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Abstract 

Using an optimization process in place of a trial-and-error-based mechanical engineering design method can 

help a company stay competitive in the market if the iteration process can be automated. Numerical simulation 

software makes it possible to do this iteration process even before the product is manufactured, which saves a 

significant amount of money and time. This article aims to outline the potential applications of artificial 

intelligence tools for simulation-based engineering optimization tasks which is a further automation option 

that boosts innovation and the design cycle. 

Keywords: artificial intelligence, numeric simulation, engineering optimization, metaheuristic search 

algorithms, surrogate model 

Kivonat 

Ha lehetőség van az iterációs folyamat automatizálására, a próbálgatáson „what if” alapuló gépészeti 

tervezési módszer helyett, optimalizáló eljárás implementálásával lehet versenyképes maradni a piacon. A 

numerikus szimulációs eljárásoknak köszönhetően ezt az iterációs folyamatot már a késztermék legyártása 

előtt el lehet végezni, így jelentős időt, költséget és mérnöki munkaórát megtakarítva. Jelen cikk célja a 

szimuláció alapú mérnöki optimalizálási feladatokra ismertetni, a mesterséges intelligencia eszközeinek 

integrálási lehetőségeit. Az így adódó további automatizálási lehetőség felgyorsítja a tervezési ciklust és növeli 

az innovációt. 

Kulcsszavak: mesterséges intelligencia, numerikus szimuláció, mérnöki optimalizáció, metaheurisztikus 

kereső eljárások, helyettesítő modell 

1.  BEVEZETÉS 

A vevői elvárások alapján egy tervezőmérnöknek egyre bonyolultabb feladatokkal kell megküzdenie, 

melyre a rendelkezésére álló idő egyre inkább rövidül. Ahhoz, hogy ezek megoldása továbbra is időben 

tervezhető legyen módszeres gépészeti tervezést és azokba integrált számítógéppel segített tervezési 

eljárásokat kell használni. Ha lehetőség van az 1. ábrán látható iterációs folyamat automatizálására, a 

próbálgatáson „what if” alapuló gépészeti tervezési módszer helyett, optimalizáló eljárás implementálásával 

lehet versenyképes maradni a piacon. A numerikus szimulációs eljárásoknak köszönhetően ezt az iterációs 

folyamatot már a késztermék legyártása előtt el lehet végezni, így jelentős időt, költséget és mérnöki munkaórát 

lehet megtakarítani. A végeselemes modellen alapuló célfüggvény hívása percektől akár napokig is tarthat, 

emiatt feladatspecifikus mérnöki optimalizálási módszereket kutatnak jelenleg is. A mesterséges 

intelligenciában (MI; Artificial Intelligence, AI) rejlő automatizálási lehetőség önmagában felgyorsítja a 

tervezési ciklust és növeli az innovációt. Jelen cikk célja a szimuláció alapú mérnöki optimalizálási feladatokra 

ismertetni, az MI eszközeinek integrálási lehetőségeit.  
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1. ábra. Végeselemes szimuláció alapú feladatok iterációs tervezési folyamata 

2.  MESTERSÉGES INTELLIGENCIA HELYE A MÉRNÖKI 

OPTIMALIZÁCIÓBAN 

Az MI az 1950-es években jelent meg, mint az egyetemes tudomány fejlődésének egy új részterülete. A 

mesterséges intelligencia intelligens entitások építésének tudománya, melynek eredményeként emberi módon 

és/vagy racionálisan cselekvő és gondolkodó rendszerek létrehozása a cél. Ha a megközelítés központjában a 

racionalitás áll, akkor a rendszer tudásához viszonyítva helyesen cselekszik, melyhez mérnöki és matematikai 

tudományokat használ [1]. A XX. században számos kutatás történt melynek eredményeként új tudományos 

eredmények és megközelítések születtek az MI területén és feladatspecifikus megoldások alakultak ki. Az MI 

módszerei közé tartoznak például a természet ihlette metaheurisztikus optimalizáló algoritmusok [2] és a gépi 

tanuló (Machine Learning, ML) eljárások [3], [4]. A globális optimum közelítésére alkalmas metaheurisztikus 

kereső eljárások közé tartozik a genetikus algoritmus (Genetic Algorithm, GA) [5], a differenciális evolúció 

(Differential Evolution, DE) [6], vagy a szimulált hűtési eljárás (Simulated Annealing, SA) [7]. A gépi tanuló 

eljárások közé tartoznak a tartóvektor gépek (Support Vector Regression, SVR) [8], vagy a neurális hálózatok 

(Neural Network, NN) [9]. A XXI. század első évtizedében a számítási kapacitás és az egyre nagyobb 

mennyiségben rendelkezésre álló adatok lehetőséget biztosítottak a gépi tanulás széleskörű akadémiai és ipari 

alkalmazására. Az elmúlt egy évtizedben a nagymennyiségű adathalmazt igénylő mélytanuló (Deep Learning, 

DL) [10] rendszerek dominanciája figyelhető meg, mely egy meghatározó technológia a jelenleg is zajló 

negyedik ipari forradalomban [11], [12].  

Szerkezetoptimalizálásról beszélünk olyan összetett mérnöki feladatok esetén melyek megkövetelik, 

hogy a viselkedés leírására a szerkezetanalízis numerikus eszközeit, míg az optimális konstrukció 

kiválasztására az elérhető matematikai eljárásokat alkalmazzuk [13]. A kiválasztás a tervezési változók terén 

adott válaszok alapján számított mérőszám segítségével történik, amit célfüggvénynek hívunk. A célfüggvény 

tulajdonságai a különböző problémák esetén eltérő [14]. Ha az analízis futtatási idejének hossza megengedi az 

optimalizáló algoritmus futtatását közvetlenül a modellen, számos lokális és globális kereső eljárás áll 

rendelkezésre [15]. Ha a célfüggvényről kevés információ áll rendelkezésre, akkor a feladatról keveset 

feltételező globális optimum kereső eljárások használata javasolt. Ide tartoznak a természet ihlette 

metaheurisztikus kereső eljárások, melyek megfelelő beállításokkal garantálják a globális optimum egy 

kellően jó környezetének megközelítését. Azonban ezen algoritmusok számos paramétert tartalmaznak, 

melyek megválasztása feladatspecifikusan, ezért tapasztalati úton történik. 

2.1. Az optimalizáló módszer kiválasztásának szempontjai 

Szimuláció alapú optimalizálási feladat megoldása során egy tervezőmérnök több – az 1. táblázatban 

felsorolt – problémával is szembesülhet, melyekre az elérhető megoldási módszerek napjainkban is aktívan 

kutatott területek. Ezek közül jól láthatóan több is az MI eszközei közé tartozik. 
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Numerikus szimuláció alapú optimalizálási feladat során alkalmazható módszerek a felmerülő problémák 

megoldására 1. táblázat 

Probléma Kutatási terület, módszer 

Jobb megoldás elérése rövidebb idő alatt 

Helyettesítő modell alapú optimalizálás: 

statisztikai mintavételezés (DoE); válaszfelület 

módszer (RSM); gépi tanulás (ML) 

Ismeretlen viselkedésű célfüggvény optimalizációja  
Globális optimum kereső eljárások: genetikus 

algoritmus (GA), szimulált hűtés (SA) 

Automatizálás növelése, feladat összetettségétől 

független adaptálhatóság 
Mesterséges intelligencia eszközei 

 

Az optimalizáló módszer kiválasztását mutatja a 2. ábra mely három szempont alapján történhet, a 

hatékonyság, a robusztusság és a pontosság. Azonban egy jól kidolgozott eljárás esetén is csak két szempont 

elégíthető ki kellő mértékben. A tervezés alatt az innovációt és piaci versenyképességet szem előtt tartva napról 

napra újabb műszaki követelményeket kell kielégíteni, így ilyen feladatok esetén az optimalizálási feladat és 

annak célfüggvénye is változik. Emiatt csak olyan robosztus eljárás jöhet szóba, mely a feladat típusától 

függetlenül képes az optimum megközelítésére. Így az optimalizáló módszer kiválasztásakor a pontosságot 

vagy a hatékonyságot előtérbe helyezve az alábbi két alfejezetben bemutatott eljárások alkalmazhatóak, 

melyek ismertetésekor az MI-t is alkalmazó módszerekre koncentráltunk. 

 

 

2. ábra. Az optimalizáló módszer kiválasztásának szempontjai 

 

2.2. Helyettesítő modell alapú optimum becslés 

Ha a szimuláció futásideje hosszú, vagy a számítási kapacitás korlátozott, akkor kézenfekvő megoldás 

helyettesítő modell (metamodell, surrogate model) [16] alapú eljárást választani. Ehhez elsőként 

mintavételezésre van szükség, amelyre a helyettesítő modell illeszthető, majd azon egy kereső eljárást futtatva 

becsülhető az eredeti feladat optimuma. A tanításhoz szükséges adathalmaz generálására különböző statisztikai 

mintavételezéseken alapuló kísérletterv (Design of Experiment, DoE) [17] használható. Helyettesítő 

modellként számos kutatás esetén [18]–[21] a gépi tanuláson alapuló regressziós eljárásokat használják, ilyen 

a lineáris regresszió, a neurális háló, a regressziós döntési fák, a tartóvektor gépek vagy a Kriging. A numerikus 

szimuláció területén használt helyettesítő modelleket és trendeket áttekintő irodalomban a gépi tanuláson 

alapuló eljárások dominanciája figyelhető meg az elmúlt években publikált kutatások során [22]. Nagy 

mennyiségű tanító adathalmazra és számítási kapacitásra van szükség a mélytanuló eljárások esetén, ezért azok 

alkalmazásának kerülése javasolt szimuláció alapú eljárások esetén. Egy ajtótömítés alakoptimalizálási feladát 

neurális modellel helyettesítették [23]-ban ahol a helyettesítő modell alapú optimum 7,9 [%]-os eltérést 

mutatott a meghatározott kialakításra futtatott végeselemes analízis eredményétől. Megállapítható, hogy a 

helyettesítő modell alapú optimum becslés esetén a pontosság a hattérbe szorul és így a globális optimum 

megtalálása sem garantált. 
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2.3. Globális optimum kereső eljárások 

Amennyiben pontosabb eredményt kívánunk garantálni a robusztusság megtartásával akkor a magasabb 

függvényhívás számot igénylő ezáltal kevésbé hatékony globális optimum kereső eljárásokat célszerű 

választani. A kereső eljárásokat két nagy csoportra sorolhatjuk melyek a determinisztikus és heurisztikus 

módszerek. Utóbbin belül találhatóak a mesterséges intelligencia eszközei közé tartozó természet ihlette 

metaheurisztikus kereső eljárások. Ezen eljárások a mindennapjaink része, gondoljunk csak az 

útvonaltervezőkre de az ipari alkalmazások köre is jelentősen bővül. Számos irodalom elérhető ahol globális 

optimalizálási algoritmusokat alkalmaztak a numerikus szimuláció alapú tervezésben, mint például egy 

gumipersely alakoptimalizálása differenciális evolúcióval [24], egy rezgéscsillapító többcélú optimalizálása 

részecskeraj és tömegvonzás algoritmusok hibrid implementálásával [25] vagy a mérnöki 

szerkezetoptimalizálási feladatok megoldására implementált különböző szimulált hűtési eljárások [26]–[29]. 

Ezen eljárások előnye, hogy a szimulációk során előforduló futtatási hibák esetén a kereső eljárás 

sztochasztikus működéséből adódóan tovább futtathatóak egy másik megoldható pontból. A feldolgozott 

irodalmak alapján megállapítható, hogy az algoritmusok képesek a globális optimum egy kellően jó 

környezetének megközelítésére, ha az algoritmus paraméterei előzetes próbálgatásokkal kerültek 

meghatározásra. 

3.  KONKLÚZIÓ 

Az analitikusan meghatározott célfüggvényekhez képest, a numerikus szimuláció alapú optimalizálási 

feladat hívása költséges, ezért célszerű helyettesítő modell alapú optimalizálási eljárás alkalmazni, mely 

esetben gépi tanuló eljárást választva feladat függetlenül elvégezhető a regressziós probléma megoldása. 

Amennyiben rendelkezésre áll elég idő és erőforrás, érdemes közvetlenül a szimulációs modellen futtatni a 

kereső eljárást, melyek közül több metaheurisztikus kereső eljárás is garantálja az optimum egy kellően jó 

környezetének megközelítését. Egyik mű esetén sem foglalkoztak a kereső algoritmusok hiperparamétereinek 

automatizált beállításával. A gépi tanuló eljárásokkal ennek a folyamatnak az automatizáltsági foka növelhető 

lenne. A mesterséges intelligencia eszközeinek kombinálásával tovább csökkenthető a számítási igény és 

növelhető az innováció a költséges mérnöki optimalizálási feladatok esetén. 
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