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TIIVISTELMA

Artikkelissa tarkastellaan standardivalikoimasta otetuista putkipalkeista valmistettujen
avaruuskehien diskreettid optimointia. Tehtdvéni on kehéin massan minimointi siirtyma-
, jannitys-, stabiilisuus- ja taajuusrajoitusehdoilla. Ratkaisualgoritmeina kaytetddn si-
muloitua jadhdytystd (simulated annealing, SA), tabuhakua (tabu search, TS) ja geneet-
tistd algoritmia (genetic algorithm, GA).

JOHDANTO

Putkipalkit ovat tyypillisié teollisesti valmistettuja rakenneosia, joita on saatavissa vain
tietyn kokoisina. Putkipalkkikehdd suunniteltaessa insingorin tdytyy valita tdstd anne-
tusta valikoimasta rakenteeseen tulevat palkit. Jo melko suppealla valikoimalla kehén
erilaisten kombinaatioiden mddrd kasvaa hyvin suureksi. Télldin on hankala hakea
pelkén kokemuksen ja intuition avulla parasta rakennetta, ja tarvitaan optimoinnin apua.

Téssd esityksessd kdsitellddn avaruuskehén palkkien valitsemista parhaalla mahdolli-
sella tavalla annetusta suorakaiteen muotoisten RHS-putkien joukosta. Optimoinnissa
mahdollisten profiilien kokojakauma ja lukumééard voi olla mielivaltainen. Tehtdvéni on
hakea kevein mahdollinen rakenne niin, etteivét kehin siirtymét kasva liian suuriksi,
vakiovédristymisenergiahypoteesin (VVEH, von Mises) mukainen vertailujannitys ei
ylitd suurinta sallittua arvoa, kehén yksittdiset palkit tai koko rakenne eivét meneté sta-
biilisuuttaan ja ominaistaajuudet eivét satu kielletyille véleille. Kyseessd on kantavien
rakenteiden diskreetin optimoinnin mitoitustehtdva, jolloin kehin topologia ja muoto
eiviat muutu optimoinnin kuluessa.

Rakenteen analysointi tapahtuu elementtimenetelmaéllé olettaen, ettd siirtymét ovat pie-
nid ja materiaali lineaarisesti kimmoista. Kehén kaikki liitokset oletetaan jaykiksi ja
poikkipintapainuma pdisee tapahtumaan vdinnon yhteydessd vapaasti. Kuormitukset
ovat ajasta riippumattomia.

Putkipalkkikehdn massan minimointiongelma on hyvin vaativa epélineaarinen, rajoi-
tettu ja suunnittelumuuttujiltaan diskreetti optimointiongelma. Sen ratkaisemiseksi ylei-
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sessd tapauksessa kohtuullisella laskentaty6lld ei ole olemassa luotettavaa algoritmia.
Siten kaikkein keveimmén rakenteen eli globaalin optimin 16ytdminen on usein mah-
dotonta. Heuristiset optimointimenetelmét ovat yksinkertaisia keinoja, joilla voidaan
ratkaista, ainakin likim#irin, vaikeita putkipalkkikehdn massan minimointiongelman
kaltaisia kombinatorisia optimointitehtdvid. Lukuisista eri heuristisista optimointime-
netelmistd ty6hon on valittu simuloitu jadhdytys, tabuhaku ja geneettinen algoritmi.

Lihteet [2], [4] ja [12] ovat katsaustyyppisié yleisesti diskreettid kantavien rakenteiden
optimointia kisittelevid artikkeleita. Kirjoissa [1] ja [11] késitellddn puolestaan simu-
loidun jaghdytyksen, tabuhaun ja geneettisen algoritmin perusperiaatteita ja toimintaa.
Aikaisemmin simuloitua jadhdytysti ja tabuhakua on sovellettu ristikko- ja kehéraken-
teiden optimointiin artikkeleissa [3] ja [5]. Léhteessd [9] on varsin laaja yhteenveto tut-
kimuksista, joissa geneettistd algoritmia on kéytetty terdsrakenteiden optimoinnissa.
Lopuksi kannattaa mainita vield [6], [7] ja [8], joissa on vertailtu algoritmien keski-
ndistd tehokkuutta muutamassa testiongelmassa.

SUUNNITTELUMUUTTUJAT, KOHDEFUNKTIO JA RAJOITUSEHDOT

Tarkastellaan tapausta, jossa kaikki n kpl kehdn palkkeja valitaan samasta m kpl profii-
leita sisdltavastd joukosta (kuva 1). Profiilit ovat keskenddn samaa tyyppid (RHS-put-
kia), mutta niiden lukumééari ja kokojakauma on mielivaltainen.

b)

20F

A

v nod...

m-2 m-1 m

Kuva 1.  a) Kahdeksan palkin avaruuskehd. b) Suorakaiteen muotoisten putkipalk-
kien sarja.

Optimointiongelman suunnittelumuuttujiksi x; valitaan palkkien profiilien jarjestysluvut
niiden muodostamassa sarjassa. Téalldin suunnittelumuuttujien vektori X, jossa
X, € {1, 2,...,m} ja i=12,...,n, ilmoittaa kehin kunkin palkin poikkileikkauksen
"suuruuden", kun profiilit on jérjestetty jossakin mielessd suuruusjirjestykseen. Kehén
analysoinnissa tarvittavat poikkipintasuureet saadaan poimittua suoraan putkipalkkien
valmistajan toimittamasta taulukosta tai laskettua poikkileikkauksen mitoista, kun tie-
detddn, monesko profiili kullakin palkilla on.

Perimméiseksi tavoitteeksi avaruuskehidn optimoinnissa on luonnollista ottaa kustan-
nusten minimoiminen. Kehin kokonaiskustannuksiin vaikuttavat materiaalin kulutuksen
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lisdksi myds esimerkiksi valmistuskustannukset. Valmistuksen aiheuttamien kustan-
nusten suuruus riippuu puolestaan palkkien koon ohella tyomenetelmistd ja on téten
erilainen eri konepajoissa. Yksinkertaisuuden vuoksi voidaan valmistuskustannukset
olettaa vakiosuuruisiksi ja jéttdd pois ja keskittyd optimoinnissa vain materiaalin kulu-
tuksen minimointiin. T&lldin optimointiongelman kohdefunktioksi wvalitaan kehédn
massa.

Rajoitusehtojen tehtidvd on huolehtia siitd, ettd optimoinnin tuloksena saatava rakenne
on kéyttokelpoinen. Siirtymd-, jénnitys-, stabiilisuus- ja ominaistaajuusrajoitusten li-
séksi voi joskus olla tarpeen ottaa huomioon my0s muita, kuten esimerkiksi visymiseen
tai valmistettavuuteen liittyvid rajoitusehtoja. Liséksi kdytdnnon suunnittelutehtivassi
ei ole useinkaan mahdollista, ettd kaikki kehén palkit voivat olla keskenddn erilaisia.
Tavoitteena on tavallisesti konstruktio, jossa tietyt palkit ovat keskendin kooltaan aina
samoja. Tami voidaan hoitaa pakottamalla yhtélorajoitusehdoilla suunnittelumuuttujien
arvoja samoiksi. Yksinkertaisuuden vuoksi tdssd esityksessd tarkastellaan kuitenkin ta-
pausta, jossa kaikki kehén palkit voivat olla erilaisia.

Avaruuskehidn massan minimointiongelmassa rajoitusehtoja ei ole valittu niin, ettd ne
olisivat jonkin normin mukaisia. Tarkoituksena on toimia yleisemmalld tasolla, eikd
rajoittua tiettyyn sovelluskohteeseen ja siihen liittyviin normeihin. Todellisessa suun-
nittelutehtdvissd tulee luonnollisesti erilaiset viranomaisten asettamat vaatimukset
muotoilla rajoitusehdoiksi.

Jotta rajoitusehtojen arvot voitaisiin laskea, tulee kehd analysoida esimerkiksi element-
timenetelmilld. Siirtymien, jénnitysten, kuormituskertoimen ja ominaistaajuuksien
laskemisen vaatima tyomaéra riippuu talloin oleellisesti analysointiin kdytetyn lasken-
tamallin tarkkuudesta. Jos FEM-malli huomioi esimerkiksi suuret siirtymit ja
epélineaarisen materiaalimallin, tulee siitd laskennallisesti raskas, ja laskenta-aika
kasvaa luonteeltaan iteratiivisilla optimointialgoritmeilla helposti liian suureksi. Téssd
tyOssd kéytetddn kunkin palkin mallintamiseen ainoastaan yhtd yksinkertaista
lineaarisen kimmoteorian mukaista 12 vapausasteen avaruuspalkkielementtii (kuva 2).

Y
2
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L. Y
: * 9 12 10 X

z
Kuva 2. 12 vapausasteen avaruuspalkkielementti.

Todellisuutta yksinkertaistavan lineaarisen FEM-mallin kdyttd analysoinnissa on pe-

rusteltua juuri siksi, ettd rakenneanalyysien maérd kasvaa optimoinnissa vdistamattd hy-
vin suureksi.
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OPTIMOINTIONGELMA STANDARDIMUODOSSA
Standardimuodossa esitettynd avaruuskehdn massan minimointiongelma on

min W(x)

0
¢"(x)<0 i=L..n (1)
0

missd W(x) on kehdin massa, g'(x)<0 ovat siirtymirajoitusehdot, g°(x)<0 ovat
jinnitysrajoitusehdot, g (X)S 0 ovat yksittdisten palkkien nurjahdusrajoitusehdot,
g™ (X)S 0 on koko kehén nurjahdusrajoitusehto ja gf(x)ﬁ 0 on ominaistaajuusrajoi-

n

tus. n, on siirtymérajoitusehtojen lukuméird sekd # =m" ongelman kaikkien epi-
kdypien tai kdypien ratkaisujen lukumééra eli suunnitteluavaruuden koko.

Siirtymérajoitusehdot g (X)S 0 rajoittavat FEM-mallin haluttujen vapausasteiden j

siirtymét u (x) alarajojen u;“i“ jayldrajojen u7* vilille eli

min max
u;" < uj(x) Sup. )

Kaksoisepéyhtélo voidaan jakaa edelleen kahdeksi standardimuodon tavalliseksi epa-
yhtdloksi ja skaalata sopivalla vakiolla i .

Jannitysrajoitusehdot g/ (x) < 0 rajoittavat VVEH:n mukaisen vertailujénnityksen alle

suurimman sallitun arvon o™ kaikkialla kehdssd. Vertailujannityksen arvo saadaan
laskettua kaavalla

o™ (x,%) = o (0K +37(x,%)" , 3)

missd X on tarkastelukohta palkilla, &, (x,X) normaalivoimasta ja taivutusmomenteista
johtuva normaalijénnitys ja r(x,i) leikkausvoimista ja vidntdmomentista johtuva leik-
kausjdnnitys. Normaalijdnnityksen o, (X,i) laskenta tapahtuu teknistd taivutusteoriaa

kiyttden. Vadntomomentin aiheuttama poikkileikkauksessa kaikkialla vakio leikkaus-
jannitys 7 (x,X) lasketaan puolestaan ns. Bredtin kaavalla. Kun tdhédn lisdtdén leikkaus-

voimien Q (x,X) ja Q.(x,X) aiheuttamat leikkausjénnitysjakaumat Ty (x,X) ja

7, (X,X) saadaan 7(x,X).

7(x,X) =7,(X,%) + 7o, (X,X)+ 7, (X,X) 4)
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Palkkiin 7 liittyvéssa jénnitysrajoitusehdossa vaaditaan, ettd palkin suurin vertailujénni-
©d(x) ei ylitd sallittua arvoa o™ . Tilldin siis halutaan standardimuo-

dossa skaalattuna, ettd

tyksen arvo o

red
(""TSXX)—lso. (5)

o

Nurjahdusrajoitusehdot g (X)S 0 estiavdt kehdn yksittdisid palkkeja nurjahtamasta.
Palkin i nurjahdusvoima P, (x) lasketaan Eulerin kaavalla, jos redusoitu hoikkuusluku
A, (x) on suurempi kuin materiaaliarvoista riippuva rajahoikkuusluku 2, . Jos taas
A, (x) <4, , saadaan P, laskettua Timoshenkon ja Geren [13] esittimalld kaavalla.
Kehin liitosten osalta oletettiin, ettd palkit on kiinnitetty tiysin jaykisti toisiinsa.

Nurjahdusrajoitusehdoissa vaaditaan, ettd kunkin palkin i normaalivoiman vastaluku on
pienempi kuin nurjahdusvoima jaettuna lokaalin nurjahduksen varmuusluvulla Ny, jol-
loin skaalattuna standardimuodossa saadaan

_ NblNi(X)

) ~1<0 . (6)

P, " Eulerin hyperbeli

1
I
1
1
(
1
1
1
1

;l'n r )vn

Kuva 3. Nurjahdusvoima P, on redusoidun hoikkuusluvun A, funktio.

Globaali nurjahdusrajoitusehto g (x) <0 huolehtii siitd, ettd useampi palkki tai koko

kehd ei pddse yhtdaikaisesti nurjahtamaan. Tétd varten lasketaan lineaarisen stabiili-
suusteorian mukaisen kahden matriisin ominaisarvotehtdvén alin positiivinen ominai-
sarvo Ay, yhtélostd

Ku=-1Ku, )

missd K on rakenteen jdykkyysmatriisi ja K, rakenteen geometrinen jaykkyysmatriisi.
Téma ns. kriittinen kuormituskerroin A,, = 4,,(x) on samalla suoraan varmuus kehén

nurjahtamisen suhteen. Globaalissa nurjahdusrajoitusehdossa vaaditaan, ettd

18



A g : (8)

missé Ny on globaalin nurjahduksen suhteen haluttu varmuusluku.
Ominaistaajuusrajoitusehdossa gf(x)s 0 on ideana estdd rakenteen ominaistaajuuksia
fi(x) joutumasta kielletyille véleille [fjmi“, f jma"], joita on n, kpl (kuva 4). Kehén
ominaiskulmataajuudet @, (x) ja niistd edelleen ominaistaajuudet f(x) saadaan ratkais-
tua ominaisarvotehtavésta

Ku=0’Mu, &)

missd K on rakenteen jaykkyysmatriisi ja rakenteen M (konsistentti) massamatriisi.

flmin flmax fzmin 2max
8o o FAAN o BANAAN o o N
hofh hh Js fo fy taajuus

Kuva 4. Rakenteen ominaistaajuudet f; eivit saa osua kielletyille véleille.

Ominaistaajuusrajoitusehdoissa vaaditaan tdlloin kutakin kiellettyd vilid j=1,2,...,n,
kohden

LOO<f™ v x> M Y =12, (10)

Parametri ngr on FEM-mallin vapausasteiden lukumééra, joka on samalla kehdn mallin
mukainen ominaistaajuuksien lukumééri. Rajoitukset (10) voidaan yhdistééd yhdeksi ra-
joitusehdoksi, jossa vaaditaan

max max f{M—IJ [l—MJ <0. (11)

G212, ceang | 21,2, g min max
vy vy

Vakion f idea on toimia skaalauskertoimena. Vaikka kiellettyji taajuusvileji olisi use-
ampiakin kuin vain yksi, on optimointiongelmassa ainoastaan yksi taajuusrajoitusehto.

HEURISTISET OPTIMOINTIMENETELMAT

Heuristinen tarkoittaa pééttelyé, joka ei tdytd ankaria loogisia vaatimuksia, mutta johtaa
usein oikeaan tulokseen. On siis tavallaan kyse dlykkéiden arvausten menetelmésta.
Optimoinnissa tdmé tarkoittaa determinististd tai stokastista algoritmia, joka yleenséd
tuottaa hyvén tuloksen, muttei kuitenkaan vilttdméttd ongelman optimiratkaisua. Heu-
ristisia optimointimenetelmid on lukuisia erilaisia, ja lisdksi on olemassa eri menetel-
mien yhdistelmid. Niistd laajimmalle kadyttoon levinneissd matkitaan usein jotakin luon-
nosta otettua ilmiotd. Heuristisen optimointimenetelmén idean takana voi olla myds jo-
kin ratkaistavan ongelman erityispiirteeseen perustuva ajatus.

19



Taulukko 1. Heurististen optimointimenetelmien, kuten simuloitu jddhdytys, tabu-
haku ja geneettinen algoritmi, tyypillisid etuja ja puutteita.

Edut: Puutteet:
- Yksinkertaisia. - Tarvitaan paljon analyyseja.
- Joustavia. - Lopputuloksen laatu jdi avoimeksi.
- Sopivat vaikeille ongelmille. - Paljon eri versioita ja parametreja.
- Ei tarvita herkkyysanalyysia. - Herkkyysinformaatio puuttuu.
- Ei ajauduta ldhimpéddn lokaaliin | - Rajoitusehtojen huomioiminen.
optimiin. - Stokastisilla algoritmeilla tarvitaan use-
- Rinnakkaistettavissa. ampia optimointikertoja.
- Parantavat nopeasti alkuarvausta. | - Helpot ja vaikeat tehtivit yhti tyolaita.

Artikkelin esimerkkitehtdvan ratkaisemiseen on Kkaytetty heuristisista algoritmeista
simuloitua jddhdytysté, tabuhakua ja geneettistd algoritmia. Simuloitu jadhdytys ja ta-
buhaku kuuluvat lokaaleihin hakualgoritmeihin ja geneettinen algoritmi on erds lukui-
sista evoluutioalgoritmeista. Simuloidussa jddhdytyksessd pyritddn matkimaan sulan
metallin hidasta jadhtymistd. Tabuhaussa valitaan puolestaan nykyisen ratkaisun ldahelta
seuraavaksi iteraatiopisteeksi aina paras ns. tabulistaan kuulumaton ratkaisu. Geneetti-
sen algoritmin idea on matkia luonnon evoluutiota ratkaisuiden muodostamassa
populaatiossa.

Heuristisilla menetelmilld on paljon ominaisuuksia, jotka tekevit niistd houkuttelevia
algoritmeja juuri avaruuskehdn massan minimointiongelman kaltaisissa tehtévissa.
Naistd ehki tdrkeimpénd voidaan mainita menetelmien perusideoiden yksinkertaisuus.
Algoritmit ovat sovellettavissa hyvin monen erilaisen optimointitehtévén ratkaisemiseen
varsin pienelld tyomaardlld. Kynnys siirtyd kdyttdmaddn nditd menetelmid on melko
matala, koska soveltaminen ei vaadi kovinkaan pitkédlle menevdd matematiikan tai
tietotekniikan osaamista.

Vaikka heuristisilla menetelmilli on paljon hyvid puolia, on niilld myds selvid
heikkouksia. Ndistd rajoittavimmaksi muodostuu varsinkin kantavien rakenteiden opti-
moinnissa kohdefunktion ja rajoitusehtojen arvojen laskeminen monta kertaa. Opti-
moinnin aikana tdytyy kohdefunktio ja rajoitusehdot laskea tyypillisesti tuhansissa eri
suunnitteluavaruuden pisteissd, miké tarkoittaa yleensd yhtd montaa FEM-analyysia.
Talloin on selvid, ettei yhteen laskentakertaan voi kulua kovin paljon aikaa, tai muuten
optimointi kestd aivan liian kauan.

ESIMERKKIONGELMA

Esimerkkiongelmassa tarkastellaan oheisen kuvan 5 mukaista kahdeksan palkin ava-
ruuskehdd kuormituksineen. Minimoitavana kohdefunktiona on kehén massa ja rajoi-
tusehdot pakottavat voiman F suuntaisen siirtymédn u# pienemmaksi kuin suurin sallittu
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sall

arvo u™ =70 mm, palkkien VVEH:n mukaisen vertailujédnnityksen kaikkialla kehdssa
pienemmaksi kuin maksimiarvo o™ =237 MPa ja huolehtivat siitd, ettd kukin palkki
erikseen ei nurjahda. Kehdn FEM-mallissa kaikki palkit on mallinnettu yhdelld
elementilld, ja rakenteen omaa painoa ei oteta huomioon. Palkkien 1, 2, 3 ja 4 alapdén
tuenta on jaykka.

Kehén palkit tdytyy valita kuvan 6 mukaisista RHS-putkista, [10]. Kédytdsséd olevien 84
profiilin korkeudet %, leveydet b, seinimén paksuudet ¢ ja nurkan séteet » on esitetty
taulukossa 3. Materiaaliarvoina kéytetdin taulukon 2 arvoja. Palkit on sijoitettu niin
pdin, ettd pystysuorissa palkeissa (1, 2, 3, ja 4) kuvan 6 mukainen y-akseli on globaalin
y-akselin suuntainen ja vaakasuorissa palkeissa (5, 6, 7 ja 8) kuvan 6 y-akseli on glo-
baalin z-akselin suuntainen.

F=30 kN
L=6m

Kuva 5. Kahdeksan palkin kehé esimerkkiongelmassa.
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Kuva 6. Poikkileikkaukseltaan suorakaide RHS-putki.

Taulukko 2. Esimerkkitehtdvdn materiaaliarvot.

Kimmomoduli £

Poissonin luku v

Tiheys p

Myotoraja Re

210 GPa

0,3

7850 kg/m’

355 MPa

Taulukko 3. Rautaruukin RHS-putkien suositussarja, [10].

A[mm] | b[mm] | ¢[mm] | r [mm] h[mm] | b[mm] | ¢[mm] | » [mm]
1. 50 30 2 4 43. 150 100 8 20
2. 60 40 2 4 44. 160 80 4 8
3. 60 40 2,5 5 45. 160 80 5 10
4. 70 50 2 4 46. 160 80 6 12
5. 70 50 2,5 5 47. 160 90 7,1 17,75
6. 70 50 3 6 48. 180 100 5 10
7. 80 40 2,5 5 49. 180 100 6 12
8. 80 60 2 4 50. 180 100 7,1 17,75
9. 80 60 2,5 5 S1. 180 100 8 20
10. 80 60 3 6 52. 200 80 6 12
11. 80 60 4 8 53. 200 100 5 10
12. 90 50 2,5 5 54. 200 100 6 12
13. 90 50 3 6 55. 200 100 8 20
14. 100 40 2,5 5 56. 200 120 5 10
15. 100 50 2,5 5 57. 200 120 6 12
16. 100 50 3 6 S8. 200 120 8 20
17. 100 60 2 4 59. 200 120 10 25
18. 100 60 2,5 5 60. 220 120 6 12
19. 100 60 3 6 61. 220 120 8 20
20. 100 60 4 8 62. 220 120 10 25
21. 100 80 3 6 63. 250 150 5 10
22. 100 80 4 8 64. 250 150 6 12
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23. 100 80 5 10 65. 250 150 8 20
24. 100 80 6 12 66. 250 150 10 25
25. 120 60 3 6 67. 250 150 12,5 37,5
26. 120 60 4 8 68. 260 140 6 12
217. 120 80 3 6 69. 260 140 8 20
28. 120 80 4 8 70. 260 140 10 25
29. 120 80 5 10 71. 260 180 6 12
30. 120 80 6 12 72. 260 180 8 20
31. 140 70 4 8 73. 260 180 10 25
32. 140 70 5 10 74. 300 100 5 10
33. 140 80 3 6 75. 300 100 6 12
34. 140 80 4 8 76. 300 100 8 20
35. 140 80 5 10 77. 300 200 6 12
36. 140 80 6 12 78. 300 200 8 20
37. 140 80 6,3 15,75 79. 300 200 10 25
38. 150 100 3 6 80. 300 200 12,5 37,5
39, 150 100 4 8 81. 400 200 6 12
40. 150 100 5 10 82. 400 200 8 20
41. 150 100 6 12 83. 400 200 10 25
42. 150 100 6,3 15,75 84. 400 200 12,5 37,5
Standardimuodossa esitettynd esimerkkitehtdvd on muotoa
min #(x)
sall
ulx)—u
()-u™ o
u
red
o x
’mg )—ISO i=1,2,...,8. (12)
O_ X
N.(x
- ’( )—1S0 i=1,2,...,8
P, (x)
X
X=|: e{xl,xz,...,x }
Xg

Siirtymérajoitusehdossa skaalausvakioksi on kokeiluiden perusteella valittu # =0,1.
Jannitysrajoitusehdoissa pakotetaan kunkin palkin vertailujénnitysten maksimi alku- ja
loppupoikkileikkauksen ulkoreunalla kahdeksassa eri pisteessd enintddn o™ :n
suuruiseksi. Simuloidussa jddhdytyksessd ja tabuhaussa tarvittavana alkuarvauksena
kdytetdén ratkaisua, jossa palkkien 1, 2 ja 6 profiileiksi on valittu taulukon 3 numero 65

ja loppujen profiileiksi numero 25. Geneettisen algoritmin alkupopulaatio arvotaan.

Ongelman kiypien ja epikiypien ratkaisuiden lukumiiri on 7 =84°. Jos kiytdssd on
tietokone, joka pystyy laskemaan kohdefunktion ja rajoitusehtojen arvot tuhannessa eri
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pisteessd yhden sekunnin aikana, kestdd kaikkien suunnitteluavaruuden pisteiden lépi-
kdyminen yli 78600 vuotta. On selvéi, ettd vield néinkin pienessid ongelmassa vihén-
kddn suuremmalla profiilien mairdlla ei ole endd mahdollista tarkistaa kaikkia kandi-
daattiratkaisuja ja valita niistd parasta kdypaa.

Kuvassa 7 seké taulukossa 4 on esitetty esimerkkiongelmassa saadut tulokset. Koska
simuloitu jadhdytys ja geneettinen algoritmi ovat stokastisia algoritmeja, tarvitaan
useampia optimointikertoja luotettavien tulosten saamiseksi. Kuvan 7 tulokset ovat
simuloidun jddhdytyksen ja geneettisen algoritmin osalta keskimddrisisid tuloksia
viidesti ajosta.

Taulukko 4. Esimerkkiongelmassa simuloidulla jadhdytyksellda (SA), tabuhaulla (TS)
ja geneettiselld algoritmilla (GA) 10ydetyt parhaat rakenteet.

Palkki | 1 2 3 4 5 6 7 8 | Massa [kg]
SA 81 | 58 | 2 1 1 2 4 2 648,55
TS 77| 77 1 1 1 54 1 1 770,48
GA |33 |82 | 1 1 1 |38 | 1 1 626,17
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Kuva 7.  Esimerkkiongelmassa simuloidulla jadhdytykselld (SA), tabuhaulla (TS) ja
geneettiselld algoritmilla (GA) saadut tulokset.

Kuvan 7 perusteella ndhddén, ettd lopussa keskimddrin paras tulos saavutetaan simu-
loidulla jadhdytykselld (653 kg), hieman huonompi keskimédirdinen tulos geneettiselld
algoritmilla (661 kg) ja heikoin tabuhaulla (770 kg). Taulukon 4 perusteella geneettisen
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algoritmin erdilld ajolla 16ydetdén kuitenkin kaikkein kevein rakenne (626 kg). Geneet-
tiselld algoritmilla aloituspopulaation arpominen kestdd keskiméérin 348 FEM-analyy-
sia, minka jilkeen kohdefunktion kehitys on huomattavan nopeata. Néin ollen geneetti-
nen algoritmi ndyttdisi olevan kolmikon tehokkain téssd esimerkissd. Palkin 2 jannitys-
rajoitusehto on rajoitteista aina 1ahimpéna aktiivista.

YHTEENVETO

Kantavien rakenteiden optimointi tarjoaa systemaattisen tavan hakea optimaalista rat-
kaisua avaruuskehdn mitoitusongelmaan. Suunnittelussa ei kannata tyytyd vain muuta-
man intuition tai kokemuksen perusteella valitun rakennevaihtoehdon keskindiseen
vertailuun vaan pyrkiéd 10ytdméén paras mahdollinen. Optimirakenne on monasti vaike-
asti etukéteen arvattavissa ja jad 10ytymaéttd ilman optimoinnin hyddyntdmista.

Lasketun testiongelman perusteella simuloitu jidhdytys, tabuhaku ja geneettinen algo-
ritmi tuntuisivat kohtuullisesti parantavan kohdefunktion arvoa alkuarvaukseen tai
aloituspopulaation parhaaseen ratkaisuun ndhden. Kohdefunktion kehitys on
heuristisille menetelmille tyypilliseen tapaan voimakkainta optimoinnin alussa, minka
jélkeen kohdefunktion arvo tasaantuu jollekin tasolle. FEM-analyysien mdird nousee
viistimattd melko suureksi kaikilla kolmella menetelmalla.
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