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ZASTOSOWANIE
ALGORYTMOW GENETYCZNYCH
DO ROZWIAZANIA ZAGADNIENIA ODWROTNEGO
W METODZIE ELEMENTOW BRZEGOWYCH

STRESZCZENIE Ninigjszy artykut opisuje metode elemen-
tow brzegowych w analizie pola w strukturze niejednorodnej. Zapre-
zentowano algorytm rozwigzywania problemu odwrotnego w oparciu
o algorytmy genetyczne. Pokazano kilka modyfikacji metody w celu
wydajniejszego rozwigzania okreslonego zadania.

Stowa kluczowe: metoda elementéw brzegowych, algorytm gene-
tyczny, zagadnienie odwrotne metody elementéw brzegowych, anali-
za pola, tomografia impedancyjna

1. WSTEP

Wykorzystanie algorytmow genetycznych do rozwigzania zagadnienia
odwrotnego w metodzie elementdw brzegowych zostanie zaprezentowane
na wybranym przykfadzie. Ogolnie badanie pola podzielic mozna zasadniczo
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na dwa zagadnienia. Pierwsze obejmuje analize pola i wystepuje wtedy, gdy
poszukujemy informacji o rozktadzie pola w danym obszarze. W tym przypadku
uwzglednia sie takie informacje jak ksztatt obszaru (obszaréw), warunki gra-
niczne, wiasnosci materiatowe, ewentualne zrodta pola. Drugie zwigzane jest
Z zagadnieniem zadania odwrotnego. Polega ono na wyznaczeniu np. ksztattu
obiektu przy znanym wspofczynniku materiatowym. W zasadzie powyzsze za-
danie stanowi etap wstepny do rozwigzywania zagadnien tomografii. Zgodnie
z definicjg tomografia — jest to otrzymywanie obrazu wnetrza obiektu na podsta-
wie pomiarow z zewnatrz (na brzegu) i to zagadnienie w sposéb bardziej szcze-
gotowy zostanie omowione w tym opracowaniu.

PrzejScie do zadania odwrotnego wymaga jednak krotkiego wprowa-
dzenia (przypomnienia) dotyczacego zadania prostego (zagadnienia analizy).
Jezeli jest to zagadnienie bezzrodiowe, wéwczas opisane jest rownaniem
Laplace’a:

Viu=0 (1)

Jezeli wystepuje zrédto wewnetrzne, zagadnienie jest opisane row-
naniem Poissona:

Viu=-—f (2)

W obu przypadkach U oznacza funkcje opisujacg zagadnienie, f oznacza
znang funkcje.

Istniejg réwniez inne réwnania pola, ale w tej pracy nie bedg one po-
ruszone.

Wsrdéd warunkow brzegowych wyrdzni€é mozemy warunek pierwszego
rodzaju (Dirichleta), ktoéry wystepuje woéwczas, gdy okreslona jest wartosé
funkcji pola na brzegu obszaru. Jezeli podajemy wartos¢ pochodnej normalnej
(warto$¢ pochodnej funkcji pola w kierunku normalnym), wéwczas okreslamy
warunek drugiego rodzaju (Neumana). Mozna wyrdzni¢ jeszcze warunek
trzeciego rodzaju (Hankela lub Robina).

Réwnanie catkowo-brzegowe opisujgce wartos¢ pola z uwzglednieniem
warunkow brzegowych okresla sie mianem réwnania MEB (metody elementow
brzegowych).

oG 0
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2. ZADANIE ODWROTNE

Wspomniano juz, ze zadanie odwrotne stanowi jakby wstep do tomo-
grafii, czyli ustalenia wygladu wnetrza obiektu na podstawie pomiaréw na brze-
gu. Projekcja pola odbywa sie po linii, istniejg wiec dwie elektrody zasilane (pra-
dowe) oraz wiele elektrod pomiarowych (napieciowych).

Symulacja takiej projekcji wyglada tak jak przedstawiono na rysunku 1.
Dodatkowo podano wartosci poszczegodlnych elektrod.

Wartoscl brzegowe, projekcia: 1
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Rys. 1. Kat projekcji wraz z informacja o wartosciach brzegowych

Aby moc rozwigza¢ zagadnienie odwrotne musimy posiadac wektor
pomiarowy. Uzyskujemy go ze ztozenia pomiaréw na brzegu ze wszystkich
unikalnych katéw projekcji. Jedynie taki wektor dostepny jest jako dane wejs-
ciowe (nie wiadomo w jaki sposéb powstat tzn. nieznana jest struktura wew-
netrzna, jest on wynikiem pomiaréw rzeczywistego obiektu). Dla dyskretyzacji
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32 elementowej (na kazdy brzeg) mozemy uzyskac¢ 16 katow projekcji, 17 kat
projekcji jest odwrocong pierwszg projekcjg tzn. zasilanie elektrod zostato za-
mienione i tak w naszym przypadku zamiast U; = 0 i U;g = 10 jest to U; = 10
[ U16 =0.

Zwrocmy uwage na wymiar wektora pomiarowego — wynosi on 512
elementow (16 katdéw projekcji * 32 elementy w kazdej projekciji).

Poznanie struktury wewnetrznej polega na zbudowaniu zadania prostego:
znamy wartosci zasilania elektrod prgdowych oraz wymiary geometryczne
zewnetrznego brzegu. Zaktadamy réwniez, ze znamy wspofczynnik materia-
towy, nieznany jest natomiast ksztatt brzegu wewnetrznego — budujemy go wiec
losowo. Dokonujemy obliczen wartosci pola na brzegu zewnetrznym obiektu
przy symulacji wszystkich 16 katow projekcji, tak jak to miato miejsce w przypadku
obiektu pomiarowego. Uzyskujemy wektor symulacyjny o tym samym wymiarze.

Porownujemy wektor symulacyjny z pomiarowym, sprawdzajac jak odlegte
sg zatozenia od celu. Do oceny wykorzystujgc funkcje celu.

fcel = (U pom u sym )T (U pom U sym ) (4)

Nalezy wykona¢ optymalizacje uzyskania funkcji celu, co pozwoli na
odtworzenie w symulacji obiektu i uzyskanie zblizonych (takich samych) war-
tosci jak wartosci wejsciowe (pomiarowe). Rozwigzanie takie pozwala na uzys-
kanie informacji o potozeniu brzegu wewnatrz obiektu.

3. ALGORYTMY GENETYCZNE

Algorytmy genetyczne zostaty opisane w latach 60 przez biologa Johna
Hollanda, bazujg one na zjawiskach genetyki i ewolucji. W podstawowej formie,
algorytmy genetyczne nie wykorzystujg w zaden sposob wiedzy o zadanym
problemie. Rozwigzanie uzyskuje sie z przestrzeni mozliwych rozwigzan poszu-
kujac najlepszego z nich.

Klasyczny algorytm genetyczny skfada sie z kliku etapow. Na poczatku
nalezy utworzy¢ grupe poczatkowqg (losowo), o ustalonej liczbie bitéw. Nastep-
nie oblicza sie, w jaki sposdb ta losowa grupa przystosowuje sie do warunkow
(obliczenie funkcji celu). Kolejnym etapem jest selekcja — wybranie tych osob-
nikdw (wartosci), ktére najlepiej sie przystosowaty (funkcja celu daje najlepsze
wyniki). Dokonuje sie operacji krzyzowania i mutacji, w najwiekszym stopniu
uwzgledniajgc najlepsze osobniki (wartosci). Ta grupa stanowi grupe poczatko-
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wag i proces zaczyna sie ponownie. Zadanie konczy sie, gdy przystosowanie jest
odpowiednio wysokie (funkcja celu zwréci odpowiednie wartosci).

Metody kodowania chromosomow (osobnikéw) — wyrézniamy rézne
mozliwosci kodowania. Najprostsze - klasyczne to kodowanie binarne. Inne ko-
dowania bazujg na kodowaniu binarnym, ale wprowadzajg pewne modyfikacje -
np. kodowanie przy uzyciu Kodu Graya.

Kod Graya, zwany jest rowniez kodem refleksyjnym, charakteryzuje sie
tym, ze dwa kolejne stowa kodowe rdznig sie tylko jednym bitem.

Konwersja z kodu binarnego do kodu Graya jest prosta i polega na wy-
konaniu dwoch operaciji:

¢ Przesuniecia liczby binarnej w prawo (operacja dzielenia przez 2).
e Wykonania operacji XOR na liczbie i przesunieciu, wynik jest liczbg
w kodzie Graya.

Przykiad:

Liczba (72)10 w zapisie binarnym: (0100 1000),, przesuniecie w prawo
przyjmuje wartosc: (0010 0100),. Operacja XOR na poszczegdlnych bitach obu
liczb, doprowadzi do wyniku (0110 1100),.

Konwersja z kodu Graya na kod binarny, polega na wykonaniu naste-
pujacych operacji:

e wybor najbardziej znaczgcego bitu (pierwszego) w liczbie Graya;

¢ wykonanie operacji XOR z najbardziej znaczacym bitem i nastepng
wartoscig w stowie, zapisanie wyniku;

¢ wykonanie operacji XOR na wyniku i nastepnej wartosci.

Przykiad:

Uzyskang warto$¢ (0110 1100), przekonwertujemy ponownie do wartosci
binarnej:

Wybieramy najbardziej znaczacy bit 0 dokonujemy operacji XOR z kolej-
nym bitem 1 zapisujemy wynik 0 XOR 1 =1

Nastepnie wykonujemy ponownie operacje XOR wyniku 1 i nastepnej
liczbie $1$, czyli 1 XOR 1 = 0, dalej postepujemy analogicznie i uzyskujemy
wynik w postaci: (01001000), czyli naszg wartos¢ poczatkowa.

Po wygenerowaniu osobnikdéw, dokonuje sie operacji rzutowania, polega
ona na zmianie zapisu bitowego i wyrazeniu go w postaci liczb rzeczywistych.
Nastepnie przelicza sie dla poszczegdlinych argumentéw (osobnikéw) wartosé
funkcji celu. Wyniki te, szereguje sie od najlepszych do najgorszych. Kolejnym
etapem jest wykonanie selekcji. Najbardziej popularng (najprostszg) metodg
selekcji jest Metoda Kota Ruletki (Roulette Wheel Selection). Polega on na
stworzeniu kota, z polami odpowiadajgcymi poszczegolnym osobnikom. Wiel-
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ko$¢ poszczegolnych wycinkéw kota, zalezy od wartosci funkcji celu (okresla
sie to rowniez jako wspoétczynnik prawdopodobienstwa reprodukcji). Im osobnik
byt lepiej przystosowany, tym pole bedzie wieksze. Kotem kreci sie tyle razy, ile
potrzebnych jest osobnikow. Oczywiscie niektore osobniki, bedg wybrane wie-
cej niz raz, inne w ogole nie zostang wybrane. To tworzy pule rozwigzan tzw.
kandydatow — rodzicow, ktorzy poddani bedg jeszcze operacjom krzyzowania
i mutacji. Pewng odmiang metody kota ruletki, jest metoda kota ruletki wielo-
wskaznikowej (stochastic universal sampling). Gtéwng jej cechg jest to, ze
podczas losowania od razu wybiera sie wszystkie osobniki. Zamiast jednego
wskaznika, ktéry podczas losowania wskaze zwyciezce, stosuje sie wiele
wskaznikéw (tyle ile ma by¢ osobnikéw w pokoleniu), rGwnomiernie od siebie
oddalonych. Takim kotem "kreci sie" tylko raz. W odrdznieniu od klasycznej
metody kofa ruletki, rozmieszczenie poszczegolnych sektorow (wycinkéw kot)
jest istotna, i powinna by¢ wybrana losowo.

Po uzyskaniu puli rozwigzan, dokonuje sie operacji krzyzowania
i mutacji. Operacja krzyzowania: wyrézni¢ mozemy krzyzowanie jednopunktowe
i wielopunktowe. Dla kazdego osobnika losujemy liczbe i sprawdzamy, czy
bedzie zachodzi¢ krzyzowanie, jezeli tak, to dobieramy losowo w pary dwa
osobniki, a nastepnie losujemy miejsce krzyzowania. W miejscu krzyzowania
zmienia sie kod i powstajg dwa "nowe" osobniki. Analogicznie opisuje sie krzy-
zowanie wielopunktowe, z tym, ze zamiast jednego miejsca rozciecia, wyste-
puje ich wiecej. Mutacja w odréznieniu od krzyzowania, tworzy nowego osob-
nika na podstawie jednego rodzica, w kodowaniu binarnym polega to na zmia-
nie jednego wylosowanego bitu na przeciwny.

4. PRZYKLADOWE ZADANIE

Zadanie polega, na
1ok ustaleniu ksztattu brzegu
obiektu wewnetrznego. Dys-
kretyzacja wynosi 32 ele-
menty na kazdy brzeg. Zna-
ny jest wspoétczynnik mate-

4t riatowy. Poszukiwana struk-
tura zostata pokazana na
2 L
rysunku 2.
O L
-2 : : ; : : ; ' ' ' Rys. 2. Poszukiwana struktura
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Trzeba zaznaczyc¢, ze poszukiwanie rozwigzania jest czasochtonne. Kaz-
dg warto$¢ (osobnika), nalezy przeliczy¢ jako zadanie proste. Przeliczona grupa
osobnikow, stanowi dopiero pokolenie, z ktorego przeprowadza sie selekcje
i reprodukcje nastepnego.

Zadanie wymaga uwolnienia 8 weztéw szukanej struktury — oznacza to,
ze 8 punktéw brzegu jest ruchome, natomiast pozostate 24 wezly sg nieru-
chome i umieszczone zostang automatycznie, na odcinkach taczacych ruchome
wezly. Najprostszg interpretacjg jest zbudowanie rozwigzania w sposob kla-
syczny — uwolnienie 8 weztéw i dobranie parametréw algorytmu genetycznego.

Intuicyjnie, mozna stara¢ sie budowac lepszg interpretacje algorytmu
genetycznego. Przede wszystkim, zalezy nam na szybszym uzyskaniu satys-
fakcjonujacego wyniku.

Pierwszy krok, to podzielenie dziatania algorytmu na dwa moduty.
W pierwszym etapie, poszukujemy zgrubnie rozwigzania, poruszajac sie jedynie
4 ruchomymi weztami. Po uzyskaniu satysfakcjonujacego — zgrubnego wyniku,
uwalniamy kolejne 4 wezty.

xew/(p
=
T

ol
-

deax

Rys. 3. Definicja najwigekszej odlegtosci miedzyelementowej

Drugg metoda, jest zastosowanie pokolenia adaptacyjnego. Polega to,
na wprowadzeniu drgan punktéw weztowych. Oprdcz tradycyjnego dziatania
algorytmu genetycznego, polegajacego na powstaniu nowego pokolenia na
podstawie krzyzowania i mutacji osobnikdw z pokolenia poprzedniego, stosuje
sie sztucznie utworzone pokolenie adaptacyjne. Punkty najlepszego osobnika
(ruchome wezly), poddawane sg losowym drganiom — drgania sg niezalezne
w osi x i osi y. Wprowadzenie drgan w danej osi, jest realizowane z okreslonym
prawdopodobienstwem (czyli nie zawsze wystepuje). Amplituda drgan, wyzna-



58 B. Waleska

czana jest jako iloczyn parametru udziatu ruchu (definiowany) oraz najwieksze;j
odlegtosci miedzyelementowej, ustalanej w kazdej osi niezaleznie. Tak powsta-
ty wynik, jest mnozony jeszcze przez losowg wartos¢ z zakresu od 0 do 1
(oznaczony jako wspoétczynnik ruchu). Przyktadowe odlegtosci zostaty pokazane
na rysunku 3. Powstanie pokolenia adaptacyjnego szczegdtowo opisane jest
poprzez algorytm przedstawiony na rysunku 4.
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Rys. 4. Algorytm powstania pokolenia adaptacyjnego
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5. ROZWIAZANIE ZADANIA

Najlepsze rezultaty, uzyskuje sie przy zastosowaniu modyfikacji algoryt-
mu genetycznego o pokolenie adaptacyjne i podzieleniu poszukiwania, na dwa
etapy — poczatkowo uwolnienie tylko 4 punktéw, a nastepnie kolejnych 4.

W przeprowadzonej symulacji, probowano rozwigza¢ zadanie przedsta-
wione w punkcie 4, wspomniang metodg. W celu usrednienia danych przepro-
wadzono piec préb. Algorytm zawsze ustawiony byt w ten sam sposéb. W fazie
pierwszej, czyli odnalezieniu najlepszego wyniku przy czterech weztach rucho-
mych zatozono, ze algorytm przerywa dziatanie (fazy pierwszej) w przypadku
przekroczenia dwoch godzin czasu symulacji lub tez osiggniecia wartosci funk-
cji celu ponizej 8. Przyjete parametry symulacji w fazie pierwszej:

e rozmiar populacji 90 osobnikéw (w tym 10 osobnikéw adaptacyjnych);
e rozmiar chromosomu 10 bitow;

e prawdopodobienstwo krzyzowania wynosi 0,7;

e prawdopodobienstwo mutacji wynosi 0,2;

¢ dla populacji adaptacyjnej parametr udziat ruchu ustalono na poziomie 0,3.

Wyniki symulacji umieszczono w tabeli 1.

TABELA 1
Wyniki symulaciji z fazy pierwszej

Symulacja 1 | Symulacja 2 | Symulacja 3 | Symulacja 4 | Symulacja 5

Ostateczna
uzyskana wartos¢ 7,484 7,504 7,369 7,697 7,940
funkciji celu

Pokolenie dla
ktérego uzyskano

oz 122 70 20 29 47
ostateczng wartos¢
funkcji celu
Czas symulacji 1h06m40s 0h36m14s 0h10m25s 0h15m10s 0h24mb51s
llosc przeliczonych | 4494, 6300 1800 2610 4230
osobnikéw

W fazie drugiej, nastepuje uwolnienie kolejnych punktéw, co w rezultacie
prowadzi do osiggniecia 8 ruchomych weztow. W tej symulacji, ogranicza sie
jedynie czas — po osiggnieciu dwoch godzin, obliczenia sg przerywane. Przyjete
parametry dla wszystkich symulaciji:
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e rozmiar populacji 450 osobnikéw (w tym 150 osobnikdéw adaptacyj-

nych);

W tabeli 2 zamieszczono wyniki symulaciji

TABELA 2
Wyniki symulacji z fazy drugiej

rozmiar chromosomu 10 bitéw;
prawdopodobienstwo krzyzowania wynosi 0,7;
prawdopodobienstwo mutacji wynosi 0,2;
dla populacji adaptacyjnej parametr udziat ruchu ustalono na poziomie 0,1.

Symulacja1 | Symulacja 2 | Symulacja 3 | Symulacja4 | Symulacja 5
Ostateczna
uzyskana wartos¢ 0,0611 0,0895 0,0967 0,0806
funkcji celu

Srednio po dwéch godzinach, przeliczane byto 44 pokolenie. Oznacza to,
ze przeprowadzono obliczenia, dla srednio 19800 réznych kombinacji potozen
punktéw. Jak widaé, wynik uzyskany w pierwszej symulacji jest najlepszy. Na

++ Pok: 41 O: 289 Fcelu= 0.061121

Czas: 1:58:56 s

2 ! I I

-2 0 2 4

Rys. 5. Najlepszy wynik z przeprowadzonych symulacji uzyskany

podczas pierwszej préby

6 8

10

12

rysunku 5 poka-
zano, dla jakich
punktéw zostat on
uzyskany. Linig
ciagta zaznaczo-
no koncowy uktad
punktow, linig prze-
rywang zaznaczo-
no poszukiwang
strukture, podano
numeracje punk-
tow.

Dla tych sa-
mych parametrow,
przeprowadzono
rowniez jedng pro-
be bez ograni-
czenia czasowe-
go w celu osiag-
niecia jak naj-

lepszego rezultatu. Jedyna modyfikacja, polegata na zmianie momentu
przejscia z fazy pierwszej do drugiej, ktéra w tym przypadku, nastepowata po
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osiggnieciu wartosci funkcji celu ponizej 3, lub osiggnieciu 250 pokolen.
W wykonanej symulacji, najpierw nastgpito osiggniecie 250 pokolen.
W ostatnim pokoleniu, najlepszy wynik funkcji celu wynosit 5,7874. Po czasie
25 godzin probe przerwano, osiggnieta wartosc¢ celu to 0,02834 — odpowiada
ona ufozeniu punktow, tak jak na rysunku 6. Wynik ten, zostat osiggniety po
wykonaniu 22500 kombinacji w fazie pierwszej oraz 178650 kombinacji w fazie
drugiej. taczny czas symulacji wynidst 27 godzin i 52 minuty.

12r ++ Pok: 397 O: 243 Fcelu= 0.028337

10

Czas: 25:0042 s

Rys. 6. Najlepszy osiagniety rezultat

6. POROWNANIE METOD

Przeprowadzono réwniez analogiczng symulacje do przedstawionej
w punkcie 5, dla pozostatych dwéch metod — klasycznego podejscia do algo-
rytmu genetycznego oraz metody, w ktorej dzielimy proces na dwie fazy: czte-
rech i oSmiu ruchomych punktow.

W przypadku klasycznego podejscia i symulacji jednofazowej przyjeto
parametry:
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rozmiar populacji 450 osobnikéw (brak osobnikéw adaptacyjnych);
rozmiar chromosomu 10 bitow;

prawdopodobienstwo krzyzowania wynosi 0,7;
prawdopodobienstwo mutacji wynosi 0,2.

W przypadku podzielenia symulacji na dwie fazy, w fazie pierwszej:

W fazie

rozmiar populacji 90 osobnikéw (brak osobnikéw adaptacyjnych);
rozmiar chromosomu 10 bitow;

prawdopodobienstwo krzyzowania wynosi 0,7;
prawdopodobienstwo mutacji wynosi 0,2.

drugie;j:

rozmiar populacji 450 osobnikéw (brak osobnikéw adaptacyjnych);
rozmiar chromosomu 10 bitow;

prawdopodobienstwo krzyzowania wynosi 0,7;

e prawdopodobienstwo mutacji wynosi 0,2.

TABELA 3
Wyniki symulacji w symulacji jednofazowej
Symulacja 1 | Symulacja 2 | Symulacja 3 | Symulacja 4 | Symulacja 5
Ostateczna
uzyskana wartos¢ 9,5779 250,3572 27,7755 64,2445 136,4513
funkcji celu
Pokolenie dla
ktérego uzyskanE)’ 34 35 36 43 39
ostateczng wartos¢
funkcji celu
llosc przeliczonych | 4545, 15750 16200 19350 17550
osobnikéw
TABELA 4
Wyniki symulacji z fazy pierwszej w symulacji dwufazowe;j
Symulacja 1 | Symulacja 2 | Symulacja 3 | Symulacja 4 | Symulacja 5
Ostateczna
uzyskana wartosé 47,0504 18,5180 7,1566 5,916 25,7221
funkcji celu
Pokolenie dla
ktorego uzyskano 212 213 40 14 213
ostateczng wartos¢
funkcji celu
Czas symulacji 2:00:15 2:00:27 0:22:35 0:07:58 2:00:18
llosc przeliczonych | 4q55, 19170 3600 1260 19170
osobnikéw




Zastosowanie Algorytméw Genetycznych do rozwigzania zagadnienia ... 63

TABELA 5
Wyniki symulacji z fazy drugiej w symulacji dwufazowej

Symulacja 1 | Symulacja 2 | Symulacja 3 | Symulacja 4 | Symulacja 5

Ostateczna
uzyskana wartos¢ 34,0894 4,9954 2,2313 2,2018 22,9774
funkcji celu

Z zestawienia jednoznacznie wynika, ze najgorzej radzi sobie algorytm
genetyczny jednofazowy — wyniki uzyskiwane po 2 godzinach, byty wyraznie
stabsze od wynikdw uzyskiwanych choéby w pierwszej fazie algorytmu
dwufazowego. Powdd jest zrozumiaty — od pierwszych préb symulowania,
struktura jest osSmiopunktowa. Intuicyjnie wiadomo, ze mozliwosci utozenia
punktéw (weztdw) jest wiele wiecej, tak wiec trudniej ,trafi¢” w te dobre. Tym
samym, kolejne powstate pokolenia, wolniej dazg do wynikow zblizonych do
szukanej struktury.

W przypadku dziatania algorytmu genetycznego dwufazowego widac, ze
w tym samym czasie dziatania (czyli po dwoch godzinach), udato sie uzyskac
strukture bardziej odpowiadajagcq szukanej. Jednoczesnie, mozna zaobser-
wowac, ze duzo zalezy od wylosowanego pierwszego pokolenia. Jezeli juz na po-
czatku uda sie wylosowacé punkty, ktére blisko odzwierciedlajg szukang struk-
ture (symulacje 3 i 4), wowczas dos¢ szybko dziatanie pierwszej fazy sie konczy
(ze wzgledu na fakt osiggniecia zadowalajgco niskiej wartosci funkcji celu).
W rezultacie, algorytm po kolejnych dwéch godzinach, uzyskuje wyraznie lep-
sze wyniki — w danym przypadku funkcja celu, wynosi nieznacznie ponad 2,2.

Najlepsze rezultaty, osigga jednak opisana metoda z osobnikami adap-
tacyjnymi. Jest to tatwe do wyttumaczenia — przede wszystkim — jest to zesta-
wienie tradycyjnego algorytmu genetycznego, w ktérym kolejne pokolenia dzie-
dzicza w jak najwiekszym stopniu z osobnikéw najlepiej przystosowanych,
z drugiej jednak strony, pokolenia te sg wzbogacone o sztucznie utworzone
osobniki, bardzo bliskie najlepszemu z poprzedniego pokolenia. Ponadto wpro-
wadza to wiecej réznych osobnikéw. Szczegdlnie podczas dtuzszych symulaciji
algorytmu genetycznego jedno i dwufazowego, daje sie zaobserwowac, pewne
ujednolicenie pokolen tzn. potozenia punktéw sg bardzo zblizone w kolejnych
osobnikach, co powoduje, ze krzyzowanie, nie przynosi zamierzonych efektéw
i powstajgce kolejne kombinacje, powtarzajg te z poprzedniego pokolenia.
W zasadzie jedyne zmiany sg spowodowane przez mutacje, jednak ze wzgledu
na duzg liczebnos¢ pokolen, kolejne generacje powstajg wolno, co powoduje,
ze algorytm nie jest tak szybko zbiezny. Wydaje sie, ze znaczace usprawnienie
mozna by uzyskaé, zmniejszajac liczebnosé pokolen wraz z czasem symulaciji.
Przeprowadzone badania wykazujg jednak, ze algorytm, w ktérym uzyskuje sie
czes¢ pokolenia jako osobniki adaptacyjne w badanych strukturach, osigga
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najszybszg zbieznosc. Potwierdzajg to wyniki zaprezentowane w opracowaniu
— w kazdej probie przeprowadzonej przy uzyciu metody adaptacyjnej, pierwsza
faza symulacji zakonczyta sie przed limitem czasu (tabela 1), co spowodowane
byto uzyskaniem zadowalajgcego wyniku wartosci funkcji celu przy symulacji
czteropunktowej. Najgorszy uzyskany wynik, po kolejnych dwoéch godzinach
fazy drugiej (0,1944 — tabela 2, symulacja 4) jest ponad 11-krotnie lepszy od
najlepszego w metodzie dwufazowej, bez wykorzystania osobnikow adaptacyj-
nych (2,2018 — tabela 5, symulacja 4). Jednoczesnie najlepszy uzyskany wynik
jest lepszy az 36-krotnie (0,0611 — tabela 2, symulacja 1).
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PRACTICAL APPLICATION OF GENETIC ALGORITHMS
TO SOLUTION REVERSE PROBLEM
IN BOUNDARY ELEMENT METHOD

B. WALESKA

ABSTRACT Present document shows Boundary Element
Method analysis in selected nhon-homogeneous geometric structure.
It introduce algorithm to solve reverse problem using Generic Algorithms.
It brings few modifications of method to faster solve selected (define)
structure.
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