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Teorijske osnove i programsko reSenje evolucionih strategija
primenjenih u optimizaciji opti¢kih sistema

Dr Darko Vasiljevi¢, dipl.inz.”

Prikazane su teorijske osnove i programsko reSenje nekoliko metoda evolucionih strategija (dvoclane evolucione stra-
tegije varijanta EVOL, viSeflane evolucione strategije varijante GRUP, REKO i KORR) primenjene u optimizaciji
opti¢kih sistema. Sam algoritam evolucionih strategija zasnovai je na analogiji sa teorijom evolucije. Opisano je pot-
rebno prilagodavanje navedenih metoda za potrebe optimizacije optickih sistema. Sve metode su ugradene u program
7a kompletno projektovanje optickih sistema, APOS, i dat je njihov dijagram toka.

Kljucne reci: Evolucione strategije, projektovanje opti‘kih sistema, optimizacija optickih sistema, aberacije optickih

sistema.

Uvod

ROBLEM optimizacije opti¢kih sistema je veoma stari

problem, jer &im su optiCari dobili mogucnost da pro-
jekmju optitke sisteme javila se potreba za optimizacijom
tih projekata, odnosno njihovim stalnim poboljSavanjem.
Dugo vremena optimizacija optickih sistema je bila &vrsto
vezana za poznate matematitke teorije optimizacije, koje su
davale dobre rezultate ali su zahtevale od projektanta optic-
kih sistema veliko predznanje o optiC¢kom sistemu koji se
optimizuje. Vremenom su razvijene i neke moderne metode
koje nisu bile zasnovane samo na matematiCkim teorijama,
veé uglavnom na analogiji sa prirodnim pojavama. U tehni-
ci je Cest slutaj da se uspeSne metode iz jedne oblasti poku-
Savaju primeniti u drugoj oblasti esto potpuno razliCitoj.
Tragajuéi za uspe¥nim optimizacionim metodama primece-
no je da metoda organske evolucije (poznata Darwinova te-
orija evolucije) predstavlja optimalnu strategiju adaptacije
Zivih bi¢a na njihovu okolinu. Na osnovu toga zakljuleno je
da bi bilo korisno primeniti principe bioloske evolucije na
probleme optimizacije sloZenih tehniCkih sistema, a samim
tim 1 optickih i optoelektronskih sistema.

Ovaj rad predstavlja rezultat istraZivanja u oblasti sav-
remenih metoda optimizacije opti¢kih sistema koje se oba-
vlja ve¢ dugi niz godina u Vojnotehnickom Institutu Vojske
Jugoslavije. Kao rezultat tih dugogodisSnjih istraZivanja ob-
javljeno je viSe radova i odbranjene su dve doktorske di-
sertacije [1 do 5]. U prvom delu rada je data matematicka
teorija evolucionih strategija kako za dvoClane tako i za vi-
fetlane evolucione strategije. U drugom delu rada je prika-
zana njihova implementacija u problemima optimizacije
sloZenih optitkih sistema i dat je njihov dijagram toka.

Evolucione strategije
Evolucione strategije (ES) su optimizacione metode zas-
novane na analogiji sa teorijom evolucije. ES su samo jedan
od moguéih nadina primene tih analogija u optimizaciji.
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Drugi poznati nadini su genetski algoritmi, evoluciono pro-
gramiranje i genetsko programiranje [6-10]. Svi ovi nacini
razvijeni su u SAD tokom 80-ih i 90-ih godina, dok su
evolucione strategije razvijene u Nemackoj. Tvorci prvih
ES tokom 60-ih godina su Bienert, Rechenberg i Schwefel
na Tehnickom univerzitetu u Berlinu [11,12]. Od samog po-
detka ove metode su zamiSljene kao optimizacione metode
za sloZene tehnitke sisteme koji se ne mogu analiticki
resavati. Tokom 70-ih i 80-ih godina Rechenberg i narocito
Schwefel su nastavili istraZivanja i razvili sve do sada
poznate metode evolucionih strategija: dvotlane evolucione
strategije varijanta EVOL, viSeSlane evolucione strategije
varijante GRUP, REKO i KORR.

Dvodlane evolucione strategije

Dvodlane evolucione strategije predstavljaju minimalan
koncept za imitaciju organske evolucije. Principi mutacije i
selekcije, koje je Darwin u knjizi Poreklo vrsta oznalio kao
najvaZnije, uzeti su za promenu parametara i izbor jedinki
prilikom optimizacije.

Schwefel je u {11] dao opis algoritma koristeci poznate
bioloske termine:

Korak 0: (Inicijalizacija) ' :

Data populacija se sastoji iz dve jedinke, od kojih je jed-
na roditelj a druga potomak. Polazni sistem za optimizaciju
predstavlja roditelja za prvu iteraciju.

Korak 1: (Mutacija)
Roditelj E ) iz generacije g proizvodi potomka N® koji
je malo razli¢it od roditelja.

Korak 2: (Selekcija)

Posto se razlikuju, dve jedinke imaju razli¢ite mogucno-
sti opstanka u istoj okolini. Samo bolja jedinka moZe da
stvara potomke u sledecoj generaciji.

Ovo je najjednostavnija simulacija evolucije kod koje su
usvojene sledece pretpostavke:
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- populacija je konstantna;

- jedinka, u principu, ima beskonacno dug Zivotni vek i
moguénost proizvodnje potomaka na aseksualan nacin;

~ radi se samo sa mutacijama u jednoj tacki, koje se jav-
Ijaju nezavisno jedna od druge i mogu se pojaviti na sva-
kom mestu, odnosno na svakom promenljivom konstru-
ktivhom parametaru;

- okolina, a na osnovu toga i kriterijum za preZivljavanje,
su konstantni i ne menjaju se sa vremenon.
Matemati¢ku formulaciju dvoclanih evolucionih strate-

gija je dao Michalewicz u [10].

Populaciju sacinjavaju samo dve jedinke — roditelj i po-
tomak. , _

Mutacija je jedini gemetski operator koji se koristi u
evolucionom procesu.

Svaka jedinka je predstavljena kao par vektora sa real-
nim brojevima V=(X, &) gde prvi vektor X predstavlja tac-
ku u n-dimenzionalnom prostoru pretraZivanja, dok drugi
vektor ¢ predstavlja vektor standardnih devijacija.

Mutacije se realizuju zamenom vektora X‘® vektorom:

X (et = (8 4 8 )

gde je 28’ - vektor nezavisnih slugajnih brojeva.

Potomak se prihvata kao novi ¢lan populacije (i on za-
menjuje svog roditelja) samo ako ima bolju (u slucaju mi-
nimizacije manju) funkciju za ocenu i pri tome su zadovo-
ljeni svi grani¢ni uslovi.

Glavni problem u ovako definisanom algoritmu je kako
izabrati sludajne vektore z®’ koji imaju ulogu mutacije.
Schwefel se u [11] opredelio da mutacije posmatra kao zbir
moogih individualnih dogadaja kod kojih se male promene
deSavaju veoma Cesto a velike promene retko, §to je u sa-
glasnosti sa centralnom grani¢nom teoremom iz statistike.
On se odludio za Gaussovu, odnosno normalnu raspodelu sa
osnovnim parametrima:

- srednja vrednost & komponenti z, ima vrednost nula;

- varijacija o7, srednja vrednost kvadrata odstupanja od
srednje vrednosti, je nula.
Funkcija verovatnoce za normalno rasporedene sluCajne
dogadaje je:

_ 1 . _ (@-&)
w(Z)_Jf-n:-O',- exp[ 2-0} @

Ako se usvoji & =0, dobija se poznata (0,67 ) normal-
na raspodela. Po analogiji sa drugim deterministickim op-
timizacionim strategijama, Schwefel je u [11] nazvao o,

korakom optimizacije, u smislu da one predstavljaju srednje

vrednosti za slu¢ajne korake optimizacije.
Za konkretni slu€ajni vektor z ={z;, i=1(1) n}sa neza-

visnim (0, 5,) rasporedenim komponentama z, funkcija ve-
rovatnode je:

n
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Ovde ce biti date formule za prevodenje uniformmo ras-
poredenih slucajnih brojeva, koji se lako generiSu na bilo
kom raCunaru, na normalno rasporedene slucajne brojeve.
Koristeéi transformacije Boxa i Mullera, kao §to je opisano
u [11], mogu se generisati dva nezavisna normalno raspore-
dena slu€ajna broja, sa srednjom vrednosti nula i standar-
dnom devijacijom 1, polazeéi od dva slucajna broja sa uni-
formnom raspodelom u oblasti [0,1];

7 =4-2-InY, -sin(2-%-,)
2z =1/-—2~1nY1 -COS(Z-R‘YZ)

gde su: ¥, - uniformno rasporedeni stucajni brojevi u oblasti
[0,1}; z; - [0,1] normalno rasporedeni brojevi.

Da bi se dobila raspodela sa standardnom devijacijom
razli¢itom od 1, z; treba pomnoZiti Zeljenom standardnom
devijacijom o ;:

©)

% =0;% (6)

Kontrola koraka optimizacije

U problemima matematitke optimizacije, promenljive
esto imaju razligite vrednosti koje mogu veoma mnogo da
se razlikuju. Zato u takvim problemima korak optimizacije
mora konstantno da se menja ako se Zeli da algoritam bude
efikasan. Ako je korak optimizacije previSe mali, izvrSava
se preveliki broj iteracija u optimizaciji, dok ako je korak
optimizacije prevelik, tada se moZe samo grubo pri¢i opti-
munu, odnosno optimizacija moZe da se ,,zaglavi” u nekom
lokalmom minimumu koji je mnogo udaljen od globalnog
minimuma. Zato je kod svih optimizacionih metoda kon-
trola koraka optimizacije majvaZniji deo algoritma posle
same rekurzione formule koji je usko povezan sa konver-
gencijom algoritma,

Schwefel u [11] definiSe slede¢e pravilo za kontrolu ve-
li¢ine sluCajnih promena:

Pravilo 1/5 uspeha

Povremeno tokom optimizacije treba proraunati frek-
venciju uspeha, tj. odnos uspes$nih mutacija koje su proiz-
vele jedinke sa boljom funkcijom za ocenu prema ukupnom
broju mutacija. Ako je taj odnos veéi od 1/5 treba povecati
standardnu devijaciju, a ako je manji od 1/5, treba smanjiti
standardnu devijaciju. A

U mnogim optimizacionim problemima ovo pravilo je
veoma efikasno u odrzavanju aproksimativno najvece mo-
guée brzine prema optimumu.

Schwefel u [11] daje detaljnu matematicku analizu i kao
rezultat toga navodi precizniju, sa matematiCke tacke gledi-
Sta, formulaciju pravila 1/5 uspeha za numeri¢ku optimiza-
ciju:

Posle svakih » mutacija treba proveriti koliko je bilo us-
pesnih mutacija u prethodnih 10-n mutacija. Ako je taj
broj manji od 2-n , treba pomnoZiti korake optimizacije sa
0.85, odnosno podeliti sa 0.85 ako je broj uspeSnih mutacija
veéiod 2-n.

Posto se numeritka optimizacija obi¢no izvodi na digi-
talnim kompjuterima, koji ralunaju sa odredenim konaCnim
brojem tatnih cifara, potrebno je da su zadovoljeni sledeci
uslovi:
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0@ >¢, zasvei=1(1)n
o® ze, -|x§8)| za sve i =1(1)n

gde su:
€,20 -apsoluma vrednost donje granice koraka op-
timizacije. Mora se izabrati dovoljno velika
vrednost za £, >0 da bi se mogla smatrati za
razli¢itu od nule u okviru talnosti datog
raCunara;
1+¢, >1 -donja granica koraka optimizacije relativno u
odnosu na vrednosti promenljivih. Mora se
izabrati dovoljno velika vrednost za €, >0 da
bi se moglo smatrati da je 1+ &, za razliCito od
1.0 u okviru tadnosti datog racunara.

U numerickoj optimizaciji, kada se proracuni vr$e na ra-
¢unaru, mora se u program ugraditi pravilo koje omogucava
zavr§etak iteracija. Kako se pribliZava minimumu, duZina
koraka optimizacije i predena rastojanja postaju sve manja.
Cest kriterijum za okon&anje procesa optimizacije je velici-
na promena varijabli. Naime, kada promena varijabli tezi
nuli, zavrS8ava se proces konvergencije. Ovaj kriterijum
konvergencije ima nedostatak a to je da se male vrednosti
koraka optimizacije ne pojavljuju samo ako je minimum u
blizini, ve¢ i ako se optimizacija krece, slikovito receno,
kroz usku dolinu. Optimizacija se tada moZe prakti¢no i za-
ustaviti mnogo pre nego §to se pronade traZena minimalna
vrednost. Vrednost koraka optimizacije prenosi informacije
o kompleksnosti problema minimizacije koji se ogleda u
broju promenljivih i §irini dolina na koje se nailazi. Zahtevi
o>ei "x‘g) —x(&D " > ¢ za nastavak optimizacije nisu do-

voljna garancija za uspeSnu konvergenciju.

Alternativni kriterijum konvergencije moZe biti promena
vrednosti funkcije za ocenu. Ako razlika vrednosti funkcije
za ocenu U dve iteracije postane nula (ili manja od unapred
zadatog broja), optimizacija se zavr$ava. I ovaj uslov kon-
vergencije moZe se ispuniti daleko od minimuma ako je
dolina u kojoj se traZi najdublja tatka veoma ravna po obli-
ku. Najbolje je koristiti oba kriterijuma konvergencije jer
kada je npr. AF =0, kontrola koraka optimizacije koji je
razli¢it od nule omogucéava nastavak optimizacije i prelazak
preko ravnog dela doline.

Kriterijum konvergencije se moZe definisati kao:

- korak optimizacije mora da bude manji od dovoljno male
vrednosti i definisan je u apsolutnom i relativnom obli-
ku:

c® <e, zasvei=1ln
o >e, ~|x§g>| zasve i =1(Dn

- razlika u vrednosti funkcija za ocenu mora da bude ma-
nja od dovoljno male vrednosti i definisana je u apsolut-
nom irelativnom obliku:

F(x$™9)-F(x®)<e.

S ) regferee) O
gde je:
Ag=220-n
g, >0
1+e,>1

M

Uslov Ag >20-n omognéava da se, u ekstremnom slu-
¢aju, standardne devijacije smanjuju ili povecavaju u pos-
matranom periodu bar za faktor (0.85)*° =25. Poznato je
da $to viSe promenljivih konstruktivnih parametara ima u
problemu koji se optimizuje, to optimizacija sporije napre-
duje. Zato se preporuCuje da se testira tek svakih 20-n
mutacija.

Viseclane evolucione strategije

Dva ¢lana populacije ~ jedan roditelj i jedan potomak —
predstavljaju najnuZniju osnovu za simulaciju evolucije. Da
bi ta simulacija bila pribliZnija stvarnosti, potrebno je da se
poveca broj ¢lanova populacije, kako roditelja tako i poto-
maka. Schwefel je u [11] opisao algoritam koriste¢i poznate
bioloske termine:

Korak 0: (Inicijalizacija)

Polazna populacija se sastoji od p jedinki (roditelja) koje
su generisane na slucajan nacin po Gaussovoj (normalnoj)
raspodeli polazeci od inicijalne jedinke.

Korak 1: (Varijacija)

Svaki pojedinaéni roditelj proizvodi u proseku A/u po-
tomaka tako da je ukupan broj potomaka A. Nadin proiz-
vodnje potomaka moze biti dvojak: mutacijom ili ukrSta-
njem. Svipotomci se malo razlikuju od roditelja.

Korak 2: (Selekcija)

Samo | najboljih jedinki od A potomaka se bira da pos-
tanu roditelji za sledecu generaciju.

Za razliku od dvoélanih ES gde je postojao samo jedan
genetski operator — mutacija, kod viSeclanih ES postoje dva
genetska operatora - mutacija i ukr$tanje (rekombinacija).

Matematicku formulaciju dao je Michalewicz u [10].

Svaka jedinka je predstavljena, kao i kod dvoclanih ES,
kao par vektora sa realnim brojevima V = (X, o). Kod dvo-
¢lanih ES genetski operator - mutacija, se primenjivao samo
na vektoru sa promenljivim konstruktivnim parametrima X,
dok se standardna devijacija, odnosno korak optimizacije o,
odredivao po fiksnom deterministiCkom algoritmu (pravilo
“1/5 uspeha”). Kod vise€lanih ES kompletna jedinka vektor
promenljivih konstruktivnih podataka X i vektor standardne
devijacije ¢, podlezu procesu evolucije.

Formiranje novog potomka sada je znatno sloZeniji pro-
ces koji se moZe izvrSiti na vie nacina:

- primenom samo mutacije na kompletnu jedinku kao Sto
se radi u varijanti GRUP:

o’ =c-e4%A9)
r_ , ©)
x’=x+2(0,0")
gde su:
Ao -ulazni parametar metode;

2(0,A0),2(0,0”) -vektor nezavisnih slucajnih brojeva ras-
poredenih po Gaussovom normalnom
zakonu raspodele.

- primenom ukr$tanja i mutacije na komplemu jedinku kao
§to se radi u varijanti REKO. Postoje dva tipa ukrStanja
koja se mogun primeniti: diskretmo i srednje. Oba tipa
ukr$tanja kao ulazni podatak uzimaju dve jedinke i for-
miraju jednog potomka.
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Ukrstanje:
Izaberu se dva roditelja:

(x0") =[(xl....xa).(o1.....00)]
(x*,0%) =[(xf,'..,x,z,),(af,...,aﬁ)]

i primeni se jedan od dva tipa ukr$tanja:
Diskretno:

x,0) =[(xf,...x2 ), (o8,....02)] (10)

gde je ¢=1ili g= 2 (svaka komponenta potomka se na slu-
Cajan nacin bira od prvog ili drugog roditelja).

Srednje:

(x,0)=
(x+xd x+x2\(oi+o? olL+ol 11)
-_ 2 geeey 2 [y 2 gereey 2

Kao $to se vidi iz navedene jednaCine, svaka kompo-
nenta potomka predstavlja aritmeti¢ku sredinu komponenti
izabranih roditelja.

Mutacija:

Mutacija je ista kao i u varijanti GRUP.

Operator selekcije, koji se koristi u ES, je potpuno de-
terministi¢ki, To znati da ¢e jedinka sa boljom funkcijom
za ocenu uvek biti izabrana da bude roditelj za sledeéu ge-
neraciju. Schwefel je u [11] uveo elegantnu notaciju meha-
nizma selekcije u ES, koja opisuje osnovinu metodu i broj
roditelj i potomaka. On je definisao sledeca dva tipa selek-
cije:

- (u+A) selekcija ili plus selekcija — bira se y najboljih je-
dinki iz skapa od p+A jedinki, tj. od skupa svih jedinki
roditelja i potomaka i one &ine roditelje u sledecoj gene-
raciji.

- (u,,A) selekcija ili koma selekcija — bira se ¢ najboljih
jedinki iz skupa od A jedinki (potomaka) i one &ine ro-
ditelje u slede¢oj generaciji.

Na prvi pogled moZe se utiniti da je (u+A1) selekcija bo-
lja jer garantuje preZivljavanje najboljih jedinki. Béck u [1],
medutim, iznosi nedostatke (1+A) selekcije u odnosu na (i,
A) selekciju:

- u shudaju promenljivih okolina (u+1) selekcija Cuva za-
starela reSenja i hije u stanju da prati optimum koji se
stalno pomera;

- sposobnost (i, A) selekcije da zaboravi dobra reSenja u
principu dozvoljava napustanje lokalnih optimuma, a to
je velika prednost kod multimodalnih topologija koje
imaju veliki broj lokalnih minimuma;

- (u+2A) selekcija ometa mehanizam adaptacije koraka op-
timizacije da radi efikasno, zato §to neodgovarajude
adaptirani koraci optimizacije mogu preZiveti relativno
veliki broj generacija i tada dovode do samo slucajnog
poboljsanja funkcije za ocenu.

Zato Biick u [12] pokazuje da manje vrednosti broja ro-
ditelja 1 dovode do vece brzine konvergencije, dok poveca-
nje broja roditelja dovodi do veceg i detaljnijeg pretraZiva-
nja optimalnog prostora i smanjenja brzine konvergencije.

Kontrola koraka optimizacije
Osnovno pitanje koje se postavlja je kako treba da se ra-
di da bi se dobila maksimalna brzina progresa, tj. da se ods-

Zi optimalna vrednost promene koraka optimizacije u slu-
Caju vifeClanih ES. Za dvoclane ES taj cilj je postignut pra-
vilom 1/5 uspeha. To je spolja$nji kontrolni parametar i to
ne odgovara u potpunosti biolofkoj paradigmi. Kod visec-
lanih ES se pokuSava §to viSe simulirati prirodni proces pa
se tako kontrola koraka optimizacije vr$i unutar samog al-
goritma, tj. na na¢in na koji se vr§i i sama optimizacija.
Svaki roditelj, pored promenljivih xz;, i =1Dn, ima i
skup parametara o ;, i=1()n, koji opisuju standardne
devijacije sluCajnih promena. Svaki potomak XN, od rodite-
lja E treba da se razlikuje kako u vektoru promenljivih pa-
rametara x;; tako i u vektoru standardnih devijacija o;.
Promene standardnih devijacija treba da budu slucajne i
male. Da li ¢e potomak postati roditelj u sledeCoj generaciji
zavisi samo od njegove funkcije za ocenu, a sdmim tim i
samo od vektora promenljivih podataka x,,. Vrednosti

promenljivih parametara zavise ne samo od promenljivih
parametara roditelja x; ve¢ i od standardnih devijacija
0, koje utitu na veliinu promena z, = X;; — Xz, . Na taj
nadin standardne devijacije, odnosno koraci optimizacije,
imaju indirektnhu ulogu u mehanizmu selekcije.

Na osnovu analize koju navodi Schwefel u [11], najveca
moguca verovatnoca da je potomak bolji od roditelja je:

@y =05 (12)

Da bi se sprecilo da smanjenje vrednosti o; uvek daje
prednost u selekciji, broj potomaka A mora biti > 2. Opti-
malne vrednosti koraka optimizacije. mogu imati uticaja
samo za:

A> _l_
D o (13)
To znali, da u proseku bar jedan potomak predstavlja
poboljSanje vrednosti funkcije za ocenu.
Schwefel u [11] predlaZe sledeéi nain generisanja novih
vrednosti koraka optimizacije na osnovu starih:

c® =0 .70 (14)

Medijana & sludajne raspodele vrednosti Z mora biti je-
dnaka jedinici da zadovolji uslov da ne postoji deterministi-
&ko pomeranje bez selekcije. Povecanje koraka optimizacije
treba da se deSava sa istom frekvencijom kao i smanjenje,
ili preciznije, verovatnoca pojave odredene slucajne vred-

- nosti mora biti ista kao i verovatnoca pojave reciproine

vrednosti. Treéi zahtev je da se male promene dogadaju Ce-
§¢e nego velike promene. Sva tri zahteva su ispunjena sa
log-normalnom raspodelom. Slu¢ajne vrednosti na osnovu

ove raspodele sa dobijaju iz skupa (0, TZ) normalno raspo-
redenih brojeva Y:

z=¢" (15)
Raspodela verovatnoce za 7 je:
e 11 WD)
@)= 2wt exp( 272 as)

gde je 7- standardna devijacija normalno rasporedenih slu-
¢ajnih brojeva Y.

Standardne devijacije T normalno rasporedenih sluCajnih
brojeva Y, na osnovu kojih se proizvode stu€ajni mnoZioci
po log-normalnom zakonu raspodele za standardne devija-
cije (korake optimizacije) promenljivih parametara, moraju
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biti inverzno propotcionalne broju promenljivih parameta-
ra. Konkretna vrednost zavisi od oCekivane brzine konver-
gencije @i od broja potomaka A.

Umesto samo jednog zajednitkog parametra strategije o,
svaka jedinka sada moZe da ima kompletan skup od # razli-
Citih 0;, i=1()n za svaku promenu u odgovarajuéih n
promenljivih parametara x; =1 (1) n. Schwefel u [11] pre-
dlaZe sledecu Semu:

off) =0 7 -z (17

Na kraju razmatranja kontrole koraka optimizacije
Schwefel u [11] zakljuduje da se maksimalna brzina kon-
vergencije dobija ako je broj potomaka po jednom roditelju
25,

Kriterijum konvergencije

Kriterijum konvergencije je slian kao i kod (1+1) ES:
razmatraju se promene vrednosti funkcija za ocenu. Buduci
da se radi o viSeClanim ES, zna&i da su u svakom trenutku
zapisane vrednost promenljivih parametara i koraka optimi-
zacije za svaki od p roditelja i p najboljih potomaka od
moguéih A potomaka. U opstem slucaju, najbolje jedinke
generacije ¢e se razlikovati u vrednostima promenljivih pa-
rametara i samim tim vrednosti funkcije za ocenu sve dok
se ne pronade optimum. Ova analiza omogucava definisa-
nje prostog kriterijuma za konvergenciju.

Iz populacije od u roditelja E, k=1(1)u. Neka je F,
najbolja vrednost funkcije za ocenu:

B =min{F(x{), k=10u}
i Fy, najloija vrednost funkcije za ocenu:
=mi &) =
F, =min{F(x{), k =10y}
Kriterijum za kraj optimizacije je

Fw - ‘Fb <e,
Sae| o

k=1

L (5, -F)<
€4

gde su g, ie,; definisani na isti nacin kao i za (1+1) ES -
-EVOL.

Iz (18) jasno se vidi da apsolutne ili relativne vrednosti
funkcije za ocenu roditelja u jednoj generaciji moraju biti

bliske pre nego §to se zakljudi da je optimizacija konvergi--

rala.

Opis metode dvoclane evolucione strategije (1+1)
ES - EVOL primenjene u optimizaciji optickih
sistema

U prethodnom poglavlju data je matematitka teorija
metode dvoclane evolucione strategije (1+1) ES — EVOL.
Ovde ¢e detaljno biti opisana potrebna prilagodavanja me-
tode za potrebe optimizacije sloZenih optickih i optoelek-
tronskih sistema. Dijagram toka za optimizacionu metodu
(1+ 1) ES - EVOL je dat na sl.1. Dvo€lane evolucione stra-
tegije predstavljaju najvece moguce pojednostavijene pro-
cese evolucije u kojoj ucestvuju samo dve jedinke — roditelj
i njegov potomak i primenjuje se samo jedan genetski ope-
rator — mutacija. Roditelj u prvoj generaciji je polazni opti-

¢ki sistem. U programu za projektovanje optitkih sistema

APOS svaki opticki sistem se opisuje pomocu jednog sloga

koji u sebi sadrZi konstruktivne podatke o optickom sistemu
kao §to su:

- radijusi za svaku prelomnu povr§inu optitkog sistema;

- rastojanja izmedu prelomnih povr¥ina opti¢kog sistema;

- stakla od kojih su napravljena soiva optitkog sistema i
koja se definiSu preko naziva stakla iz odredene baze
podataka o staklima ili preko indeksa prelamanja stakla
za tri Fraunhoferove linije spektra (obitno d, C, F) za
koje se vr§i proracun opti¢kog sistema i disperzije;

- slobodni svetlosni otvor svake prelomne poviSine optic-
kog sistema.

Da bi se opticki sistem kompletno opisao i da bi mogao
da se dalje analizira potrebno je, pored osnovnog sloga sa
konstruktivnim podacima, definisati pomoéne podatke koji
¢e sadrZati tacan raspored snopa zraka na ulaznoj referent-
noj povrsini i mesto za proracun svih potrebnih aberacija.
Ovako definisani optiCki sistem se detaljno proverava da se
vidi da li su ispunjeni svi potrebni uslovi da polazni opticki
sistem moZe da postane roditelj. Provera obuhvata:

- proveru geometrijskih grani¢nih uslova koja se sastoji iz:

-optiCki sistem mora da ima tano definisanu ZiZnu da-

Jjinu,

-da je moguce proralunti unapred zadatu Semu zraka za

takav opticki sistem,

~da se svi radijusi i rastojanja fizicki mogu uraditi,

-da su minimalne debljine sofiva na osi'i na periferiji

vede od odredenih unapred utvrdenih vrednosti,

-da su maksimalni slobodni svetlosni otvori manji od od-

redenih unapred utvrdenih vrednosti,

- proracun paraksijalnih velicina;

- proracun aberacija i funkcije za ocenu.

Funkcija za ocenu se nasleduje iz klasicne optimizacije
pomocu metode prigusenih najmanjih kvadrata. Tu se funk-
cija za ocenu definiSe kao zbir kvadrata aberacija:

y= (@) (19)
i=1

gde su: f; - aberacije dobijene proracunom hoda zraka kroz
opti&ki sistem; ;- teZinski faktor za svaku aberaciju poje-
dinacno.

Posto se u funkciji za ocenu obitno nalaze razni tipovi
aberacija kao $to su popreCne (transverse ray), ugaone (an-
gular) i talasne (waveform) koje se Cesto razlikuju i za ceo
red veli¢ina, neophodno je svaku pomnoZiti odgovarajuéim
koeficijentom (teZinskim faktorom) da bi prilikom formira-
nja funkcije za ocenu sve aberacije bile istog reda veli¢ine;

Gruba struktura funkcije za ocenu bi bila:

- paraksijalne veliCine koje se predstavljaju u obliku ko-
natnih razlika stvarno sraCunate veliCine i Zeljene velidi-
ne; .

- aberacije koje se raCunaju na osnovu proracuna hoda
osnih zraka, glavnog zraka, kosih i vanmeridionalnih
zraka. Ako se raCuna za tri linije spektra, u funkciju za
ocenu ulaze i hromatske aberacije, odnosno, ako se raCu-
na samo za jednu talasnu duzinu, v funkciju za ocenu
ulazi i razlika optiCkih puteva (optical path difference -
- OPD);

- odstupanja od grani¢nih uslova koja se tretiraju kao
aberacije i predstavljaju se u vidu konatnih razlika sra-
Cunate i grani¢ne vrednosti.
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START

Definisanje promenljivih konstruktivnih parametara i
potrebnih ulaznih podataka za (1+1) ES-EVOL

Inicijalizacija potrebnih struktura u programu i
generatora pseudoslugajnih brojeva

Detaljna provera opti¢kog sistema:
geometrijski grani¢ni uslovi
proradun paraksijalnih veligina
proradun aberacija

Nije moguda optimizacija polaznog optitkog
sistema po$to on ne zadovoljava sve grani¢ne

da -{———-—< Opticki sistem u redu
i
Moguca je optimizacija
optickog sistema

I

Proratunava se funkcija za ocenu
polaznog optiZkog sistema
I

uslove. TraZi sc polazni optigki sistem koji
zadovoljava sve uslove

le

Iind

Formiranje novog optikog sistema pomoéu mutacije
konstruktivnih parametara po zakonu normalne raspodele l

Detaljna provera novoformiranog optitkog sistema: ;
proradun paraksijalnih veli¢ina
proracun Seme zraka
proradun aberacija i funkcije za ocenu

da Optimizacija moguéa

r—<__ Opticki sistemuredu >

[ da
Provera da li je novi opticki >

sistem bolji od svog roditelja
[ da
Novi optitki sistem postaje
roditelj

A A 4

< Provera granicnih uslova _>— |

| da ‘
Formiranje optitkog sisterna ;
koji zadovoljava sve uslove

Polazni optigki sistem pronaden

[ Uvectanje broja mutacija za 1 |

<

Provera da li je izvr§en potreban broj mutacija

[ da

uspeha

Odredivanje novih vrednosti koraka optimizacije za svaki
promenljivi konstruktivni parametar u skladu sa pravilom o 1/5

<__Kraj optimizacije

da
( END

>

Slika 1. Dijagram toka optimizacije pomoéu metode (1+1) ES-EVOL

Sve aberacije koje ulaze u formiranje funkcije za ocenu
se ralunaju za odredeni broj uglova vidnog polja (obitno na
osi, na 0.7 od maksimalnog ugla vidnog polja i za maksi-
malni ugao vidnog polja) i za odredeni broj visina na aper-
turnoj dijafragmi (obino na osi, na 0.7 od maksimalne vi-
sine i za maksimalnu visinu).

Ako bilo koji od uslova nije zadovoljen, nije moguce da
polazni optitki sistem postane roditelj u prvoj generaciji i
da krene optimizacija optikog sistema, tj. traZenje optickog
sistema sa minimalnom funkcijom za ocenu, odnosno sa
minimalnim aberacijama. Tada se umesto optimizacije vrsi
potraga za opti¢kim sistemom koji zadovoljava sve grani¢-

ne uslove. Za to se koristi ista optimizaciona metoda, samo
§to se tada formira pomo¢na funkcija za ocenu koja pred-
stavlja veli¢inu odstupanja od grani¢nih uslova. Ta funkcija
Za ocenu se minimizira, tj. teZi da se dovede do nule, odno-
sno do zadovoljavanja svih grani¢nih uslova.

Posle detaljne provere polaznog optickog sistema pristu-
pa se formiranju novog optikog sistema mutacijom svakog
promenljivog konstruktivnog parametra. Mutacija se v$i na
sledeci nadin:

- Generi$e se slu¢ajni broj po normalnoj raspodeli koji se
dobija kori§¢enjem formula (5) polazec¢i od pseudoslu-
dajnog broja po uniformnoj raspodeli. Tako generisani
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slu¢ajni broj po normalnoj raspodeli se mnoZi sa kora-
kom optimizacije, tj. standardnom devijacijom za taj
promenljivi konstruktivni parametar .

- Dobijena veli¢ina se sabira sa promenljivim konstruktiv-
nim parametrom i formira se nova vrednost promenlji-
vog konstruktivnog parametra. Posto se koristi normalna
raspodela koja ima srednju vrednost 0 i standardnu de-
vijaciju jednaku koraku optimizacije, znadi da ée se naj-
veci broj vrednosti promenljivih konstruktivnih parame-
tara nalaziti veoma blizu polazne vrednosti konstruktiv-
nog parametra, ali Ce se izvestan broj novih vrednosti tog
promenljivog konstruktivnog parametra nalaziti podjed-
nako daleko i u pozitvnu i u negativnu stranu od polazne
vrednosti promenljivog konstruktivnog parametra. To je
narotito tatno u podetku optimizacije kada je vrednost
standardne devijacije dosta velika, $to omogucava pret-
raZivanje velikih optimizacionih prostora. Osnovna pret-
postavka prilikom optimizacije je da se pokuSava pobolj-
Sati usvojeni tip optickog sistema, a ne formirati novi
optiCki sistem. To znali da ako se vr§i optimizacija kla-
si€nog slepljenog dublea sa sabirnim sofivom kao prvom
komponentom 1 rasipnim sodivom kao drugom kompo-
nentom, to ¢e i posle optimizacije biti isti raspored kom-
ponenti (sabitno pa rasipno socivo) samo Ce imati pro-
menjene radijuse, odnosno, radijuse i rastojanja u zavis-
nosti Sta je dozvoljeno da se menja tokom optimizacije.
Ni 1 jednom trenutku tokom optimizacije nije moguce
promeniti raspored komponenti pa da umesto sabirnog
sotiva rasipno bude prvo. Takode sva rastojanja, odnos-
no debljine soliva potrebno je da se mogu fizi¢ki reali-

zovati, tj. moraju biti vea od neke minimalne aksijalne -

debljine. Ti zahtevi se moraju odmah proveriti &im se

formira nova vrednost promenljivog konstruktivnog pa-

rametra i, ako oni nisu ispunjeni taj novoformirani pro-
menljivi konstruktivni parametar se odbacuje i formira
se novi promenljivi konstruktivni parametar. Formiranje
novog konstruktivnog parametra se odvija u kompjuter-
skoj petlji sve dok se ne ispune svi potrebni uslovi, Na
kraju se dobija novi opticki sistem koji je slian polaz-
nom optiCkom sistemu, odnosno, ima isti raspored kom-
ponenti (soliva). Nakon formiranja novog optickog sis-
tema pristupa se njegovoj detaljnoj proveri kroz:

—proralun paraksijalnih veli¢ina,

—proracun Seme zraka,

—proracun aberacija i funkcija za ocenu.

Posto se izvrSe sve potrebne provere optickog sistema,
mora se proveriti da li se radi prava optimizacija optitkog
sistema, tj. traZenje najboljeg moguceg optickog sistema ili
se vifi potraga za polaznim optickim sistemom koji zado-
voljava sve granicne uslove. Ako se vrSi prava optimizacija,
onda se prvo proveri da li novoformirani optiCki sistem za-
dovoljava sve uslove. Ako zadovoljava, pristupa se izboru
roditelja za sledecn generacijp. To se radi na potpuno de-
terministicki nacin jer se uporeduju funkcije za ocenu rodi-
telja i potomka i opticki sistem koji ima manju funkciju za
ocenu se bira za roditelja u sledecoj generaciji. Na kraju se
broj izvrSenih mutacija i eventualno broj uspe$nih mutacija
povecava za 1. Pod uspeSnom mutacijom se podrazumeva
- mutacija prilikom koje je proizveden optiCki sistem koji
ima manju funkciju za ocenu od svog roditelja.

Ako se traZi polazni opticki sistem, visi se provera da li
novoformirani opticki sistem zadovoljava sve uslove. Da bi
moglo da se pronade polazni opticki sistem koji zadovolja-
va sve uslove, formira se pomocna funkcija za ocenu koja
sadr7i zbir odstupanja od graninih uslova za dati optlckl
sistem. Optimizacija poku$ava da minimizira tu pomoénu

funkciju za ocenu, tj. da je dovede na vrednost nula — nema
odstupanja od grani¢nih uslova. Za minimiziranje pomoéne
funkcije za ocenu prilikom traZenja polaznog optickog sis-
tema se koristi isti algoritam — dvoclane evolucione strate-
gije.

Ako se pronade opticki sistem koji zadovoljava sve us-
love, zavrSava se potraga za optickim sistemom i taj opticki
sistem postaje polazni opticki sistem za pravu optimizaciju
u kojoj se vr$i minimizacija aberacija. Ukoliko novoformi-
rani opticki sistem ne zadovoljava sve uslove, proverava se
da Ii je vrednost pomocne funkcije za ocenu manja od od-
govarajuée vrednosti roditelja. Ako jeste, novoformirani
opticki sistem postaje roditelj u sledeoj generaciji, a ako
nije, novoformirani opticki sistem se odbacuje i roditelj iz
prethodne generacije ostaje roditelj u sledeCoj generaciji.

Broj mutacija koje se izvrSavaju pre odredivanja novih
vrednosti koraka optimizacije, odnosno standardne devija-
cije, direkmo je proporcinalan broju promenljivih konstru-
ktivnih parametara. Kad se izvr§i potreban broj mutacija, .
kada se formira onoliko novih optickih sistema koliko ima
promenljivih konstruktivnih parametara, pristupa se odredi-
vanju novih vrednosti koraka optimizacije, odnosno stan-
dardne devijacije za svaki promenljivi konstruktivni para-
metar prema pravilu o 1/5 uspeha.

Ako je broj uspesnih mutacija veci od 1/5 ukupno izvr-
Senih mutacija, korak optimizacije se smanjuje, odnosno
mnoZi sa kontrolnom promenljivom koja ima podrazume-
vanu vrednost 0.85. Ako je broj uspesnih mutacija manji od
1/5 ukupno izvrSenih mutacija, korak optimizacije se pove-
¢ava, odnosno deli sa istom tom kontrolnom promenljivom.
Korak optimizacije moZe se.smanjivati samo do odredene
unapred zadate vrednosti, a posle toga on ima konstantmu
vrednost jednaku toj minimalnoj vrednosti.

Kada se proracunavaju novi koraci optimizacije moze se
proveriti da li je doSlo vreme za zavrSetak optimizacije.’
Kriterijum konvergencije, odnosno zavr$etka optimizacije,
vec je opisan u ovom radu.

Kada se zadovolji kriterijum konvergencije, trenutno .
najbolji optiCki sistem se proglasava za optimizovani opti¢-
ki sistem.

Opis metode viSeflane evolucione strategije (u, 1)
ES - GRUP i REKO primenjene u optimizaciji
optickih sistema

Dvoclane evolucione strategije predstavljaju najjednos-
tavniji model simulacije evolucije sa samo dva Clana — jed-
nim roditeljem i jednim potomkom i samo jednim genet-
skim. operatorom — mutacijom. ViSe€lane evolucione stra-
tegije predstavljaju znatno sloZeniji model simulacije evo-
Iucije. Ovde ¢e biti opisane dve metode koje je njihov pro-
nalazaC Schwefel u [11] nazvao:

(4, A) ES — GRUP vifedlana evoluciona strategija sa
mutacijom po Gaussovom zakonu normalne raspodele kao
jedinim genetskim operatorom

(1, A) BS — REKO viSe¢lana evoluciona strategija sa dva
genetska operatora:

-mutacijom promenljivih konstruktivnih parametara po

Gaussovom zakonu normalne raspodele i

-rekombinacijom koraka optimizacije, odnosno, proratu-

nom stednje vrednosti koraka optimizacije.

Detaljna matematicka teorija evolucionih strategija ve¢
je opisana u radu, a ovde Ce biti opisana primena metode
viseClane evolucione strategije u optimizaciji optickih sis-
tema.-
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Dijagram toka za optimizacione metode (u,A) ES - Bitno je jo§ jednom napomenuti da su i GRUP i REKO

—GRUP i REKO je dat na sl.2. Tokom istraZivanja usvojen nastali daljim razvojem i usavrSavanjem optimizacione
je sledeci broj roditelja i potomaka: metode (1+ 1) ES - EVOL, pa su zato pojedini delovi opti-
- broj roditelja u populaciji 10, mizacionih metoda GRUP, REKO i EVOL identi&ni.

- broj potomaka u populaciji 100.

( START )

Definisanje promenljivih konstruktivnih parametara i
potrebnih ulaznih podataka za (10,100) ES

Inicijalizacija potrebnih struktura u programu i
_generatora pseudosludajnih brojeva

Detaljna provera optitkog sistema:
geometrijski grani&ni uslovi
proracun paraksijalnih veligina
proradun aberacija

da : Optitki sistem uredu >
| |
| Moguéa je optimizacija Nije moguca optimizacija polaznog opti¢kog
| optickog sistema sistema po$to on ne zadovoljava sve grani¢ne
uslove. TraZi se polazni opti¢ki sistem koji
| zadovoljava sve uslove :

Formiranje inicijalne populacije optickih sistema na
osnovu polaznog optitkog sistema pomoéu mutacije
po Gauss-ovom zakonu raspodele

1

{__ Prva jedinka populacije je polazni opticki sistem |

I & = 2 do ukupan broj roditelja |

»
L

| Formiranje novog optitkog sistema pomoéu mutacije |

Provera novog opti¢kog sistema koja se sastoji iz
proracuna paraksijalnih veli¢ina i aberacija

da Optimizacija moguéa >
l——< Opticki sistemuredu  _>— da <_Provera grani¢nih ustova >—
da
1
“——I Stepkoef = st’epkoef - 0,5 ]

. |

Provera da li je novi optickog sistem bolji od > Formiranje optikog sistema

najboljeg optickog sistema koji zadovoljava sve uslove

da
Novi optigki sistem postaje Polazni optitki sistern pronaden

najbolji opticki sistem

[ Zapis novog opt.sistema u populaciji | __END
| .

A A A

GRUP | GRUP ili REKO 1 REKO l

Slika 2. Dijagram toka optimizacije pomoéu metoda (10,100) ES-GREUP ili REKO (dijagram se nastavlja na str.37)
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(nastavak sa str.36)

I l
Formiranje novog optitkog sistema samo Formiranje novog opti¢kog sistema
pomocu mutacije promenljivih pomodu mutacije promenljivih konstr.
konstruktivnih parametara parametara i rekombinacije koraka
optimizacije
[ . ]
Detaljna provera novoformiranog opti¢kog sistema:
proradun paraksijalnih veli¢ina
proradun Seme zraka
proradun aberacija i funkcije za ocenu
|
da 7—<___ Optimizacija moguca ]

< Provera granitnih uslova _>—
i da

Formiranje opti¢kog sistema

koji zadovoljava sve uslove

[ Polazni opticki sistem pronaden |

END

Optitki sistemuredn >
| da
| Uvedanje za 1 broja potomaka koji su u redu |

Broj potomaka u redu veci od broja roditelja u da
populaciji

< Trenutni f.0 < max fo. | Zapis novog opt. sistema u populaciju | .
| da
[ Zapis novog opt. sistema u populaciju |

l .
| PronalaZenje optitkog sistema sa max. funkcijom za ocemu |

[ Uvecanje za 1 broja novoformiranih potomaka u populaciji |

< Trenutni broj potomaka veéi od ukupnog broja potomaka u populaciji >—-——————
[ da

< Broj potomaka u redu veéi od broja roditelja u bopulaciji

| da
[ PronalaZenje opt.sistema sa min. funkcijom za ocenu u populaciji ]
1
< Provera da li je to najbolji opti¢ki sistem do sada pronaden .
da
Zapis opti¢kog sistema kao najboljeg optickog
sistema

<_Provera kriterijuma konvergencije optimizacije
da

| Formiranje najboljeg optitkog sistema |
il

] Oslobadanie inicijalnih struktura |

END

Slika 2. Dijagram toka optimizacije pomoéu metoda (10,100) ES-GRUP ILI REKO

Pre poletka same optimizacije moraju se definisati sle- menljivih konstruktivnih- parametara po Gaussovom za-
dedi ulazni podaci: konu normalne raspodele, dok se u metodi REKO poto-
- promenljiva koja definiSe da li se radi metodom GRUP mak formira ‘mutacyjom prqmelr(lljlvll)]} kqt}slrukuv:kjh pa-

ili metodom REKO, koje su identi¢ne osim §to se u me- rametara optickog sistema 1 rekombinacijom koraka op-

todi GRUP potomak bira samo pomoéu mutacije pro- timizacije — standardne devijacije,
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- broj roditelja (u) u populaciji koji mora biti veéi od 1.
Podrazumevana vrednost je 10, a projektant optickih si-
stema moZe proizvoljno da menja tu vrednost.

- broj potomaka (1) koji se stvara u toku jedne generacijei

koji mora biti A > 6-u. Podrazumevana vrednost je 100.

- broj promenljivih konstruktivnih parametara optikog si-
stema koji zavisi od sloZenosti samog optickog sistema.
Budu¢i da je program APOS za projektovanje i optimi-
zaciju optickih sistema razvijen pod MS DOS operativ-
nim sistemom koji ima velika ogranienja u pogledu do-
stupne memorije, to je maksimalan broj promenljivih pa-
rametara ograniten na 40. Da je program razvijen na ne-
kom drugom operativhom sistemu, bez memorijskih
ogranilenja, maksimalan broj promenljivih konstruktiv-
nih parametara se ne bi ni postavljao. Sam program pro-
verava ukupan broj promenljivih konstruktivnih para-
metara za dati opticki sistem.

- maksimalan broj dozvoljenih generacija predstavlja, u
stvari, vreme koje je dozvoljeno programu da se izvr$a-
va, odnosno posle kog vremena program zavr§ava opti-
mizaciju bez obzira na ostale kriterijume optimizacije;

- minimalna vrednost za korak optimizacije, odnosno sta-.

ndardnu devijaciju;

— minimalna vrednost razlike funkcije za ocenu optickih

sistema u jednoj generaciji. Tu ne postoji podrazumeva-
na vrednost, ve¢ se ona mora odrediti pri svakoj optimi-
zaciji na osnovu iskustva projektanta optickih sistema o
komplikovanosti same optimizacije. Obi¢no se uzima
0.0001 do 0.000001, s tim da se manja vrednost uzima

kod sloZenih optickih sistema sa veim brojem promen- .

ljivih konstruktivnih parametara,

- promenljiva koja se koristi u prilagodavanju veliCine ko-
raka optimizacije. Schwefel u [11] predlaZe da to bude
1.0 za u=101i A = 100. Ta vrednost je usvojena za pod-
razumevanu vrednost i nju, kao i veéinu ostalih ulaznih
podataka, projektant optickih sistema moZe slobodno da
menja.

Da bi ova optimizaciona metoda mogla da radi, potrebno
je inicijalizovati strukture u kojima ¢e biti smeStena popu-
lacija optitkih sistema, proralunate aberacije optickih sis-
tema i generator pseudoslucajnih brojeva.

Kao i kod optimizacione metode (1+ 1) ES - EVOL,
mora da postoji polazni opticki sistem koji se veoma detalj-
no ispituje:

- prvo se proveravaju svi geometrijski grani¢ni uslovi,

- zatim se vr§i proradun paraksijalnih veliCina,

- na kraju se vrsi proracun aberacija.

Ako bilo koji od uslova nije zadovoljen, onda nije mo-
guée da se krene u optimizaciju opti¢kog sistema, tj. traZe-
nje optickog sistema sa minimalnim aberacijama.

Tada se umesto optimizacije vrsi potraga za optickim si-
stemom koji zadovoljava sve grani¢ne uslove. Za to se ko-
risti ista optimizaciona metoda, samo §to se tada formira
pomocna funkcija za ocenu koja predstavlja veliCinu odstu-
panja od grani¢nih uslova. Ta funkcija za ocenu se minimi-
zira, tj. teZi se zadovoljavanju svih grani¢nih uslova.

Posle provere polaznog optickog sistema pristupa se
formiranju inicijalne populacije. Polazni opticki sistem se
direktno kopira u inicijalnu populaciju dok se ostali ¢lanovi
te populacije dobijaju na osnovu polaznog optikog siste-
ma, putem malih varijacija promenljivih konstruktivnih pa-
rametara pomocu mutacije po Gaussovom zakonu normalne
raspodele.

Svaki novoformirani opticki sistem se mora detaljno
proveriti kroz:

- proveru geometrijskih grani¢nih uslova,

- paraksijalni proraCun,

— proracun aberacga i funkcija za ocenu,

i tek tada se moZe usvojiti u populaciju.

- Ako opticki sistem ne prode sve provere, on se odbacuje
i formira se novi opticki sistem na isti nac¢in kao i prethodni
samo §to se koeficijent za korekciju, kojim se mnozi proiz-
vod koraka optimizacije za taj promenljivi konstruktivni pa-
rametar i slucajnog broja po Gaussovom zakonu normalne
raspodele, smanjuje na polovinu svoje vrednosti.

Ako opti€ki sistem prode sve provere, on se zapisuje u
populaciju i ispituje se da li je njegova funkcija za.ocenu
manja od najmanje do tada sraCunate funkcije za ocenu.
Kada je ispunjen taj uslov, novoformirani opticki sistem se
oznac¢ava kao najbolji opticki sistem sa minimalnom funk-
cijom za ocenu.

Ako optimizacija nije moguca, odnosno ako se traZi op-
ti¢ki sistem koji zadovoljava sve postavljene uslove, vi§i se
provera da li novoformirani opticki sistem zadovoljava sve
uslove.

Ukoliko se pronade opticki sistem koji zadovoljava sve
uslove, zavr§ava se potraga za optiCkim sistemom i taj opti-
&ki sistem postaje polazni opticki sistem za pravu optimiza-
ciju u kojoj se vrsi minimizacija aberacija.

Ovim se zavr§ava formiranje inicijalne populacije i moZe
da se startuje simulacija evolucije. Tu na samom pocetku se
odluduje da li se radi sa evolucionom strategijom GRUP ili
REKO. To su, u sustini, iste viSeClane evolucione strategije,
samo $to imaju razliCite genetske operatore koji dovode do
formiranja novih optickih sistema.

Kod evolucione strategije GRUP novi opticki sistem se
formira samo pomo¢u mutacije promenljivih konstruktivnih
parametara, koja je skoro identiCna mutaciji u metodi dvo-
&lane evolucione strategije i koja je u radu ve¢ detaljno opi-
sana.

Kod evolucione strategije REKO novi opticki sistem se
formira pomocu dva genetska operatora: mutacije promen-
ljivih konstruktivnih parametara i rekombinacije koraka
optimizacije, tj. standardne devijacije za svaki promenljivi
konstruktivni parametar. Proces formiranja novog konstruk-
tivnog parametra je sledeci:

- prvo se vrsi ukr$tanje koraka optimizacije i to tako Sto se
na potpuno slu¢ajan nadin izaberu dva roditelja iz popu-
lacije i pronade se srednja vrednost njihovih koraka op-
timizacije za posmatrani promenljivi konstruktivni pa-
rametar,

- zatim se na potpuno slu¢ajan nacin izabere roditelj kod
koga ¢e se vifiti mutacija posmatranog promenljivog
konstruktivnog parametra. Sama mutacija Je ista kao u
GRUP i EVOL metodama.

" Kad god se formira novi opticki sistem, on mora detaljno
da se proveri pre nego §to se moZe uvrstiti u populaciju.
Provera obavezno obuhvata proratun paraksijalnih veli€ina
i aberacija a, ako vr§imo optimizaciju, i graniCnih uslova,
dok ako se traZi polazni opticki sistem za optimizaciju, pro-
vera grani¢nih uslova se ne izvrsava.

Broj potomaka je zbog potrebe same metode viSestruko
vedi od broja roditelja. Ako bi se svaki potomak zapisivao u
populaciju, to bi bilo veoma neeckonomitno troSenje ratu-
narske memorije. Zato je odluteno da se u populaciju zapi-
suju samo najbolji potomci. Broj zapisanih potomaka u po-
pulaciju je jednak broju roditelja. Algoritam za zapisivanje
najboljih potomaka u populaciju je sledeci:

- broj potomaka odnosno optickih sistema koji zadovolja-
vaju sve uslove uveéava se za 1;
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- proverava se da li je broj ispravnih potomaka veéi od -

broja roditelja u populaciji i ako je manji, novi opticki
sistemn se automatski zapisuje u populaciju. Ako je broj
ispravnih potomaka vedi, treba da se proveri da li je fun-
kcija za ocenu novoformiranog optitkog sistema manja

od maksimalne funkcije za ocenu optitkog sistema koji

se nalazi u populaciji, odnosno, da li je novoformirani

opticki sistem bolji od najloSijeg optickog sistema u po-

pulaciji. Ako je bolji, novoformirani opticki sistem ga
zamenjuje u populaciii,

- posto se ubaci novi opticki sistem u populaciju, mora se
ponovo pronadi najgori opticki sistem sa maksimalnom
funkcijom za ocenu.

Formiranje novih optickih sistema se visi sve dok je tre-
nutni broj potomaka — novoformiranih optiCkih sistema
manji od ukapnog broja potomaka u populaciji, odnosno
broj ispravnih potomaka manji od broja roditelja u popula-
ciji. Kad se formira dovoljno potomaka da se popuni cela
populacija pronalazi se najbolji opticki sistem sa minimal-
nom funkcijom za ocenu. Nakon toga se proverava da li je
najbolji opticki sistem u toj populaciji i najbolji do sada
pronadeni optitki sistem; ako jeste, on se adekvatno ozna-
gava.

Na kraju se proveravaju kriterijumi konvergencije ve¢
opisani u radu. Kada se zadovolji kriterijum konvergencije,
trenutno najbolji opti¢ki sistem se proglaSava za optimizo-
vani opticki sistemn.

Opis metode viSe¢lane evolucione strategije (i, A)
ES — KORR primenjene u optimizaciji optickih
sistema

Optimizaciona metoda viSetlane evolucione strategije
(4, 2) BS-KORR predstavlja sintezu svih dosadasnjih me-
toda evolucionih strategija i njihovo dalje poboljSanje. Na-
stala je kao rezultat viSegodi¥njih istraZivanja koje je
Schwefel sproveo da bi pobolj¥ao postoje¢e metode GRUP
i REKO. Ona u sebi sadr#i i plus i koma strategiju. Metoda
KORR u sebi sadrZi ak pet razli¢itih operatora rekombina-
cije i ima linearno korelisane mutacije. Ovde Ce prvo biti
opisane specifi¢nosti vezane za ovu optimizacionu metodu,
pa ¢e nakon toga biti opisana sama metoda sa detaljnim
prikazom toga njenog prilagodavanja optimizaciji optiCkih
sistema.

Opisana opsta matematicka teorija viseClanih evolucio-
nih strategija u potpunosti vaZi i za metodu KORR. Znacaj-
no poboljSanje koje je uvela metoda KORR u odnosu na
ostale metode evolucionih strategija (EVOL, GRUP,
REKO) se ogleda u tome da je moguce samopodeSavanje
koraka optimizacije, tj. standardnih devijacija pojedinacno
za svaki promenljivi konstruktivni parametar. Kao rezultat
toga dobija se automatsko podeSavanje promenljivih kons-
truktivnih parametara koje u pojedinim slucajevima daje
znagajno poboljSanje u brzini konvergencije ka minimumu.

Kod dvodlanih evolucionih strategija (1+ 1) ES - EVOL ko-

raci optimizacije se mogu predstaviti u optimizacionom
prostoru kao koncentri¢ni krugovi sa podjednakom vero-
vatnoéom. Kod vie&lanih evolucionih strategija (1, ) ES
— GRUP i REKO koncentri¢ni krugovi prerastaju u elipse
koje se mogu §iriti, odnosno skupljati u pravcu glavnih osa.
Kod metode KORR elipse prerastaju u hiperelipsoide koji
mogu da se Sire ili skupljaju duZ svih koordinatnih osa
prema n—dimenzionalnoj raspodeli skupa od n sluCajnih
komponenti z;:

14 Z 2
w(2) = ——-—n—l—-n-_— . exp[—% (OT) ) (20)
@mi-]]o: =
i=1

U ovom slucaju, hiperelipsoid moze da se §iri ili skuplja
duz koordinatnih osa, odnosno da rotira da bi dobio najpo-
voljniji poloZaj u optimizacionom prostoru. Prilikom rota-
cije hiperelipsoida, slu¢ajne komponente z postaju uzajam-
no zavisne, odnosno korelisane. Najjednostavniji tip kore-
lacije je linearni, koji je i jedini mogudéi slucaj ako se Zeli da
hiperelipsoidi budu povrsine sa konstantnom verovatnocom
koraka optimizacije.

U najopétijem slu€aju broj uglova rotacije hiperelipsoida
n,, koji mogu da imaju bilo koju vrednost od 0° do 360,
je: :

np=5-(=1) 1)

gde je n— broj promenljivih konstruktivnih parametara.
Ukupan broj parametara metode KORR koji se mogu speci-
ficirati u populaciji pomocu mutacije i selekcije je zbir
uglova rotacije i koraka optimizacije (#; = n) i iznosi:

ot =1y +1, =5 (n+1) 22)

U najprostijem slugaju, koji se mo¥e predstaviti kao obi-
¢na elipsa (n = ns = 2, n, = 1), transformacija koordinata za
rotaciju moZe se definisati kao [11]:

Ax, = Ax] - cos o.— Ax; -sin o

23
Ax, = Ax] -sino.+ Ax; - cos o @3)

Ako je n = ny = 3, potrebno je izviSiti tri uzastopne rota-
cije:
- u (Ax,,Ax, ) ravni pomocu ugla o ;
- u (Ax{,Ax; ) ravni pomocu ugla o ;
- u (Ax;, Ax; ) ravni pomocu ugla ¢}
U opstem sluaju sa (n—1)-n/2 rotacija, za svaku od

- rotacija koriste se samo dve koordinate kao Sto je to prika-

zano za tri rotacije.

Schwefel u [11] pokazuje da postoje slucajevi optimiza-
cije kada je bolje imati manji broj promenljivih koraka op-
timizacije i uglova rotacije od maksimalno dozvoljenog
broja. On zakljuuje da se odredivanje optimalnog broja ko-
raka optimizacije moZe vrSiti samo pomocu numeriCkih ek-
sperimenata.

Optimizaciona metoda vi§elane evolucione strategije
(u,A) ES — KORR ima slede¢e mogucnosti:

o Promenljivi parametri optimizacije sada mogu da budu:

—konstruktivni parametar (radijusi i rastojanja optickog

sistema),

-koraci optimizacije odnosno standardne devijacije,

~uglovi rotacije mutacionog hiperelipsoida.

e Dva nadina izbora roditelja za slede¢u generaciju:
~plus strategija kod koje roditelji potomci iz tekuce gene-
racije uSestvuju u izboru roditelja za sledecu generaci-
I, ‘

~koma strategija kod koje samo potomci koji su formira-
ni u tekuéoj generaciji udestvuju u izboru roditelja za
slede¢u generaciju.

o Pet razlicitih tipova genetskih operatora:
-mutacija po Gaussovom zakonu normalne raspodele,
znadi &ista mutacija bez ikakve rekombinacije,




40  DVASILIEVIC: TEORIISKE OSNOVE I PROGRAMSKO RESENJE EVOLUCIONIH STRATEGIIA PRIMENJENIH U OPTIMIZACUT OPTICKIH SISTEMA

—-diskretna rekombinacija parova roditelja — na slu¢ajan
nacin se biraju dva roditelja iz celokupne populacije i
potomak dobija slu€ajno izabrane veli¢ine bilo od pr-
vog ili drugog roditelja,

-srednja rekombinacija parova roditelja — na slugajan
natin se biraju dva roditelja iz celokupne populacije i
promenljivi parametri optimizacije kod potomaka se
dobijaju kao srednja vrednost odgovarajuéih promen-
ljivih parametara kod roditelja,

-diskretna rekombinacija izmedu svih roditelja popula-
cije — za svaki promenljivi parametar optimizacije bi-
raju se na sluCajan nacin dva roditelja i izmedu njih se
na sluCajan nacin bira parametar koji ée da bude u sas-
tavu potomak,

-srednja rekombinacija izmedu parova svih roditelja — za
svaki promenljivi parametar optimizacije biraju se na
slucajan nacin dva roditelja i sraunava se srednja vre-
dnost odgovarajucih promenljivih parametara.

Zbog svojih znatno vecih moguénosti normalno je da
ova optimizaciona metoda ima i veci broj ulaznih parameta-
ra:

- broj roditelja, podrazumevana vrednost je 10, 3to je
identi¢no kao i kod metoda GRUP i REKO,

- broj potomaka, podrazumevana vrednost je 100, $to je
identi¢no kao i kod metoda GRUP i REKO,

- logicka promenljiva sa kojom se vr#i izbor izmedu koma
i plus strategije; podrazumevana vrednost je koma stra-
tegija posto je Schwefel u [11] dokazao da je to uspes-
nija strategija,

- logitka promenljiva sa kojom se vrSi ukljucivanje ili is-
klju¢ivanje mogucnosti rotacije mutacionog hiperelip-
soida,

- posle koliko izvrSenih generacija se vrii provera kriteri-
juma konvergencije; podrazumevana vrednost je 1, od-
nosno, provera kriterijuma konvergencije se vrsi posle
svake generacije,

- definiSe se tip genetskog operatora za svaki tip promen-
ljivih parametara optimizacije. To zna&i da promenljivi
konstruktivni parametri, koraci optimizacije (standardne
devijacije) i uglovi rotacije mutacijonog hiperelipsoida
mogu imati razlicite genetske operatore. Podrazumevana
vrednost je svi promenljivi patametri optimizacije imaju
isti genetski operator i to srednju rekombinaciju izmedu
parova svih roditelja,

- broj promenljivih koraka optimizacije (standardnih de-
vijacija). Podrazumevana vrednost je da broj promenlji-
vih koraka optimizacije bude jednak broju promenljivih
konstruktivnih parametara. U nekim posebnim sludaje-
vima, kao $to je Schwefel pokazao u [11], moguée je
smanjiti broj koraka optimizacije,

- minimalna vrednost za korak optimizacije (standardnu
devijaciju) izraZena je kao apsolutna i relativna velitina,

- minimalna vrednost razlike funkcija za ocenu optickih
sistema u jednoj generaciji izraZena kao apsolutna ili re-
lativna veliCina, '

~ poletna vrednost koraka optimizacije (standardne devi-
jacije). Podrazumevana vrednost je 1,

- poCetna vrednost za uglove rotacije mutacionog hipereli-
psoida. Podrazumevana vrednost je 0. Ove dve podra-
zumevane vrednosti su potpuno proizvoljne, ali zbog
ugradene samoadaptacije one veoma brzo dobijaju od-
govarajuce vrednosti,

- maksimalan dozvoljeni broj generacija sa kojim se ogra-
niCava vreme optimizacije §to je veéi broj promenljivih

konstruktivnih parametara u optimizaciji to je potrebno

povecati broj dozvoljenih generacija.

Dijagram toka optimizacione metode vise&lane evoluci-
one strategije (4, A) BS — KORR je dat na sl.3. Buduéi da je
metoda KORR samo dalje usavr¥vanje ve¢ opisanih metoda
GRUP i REKO to je ve¢i deo ovih metoda veoma slian.

‘Poletak kod svih metoda evolucionih strategija je identiGan

i sastoji se iz:

- definisanja promenljivih parametara optimizacije koji su
kod metode KORR znacajno profireni uvodenjem uglo-
va rotacije i sastoje se iz:

-promenljivih konstruktivnih parametara optickog siste-
ma (radijusa i rastojanja); ‘

-koraka optimizacije (standardnih devijacija) za svaki
promenljivi konstruktivni parametar ponaosob;

~uglova rotacije osa mutacionog hiperelipsoida.

- definisanja ulaznih podataka koji su potrebni da bi opti-
mizaciona metoda mogla uspe$no da radi;

- inicijalizacija potrebnih strategija u programu i generato-
1a slu¢ajnih brojeva;

- detaljna provera polaznog opti€kog sistema — da li zado-
voljava sve uslove da postane polazna tatka u optimiza-
ciji ili se mora pristupiti pronalaZenju polaznog optitkog
sistema koji zadovoljava sve uslove.

Ona se sastoji iz:

—provere geometrijskih graniénih uslova;
-proracuna paraksijalnih veliGina;
~proracuna aberacija.

Ako opticki sistem zadovoljava sve uslove, moZe se pri-
stupiti optimizaciji tog optikog sistema, odnosno minimi-
zaciji funkcije za ocenu i aberacije. Ako optitki sistem ne
zadovoljava makar jedan od uslova, vrSi se potraga za pola-
znim optickim sistemom koji ée da zadovolji sve uslove. Za
to se koristi ista optimizaciona metoda, samo $to se tada
formira pomo¢na funkcija za ocenu koja predstavlja velidi-
nu odstupanja od grani¢nih uslova koja se minimizira, tj.
teZi se zadovoljenju svih grani¢nih uslova.

Kod svih viSeClanih evolucionih strategija (GRUP,
REKO i KORR) formira se inicijalna populacija optickih
sistema. Nacin formiranja te populacije je specifitan za
svaku metodu. Kod metode KORR postoje pet razli¢itih
genetskih operatora koji omogucavaju velikn raznolikost u
formiranju polazne populacije. Formiranje inicijalne popu-
lacije se vrsi tako S§to se formira, pomoéu odgovarajuéih
genetskih operatora, novi opticki sistem i izvr§i njegova
provera. Ako opticki sistem zadovolji sve postavljene uslo-
ve, on moZe da se zapiSe u populaciju. Ako opticki sistem
ne zadovoljava makar jedan uslov, on se odbacuje i formira
se novi opticki sistem koji ima promenljive konstruktivne
parametre po vrednosti blize polaznom optitkom sistemu
jer su standardne devijacije, odnosno koraci optimizacije za
sve promenljive konstruktivne parametre, odgovarajude
smanjeni.

Kada se formira inicijalna populacija, moZe se konacno
pristupiti procesu optimizacije. NajvaZniji deo optimizacio-
ne metode je formiranje nove populacije optickih sistema,
koji je u metodi KORR mnogo sloZeniji nego u ostalim me-
todama. Da bi se formirao novi optiZki sistem potrebno je:

- na potpuno slutajan natin izabrati dva opticka sistema
koji predstavljaju roditelje za formiranje novog optickog
sistema;
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(C__START )

Definisanje promenljivih konstruktivnih parametara i
potrebnih ulaznih podataka za (10,100) ES-KORR -

Inicijalizacija potrebnih struktura u programu i
generatora pseudoslu¢ajnih brojeva

Detaljna provera optickog sistema:
geometrijski grani€ni uslovi
proracun paraksijainih veli¢ina
proracun aberacija

da | <_Optiki sistem u redu
| .
Moguca je optimizacija Nije moguca optimizacija polaznog optickog
optitkog sistema sistema po¥to on ne zadovoljava sve granitne

uslove. TraZi se polazni opticki sistem koji
zadovoljava sve uslove
f l
1
Formiranje inicijalne populacije opti¢kih sistema na
osnovu poléznog optickog sistema pomocéu mutacije
po Gauss-ovom zakonu raspodele

l

| Prva jedinka populacije je polazni optitki sistem
p

| 8 = 2 do ukupan broj roditelja |

»
»

| Formiranje novog optitkog sistema pomocéu mutacije |

Provera novog optitkog sistema koja se sastoji iz
proraduna paraksijalnih veli€ina i aberacija

da I Optimizacija moguéa }*{

l—< Optitki sistemuredu > da < Provera grani¢nih uslova

]
| Stepkoef = stepkoef - 0,5 | da

Provera da li je novi opticki sistem bolji Formiranje optickog sistema koji
od najboljeg optitkog sistema zadovoljava sve uslove

Novi optiéki sistem postaje : Polazni opti¢ki sistem pronaden
najbolji opti&ki sistem

| Zapis novog optickog sistema u populaciji | END
[ .

>
<

<

| Izbor dva roditelja na sluéajan na¢in |

Odredivanje koraka optimizacije za svaki promenljivi konstruktivni
parametar prema izabranom tipu mutacije i rekombinacije

Slika 3. Dijagram toka optimizacije pomodu metoda (10,100) ES-KORR (dijagram se nastavlja na str.42)
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(nastavak sa str.41)

Odredivanje uglova rotacije mutacionog hiperelipsoida prema
izabranom tipu mutacije i rekombinacije

Slugajna promena po Gauss-ovom zakonu normalne raspodele svih

promenljivih (koraka optimizacije, uglova rotacije, konstruktivnih

parametara)

Odredivanje novih vrednosti promenljivih konstruktivnih

parametara prema izabranom tipu mutacije i rekombinacije

Detaljna provera optitkog sistema:
geometrijski graniéni uslovi
proradun paraksijalnih veli¢ina
proradun aberacija

da —<__ Optimizacija moguéa

|

Provera grani¢nih uslova >—

[ da

| Formiranje opt. sistema koji zadovoljava sve uslovcﬂ

|
| Polazni opti&ki sistem pronaden |

END

E

da Optitki sistem u redu

|

| Broj dobrih potomaka uveéavasezal |

[ Broj logih potomaka uvecavasezal |

da KOMA i broj potomaka < broja -
roditelja )

1

{
da Trenutna funk. za ocenu < max funk.
Za ocenu

N
7
[ Zapis novog optitkog sistema u populaciju |

I PronalaZenje max funkcije za ocenu |

&

|
Broj loih potomaka > max.
broja lo§ih potomaka

< Formirana cela nova populacija

[ da

] PronalaZenje opt.sistema sa min. funkcijom za ocenu u populaciji ]

<_Provera da li je to najbolji opti&ki sistem do sada pronaden

| da

sistema

Zapis optikog sistema kao najboljeg optitkog

<
<

< Provera kriterijuma konvergencije optimizacije

| da

| Formiranje najboljeg optickog sistema B

[ Oslobadanie inicijalnih struktura |

END

Slika 3. Dijagram toka optimizacije pomoéu metoda (10,100) ES-KORR

- na osnovu izabranog genetskog operatora odreduje se
vrednost koraka optimizacije (standardne devijacije) za
svaki promenljivi konstruktivni parametar;

- ako je dozvoljena rotacija mutacionog hiperelipsoida, na

osnovu izabranog genetskog operatora odreduje se vred-
nost uglova rotacije mutacionog hiperelipsoida;

na shu€ajan nacin po Gaussovom zakonu normalne ras-
podele promeniti sve promenljive parametre optimizacije
(korake optimizacije, uglove rotacije i konstruktivne pa-
rametare);

nove vrednosti promenljivih konstruktivnih parametara
dobijaju se kao zbir izmedu promenljivog dela konstruk-
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tivhog parametra koji je dobijen mutacijom po Gausso-

vom zakonu normalne raspodele i fiksnog dela konstru-

ktivnog parametra.

Nakon formiranja optickog sistema pristupa se njegovoj
detaljnoj proveri koja se sastoji iz:

— proracuna paraksijalnih veli€ina;
- prorauna Seme zraka;
— proratuna aberacija i funkcija za ocenu.

Posle detaljne provere optickog sistema utvrduje se da 1i
opticki sistem zadovoljava sve uslove. Ako ne zadovoljava,
program Ce pokusati da formira novi opticki sistem koji e
da zadovolji sve uslove samo do odredene granice posle Ce-
ga Ce prijaviti da je isteklo vreme za pokuSaje.

Ako opticki sistem zadovoljava sve grani¢ne uslove, tre- .

balo bi da se smesti u populaciju. Odluka da li e opticki si-
stem biti zapisan u populaciju zavisi od tipa upotrebljene
strategije (koma ili plus) i funkcije za ocenu samog optic-
kog sistema. To je zato §to je broj potomaka znatno veéi od
broja roditelja; kao vid uStede memorije Schwefel je u [11]
predloZio da se u populaciju zapisuje samo onoliko najbo-
ljih potomaka koliko ima roditelja. To konkretno znadi:

~ ako se radi sa koma strategijom (u procesu selekcije uce-
stvuju samo potomci), potomci se direktno zapisuju u
populaciju sve dok se ne dostigne da je broj zapisanih
potomaka jednak broju roditelja. Posle toga potomak se
zapisuje u populaciju samo ako ima funkciju za ocenu
manju od maksimalne funkcije za ocenu optickog siste-
ma iz populacije;

- ako se radi sa plus strategijom (u procesu selekcije uce-
stvuju roditelji i potomci), nema direktmog zapisa optic-
kih sistema u populaciju jer ona nije prazna ve¢ je popu-
njena sa roditeljima. Novoformirani opti¢ki sistem se
moZe zapisati u populaciju samo ako ima funkciju za
ocenu manju od maksimalnne funkcije za ocenu opti¢-
kog sistema u populaciji. Tada taj novoformirani opticki
sistem u populaciji zamenjuje opticki sistem sa maksi-
malnom funkcijom za ocenu.

Posle provere optickih sistema utvrduje se da li se vr§i
optimizacija polaznog opti¢kog sistema ili potraga za pola-
znim optickim sistemom koji zadovoljava sve granine us-
love.

Ako se pronade opticki sistem koji zadovoljava sve gra-
ni¢ne uslove, optimizaciju treba ponovo startovati sa tim
novopronadenim opti¢kim sistemom kao polaznim optic-
kim sistemom i izvr§iti minimizaciju funkcije za ocenu.

Kada se formira celokupna nova populacija, pronalazi se
opticki sistem sa najmanjom funkcijom za ocenu u datoj
populaciji. Takav opticki sistem poredi se sa do sada naj-
boljim optitkim sistemom. Ako novi opticki sistem ima
manju funkciju za ocenu, on se proglaSava za najbolji opti-
ki sistem.

Ciklus optimizacije se zavrSava proverom kriterijuma
konvergencije optimizacije, koji su identi¢ni kao kod meto-
da GRUP i REKO, pa se ovde nece opisivati. Optimizacija
se zavrSava pronalaskom najboljeg optikog sistema i oslo-
badanjem svih inicijalnih struktura. '

Zakljucak

Prikazane su teorijske osnove i programsko reSenje
evolucionih strategija kako dvoclanih tako i vi§etlanih pri-
menjenih v optimizaciji optitkih sistema. U prvom deln ra-
da je data detaljna matematika teorija evolucionih strate-
gija. Obradene su sve do sada poznate varijante evolucionih
strategija:

dvoclane evolucione strategije varijanta EVOL,;

viSe€lane evolucione strategije varijante GRUP, REKO i
KORR.

U drugom delu rada je dat potpuni opis svih metoda iz
grupe evolucionih strategija i njihove specifi¢nosti u vezi sa
optimizacijom opti¢kih sistema. Za svaku metodu je dat

- dijagram toka programa.

Bitno je uoditi da su evolucione strategije potpuno nova
matematitka metoda zasnovana na analogiji sa prirodnim
zakonima evolucije i da nude mogucnost pronalaska glo-
balnog optimuma — u nafem slu¢aju minimuma aberacija.
To nije slu€aj i sa klasiénim metodama optimizacije, kao
§to je metoda priguSenih najmanjih kvadrata, koje uvek
pronalaze lokalni minimum.
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