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Abstrakt

Cielom tejto bakalarskej prace je prepojenie matematickej optimalizacie s vypoctovym
softvérom za Gcelom aplikdcie v tvarovej optimalizdcii v mechanike tekutin. Uloha je im-
plementovana na problém tvarovej optimalizacie koncového diftizora virovej turbiny a je
stanoveny predpoklad o jeho rotacnej symetrickosti. Proces optimalizacie je realizovany
pomocou algoritmov Nelder-Mead a BFGS, ktorému predchadza isty matematicky zaklad
k danej problematike. Snahou mojej bakalarskej prace bolo maximalizovanie koeficientu
tlakovej regeneracie prostrednictvom vyssie spomenutych algoritmov, ktorych implemen-
tacia prebehla v softvéri Matlab.

Summary

This bachelor thesis deals with mathematical optimization focusing on the shape opti-
mization in fluid mechanics with help of a CFD software. More specifically, it comprises
the shape optimization of a swirl turbine draft tube with a specified rotational symme-
try and the whole process is realised with Nelder-Mead and BFGS algorithms. The main
object was to maximalize the pressure coeficient, with help of the algorithms which were
implemented in Matlab software.

Klicové slova
Nelder-Mead, BFGS, optimalizacia

Keywords
Nelder-Mead, BFGS, optimization

HLINIK, J. Tvarovd optimalizace difuzoru vodni turbiny. Brno: Vysoké udeni technické v
Brné, Fakulta strojniho inzenyrstvi, 2015. 55 s. Vedouci doc. Ing. Pavel Rudolf, Ph.D.






Prehlasujem, ze som predlozent bakalarsku pracu spracoval samostatne s pouzitim od-
bornej literattury a dostupnych pramenov uvedenych v zozname pouzitej literatiry.

Juraj Hlinik






Chcel by som sa podakovat vediicemu mojej bakalarskej prace, doc. Ing. Pavlu Rudolfovi,
Ph.D. za jeho odborné vedenie, konzulticie a cenné rady, ktoré mi poskytoval pri jej
vypracovavani.

Rad by som sa podakoval aj svojim rodi¢om za zdzemie a podporu, ktora mi bola pri
doterajsom studiu poskytovana.

Juraj Hlinik






Obsah

Uvod
Pripravna kapitola
2.1 Minimum funkcie . . . ... ...
2.2 Gradient a hessian . . . . . . . ...
2.3 Definitnost a semidefinitnost matice . . . . . . . .. ..o
2.4 Stacionarny bod . . . . ..o
2.5 Konvexnost . . . . . ...
2.6 Spadovy Smer . . . . .. ...
2.7 Rychlost konvergencie . . . . . .. .. oL
Vodné turbiny
3.1 Zékladné charakteristiky vodnych turbin . . . . . . .. ... .0
3.2 Virovaturbina . . . . . . . . ...
3.2.1 Koncovy diftzor vodnej turbiny . . . . . ... ... ... L.
Matematicka optimalizacia
4.1 Formulacia problému matematickej optimalizacie . . . . . . .. .. .. ..
4.2 Podmienky optimality . . . . . . . ... oo
4.3 Kilasifikovanie optimalizacnych metéd . . . . . . ... ... o0
4.4  Testovanie optimaliza¢nych algoritmov . . . . . . . .. ... ... ... ..

Priame metédy

5.1 Simplexové metody . . . . . ..o

5.2 Nelder-Mead . . . . . . . . . . . .
5.2.1 Volba pociato¢ného simplexu a parametrov . . . . . . . .. .. ...
5.2.2  Algoritmus metédy Nelder-Mead . . . . . .. ... ... ... ...

Newtonova metdéda a jej modifikacie

6.1 Newtonova metdéda . . . . . . . ...

6.2 Kvazinewtonovské metody . . . . . .. ..o
6.2.1 Myslienka kvazinewtonovskych metod . . . . . . ... ... ... .

6.3 BFEGS . . .
6.3.1 Armijové spatné vyhladavanie . . . . . . . . ... ... ... .. ..

Tvarova optimalizacia v mechanike tekutin
7.1 Parametrizacia geometrie . . . . . . ...

Aplikacia metéd Nelder-Mead a BFGS pri tvarovej optimalizacii

8.1 Modifikédcia algoritmu BFGS . . . . . . .. ... oo
8.2 Priprava na proces optimalizacie . . . . . . . . . ... 0L
8.3 Tvarova optimalizacia po castiach linedrneho difizoru . . . . . . . . .. ..
8.3.1 Nelder-Mead . . . . . . . . . . .. ...
832 BFGS-M . ... ... .

8.3.3 Zhrnutie . . . . . .

13

14
14
14
15
15
15
16
16

17
17
17
17

22
22
23
23
24

25
25
26
26
27

31
31
32
32
33
34

35
36



8.4 Tvarova optimalizacia s vyuzitim Bézierovych
kriviek 1. stupnia . . . . .. .o
8.4.1 Nelder-Mead . . . . . . . . . . . .

842 BFGS . . . . .
8.4.3 Zhrnutie . . . . ...
8.5 Tvarova optimalizacia S vyuzitim kubickych

Bézierovych kriviek . . . . . ..o
85.1 Nelder-Mead . . . . . . . . . .. ..
85.2 BFGS-M . . . . . . .
8.6 Tvarova optimalizacia s vyuzitim Bézierovych
kriviek 3. stupna . . . . . ... L

9 Zaver

Zoznam pouzitych skratiek a symbolov
Seznam priloh

A Zdrojovy kéd v Matlabe

B Journaly z Fluentu a Gambitu

49

52

53

54

55



1. UVOD

1. Uvod

Pridenim kvapaliny potrubiami dochadza ku vzniku hydraulickych strat. Takéto deje
povazujeme za neziaduce a preto je vytvarand snaha o ich minimalizovanie. Pod pojmom
minimalizacia rozumieme proces hladania minima skiimanych funkecii.

Prioritnou met6dou minimalizovania nepriaznivych hodnét v mechanike tekutin sa vdaka
zvysSovaniu kapacity a rychlosti vypocetnej techniky stalo prepojenie matematickej op-
timalizacie s komerénymi vypoctovymi softvérmi. Hlavnou vyhodou tohto zltucenia je
schopnost pracovat automaticky bez zasahu uzivatela prostrednictvom istej, dopredu pri-
chystanej postupnosti krokov nazyvanej algoritmus.

Téato praca je rozdelend do niekolkych tematickych kapitol. Po tivode nasleduje druh&
kapitola, v ktorej zadefinujeme matematické pojmy potrebné k plnému porozumeniu na-
sledujuceho textu.

Nasledujuca tretia kapitola je venovana zdkladnemu uvedeniu do problému. Venuje sa
kratkemu opisu virovej turbiny, sacieho potrubia a jeho hlavnym vyhodam.

Stvrta kapitola je zameriand na definiciu zakladnych pojmov v problematike matematickej
optimalizacie, cast sa zaobera podmienkami optimality a zvySok klasifikacii a testovaniu
optimaliza¢nych metod.

Dalsia kapitola sa venuje najméi metéde Nelder-Mead, kde je snaha o nizorne ukézanie
myslienky metody a jej pseudokod.

V uvode siestej kapitoly je opisand Newtonova metdda a kvazinewtnovské metddy. Medzi
kvazinewtnovské metody sa radi metéda BFGS, ktorej sa venuje zvysna cast kapitoly.
Zvysné kapitoly predstavuju tuvod do tvarovej optimalizacie a aplikdciu spisanych po-
znatkov do realneho problému a ich vyhodnotenie. Dochadza k porovnaniu metéd a ku
grafickému znazorneniu novej optimalizovanej geometrie.
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2. Pripravna kapitola

Cielom tejto kapitoly je nevyhnutné zavedenie definicii a viet, ktoré si potrebné na
porozumenie dalsich kapitol tejto prace. Nasledujice pojmy pochadzaji z literatiry [1].

2.1. Minimum funkcie

Definicia 2.1.1. Nech f(x) je dand funkcia. Bod x* € R™ sa nazgva bodom lokdlneho minima
funkcie f, ak existuje ¢ > 0 také, Ze

f(x*) < f(x) vx € B(x",¢),

kde B(x*,e) ={y € R" : 0 < ||x* —y|| < &}, pricom ||-|| znaci euklidovski normu vektoru
v R™. Ak plati
Fx) < f(x) W € B(x',<) x £,

hovorime o ostrom lokdalnom extréme.

Definicia 2.1.2. Nech f(x) je dand funkcia. Bod x* € R" sa nazijva bodom globdlneho minima
funkcie f,ak plati
f(x*) < f(x) Vx € R"™

Ak navyse plati
f(x") < f(x) Vx € R", x # x¥,

hovorime o ostrom globdlnom minime.

2.2. Gradient a hessian

Definicia 2.2.1. Nech f € C'. Gradientom funkcie f v bode x € R"™ rozumieme vektor

of
87;1:1 (x)
of
. (x)
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2. PRIPRAVNA KAPITOLA

Definicia 2.2.2. Nech f € C?. Hessidnom funkcie f v bode x € R™ rozumieme symetricki
maticu

H(x) = (hyy () his(x) = =20 )

N " wi=1 " n 8@81:]
of o
821‘1 8I18ZL’2 8$18$n
OF ooy

H = | 02901, 0%x9 0x201,
Rf »F o
0x,0r1 01,01 0%z,

2.3. Definitnost a semidefinitnost matice

Definicia 2.3.1. Redlna symetrickd matica A sa nazyva pozitivne definitnd, ak pre lubo-
volny komplexny resp. realny n-rozmerny vektor x plati:

x'Ax >0 x #0

Definicia 2.3.2. Redlna symetrickd matica A sa nazjva pozitivne semidefinitnd, ak pre
lubovolny komplexny resp. redlny n-rozmerny vektor x plati:

xTAx >0 x #0

Definicia definitnosti a semidefinitnosti matice je ¢erpand zo zdroja [2] .

2.4. Stacionarny bod

Definicia 2.4.1. Nech f € C'. Bod X € R" je staciondrnym bodom funkcie f, ak plati

V(&) =gx)=0

2.5. Konvexnost

Definicia 2.5.1. MnozZina M C R" sa nazyjva konvexnd,ak pre kazZdé dva body x,y € M

plati
X4+ (1-NyeM VA € 0,1]
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2.6. SPADOVY SMER

Definicia 2.5.2. Funkcia f(x) sa nazjva konvexnd na M, ak

1. M je konvexnd
2. pre lubovolné x,y € M plati

JOx+ (1 =Ay) S Af(x)+ (1= N)f(y) VA e [0, 1].

Ak plati navyse ostrd nerovnost pre VA € (0,1) a Vx,y € M, x # y, potom hovorime o
rydzo konvexnej funckii na M

Veta 2.5.1. Nech f € C%, M C R" je konvexnd mnoZina s neprdzdnym vnitrom. Funkcia
f je konvexnd na M vtedy a len vtedy, ked je jej hessian pozitivne semidefinitny na M.
Funkcia f je rydzo konvexnd na M vtedy a len vtedy, ked je jej hessidn pozitivne definitny
na M.

2.6. Spadovy smer

Definicia 2.6.1. Nech f(x) : R® — R je dand funkcia, x € R™ dany bod a p € R™ danj
smer. Ak existuje oy > 0 také, Ze

fx+ap) < f(x)
potom p nazyvame spadovym smerom funkcie f v bode X.

Veta 2.6.1. Nech f € C' je dand funkcia, p € R™ dany smer a nech g(x) znaci gradient
funkcie f v bode x. Ak plati

g(x)Tp <0,

potom p je spadovym smerom funkcie f v bode X.

2.7. Rychlost konvergencie

Definicia 2.7.1. Nech postupnost {xx} konverguje k bodu x*. Pre rychlost konvergencie
plati
e =X
im —— =
S5 T — P
kde 0 < ¢ < oo mazgyvame chybovou konstantou. Pre p = 1 a ¢ < 1 je konvergencia
linedrna, pre p = 2 kvadratickd a pre p = 3 hovorime o kubickej riychlosti konvergencie. V

pripadoch ak p=1, C =0 alebo 1 < p < 2, C' > 0 sa jednd o superlinedrnu konvergenciu.
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3. VODNE TURBINY

3. Vodné turbiny
3.1. Zakladné charakteristiky vodnych turbin

Vodn4 turbina je zariadenie sliziace na premenu vodnej energie na energiu mechanick [3].
Ich znacné vyuzitie je v energetickom priemysle, kde sa vyuzivaji na pohon generatorov.
Generator je zariadenie prostrednictvom ktorého dochadza k premene mechanickej energie
na elektricku.

Délezitymi castami turbin su rozvadzacie a obezné koleso. Rozvadzacie koleso je ne-
pohyblivé a sluzi k privadzaniu vody na lopatky obezného kolesa v optimalnom smere.
Hriadel obezného kolesa nasledne pohana generator, resp. iny pracovny mechanizmus.

V pripade, ak je hodnota tlaku pri vtoku aj vytoku z obezného kolesa rovnaké, ho-
vorime o turbinach rovnotlakyjch (Peltonova, Bankiho turbina). O pretlakovijch turbinach
hovorime vtedy, ak hodnota tlaku na vstupe do obezného kolesa je vicsia ako na vystupe
z neho (Francisova, Kaplanova, virova turbina). [3]

3.2. Virova turbina

Vo svete existuje mnoho vodnych tokov, u ktorych nedochadza k vyuzivaniu energie vody.
Dovodom je najmé vysokd cena konstrukcie samotnej vodnej turbiny i celkovej stavby
vodného diela. Vyslednt cenu pri realizovani navrhu vodnej elektrarne je mozné znizit
vyuzitim vodnej turbiny, ktora navyse odstranuje nevyhody dvoch najvyuzivanejsich tur-
bin - Kaplanovej a Bankiho. [/]

Oproti Kaplanovej turbine ma virova turbina jednoduchsiu konstrukciu a v porovnani
s Bankiho turbinou ma vyssiu tc¢innost pri malych spadoch. Kedze virova turbina sa radi
medzi turbiny pretlakové, jej ddlezitou sicastou je okrem iného aj koncovy difuzor. [1]

3.2.1. Koncovy diftizor vodnej turbiny

Diftzor je typ potrubného kanéla, u ktorého dochadza k spojitému zvacseniu prietokového
profilu! v smere pridenia kvapaliny. Pri prietoku kvapaliny difizorom dochédza k premene
kinetickej energie na tlakovi, ¢o vychddza priamo z Bernoulliho rovnice.[5]

Koncovy diftzor vodnej turbiny, nazyvany aj sacia triba, zabezpecuje spojenie medzi
vytokom vodnej turbiny a dolnou nadrzou. Hlavnou funkciou sacej truby je spracovanie
nevyuzitej kinetickej energie vody, s ktorou voda opusta obezné koleso a vyuzitie celého
spadu medzi vytokom turbiny a dolnou nadrzou, ¢im sa zvysi G¢innost celej turbiny.[6][7]

Iprietokovy profil predstavuje obsah rezu kolmého na osu trubice v danom mieste
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3.2. VIROVA TURBINA

Mechanizmus vyuzitia celého spadu [6]

Schopnost sacej truby vyuzit cely spad robi z neho nevyhnutnu sicast pretlakovych tur-
bin. Mechanizmus vyuzitia spadu nie je na prvy pohlad moc intuitivny, avsak relativne
jednoduchy, vyuzivajuci len zdkladne vztahy hydromechaniky, a preto je vhodné sa tejto
schopnosti sacej triby v skratke venovat.

Obrazok 3.1: Vyznam sacej truby|(]

Mnozstvo mernej kinetickej energie v mieste vystupu z obezného kolesa je urcené
vztahom
v3
57
kde a, predstavuje Coriolisove éislo? a v, je absolutnd rychlost pri vystupe z obezného
kolesa. Cast tejto energie, ktora by inak ostala nevyuzita, je mozné spracovaf prave v
sacej trube. K vyjadreniu mnozstva energetickej premeny v sacej tribe je potrebné vyuzit
zékon zachovania energie > medzi bodmi 3 a 4

By = o

v2 v?
@4*0[3*34*91{5 = 22‘#0(4*4—gAZﬂ>szg74 (32)
p 2 p 2
a zaroven medzi bodmi 4 a 5
2
/U atm
]% -+ Oé4f4 = Pat —+ gAZ + Yz4’5. (33)
p 2 p

2Coriolisove &islo zavisi na tvare prietokového prierezu a tvare rychlostného profilu a nadobtda hodnoty
vacsie ako jedna. Pod pojmom rychlostny profil je myslend okamzita rychlost tekutiny v kazdom bode
prietokového profilu
3z4kon zachovania energie alebo Bernoulliho rovnicu je mozné vyjadrit v zékladom tvare
v i

v
%+ao—+gh0=%+a1*+gh1 +Yz1 2, (3.1)

2 2

kde prvy ¢len predstavuje mernu tlakovi energiu, druhy ¢len reprezentuje merni kinetickd energiu a treti
mernt potencidlnu energiu. Clen Y7z; o na pravej strane vyjadruje mernt stratovi energiu.
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3. VODNE TURBINY

Jednotlivé ¢leny tychto dvoch rovnic predstavuju:

p staticky tlak

p hustota prudiacej kvapaliny

a Coriolisove ¢islo

v absolutna rychlosf

g gravitacna zrychlenie

H, je sacia vyska

Az je hibka ponorenia sacej triby
Y, merna stratova energia a plati

2

(Y
Yz475 = a4§4. (34)

V rovnici (3.3) sa nevyskytuje ¢len mernej potencidlnej energie na lavej strane, kedze
ako nulovi hladinu potencidlnej energie uvazujeme hladinu spodnej nadrze. Na pravej
strane je nulovy c¢len mernej kinetickej energie z dévodu predpokladu o rozlahlej spodnej
nadrzi a dosledkom toho nulova velkost strednej rychlosti.

Rozdiel energii medzi bodmi 3 a 5 je zndzorneny v nasledujicom vzorci.

2
atm - FPatm v

AY =Yy~ Yy = 2 1 0,2 —|—gH—pt = D3 Patm 0B L gH,  (3.5)
p 2 p p 2

V pripade bez sacej triaby, kedy ps = pasm plati
V2

AY_ Sp — Oé3 9 —f-gH (36)

Dosadenim rovnic (3.3) a (3.4) do (3.2) dostéavame

2

atm v
@ + Oz3 + gH Pat + Oé474 + Yz374. (37)
P 2 2
Upravou dosiahneme tvar
D3 — Patm 2 o UQ
. + a3~ 5 5 4 gH, = 0445 +Yz34. (3.8)

Priamim dosadenim do rovnice (3.5) dostdvame energetickd bilanciu v pripade s vyuzitim

sacej triaby
2

v
AY+SP = 04454 + Y23’4. (39)
Dospeli sme k findlnemu kroku, kedy dokazeme vyjadrif energeticky zisk sacej triby
1 v§ v}
AY*.S'P - AY+SP = gHs + 5 2 — Q4 — 9 Y234 (310)
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3.2. VIROVA TURBINA

U¢innost

Vyznamnost sacej truby na celkovej i¢innosti turbiny je mozné postrehnuf pri nizkospa-
dovych vodnych elektrarnach, kde 30 — 50 % celkovej energie je spracovavanej prave v
sacej tribe.[5]

Primarne delenia sacich trub je na priame a kolenové. U¢innost premeny energie je u
priamych sacich trab az okolo 0, 9.

Obréazok 3.2: Priama sacia triba [J]

Pridenim kvapaliny v zakrivenom kanali, akym je napr. kolenova sacia truba, po-
sobi na kvapalinu odstrediva sila, ktorej pdsobenim vznika priecne pridenie, ¢im sa zvy-
suju energetické straty. Z tohto dovodu dosahuju kolenové sacie triby mensiu ic¢innost a
to okolo 0,6 — 0,85. Hlavnymi parametrami ovplyviiujicimi premenu energie su vlast-
nosti prudenia na vstupe do sacej triby (turbulencia, symetria prudu, rotaéna zlozka
rychlosti).[6][5]

Hodnota, ktord nam vyjadruje schopnost premeny vstupnej kinetickej energie na tla-
kovi v sacej tribe nazyvame koeficientom tlakovej regenerdcie c,. Je definovany ako pomer
rozdielu statickych tlakov na vystupe a vstupe do sacej triby ku vstupnému dynamickému
tlaku A

R (3.11)
2 PV1

Uéinnost sacej triby (vSeobecne difizora) dostaneme ako pomer koeficientu tlakovej
regeneracie pri prudeni realnej kvapaliny a koeficientu tlakovej regeneracie pri prudeni
idedlnej kvapaliny?[s]

n=—, (3.12)

2
kde ¢y = oy — 042%, S; predstavuje plochu prierezu v i-tom bode.

4z4kladnymi vlastnostami idedlnej kvapaliny je nestlacitelnost a neviskéznost
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3. VODNE TURBINY

Vyskum v oblasti tvarovej optimalizacie v mechanike tekutin

Pri prideni kvapaliny potrubiami dochddza ku hydraulickym odporom (stratam). To sa
prejavi ubytkom tlakovej, kinetickej alebo polohovej energie a zmenou na energiu tepelnt.
Straty mozno rozdelif na trecie a miestne, kde trecie si sposobené trecimi silami a st
z4vislé na dizke potrubia a miestne straty vznikaji okrem iného na miestach zmeny pri-
eto¢ného profilu.

V pripade spojitej zmeny profilu je komplikovanej$im pripadom diftzor®, u ktorého
hrozi odtrhnutie vrstvy vody od okrajov potrubia alebo vznik virového pridenia pri ne-
spravnom névrhu.[5]

Preto je optimalizacia nevyhnutnym krokom v snahe minimalizovat vznik strat pri pr-
udeni potrubim. V stcasnej dobe rozvoja vypoctovej techniky je zdkladnym kamenom
tvarovej optimalizacie prepojenie vypoctového softvéru s matematickou optimalizaciou.

Sokrem diftzora sa v hydromechanike vyuziva konfizor, u ktorého dochddza k spojitému zmenseniu
prietokov jeho profilu v smere pridenia kvapaliny
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4. Matematicka optimalizacia

Podkapitoly 4.1 a 4.2 vychadzaju z literatiry [1].

4.1. Formulacia problému matematickej optimalizacie

Optimalizacia je proces zaoberajuci sa hladanim takych bodov funkcie, v ktorych dosahuje
extrém.

Definicia 4.1.1. Uloha minimalizovat funkciu f(x) pre x € R™ sa nazgva ilohou nepod-
mienenej optimalizdcie. Znacit ju budeme v tvare
min f(x),
kde
f:R™ = R je kriteridlna funkcia,
x je vektor nezdvislych optimalizacnych premennych.

V pripade, ze x € €2, kde 2 C R", hovorime o podmienenej optimalizacii. Mnozina {2
vyjadruje povolent oblast riesenia prostrednictvom podmienok zadanych v tvare rovnic a
nerovnic.

Platnostou vztahu

min f(x) = —max(—f(x)) (4.1)
fix)
' flx)

x*, Minimum fix)

S x*% Maximum - f{x)
/
/

s S
;] -f=

Obrazok 4.1: Znazornenie platnosti vztahu (4.1)[11]
sa mozeme v dalSej ¢asti prace vymedzit len na minimalizaciu.

Definicia 4.1.2. Minimalizdiciou funkcie f(x) rozumiememe hladanie nejakého minima
tejto funkcie.

7 definic 2.1.1 a 2.1.2 uz vieme, Ze sa moze jednat o minima lokalne alebo globalne.
V nasledujucich kapitolach sa obmedzime len na hladanie lokalnych minim, kedze globalna
optimalizacia je komplexnejsim problémom.
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4. MATEMATICKA OPTIMALIZACIA
4.2. Podmienky optimality

Sluzia k sktimaniu riesitelnosti tilohy nepodmienej optimalizécie v zmysle lokdlneho mi-
nima. Zakladné delenie podmienok optimality je podla radu derivacii zadanej funkcie.
Dalsie kategorizovanie médze nastat v pripade ak riesime, & sa jednd o podmienku nutni
alebo postacujucu.

Veta 4.2.1. (Nutnd podmienka optimality 1.rddu)
Nech f € C! a nech x* je bodom lokdlneho minima funkcie f. Potom v x* plati

tj. x* je stacionarnym bodom funkcie f.

Veta 4.2.2. (Nutnd podmienka optimality 2.rddu)
Nech f € C? a nech x* je bodom lokdlneho minima funkcie f. Potom v x* plati

1. g(x") =0,
2. H(x*) je pozitivne semidefinitnd matica, tj.
p'H(x*)p >0 Vp € R™.
Veta 4.2.3. (Postacujica podmienka optimality 2.rddu)
Nech f € C? a nech v bode x* plati
1. g(x*) =0,
2. H(x*) je pozitivne definitnd matica, tj.

p H(x")p >0 Vp € R",p #0.

Potom x* je bodom ostrého lokdlneho minima funkcie f.

4.3. Klasifikovanie optimalizacnych metod

Funkciu f je mozné vyjadrif prostrednictvom Taylorovho radu v bode x v tvare:

fx+B) = f(3) + 8(x)p + LB H(X)p + -
kde p vyjadruje vektor zmeny a H(x) je hessidn. Jednou z moznosti rozdelenia opti-
malizacnych metod je podla poctu clenov Taylorovho rozvoja, ktoré vyuzivaji. Metody
priameho hladania pracuju iba s hodnotami funkcie f, pri gradientnych metédach docha-
dza k linedrnej aproximécii funkcie f v blizkom okoli stacionarneho bodu a kvadratickt
aproximaciu funkcie f vyuziva Newtonova metéda a niektoré jej modifikacie.[0]
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4.4. TESTOVANIE OPTIMALIZACNYCH ALGORITMOV
4.4. Testovanie optimalizacnych algoritmov

Spravnost fungovania optimalizacnych metéd pri hladani extrému mozeme otestovat po-
mocou Specidlnych, tzv. testovacich funkcii, u ktorych pozname hodnotu extrému. Okrem
overenia pozicie a hodnoty extrému ndm moézu pomoct popisat charakteristiky optimali-
zacného algoritmu (rychlost konvergencie, presnost a robustnost metéd).[12]

Medzi zname testovacie funkcie radime Rosenbrockovu funkciu, ktord patri medzi
unimodélne! funkcie.

n—1
fx) =% [100 (201 — 22) + (2 - 1)2}
i=1
1
1
}{IelIiRI}Lf(x):0 pre x=|.
1
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Obréazok 4.2: Rosenbrockova funkcia v R3

Aj napriek tomu, ze ,,udolie“ funkcie nie je problematické najst, konvergencia k minimu
) ” )
je znacne komplikované.

Mfunkcia dosahuje len jeden extrém na vybranom intervale
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5. PRIAME METODY

5. Priame metody

Met6dy priameho hladania st iteracné a heuristické! metddy, ktoré nevyuzivajt deri-
vacie kriterialnej funkcie. To znamena riesit tlohu

min f(x),
kde f : R* — R, za predpokladu spojitej diferencovatelnosti funkcie f(x), avsak bez
vypoctu derivacii danej funkcie.

Rozvijané boli najma v Sestdesiatych rokoch dvadsiateho storocia, avsak uz na zaciatku
rokov sedemdesiatych zacali byt odmietané matematikmi zaoberajticimi sa optimalizaciou.
Hlavnymi dovodmi bola heuristickost metéd, neexistencia dokazu o ich konvergencii a
obc¢asnd pomald konvergencia.[l3]

7 velkej casti boli nahradené sofistikovanejsimi optimalizacnymi algoritmami, avsak aj
napriek tomu su tieto metoédy pouzivané dodnes. Prvym a najdolezitejsim dévodom, preco
st dané metody stale aktualne je ich spolahlivost, vdaka ¢omu ich radime medzi robustné
metédy. Dalsim, nemenej délezitym bodom je ich moznost aplikicie aj na nelinedrne
optimaliza¢né problémy, kde mnozstvo prepracovanych metdd zlyhdva.[14]

Metédy priameho hladania sa daji obecne zapisat v tvare

Xk+1 = Xk + SEAk,

kde s; predstavuje diZku kroku v smere \;. Podla toho ako sa urcuje dizka kroku a
smerovy vektor, delime priame metody na metédy nahodného hladania, metédy zalozené
na hladani vzoru a simplexové met6dy. [0]

5.1. Simplexové metédy

Su to metddy, vyuzivané najmé vdaka zrozumitelne spracovatelnému postupu pri hladani
extrému. Ich algoritmus je zalozeny na préci so simplexom, predstavujicim konvexny tatvar
s neprazdnym vnutrajskom. Simplex sa v priestore R" skladd z n + I navzajom réznych
vrcholov, tj. v rovine R? sa jedna o trojuholnik, v priestore R? hovorime o Stvorstene, etc.

Princip postupu pri hladani minima funkcie spociva v porovnavani hodnét vo vrcho-
loch simplexu, vybratim vrcholu s najvyssou funkénou hodnotou a néaslednym nahrade-
nim tohto bodu bodom vhodnejsim. Tymto itera¢nym procesom vytvarame nové simplexy
dovtedy, pokial nie je nami zadané ukoncovacie kritérium splnené. Medzi najznamejsich
predstavitelov tejto skupiny patria metdédy Nelder-Mead, Hooke-Jeeves a Powellova me-
toda. Rozdiel medzi jednotlivymi metédami je v sposobe konstrukcie nového simplexu.

(o]

Theuristickd metéda je logicky postup, pri ktorom je potrebné zvazovat dosiahnuté vysledky, ich zhro-
mazdovanie a porovnavanie
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5.2. NELDER-MEAD
5.2. Nelder-Mead

Metoda Nelder-Mead bola publikovana v roku 1965 jej autormi Johnom A. Nelderom
a Rogerom Meadom|[!6] ako modifikdcia simplexovej metddy z roku 1962, ktort navrhli
Spendley, Hext a Himswort[17].

Metoda je vyuzivana v technickej realizacii, popularnou je aj v oblasti chémie a me-
diciny.

Teoreticky podklad k vypracovaniu celej kapitoly je Cerpany z literattry [1].

5.2.1. Volba pocdiato¢ného simplexu a parametrov
Prvym krokom algoritmu je vytvorenie simplexu. Pri tvorbe pravidelného simplexu o dizke

strany a moézeme vyuzif nasledujuici vztah:

X; = X1 + pe; + quk,
k#j

kde
X1 je zadany vrchol
ey su jednotkové bazové vektory

p:ni‘//§<\/n——|—1—|—n—1> qznfﬁ(\/nﬂ—l),

kde n je dimenzia. Doélezitou c¢astou Nelder-Meada ovplyviiujicou presnost a tym aj vy-
poctovy cas je ukoncovacie kritérium, ktoré sa zvycajne udava v tvare:

(S —f<x>12)é <c

=1

kde € predstavuje pozadovanu presnost. Metéda Nelder-Mead sa sklada zo styroch ope-
racii, ktorych prevedenie zavisi na zvolenych parametroch.

1. reflexia p >0,

2. expanzia n>1,n>p,
3. kontrakcia 0<vy<1,
4. redukcia 0<o<1.

Volba jednotlivych parametrov zavisi na vybere uzivatela a tym predstavuje heuristickost
algoritmu, avsak zvycajné hodnoty st volené nasledovne:
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5. PRIAME METODY

5.2.2. Algoritmus meté6dy Nelder-Mead
1. krok

Prvy krok pozostava zo zoradenia vrcholov simplexu vzostupne podla funkénej hodnoty
cielovej funkcie, tj.

fl = f(Xl) <--- < fn-i—l = f(Xn-H)'

Nésledne sa skontroluje splnenie toleranénej podmienky. V pripade dosiahnutia pozado-
vanej tolerancie dochadza k ukonceniu cyklu.

2. krok - reflexia

V druhom kroku dochddza k néjdeniu taziska (centroidu) x = + Enj x;. Nésledne sa vy-
=1

1=
pocitaju stradnice bodu reflexie xg = X + p (X — X,,41) a vycislenie fr = f(xg).

If fl S fR S fn
then

akceptovanie vrcholu xr a ukoncenie iteracie
end

Reflexia sa nés snazi zbavit najhorsieho bodu pouzitim stredovej simernosti so stredom
sumernosti v centroide x

Obrazok 5.1: Operécia reflexie v rovine[!]

3. krok - expanzia

Operacia expanzia prebehne iba v tom pripade, ak fr < f;. Ak je podmienka splnend
vypocita sa expanzny bod xg = X + 1 (xg — X) a hodnota fr = f(xg).

If fr<hi
then
vypocitanie bodu xg a hodnoty fg
If fe</r
then
akceptujeme xg a iteraciu ukoncime
else
akceptujeme xp a iteraciu ukonc¢ime
end
end
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5.2. NELDER-MEAD

Ulohou expanzie je testovanie spadového smeru a pripadné posunutie vrcholu nového
simplexu v tomto smere.

Obrazok 5.2: Operacia expanzie v rovine[l]

4. krok - kontrakcia

Ku kontrakcii dojde v pripade splnenia podmienky v tvare fr > f,. Podla toho, ktory
z vrcholov xp alebo x,41 je vhodnejsi nastane bud vonkajsia kontrakcia alebo vnutorna.
Bod vonkajsej kontrakcie dostaneme vyuzitim vztahu xo = X+ (xg — X) a bod vnitornej
kontrakcie xoo = X + v (X,41 — X). V sulade s vyberom bodu dopocitame hodnotu

fo = [(xc) resp. foo = f(xco)-

then

It [ <[fr</fon
then
vypocitame bod vonkajsej kontrakcie x¢ a fo
If foe</r
then
akceptujeme vrchol x¢ a iteraciu ukoncime
else
prejdeme na 5. krok
end
else
vypocitame bod vonkajsej kontrakcie xoc a foo
If foc < fan
then
akceptujeme vrchol xo¢ a iteraciu ukoncéime
else
prejdeme na 5. krok
end
end
end
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5. PRIAME METODY

Kontrakcia nastava v pripade, ak sme reflexiou nedosiahli zlepsenie. Najprv je snaha
o vyuzitie vonkajsej kontrakcie, ak tato snaha kon¢i netspechom, pokusime sa vyuzit
vnitornu kontrakciu.
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Obréazok 5.3: Operacia vonkajsej kontrakcie v rovine[!]

5. krok - redukcia

V tejto operécii dochddza k zmenseniu velkosti hran simplexu vyuzitim vztahu
Vi =X +0(x —X) =1, n+1,

¢im dostavame novy simplex vy, - - -, v, 11, pricom v; = Xj.
Redukcia je vychodiskom pri zlyhani zvysnych operacii, uplatiuje sa v okoli minima.

A
/
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4 I
/
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P 2
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24
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Obrazok 5.4: Operécia redukcie v rovine|[!]

Po uskutocneni jednej iteracie je vysledkom bud prijatie nového vrcholu simplexu, resp.
v pripade redukcie dochadza k vytvoreniu n novych vrcholov.
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5.2. NELDER-MEAD

Obmedzeniami tejto metody st pomald konvergencia a moznost zlyhania algoritmu
pri optimalizovani vac¢siecho mnozstva premennych (n>10). Aj napriek tomu je metdda
stale vcelku popularna, o ¢om svedéi jej implementacia v Matlabe v podobe funkcie
fminsearch.

Zaroven je dolezitym faktom to, Ze sa jedna o lokalnu metodu. Z toho vyplyva, ze
po najdeni lokdlneho minima sa metéda pravdepodobne ukonci a najdenie globalneho
extrému nie je zarucené. Volba parametrov p, 1, v, o, dizka simplexu, & najméi volba
pociatocného simplexu su faktormi, ktoré ovplyvinuja ispesnost metddy.

Pre grafické znazornenie je vhodnd funkcia f(z,y) = 2° + y* + = — sin(zy), v ktorej
je mozné podrobne pozorovat jednotlivé kroky procesu. Pociato¢ny simplex bol tvoreny
bodmi z; = [2;2], 22 = [2,8;2], 23 = [2;2,8].

Pre minimum funkcie plati f(—0, 754; —0, 5563) = —0, 497.
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Obréazok 5.5: Proces minimalizacie funkcie vyuzitim met6dy Nelder-Mead
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6. NEWTONOVA METODA A JEJ MODIFIKACIE

6. Newtonova metdoda a jej
modifikacie

Primarnym zdrojom k vytvoreniu tejto kapitoly je literdrny zdroj [1].

6.1. Newtonova metoda

Pred samotnym venovanim metéde BFGS by bolo vhodné venovat sa jej predchodcovi -
Newtonovej metode.

Jedna sa o metéodu druhého radu a funkciu f budeme z tohto dévodu aproximovat
Taylorovym polynémom stupna dva so zanedbanim zvysku

. 1
f(x+p)=f(p) = f(x) +&(x)'p+ 5P HX)p.
Prostrednictvom vety 2.5.1 je mozné poznamenat, Ze za predpokladu pozitivnej definit-
nosti matice H(x) je funkcia f(p) rydzo konvexnd. Z toho vyplyva, ze ma jediné minimum,
ktoré najdeme uzitim vztahu

Vi) =0 (6.1)

Ozna¢me si vektor g = g(x) a maticu H = H(x). Po vyrieseni ststavy rovnic (6.1)
dostavame rovnice v tvare
g+ Hp =0.

Definicia 6.1.1. Smerp = —H™'g sa nazjva Newtonov, resp. hovorime o newtonovskom
smere.

Newtonov smer je spadovym len v pripade pozitivne definitnej matice H, lebo vtedy
je garantovand platnost vztahu z vety 2.6.1:

p'g=-p'Hp<0 Vp # 0,

kde —p"Hp < 0 predstavuje alternativnt definiciu o pozitivnej definitnosti matice.

Obecny algoritmus Newtonovej metody
Zvolenie inicidlneho bodu xy € R", tolerancie € > 0 a nastavenie k = 0
while nie je splnené ukoncovacie kritérium do

pr = —H, g (stistava rovnic)
Xk+1 = Xk + apy (a=1)
k=k+1

end

Medzi hlavné nevyhody Newtonovej metddy sa radi zavislost konvergenénych vlastnosti
na vybere pociatocného bodu, potreba riesit hessiany Hj, v kazdej iteracii a nutnost riesit
sustavy linedrnych rovnic. Oproti tomu dosahuje Newtonova metdda kvadratickt rychlost
konvergencie a & = 1 v kazdom kroku iterdcie, ¢fm nds nezatazuje tlohou riesit dlzku
kroku.
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6.2. KVAZINEWTONOVSKE METODY
6.2. Kvazinewtonovské metody

Ich vznik je podmieneny snahou o odstranenie hlavnych nevyhod Newtonovej metody,
tj. eliminacia vypoctov hessidnov a minimalizovanie zavislosti konvergencie na vybere
pociatocného bodu. St znaénymi modifikdciami Newtonovej metédy a v nepodmienene;j
optimalizacii sa radia do kategoérie najpouzivanejsich metod.

6.2.1. Myslienka kvazinewtonovskych metéd

U kvazinewtnoskych metdéd dochadza k aproximovaniu funkcie f prostrednictvom

N 1
f(x+p) = f(p) = f(x) + &(x)"P + ;P B(x)p,
kde matica B(x) predstavuje aproximéciu hessiagnu H a v dalSom texte ju budeme znadcit
B. Opéatovnym uzitim vety 2.5.1 zistujeme, Ze funkcia f(p) je rydzo konvexna a ma jedno
minimum. Obdobne ako u Newtonovej metédy riesenie Vf(p) = 0 vedie na tvar

p=-B'g

predstavujuci spadovy smer. Po urceni spadového smeru, dochddza k vypocitaniu nového
bodu x;.1 = x; + apg. Hodnotu a je mozné dopocitat mnohymi spdsobmi, c¢asto sa
aplikuje algoritmus Armijovho spatného vyhladavania alebo prostrednictvom silnejsich
Wolfeho podmienok. Postup kvazinewtnovskej metody v k-tom kroku iteracie pokracuje
urcenim matice By, pricom pozadujeme zhodnost gradientov v bodoch xj.1 a X pre
funkcie f a f Odvodenim sa da ziskat vztah

Biiisk = yr, (6.2)

kde s = Xp11 — Xp = QP & Y = 8k+1 — k- SUstavu rovnic (6.2) nazyvame kvazinewto-
novskou podmienkou.

Ak okrem zhodnosti gradientov v danych bodoch budeme pozadovat pozitivnu definitnost
matice By, bude navyse platit podmienka krivosti

(Sk)Tyk > 0.

K podmienke krivosti sa viaze nasledujuca veta, ktorti nazyvame 1.veta o platnosti kri-
vosti.

Veta 6.2.1. Ak vypocet diZky kroku oy je presny a ak matica By, je pozitivne definitnd,
potom plati podmienka krivosti.

Prva spominant podmienku (tj. kvazinewtonovski podmienku) je mozné splnit via-
cerymi sposobmi, najcastejsie vyuzitim

Bk+1 - Bk + Uk(sk,Yka Bk)u

kde Uy, predstavuje maticu aktualizacie (ang. update) nizkej hodnosti.
Riesenie matice By, vedie k vyrieseniu sustavy linearnych rovnic, ktorej sa mdzeme
zbavit uvaZovanim novej aproximacie v tvare G = B71.
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6. NEWTONOVA METODA A JEJ MODIFIKACIE

Veta 6.2.2. Nech matica A je stvorcovd a requldrna. Ak je matica A navyse pozitivne
definitnd, je aj inverznd matica A~ pozitivne definitnd.

Prostrednictvom tejto vety je moZné vykonat aproximiciu G = B! bez obav o stratu
pozitivnej definitnosti matice.

Obecny algoritmus kvazinewtnovskych metod
Zvolenie inicidlneho bodu xy € R", tolerancie € > 0, vyber symetrickej pozitivne definitnej
matice Gy a nastavenie k = 0
while nie je splnené ukoncovacie kritérium do
pr = —Guigs
urcenie kroku oy
Xi+1 = X + Pk
S = Xp41 — X
Yk = Br+1 — 8k
Podla zvolenej met6édy uréime maticu aktualizacie Uy
Git1 = G + Uy,
k=k+1
end

6.3. BFGS

Metoda BFGS je najznamejsou kvazinewtnovskou metdédou dosahujicou superlinearnu
rychlost konvergencie. Jej teoreticka aj vypoctova cast pozostava z rovnakych krokov ako
pri kvazinewtonovskych metodach, rozdiel je len v tzv. formulach, ktorymi sa jednotlivé
kvazinewtnovské metdédy odlisuja.

Formula BFGS je v tvare

Gt = (1 _ Sk(Yk)T) G, (I B yk(sk)T> . su(si)”

(si)Tyr (Y&) sk (Sf)yk ’

kde I znaci jednotkovi maticu, pricom matica Gy = 1.
Je Ziadtce, aby si postupnost { Gy} udrziavala pozitivnu definitnost. Podmienku prenosu
pozitivnej definitnosti pre metédu BFGS zahrnuje nasledujica veta.

Veta 6.3.1. Za predpokladu platnosti krivostnej podmienky, zachovdva formula BFGS
pozitivnu definitnost.

Poslednou poznamkou k tejto metdéde je volba ukoncovacieho kritéria. Zvycajne je
volené v tvare ||g|| < €, ¢o mdzeme interpretovat tak, Ze dany algoritmus prebieha dovtedy,
pokym norma z vektoru g nie je mensia ako zvolena tolerancia e.
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6.3. BFGS

6.3.1. Armijové spatné vyhladavanie

Je algoritmus, ktory pri vybere dlzky kroku zabratiuje vytvaraniu privelmi maljch alebo
velkych krokov.

Obecny algoritmus Armijovho spatného vyhladavania

zvolenie parametrov 3 € (0,1), 7 € (0, 1), inicidlnej dlzky kroku ag > 0 a nastavenie [ = 0

while f(x;, + axpr) > f(x1) + B (pr)" gx

Qi1 = TQ
l=1+1
end

Hodnota 3 byva ¢asto volend len z intervalu (1.107%,1.107%) a primarna hodnota para-
metru 7 je 0,5.
Cyklus sa teda ukonc¢i v pripade splnenia tzv. Armijovej podmienky

J(xp +apr) < f(xx) + a8 (Pk)T 8k- (6.3)

Pre jej lepsie pochopenie je vhodné preskiimanie nésledujiiceho obrazku. Cervend preru-
sovand priamka znazornuje pravu stranu Armijovej podmienky. M4 zaporni smernicu a
pre malé hodnoty « prechadza oblastou nad grafom vdaka parametru g = (0,1). Vyber
B = 1 reprezentuje zelena prerusovana ciara znazornujuca dotycénicu v danom bode. V
pripade 8 = 0 dostaneme konstantni priamku f(z;) = 0, 1. Ku splneniu nerovnosti (6.3)
dochédza v pripade volby dizky kroku z intervalu (0;1,8).

0.14 — . . . : T
0.12 \ : R
i
01F =% T
= f(zy)+aBgy i
.08} e
0.06
0.04
0.02
il — f(zg+apg) ]
-0.02} .
T
; f(Ik)-i—agk Pr
~0.04} .
1 L 1 1 L L 1 [l L Il
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 18 2«

Obrézok 6.1: Armijovd podmienkal! 5]
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7. TVAROVA OPTIMALIZACIA V MECHANIKE TEKUTIN

7. Tvarova optimalizacia v
mechanike tekutin

Sposob vykonavania tvarovej optimalizacie v mechanike tekutin je zndzorneny na obr. 7.1.
Algoritmus tvarovej optimalizacie je klasicky spracovavany bez zasahu uzivatela az do zis-
kania novej optimalizovanej geometrie. Je mozné ho uskutocnovat aj v postupnych sek-
venciach jednotlivych krokov cyklu, ¢o vak predstavuje zdlhavy a neprakticky sposob. [(]

ZADANI

parametricky popis geometrie
definice okrajovych podminek
definice kriteridlni funkce

1

PREPROCESOR
manipulace s geometri
tvorba vypocetni sité

CFD RESIC
vypocet proudového pole

POSTPROCESOR
vypocet strednich integralnich
hodnot proudovych velidin

VYHODNOCENI
KRITERIALNI FUNKCE f

¥

OPTIMALIZACNI
PROCEDURA

uréeni parametr(l nové geometrie

UKONCOVACI
KRITERIUM

OPTIMALIZOVANA
GEOMETRIE

Obrézok 7.1: Algoritmus tvarovej optimalizicie[0]
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7.1. PARAMETRIZACIA GEOMETRIE

Velmi dolezitou castou tejto slucky je prvy krok, v ktorom zadavame a definujeme
kriterialnu funkciu, geometriu a okrajové podmienky tlohy. Je potrebné si uvedomit, ze
vacsi pocet premennych parametrov negativne ovplyvnuje dobu riesenia. Pozitivny vplyv
ma vSak na zlepsSenie kriteridlnej funkcie, preto je vhodné zvazit nase naroky kladené na
¢as vypoctu a pozadované zlepsenie.

Krok zvany Preprocesor je uskutoc¢novany v softvére Gambit, kde je za pomoci jeho in-
teraktivneho makrojazyka prostrednictvom skriptu naprogramovand automatickéd tvorba
geometrie a vypoctovej siete.

Nasledujice dva kroky - CFD riesi¢ a Postprocesor prebiehaji v softvére ANSYS
Fluent podla inStrukcii naprogramovanych jeho makrojazykom v predpripravenom skripte.
Vysledky, ktoré si vystupom prace s Fluentom, si ukladané do textovych siborov z
dovodu lTahsej prace s datami, respektive pre spatni kontrolu.

Zvysok slucky, pripadne volanie vyssie spomenutych softvérov a ich skript, je vykona-
vany v softvére Matlab.[6][5]

7.1. Parametrizacia geometrie

V technickych problémoch pri praci s geometriou skiimaného objektu je potrebné parame-
trizovanie jeho geometrie z dévodu neskorsieho upravovania, pripadne zistovania vplyvov
zmeny geometrie na vysledok sledovanej veli¢iny. Nepodcenenim parametrizacie je mozné
realizovat velku skalu moznej tvarovej zmeny pri malom pocte optimaliza¢nych parame-
trov. Vzhladom k rotacnej symetrii mojej rieSenej tlohy, sa v dalSej casti zameriam len
na parametrizaciu prostrednictvom kriviek.

Podklad k teoretickému vytvoreniu tejto kapitoly tvorila literatira [0].

Definicia 7.1.1. Nech z = z(t) a y = y(t) su funkcie redlnej premennej t. Potom mnoZina
C' wvsetkych bodov {(x(t), y(t)),a < t < b} sa nazyva parametrickd krivka.
Rovnice x = x(t) a y = y(t), pre a < t < b nazgvame parametrickymi rovnicami mnoziny

C.

Medzi najznamejsie parametrické krivky vyuzivané v praxi patria Bézierove krivky,
ktoré budu aplikované aj pri hladani optimalizovanej geometrie sacej turbiny vodného
diftzora. Bézierova krivka n-tého stupna sa da parametricky vyjadrit v tvare:

B(t) = sz‘,n(t)Pz‘ t €10,1],

kde b; ,(t) = (7;) t'(1—¢t)" " pre i = 0, ---,n nazyvame Bernsteinovym polynémom stupiia
n. Body P; si kontrolnymi bodmi Bézierovej krivky a lomena ¢iara vytvorena spojenim
kontrolnych bodov P; sa nazyva riadiaci polygén.

Navyse plati, ze konvexny obal riadiaceho polygénu obsahuje Bézierova krivku.
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7. TVAROVA OPTIMALIZACIA V MECHANIKE TEKUTIN

Medzi vlastnosti, ktoré robia z Bézierovej krivky vhodnii volbu pri parametrizacii
patria:

1. Krivka zac¢ina v kontrolnom bode F, a konéi v P,

2. Doty¢nice v koncovych bodoch si v tvare B'(0) = n (P, — ) B'(1) =n(P, — P,1)
3. Stupen krivky je mozné jednoducho zvysovat pridanim bodu polygénu

4. Bézierové krivky je mozné delit i napajat za dodrzania podmienok spojitosti

Lepsie parametrizovanie krivky v blizkosti bodov riadiaceho polygénu mozeme docielit
pouzitim racionalnych Bézierovych kriviek.

kde w; predstavuje vahovy parameter.

T T T T T
51 ﬁ
451 B
4 - —
3.5 B
3 — -
25 B
2 - -
1.5 B
---@--- Riadiaci polyg6n Bézierovej krivky
1k w=1 L
w=5
w=10
0.5 w=20 L
w=0.5
w=0.1
C"J | | 1 1 | T I I T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Obréazok 7.2: Tvar Bézierovej krivky pri roznych hodnotach w;
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8. Aplikacia metéd Nelder-Mead a
BFGS pri tvarovej optimalizacii

Cielom tejto kapitoly je aplikdcia poznatkov spisanych v predchadzajuicich kapitolach.
Prezentované tu budu vysledky oboch metdd pri rieSeni jednotlivych tloh sticasne, pre
lepsiu orientaciu a moznost okamzitého porovnania dosiahnutych hodnot.

Pre pripomenutie, riesit budeme problém tvarovej optimalizacie koncového diftizora
virovej turbiny s cielom maximalizovania hodnoty koeficientu tlakovej regenerécie a pred-
pokladat budeme rota¢nt symetrickost tlohy.

Tvarova optimalizacia bude riesena obidvomi moznymi pristupmi - priamou i nepria-
mou parametrizaciou geometrie. Pri priamej parametrizacii dochadza pri zmene pozicie
meneného parametru k okamzitej zmene geometrie. Prikladom je napriklad optimalizacia
po castiach linearneho diftzoru, kedy jednotlivé body si pospajané priamkami a zmenou
polohy jedného parametra dojde k okamzitej zmene geometrie utvaru.

Prikladom nepriamej parametrizacie je geometria tvorend Bézierovymi krivkami. Pri
zmene polohy meneného parametru, ktorym je bod riadiaceho polygénu, je nutné pre-
pocitat tvar samotnej krivky:.

Priama parametrizacia bude vyuzita v prvej tlohe, kde bude rieSend optimalizacia
po castiach linearneho diftizoru. V dalsich tlohach budu k tvarovej optimalizacii vyuzité
Bézierové krivky.

8.1. Modifikacia algoritmu BFGS

Algoritmus BFGS, tak ako je predstaveny v kapitole vyssie, je mozné vyuzit v pripade ak
pozname priebeh kriteridlnej funkcie.

V pripade pouzivania komplexnejsieho vypoctového softvéru ako napr. nami pouzivany
ANSYS, ktory pre vstupny vektor x € R" vytvara vystupni odozvu x € R™ pomocou
g : R* — R™, pricom predpis g nie je znamy, ale je skryty v programe v numerickej
metdde, je potrebné algoritmus mierne modifikovat.[15]

Exaktne presny gradient nahradime numerickym vypoctom parcialnych derivacii

af($1,:v2,---,[£n) f(wla"‘7$i+h>"',xn)_f(xla$27"',$n) )
_ i=1,-.n
kde zvolime h=0,0001.

V dalsej casti budeme nami modifikovany algoritmus BFGS znacit BFGS-M.

8.2. Priprava na proces optimalizacie

Krokom pred samotnou optimalizaciou je overenie spravnosti fungovania naprogramova-
nych metdd. Testovanie prebehne na dvoch n-rozmernych funkcidch. Prvou bude para-
boloid a druhou bude samotna Rosenbrockova funkcia, ktorej sme sa strucne venovali v
sekcii 4.4.
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8. APLIKACIA METOD NELDER-MEAD A BFGS PRI TVAROVEJ OPTIMALIZACII

Predpis n-rozmerného paraboloidu je v tvare f(x) = 37, x? pricom

0

: 0 0

min f(x) = pre x=|.

0

Pre Rosenbrockovu funkciu plati

1

) 1

)Elgﬁgf(x)—O pre X = :

1

Inicidlny bod bude voleny bud x = (3,2) (pre n=2), resp. x = (3,---,3)? (n=4) u
metod BFGS, BFGS-M a v pripade Nelder-Mead bude vytvoreny pravidelny simplex s
jednym z vrcholov v tomto bode.

Pre metédu Nelder-Mead st volené parametry p=1, n=2, v=0 = % a je dlzka kroku
a=0,25 (ak nie je povedané inak). Ukoncovacie kritérium je v tvare

( il %l[fi —f(X)]2>2 <1-107%

n i—1

U metéd BFGS a BFGS-M je ukoncovacie kritérium volené v tvare
lgll < 1-107%.

Algoritmus metéd BFGS a BFGS-M bol ukonceny aj v pripade, ak nebola najdena vhodna
dizka kroku «, pre ktord by platila Armijova podmienka. V takom pripade bol za najdené
minimum uvazovany posledny bod. Takyto vysledok bude v dalSom texte oznacCovany
hviezdic¢kou (*).

V nésledujucich tabulkach je uvedeny prehlad dosiahnutych vysledkov jednotlivych
optimalizacnych metod. Pocet iteracii potrebnych k splneniu ukoncovacieho kritéria pre
jednotlivé funkcie vyuzitim troch spominanych algoritmov je znazorneny v tabulke 8.1.
Tabulka 8.2 porovnéava dosiahnuté suradnice minima pre n=2 v pripade paraboloidu a
Rosenbrockovej funkcie.

Tabulka 8.1: Pocet iteracii jednotlivych metéd

n funkcia Nelder-Mead BFGS BFGS-M
2 : 26 1 1*

4 Paraboloid 1 1 1

2 47 40 140

4 Rosenbrock 919 54 B4
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8.2. PRIPRAVA NA PROCES OPTIMALIZACIE

Tabulka 8.2: Stiradnice najdenych minim jednotlivych metéd pre n=2

X funkcia Nelder-Mead BFGS BFGS-M
X . 0,0035 0 -0,5-107°
v Paraboloid 0 0 0.510-
X 0,9996 1 1

y Rosenbrock g0, 1 1,0001

Skumanim tabulky 8.2 je mozné postrehnit, ze inicidlny bod voleny pre n=2 sa zda
byt ,kritickou* volbou, najméa pre metédu BFGS-M u testovacej Rosenbrockovej funkcie.
Pri sktsani iného pociatocného bodu potrebuje metdéda BFGS-M dvoj- az stvornasobne
mensi pocet iteracii potrebnych k najdeniu minima v porovnani so 140 iteraciami potreb-
nymi v tomto pripade.

Rovnakého vysledku, 140 iteracii, sme dosiahli aj v pripade, kedy pociatoc¢ny bod bol
zvoleny x = (40,40)7. Tu je vSak vysledok scasti odpodstatneny dlhym prechodom cez
yadolie“ ako je vidief na obrazku 8.1, kde modré kruznice znazornuju polohy bodov. Tento
obrazok obsahuje len vysek celého priebehu, pre lepsie znazornenie vrstevnic. Je mozné
si vsSimnut, ze v blizkosti extrému, kedy sa hodnota gradientu blizi nulovému vektoru,
dochéadza k spomalovaniu postupu.

V inom pripade, kedy x = (4,4)T bolo splnené ukoncovacie kritérium po 39 iterdciach
v bode [0,9988; 0,9977]*.

Dovodom, preco metéda BFGS-M nie je tak spolahlivo fungujica ako BFGS je nume-
ricky vypocet gradientu, kde m6zu vznikat znacné numerické chyby. Aj napriek tomu je
vsak metéda BFGS-M presvedéivo tspesna.

Obrézok 8.1: Postup krokov pri hladani minima Rosenbrockovej funkcie metédou BFGS-M
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8. APLIKACIA METOD NELDER-MEAD A BFGS PRI TVAROVEJ OPTIMALIZACII

Po zhodnoteni spravneho fungovania danych algoritmov sa moézeme zamerat na proces
samotnej optimalizacie kriteridlnej funkcie. Za kriteridlnu funkciu budeme braf koeficient
tlakovej regeneracie ¢, urceny vztahom

Cp = Ap
Togpvl

Volba spravnej kriteridlnej funkcie je klicovym krokom ku spréavnej optimalizacii a jej
vyber vyzaduje hlboké inzinierske skisenosti. Je potrebné si uvedomif, ze hodnota kri-
terialnej funkcie je ovplyvnena typom pridenia, zvolenym modelom turbulencie a inymi
aspektami, ktorych hodnoty boli dopredu navolené v CFD riesic¢i. Takto ziskany optima-
lizovany tvar je teda vhodny len za splnenia urcitych podmienok a teda nie je vSeobecne
najlepsim tvarom.

Pred samotnym vypoctom je potrebné zadefinovat technické parametre optimalizo-
vaného tvaru. Pévodny tvar koncového difiizora je s rozmermi uvedeny na obrazku 8.2,
kde rozmery st uvedené v milimetroch. Difizor uvazujeme rotacne symetricky, a preto je
dostacujice znazornit len jednu polovicu prierezu. Kedze sa jedna o diftzor, vstup je na
lavej strane a vystup na pravej.

319,5

200

Obrézok 8.2: Inicidlny tvar sacej triaby

Hladané maximum kriteridlnej funkcie zavisi od volby okrajovych podmienok. Ako
vstupnu rychlost nastavime
vy =2m/s

a na vystupny tlak sa vztahuje okrajova podmienka v tvare

pQZOPCL.

Hodnoty tlakov potrebnych k dopocitaniu koeficientu tlakovej regeneracie ¢, sa ziskaju
rieSenim parcialnych rovnic - rovnice kontinuity a zdkona zachovania hybnosti. Tieto rov-
nice su riesené automaticky softvérom Ansys metodou koneénych prvkov. Preto je po-
trebné dodat softvéru Ansys vypoctova siet. T ziskame v softvéri Gambit a ukéazka
vypocetnej siete je znazornend na obrazku 8.3.

Je potrebné zamedzit, aby nevznikali neredlne geometrie, v ktorych nie je mozné si-
mulovat priebeh prudenia. Preto podla obrazku 8.2 nastavime podmienky tak, aby vsetky
body parametrizovanej geometrie lezali napravo od priamky vedenej bodmi A,C a zaroven
aby boli vyssie ako priamka prechadzajica bodmi A, B.
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8.3. TVAROVA OPTIMALIZACIA PO CASTIACH LINEARNEHO DIFUZORU

Obrazok 8.3: Ukéazka vytvorenej siete v softvére Gambit

V tomto kroku sme uz schopni dosiahnut porovnavaciu hodnotu ¢, inicidlneho tvaru
(tvar podla obrazku 8.2). Kriteridlna funkcia ¢, dosahuje u takéhoto tvaru hodnotu
0,736824. V tomto kroku je uz mozné posuntt svoju pozornost na samotné vypocty
a pozorovat zmenu tvaru a hodnoty koeficientu tlakovej regenerécie c,.

8.3. Tvarova optimalizacia po castiach linearneho di-
fazoru

V tejto tlohe dochddzalo k maximalizécii hodnoty ¢, postvanim bodu D v horizontdlnom
a vertikdlnom smere. V tejto tlohe bolo ukoncovacie kritérium rovnaké ako pri testovani
spravnosti fungovania optimalizacnych metod, ale tolerancia bola nastavena na Matla-
bovske ,eps® (tj. tj. 2,2204-1071¢). Této tolerancia je pre technicki prax zbytocne presnd
a ¢asto je postacujtica hodnota tolerancie okolo 1-107%.

8.3.1. Nelder-Mead

Vyuzitim metédy Nelder-Mead sme dosiahli hodnotu ¢, = 0,807863 po 75 iteraciach. V
poslednych iteraciach metdédy Nelder-Mead dochadza k redukovaniu simplexu okolo nasho
extrému. Vyuzitim aritmetického priemeru teda dokazeme vypocitat dostatoéne presni
poziciu lokdlneho maxima funkcie. Tymto sme dosiahli bod

D = [68,6020; 197, 3913].

Optimalizovand geometria sacej triby je zndzornend na obrazku 8.6. Ttto geometriu sme
dosiahli pri volbe pociato¢ného simplexu okolo vrcholu D z obrazku 8.2.

Okrem toho sme uskutocnili dalsie styri optimaliza¢né slucky s réznymi pociatoc¢nymi
simplexami. Za zmienku stoji fakt, Ze vSetky findlne hodnoty ¢, lezali v uzavretom inter-
vale (0, 765948; 0, 787277). Pocet iteracii bol v jednotlivych pripadoch od 36 do 42.

8.3.2. BFGS-M

V pripade vyuzitia nami modifikovanej metédy BFGS-M sme dosiahli velmi hodnotu
cp, = 0,806626 v bode
D = [98,6374;197, 8398].
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8. APLIKACIA METOD NELDER-MEAD A BFGS PRI TVAROVEJ OPTIMALIZACIT

Pociato¢ny bod mal suradnice [520; 250] a aj ked pocet iterdcii potrebnych k najdeniu
extrému bolo len 12, slucka tvarovej optimalizacie, a teda prepocitavanie hodnoty c,,
prebehla 73-krat. Dévodom bolo prepocitavanie a stavba novej geometrie po kazdom
skrateni dlzky kroku o v Armijovej podmienke.

Preto je u metody BFGS casto vyuzivany paralelny vypocet na viacerych vypocto-
vych jednotkach, ktory cely proces dokaze urychlit. Schému takejto modifikacie je mozné
postrehnit v dizertacnej préci [5].

8.3.3. Zhrnutie

Metdda Nelder-Mead v pripade zmeny dvoch parametrov (x-ova a y-ova pozicia bodu D)
dosiahla lepsej hodnoty kriteridlnej funkcie. V porovnani s BFGS-M avsak nedochadza k
markantnému rozdielu. Geometrie oboch optimalizovanych difizorov maji podobny tvar,
¢o je mozné si porovnat na nasledujicich obrazkoch:

Obrazok 8.4: Findlny tvar po castiach linedrnej sacej triby (Nelder-Mead)

Obrazok 8.5: Findlny tvar po castiach linedrnej sacej triby (BFGS)
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8.3. TVAROVA OPTIMALIZACIA PO CASTIACH LINEARNEHO DIFUZORU

Obrazok 8.6: Porovnanie finalneho tvaru (svetlo-modra: Nelder-Mead, zltd: BFGS-M)

Metédy dosiahli maximum hodnoty ¢, pri réznych pociatoénych bodoch. Pre porov-
nanie sme na zaver vyuzili pociatoény bod metédy BFGS-M, pri ktorom sme dostali
maximalnu hodnotu koeficientu tlakovej regeneracie a vytvorili sme z neho pravidelny
simplex pre metédu Nelder-Mead. Po 51 iteraciach doslo k splneniu ukoncovacieho krité-
ria v bode [68,650; 197,347] s hodnotou ¢, = 0,807428. Nelder-Mead teda pri rovnakom
inicialnom bode dosiahol lepsi vysledok kriteridlnej funkcie a zaroven k tomu potreboval
kratsi vypoctovy cas.

V druhom pripade sme vyuzili po¢iatocény simplex metédy Nelder-Mead, u ktorého sme
dosiahli najvyssej hodnoty c,. Metéda BFGS-M s tymto pociatoénym bodom dosiahla
hodnoty lokalneho maxima ¢, = 0,771678 v bode [791,687;277,162] po 52 iteraciach.
Metoda Nelder-Mead sa znovu ukazala ako tspesnejSou metddou.

O spravnosti najdeného extrému sa mozme presvedcit na obrazku 8.7 . Graf je tvoreny
411 bodmi a tvar teda neodpoveda realite. Pre lepsiu predstavu by bolo potrebné pocet
bodov miniméalne zdvojnasobif. Hodnota extrému je viac viditelna pri vytvoreni vrstevnic
znazornenych na obrazku 8.8.

Obrézok 8.7: Priblizny tvar hodndt ¢, pri po castiach linedrnem difazore
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Obrézok 8.8: Vrstevnice tvorené hodnotami ¢, pri po castiach linedrnom diftizore

8.4. Tvarova optimalizacia s vyuzitim Bézierovych
kriviek 1. stupna

Zaujmavym poznatkom by mohlo byt porovnanie dosiahnutej maximélnej hodnoty kri-
teridlnej funkcie s vyuzitim Bézierovych kriviek 1. stupna (tj. len jeden bod riadiaceho
polygénu) s tvarou optimalizaciou po ¢astiach linedrneho diftizora rieseného v sekcii 8.3.
Obidva pripady maju spolo¢né to, Ze v procese optimalizécie dochadza k posuvu jedného
bodu v horizondlnom alebo vertikdlnom smere.

8.4.1. Nelder-Mead

Vyuzitim met6dy Nelder-Mead sme dosiahli hodnotu ¢, = 0.810309. Zaokrthlenim hod-
not simplexu na tri desatinné miesta sme ziskali siradnice bodu riadiaceho polygoénu

P, = [138.172;185,848)].

Pocet iteracii potrebnych s splneniu ukoncovacieho kritéria s tolernaciou e = 0,00001 bol
52. Metoda dosahovala lepsich vysledkov v pripade, ak sme zmensili dlzku pravidelného
simplexu na a=0,05.

8.4.2. BFGS

Viditelne mensi pocet iteracii bol potrebny v pripade riesenia tlohy pomocou metody
BFGS-M. Hodnotu ¢, = 0,809363 sme dosiahli uz po 9 iteraciach, pricom bod riadiaceho
polygonu mal sturadnice

P, =[189,937;183,372].

Pociatocny simplex bol voleny v bode [300; 300].

8.4.3. Zhrnutie

Aj v tomto pripade dosiahla metéda Nelder-Mead lepsiu hodnotu kriteridlnej funkcie,
avsak tentokrat bola ¢asovo vyrazne naroc¢nejSou metdédou. Hoci pre obe metédy vysla
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8.5. TVAROVA OPTIMALIZACIA S VYUZITIM KUBICKYCH BEZIEROVYCH KRIVIEK

poloha bodu riadiaceho polygénu odlisne (najmé v pripade osi x) je generovana krivka
takmer zhodna, ¢o je znazornené na obrazku 8.9.

Obrazok 8.9: Priblizeny pohlad na parametrizovani krivku (svetlo-modra: Nelder-Mead,
71ta: BFGS-M)

Pri porovnani prvych dvoch tloh zistujeme, ze pomocou parametrizacie prostrednic-
tvom Bézierovej krivky 1. stupna sme schopny ziskat vyssiu hodnotu kriterialnej funkcie.
Rozdiel je vSak znovu zanedbatelny, ked rozdiel maximalnych findlnych hodnét ¢, pri me-
tode Nelder-Mead je rovny v celku zanedbatelnej hodnote 0,002446. Pri metéde BFGS je
tento rozdiel este mensi a to 0,001923.

8.5. Tvarova optimalizacia s vyuzitim kubickych
Bézierovych kriviek

Pri vyuzivani kubickych Bézierovych kriviek kriteridlna funkcia c, zavisi na Styroch pa-
rametroch. S nimi posun v ose x a v ose y dvoch vrcholov riadiaceho polygénu kubicke;
Bézierovej krivky.

7 dovodu linearneho spajania jednotlivych bodov diftizora v prvej tilohe bolo postacuj-
uce ukladat len zmeny v postuvajicom sa bode. V tejto tlohe to nie je dostatocné a treba
do pamati zaznamenavat aj jednotlivé body Bézierovej krivky. Tento krok je potrebny pre
tvorbu geometrie v prostredi Gambit.

8.5.1. Nelder-Mead

Vyuzitie kubickych Bézierovych kriviek viedlo k miernému zlepseniu dosiahnutého vy-
sledku z prvej ulohy. Hodnota ¢, = 0,812146 bola dosiahnuta po 118 iteraciach. Dosi-
ahnuté suradnice bodov riadiaceho polygénu Bézierovej krivky st

P, = [172,5671; 181, 4290] P, = [513,7642; 312, 5816].

Jednym z bodov pociatoéného pravidelného simplexu bol bod x; = [0, 3;0,1;0,4;0, 8],
pricom jednotlivé hodnoty simplexu predstavovali [Pix; Piy; Pox; Pay].
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8. APLIKACIA METOD NELDER-MEAD A BFGS PRI TVAROVEJ OPTIMALIZACIT

Obréazok 8.10: Tvar diftizora pri parametrizovani kubickou Bézierovou krivkou

8.5.2. BFGS-M

Metéda BFGS-M mala s touto tlohou zna¢né problémy. Sice dosiahla maximalnu hod-
notu ¢, znacne podobni v porovnani s metédou Nelder-Mead, ale to len v pripade volby
pociatocného bodu v okoli uz znameho ziskaného extrému pomocou metédy Nelder-Mead.

V obecnom pripade, dosahovala metéda v prvych ierdciach znacné zlepsenie hodnoty
kriteridlnej funkcie. Nésledne vsak doslo k stagnacii a hodnoty ¢, sa pomaly ustalovali s
tym, ako hodnota gradientu sa blizila nulovému vektoru. Dosiahnuté hodnoty koeficientu
tlakovej regeneracie po splneni ukoncovacieho kritéria mali hodnotu okolo 0,75.

8.6. Tvarova optimalizacia s vyuzitim Bézierovych
kriviek 3. stupna

7 vedeckej zvedavosti bola vykonand aj tvarova optimalizacia prostrednictvom Béziero-
vych kriviek 3. stupna. Vypocet bol uskutoéneny len metédou Nelder-Mead, ktoré sa zda
byt z doposial dosiahnutych vysledkov tispesnejsou metdédou. Po 78 iterdaciach bola dosi-
ahnuta hodnota ¢, = 0,813076 po splneni ukoncovacieho kritéria s hodnotou tolerancie
0,001. Saradnice troch bodov riadiaceho polgénu s

P, = [128,563;237,429] P, = [186,375;186,554] P = [427,714;270,078].

Zlozky simplexu reprezentuju suradnice bodov riadiaceho polygénu Bézierovej krivky
3. stupna (tj. [Pix; Piy; Pax; Pay; Psx; Psy]). Oproti Bézierovej krivke 2. stupna dosiahla
metoda vyssiu hodnotu o takmer jednu tisicinu. Znac¢ny rozdiel medzi nimi nie je ani v
ich geometrii, ¢o je mozné postrehnit na obrazku 8.11.

47



8.6. TVAROVA OPTIMALIZACIA S VYUZITIM BEZIEROVYCH KRIVIEK 3. STUPNA

Obréazok 8.11: Priblizeny pohlad na findlny tvar Bézierovych kriviek(svetlo-modra: 2. stu-
pen krivky, zlta: 3. stupen krivky)
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9. ZAVER

9. Zaver

Cielom bakalarskej prace bolo vykonanie tvarovej optimalizacie koncového diftizoru
vodnej turbiny, pri maximalizacii koeficientu tlakovej regeneracie prostrednictvom napro-
gramovanej Nelder-Meadovej metédy a metédy BFGS-M (nami zvolené oznacenie pre
metédu BFGS v pripade, ked nepozndme presntt hodnotu gradientu).

Narast hodnoty koeficientu tlakovej regeneracie bol sledovany na styroch aplika¢nych
ulohéach. V prvej tlohe bol sledovany a porovnavany priebeh pri tvarovej optimalizacii po
castiach linearne spojitého diftzoru a v dalsich troch pripadoch dochadzalo k parametri-
zacii povrchu diftizoru pomocou Bézierovych kriviek réznych stupnov.

Nasa optimalizovand hodnota ¢, dosiahla pri parametrizacii Bézierovou krivkou 3.
stupna vyssiu hodnotu o 0,076252 v porovnani s inicialnym tvarom. Najvicsi narast nastal
pri prvej tulohe a to az o 0,071039. Vyuzitim parametrizacie pomocou Bézierovej krivky
3. stupna sme teda docielili malého zlepsenia ale aj na tkor vypoc¢tového casu.

Obecne si pocinala lepsie metdéda Nelder-Mead, ktora vzdy dosiahla vyssej hodnoty
sledovanej kriteriadlnej funkcie, avSak v porovnani s metédou BFGS-M dochadzalo k mi-
nimalnym rozdielom.

K znacnému rozdielu doslo pri parametrizacii povrchu koncového diftizora virovej
turbiny pomocou Bézierovej krivky 2. stupna, kedy metéda BFGS-M az na Specifické
vynimky nebola schopna dosiahnut hodnotu podobnu vysledku u metédy Nelder-Mead.
Faktorom ovplyviujicim slabsiu tspesnost metédy BFGS-M je aj numericky vypocet
parcidlnych derivécif pri vipocte gradientu. Uspesnost metédy by sa dala zvysit vyuzitim
silnejsich Wolfeho podmienok namiesto Armijovej podmienky.

A7 na tento pripad fungovala metéda BFGS-M velmi slusne, pricom zaroven dosaho-
vala mensieho resp. podobného vypoctového ¢asu v porovnani s metdédou Nelder-Mead. V
tomto kroku by bolo mozné vyuzit vlastnost dobrého paralelného programovania metody
BFGS, ¢o by viedlo k zna¢nému ustreniu vypocétového casu.
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obor realnych cisel
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A. Zdrojovy kéd v Matlabe

Zdrojové kédy si ulozené v priecinku Matlab na prilozenom CD
Priec¢inok Matlab obsahuje v sebe dve zlozky, z ktorych kazdy obsahuje styri subory:

BFGS

1. BFGS_bezier.m (Optimalizacia difizoru parametrizovaného Bézierovou krivkou me-

tédou BFGS)
2. BFGS_bezier_volanie.m (Volana funkcia v metéde BFGS_bezier.m)
3. BFGS_linear.m (Optimalizicia po Castiach linedrneho diftizoru metédou BFGS)

4. BFGS_linear_volanie.m (Volané funkcia v metéde BFGS _linear.m)

Nelder-Mead
Analogicky u metédy Nelder-Mead

1. NM_bezier.m
2. NM_bezier_volanie.m
3. NM_linear.m

4. NM _linear_volanie.m
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B. JOURNALY Z FLUENTU A GAMBITU

B. Journaly z Fluentu a Gambitu

Priec¢inok Journaly obsahuje v sebe datové dokumenty potrebné k spusteniu metod na-
programovanych v prostredi Matlab. Prie¢inok obsahuje 4 sibory

1. Fjournal bez.jou (Fluentovy journal pri Bezierovych krivkéch)
2. Fjournal lin.jou (Fluentovy journal pri po ¢astiach lindrnom diftzore)
3. Gjournal_bez.jou (Gambitovy journal pri Bezierovych krivkach)

4. Gjournal lin.jou (Gambitovy journal pri po Castiach lindrnom diftzore)
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