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ZASTOSOWANIE EWOLUCYJNEJ OPTYMALIZACJI KSZTA£TU
W PROCESIE KUCIA

TADEUSZ BURCZYÑSKI, WAC£AW KU�

APPLICATIONS OF EVOLUTIONARY SHAPE OPTIMIZATION IN FORGING

Abstract

This paper is devoted to an application of evolutionary algorithms into optimal shape design of a pre-
form. The presented method allows finding an initial shape of the preform that leads to a final production
with the desired geometry. The two stage forging problem are also considered. The optimal shape of the
anvils in the first stage is searched. The objective function depends on the plastic strains in the material in
the second stage of forging.
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1. WSTÊP

W artykule przedstawiono ewolucyjn¹ metodê po-
zwalaj¹c¹ na dobór kszta³tu materia³u wsadowego lub
kowade³ w taki sposób, aby w wyniku kucia swobod-
nego otrzymaæ odkuwkê o oczekiwanym kszta³cie lub
cechuj¹c¹ siê najmniejszymi niejednorodno�ciami
odkszta³ceñ plastycznych wewn¹trz cia³a podczas pro-
cesu kucia. Metodê sformu³owano w postaci zagad-
nienia optymalizacji, które rozwi¹zano stosuj¹c algo-
rytm ewolucyjny bazuj¹cy na zjawiskach ewolucji
biologicznej. Zastosowanie algorytmów ewolucyjnych
pozwala z du¿ym prawdopodobieñstwem na znalezie-
nie optymalnego rozwi¹zania globalnego lub zbli¿e-
nie siê do niego. Podczas dzia³ania algorytmu ewolu-
cyjnego nie jest konieczna znajomo�æ gradientu funkcji
przystosowania (funkcji celu).

Do rozwi¹zania bezpo�redniego zadania pocz¹tko-
wo-brzegowego wykorzystano metodê elementów
skoñczonych MES (Zienkiewicz i Taylor 2000).

Zagadnienie poszukiwania optymalnego kszta³tu
materia³u wsadowego w celu otrzymania ¿¹danego
kszta³tu po procesie kucia swobodnego by³o rozwi¹-
zywane z zastosowaniem analizy wra¿liwo�ci i kla-
sycznych metod optymalizacji (Badrinarayanan 1997,
Zabaras i in. 2000, Kusiak 1996). Sekwencyjne oraz
rozproszone algorytmy ewolucyjne by³y stosowane w
wielu zagadnieniach optymalizacji uk³adów mecha-
nicznych (Burczyñski i Ku� 2001, Burczyñski i Ku�
2003c, Burczyñski i in. 2004). Optymalizacja proce-
sów kucia rozwa¿ana by³a w artyku³ach: Chung i
Hwang, 1998, Fourment i Vieilledent 2000, António i
Douardo 2002, Zhao i in. 2002, Burczyñski i Ku�
2003a, Burczyñski i Ku� 2003b. Burczyñski i Ku�
2004a.
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2. OPTYMALIZACJA EWOLUCYJNA

Algorytmy ewolucyjne (Michalewicz 1996, Ara-
bas 2001) s¹ algorytmami optymalizacji globalnej,
opartymi na biologicznym zjawisku ewolucji gatun-
ków. Najwiêksz¹ ich zalet¹ jest du¿e prawdopodobieñ-
stwo znalezienia siê w pobli¿u optimum globalnego
funkcji wielomodalnej, natomiast najwiêksz¹ wad¹ jest
pracoch³onno�æ obliczeñ (liczba obliczeñ warto�ci
funkcji przystosowania). Algorytmy ewolucyjne w
sposób stochastyczny przeszukuj¹ przestrzeñ dopusz-
czalnych rozwi¹zañ w poszukiwaniu optimum global-
nego. Operuj¹ one na osobnikach, które sk³adaj¹ siê z
chromosomów. Zazwyczaj przyjmuje siê ¿e osobnik
zbudowany jest z pojedynczego chromosomu. Ka¿dy
chromosom zawiera pewn¹ liczbê genów. Informacja
o warto�ciach zmiennych projektowych zadania opty-
malizacji zakodowana jest w genach chromosomu.
Informacja o przystosowaniu osobnika do �rodowi-
ska okre�la funkcja przystosowania, która musi byæ
obliczana dla wszystkich osobników. Ograniczenia na
zmienno�æ genów osobnika jak równie¿ zwi¹zki po-
miêdzy zawarto�ci¹ chromosomu, a warto�ci¹ funkcji
przystosowania nazywamy �rodowiskiem. Algorytmy
ewolucyjne dzia³aj¹ na populacji osobników, tak wiêc
w ka¿dej chwili pracy algorytmu mamy do czynienia
z wieloma rozwi¹zaniami zadania optymalizacji. Za
zmianê genów osobników odpowiadaj¹ operatory ge-
netyczne, które w wiêkszo�ci powsta³y na bazie ana-
logicznych zjawisk zachodz¹cych podczas biologicz-
nej ewolucji np. operator mutacji czy krzy¿owania
analogiczne do mutacji czê�ci genów osobnika czy te¿
krzy¿owania siê dwu osobników.

Schemat blokowy algorytmu ewolucyjnego przed-

stawiono na rysunku 1. W pierwszej kolejno�ci utwo-
rzona zostaje populacja startowa zawieraj¹ca zazwy-
czaj osobniki generowane w sposób losowy. Nastêp-
nie dla ka¿dego osobnika obliczana jest warto�æ
funkcji przystosowania. W kolejnym kroku stosowa-
ne s¹ operatory ewolucyjne zmieniaj¹ce warto�ci ge-
nów osobników, dla ka¿dego zmienionego osobnika
ponownie obliczana jest warto�æ funkcji przystosowa-
nia. Po selekcji otrzymujemy populacjê potomn¹. Wy-
konujemy powy¿sze dzia³ania iteracyjnie, do momentu
spe³nienia warunku zakoñczenia obliczeñ. Warunek
zakoñczenia obliczeñ jest zazwyczaj sformu³owany
jako maksymalna liczba iteracji b¹d� oczekiwana
warto�æ funkcji przystosowania.

W celu skrócenia czasu dzia³ania algorytmu ewo-
lucyjnego zastosowano rozproszone algorytmy ewo-
lucyjne (Cantu-Paz 1998, Aleander 2000). Proces

Rysunek 1. Schemat blokowy algorytmu ewolucyjnego.
Figure 1. Evolutionary algorithm flowchart.

Rysunek 2. Rozproszony algorytm ewolucyjny.
Figure 2. Distributed evolutionary algorithm.

Rysunek 3. Schemat blokowy rozproszonego algorytmu ewolucyj-
nego, jedna podpopulacja.
Figure 3. Distributed evolutionary algorithm flowchart, one sub-
population.
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ewolucji przebiega szybciej, je�li ewoluuj¹ odosob-
nione podpopulacje o ma³ej liczbie osobników wy-
mienianych pomiêdzy sob¹. W algorytmie tym popu-
lacjê osobników dzieli siê na kilka lub kilkana�cie
podpopulacji. Ka¿da podpopulacja ewoluuje oddziel-
nie i tylko co pewien czas nastêpuje faza migracji pod-
czas której, czê�æ osobników wymieniana jest pomiê-
dzy podpopulacjami.

Na rysunku 2 przedstawiono schematycznie roz-
proszony algorytm ewolucyjny z m podpopulacjami.
Rysunek 3 przedstawia schemat blokowy dla pojedyn-
czej podpopulacji.

 3. OBLICZANIE FUNKCJI
PRZYSTOSOWANIA ORAZ
KODOWANIE GEOMETRII CIA£A

Funkcja przystosowania pe³ni rolê funkcji celu.
W niniejszym artykule minimalizowano dwa typy
funkcji przystosowania: zwi¹zan¹ z kszta³tem cia³a po
kuciu oraz zwi¹zan¹ z odkszta³ceniami plastycznymi
w ciele.

Pierwsza z nich jest miar¹  ró¿nicy pomiêdzy kszta³-
tem oczekiwanym, a kszta³tem otrzymanym w wyni-
ku analizy numerycznej procesu kucia swobodnego.
Rysunek 4 przedstawia przyk³adowy kszta³t uzyska-
ny w wyniku analizy numerycznej oraz kszta³t po¿¹-
dany. Warto�æ funkcji przystosowania F mo¿e zostaæ
obliczona korzystaj¹c ze wzoru:

( ) ( )d
y

F r y y= Dòx
(1)

gdzie x jest chromosomem, w którym zakodowany
jest kszta³t poszukiwanego materia³u wsadowego,  Dr
jest ró¿nic¹ wspó³rzêdnej promieniowej miêdzy kszta³-
tem po¿¹danym a uzyskanym (rysunek 4). Optymal-
na warto�æ funkcji przystosowania jest znana i jest rów-
na zero.

Druga funkcja by³a wyznaczana na podstawie od-
kszta³ceñ plastycznych we wszystkich krokach symu-
lacji procesu kucia. Funkcja przystosowania w tym
przypadku jest miar¹ ró¿nicy pomiêdzy odkszta³ce-
niami plastycznymi ep, w poszczególnych punktach
cia³a o obszarze W, a warto�ci¹ �redni¹ esr:

min ( )  d dtp

srt

F
ε
εΩ

= Ω∫ ∫x (2)

Do obliczeñ funkcji przystosowania symulowano
numerycznie zadanie kucia o osiowej symetrii rozwi¹-
zanego za pomoc¹ MES (Zienkiewicz i Taylor 2000).

Proces kucia zamodelowano stosuj¹c dwa cia³a:
odkszta³calne � modeluj¹ce materia³ wsadowy oraz
cia³o sztywne modeluj¹ce m³ot. Na cia³o odkszta³cal-
ne na³o¿one by³y warunki brzegowe zwi¹zane z sy-

metri¹ zadania. Cia³o sztywne mia³o zadan¹ sta³¹ prêd-
ko�æ. Pomiêdzy cia³em odkszta³calnym oraz sztyw-
nym zachodzi³o zjawisko kontaktu wraz z tarciem wg
modelu Columba. Przyjêto, ¿e proces zachodzi w wa-
runkach izotermicznych. Materia³ wsadowy modelo-
wany by³ jako sztywnoplastyczny opisany równaniem
konstytutywnym:

( )0

m nA Bs e e e= + + & (3)

gdzie jest naprê¿eniem, e odkszta³ceniem, e&  prêdko-
�ci¹ odkszta³cenia, e0 odkszta³ceniem wstêpnym, A,
B, n, m s¹ wspó³czynnikami materia³owymi.

Zadanie rozwi¹zano w sposób iteracyjny z uwzglêd-
nieniem du¿ych odkszta³ceñ oraz generacjê siatki w
sposób adaptacyjny. Analizê przeprowadzono z wyko-
rzystaniem programu MSC.Marc. Rysunek 5 przedsta-
wia algorytm obliczeñ.

Kszta³t materia³u wsadowego lub kowade³ mode-
lowany jest za pomoc¹ krzywych NURBS (Non-Uni-

Rysunek 4. Kszta³t po¿¹dany oraz uzyskany w wyniku analizy nu-
merycznej.
Figure 4. Desired and obtained shape using numerical simula-
tion.

Rysunek 5. Algorytm obliczania warto�ci funkcji przystosowania.
Figure 5. Fitness function evaluation flowchart.
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form Rational B-Spline) (Piegl i Tiller 1997). Obszar
zajmowany przez materia³ wsadowy dyskretyzowany
jest za pomoc¹ elementów skoñczonych. Nastêpnie
tworzony jest plik wej�ciowy programu MSC.Marc
zawieraj¹cy warunki brzegowe, parametry materia³o-
we oraz siatkê elementów skoñczonych. Kolejny krok
polega na rozwi¹zaniu zadania bezpo�redniego przez
MSC.Marc. Wyniki analizy s¹ wczytywane do pro-
gramu optymalizacji. Na podstawie przemieszczeñ lub
odkszta³ceñ otrzymanych w wyniku analizy numerycz-
nej obliczana jest warto�æ funkcji przystosowania sto-
suj¹c wzór (1) lub (2).

W artykule stosowano dwa typy zadañ: z optyma-
lizacj¹ geometrii materia³u wsadowego oraz z opty-
malizacj¹ kszta³tu m³otów.

Geometria materia³u wsadowego lub kowad³a two-
rzona jest na podstawie genów które steruj¹ krzyw¹
NURBS. Rysunek 6. przedstawia przyk³adow¹ krzy-
w¹ NURBS wraz z wielobokiem kontrolnym. Wspó³-
rzêdne wêz³ów kontrolnych tworz¹cych wielobok
kontrolny determinuj¹ kszta³t krzywej. Wspó³rzêdne
te s¹ okre�lane przez warto�ci genów chromosomu.
Rysunek 6 pokazuje równie¿ wp³yw zmiany wspó³-
rzêdnych jednego z punktów kontrolnych (P4) na
kszta³t krzywej. Kolejne wspó³rzêdne punktów wie-
loboku kontrolnego odpowiadaj¹ genom w chromo-
somie, dla krzywej przedstawionej na rysunku 6 chro-
mosom mia³by postaæ:

0 0 6 6, ,...., ,i x y x ych P P P Pé ù= ë û (4)

gdzie: Pjx � wspó³rzêdna punktu kontrolnego j w kie-
runku x, Pjy � wspó³rzêdna punktu kontrolnego j w
kierunku y.

4. PRZYK£ADY NUMERYCZNE

4.1 Optymalizacja kszta³tu wstêpniaka

Rozwi¹zano zagadnienie ewolucyjnej optymaliza-
cji kszta³tu osiowosymetrycznego materia³u wsado-
wego, tak aby jej kszta³t po kuciu swobodnym by³ jak

najbardziej zbli¿ony do walca. Wymiary przekroju
odkuwki pokazano na rysunku 7. Materia³ wsadowy
modelowano za pomoc¹ równania konstytuwnego (3)
stosuj¹c parametry materia³owe dla aluminium, zawar-
te w programie MSC.Marc dla temperatury 350oC: A
= 26.478, B = 24.943, m = 0.1629, n = 3.4898. Wspó³-
czynnik tarcia pomiêdzy m³otem a materia³em wsa-
dowym przyjêto 0.5. Krok czasu wynosi³ 0.002 s, a
liczba kroków wynosi³a 200. Prêdko�æ m³ota wynosi-
³a 75 mm/s. Zastosowano funkcjê przystosowania
okre�lon¹ wzorem (1).

 Na rysunku 8 przedstawiono kszta³t materia³u wsa-
dowego, który modelowany by³ z u¿yciem krzywej
NURBS o 4 wêz³ach kontrolnych. Wspó³rzêdne wê-
z³ów zosta³y zdefiniowane za pomoc¹ 6 genów chro-
mosomu (g1-g6). Na warto�ci genów na³o¿ono ogra-
niczenia przedstawione w tablicy 1. Podczas
optymalizacji zastosowano sekwencyjny algorytm
ewolucyjny wykorzystuj¹cy mutacjê równomiern¹,
mutacjê z rozk³adem Gaussa oraz krzy¿owanie proste
i arytmetyczne. Jako metodê selekcji wybrano selek-
cjê rangow¹. Parametry algorytmu ewolucyjnego za-
stosowanego do obliczeñ przedstawiono w tablicy 2.
Zastosowano funkcjê przystosowania opisan¹ równa-

 Rysunek 6. Przyk³adowa krzywa NURBS.
Figure 6. Sample NURBS curve.

Rysunek 7. Po¿¹dany kszta³t odkuwki.
Figure 7. Desired forging shape.

Rysunek 8. Geometria materia³u wsadowego.
Figure 8. Preform geometry.
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niem (1). Kryterium zatrzymania obliczeñ by³a
maksymalna liczba iteracji.

Algorytm ewolucyjny wykona³ 840 gene-
racji. Najlepszy rezultat osi¹gniêto po 638 ge-
neracjach. W nastêpnych generacjach warto�æ
funkcji przystosowania pozosta³a praktycznie
sta³a. Do 638 generacji wykonano 15362 obli-
czeñ zadania bezpo�redniego symuluj¹cego
kucie swobodne za pomoc¹ MES. W czasie
ca³ego procesu optymalizacji wykonano 20210
obliczeñ zadañ bezpo�rednich. Obliczenia
przeprowadzono na komputerze Compaq EVO
6000 z procesorem Pentium Xeon 1.4 GHz.
Rozwi¹zanie pojedynczego zadania bezpo�red-
niego trwa³o oko³o 15 sekund. Optymalny
kszta³t materia³u wsadowego pokazano na rysunku 9.
Koñcowy kszta³t odkuwki uzyskany podczas kucia
swobodnego materia³u wsadowego o geometrii przed-
stawionej na rysunku 9, przedstawiono na rysunku 10.
Rysunek 11 przedstawia zmianê warto�ci funkcji przy-

stosowania w kolejnych generacjach algorytmu ewo-
lucyjnego. Warto�ci genów rozwi¹zania optymalne-
go zawarte s¹ w tablicy 3.

4.2. Optymalizacja kszta³tu kowade³

Przeprowadzono optymalizacjê kszta³tu kowade³
w procesie kucia dwuetapowego materia³u osiowosy-
metrycznego. W pierwszym etapie zastosowano ko-
wad³a kszta³towe, a w drugim matrycê. Zastosowano
kryteria opisane wzorem (2). Na rysunku 12 przedsta-
wiono kowad³o kszta³towe oraz krzyw¹ NURBS opi-
suj¹c¹ jego krzywiznê. Podczas optymalizacji dobie-
rano 8 parametrów krzywej NURBS (g1, g2, g3, g4,
g5, g6, g7, g8). Poszczególne geny chromosomów
zawiera³y warto�ciach parametrów krzywej NURBS.

gen 
minimum 

[mm] 
maksimum 

[mm] 

g1 50 250 

g2 50 250 

g3 50 300 

g4 10 100 

g5 50 300 

g6 110 190 

Tablica 1. Ograniczenia na zmienno�æ warto�ci genów.
Table 1. Constraints on genes values.

Tablica 2. Parametry algorytmu ewolucyjnego.
Table 2. Evolutionary algorithm parameters.

liczba genów 6 

liczba chromosomów 25 

prawdopodobieñstwo mutacji równomiernej 25% 

prawdopodobieñstwo mutacji z rozk³adem Gaussa 62.5% 

prawdopodobieñstwo krzy¿owania prostego 6.25% 

prawdopodobieñstwo krzy¿owania 
arytmetycznego 

6.25% 

Rysunek 9. Kszta³t materia³u wsadowego.
Figure 9. Shape of the preform.

Rysunek 10. Kszta³t uzyskany po kuciu swobodnym.
Figure 10. Shape after forging.

Rysunek 11. Zmiana warto�ci funkcji przystosowania w kolejnych genera-
cjach algorytmu.
Figure 11. Fitness function variation in evolutionary algorithm generations.
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Tablica 3. Warto�ci genów dla najlepszego rozwi¹zania.
Table 3. Genes values for the best solution.

gen warto�æ [mm] 

g1 162.75 

g2 171.86 

g3 160.56 

g4 42.51 

g5 213.27 

g6 166.71 
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Przyjêto materia³ dla którego prawo konstytutyw-
ne opisane jest równaniem (3) o parametrach: A =
26.478, B = 24.943, m = 0.1629, n = 3.4898. Wspó³-
czynnik tarcia przyjêto 0.3. Model dyskretyzowano
elementami czworok¹tnymi. W ka¿dym kroku obli-
czeñ generowano siatkê elementów skoñczonych. Za-
stosowano funkcjê przystosowania okre�lon¹ wzorem
(2). Do optymalizacji wykorzystano rozproszony al-
gorytm ewolucyjny operuj¹cy na dwóch podpopula-
cjach. Ka¿da z podpopulacji zawiera³a 10 chromoso-
mów. W algorytmie ewolucyjnym u¿yto krzy¿owanie
proste,  mutacjê z rozk³adem Gaussa oraz selekcjê ran-
gow¹. Rysunek 13 przedstawia kszta³t uzyskany po
pierwszym etapie kucia, gdy zastosowano kowad³o
p³askie do spêczenia materia³u wsadowego. Rozk³ad
odkszta³ceñ plastycznych w odkuwce po drugim eta-
pie kucia przedstawiono na rysunku 14.  Kszta³t uzy-
skany po pierwszym etapie kucia, gdy zastosowano
kowad³o kszta³towe o optymalnym kszta³cie do spê-
czenia materia³u wsadowego pokazano na rysunku 15.
Rysunek 16 przedstawia rozk³ad odkszta³ceñ plastycz-
nych w odkuwce po drugim etapie kucia. Warto�æ
funkcji przystosowania (2) dla optymalnego rozwi¹-
zania by³a o 36% mniejsza, ni¿ przypadku, w którym
zastosowano kowad³a p³askie w pierwszym etapie
kucia. Kryterium zatrzymania obliczeñ by³a maksy-
malna liczba iteracji.

Zmianê warto�ci funkcji przystoso-
wania w czasie optymalizacji dla naj-
lepszych chromosomów w danym po-
koleniu przedstawiono na rysunku 17.

Dla powy¿szego zadania optyma-
lizacji przeprowadzono testy pozwala-
j¹ce okre�liæ przyspieszenie obliczeñ
w wyniku zastosowania ró¿nej liczby

Rysunek 12. Opis kszta³tu kowad³a z u¿yciem krzywej NURBS.
Figure 12. Anvils shape description using NURBS curve.

Rysunek 13. Kszta³t materia³u po pierwszym etapie kucia z wyko-
rzystaniem kowade³ p³askich.
Figure 13. Shape of material after first-stage forging using flat
anvils.

Rysunek 14. Koñcowy kszta³t materia³u po kuciu matrycowym � w
pierwszym etapie u¿yto kowade³ p³askich.
Figure 14. Final shape of the material after second stage forming
� flat anvils used in first-stage)

 

 Rysunek 15. Kszta³t materia³u po pierwszym etapie kucia z wyko-
rzystaniem kowade³ optymalnych.
Figure 15. Shape of material after first-stage forging using anvils
with optimal shape.

Rysunek 16. Koñcowy kszta³t materia³u plastycznych po kuciu
matrycowym � w pierwszym etapie u¿yto kowade³ optymalnych.
Figure 16. Final shape of the material after second stage forming
- optimal anvils used in first-stage.
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procesorów. Przyspieszenie s zdefiniowano jako:

nt

t
s 1= (5)

gdzie t1 jest czasem obliczeñ z u¿yciem 1 procesora, a
tn jest czasem obliczeñ z u¿yciem n procesorów. Do
obliczeñ wykorzystano komputer dwuprocesorowy
Pentium Xeon 1.4 GHz (wariant z 1 i 2 procesorami)
oraz dodatkowo w wariancie z trzema procesorami
komputer AMD Athlon XP 2.5 GHz. Wykres przy-
spieszenia w funkcji liczby procesorów przedstawia
rysunek 18.

6. WNIOSKI

Przedstawiona metoda oparta na ewolucyjnych
obliczeniach z wykorzystaniem MES pozwala na opty-
malny dobór kszta³tu materia³u wsadowego lub kszta³-
tu kowad³a w procesie kucia. Zastosowanie algoryt-
mów ewolucyjnych zwiêksza prawdopodobieñstwo
znalezienia rozwi¹zania w pobli¿u optimum global-
nego bez konieczno�ci obliczania gradientu funkcji
celu. Okupione jest to jednak znacznym czasem obli-
czeñ. Obliczenia ewolucyjne mo¿na znacznie przy-
spieszyæ stosuj¹c rozproszone algorytmy ewolucyjne
oraz klastry obliczeniowe lub komputery wieloproce-
sorowe, w wyniku u¿ycia 3 procesorów osi¹gniêto
przyspieszenie rzêdu 2.6 razy.

Rysunek 17. Wykres funkcji przystosowania.
Figure 17. Fitness function graph.

Rysunek 18. Wykres przyspieszenia w funkcji liczby procesorów.
Figure 18. Graph presenting speedup in function of number of
processors.
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