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ZASTOSOWANIE METOD SZTUCZNEJ INTELIGENCJI W OPTYMALIZACJI
KORPUSOW OBRABIAREK

Niniejszy artykut zawiera przyktady zastosowania metod sztucznej inteligencji, jako narzedzi wspomagajacych
proces poszukiwania optymalnej postaci konstrukcyjnej korpuséw obrabiarek. Dokonano pordéwnania algorytmu
ewolucyjnego i algorytmu selekcji klonalnej w zadaniu doboru grubosci $cian korpusu wrzeciennika frezarki
pionowej. Przedstawiono réwniez przyktad zastosowania algorytmu ewolucyjnego do doboru rozmieszczenia
materialu na drodze optymalizacji topologicznej. Wynikiem czego byto opracowanie zgrubnego modelu
geometrycznego korpusu, ktory po uszczegdtowieniu poddano optymalizacji parametrow geometrycznych.
W oparciu o przeprowadzone obliczenia wykonano na drodze odlewania korpus stojaka frezarki pionowej.

1. WSTEP

Poszukiwanie optymalnej postaci 1 parametrow geometrycznych ztozonych
elementow, do ktorych zalicza si¢ korpusy obrabiarek nie jest procesem prostym. Wynika to
z duzej przestrzeni mozliwych rozwigzan, ktérg nalezy przeanalizowa¢ w celu otrzymania
najlepszego rozwigzania z punktu widzenia przyjetych kryteriow. W zwiazku z tym nie
wystarczy wykorzystanie metod numerycznych m.in. metody elementéw skonczonych,
pozwalajacych na symulacje reakcji badanego mechanizmu na oddzialywanie roéznego
rodzaju obcigzen. Dodatkowo konieczne jest wykorzystanie metod wspomagajacych proces
obliczen, ktére umozliwig w stosunkowo niedtugim czasie znalezienie optymalnego
rozwigzania lub rodziny rozwigzan. Stad tez W oprogramowaniu inzynierskim coraz czgsciej
wykorzystuje si¢ procedury optymalizacyjne, ktore pozwalaja w mniej lub bardziej
skuteczny sposob rozwigza¢ postawione zadanie oraz znaczaco skréci¢ czas obliczen.
Wielomodalny 1 wielowymiarowy charakter przestrzeni mozliwych rozwigzan, z ktérym
mamy do czynienia w zadaniach optymalizacji korpuséw, stanowi réwniez problem dla
wspolczesnych metod optymalizacji. W takich przypadkach niejednokrotnie otrzymujemy
nie rozwigzanie optymalne w sensie globalnym, lecz bedace optimum lokalnym. Dlatego
tez zasadne jest poszukiwanie coraz doskonalszych procedur optymalizacyjnych m.in.
bazujacych na metodach sztucznej inteligencji bardziej odpornych na wspomniane
trudnosci.
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Zadaniem korpusow tworzacych uktad nosny obrabiarki jest m.in. utrzymanie
narze¢dzi, przedmiotu obrabianego i1 zespotdéw obrabiarki w okreslonych polozeniach, jak
roOwniez przenoszenie obcigzen takich jak: sity skrawania, sity masowe itp. Obcigzenia te
przenoszone sa zard6wno przez Korpusy nieruchome powigzane z podtozem jak i korpusy
ruchome najczesciej przesuwane na prowadnicach np. stojak, wrzeciennik frezarki, suport
tokarki. W drugim przypadku oprocz odpowiednich wlasnosci statycznych i termicznych
wazna jest réwniez masa korpusoOw, wplywajaca znaczaco na wiasnosci dynamiczne
obrabiarki. Dlatego tez odpowiedni dobor masy tych elementow ma wymiar nie tylko
ekonomiczny ale przyczynia si¢ rowniez do zwigkszenia doktadnosci wymiarowo-
ksztaltowej przedmiotéw obrabianych. Wyniki prac nad optymalizacjg korpuséw obrabiarek
oraz innych elementéw konstrukcyjnych przestawiono m.in. w publikacjach [1-20] oraz
w dalszej czgsci niniejszego artykutu.

2. OPTYMALIZACJA GRUBOSCI SCIAN WRZECIENNIKA FREZARKI

W ramach prac nad optymalizacja korpuséw przeprowadzono m.in. probe
optymalizacji wymiarow S$cian wrzeciennika frezarki, korzystajac z algorytmu selekcji
klonalnej oraz algorytmu ewolucyjnego. Wspomniane algorytmy sa szeroko opisane
w literaturze [21-26], dlatego tez w artykule pomini¢to opis ich struktury i zasady dziatania.

W celu realizacji zadania doboru grubosci $cian wrzeciennika wyselekcjonowano
cze$¢ uktadu nosnego przedstawiong na rys. 1. Algorytmy optymalizacyjne poszukiwaty
optymalnych grubosci $cian korpusu dla przyjetych kryteriow, stanowigcych iloraz masy
oraz sztywno$ci wyznaczonej na podstawie przemieszczen koncodwki wrzeciona w kierunku
osi X, y iz (wzory 1 i 2). Do opisu grubosci $cian korpusu wrzeciennika frezarki
zastosowano 15 parametréw, ktore stanowily rownocze$nie parametry procedury
optymalizacyjne

3)
b)
Woézek toczny Korpus wrzeciennika

Prowadnica toczna

Rys. 1. Model geometryczny i dyskretny wrzeciennika
Fig. 1. Geometric and discrete model headstock
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Ky=— Ky=—, K, =—, (1)

gdzie: Ky, Ky, Kz - czastkowe funkcje kryterialne,
I Jvs Jz - wskazniki sztywnosci w kierunku osi X, Y, Z; m - masa konstrukcji.
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gdzie: Fy, Fy, Fz- sily dziatajace w kierunku osi X, Y i Z;
Ty, fy, fz- przemieszczenie koncowki wrzeciona w kierunku osi X, Y i Z.

W oparciu 0 wartosci czastkowych funkcji kryterialnych wyznaczono funkcj¢ oceny
zgodnie z ponizszym wzorem. Stanowita ona podstawe wyboru najlepszego rozwigzania.

1 1 1
F(KXvKYsz)=§'Kx+§'KY +§'Kz (3)

Podczas badan przyjeto jednakowe wagi kryteriow czastkowych, przyjmujac
roOwnowazne znaczenie odksztalcen wrzeciona w kierunku osi X, Y 1 Z, z punktu widzenia
doktadnosci obrobki. W przypadku zadania doboru grubosci $Scian wrzeciennika, celem
dzialania algorytmu optymalizacyjnego byto dazenie do najmniejszej warto$ci funkcji
oceny.

F(K,,K,,K,)—>min (4)
2.1. OPTYMALIZACJA ZA POMOCA ALGORYTMU SELEKCJI KLONALNEJ

Dobér wymiarow $cian wrzeciennika przeprowadzono za pomocg zmodyfikowanego
algorytmu uczenia sieci idiotypowej [22], ktory sformutowano bazujgc na pracach de Castro
I von Zubena [22],[23]. Zadanie optymalizacji zrealizowano przyjmujac pi¢¢ wariantow
nastaw parametrow zmodyfikowanego algorytmu selekcji klonalnej. Liczba elementow
pamigci immunologicznej / wspotczynnik wptywajacy na zasigg mutacji B: 20/0,1 - Wariant
1; 20/0,3 - Wariant 2; 30/0,5 - Wariant 3; 30/0,1 - Wariant 4 40/0,1 - Wariant 5.

Parametry state dla wszystkich wariantow nastaw parametrow:

e liczba generowanych klonéw dla najlepszych elementow pamieci: 5;
e procentowy udziat najlepszych osobnikdw w procesie klonowania: 50%;
e warto$¢ progowa supresji: dprog=10.

Obliczenia optymalizacyjne przeprowadzono dla réznych nastaw wspolczynnika
zasiggu mutacji oraz trzech rozmiaréw pamigci immunologicznej. Przy czym powtérzono je
trzykrotnie a na wykresach (rys. 3 i 4) przedstawiono wartosci $rednie funkcji oceny, ktore
Wyznaczono w oparciu o przyjete kryteria.
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Rys. 2. Mapy przemieszczen najlepszego wariantu wrzeciennika w Kierunku osi X, Y i Z
Fig. 2. Maps of displacements best variant headstock in axis X, Y and Z
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Fig. 3. The impact factor range of mutations on

the optimization results

Rys. 4. Wptyw rozmiaru pamig¢ci immunologicznej na

wyniki optymalizacji

Fig. 4. The influence of the immune memory size on

the optimization results

Najlepsze wyniki uzyskano przy najmniejszym rozmiarze pami¢ci immunologiczne;j
i wspotezynniku zasiegu mutacji. Srednia warto$¢ funkcji oceny wyniosta w tym przypadku
54,5. Wskazniki sztywnos$ci wyznaczone na koncéwce wrzeciona oraz mas¢ korpusu
zamieszczono w tabeli 1. Wynikiem dziatania algorytmu selekcji klonalnej byto
wyznaczenie grubosci $cian korpusu wrzeciennika, ktére byly reprezentowane przez 15

parametrow (tabela 2).

Tabela 1. Wyniki najlepszego rozwiazania po zakonczeniu pracy algorytmu selekcji klonalnej
Table 1. Results for the best individual after working clonal selection algorithm

[Masa korpusu wrzeciennika 294,2 kg

Wskaznik sztywnosci w osi X 601,3 N/um
(Wskaznik sztywnosci w osi Y 278,4 N/um
(Wskaznik sztywnosci w osi Z 180,7 N/um
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Tabela 2. Grubosci $cian wrzeciennika po zakofczeniu pracy algorytmu selekcji klonalnej
Table 2. Wall thickness headstock after working clonal selection algorithm

Parametr 1 2 3 4 5 6 7 8
Wartos¢ [mm] 28 14,6 10 16,6 29,5 12,7 11,7 26,2
Parametr 9 10 11 12 13 14 15

Wartos¢ [mm] 11 20,9 11 10,5 25,7 12 18

2.2. OPTYMALIZACJA ZA POMOCA ALGORYTMU EWOLUCYJNEGO

Do doboru grubosci $cian wrzeciennika zastosowano algorytm ewolucyjny
z rzeczywistoliczbowa reprezentacja chromosoméw, w  ktérym  wykorzystano
zmodyfikowany mechanizm reprodukcji proporcjonalnej oraz sukcesje elitarng.
W algorytmie zastosowano réwniez operatory krzyzowania usredniajagcego 1 mutacji
rownomiernej. Szczegdtowy opis metod reprodukcji, selekcji oraz operatoréw genetycznych
mozna znalez¢ w literaturze [24],[25],[26].

Zadanie przeprowadzono przyjmujac pig¢ wariantow nastaw parametrow algorytmu
ewolucyjnego. Liczba osobnikow w populacji / prawdopodobienstwo krzyzowania
usredniajgcego (Py) / prawdopodobienstwo mutacji réwnomiernej (Py): 20/0,3/0,05 —
Wariant 1; 20/0,5/0,05 — Wariant 2; 20/0,5/0,1 — Wariant 3; 30/0,3/0,05 — Wariant 4;
40/0,3/0,05 — Wariant 5.

Dobér grubosci $cian wrzeciennika przeprowadzono przy roznych nastawach
operatorow ewolucyjnych oraz dla trzech rozmiar6w populacji. Podobnie jak w przypadku
algorytmu selekcji klonalnej obliczenia powtoérzono trzykrotnie a §rednie wartosci funkcji
oceny dla réznych wariantow wspomnianych nastaw przedstawiono na rysunkach 6 oraz 7.
Najlepsze wyniki uzyskano przy najmniejszym rozmiarze populacji osobnikow,
prawdopodobienstwie mutacji 0,05 oraz prawdopodobienstwie krzyzowania na poziomie
0,3. Srednia warto$¢ funkcji oceny wyniosta w tym przypadku 55,7.

-.00178 0 0
Przemieszczenia w osi X Przemieszczenia w osi Y Przemieszczenia w osi Z
-.001563 [mm] .425E-03 [mm] .433E-03 [mm]
-.001347 .965E-03 .00125
-.00113 .001504 .002066
-.914E-03 .002044 .002883
l—.697E—03 .002584 I.0037
-.481E-03 ~ .003124 .004516
-.264E-03 .003663 .005333
-.474E-04 .004203 .006149
I 0 .004743 X I.006966 X

Rys. 5. Mapy przemieszczen najlepszego wariantu wrzeciennika w kierunku osi X, Y i Z
Fig. 5. Maps of displacements best variant headstock in axis X, Y and Z
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Tabela 3. Wyniki najlepszego rozwigzania po zakonczeniu pracy algorytmu ewolucyjnego
Table 3. The results of the best individual after use evolutionary algorithm

[Masa korpusu wrzeciennika 293,4 kg

'Wskaznik sztywnosci w osi X 567,4 N/um
Wskaznik sztywnosci w osi Y 257,3 N/um
(Wskaznik sztywnosci w osi Z 163,3 N/um

Wskazniki sztywno$ci wraz z przemieszczeniami koncowki wrzeciona oraz mas¢
korpusu dla najlepszego wariantu, uzyskanego za pomocg algorytmu ewolucyjnego,
zamieszczono w tabeli 3. Wynikiem dziatania algorytmu optymalizacyjnego bylto
wyznaczenie grubo$ci $cian korpusu wrzeciennika, ktére podobnie jak w przypadku
algorytmu selekcji klonalnej byty reprezentowane przez 15 parametrow (tabela 4).

Tabela 4. Gruboéci $cian wrzeciennika po zakonczeniu pracy algorytmu ewolucyjnego
Table 4. Wall thickness headstock after working evolutionary algorithm

Parametr 1 2 3 4 5 6 7 8
Wartos¢ [mm] 25,9 17,9 10,1 12,3 29,4 12 23 12,2
Parametr 9 10 11 12 13 14 15

Wartos¢ [mm] 11,8 16,8 10,5 12,4 20,5 12,5 16,2

3. OPTYMALIZACJA STOJAKA FREZARKI

Wyznaczajac sztywnos$¢ statyczng w procesie optymalizacji nalezy pamigtac, iz zalezy
ona rowniez od polozenia elementdéw i zespoldw nalezacych do uktadu nosnego obrabiarki.
Uwzgledniajac powyzsza uwage Ww niniejszym rozdziale przedstawiono przyktad
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optymalizacji stojaka frezarki pionowej, ktérej model przedstawiono na rys. 8. Badania
przeprowadzono korzystajac dodatkowo z optymalizacji topologicznej, poprzedzajacej
proces poszukiwania optymalnych parametrow geometrycznych, przyjmujac za punkt
wyj$cia uproszczong bryle tzw. prymityw. Wyniki obliczen poréwnano nastepnie z efektem
optymalizacji wariantu opracowanego przez konstruktora w oparciu o jego wiedze
1 doswiadczenie.

Optymalizacj¢ topologiczng korpusu zrealizowano w trzech charakterystycznych
punktach przestrzeni roboczej frezarki (rys. 8), co pozwolilo wyznaczy¢ przyblizony model
stojaka, uwzgledniajac rozng dystrybucje obcigzen. Natomiast podczas doboru parametrow
geometrycznych korpusu liczbe reprezentatywnych punktow zwigkszono do sze$ciu

(rys. 9).

Rys. 8. Stojak w postaci prymitywu Rys. 9. Stojak po optymalizacji topologicznej
Fig. 8. Column as a primitive Fig. 9. Column after topology optimization

Ogoélny przebieg optymalizacji opartej na prymitywach przedstawiono na rys. 10,
wyrozniajgc etap optymalizacji topologicznej oraz doboru parametrow geometrycznych.
W pierwszej kolejnosci celem dziatania algorytmu ewolucyjnego byl dobor wartosci
weztowych  wskaznikéw optymalnosci tzw. superelementéw, dazac przy tym do
minimalizacji masy i1 zachowania sztywnos$ci statycznej. Jako punkt odniesienia przyjeto
wyniki otrzymane z analiz wariantu obrabiarki zawierajacego pelny prymityw stojaka
frezarki. Metode optymalizacji topologicznej bazujaca na superelementach opisano
szczegblowo w pracy [1].

Drugi z wymienionych etapow mial na celu dobor parametrow geometrycznych,
zachowujac przy tym $rednig sztywno$¢ statyczng oraz minimalizujgc mase i1 rozrzut
sztywno$ci. W tym przypadku, jako punkt odniesienia, przyjeto obliczenia uzyskane dla
modelu zawierajacego stojak bedacy wynikiem przeprowadzonej uprzednio optymalizacji
topologicznej.
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Rys. 10. Optymalizacja topologiczna oraz dobor parametréw geometrycznych stojaka [1]
Fig. 10. Topology optimization and selection of the geometric parameters of the column [1]

Optymalizacje topologiczng stojaka przeprowadzono w sze$ciu oddzielnych
procesach, dokonujgc zmiany polozenia i uktadu obcigzen (rys.1l). Po zakonczeniu
kazdego etapu otrzymano model dyskretny, ktory stanowil optymalng posta¢ dla danego
potozenia i uktadu obcigzen. W wyniku syntezy modeli dyskretnych otrzymano wariant
wypadkowy, ktéry nastepnie poddano konwersji z postaci dyskretnej do geometryczne;.
Dalsze czynnos$ci koncentrowaly si¢ na uszczegdlowieniu geometrii stojaka, likwidujac
grube $ciany przy udziale zaréwno konstruktora, jak i technologa. Tak uksztattowang postac
konstrukcyjng poddano nastepnie optymalizacji parametrow geometrycznych. W procesie
tym sformutowano dwa rodzaje zadan. Zadanie pierwsze zwigzane byto zaréwno
Z poszukiwaniem najlepszego rozmieszczenia $cian korpusu, optymalnych wymiarow
otworoéw, jak rowniez z analiza korzysci istnienia wybranych $cian i otworow. Po jego
zakonczeniu realizowano zadanie drugie, uwzgledniajac uzyskane wczesniej wyniki,
podczas ktérego poszukiwano optymalnych grubosci $cian stojaka.
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Rys. 11. Przebieg optymalizacji topologicznej oraz tworzenia modelu geometrycznego stojaka [1]
Fig. 11. The course of topology optimization and creating a geometric model column [1]

Na potrzeby optymalizacji topologicznej sformulowano tacznie cztery kryteria
czastkowe. Przy czym trzy kryteria odnosity si¢ do sztywnosci frezarki w kierunku osi X, Y
oraz Z (wzory 2). Kryterium czwarte stanowito oszacowanie kosztow produkcji, ktore w
uproszczeniu przyjeto jako mas¢ korpusu. W celu oceny wariantow, podczas realizacji
optymalizacji parametrow geometrycznych stojaka, uwzgledniono rdéwniez kryteria
okreslajace rozrzut sztywno$ci, wyznaczone Ww oparciu o sztywnos$¢ obliczong
w rozpatrywanych potozeniach zespotow obrabiarki (wzory 5 i 6). Funkcje oceny
wyznaczono jako S$redniag wazong kryteriow czastkowych, podobnie jak w zadaniu
optymalizacji wrzeciennika. Rozwigzanie optymalne stanowil wariant o najmniejszej
warto$ci funkcji oceny po zakonczeniu optymalizacji.

_nzx:(jxi _ji )Z
ij: '=1n—_1 SjY:
X

()

gdzie: S, ,S,,,S;; - rozrzut sztywnosci w kierunku osi X, Y i Z; j. ,j;, ], - $rednia

sztywno$¢ statyczna w Kierunku osi X, Y i Z; ny, ny, nz - liczba punktdéw w przestrzeni
roboczej obrabiarki dla osi X, Y i Z.
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gm ) Zl‘, Jy, i ;’Zi ©)

I = n, . I n, ) ;= n, )
gdzie: ny, Ny, Nz - liczba punktow w przestrzeni roboczej obrabiarki dla osi X, Y i Z.

Tabela 5. Wyniki optymalizacji stojaka frezarki najlepszego rozwigzania
Table 5. The results of the optimization column of milling machines

- . Optymalizacja bazujaca na | Optymalizacja bazujaca na
‘g N § projekcie wstepnym prymitywie korpusu
Kryteria § ; é
3 § g Warto$é Zmiana Warto$é Zmiana
€ kryterium |parametru % | Kkryterium |parametru %
Srednia s’ztywnosc | kN/mm 53,4 53,7 0,5 53,9 08
0§ X
Srednlasggwnosc | kN/mm 135,3 139,7 3,2 138,4 2,2
Srednia s;tywnosc | kN/mm 91,9 90,7 13 93 1,2
© 0§ Z
o
g Rozrzut sgtywnos’ci | kN/mm 11.4 115 0,2 10,5 8,1
2 os X
]
z —
Rozrzut(s)ztiwnosm | kN/mm 63,1 63,7 0,9 60,9 -3,6
Rozrzut sztywnosci - KN/mm 26 258 0.6 26.4 18
0$Z ’ ’ ’ ’
Masa stojaka kg 1064,8 1016,3 -4,5 908 -14,7

Dziatania zwigzane z optymalizacjg stojaka frezarki rozpocz¢to od modelu
zawierajgcego sparametryzowany wariant wstepny korpusu opracowany przez konstruktora.
W wyniku przeprowadzonych obliczen mas¢ stojaka zmniejszono $rednio o 4,5%. Zmianie
ulegly rowniez wlasnosci sztywnosciowe, lecz nie wszystkie okazaly si¢ korzystne. O ile
w Kierunku osi X i Y $rednia sztywnos$¢ ulegta niewielkiej poprawie w stosunku do modelu
wyjsciowego, to pogorszylta si¢ w osi Z (tabela 5). Rozrzut sztywnosci dla modelu
zawierajacego najlepszy wariant stojaka okazat si¢ porownywalny z wariantem
wyjsciowym.

W przypadku modelu zawierajacego stojak po optymalizacji bazujacej na prymitywie
korpusu rozrzut sztywnosci okazat si¢ pordéwnywalny z wariantem wyj§ciowym, uzyskujac
lekka popraweg w kierunku osi X i Y. W wyniku przeprowadzonych dziatan uzyskano
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srednig redukcj¢ masy na poziomie 14,7% w stosunku do wariantu wyj$ciowego (korpus
opracowany przez konstruktora bez udzialu optymalizacji). Szczegdtowe wyniki dotyczace
optymalizacji stojaka frezarki zawarto w pracy [1].

a) b)

Rys. 12. Optymalny wariant stojaka: a) model geometryczny, b) stojak po obrdobce skrawaniem
Fig. 12. The optimal variant of the column: a) geometric model, b) the column after machining

W wyniku przeprowadzonych prac nad optymalizacja korpuséw opracowano
szczegdtowy model geometryczny stojaka (rys. 12a), ktéry nastgpnie wytworzono na drodze
odlewania (rys. 12b).

4. PODSUMOWANIE

Wyniki badan dotyczace zastosowania metod sztucznej inteligencji do optymalizacji
konstrukcji dowodzg ich zadowalajgca skutecznos¢ w tego typu zadaniach. Celem
prowadzonych badan jest dopasowanie procedur optymalizacyjnych do zadan zwigzanych
z doborem cech geometrycznych korpusow obrabiarek. Owe dopasowanie obejmuje nie
tylko wybor najlepszego algorytmu, ale rowniez optymalnej struktury i nastaw parametrow
zwigzanych z jego funkcjonowaniem. Fakt, iz modele numeryczne ukiadu nos$nego
obrabiarki sg zlozone powoduje, ze proces poszukiwania optymalnego rozwigzania jest
dlugotrwaty. W zwiazku z tym istotna jest nie tylko skuteczno$¢ przeszukiwania przestrzeni
mozliwych rozwigzan, ale réwniez czas dochodzenia do rozwigzania optymalnego.

W ramach badan dokonano pordéwnania algorytmu ewolucyjnego z algorytmem
selekcji klonalnej dla zadania optymalizacji wrzeciennika przedstawionego na rys. 1.
Analiza wynikow zawartych w punkcie 2 pod katem skuteczno$ci wspomnianych
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algorytmow wskazuje na przewage algorytmu selekcji klonalnej we wszystkich wariantach
nastaw parametrow. Warto$¢ funkcji oceny najlepszego wariantu, uzyskanego za pomoca
algorytmu selekcji klonalnej wyniosta 54,5, co jest lepszym rezultatem niz w przypadku
algorytmu ewolucyjnego. Wartos$¢ tej funkcji dla algorytmu ewolucyjnego wyniosta 55,7.
W rozwigzaniu otrzymanym za pomocg algorytmu selekcji klonalnej masa korpusu jest
nieco wyzsza niz w przypadku algorytmu ewolucyjnego. Jednakze wskazniki sztywnos$ci
we wszystkich osiach sg znacznie korzystniejsze (tabele 1 i 3). Jak juz wspomniano drugim
istotnym czynnikiem zwigzanym z optymalizacja korpusOw obrabiarek jest czas obliczen.
W zwigzku z tym dokonano poréwnania liczby obliczonych wariantow wymiarowych
modelu wrzeciennika dla obu rozpatrywanych algorytméw. Okazuje si¢ zatem, ze o ile
algorytm selekcji klonalnej jest skuteczniejszy w rozwigzywaniu zadania, to odbywa si¢ to
wigkszym naktadem obliczeniowym. Fakt ten wynika z koniecznos$ci oceny klondw,
generowanych w kazdej iteracji.

Kolejnym przedstawionym zadaniem byla optymalizacja stojaka frezarki
z wykorzystaniem algorytmu ewolucyjnego. W wyniku przeprowadzonych dziatan
uzyskano srednig redukcje masy na poziomie 14,7% w stosunku do wariantu wyjsciowego
(korpus opracowany przez konstruktora bez udziatu optymalizacji)

Na podstawie przeprowadzonych badan trudno wyrokowac¢ obecnie 0 wyzszosci
algorytmu selekcji klonalnej nad ewolucyjnym, a to ze wzgledu na duza réznorodno$é
algorytmow ewolucyjnych. Jednakze mozna stwierdzi¢, ze zarowno algorytmy ewolucyjne
jak 1 procedury, ktérych dzialanie oparte jest na uktadzie immunologicznym, stanowig
skuteczne narzg¢dzia optymalizacyjne.
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APPLICATIONS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS IN BODY MACHINE TOOL OPTIMIZATION

This article contains discusses the methods of artificial intelligence, supporting the process of optimizing the body
machine. A comparison of evolutionary algorithm and clonal selection algorithm in the task of selecting the thickness
of the walls of vertical milling headstock. It also presents an example of application of evolutionary algorithm in the
task of topology optimization. The result of which was to develop a rough geometric model of the body, which after
detailing subjected to optimize the geometrical parameters. Based on our calculations were performed column
of vertical milling machines.

Keywords: optimization, body, evolutionary algorithm, artificial intelligence
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