zhang
i inni [28] zaproponowali nowy algorytm MOPSO bagyj na wspétpracy wielu rojow ggtek.
Aby ulepszy jego wydajné¢, wprowadzono kilka usprawrig jak: osobniki bazdpe na
dominacji Pareto, strategia zachowania dojrzatysbboikow, lokalny algorytm MOPSO.
Proponowany algorytm nie generowa zbidr rozwizan, ktory jest wysoce konkurencyjny z
powodu swojej zbimasci, raznorodndci i rbwnomierndci. Kaveh, and Laknejadi [10]
zaproponowali metad hybrydows, ktora jest kombinagj metody PSO i niedawno
opracowanego algorytmu CSS (Charge System Seatghyac zaproponowan metod z
operatorem mutacji i strategredystrybucji czstek wzmacnia gizdolnag¢ poszukiwawcg w
proponowanych algorytmie. Magnus and Pedersenduggruy tabet parametréow PSO, ktora
maoze by uzyta podczas badanad nowym problemem pojawdaym st pierwszy raz.
Chakraborty i inni [3] prezentyjanaliz ogélnego MOPSO opartego na metodzie Pareto i
szukaj wsrod najwaniejszych paramentow (wspoéiczynnika bezwiadhao wspotczynnikow
przyspieszenia), ktore majwpltyw na zachowanie gizbieznosci algorytmu do optymalnego
frontu Pareto w przestrzeni kryteriow. Liczne pesby optymalizacji wielokryterialnej w
swiecie rzeczywistych zastosowainzynierskich wymagaj dyskretnych i/lub nieggtych
parametréw [7].

Autorzy 1dza, ze trzy nasipujace cechy majznaczcy wptyw na efektywng& MOPSO:
metoda kontroli zbkiania s¢ i zwalniania castki osigajcej granice przestrzeni decyzyjnej,
rozwaanie cagtej lub dyskretnej przestrzeni decyzyjnej i stemove szybkécia ruchu castek.

Ocena jakéci wygenerowanego podczas optymalizacji wielokigteej czota Pareto nie
jest zadaniem trywialnym [1]. Istnieje tutaj wigl@&norodnych podég, ktorych szeroki opis
mozna znalé¢ w pracy [29]. Opracowano specjalne testy, w cedudwnania skuteczioi
roznych podej¢. Zazwyczaj proponuje @itrzy aspekty oceny, tj.: zlieos¢ jako minimaln
odlegia¢ pomiedzy gsiednimi rozwgzaniami na czole Pareto, znicowanie jako ich
rownomierne rozmieszczenie w przestrzeni decyzypigiz maksymalny zag czota w
przestrzeni kryteriow. Zasadnicze znaczenie dlargyapcci oceny wg dwoch pierwszych
aspektow ma odpowiednio dobrana metryka przestrdeoyzyjnej. De Carvalho i Pozo [4]
przeprowadzili déwiadczalm analiz wptywu trzech wspotczynnikéw jakoi (odlegtcci
pokoleniowej, odwrotrkzi odlegtéci pokoleniowej i odspu) w celu sprawdzenia jak
wielokryterialna technika zwana CDAS (Control of ioance Area of Solutions) wptywa na
zbieznosé i réznorodna¢ algorytméw MOPSO. Talke Pradhan i Panda [22kywaja pewnych
wskaznikdw wydajndci jak: zas¢g zbioru, odlegtét pokoleniowa, maksymalny du czota
Pareto, odsp i rozprzestrzenienie.

Otrzymanie meliwie kompletnego i spojnego zbioru rozman Pareto jest jednym z
gtbwnych zagadnie zajmupcych badaczy poszukigych efektywnych, inteligentnych metod
optymalizacji wielokryterialnej. Bigca ocena jak@i czota Pareto m@ by wyznacznikiem
prawidtowego jego ksztattowania. Przykltademzedu by metoda E-MOGA (Entropy-based
Multi-Objective Genetic Algorithm), zdecydowaniegawiapca zbienoi¢ i jednolitas¢ czota



Pareto w stosunku do metody MOGA. W prezentowanynpracy podeciu zastosowano
rowniez ocerp jakosci zbioru rozwizan przyjmupc dwie postacie entropii: zewinzrg i
wewretrzng oraz odwrotnét odlegitadci pokoleniowej IDG. Zastosowane w artykule pédiej
nie modyfikuje sposobu obliczania entropii, ufiwiajac jednak wzajemne poréwnywanie
roznych testow. Potwierdzono konklgzj,zbidr rozwaan o wyzszej entropii jest bardziej
rownomiernie rozigony w rozpatrywanej, dopuszczalnej przestrzeni rqzaft i zapewnia
lepsze rozprzestrzenienie” [8].

W rzeczywistych problemach przestizelecyzyjna jest ograniczona nhigvosciami
technicznymi. Wartgci graniczne g czsto optymalne. Dlatego proponowany algorytm PSO
posiada wbudowany mechanizm hamowanigstek, w celu zapobiegania przekroczenia
ograniczé na dopuszczadnprzestrzé zmiennych oraz rbwnocasie lepsz penetrag wartci
w poblizu granic. W praktyce przemystowe] decydent bierbe pwag najczsciej tylko
dyskretra przestrzé decyzyjr. W projektowaniu, jest on w stanie przeanalizowdko bardzo
ograniczon liczbe rozwigzan [6]. Ciagta przestrzé decyzyjna dotyczy jedynie rozwam
teoretycznych. Dlatego proponowane péciej uwzgédnia zmiany potéenia castki w jednym
kierunku, tylko jako pewsnwielokrotng¢ ustalonej dyskretnej wada.

Regulacja pydkaosci ruchu castek jest jednym z gtéwnych, ale mato zbadanych
parametréw wplywapych na efektywn@ algorytmu PSO. Nebro i inni [17] zaproponowali
nowy algorytm MOPSO, ktory zawiera mechanizm zmiamydkosci. W naszym podégiu
opisanym poriej wystpuje heurystyczna strategia wykorzystywana do wi@na pedkoscia
czastek.

2. Metodyka

Niech kzdzie danaN-wymiarowa, dyskretna przestfzeecyzyjna, w ktorej kaly punkt
przestrzeni reprezentowany jest przez wektdfazda sktadowa; wektorax posiada okrdony
zakres zmienn@i AL;, odpowiadajcy przedziatowi [, L;'] oraz staly w tym przedziale
gradient zmienngei d;. Przygcie dyskretnej przestrzeni decyzyjnej jest podylaog/wzgidami
praktycznymi, gdy w rzeczywistéci projektant zadaje nastawy z aoltomg dokladndcia.
Realizacja PSO w przestrzeni dyskretnej komplikalgorytm metody. Natomiast z drugiej
strony eliminuje powstawanie zbyt digch skupisk rozwizaa w niektorych obszarach czota
Pareto, co powodowato wydienie procesu oblicie Ze wzgédu na fakt, 2 poszczegoélne
zakresy zmienri@i mog Sie znacznie réni¢, co pociyga za solp roznice di, przygto, ze d;
stanowi now jednostk dla danego wymiaru. Powgze zatgenie ustala odpowiednimetryke
do obliczania odlegkei punktow w przestrzeni decyzyjnej i utizvia zarazem ocenjakasci
wygenerowanego zbioru Pareto, poprzez pomiar @ntrop

Formalnie problem optymalizacji wielokryterialnejoama wyrazé nastpujaco: naley
znalezé wektorx =[x, , % , ...,xn |, ktory spetnia:

K ograniczé nierowndgciowych:

0. (X)=20 dla k=1, 2, ...K (1)
orazM réwnasci:
h(x)=0 dla m=1,2,..M i M<N )
i optymalizuje wektor funkcji celd(x)=[f1(X), f2(X), ..., i(X)]", gdziex=[xa, %o, ..., Xn]" jest
wektorem zmiennych decyzyjnych.
Metoda PSO exto podlega rinorakim modyfikacjom. Jednym z pytaktére zaday

sobie badacze jest: jak uweggdhi¢c czynnik spoteczny w generowaniu kolejnych pefo
czastki? W przypadku optymalizacji jednokryterialnepima wybra ruch w kierunku najlepiej



potozonego gsiada w okrélonym otoczeniu analizowanej gstki lub ruch w kierunku
najlepszego osobnika z catej populacji. W przypadktymalizacji wielokryterialnej miana
wybrat dodatkowo ruch w kierunku czota Pareto. W pra@efastowano kilka wariantowych
podegé. Najlepsze wyniki oggnigto przy wyborze ruchu w kierunku naj#j potazonego
rozwigzania znajdujcego s na czole Pareto.

W kanonicznej wersji PSO, gztka jest zwgzana z atrybutem potenia, atrybutem
predkosci i indywidualnym atrybutem wiasnego sdgadczenia. W kadym kroku pozycja
czastki aktualizowana za pompodwnania (3):

X =X +v ©))
a szybkdéc¢ jest aktualizowana w nagiujacy sposob:
Vi :Wwio"'clml [ﬁ)(ibp_xi)+cz (1, [ﬁXigb_Xi) 4)

gdzie: x° —i-ta sktadowa wektora pozycji w poprzednim krokd,— i-ta sktadowa wektora
predkosci w poprzednim kroku,w — moment bezwladdoi, c;, ¢, — wspotczynniki
przy§pieszeniari; r.0J[0,1] s wartasciami losowymi,x™ — najlepsza pozycja sstki, X% —
pozycja liderai-tej czstki. W algorytmach wielokryterialnych wygtuje zbiér zawieragy
reprezentagjwszystkich niezdominowanych rozye (liderow).
Ogolne struktura kodu proponowanego algorytmu @tzedono naspujaco:
BEGIN
Inicjalizacja roju
Inicjalizacja najlepszego patenia castek
Inicjalizacja archiwum lideréw
FORt=1 to liczba iteracji
FORp=1 to wielka¢ populacji

Znajd lidera,

Przest czstke,

Okrel nowa pozycy czstki,

Uaktualnij najlepsgpozycg czstki,

IF nowy lider=TRUE

Uaktualnij archiwum lideréw
ENDIF
NEXT p
NEXT t
Wydrukuj archiwum lideréw

END
gdzie,t opisuje indeks pokolenig,opisuje indeks etki.

Zaproponowane podeje w celu wyznaczania czota Pareto mgt®6O skiada siz
nastpujacych krokéw:

Krok 1. Generowanie pogkowej populacji cgstek.

Dla kazdej castki p=1, 2, ...,Npyp generowaneaslosowo sktadowe wektora zmiennych
decyzyjnychx, i wektora szybkéci pocatkowejv, dlai-tego wymiaru przestrzeni decyzyjnej:

X, = L +d, Dound(AL, [Fand()) dlai=1, 2, ...N (%)
v, =20and ) -1

Rownoczénie jest obliczana pozycja gstki w przestrzeni kryteriowfi(ness space)
besty=[f1(Xp), f2(Xp), ..., f|(xp)]T, dokonywana analiza odéroe potaenia rozwizania wzgidem
czota Pareto. Wygenerowane w tym kroku petoe jest zapargiane jakobest, najlepsze



potazenie castki p oshgnigte do tej pory. W trakcie realizacji tego krokutjesyznaczane
wstepne czoto Pareto.

Krok 2. Realizacja kolejnych iteracji, w trakcie ktorychastki przemieszczajsie w
przestrzeni decyzyjnej. W trakcie kolejnych iteratiodyfikowany jest na bigco przebieg
czota Pareto.

Dla kazdej czstki p nastpuje:

Krok 2.1. Obliczenie odlegkxi dlof (Rys. 1) czstki p od aktualnego czota Pareto (od
biezacego lidera dla ¢gtki p):

d! =min(d,’,d; .....d ) 6)

gdzie:

2
N - — X,
g = Z(‘dxﬂj dla 1=1, 2, ...L, )
i=1 i

gdzie:x — aktualne potzenie castki wi-tym wymiarze x; — potazenie najbliszego punktu
na czole Pareto wtym wymiarze.

X d, discrete decision s objective
A — space A space

Pareto front

Pareto set ™~

Vxl =fi
Rys. 1. Lider castki w dyskretnej przestrzeni decyzyjnej

Krok 2.2. Ustalenie wspétczynnikdwy, c;, ¢, (Rys. 2) stosowanych do obliczenia
nowych skladowych pdkasci ruchu castki p. Wspoétczynnikw jest w istocie wagyz jaks ma
by¢ uwzgkdniony dotychczasowy kierunek ruchuastki. W przypadku wspotczynnikav
przyjeto jego warté¢ jako referencyjm i ustalono na stalym poziomie rownym 0.5.
Wspotczynnikc; decyduje w jakim stopniu ggtka ledzie starata si powrdct do swojego
najlepszego pole@nia. Uznano,ze w pierwszej fazie dziatania wspofczynnik teadze
odgrywat decydujca role, gwarantuic penetrag przestrzeni decyzyjnej poprzezastic w
poblizu swojego aktualnego palenia. W kacowej fazie dziatania algorytmu wspotczynnik ten
osigga wartd¢ 0, gdy gtdwnym zadaniem w tej fazie jest skier@weszystkie castki w poblize
czota Pareto. Wspoiczynnite uwzgkdnia oddziatywanie spotecznegsiki, umaliwiajace jej
wybranie kierunku ruchu w strerczstek lepiej usytuowanych, w szczegditiaznajdujcych
sic na czole Pareto. @gtkowe sktadowe ruchu zywane z tym wspoétczynnikiem, w
zaproponowanym podeju, wskazuj najkrétsa drog: czastki do czota Pareto. W pierwszych
cyklach iteracyjnych, rola oddziatywania spotecamnggst ignorowana, co pozwalaasite
poruszé sie w losowo wybranych kierunkach ruchu i tym samymidg penetrowéa swoje
otoczenie. W drugiej fazie rola czynnika spotecanstfje si decydugca. W prezentowanym
podegciu zastosowano oscylacje watbd wspétczynnikac,, ktorych celem jest czasowa



mozliwos¢ opuszczenia @stki bezpéredniego otoczenia czota Pareto. Pozwala tgstce
opuwsci¢ czoto Pareto i lepiej spenetrofvabszar w jego poldu, co umdliwia dalsze jego
przesungcie w odpowiednim kierunku. Dla wyznaczenia aktyelnwartgci wspotczynnikow
przyjeto nasgpujace wzory:

w = 0.5 = const (8)
1
& =1 oy (9)
_ 05+ 05[coq345q/N,)
27 1+e—qu/(Nq—O.5) (10)

gdzie:q — numer Kolejnej iteracjNy — liczba wszystkich iteraciji.

Y \ / |
o7 2 \ /
08 N
0s [\ ] |
04 L
08 AL
02 \\

o /N ] N
00 VARV V

0% 25% 50% 75% 100%

lterations
Rys. 2. Zmiany wartai wspotczynnikdww, ¢y, ¢,, podczas oblicze

Krok 2.3. Ustalenie odchylenia ggtki dpb od swojego najlepszego padmia. Oblicza si
je ze wzoru:

(11)

gdzie:xib —i-ta sktadowa najlepszej dotychczas pozycijsti.
Krok 2.4. Ustalenie skladowych wektora kierunkowego dla epgkego dotychczas
potozenia castki:

b _
p° =r1[$d—b’9 dia i=1, 2, ...,N (12)
P

gdzie:r;=rand( ) — liczba losowa wspdlna do wszystkich détaych.
Krok 2.5. Ustalenie dla etki p sktadowych wektora kierunkowego dla czota Pareto:

b _
pl =, diai=1,2,...,N (13)

f
p

gdzie:r,=rand( ) — liczba losowa wspdlna dla wszystkictadkwych.
Krok 2.6. Obliczenie sktadowych wektora szykoruchu:



v, =wi’ +c, [P +c, p' dla i=1, 2, ...,N (14)

gdzie:\’; —i-ta sktadowa szybkai ruchu w poprzednim kroku.
Krok 2.7. Normalizacja sktadowych wektora szykkoruchu:

V=Y dia i=1, 2, ...N (15)

1 N
Qv
i=1

Krok 28. Korekcja szybkéci czstki wynikapca z maliwosci przekroczenia
dozwolonego obszaru przemieszczania. Korekcja sggblest realizowana przez mechanizm
hamowania cgstki wg nasgpujacych wzorow:

dVi =a win @.b{x, _LZLI__Sgr(Vl”)d'TgiL'_J (16)

gdzie: a — wspotczynnik szyblk&@i przemieszczania giczastki. Wspotczynnik ten nahy
dobra& w taki sposob aby @stki w kazdym z kierunkOw przemieszczania wykazywaty
podobr ruchliwosé. Wartas¢ wspotczynnika dobieraesi przedziatu (0,1].

Krok 2.9. Obliczenie nowych sktadowych paknia castki:

x'=d Diounc{xi ;d"iJ dla i=1, 2, ....N (17)

Krok 2.10. Wygenerowanie nowego aktualnego pelua castki w przestrzeni kryteriow.
W przypadku gdy jakiekolwiek kryterium nie spelzialazonych ograniczg dalsza og¢ tego
kroku jest pomijana. Sprawdzenie, czy nowe pehie castki w zmodyfikowanej metryce nie
jest jej najlepszym dotychczas padoiem. W przypadku gdy aktualne padaie cazstki
znajduje s} na czole Pareto, dodajemy to paoie do zbioru Pareto oraz usuwamy z niego
wszystkie rozwjzania zdominowane przez nowe rogzenie.

Krok 2.11. W przypadku nie osgniccia zaktadanej liczby iteracji, powr6t do kroku.2.1

Termin ,entropia” pojawia gi w wielu dziedzinach nauki i jest kojarzony z ogen
nieuporadkowania lub upomdkowania. Entropia indywidualna, traktowana jak@sdl
informacji (Hartley 1928) mwe by okrelona wzorem: h=—In(p), gdzie p -
prawdopodobigstwo za§cia zdarzenia. Entropia bezwegdha zbiorun zdarzé jest waong
sredng arytmetyczg ilosci informacji otrzymywanej przy z&iu poszczegolnych zdarze
gdzie wagami g prawdopodobigstwa tych zdarze H=->(pi'In(p;)) (Shannon 1948). Z kolei
entropia wzgldnaH; jest okrélona wzorenH,=H/In(n).

W pracy zastosowano dwie inne definicje entropgwtrzng i wewretrzng. Entrope
zewretrzrg mierzy s¢ okrelajac zblizenie danego zbioru do referencyjnego zbioru rgzai
W tym przypadku zbiorem referencyjnym byt idealtyér Pareto, przez ktdry rozundiealery
kompletny zbidr rozwizan mazliwy do osignigcia w danej, dyskretnej przestrzeni decyzyjne;.
Dla potrzeb tej pracy dokonano obliczenia refergrego zbioru Pareto. Zbiorem
porownywanym z nim byt aktualnie wygenerowany zl#éreto. Poprzez entrgpivewretrzng
rozumiemy natomiast miarentropii okrélong na wygenerowanym zbiorze Pareto, #iopod
uwag wzajemne odlegkei poszczegodlnych rozwiaan od swoich najbliszych gsiadow w tym
zbiorze. W praktyce dysponujemy jedyniein@oscia obliczania entropii wewgtrznej. Praca ta
ma jednak wykaza ze gdy entropia wewtrzna osiga odpowiednio wysoki poziom, to
entropia zewetrzna take osgga zadowalagy poziom.

Dla oceny entropii zewstrznej naley okresli¢ funkcje oddziatywania elementéw ze
zbioruSna element ze zbioruF. Przygto, ze funkcja ta (Rys. 3) jest dana wzorem:



|, = msax{e_b[&”)z) (18)

gdzie: ri_s jest to odlegte¢ elementuf od s, mierzona w przytej metryce przestrzeni
decyzyjnej,b — wspdétczynnik regulapy zakres oddziatywania, w przeprowadzonych testach

zostat przygty na poziomie 1.
W praktyce wystarczy wc znalg¢ odlegia¢ ris w przestrzeni decyzyjnej kdego z
rozwigzah f nalezacego do idealnego czota Parétod aktualnego czota Paredo

(19)

gdzie:fOOF, sOS,

1.0

/ \
T XX/ \E
// & ,:;"’:

0.0
0 1 2 3 4 5 6
Fig. 3. Wyznaczanie waroi funkcji oddziatywania

W celu uzyskania miwosci porownywania wynikow pomdzy r&nymi
eksperymentami, korzystne jest znormalizowanie aéairfunkcji wptywu, tak aby ich suma
byta réwna 1. W konsekwencji entropia maksymalnaemwaynost 1.

"= i (20)

f Z | f
f
Stad ocena jakéri aktualnego czota Pareto w postaci entropii z¢fenej ma posta
> m(i7)
H?=—!
In‘nf i
gdzie:ns — moc zbioruF.

Jak wspomniano powgj w trakcie praktycznych oblicgenie znamy idealnego czota
Pareto. Sid aktualna ocena jako czota Pareto powinna 6yokreslana miag entropii
wewretrznejH". Dla obliczeniaH" postzono sé metod aglomeracyjn. W pierwszym kroku
do pustego poagtkowo zbioruS przenosimy losowo wybrane rozyzanie ze zbiorlS W
kolejnych krokach, przenosimy do zbio8ikolejne rozwizaniaslS znajdugce s¢ najblizej
zbioru S w przestrzeni decyzyjnej. Rysunek 4 ilustruje sfim obliczania wzajemnych

(21)



odlegtaci w przestrzeni decyzyjnej. Jednogizie w kadym kroku zapisujemy na stosie
odlegta¢ przenoszonego rozgadaniaDs do zbioruS.

Dy_,1=D-»=Dy_3=1
Dy =V(1%+1%+0%)=1.414
Dy s=V(2%+0%+2%)=2.828

Fig. 4 Wyznaczanie odledio w 3-wymiarowej przestrzeni decyzyjnej
Funkcja wptywu rozwjzanias na gsiednie rozwgzania przyjmuje posta

|, =0 (22)

gdzie: przygto, ze b=1.
Po normalizacji:

|0 === (23)

Entropt wewrgtrzmg zbioruS obliczamy wg wzoru:

-y 1m(i7)
HY=—1 - 24
In(n, -1) (24)
gdzie:ns— moc zbiors
Przyktadowo wart& entropii wewntrznej dla sekwencji 0-1-2-4-5 (Rys. 4).
gdzie: lo_1=lo_2=1, 1,,4=0.135, 1,,5=0.035, dilugé¢ tancucha 0-1-2-4-5 wynosi 2.17,
|noﬂl=|noﬂz=0.46,|nza4:0.062,|n4H5:0.016, Wynosi:
"=—(0.46In(0.46)+0.46In(0.46)+0.062In(0.062)+0.0h6EPL016))/In(4)=0.694

3. Wyniki badan

3.1. Funkcjetestowe

Zaproponowana zmodyfikowana metoda optymalizacji elagzsteczkowej dla
probleméw optymalizacji wielokryterialnej zostataastosowana do rozydania kilku
problemow testowych.

Pierwszy z probleméw testowych przedstawiono w yr@t3]. Funkcje celu dla
poszczegolnych kryteriow optymalizacji opisano rawiami:



Z(xj —sin(Gﬂx1 +%TD ~ min
o (25)

2
fi=x+=
1 Xl |Jl|

. 2
f,=1- x1+iz x,—sin(6nx1+ﬂj ~ min
9] J n

jo3,
gdzie: Ji={j |j jest nieparzyste ig@<n} i J={j |j jest parzyste g<n}, oraz przestrze

decyzyjna@=[0,1]x[-1,1]"*i n=3.
Po 500 iteracjach znaleziono 251 rogzeh, ktore zostaty przedstawione na rysunku 5 i 6.
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Fig. 5. Front Pareto dla pierwszego problemu tesgmwygenerowany dla parametrdwg,,=200,
N,=500,a=const=0.2¢d,=d,=d;=0.01

= PSO solutions
- all solutions

- -:\"J/ \o.e
Rys. 6. Zbor rozwazan Pareto-optymalnych dla pierwszego problemu testowe przestrzeni

zmiennych decyzyjnych wygenerowany dla parametidy=200,N,=500,a=const=0.2,
d1=d2:d3=0.01




Ponadto na rysunku 7 przedstawiono wykres weirtentropii, moc zbioru Pareto oraz
wskaznik IGD (Inverted Generational Distance) w funkigeby iteraciji.
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Fig. 7. Wartéci entropii zewstrznej i wewrtrznej, moc zbioru Pareto oraz wshik IGD w funkcji

liczby iteracji dla pierwszego problemu testowetpmhrametrowiN,,=200,N,=500,a=const=0.2,
dl=d2=d3=O.01

Drugi problem testowy zostat przedstawiony w prafd3]. Funkcje celu dla
poszczegolnych kryteriow optymalizacji opisano rawiami:

. ] 2
f1 =X +ﬁ Z(Xi —(0.3X12 CO{2477(1 +4%Tj + 0_6)(1] @0{677(1 +%Tjj = min
1

jod,

(26)
. . 2
f,=1-,/x v 2 Z(xj —(O.Bxf 005{2475<1 +4]Tﬂj + O.6xlj E'l;in(Gm1 +%TB ~ min

|3,| 5.

gdzie: J;={j |j jest nieparzyste id<n} i J={j |j jest parzyste i g<n}, oraz przestrze
decyzyjnaQ=[0,1]x[-1,1]"* i n=3.

Po 500 iteracjach znaleziono 204 rogzzeinia, ktore zostaly przedstawione na rysunku 8 i
9 dlad;=d,=d;=0.01. Na rysunkach 10 i 11 przedstawiono 491 rgzafidla d;=d,=d;=0.002.
Ponadto na rysunkach 12 i 13 przedstawiono wykragdéei entropii, moc zbioru Pareto i
wartasci wskanika IGD w funkgji liczby iteracji odpowiednio dlevartcsci dh=d,=ds=0.01 i
0.002.
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Rys 8. Front Pareto dla drugiego problemu testowaggenerowany dla parametroiNg,,=200,
N,=500,a=const=0.2¢d,=d,=d;=0.01
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Rys 9. Zbér rozwgzan Pareto-optymalnych dla drugiego problemu testowegozestrzeni
zmiennych decyzyjnych wygenerowany dla parametidyy=200,N,=500,a=const=0.2,
d1=d2:d3=0.01
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Rys 10. Front Pareto dla drugiego problemu testowgggenerowany dla parametroM;,,=200,
N;=500,a=const=0.2d,=d,=d;=0.002
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Rys 11. Zbor rozwizan Pareto-optymalnych dla drugiego problemu testoweguozestrzeni
zmiennych decyzyjnych wygenerowany dla parametidyy=200,N,;=500,a=const=0.2,
d1:d2=d3:0.002
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Rys. 12. Wartéci entropii zewsrtrznej i wewrtrznej, moc zbioru Pareto i wskaka IGD w funkcji
liczby iteracji dla drugiego problemu testowego pit@ametréwN,,,=200,N,=500,a=const=0.2,

dl=d2=d3=O.01
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Rys. 13. Wartéci entropii zewgtrznej i wewrtrznej, moc zbioru Pareto i wskaka IGD w funkcji
liczby iteracji dla drugiego problemu testowego pitaiametrowN,,,=200,N,=500,a=const=0.2,
d1:d2=d3:0.002

Trzeci problem testowy przedstawiono w pracy [Fnkcje celu dla poszczegoinych
kryteriow optymalizacji $ dane rownaniami:
f, =% - min

f,= g(x){l— LX) _ fl(x)sin(lOnxl)} ~ min (27)

a(x) olx)

Q(X):“ﬁ

gdzie:x=(xq, ..., %,)'0[0,1]" i n=3.

Po 500 iteracjach znaleziono 134 rog@inia, ktore zostaty przedstawione na rysunkach
14 i 15. Ponadto na rysunku 16 przedstawiono wykaesoici entropii, moc zbioru Pareto oraz
wskaznik IGD w funkgiji liczby iteracji.
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Rys. 14. Front Pareto dla trzeciego problemu tesgmwygenerowany dla parametrdw,,=200,
N;=500,a=const=0.2¢d,=d,=d;=0.002
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Rys. 15. Zbor rozwizan Pareto-optymalnych dla trzeciego problemu test@vegrzestrzeni
zmiennych decyzyjnych wygenerowany dla parametidy=200,N,=500,a=const=0.2,
d1:d2=d3:0.002
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Rys. 16. Wartéci entropii zewsrtrznej i wewrtrznej, moc zbioru Pareto i wskaka IGD w funkcji

liczby iteracji dla drugiego problemu testowego pit@ametréwN,,,=200,N,=500,a=const=0.2,
d1=d2=d3=0.002

Jak wid& na powyszych rysunkach zmodyfikowany algorytm optymalizacj
wieloczsteczkowe] wygenerowat bardziej liczne zbiory rogah Pareto (rozwgzania PSO),
niz to zostato przedstawione w przytoczonych piyypublikacjach oraz w pracy [13, 27]. Dla
porownania na powyszych rysunkach zostat przedstawiony idealny zBi@reto (wszystkie
rozwigzania). Analiza zbiorow rozwian Pareto wskazujee metoda PSO znajduje akszai¢
rozwigzah z paréd idealnego zbioru Pareto w bardzo krotkim czgsie500 iteracjach).

3.2. Optymalizacja wielokryterialna operacji toczenia stali 18CrMo4 w stanie
zahartowanym.

W kolejnym kroku zmodyfikowany algorytm optymaliziaavieloczasteczkowe] dla
problemow optymalizacji wielokryterialnej zostat koyzystany do rozwgzania problemu
optymalizacji wielokryterialnej operacji toczenig/kenczapcego stali w stanie zahartowanym.
Uzyskane wyniki badadoswiadczalnych poréwnano z wynikami badaawartymi w pracy
[24], gdzie do rozwgzania problemu optymalizacji wielokryterialnej opgr toczenia na twardo
wykorzystano algorytmy genetyczne (GA) z matbtbdified Distance Method (MDM) [18].

Postp w dziedzinie materiatbw skrawaych sprawit, # mazliwa stata s obrébka
materialdw w stanie zahartowanym r@ziami o okrélonej geometrii ostrza. Jednak przypadki
zastosowania tej operacji w warunkach przemystovggcstosunkowo nieliczne. Sktada; sia
to bardzo wysoki koszt namzi z regularnego azotku boru (CBN) oraz konieézno
prowadzenia obrdbki na obrabiarkach o odpowiednizejdsztywndci. Dlatego operacja ta
powinna by prowadzona z optymalnymi watoami parametrow skrawania, z uwahieniem
wielu kryteriow optymalizacji [9]. Pozwoli to na wast ekonomicznej optacalfm i
zwiekszenie liczby przemystowych zastosawa

Optymalizacji poddano opergcjtoczenia wykaczapcego hartowanej (58HRC) stali
18CrMo4, narzdziami z CBN o geometrii typu Wiper. Stal 18HGTA®.18%, Mn — 0.32%, Si
— 0.31%, P — 0.012%, S — 0.003%, Cr — 1.02%, Nil4%, Cu — 0.28%, Ti — 0.071%) jest
uzywana na elementyehate. Przeprowadzone badaniachbjwptyw: predkosci skrawania
ve=100-200m/min, posuwu=0.1-0.3mm/obr, gbokasci skrawania a,=0.1-0.2mm oraz
dtugasci drogi toczenial na: koszt jednostkowlf;, czas jednostkowyy oraz wypadkow sitg
skrawaniaF oraz wybrane parametry chropowaiopowierzchni:R,, R; i Rwx [24]. Badania
prowadzono pod dtem wspoOtpracy obrabianej powierzchni z wargowyniérysieniami
uszczelniagjcymi, gdzie g zalecane parametriR,=0.2—0.8umR=1-4um iRx<6.3 um [12].
Na podstawie wynikéw badapracowano zaimosci na [24]:



— koszt jednostkowy,

Vl.672184 0.036654, 0.072133
K, = 12571 5354 Ve P + 056 (28)
v, f 423326
— czas jednostkowt,
Vl.672184f 0.036654a0.072133
t =2, Y b 16 (29)
v, f 85219833
- wypadkowy site skrawanieF,
—-0.200600 X 0.660314 . 2
(993.40260@(: I:f0623620|]1p I:I]_0158012) +
F= (320402695]/c‘°-21373“tf 0'293166®p0'373255DL°'24°“2)2 + (30)

2

(8 14912 60@0—0.388726 [ 0:386365 &pl.502916 &0,285235)

— $rednp arytmetyczg rzednych profilu chropowatei Rs,
R, =0.634065-0.004599, —-1.221571 -1.12592%, + 0.00001G7 +

2.265811 * +0.00720%, [T +0.007658, (a, +0.000000%, [1 + (31)
6.020526f (&, —0.039339, [T [&,

- $redng maksymalg wysoka¢ chropowatéci z 5 odcinkdéw elementarnyéhy,
R, =2.678195-0.01590&, —3.96155% —-4.844458&, + 0.00002% +
3.816645 * +0.04663%, [T +0.033544, (&, +28458806 [a, +

32
0.00149%, [1 -0.24334Q, [T [a, —0.00844% [&, [L + (32)
0.000049, [T [&, [L
— maksymalg wysoka¢ chropowatéci Ry,
R, =2775193-0.016948_—2.12352X +0.00004% +5.430604 * + (33)

0.02811%, [T - 0.05832%, [T [a, +0.000008, &, [L

W réwnaniach (30)-(33), oprécz parametrow skrawamisepuje diugaé drogi toczenia
L. Wartcs¢ L wyznaczano z zateosci VBc=g(V, f, &, L)=0.2mm wstawiano do povgzych
rownai jako stag [23].

W wyniku przeprowadzenia optymalizacji z porpaanodyfikowanej metody PSO dla
probleméw optymalizacji wielokryterialnej uzyskanpo 50 iteracjach zbior rozgian
niezdominowanych licgy 197 rozwizan, ktory zostat przedstawiony na rysunku 17. Dla
poréwnania przedstawiono ten sam zbor rgzai niezdominowanych uzyskany przy pomocy
metody MDM opartej o algorytmy genetyczne (GA) (Ry%8), gdzie w wyniku
przeprowadzenia optymalizacji otrzymano zbior Rarekladajcy se z 106 rozwizaa
niezdominowanych.
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Rys. 17. Front Pareto wygenerowany przy pomocy dyeRS0 dla parametrow,,,=200,N;=50,
a=const=0.8d,=1, d,=ds=0.01
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Rys. 18. Front Pareto wygenerowany przy pomocyrgtg@w genetycznych [24]

Jak widad metoda PSO wykryla znaczniejoeg] rozwhzan i S3 one lepsze od rozgdan
wygenerowanych za pomgalgorytmow genetycznych (Rys. 19). Potwierdza yasza¢ PSO
nad AG oraz opigizawary w pracach [2, 26], gdzie autorzy poréwnali metB&O z metodami
ACO, TS, SA, MA, GA. W kadym przypadku obrébki tokarskiej i frezarskiej,lapsz metod,
doboru optymalnych parametrow skrawania okazatenstoda PSO.

Na rysunku 19 przedstawiono wykresy entropii orax rabioru Pareto w funkcji liczby
iteracji.
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Rys. 19. Wartéci entropii zewstrznej i wewrtrznej oraz moc zbioru Pareto w funkcji iteracji

4. WniosKi

W przedstawionej pracy roz#eno tylko przestrze dyskretm dla ruchu czstek.
Poniewa w rzeczywistéci zawsze definiuje siwielkos¢ dyskretyzacji z okrdona, racjonaln
doktadndcia. Jak potwierdzity badania élwiadczalne dyskretyzacja przestrzeni decyzyjnej jes
bardzo istotna. Opisana metoda jest efektywna tylo przypadku dyskretyzaciji.
Przeprowadzone w pracy badania wykazadytakie poddgie jest poprawne.

Przeprowadzono bardzo uliczbe doswiadczér dla statych i zmiennych w czasie
wspotczynnikoww, ¢; i ¢p. Dla wspotczynnika inercji @atki okrelonego jako wspotczynnik
odniesienia (gd jego stata wartg), przeprowadzono badania sdgadczalne w celu
prawidtowego doboru pozostatych dwdch wspoétczynwik®@czywicie réwnania dla nichas
heurystyczne. Nie magoy¢ one uniwersalne. Jakkolwiekdzimy, ze wprowadzenie oscylacji i
redukcja przypadkowsai w kolejnych iteracjach ma pozytywny wptyw na vayloi¢ metody.
Zostato to potwierdzone poprzez przeprowadzoneseisenty.

Ocena jakéci wyznaczonego czofta Pareto poprzez pomiar emntwopwretrzne) jest
adekwatna. Jak wykazaty przeprowadzone testy, @atmewrtrzna na poziomie wkszym od
0.9 odpowiada entropii zewtnznej na bardzo zhkbonym poziomie. Poniewa entropii
zewretrznej dla wielowymiarowych zagadmnieoptymalizacji wielokryterialnej nie znamy,
mozna s¢ kierowa& poziomem entropii wewrznej, nie tylko jako stopfe oceny
wygenerowanego frontu Pareto, leczzeakryterium przerwania oblicaew przypadku gdy
entropia wewsetrzna przekracza okileny, zadowalajcy poziom. Zewstrzna i wewgtrzna
entropia cechygj sie znacznymi zmianami podczas oblitzev przeciwiéstwie do parametru
IDG, ktory st szybko stabilizuje. Jedynym negatywnym zjawiskigst tutaj wzrost czasu
obliczen w przypadku gdy liczba rozg#an lezacych na czole Pareto wzrastagdSinaley
dobier& odpowiednie gradienty w celu unikngcia tego problemu.

Kontynuacja badanad zaproponowammetod, powinna zmierzaw kierunku ustalania
parametrug; na odpowiednim poziomie. Ma on bardzaylwptyw na ruchliw@¢ czastek, ktéra
powinna przyjmowaé okreslony, sredni przedziat wartei. Wydaje st, ze odpowiednie wartai
s3 bardzoscisle zwigzane ze specyfikrozwigzywanego zagadnienia. Dlatego trudno ustai
wartasci a priori. Naley raczej opracowamechanizm ich adaptacyjnego doboru w trakcie
realizacji obliczé. Innym, wanym czynnikiem dla skuteczém metody PSO jest odpowiedni
dobor zakresow w przestrzeni decyzyjnej. W tej yprae badano gbiej tego zagadnienia. Tym
nie mniej mana stwierdzi na podstawie przeprowadzonych préé,odpowiednie zagranie
przestrzeni decyzyjnej do zakresu odpowigokgo potgeniu castek na czole Pareto jest



bardzo korzystne. Ocenigj uzyskane wyniki przeprowadzonych testéw,zne sformutowa
wniosek,ze opracowana zmodyfikowana metoda PSO jest wysockukencyjna w stosunku
do dotychczasowych propozycji PSO i powinna zitadzereg zastosowaraktycznych.
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