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Wykaz Symboli

A - macierz mapowania stopni swobody elementu na globalne stopnie swobody
a, b - wspoétczynniki dobrane w celu rownomiernego rozktadu wartos$ci funkceji celu FF2
A, - macierz mapowania dla elementu skonczonego

B - macierz pochodnych funkcji ksztattu

b - wektor sit masowych

b, - bias neuronu

C - macierz thumienia

C - zbidr dopuszczalnych parametréw projektowych

Ceon - kohezja

ce - predkos¢ rozchodzenia si¢ fali mechanicznej w elemencie

D - skalarowa miara postepu inicjacji zniszczenia

d - wektor przyspieszen uogélnionych

d - wektor predkosci uogélnionych

d - wektor globalnych stopni swobody

D - macierz konstytutywna materiatu

d, - poczatkowy wektor przemieszczen

dy; - odleglos¢ miedzy punktami w przestrzeni projektowej

E - modut sprezystosci materialu nominalnego

E - zredukowany modut sprezystoéci materialu uszkodzonego

E? - blad kwadratowy



F - funkcja odwzorowania modelu wysokiej wiernosci

F - globalny wektor sit zewngtrznych

F - odwzorowanie modelu wysokiej wierno$ci

f (P) - trend/deterministyczna cz¢$¢ modelu Kriginga

f,. - wektor sit wewnetrznych

g - zadany wektor trakcji na brzegu

g - wektor trakcji

g - przyspieszenie ziemskie

G, - energia pgkania

h - wysokos$¢ spadku

imax - zadana liczba iteracji algorytmu optymalizacyjnego
lopt - licznik aktualnej iteracji algorytmu optymalizacyjnego
Iy, I, I, - momenty bezwiadnosci mas zastgpczych

Jo - funkcja celu

J1,J2,J3 - niezmienniki tensora naprezen

K - macierz sztywnosci

K® - macierz sztywnosci elementu skoficzonego

kpp - parametr modelu Druckera-Pragera

K7 - styczna macierz sztywnosci

L - tensor napr¢zen dewiatorowych

£, - charakterystyczna dtugos¢ elementu skonczonego
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l, - charakterystyczna dtugos¢ elementu skonczonego

M - macierz mas

m - funkcja metamodelu

M(®) - macierz masowa elementu skonczonego

mpp - dlugos$¢ osobnika w algorytmie QEA

MSE; - btad $redniokwadratowy dla zbioru s

N - macierz funkcji ksztaltu

n - wektor normalny do powierzchni

Nj, - funkcja ksztaltu

Ny, - liczebno$¢ bazy danych

Npog - liczba punktéw planu eksperymentu

n, - liczba elementow skonczonych

Nt,,.0 - minimalna liczebnos$¢ bazy wymagana do przejécia do fazy hybrydowej
N,ew - liczba nowych osobnikéw od ostatniego uczenia metamodelu

N - liczebno$¢ zbioru s

Nipain - liczba nowych osobnikow wymagana do aktualizacji metamodelu
Prhax - maksymalna warto$¢ parametru projektowego

Pphin - minimalna warto$¢ parametru projektowego

P - wektor parametréw projektowych

P - przestrzen parametréw projektowych

q - $rednia warto$¢ odpowiedzi w analizowanym zbiorze



q - wektor wartosci odpowiedzi referencyjne;j

q - warto$¢ predykceji metamodelu

q - warto$¢ funkcji celu modelu wysokiej wiernosci

quit - wektor reprezentujacy kubity osobnika w algorytmie QEA
Qbir,j - Teprezentacja j-tego kubitu w algorytmie QEA

r - promien w plaszczyznie dewiatorowe;j

R? - wspolczynnik determinacji

RMSE; - pierwiastek bledu sredniokwadratowego dla zbioru s
R3\g - autorska miara jakosci metamodelu regresji wielomianowej
RZ; - wspbtczynnik determinacji na zbiorze testowym

RZ,;,, - wspolczynnik determinacji na zbiorze treningowym

RZ, - wspotczynnik determinacji na zbiorze walidacyjnym

S - operator odksztatcen

S - tensor naprezen dewiatorowych

SSE - suma kwadratow reszt

SST - catkowita suma kwadratow odchylen

t - czas

t9 - czas poczatkowy

t" - czas w chwili n

n

1
t™*2 - czas w kroku potéwkowym

U - zadane przemieszczenie na brzegu



u - wektor przyspieszen

u - wektor predkosci

u - wektor przemieszczen

U, - wektor przemieszczen weztowych

V, - poczatkowy wektor predkosci

V, - wektor predkosci poczatkowych podczas spadku

V4e1 - objetosé elementow usunietych w wyniku spetnienia kryterium zniszczenia
W - macierz regresji

w; - graniczne rozwarcie szczeliny w calce energii pekania

Wy - TOZWarcie szczeliny

x - wektor potozenia lub wektor wejsciowy, zaleznie od kontekstu rownania
Z(P) - funkcja kowariancji

a' - parametr modelu Druckera-Pragera

g, B - amplitudy superpozycji stanow w algorytmie QEA

Qit - Wspotczynnik bezpieczenstwa dla kroku czasowego

A gamps Baamp - WSpOtczynniki thumienia Rayleigha

B - wektor wspotczynnikdw regresji wielomianowe;j

B - wektor oszacowanych wspétczynnikow regresji

ng - liczba wspofczynnikow regresji wielomianowej

I' - brzeg ograniczajacy obszar ciata

I; - cze$¢ brzegu z warunkiem Neumanna
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I, - cze$¢ brzegu z warunkiem Dirichleta

y - parametr lepkos$ci

y(h) - semiwariogram w modelu Kriginga

U (A BQ,i) - macierz bramki obrotu w algorytmie QEA

AP - rozdzielczo$¢ zmiennej projektowej w kodowaniu QEA

At - krok czasowy

At™ - krok czasowy dla indeksu n

At - krytyczny krok czasowy

A0, ; - przyrost kata bramki obrotu w algorytmie QEA

d¢€ - wirtualne odksztatcenie

du - wirtualne przemieszczenie

€ - wektor odksztatcen

€° - czg$¢ sprezysta tensora odksztalcen

€P - cze$¢ plastyczna tensora odksztatcen

& - lokus zniszczenia

€p,max - Maksymalne zredukowane odksztalcenie plastyczne znalezione w analizie
&pmax - Mmaksymalne dopuszczalne odksztatcenie plastyczne materiatu
&r - funkcja odksztalcenia granicznego, lokus zniszczenia

& - odksztalcenie efektywne w opisie degradacji materiatu

&P - zredukowane odksztatcenie plastyczne

& - zredukowane odksztatcenie plastyczne przy zniszczeniu
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71 - wspotczynnik trojosiowosci naprezenia

O - znormalizowany parametr kata Lodego

0 - kat Lodego

Y (k;,,) - aktualna granica uplastycznienia zalezna od wzmocnienia izotropowego
K;,, - parametr wzmocnienia izotropowego

Kyin - parametr wzmocnienia kinematycznego

A - mnoznik plastyczny lub szybko$é mnoznika plastycznego
A - warto$¢ wlasna dla trybu k

E - zbioér parametrow modelu SSN

& - znormalizowana warto$¢ trzeciego niezmiennika dewiatora naprezen
I - funkcja plastycznosci lub funkcja nadaprezenia

p - gestose

o - funkcja aktywacji neuronu

0 - naprezenie zredukowane

o - tensor naprezen Cauchy’ego

O4ey - Miara czesci dewiatorowej naprezenia

Oyt - funkcja rozwarcia szczeliny

o, - naprezenie hydrostatyczne

0 - naprezenie efektywne w opisie degradacji materiatu

@, - wektor wlasny dla trybu k

¢ - funkcja lepkoplastyczna
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dsic - kat tarcia wewnetrznego

X - miara ewolucji zniszczenia i degradacji materiatu
|) - stan superpozycji

() - obszar ciata

02 _ obszar elementu skonczonego

Wy - czgsto$¢ whasna elementu e

Wmax - Maksymalna czesto$¢ uktadu liniowego

wy, - czesto$¢ wihasna trybu k

Wykaz akronimow

MES - Metoda Elementéw Skonczonych

QEA - (ang. Quantum Evolutionary Algorithm) - Ewolucyjny Algorytm Inspirowany

Zjawiskami Kwantowymi.
SSN - Sztuczne Sieci Neuronowe (ang. Artificial Neural Network)
PNR - (ang. Polynomial Regression) - Aproksymator Wielomianowy
KRG - metamodel Kriginga
TPE - (ang. Tree-structured Parzen Estimator) - przeszukiwanie bayesowskie
FF1 - Pierwszy wariant funkcji celu

FF2 - Drugi wariant funkcji celu

Wykaz terminow

Baza Full - baza danych zawierajaca osobniki, w ktorych doszto do zniszczenia, oraz w

ktérych nie doszto do zniszczenia
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Baza NoDamage - baza danych powstata z bazy Full po usunigciu osobnikow, w ktérych

doszto do zniszczenia

Metamodel Full - metamodel stworzony na podstawie pelnej bazy danych z osobnikami ze

zniszczeniem oraz bez zniszczenia

Metamodel NoDamage - metamodel stworzony na podstawie bazy danych z osobnikami

tylko bez zniszczenia

LHS5000 - baza danych powstata z obliczen MES z osobnikami wylosowanymi poprzez
losowanie metoda LHS sposrod 5000 probek

LHSX - baza danych powstata w wyniku losowania LHS X probek, po czym na podstawie
tych probek znaleziono najblizsze im odpowiadajace odpowiedniki z Bazy LHS5000

QFEA1687 - baza danych powstala z obliczen MES z osobnikami zebranymi podczas kilku

zadan QEA. Zostala poddana losowemu sortowaniu

QEAX - baza danych powstata w wyniku mieszania oraz obcinania zakresu bazy QEA1687
do X liczby prébek
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1. Wstep

Dynamiczny rozwo6j technologii ogniw elektrochemicznych w ostatnich latach,
w szczegolnos$ci w obszarze wzrostu gestosci energii, umozliwit upowszechnienie rozwigzan,
ktére wcezesdniej pozostawaty niszowe lub byty nieoptacalne z uwagi na ograniczenia masowo-
gabarytowe [43]. Historycznie, wysoka masa i objeto$¢ baterii stanowity barier¢ uzytkowa,
natomiast niska gesto$¢ energii skutkowala niewystarczajacym czasem pracy urzadzen
lub zasiggiem pojazdow. Wraz ze wzrostem gestosci energii parametry baterii przestaty
by¢ dominujgcym ograniczeniem projektowym. Dzigki temu mozliwe stato si¢ wdrazanie
produktow i funkcji, ktore wezedniej nie mogly sie¢ upowszechni¢, poniewaz zbyt duza masa
lub zbyt krotki czas pracy nie zapewnialy wystarczajacej warto$ci uzytkowej i nie generowaty

popytu na aplikacje koncowe.

Geneza ogniw bateryjnych sigga przetomu XVIII 1 XIX wieku, gdy stos Volty zapewnit
pierwsze praktyczne zrddto pradu statego. W kolejnych dekadach rozwijano bardziej stabilne
ogniwa, w tym ogniwo Daniella z 1836 roku [4], ktore dostarczato statly prad o wigkszej
stabilno$ci niz ogniwo Volty 1 znalazto zastosowania techniczne. Kluczowym krokiem w
kierunku nowoczesnego magazynowania energii bylo opracowanie pierwszego praktycznego
akumulatora kwasowo-otowiowego przez Plantégo w latach 1859-1860, co otworzyto droge do
powtarzalnego cyklu tadowanie-roztadowanie w zastosowaniach uzytkowych [4]. Kamienie
milowe w rozwoju baterii dobrze pokazuja, ze rozwoj baterii byt w duzej mierze odpowiedzia
na potrzeb¢ zwigkszania pojemnosci, stabilno$ci pracy oraz mozliwosci wielokrotnego

wykorzystania zrodta energii.

Przed upowszechnieniem ogniw litowo-jonowych (Li-ion) w zastosowaniach przenosnych
dominowaty akumulatory o elektrolitach wodnych, przede wszystkim kwasowo-otowiowe oraz
niklowe-kadmowe (NiCd), p6zniej niklowo-metalowo-wodorkowe (NiMH). Elektrolit wodny
jest z natury niepalny, ale ma istotne ograniczenie fizykochemiczne: stabilne napigcie
roztworow wodnych wynosi 1,2 V, co ogranicza napigcie pojedynczego ogniwa i utrudnia
uzyskanie wysokiej gestosci energii bez duzej masy 1 objetosci. Roéwnolegle rozwijano
akumulatory litowe z anoda z litu metalicznego, ktére obiecywaly wysoka energie, lecz
w praktyce ich problemem byly dendryty litu, czyli nieregularne, iglowe lub widkniste
struktury metalicznego litu, ktére moga narasta¢ na powierzchni elektrody podczas
nieréwnomiernego osadzania litu [16], [72]. Dendryty stanowig zagrozenie, poniewaz moga
lokalnie uszkodzi¢ separator, doprowadzi¢ do zwarcia wewnetrznego, wzrostu temperatury,

a w skrajnych przypadkach do pozaru [4], [75], [88].
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Przetom w konstrukcjach ogniw litowo-jonowych polegal na tym, ze podczas pracy ogniwa
lit przemieszcza si¢ migdzy anoda i katoda w postaci jonow, natomiast elektrony plyng
wylacznie przez obwod zewngtrzny (rysunek 1.1). Dzigki temu nie ma potrzeby osadzania litu
metalicznego na elektrodach, co ogranicza kluczowy mechanizm ryzyka typowy
dla akumulatorow z anodg litowa, czyli tworzenie dendrytéw [72]. W elektrolicie nosnikiem
tadunku sa jony litu Li*, natomiast elektrony e~  nie przechodza przez -elektrolit
1 przemieszczaja si¢ tylko w przewodniku zewnetrznym. W fazie tadowania zrodto zewngtrzne
wymusza przeptyw elektronow e~ z elektrody dodatniej do ujemnej, a odpowiadajace temu
jony Li*migruja przez separator z katody do anody. Po stronie anody jony Litulegaja
wbudowaniu w materiat elektrody ujemnej (interkalacji), co prowadzi do magazynowania
energii w postaci réznicy potencjatow chemicznych. W fazie roztadowania proces zachodzi
w kierunku przeciwnym, tj. jony Li*przemieszczajg sie z anody do katody przez elektrolit
1 separator. Jednoczesnie elektrony e~ ptyna przez odbiornik w obwodzie zewng¢trznym,
wykonujac prace elektryczng. Separator zapewnia przewodnictwo jonowe, a zarazem
zapobiega zwarciu elektronowemu mig¢dzy elektrodami [50], [97]. Ta koncepcja, potaczona
z materialami elektrod o wysokim napigciu pracy, umozliwita uzyskanie znacznie wigkszej
gesto$ci energii niz w typowych akumulatorach wodnych, co bezposrednio przetozyto
si¢ na miniaturyzacj¢ 1 mobilno$¢ urzadzen [4], [12]. Jednocze$nie technologia litowo-jonowa
bywa postrzegana jako bardziej wymagajaca pod katem bezpieczenstwa, poniewaz wysoka
gestos¢ energii oraz obecnos$¢ palnych elektrolitow organicznych powoduja, ze w rzadkich
scenariuszach awarii termicznej mozliwy jest gwaltowny przebieg reakcji spalania z emisjg
palnych gazow i ryzykiem pozaru. Zwykle nie obserwuje si¢ takich zjawisk w tej samej formie
w chemiach wodnych, cho¢ te rowniez bywaja niebezpieczne, ze wzgledu na mozliwosé

wycieku zracego elektrolitu, czy wydzielanie toksycznych gazow.

W praktyce rynkowym czasowym punktem odniesienia jest rozpocze¢cie masowej
sprzedazy pierwszych tadowalnych akumulatorow litowo-jonowych na poczatku lat 90-tych
i kolejnych latach. P6Zniej technologia ta stata si¢ podstawa zasilania elektroniki przenosnej

(m.in. elektronarzedzia) i zastosowan w kolejnych segmentach przemysthu.
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Rysunek 1.1 Zasada dziatania ogniwa litowo-jonowego.

Wpltyw wzrostu gestosci energii na rozwdj produktow 1 uksztaltowanie rynku
jest szczeg6lnie widoczny w transporcie 1 elektronarzgdziach. Koncepcja pojazdow
elektrycznych pojawila si¢ juz w XIX wieku, natomiast praktyczne wdrozenie zalezato
od 6wczesnych parametréw baterii 1 nie spotkato si¢ z sukcesem. Dopiero wdrozenie
technologii baterii o odpowiedniej gestosci energii doprowadzito do spopularyzowania
samochodow elektrycznych w ciggu ostatnich trzech dekad [5]. Wspolczesnie akumulatory
litowo-jonowe sg technologia wiodaca w elektronice uzytkowej [12], pojazdach elektrycznych,
rowerach elektrycznych oraz w szybko rosnagcym segmencie magazynéw energii.
Roéwnoczesnie odegraly one kluczowa role w rozwoju elektronarzedzi akumulatorowych.
Uzycie ogniw litowo-jonowych umozliwilo znaczgce obnizenie masy, poprawe czasu pracy
oraz lepsza charakterystyke uzytkowa w pordwnaniu z wczesniejszymi generacjami
akumulatorow. W praktyce oznaczato to zmian¢ popularnosci z narzedzi przewodowych
lub cigzkich rozwigzan akumulatorowych na narzgdzia bezprzewodowe o wysokiej
uzyteczno$ci w srodowisku przemystowym, warsztatowym 1 domowym. Wraz ze wzrostem
liczby zastosowan wzrosta rowniez liczba niebezpiecznych incydentow, co zwigkszyto
zainteresowanie organow normalizacyjnych oraz przetozylo si¢ na bardziej restrykcyjne
wymagania certyfikacyjne oraz testowe. Obecnie w wigkszym stopniu akcentuje
si¢ bezpieczenstwo mechaniczne pakietow bateryjnych, w tym integralnos¢ konstrukcji

oraz odpornos¢ na udary i np. powtarzalne upuszczenia, ktdre sg typowym scenariuszem
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uzytkowania w elektronarzedziach. Powyzsze scenariusze testowe sg wyzwaniem podczas
procesu projektowania z uwagi na wysoki koszt testow laboratoryjnych oraz mniejszy,
ale rowniez znaczacy koszt obliczeniowy symulacji, co stwarza potrzebe poszukiwania nowych

metod obliczeniowych przyspieszajacych poszukiwanie rozwigzan konstrukcyjnych.

Roéwnolegle do postepu w chemii i konstrukcji ogniw rozwijaly si¢ rowniez metody
obliczeniowe stosowane m.in. w analizie konstrukcji bateryjnych. Szczegodlne znaczenie w tym
obszarze ma metoda elementow skonczonych, ktéra umozliwia ocen¢ odpowiedzi
mechanicznej konstrukcji w warunkach obcigzen dynamicznych. W przypadku obuddéw baterii
MES pozwala analizowa¢ rozktady naprezen, odksztalcen oraz obszary potencjalnej inicjacji
uszkodzen. Modele inspirowane sieciami neuronowymi byty formutowane juz w potowie XX
wieku, w tym perceptron Rosenblatta [54] jednak ich praktyczna uzyteczno$¢ w zadaniach
inzynierskich przez dlugi czas byla ograniczona dostgpnoscia mocy obliczeniowej
oraz narz¢dzi numerycznych. Dopiero rozw6j mozliwosci obliczeniowych oraz metod uczenia
maszynowego umozliwil szerokie wykorzystanie modeli zastepczych do predykcji wynikow
kosztownych obliczen numerycznych. W projektowaniu inzynierskim metamodelowanie jest
stosowane jako sposob przyblizania odpowiedzi modeli wysokiej wiernosci, w tym modeli
MES, co pozwala ograniczy¢ liczbe pelnych analiz wymaganych podczas eksploracji
przestrzeni projektowej, analizy wrazliwosci 1 optymalizacji [45], [71], [84], [93]. Obecnie
badania nad kierunkiem rozwoju w tym obszarze sg bardzo intensywne [19], [38], [48], [51],
[58], [59], [60], [61], [62], [63], [65], [69], [82], [83], [92], pojawiaja si¢ proby wdrozenia
metod opartych na sztucznej inteligencji w komercyjnych oprogramowaniach MES [107],
[108], [109]. Mimo to w dalszym ciggu pojawia si¢ potrzeba tworzenia dedykowanych narzedzi
do celow specjalistycznych.

W konsekwencji, potaczenie metod symulacyjnych z metamodelowaniem tworzy spdjny
kierunek rozwoju narzgdzi projektowych dla systemow bateryjnych, gdzie koszty obliczeniowe
1 czas analiz stajg si¢ duzym wyzwaniem w procesie projektowym. Rownolegle rosnace
wymagania projektowe stawiane bateriom oraz rozrost mocy obliczeniowej komputerow,
acoza tym idzie mozliwo$¢ stosowania metod sztucznej inteligencji przyczynilo

si¢ do przedsiewzigcia prac nad tematem niniejszej dysertacji.
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1.1. Struktura 1 zakres pracy

Rozdziat pierwszy pelni funkcje wprowadzajaca do tematyki pracy. W podrozdziale 1.2
przedstawiono budowe ogniw litowo-jonowych oraz wynikajace z niej zagrozenia i wyzwania,
ktére determinujag wymagania projektowe wobec obudéw. Nastepnie w 1.3 zaprezentowano
przeglad rozwigzan konstrukcyjnych obuddéw, z naciskiem na podziat na typy konstrukcji
oraz konsekwencje tych wyborow dla odpornosci na obcigzenia dynamiczne. W podrozdziale
1.4 sformutowano motywacj¢ badawczg oraz tez¢ pracy, wskazujac luke metodyczng zwigzang
z kosztami obliczen MES w zadaniach optymalizacji odpornosci na wielokrotne upadki.
Podrozdziat 1.4 domyka rozdziat pierwszy, definiujac zakres pracy oraz przeptyw pomiedzy

kolejnymi rozdziatami.

Rozdzial drugi zawiera opis metod obliczeniowych i1 optymalizacyjnych wykorzystanych
w pracy. W czgsci 2.1 przedstawiono fundamenty metody elementéw skonczonych w ujeciu
dynamiki, co obejmuje sformutowanie rownania ruchu oraz jawny schemat catkowaniaw 2.1.1,
kluczowy dla tego typu analiz stosowanych w symulacjach zderzeniowych i upadkéw. W 2.1.2
omoOwiono modele plastycznos$ci, a w 2.1.3 modele inicjacji i ewolucji zniszczenia, poniewaz
to wilasnie nieliniowo$¢ materialowa i degradacja nosnosci decyduja o mechanizmach
uszkodzen obudowy podczas uderzen. W czgsci 2.2 wprowadzono metody metamodelowania,
zaczynajac od definicji przestrzeni projektowej oraz sposobow doboru punktow probkowania
w 2.2.1, a nastepnie opisujac reprezentatywne klasy modeli zastepczych, czyli aproksymatory
wielomianowe w 2.2.2, Kriging w 2.2.3 oraz sieci neuronowe w 2.2.4. Rozdziat 2.3 domyka
temat optymalizacyjny, przedstawiajac ewolucyjny algorytm inspirowany zjawiskami
kwantowymi jako mnarzedzie przeszukiwania przestrzeni projektowe; w warunkach

ograniczonej liczby kosztownych obliczen funkcji celu.

Rozdzial trzeci prezentuje autorska metode optymalizacji obudoéw baterii, zorientowang
na praktyczne uruchomienie procesu obliczeniowego oraz kontrolg kosztu obliczen. W 3.1
sformutowano problem optymalizacji, w tym posta¢ zmiennych projektowych, ograniczen oraz
oczekiwanag role funkcji celu w ocenie odpornosci na wielokrotne upadki. W 3.2 przedstawiono
sposob obliczania funkcji celu na podstawie wynikow analiz numerycznych, tak aby wynik byt
jednoznaczny, porownywalny pomigdzy wariantami oraz mozliwy do wykorzystania przez
algorytm optymalizacyjny. W 3.3 opisano strukture bazy danych wynikow, ktora spina warstwe
symulacji z warstwg uczenia modeli zastgpczych oraz zaprezentowano podejscie do strojenia
parametréw, a nastgpnie w 3.4 omowiono konfiguracje oraz sposob dzialania algorytmu
optymalizacyjnego w odniesieniu do zdefiniowanego zadania. Kolejne podrozdziaty maja
charakter wariantow realizacji optymalizacji, gdzie 3.5 dotyczy podejscia metamodel plus QEA

opartego wylacznie na predykcji modeli zastgpczych, natomiast 3.6 opisuje metodg hybrydowa,
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w ktorej czes¢ osobnikow jest oceniana przez MES, a cze$¢ przez metamodel, co ma na celu

redukcje liczby analiz wysokiej wiernosci przy zachowaniu kontroli jakos$ci rozwigzania.

Rozdziat czwarty stanowi studium numeryczne, w ktérym cata zaproponowana metodyka
jest weryfikowana na konkretnym przyktadzie obudowy baterii. W 4.1 zdefiniowano model
numeryczny wraz z kluczowymi zalozeniami modelowania, warunkami brzegowymi
oraz sposobem odwzorowania scenariuszy obcigzen dynamicznych. W 4.2 scharakteryzowano
zbiory danych wykorzystywane w procesie uczenia i walidacji metamodeli oraz w petli
optymalizacji. W 4.3 przedstawiono strojenie hiperparametréw 1 testy metamodeli,
aby ilosciowo oceni¢ ich przydatnos¢ w przewidywaniu funkcji celu w przestrzeni projektowe;.
Czes$¢ 4.4 zawiera wyniki 1 wnioski z pordwnania strategii obliczeniowych, gdzie osobno
zaprezentowano przebieg oraz efekty podejscia referencyjnego QEA z pelng ewaluacja funkcji
celu metodg MES w 4.4.1 oraz wariantow hybrydowych w 4.4.2 i 4.4.3, a cato$¢ zamknigto
wnioskami w 5 w odniesieniu do skuteczno$ci, kosztu obliczeniowego 1 ograniczen

zaproponowanej metody.

Prace zamyka rozdziat 5, w ktorym zawarto zestawienie poroéwnawcze metod oraz

omawiane sg wnioski.

1.2. Zagrozenia 1 wyzwania zwigzane z budowa pakietow baterii

litowo-jonowych.

Istnieje kilka podstawowych typow konstrukcji ogniw litowo-jonowych (rysunek 1.2).
W zastosowaniach zwigzanych z elektromobilno$cia powszechnie spotyka si¢ ogniwa
pryzmatyczne. Rownolegle szeroko stosowane sg ogniwa cylindryczne, wystepujace w wielu
rozmiarach, z ktérych do najpopularniejszych naleza formaty 18650 (okoto 18 mm $rednicy
165 mm dtugosci) oraz 21700 (okoto 21 mm $rednicy 1 70 mm dtugos$ci). Ponadto stosuje
si¢ rOwniez ogniwa w postaci tzw. workow (ang. pouch). Ze wzgledu na ograniczong odpornos¢
mechaniczng samego opakowania, rozwigzania pouch sa zwykle integrowane z dodatkowymi
elementami usztywniajagcymi lub zabudowywane w obudowach, ktore przejmuja funkcje
ochronng, nierzadko prowadzac w efekcie do konfiguracji zblizonej funkcjonalnie

do konstrukcji pryzmatycznej.
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Rysunek 1.2 Rodzaje konstrukcji ogniw litowo-jonowych [52].

Niezaleznie od typu konstrukcyjnego, ogniwa litowo-jonowe wykazuja wspdlne cechy
wynikajace z podobnej architektury wewngtrznej i doboru materiatow, co przeklada
si¢ na zblizone mechanizmy awarii. Nie mozna poming¢ konsekwencji wynikajacych z ich
budowy, w szczegdlnosci w obszarze bezpieczenstwa. Podczas zdarzenia awaryjnego dochodzi
do uwolnienia znacznej ilosci palnych gazéw, dlatego w ogniwach cylindrycznych
oraz pryzmatycznych stosowane s3 wentyle bezpieczenstwa majace nie dopuscic

do gwaltownego uwolnienia gazéw (czyli wybuchu).

Istotnym aspektem bezpieczenstwa baterii litowo-jonowych jest zjawisko ucieczki
termicznej [23], [24], [81], [91], [94]. Zjawisko to przedstawia rysunek 1.3. Inicjacja tego
zjawiska moze mie¢ kilka Zrédel: elektryczne, takie jak przetadowanie, mechaniczne, w tym
uszkodzenia prowadzace do zwaré wewnetrznych oraz termiczne, zwigzane z praca poza
dopuszczalnym zakresem temperatur [22], [98], [101]. W literaturze i praktyce przemystowej
wskazuje si¢ takze czynniki wewnetrzne, wynikajace z wad materiatowych [72] lub defektow
produkcyjnych ogniwa. Ucieczka termiczna w ogniwie litowo-jonowym to proces wzrostu
temperatury, w ktérym ciepto generowane wewnatrz ogniwa przekracza zdolno$¢ jego
odprowadzania. Wraz ze wzrostem temperatury przyspieszaja reakcje egzotermiczne 1
pogarszajg si¢ wiasnosci elementow wewngtrznych, co dodatkowo zwigksza wydzielanie
ciepta. Skutkiem moze by¢ gwaltowne odgazowanie, wzrost ci$nienia, rozszczelnienie, a w
skrajnych przypadkach zapton lub eksplozja. Zjawisko moze tez propagowaé na sasiednie
ogniwa znajdujace si¢ w baterii, jesli ciepto 1 produkty reakcji przeniosg si¢ do kolejnych

ogniw.

Ograniczanie ryzyka ucieczki termicznej realizuje si¢ rownolegle na poziomie konstrukcji

ogniwa, systemow zabezpieczen elektrycznych (ang. Battery Management System, BMS) [18]
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oraz rozwigzan konstrukcyjnych pakietu, w tym takich, ktére redukujg prawdopodobienstwo

krytycznych uszkodzen mechanicznych.

a) uszkodzenie ogniwa

d) przebieg reakcji

Wydzielanie
ciepta
jﬁ" Ucieczka
termiczna
Wzrost Wzrost
temperatury szybkosci

reakgji

C) propagacja

Rysunek 1.3 Zjawisko ucieczki termicznej (ang. thermal runaway) [85].

Z uwagi na specyfike uzytkowania elektronarzedzi, pakiety bateryjne sa regularnie
narazone na upadki oraz udary, czyli przypadkowe obcigzenia dynamiczne. Dlatego najbardziej
popularnymi ogniwami sg ogniwa cylindryczne zapewniajace dobry kompromis pomiedzy
bezpieczenstwem a pojemnoscia. Pomimo tego ciggtos$¢ konstrukcyjna pakietu, rozumiana jako
brak peknigé, rozszczelnien oraz utraty zamocowania ogniw w obudowie, staje si¢ krytycznym
aspektem projektowym, poniewaz uszkodzenia mechaniczne moga prowadzi¢ nie tylko do
degradacji funkcjonalnej, ale rowniez do ucieczki termicznej. Na poziomie pojedynczego
ogniwa mechaniczne odksztalcenie moze prowadzi¢ do wewngetrznego zwarcia, co stanowi

jeden z bezposrednich mechanizméw inicjacji zdarzen awaryjnych [79].

Przedmiotem  niniejszej pracy sa akumulatory litowo-jonowe  stosowane
w elektronarzedziach, ze szczegdlnym uwzglednieniem odpornosci konstrukcji oraz obuddéw

na obcigzenia udarowe 1 scenariusze testow zrzutowych.
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W reakcji na incydenty pozarowe szeroko naglasniane w przestrzeni publicznej [14], [89],
[106], [110] zaostrzono regulacje oraz standardy branzowe dotyczace zarowno transportu,
jak i uzytkowania baterii w aplikacjach koncowych [49]. W praktyce tancucha dostaw
podstawowym wymaganiem w obszarze transportu jest podsekcja normy transportowej
UN38.3 [104]. Obejmuje ona m.in. proby mechaniczne symulujgce warunki przewozu, w tym
wibracje oraz wstrzas mechaniczny. Kryteria akceptacji testu koncentrujg si¢ na braku stanow
niebezpiecznych (np. pozar, rozszczelnienie, rozerwanie) oraz na utrzymaniu parametréw
elektrycznych w granicach wymagan po tescie. W dalszej kolejnosci normalizacja obejmuje
srodowisko pracy 1 aplikacje koncowe. Dla obcigzen mechanicznych w warunkach
pojazdowych stosuje si¢ norme ISO 16750-3 [31], [41], ktora opisuje potencjalne obcigzenia
srodowiskowe i1 zalecane badania dla urzadzen elektrycznych i elektronicznych w zaleznosci
od miejsca ich montazu. Obejmuje ona m.in. obcigzenia o charakterze drgan i udarow.
Roéwnolegle funkcjonuja normy bezpieczenstwa dla przeno$nych ogniw 1 baterii, takie jak
norma IEC 62133-2 [17]. Norma ta definiuje wymagania i zestaw prob dla bezpiecznej pracy
w warunkach uzytkowania 1 przewidywalnego niewlasciwego uzycia. W obszarze
mechanicznym obejmuje m.in. swobodny upadek, wibracje oraz wstrzasy mechaniczne,
a oceng opiera si¢ na kryterium braku zdarzen niebezpiecznych. Dla samego poziomu ogniwa,
w kontekscie kwalifikacji bezpieczenstwa uzywa si¢ rowniez normy bezpieczenstwa UL 1642
[17], gdzie w obszarze mechanicznym definiuje si¢ m.in. proby zgniatania, udaru, wstrzasu

1 wibracji.

Rysunek 1.4 Test upuszczenia elektronarzgdzia oraz samej obudowy ogniw.
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Niezaleznie od norm, w praktyce wielu producentéw urzadzen (w tym elektronarzedzi)
stosuje takze wewngtrzne procedury kwalifikacyjne, czesto ukierunkowane na specyficzne
scenariusze uzytkowe, takie jak wielokrotne upuszczenia w zdefiniowanych orientacjach. Jeden
z testow dla klienta przemystowego obejmuje seri¢ az 90 zrzutéw (rysunek 1.4.) Test polega na
trzykrotnym zrzucie baterii z kazdej z 10 zdefiniowanych wysokos$ci (od 30 cm do 210 cm - co
20 cm) na kazda z trzech $cisle zdefiniowanych stron (prawa, przednia, lewa - patrzac
od przodu na wrzeciona elektrycznej wiertarki). Dla poszczegdlnych przedziatow wysokosci
sa przyjete rozne kryteria pozytywnej weryfikacji. Kryterium A nie dopuszcza zadnych
uszkodzen oraz utraty funkcjonalnosci, kryterium B dopuszcza delikatne uszkodzenia
wewnetrzne, w tym styszalne dzwigki podczas poruszania obudowy. Kryterium C dopuszcza
utrate  funkcjonalno$ci urzadzenia, jednak nie dopuszcza zniszczen potencjalnie
niebezpiecznych typu utrata integralnosci obudowy - brak szczelno$ci. Po kazdym zrzucie
w tabeli zaznaczane jest spelnienie kryteriow. Przeprowadzenie tak rozbudowanego testu
fizycznego jest kosztowne, poniewaz wymaga przygotowania prototypow, stanowiska
badawczego oraz czasochlonnej procedury obejmujacej wiele powtarzalnych zrzutdéw.
Z perspektywy projektowej stanowi to wyjatkowo trudne zadanie, poniewaz przewidzenie
skutkéw wielokrotnych upadkow juz na etapie projektu, przed wykonaniem fizycznych
prototypow, jest obarczone wysoka niepewno$cig. Symulacja wielokrotnych upadkow
metodami numerycznymi wigze si¢ z bardzo wysokimi kosztami obliczeniowymi, a proces
iteracyjnej optymalizacji, wymagany do uzyskania najlepszych rozwigzan konstrukcyjnych,
staje si¢ w praktyce trudny i czasochtonny [28], [39]. Z tego powodu istotnym problemem
badawczym jest opracowanie podejscia, ktore pozwoli efektywnie ocenia¢ i optymalizowaé
konstrukcje obudowy przy zachowaniu adekwatnego poziomu wiarygodnosci predykcji

w warunkach wielokrotnych udarow.

Nalezy podkresli¢, ze obudowa pakietu bateryjnego peini rownoczesnie szereg funkcji
wykraczajacych poza samg ochrone przed skutkami upadkow. W praktyce konstrukcja musi
ogranicza¢ mozliwos$¢ przemieszczania si¢ ogniw i elementow wewnetrznych podczas wibracji
oraz zapewnia¢ warunki sprzyjajace odprowadzaniu ciepta, na przyktad przez odpowiednio
zaprojektowany przeptyw powietrza lub inne rozwigzania wspierajagce chlodzenie.
W konsekwencji projekt obudowy jest zadaniem wielowatkowym, w ktorym odporno$¢
na obcigzenia mechaniczne jest jednym z wymagan, ale musi by¢ rozpatrywana lacznie
z ograniczeniami funkcjonalnymi i bezpieczenstwa. Podczas procesu projektowania nalezy
uwzgledni¢ rowniez ograniczenia technologiczne wynikajagce z procesu wytwarzania
elementow obudowy. Istotna jest rOwniez masa, a kazda obudowa musi by¢ szczelna z uwagi

na ryzyko zwarcia.
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1.3. Przeglad rozwigzan konstrukcyjnych obudow baterii litowo-

jonowych

W niniejszej pracy skoncentrowano si¢ na elektronarzedziach. W tego rodzaju urzadzeniach
szczegollnie rozpowszechnione sg rozwigzania modutowe (rysunek 1.5) o wspdlnym interfejsie
mechaniczno-elektrycznym, w ktorych uzytkownik dobiera pakiet z tej samej rodziny
kompatybilnych rozwigzan, ale o rdznej pojemnosci, zaleznie od zapotrzebowania na czas

pracy i moc.

Rysunek 1.5 Przyktad modutowej konstrukeji baterii do elektronarzedzi.

W rodzinie baterii do elektronarzgdzi, w oparciu o rozwigzania projektowe stosowane
w przedsigbiorstwie, mozna wyr6zni¢ dwie gléwne gatgzie konstrukcyjne obudow:
wieloelementowa (rysunek 1.7) oraz integralng (rysunek 1.8). W praktyce najczescie]
spotykanym rozwigzaniem jest obudowa wieloelementowa, w ktorej kluczowe funkcje

sg rozdzielone pomiedzy uchwyt ogniw i obudowe zewngtrzng.

Pierwszym zasadniczym elementem jest uchwyt ogniw (ang. cellholder) (rysunek 1.6),
ktérego zadaniem jest ustalenie potozenia ogniw wzgledem siebie oraz zapewnienie stabilnego
mocowania elementow elektronicznych zwigzanych z pakietem, w szczegodlnoSci plytki
sterujacej 1 polaczen elektrycznych. Druga istotng funkcja uchwytu jest zapewnienie
kontrolowanego dopasowania do obudowy zewngtrznej poprzez rozwigzania kompensujace

tolerancje wymiarowe i montazowe (rysunek 1.6). Realizowane jest to za pomocg elementow
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kompensujacych zaprojektowanych albo na uchwycie ogniw, albo na powierzchniach
wewnetrznych obudowy zewnetrznej. Taka kompensacja ogranicza luzy montazowe, poprawia
dopasowanie elementéw oraz zmniejsza ryzyko przemieszczania si¢ ogniw i wkladu
wewnetrznego wzglegdem obudowy podczas obcigzen dynamicznych, takich jak drgania

i udary.

Obudowa
Uchwyt celek
chwy Ce - \

Kompensatory

Rysunek 1.6 Przyktad konstrukcji uchwytu ogniw (ang. cellholder). Rysunek z patentu autora
pracy [53].

Drugim elementem jest obudowa zewngtrzna, ktora peni funkcje ostonowa. Od strony
mechanicznej zapewnia ochron¢ przed czynnikami $rodowiskowymi i1 oddziatywaniami
zewngtrznymi, w tym uszkodzeniami mechanicznymi, a takze wspdtuczestniczy w realizacji
wymagan dotyczacych szczelnosci pakietu. Najczesciej obudowa zewngtrzna ma postac
konstrukcji dwuczesciowej (czgs¢ goérna 1 dolna), jednak spotyka si¢ rowniez warianty
o podziale bocznym, zaleznie od wymagan montazowych i uwarunkowan geometrycznych

konkretnej platformy akumulatorowe;.

Pierwsza galaZz konstrukcji obudow stanowia obudowy wieloelementowe (rysunek 1.7).
Ten rodzaj obudowy jest wyjatkowo korzystny od strony produkcyjnej z uwagi na mozliwos¢
podzielenia operacji montazu na kilka osobnych etapow, jednak od strony odpornosci

mechanicznej posiada pewne ograniczenia.
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Obudowa Gorna

Rysunek 1.7 Przyktad konstrukcji wieloelementowej z podziatem poziomym.

Druga galezig konstrukcyjng sa obudowy integralne, w ktorych funkcje uchwytu ogniw
oraz obudowy zewnetrznej zostaty polaczone w jeden element konstrukcyjny. Oznacza to,
ze geometria obudowy nie tylko pelni role ostony przed oddziatywaniami zewngtrznymi, lecz
takze bezposrednio pozycjonuje i unieruchamia ogniwa oraz komponenty elektroniczne. Taka
architektura zwykle stawia wyzsze wymagania montazowe, poniewaz doktadno$¢ wykonania
detali ustalajacych oraz sekwencja montazu musza zapewni¢ poprawne osadzenie ogniw bez

mozliwos$ci korekty poprzez osobny uchwyt celek.

Rysunek 1.8 Przyktad konstrukeji integralne;.
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Z punktu widzenia obcigzen dynamicznych obudowa integralna (rysunek 1.8) moze
oferowa¢ korzystniejsze warunki przenoszenia obcigzen, poniewaz ogranicza liczbe
interfejsow 1 plaszczyzn styku pomiedzy elementami, a tym samym zmniejsza ryzyko
powstawania luzow montazowych oraz przemieszczen wzglednych podczas drgan, udarow
1 upadkéw. W wielu rozwigzaniach eliminuje si¢ potrzebg stosowania odrebnej kompensacji
dopasowania pomie¢dzy uchwytem ogniw a obudowg zewngtrzng, co upraszcza problem
kontroli przesuwania si¢ uchwytu wewnetrznego ogniw wzgledem ostony. Dodatkowo w tego
typu konstrukcjach czgsto projektuje si¢ elementy ochronne w postaci odbojnikéw lub stref
kontrolowanego zgniotu, ktorych zadaniem jest ograniczenie naglych skokow przyspieszen
1 poprawa pochlaniania energii w trakcie uderzen, co sprzyja zachowaniu integralnosci

mechanicznej pakietu.

W obudowach integralnych elementami dodatkowymi sa zwykle tylko pokrywy lub klapy
boczne, ktore zamykaja pakiet, wspieraja wymagania szczelno$ci oraz stabilizujg ogniwa
w zalozonym potozeniu. W praktyce dobodr tej architektury jest kompromisem pomigdzy
tatwos$ciag montazu i serwisowania, oczekiwang sztywnoscig, a odpornos$cig na wymuszenia

dynamiczne.

W obu opisanych galeziach konstrukcyjnych (wieloelementowej i integralnej) dominuja
tworzywa termoplastyczne przetwarzane metoda wtrysku, poniewaz pozwalajg one integrowac
w jednym elemencie funkcje mechaniczne (zebra usztywniajace, gniazda $rub, prowadzenia,
zatrzaski, gniazda uszczelek, strefy kontrolowanego ugigcia) przy relatywnie niskiej masie
1 kosztach wytwarzania wielkoseryjnego. Dla obudéw 1 elementow ustalajacych najczesciej
uzywa si¢ poliamidow wzmacnianych wioknem szklanym (np. PA6-GF30, PA66-GF),
polimery ABS oraz mieszaniny PC+ABS, réwniez PBT-GF lub PP, zaleznie od wymagan

srodowiskowych i norm palnosci.
1.4. Motywacja badawcza oraz teza pracy

Motywacja do podjecia pracy jest praktyczny i1 jednocze$nie metodyczny problem
projektowania obuddéw 1 integracji baterii litowo-jonowych z uwzglednieniem odpornosci
na oddziatywania mechaniczne wynikajace z typowych scenariuszy uzytkowania i obstugi.
W wielu zastosowaniach, w tym w elektronarzedziach, urzadzeniach przenosnych oraz
w systemach o podwyzszonych wymaganiach bezpieczenstwa, zdarzenia upadku
nie s3 incydentami jednostkowymi, lecz moga powtarza¢ si¢ wielokrotnie w cyklu zycia
wyrobu. W konsekwencji o rzeczywistej niezawodnos$ci nie decyduje wylacznie odpowiedz
konstrukcji na pojedynczy upadek, ale takze kumulacja uszkodzen 1 degradacja nosnosci w

sekwencji kolejnych uderzen. Tego typu zjawiska sa silnie nieliniowe, zalezne od kontaktu,
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lokalnych odksztalcen plastycznych, geometrii oraz warunkéw brzegowych, przez co ich
wiarygodna ocena wymaga ztozonych symulacji numerycznych, oraz odpowiednio
zdefiniowanych miar uszkodzenia. Jednoczesnie klasyczne podej$cie optymalizacyjne oparte
wylacznie na obliczeniach MES dla kazdego wariantu projektowego jest mato efektywne
obliczeniowo. Optymalizacja globalna wymaga duzej liczby ewaluacji funkcji celu, a w
przypadku testow wielokrotnych upadkéw kazda pojedyncza ewaluacja jest kosztowna, bo
obejmuje sekwencje¢ zdarzen dynamicznych, mozliwe zmiany kontaktu i propagacj¢ stref
uplastycznienia lub uszkodzen. W praktyce prowadzi to do kompromiséw: upraszczania
modelu, ograniczania liczby wariantow lub redukowania problemu do pojedynczego
scenariusza obcigzenia, co ostabia zarowno kompletno$¢ analizy, jak 1 jakos$¢ decyzji
projektowych. Stad potrzeba opracowania metody obliczeniowej, ktdra pozwoli prowadzi¢
optymalizacj¢ projektowa dla sekwencji upadkéw w sposdb wykonalny czasowo, przy
zachowaniu spojnosci z ograniczeniami konstrukcyjnymi i wymogami formalnymi stawianymi

wyrobom.

W niniejszej pracy przyjeto podejScie ukierunkowane na mozliwos¢ praktycznego
zastosowania wynikdw w procesie projektowym. W $srodowisku przemyslowym wymagane
jest iteracyjne porownywanie wielu wariantow geometrii i parametréw konstrukcyjnych,
jednak w przypadku wielokrotnych upadkéw koszt obliczeniowy petnej oceny MES
pojedynczego wariantu istotnie ogranicza liczb¢ mozliwych iteracji. W efekcie projektowanie
jest czesto upraszczane do pojedynczego zdarzenia lub zawezane do niewielkiego zbioru
rozwigzan, co nie odpowiada rzeczywistym warunkom uzytkowania baterii litowo-jonowych,
w tym w elektronarzedziach. Zasadniczym celem metodycznym jest wigc opracowanie takiej
procedury obliczeniowej, ktoéra umozliwi efektywne przeszukiwanie przestrzeni projektowe;j
dla sekwencji upadkow, redukujac liczbe koniecznych pelnych symulacji przy jednoczesnym

utrzymaniu jakosci oceny 1 zgodnosci z ograniczeniami projektowymi.
Teza badawcza pracy zostala sformutowana nastepujaco:

Zastosowanie hybrydowej metody optymalizacji, taczacej kwantowo inspirowany algorytm
optymalizacji, modelowanie MES oraz metamodelowanie, umozliwia ograniczenie naktadu
obliczeniowego optymalizacji wybranych elementéw konstrukcyjnych baterii litowo-jonowych
poddawanych obcigzeniom dynamicznym, przy zachowaniu poprawnosci wnioskowania

dotyczacego ich odpowiedzi mechanicznej i rozwoju uszkodzen.
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2. Wybrane metody symulacji 1 optymalizacji konstrukcji

W pracy rozwazany jest proces projektowania, w ktorym jako$¢ konstrukcji ocenia
si¢ na podstawie symulacji numerycznych. W takim ujeciu kluczowg role pelni metoda
elementow skonczonych (MES) [8], [9], [35], [102], [103], poniewaz umozliwia modelowanie
zjawisk nieliniowych, wtym nieliniowo$ci materialowej, geometrycznej wynikajacej
z kontaktu, a wyniki mozna interpretowac¢ w kategoriach wielko$ci mechanicznych, takich jak

przemieszczenia, odksztalcenia i naprezenia.

Koszt obliczeniowy analiz o wysokiej wiernosci rosnie szybko wraz ze wzrostem liczby
stopni swobody, liczby wariantow geometrycznych oraz ztozono$ci przyjetego modelu
materialowego. W praktyce projektowej prowadzi to do ograniczenia liczby mozliwych
do wykonania analiz. Z tego powodu mozna zastosowa¢ metamodelowanie, czyli budowg
modeli zastgpczych aproksymujacych zalezno$¢ wejscie-wyjscie na podstawie probek z analiz
wysokiej wiernosci (analiz MES). Metamodel moze przeja¢ role funkcji celu, redukujac liczbe

kosztownych uruchomien pelnego modelu MES podczas optymalizacji.

Ostatecznie, system hybrydowy obejmuje trzy wspotpracujace komponenty: model MES
generujacy dane referencyjne, metamodel przewidujacy odpowiedz konstrukcji dla nowych
punktéw w przestrzeni projektowej oraz algorytm optymalizacyjny sterujacy poszukiwaniem
rozwigzania. W niniejszym rozdziale przedstawiono podstawy teoretyczne kazdego z tych

elementow.
2.1. Metoda elementow skonczonych

Metoda elementow skonczonych jest podejsciem numerycznym przeznaczonym
do rozwigzywania zadah mechaniki osrodka ciaglego w przypadkach, w ktorych ze wzgledu
na ztozong geometri¢, warunki brzegowe, zmienno$¢ materiatu lub nieliniowos¢
nie da si¢ uzyskac rozwigzania analitycznego. Jej podstawy rozwijaly si¢ od lat 40. XX wieku,
natomiast jako metoda inzynierskiej analizy konstrukcji MES zostata uksztattowana gtownie
w latach 50. 1 60. XX wieku[8], [9], [33], [35], [102], [103]. Metoda powstata i byta rozwijana
najpierw jako narzg¢dzie inzynierskie do analizy konstrukcji, a nastgpnie zostata uogdlniona
na inne klasy probleméw. Wspodiczesnie MES jest podstawowym narzedziem do analizy
statycznej 1 dynamicznej, a typowy proces modelowania 1 obliczen obejmuje kolejne kroki
od idealizacji problemu fizycznego, przez model matematyczny, model obliczeniowy,

po interpretacje wynikow.
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W niniejszej pracy rozpatruje si¢ przede wszystkim przypadki obcigzen dynamicznych,
czyli takich, w ktoérych ciato moze poruszac si¢ i odksztatca¢ w czasie, a istotng role odgrywa
bezwtadno$¢. W praktyce oznacza to, ze rownowaga nie jest rozumiana jako brak ruchu, lecz
jako zgodno$¢ pomigdzy dziatajacymi sitami i uzyskiwanym przyspieszeniem. W dalszych
rozwazaniach przyjmuje si¢ hipoteze matych przemieszczen i matych odksztatcen, co pozwala
na zastosowanie liniowej miary odksztatcenia oraz klasycznej relacji kinematycznej pomiedzy

przemieszczeniami a odksztalceniami.

Rozwazane cialo zajmuje obszar . € R3 o brzegu ograniczajacym bryte I' (rysunek 2.1).
Wektor potozenia oznaczono przez X, a czas przez t. Podstawowa niewiadomg jest pole
przemieszczen u(X, t). Pole przemieszczen mozna interpretowac jako wektor u(x,t), o ktory
przesungt si¢ punkt w chwili czasowej t. Gestos¢ ciata oznaczono przez p(x). Obcigzenia
objetosciowe (sity masowe) opisuje wektor b(x,t). Na brzegu moga dziata¢ obcigzenia

powierzchniowe g(x, t, n).

b(letﬁz)

g(xy,t,n4) g(xz,t5,ny)
X4 (t1) X, (t;)

Rysunek 2.1 Sity wewnetrzne i zewnetrzne w ciele ([33].
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Tensor napr¢zen Cauchy’ego o(X,t), opisuje stan sit wewnetrznych w ciele. Z tensora
o wyznacza si¢ trakcje g(x,t,n), czyli wektor sity powierzchniowej na jednostke pola,
dzialajacy na powierzchni¢ o normalnej n. Holzapfel podaje twierdzenie Cauchy’ego
o napr¢zeniach w postaci relacji liniowej pomiedzy trakcja 1 wektorem normalnym

do powierzchni [33]:
g(x,t,n) =o(x,t)n (2.1)

Tensor o pozwala wyznaczy¢ sitle powierzchniowg dziatajaca na dowolnie zorientowang

ptaszczyzng przechodzaca przez punkt ciala.

Roéwnanie rownowagi w objetosci (1 jest podstawowym réwnaniem ruchu w mechanice

osrodka ciggtego [102]:
ojij + by =piyi,j =123 (2.2)

gdzie gj; to sktadowe tensora napre¢zen Cauchy’ego, b; to sktadowe sit masowych, p to gestos¢,

a il; to sktadowe przyspieszenia. Tensor napre¢zen jest
symetryczny:
0;; = 0j; (2.3)

Warunki brzegowe formutuje si¢ przez podzial brzegu I' na cze$¢ [, na ktorej narzuca

si¢ przemieszczenia (warunek Dirichleta), oraz cze$¢ I, na ktorej narzuca si¢ trakcje (warunek

Neumanna) (rysunek 2.2).

g 1) u(x, 0

I

Rysunek 2.2. Podziat brzegu na czg$¢ z zadanymi przemieszczeniami oraz cz¢$¢ z zadanymi
trakcjami [102].
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Wektor trakcji g wynika z dziatania tensora napre¢zenia Cauchy’ego o na powierzchni¢

o normalnej zewngtrznej n. W zapisie indeksowym zalezno$¢ t¢ mozna zapisac jako:

gdzie g; oznacza skladowe wektora trakcji, oj; oznacza skladowe tensora naprezenia
Cauchy’ego, a njoznacza skladowe jednostkowego wektora normalnego zewngtrznego

do brzegu. Powtarzajacy si¢ indeks j oznacza sumowanie po sktadowych przestrzennych.
Warunek Neumanna okre$la zadane obcigzenia powierzchniowe na czesci brzegu I;:
ox,t)n=g(xt) nal; (2.5)

gdzie g(x,t) oznacza zadany wektor obcigzenia powierzchniowego. Warunek Dirichleta

okresla zadane przemieszczenia na czesci brzegu [ :
u(x,t) =ua(x,t) naly, (2.6)

Roéwnanie ruchu w obszarze Q) (2.2), warunki brzegowe (2.5 oraz 2.6) tworza opis problemu

brzegowo-poczatkowego dla rozwazanego zagadnienia mechaniki osrodka ciggtego.

Wprowadzamy wirtualne przemieszczenia O6u; oraz odpowiadajace im wirtualne

odksztafcenia §¢;;:

_1/96u; 06y
6€ij = E(a_x]-l- axi ) (27)

gdzie fu; oraz du; oznaczajg skladowe pola przemieszczen wirtualnych, §¢;; jest sktadowg
liniowego tensora odksztatcen wirtualnych, x; oraz x; oznaczajg sktadowe wektora potozenia

X, natomiast indeksy i, j = 1,2,3 odnoszg si¢ do kierunkéw przyjetego uktadu wspotrzednych.

Koncowe sformutowanie stabe dla dynamiki to warunek catkowy, w ktorym wystepuja

kolejno cztery calki: bezwtadnosciowa, pracy wewnetrznej, sit zewnetrznych oraz trakcji:

j(Sulpuldﬂ+f5£uUUdQ—f(SulbldQ— (SulgldF:O (28)
Q Q Q |

gdzie dQ oznacza element catkowania po obszarze (), dI' oznacza element catkowania
po brzegu, a b; jest sktadowa sily objetosciowe] przypadajacej na jednostke objetosci.
Rownanie wyraza warunek rownowagi dynamicznej w postaci catkowe;.
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Dyskretyzacja przestrzenna polega na podziale obszaru () na elementy i1 aproksymacji pola
przemieszczen przez funkcje ksztattu oraz przemieszczenia weztowe. Przemieszczenia

aproksymuje si¢ funkcja:

u(x,t) ~ i = Z N, (%) 1, (£) = N(x) d(6) (2.9)
b

gdzie N, sg funkcjami ksztaltu elementu skonczonego, a u,(t) sa przemieszczeniami
weztowymi zaleznymi od czasu. W wyniku dyskretyzacji przestrzennej ciagle pole
przemieszczen u(Xx,t) zostaje aproksymowane jako kombinacja funkcji ksztaltu i wartosci
weztowych. Przemieszczenia weztowe tworza wektor stopni swobody d(t), ktory stanowi

gléwng niewiadomag w sformutowaniu przemieszczeniowym MES.

W celu powigzania odksztalcen i przemieszczen wygodnie jest zastosowal zapis

operatorowy:
€ =Sd =SNd = Bd (2.10)

gdzie € jest wektorem odksztalcen, d jest wektorem przemieszczen, a S jest operatorem
odksztatcen. Macierz B, jest wynikiem dziatania operatora rézniczkowego S na funkcje ksztattu
N.

Po podstawieniu aproksymacji MES do rownania stabego otrzymuje si¢ zapis zalezny
od skonczonej liczby stopni swobody. Nieznane pole ciagle zostaje zastapione warto$ciami
weztowymi, zebranymi w wektorze d(t), oraz jego pochodnymi czasowymi. Wspotczynniki
stojace przy tych wielkosciach wynikaja z catkowania funkcji ksztattu i ich pochodnych
w obrebie elementow skonczonych. Czton bezwtadnosciowy prowadzi do macierzy masy.
Czlon pracy wewnetrznej prowadzi do wektora sit wewnetrznych, a w przypadku liniowej
sprezystosci do macierzy sztywnosci. Cztony obcigzen objetosciowych i1 brzegowych tworza
wektor sit zewnetrznych. Wielko$ci te sa najpierw wyznaczane na poziomie elementu,
a nastgpnie sktadane do uktadu globalnego przez mapowanie lokalnych stopni swobody

elementu na globalny wektor stopni swobody.

Dla liniowej sprezystosci (w sensie liniowego prawa konstytutywnego) zapis wynikajacy

z dyskretyzacji przestrzennej globalnej macierzy sztywnosci K ma postac:

Ne

K= Z AT K@ A, K® = f B©TDB® d0 (2.11)
e=1 @)
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Dla rownania ruchu (czton bezwtadnos$ci) macierz masy M zapisuje si¢ jako:
Ne
M= ZA'g ME A, M® =f p NE@TN® 40 (2.12)
G
e=1

gdzie K® oznacza macierz sztywnos$ci elementu skoniczonego o numerze e, stanowiaca wktad
elementowy wynikajacy z catkowania po objetoéci tego elementu. Symbol M(® oznacza
macierz masy elementu skonczonego o numerze e, natomiast e jest numerem elementu
skonczonego w sumowaniu po elementach siatki. Liczb¢ wszystkich elementow skonczonych
w dyskretyzacji obszaru oznaczono przez n,. Macierz A, jest macierzg sktadania przypisang
do elementu skonczonego o numerze e i shuzy do odwzorowania lokalnych stopni swobody
elementu na odpowiadajace im stopnie swobody globalne. Macierz B(®) opisuje zalezno$é
odksztatcen od przemieszczen w elemencie skonczonym o numerze e, a D jest macierza
konstytutywng materiatu. Symbol d{) oznacza element miary calkowania po objetosci
elementu, natomiast ((¢) oznacza objeto$é elementu skonczonego o numerze e. Macierz N©
jest macierza funkcji ksztattu dla pola przemieszczen w elemencie skonczonym o numerze e,

a p oznacza gestos$¢ materiatu.
Macierz thumienia C w wielu zadaniach przyjmujemy jako przyblizenie:
C=agamp M+ .Bdamp K (2.13)

gdzie Agamp 1 Baamp dobiera sig tak, aby uzyska¢ zaktadane charakterystyki thumienia.

2.1.1. Rozwigzywanie rownan dynamiki MES

W analizach zaleznych od czasu niewiadoma jest wektor przemieszczen weztowych d(t).
W najprostszym przypadku, przy braku bezwladnosci 1 thumienia, rOwnanie statyki liniowej

ma postac:
Kd=F (2.14)
W tym wariancie zaktada si¢ liniowa zalezno$¢ sit wewnetrznych, a czas nie wystepuje.

W przypadku nieliniowo$ci, geometrycznych i/lub materiatlowych, relacja pomiedzy

przemieszczeniami a sitami wewnetrznymi nie jest liniowa:
K(d)d =F (2.15)
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gdzie K(d) nalezy rozumie¢ jako operator zalezny od stanu, ktory spetnia zaleznos¢ K(d) d =
finc(d). W ujeciu ogdlnym wielko$cig podstawowa jest zatem wektor sit wewngtrznych,

a standardowa postac statyki nieliniowej zapisywana jest jako:
fine(d) =F (2.16)

W rozwigzaniu przyrostowo-iteracyjnym (np. metodg Newtona) wystepuje dodatkowo
styczna macierz sztywnosci K, zdefiniowana jako pochodna sit wewnetrznych wzgledem

przemieszczen,

afint(d)
ad

Ko(d) = (2.17)

W przypadku analiz zwigzanych z okresleniem czgstosci 1 postaci drgan wiasnych

korzystamy z réwnania:
Md +Kd =0 (2.18)

Zadanie wtasne, pozwala wyznaczy¢ czgstosci wlasne 1 odpowiadajace im postacie drgan
[35]:

gdzie @, jest wektorem wlasnym (postacig drgan), a A, jest wartoScig wlasng zwigzang

z czestoscig wlasng wy, relacja 1, = wi.
Roéwnanie uwzgledniajace thumienie oraz sity masowe opisane jest jako:
Md+Cd+Kd =F (2.20)

Rownanie jest uktadem réwnan rézniczkowych drugiego rzgdu. Jego rozwigzanie wymaga

zatem posiadania warunkoéw poczatkowych dla przemieszczen 1 predkosci, np.:
d(0) =d, (2.21)
d(0) = v, (2.22)

gdzie d, oznacza wektor poczatkowych przemieszczen w chwili t = 0, natomiast v, oznacza

wektor poczatkowych predkosci w tej samej chwili. Warunki te okreslaja stan poczatkowy
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uktadu dynamicznego 1 sg niezbedne do jednoznacznego wyznaczenia odpowiedzi czasowe;j

uktadu opisanego rownaniem ruchu drugiego rze¢du.

W zadaniach, w ktérych wystepuja nieliniowosci materiatowe, geometryczne lub zjawiska
kontaktu, sity wewngtrzne nie sg liniowg funkcjg przemieszczen. Wtedy posta¢ rOwnania ruchu
ujmuje si¢ jako rownowage pomigdzy bezwiladnos$cig, thumieniem, sitami wewnetrznymi

1 zewnetrznymi:
Md + Cd + f, (d) = F (2.23)

Rozwigzanie rownan 2.21 i 2.24 wymaga zastosowania jednego z dwoch podejs¢. Jednym
z nich jest schemat jawny. Polega na wyznaczaniu stanu uktadu w kolejnym kroku czasowym
bezposrednio na podstawie wielkosci znanych z kroku biezacego lub poprzedniego,
bez iteracyjnego rozwigzywania globalnego uktadu rownan rownowagi w kazdym kroku.
Z tego powodu jest szczeg6Olnie przydatny w analizach silnie nieliniowych, obejmujacych
kontakt, lokalizacj¢ zniszczenia, utrat¢ nosnosci lub usuwanie elementow, pod warunkiem
zastosowania odpowiednio matego kroku czasowego wynikajacego z warunku stabilnosci

schematu.

Po dyskretyzacji przestrzennej otrzymuje si¢ uktad rownan ruchu w dziedzinie czasu.
W podejsciu jawnym (ang. explicit) wielkosci w kroku n + 1 wyznacza si¢ wylacznie
na podstawie informacji znanych w kroku n (oraz ewentualnie n — 1), bez rozwigzywania

globalnego uktadu réwnan [36].
Rozwazamy og6lny uktad rownan rézniczkowych zwyczajnych pierwszego rze¢du:
y=fty)t =ty =y° (2.24)

Po wprowadzeniu dyskretyzacji czasu t"*t! = t™ + At™ jawna metoda Eulera (ang. Euler

forward) ma postac:

yn+1 — yn + Atnf (tn,yn), n=20,1,.., (2.25)

Jest to schemat jawny i1 jednokrokowy, poniewaz prawa strona wykorzystuje wytacznie

wielko$ci znane w chwili ¢,,.
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W MES dla dynamiki probleméw drugiego rzedu w czasie stosuje si¢ schemat rdznic
centralnych, ktéry moze by¢ interpretowany jako jawna aktualizacja typu Eulera,
lecz realizowana na siatce czasowej z przesuni¢ciem o pot kroku dla predkosci.

W metodzie roznic centralnych [9] wprowadza si¢ kroki czasu zwigzane z chwilami

catkowitymi t™ i potowkowymi t"+1/2;

1 1 1 1 1
At™2 =l g At =2 — 2 = %(At I HAL "‘i) (2.26)

Predkos¢ w chwili potowkowej aproksymuje si¢ réznicg w przemieszczeniu:

. 1 dn+1 _ dn
d""2=——— (2.27)
Atn‘l'z

Stad wynika jawna aktualizacja przemieszczen:

1. 1
d™l =d*+ A" 2d™2 (2.28)

Przyspieszenie d™ w chwili catkowitej t™ oraz odpowiadajaca mu jawna aktualizacja

predkos$ci maja postac:

. dn+% - dn_% ] +l 2 _l
dn:At—n’dn szn 24+ At d" (229)

Dla statego kroku czasu klasyczna posta¢ roznicy centralnej dla przyspieszenia jest rowna:

B dn+1 _ Zdn + dn—l

d" = 2.30
0?2 (2.30)
W kroku n przyspieszenia wyznacza si¢ z rtOwnowagi w postaci:
Md" =F(d"™t") — £, (d™ t™) (2.31)

. 1
Nastepnie wykonuje sie aktualizacje predkosci d™*2 oraz przemieszczen d™*' zgodnie
zrelacjami (2.30) oraz (2.29). Przemieszczeniowe warunki brzegowe realizuje si¢ przez

dn+1

wymuszenie wartosci odpowiednich skladowych wektora po wykonaniu kroku

aktualizacji.
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Schemat jawny jest warunkowo stabilny [9], a dopuszczalny krok czasowy wynika
z analizy stabilnosci liniowego uktadu dynamicznego bez ttumienia, w ktorym decydujaca rolg

odgrywa najwyzsza czesto$¢ wiasna uktadu:

2 .2 e
<min— =min— (2.32)
max el Wy e Ce

At = ppit Ateri Aterir =

gdzie wp.x Oznacza maksymalng czestos¢ kotowa uktadu liniowego, a w{ jest czgstoscia
wlasng elementu skonczonego o numerze e. Symbol a. 0znacza wspdiczynnik
bezpieczenstwa stosowany przy wyznaczaniu stabilnego kroku czasowego. Wielkos¢
c. okresla predkos¢ rozchodzenia si¢ fali mechanicznej w elemencie skonczonym, natomiast
£, oznacza charakterystyczng dlugo$¢ elementu, przyjmowang jako odlegto$¢ pomigdzy

dwoma najblizszymi weztami siatki.

Interpretacja falowa ostatniej nierdéwnosci jest jednoznaczna wymiarowo: At musi by¢
mniejsze niz czasu przejscia fali mechanicznej przez najmniejszy element. To oznacza,
ze wielkos$¢ kroku czasowego jest uzalezniona od wielkos$ci najmniejszego elementu w zadaniu

(jezeli wystepuje tylko jeden materiat).

Metode catkowania jawnego stosuje si¢, poniewaz umozliwia jawne wyznaczanie
kolejnych wartosci predkosci i przemieszczen na podstawie wielko$ci znanych z poprzednich
krokow czasowych, bez koniecznosci iteracyjnego rozwigzywania globalnego uktadu réwnan
w kazdym kroku analizy. Jednocze$nie schemat wykorzystuje przesunigcie predkosci
o pot kroku czasowego wzgledem przemieszczen i1 przyspieszen, co poprawia jego przydatnosé
w analizach zjawisk dynamicznych, falowych i1 oscylacyjnych w poréwnaniu z prostym
schematem jednokrokowym, w ktorym wszystkie wielko$ci sg okreslane w tych samych

chwilach czasowych.
2.1.2. Modele plastycznosci w zadaniach nieliniowych

Plastyczno$¢ jest wilasnoscia materialu polegajaca na wystgpowaniu nieodwracalnych
odksztalcen po odcigzeniu, jesli stan naprgzenia osiggnie poziom odpowiadajacy
uplastycznieniu [102]. W klasycznej teorii sprezysto-plastycznosci dla matych odksztatcen
przyjmuje si¢ addytywny rozklad calkowitego tensora odksztalcenia € na czgs$¢ sprezysta

&° oraz plastyczng €P:

e=¢g°4+¢° (2.33)
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Przejs$cie od zachowania sprezystego do sprezysto-plastycznego opisuje si¢ powierzchnig
plastycznos$ci (powierzchnig uplastycznienia), definiowang przez funkcje uplastycznienia

I1 zalezng od tensora naprezenia ¢ oraz parametrOw umocnienia:
(0, kin, Kizo) = 0 (2.34)

W zapisie przyjetym w literaturze cytowanej powyzej symbol k wystepuje zarOwno
dla parametréw umocnienia kinematycznego kyi;n, jak 1 izotropowego k;,,. Zbior stanow
naprezenia spetniajacych I1 = 0 stanowi powierzchni¢ plastycznosci w przestrzeni naprezen,
natomiast znak [l rozréznia stany bez plynigcia plastycznego 1 stany zwigzane

z uplastycznieniem. Przyktadowg powierzchni¢ uplastycznienia ilustruje rysunek 2.3.

a5(52)

Powierzchnia
uplastycznienia

Zachowanie
sprezyste

Rysunek 2.3. Powierzchnia uplastycznienia [102].

Dla materialu izotropowego funkcje¢ II wygodnie opisuje si¢ przez niezmienniki tensora
napr¢zenia oraz dewiatora naprezenia. Wprowadza si¢ pierwszy niezmiennik tensora

naprezenia oraz drugi i trzeci niezmiennik dewiatora naprezenia:
]1 = O—ii'2]2 = SijSji = |S|2,3]3 = SijSjkSki = dets (235)
gdzie o;; sa sktadowymi tensora napre¢zenia Cauchy’ego o, s;; sg sktadowymi dewiatora

naprezenia s, |s| jest norma dewiatora w sensie |s|? = 5;;Sj;, natomiast [y, Jp, J3
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sg niezmiennikami opisujagcymi stan naprezenia w sposob niezalezny od orientacji osi uktadu

odniesienia.

W celu zapisu klasycznych powierzchni plastycznosci stosuje si¢ parametryzacje
niezmiennikOw przez naprezenie Srednie o,, miar¢ intensywno$ci cz¢sci dewiatorowe;j

Og4ev Oraz kat Lodego 6 (wyjasniony w rozdziale 2.1.3):

3v3 Y3 T
30m=]1,0dev=\/z, 36 = sin™! ( —# gdzie —ESHS

ol A

o (2.36)

Wielko$¢ o, opisuje sktadowa hydrostatyczng stanu naprezenia, 0g., jest miarg
,odleglosci” od osi hydrostatycznej w przestrzeni naprezen (intensywno$cig czesci
postaciowej), natomiast 6 parametryzuje wplyw trzeciego niezmiennika dewiatora
1w konsekwencji wptywa na ksztalt powierzchni uplastycznienia w przestrzeni naprezen

gléwnych.
Powierzchni¢ uplastycznienia dla kryterium Treski mozna zapisa¢ jako:
I1 = 204,050 —Y(Kiy,) =0 (2.37)

A dla kryterium Hubera von Misesa:

2 2
=2 04ep = |3 ¥ (Kizo) = I8l = |53 ¥ (Kiz0) = 0 (2:38)

W powyzszych rownaniach Y (k;,,) jest miarg aktualnej granicy uplastycznienia w ujeciu

izotropowego umocnienia, zalezng od parametru k.

Dla materiatow zaleznych od cis$nienia i tarcia wewngtrznego uwzglednia si¢ bezposrednio

wplyw naprezenia $redniego. Kryterium Moora Coulomba w zapisie (0, 04ey, 6)ma postac:

1
Il = 0, SiN Prric + Ogey (co SO ——=sin e Sin 9) — Ccon €COS Prric =0 (2.39)

V3

gdzie ccop, jest kohezja, a gy jest katem tarcia wewngtrznego, przy czym oba parametry moga

zaleze¢ od parametru umocnienia K;,,.

Jako gladka aproksymacje zachowania tarciowego czesto stosuje si¢ powierzchnig

Druckera Pragéra:
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11 = 3a’(’cizo)o-m + Ogev — kDP(Kizo) =0 (2.40)
gdzie:

’ 2sin ¢fric 6cos ¢fric

‘= \/§(3 - Sin¢fﬂ'6) ’ P = \/§(3 — Si nqbfric) (241)

Powierzchnie uplastycznienia ilustruje rysunek 2.4.

Mohr-Coulomb T = 0 Drucker Prager [T > 0

o3

~_
Huber, Hencky, von Misses IT > 0

—a

—0 g =03 = 03

Rysunek 2.4. Powierzchnie uplastycznienia dla r6znych modeli plastycznos$ci [102].

W analizach udarowych (wysokie predkosci odksztalcenia) istotne jest, ze czg$¢ materiatow
wykazuje wrazliwos¢ na predko$¢ odksztalcenia, co moze zmienia¢ efektywng granice
uplastycznienia 1 poziom dyssypacji energii. W ujeciu lepkoplastycznym, opisujagcym
zalezno$¢ od predkosci, wprowadza si¢ modyfikacje warunku uplastycznienia przez relacje

wiazaca tempo mnoznika plastycznego A z funkcja ¢ (IT) oraz parametrem lepkosci y [102]:

y{p(D) -1 =0 (2.42)
Nawiasy (-)oznaczajg cze$¢ dodatnia, co formalnie zapisano jako:

0 gdy IT1 < 0,

(p(ID)) = {¢(H) ody T > 0. (2.43)

W konsekwencji, dla IT < 0 nie wystepuje plyniecie plastyczne (A = 0), natomiast dla IT >

0 dopuszcza si¢ tempo ptyniecia kontrolowane przez y i postac ¢ (IT).
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W niniejszej pracy, ze wzgledu na charakter analizowanego problemu oraz potrzebeg
zachowania stabilnosci i powtarzalnosci obliczen w licznych wariantach symulacji, jako model
uplastycznienia przyjeto kryterium Hubera-von Misesa-Henckiego. Przyjgcie tej postaci
oznacza, ze uplastycznienie jest determinowane przede wszystkim przez sktadowe postaciowe
(opisane przez 4., lub | s |), a wplyw sktadowej hydrostatycznej o, na sam warunek
uplastycznienia jest pomijany. Z punktu widzenia numerycznego skutkuje to gtadka, wypukta
powierzchnig uplastycznienia i1 stabilniejszg implementacja w obliczeniach nieliniowych

w porownaniu z kryteriami o niegtadkiej geometrii powierzchni.

Jednoczesnie dla tworzyw sztucznych nalezy wskazac¢ ryzyka modelowe tego uproszczenia.
Jezeli materiatl jest wrazliwy na ci$nienie hydrostatyczne (istotny wptyw o,,, na uplastycznienie)
lub wykazuje asymetri¢ w rozcigganiu i $ciskaniu, to kryterium von Misesa moze nie odtwarzac
poprawnie granicy uplastycznienia w catym zakresie stanéw naprgzenia. Sens tych ograniczen
jest widoczny na tle kryteriow Moora Coulomba i Druckera Pragéra, w ktorych o, wchodzi
jawnie do warunku IT =0, co jakosciowo zmienia przewidywania w stanach o duzej
trojosiowosci naprgzenia. W tej pracy przyjecie kryterium Hubera-von Misesa-Henckiego
traktuje si¢ jako $wiadome uproszczenie modelowe, ktorego celem jest uchwycenie
dominujacego mechanizmu uplastycznienia w analizowanej konstrukcji przy zachowaniu

rozwigzywalnos$ci procesu optymalizacji.
2.1.3. Modele inicjacji 1 ewolucji zniszczenia

W modelowaniu zniszczenia materialu rozroéznia si¢ inicjacj¢ zniszczenia (moment
spetnienia lokalnego kryterium, po ktorym rozpoczyna si¢ degradacja nosnosci) oraz ewolucje
zniszczenia (opis postepu degradacji az do utraty no$nosci 1 ewentualnego usunigcia
elementu)[10]. W praktyce obliczeh MES rozdzielenie tych etapow pozwala z jednej strony
zdefiniowa¢ warunek rozpoczgcia degradacji na podstawie mierzalnych wielko$ci
(np. zredukowanego odksztalcenia plastycznego), a z drugiej strony kontrolowac proces
ostabiania odpowiedzi materialu w sposdb bardziej stabilny numerycznie 1 mniej wrazliwy

na zageszczenie siatki.

W kryteriach dla materiatéw ciggliwych inicjacja zniszczenia jest wigzana z osiggnigciem
przez material krytycznej wartosci odksztatcenia plastycznego, przy czym wartos¢ krytyczna
nie jest stala, lecz zalezy od stanu naprezenia [99]. Stan napre¢zenia jest parametryzowany
m.in. przez trojosiowos$¢ naprezenia (ang. stress triaxiality) oraz, przez parametr zwigzany

z katem Lodego (ang. Lode angle ) [6].
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Tréjosiowos¢ naprezenia 7 jest definiowana jako stosunek naprezenia S$redniego
do naprezenia zredukowanego von Misesa, czyli miara udzialu sktadowej hydrostatycznej

wzgledem sktadowej dewiatorowe;.

Um
= 2.44
n=-— (2.44)

Naprezenie $rednie o,,, oraz napr¢zenie zredukowane & sg opisane:

1 1
Om = 5(01 +o0,+03) = 3 tr(o) (2.45)
1
o= \/E [(01 — 02)% + (03 — 03)% + (03 — 07)?] (2.46)

Sam parametr 7 nie rozroéznia jednak w peilni ,ksztaltu” stanu dewiatorowego.
Do tego potrzebna  jest informacja o trzecim niezmienniku dewiatora, ktora
jest parametryzowana katem Lodego lub jego funkcja. W praktyce oznacza to, ze dwa stany
o tej samej trojosiowosci mogg mie¢ r6zng sktonnos¢ do zniszczenia, jezeli rozni si¢ udziat
Scinania wzgledem rozciggania w sensie ukladu naprezen gléwnych. Klasyczne ujecia
zniszczenia czesto pomijaty wplyw ci$nienia (sktadowej hydrostatycznej) oraz wplyw trzeciego
niezmiennika, natomiast dane do§wiadczalne wskazuja, ze obie zaleznosci mogg by¢ istotne
1 powinny by¢ uwzgledniane w opisie zniszczenia materiatow podatnych na odksztatcenia

plastyczne.

Drugi parametr rozrozniajacy typ stanu dewiatorowego jest zwigzany z katem Lodego 6.
Bai i Wierzbicki [6] wigza znormalizowany trzeci niezmiennik dewiatora ¢ z katem Lodego
nastgpujaco:

i3 . 60 2
&= (E) = CcosS (39) ,0=1 —? =1 —Earccosf (2-47)

gdzie 6 to znormalizowany parametr kata Lodego do wartosci [-1,1], a r jest skalarng miarg
zalezng od trzeciego niezmiennika tensora napr¢zen dewiatorowych L(tj. J3 = det(L)),

stosowang do opisu wptywu kata Lodego.

Sama trdjosiowos¢ 1 opisuje jaki jest udzial stanu hydrostatycznego, ale nie rozroznia
w pehi, czy stan dewiatorowy jest blizszy $cinaniu czy stanom osiowo-symetrycznym
w przestrzeni naprezen glownych. Parametr 6 uzupehia te informacje. W modelach inicjacji

zniszczenia oznacza to, ze dwa punkty o tej samej 7 moga mie¢ inne odksztatcenie do inicjacji,
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jezeli rozni si¢ charakter stanu dewiatorowego, co jest dokladnie powodem wprowadzania

zaleznosci od kata Lodego.

W ujeciu Bai 1 Wierzbickiego odksztalcenie do zniszczenia jest opisane jako funkcja stanu

naprezenia, w szczegolnosci trojosiowosci 1 parametru zwigzanego z katem Lodego:
& =4:(,0) (2.48)

gdzie & jest odksztalceniem plastycznym zredukowanym przy zniszczeniu, a & jest
tzw. lokusem zniszczenia (funkcja wyznaczang doswiadczalnie i kalibrowang), zaleznym
od i 0. Zastosowanie tej funkcji pozwala zastapi¢ pojedyncza, stata warto$é odksztalcenia
granicznego wartoscig zalezng od stanu napr¢zenia. Takie ujecie jest zgodne z obserwacja,
ze odksztatlcenie prowadzace do zniszczenia jest zazwyczaj mniejsze w probach
charakteryzujacych si¢ wysoka tréjosiowosciag naprezenia niz w probach zdominowanych przez
$cinanie. Wptyw trojosiowosci 1 kata Lodego ilustruje rysunek 2.5.

Scinanie

1.5 5

Osiowosymetryczne rozciaganie

&r
Plaski stan naprezen
0.5- .
0~ 1
Osiowosymetryczne $ciskanie é

Rysunek 2.5. Odksztatcenie przy zerwaniu w zaleznos$ci od wspotczynnika trojosiowosci 1 kata
Lodego [6].
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Definicja miary akumulacji zniszczenia (wskaznika) w postaci calki po przyroscie

zredukowanego odksztatcenia plastycznego [6]:

gb

D(£P) =j ]%,D(ég) =0,D(eF) = 1 (2.49)

W tym zapisie D(€P) jest skalarowg miarg postepu zniszczenia (od 0 do inicjacji), P jest
zredukowanym odksztalceniem plastycznym, natomiast f(n,0) jest funkcja lokusu
zniszczenia, ktorej interpretacja jest zgodna z &¢(7, 0) z poprzedniego wzoru. Zaleta postaci
catkowej jest mozliwo$¢ uwzglednienia historii obcigzenia: jezeli w trakcie procesu
odksztalcania zmienia si¢ stan naprezenia, to wklad do D jest sumowany inkrementalnie

w kolejnych przyrostach £P, a wptyw biezacej 171 © dziala poprzez mianownik [99].

Po inicjacji zniszczenia konieczne jest zdefiniowanie ewolucji zniszczenia, czyli sposobu
degradacji sztywno$ci 1 no$nosci materiatu, az do osiagnigcia peinej degradacji (zniszczenia),

co w praktyce MES czesto prowadzi do usunigcia elementu [34].

W  mechanice o$rodkow ciaglych uszkodzenia wygodnym 1 jednoznacznym
interpretacyjnie wyborem jest zdefiniowanie zmiennej uszkodzenia jako udziatu powierzchni
(lub objetosci) nieprzenoszacej obciazen. W szczegdlnosci, przy interpretacji geometrycznej
[67]:

y===4, (2.50)

gdzie, fgoznacza pole powierzchni uszkodzonej, Fy catkowite pole przekroju, za$ Ay
sa odpowiednio utamkiem obj¢tosciowym i utamkiem powierzchniowym defektow. Z definicji
fa <Fa, a wigcc 0<y <1, co jest spojne z intuicja: y =0 odpowiada stanowi

nieuszkodzonemu, natomiast wzrost y oznacza postepujaca degradacje.

W modelu Lemaitre’a kluczowym zatozeniem jest rownowaznos$¢ odksztalcen (ang.
strain equivalence), zgodnie z ktorg odksztalcenia makroskopowe sg takie same w materiale
rzeczywistym i w materiale ,.efektywnym” (pozbawionym defektéw, ale obcigzonym
naprezeniem efektywnym) [67]. Prowadzi to do zwiazku pomigdzy modutem sprezystosci

E materialu nominalnego i modutem zredukowanym E':

(2.51)

x

I

—_

[
try| &



a takze do definicji naprezenia efektywnego 6

(2.52)

Qe
Il

Dalej hipoteza rownowaznosci odksztatcen:

0y
Il
[95)

(2.53)

W praktyce oznacza to, ze degradacja materiatu moze by¢ interpretowana jako redukcja
efektywnej sztywnosci przy zachowaniu tej samej miary odksztatcenia. Dla jednoosiowego
przypadku sprezystego relacja naprezenie-odksztatcenie w obecnosci uszkodzenia przyjmuje

postac:
o= (1-yx)Ee (2.54)

Takie sformutowanie jest uzyteczne jako punkt wyjscia do powigzania ewolucji zmiennej
x z miarami odksztalcen nieodwracalnych. Zalezno$¢ pomigdzy wskaznikiem inicjacji
zniszczenia D, zmienng degradacji sztywnos$ci y oraz odpowiedzig naprezenie-odksztalcenie

przedstawiono schematycznie na rysunku 2.6.
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Poczatek uplastycznienia

(D =0) L :
Inicjacja zniszezenia
(D=1x=0)
M a
- __,__.-‘l'--.‘-‘--_
O-mﬂx |'I ~
V//’II: Da
oy
Ewolucja zniszezenia
E
Calkowita degradacja
sztywnosci
x=1)
0 “p -

Rysunek 2.6. Wykres rozciggania z modelem zniszczenia.

Powigzanie numerycznej utraty nosnosci strefy zniszczenia z bilansem energetycznym
i charakterystycznym wymiarem dyskretyzacji wynika z faktu, ze w modelach lokalnych
energia rozpraszania moze zaleze¢ od rozmiaru elementu, jesli nie narzuci si¢ warunku
energetycznego. Klasycznym sposobem zapewnienia poprawnej energii pgkania jest podejscie
Hillerborga (model szczeliny kohezyjnej), w ktorym definiuje si¢ energi¢ pekania G, jako pole
pod krzywag zalezno$ci napr¢zenia od rozwarcia szczeliny ag . (Wgor) (gdzie wgoe jest

szerokoscig rozwarcia) [32]:

w1
Ge = j Uslot(Wslot) dwygiot (2.55)
0

Warunek energetyczny w tej postaci stanowi jednoznaczne sprzegnigcie modelu
zniszczenia z energig rozpraszania na jednostke nowej powierzchni peknigcia, co jest krytyczne
przy poréwnywaniu wynikow dla réznych siatek, poniewaz kontroluje catkowita energi¢

,wydatkowana” na wytworzenie zniszczenia.

W praktyce MES ujecie energetyczne umozliwia definiowanie prawa degradacji

w kategoriach dyssypacji energii na jednostke powierzchni pgknigcia, co ogranicza wpltyw
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rozmiaru elementu na calkowitg energi¢ zniszczenia 1 stabilizuje prognoze momentu utraty

nos$nosci w analizach z lokalizacja odksztatcen.

Z punktu widzenia konsekwencji praktycznych dla obliczen, nieuwzglednienie
trojosiowosci 1 parametru Lodego w kryterium inicjacji prowadzi do stosowania jednego
,usrednionego” odksztatcenia granicznego, ktére nie rozrdéznia mechanizmow inicjacji
w $cinaniu i w rozcigganiu hydrostatycznym. Taki model bywa zdolny do dopasowania jedne;j
klasy préb (np. jednoosiowego rozciggania), lecz w stanach kontaktowych i udarowych moze
systematycznie przeszacowywac lub niedoszacowywac odpornos¢ na zniszczenie w zaleznosci
od lokalnej trojosiowosci i udziahu §cinania. Uwzglednienie 771 © (lub &) umozliwia natomiast
kalibracje lokusu &(, @)w sposob rozrozniajacy typowe stany naprezenia, co jest zgodne
z przestanka, ze wpltyw cisnienia i trzeciego niezmiennika dewiatora powinien by¢ w wielu

materialach istotny dla opisu zniszczenia.

2.2 Wybrane metody metamodelowania

Metamodelowanie, okre§lane rowniez jako modelowanie zastepcze lub surogacyjne, polega
na budowie uproszczonego modelu matematycznego, ktdrego zadaniem jest przyblizenie
odpowiedzi uzyskiwanej z bardziej ztozonego modelu obliczeniowego. W takim ujeciu
metamodel nie opisuje bezposrednio pelnej fizyki analizowanego zjawiska, lecz odwzorowuje
relacje pomigdzy zmiennymi wejSciowymi a odpowiedzig wyznaczong wczesniej za pomoca

modelu wysokiej wiernosci.

W zadaniach inzynierskich, w ktorych wymagane jest wielokrotne wyznaczanie
odpowiedzi uktadu dla réznych wariantow parametréw konstrukcyjnych, takie podejscie
pozwala ograniczy¢ koszt obliczen numerycznych. W kontekscie analiz MES opisanych
w podrozdziale 2.1 pojedyncza symulacja moze by¢ na tyle kosztowna obliczeniowo,

ze jej wielokrotne wykonywanie staje si¢ nieefektywne.

Metamodel jest uczony na zbiorze par danych wejsScie-wyjscie, obejmujacych wektory
zmiennych projektowych oraz odpowiadajgce im wartosci odpowiedzi obliczone za pomoca
modelu wysokiej wiernosci. Takie uczenie relacji z par danych wejScie-wyjscie jest przyktadem
uczenia nadzorowanego (ang. supervised learning), przy czym typowo liczba dost¢pnych

obserwacji jest niewielka, poniewaz kazdy punkt wymaga kosztownej oceny odpowiedzi [27].

W  niniejszym rozdziale przyjmuje si¢ nastgpujaca notacje: wektor zmiennych
projektowych oznacza sie przez P € P c R, gdzie k jest liczbg parametréw projektowych,

a P jest rozwazang przestrzenig projektowa.
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Proces metamodelowania mozna przedstawi¢ jako tancuch zalezno$ci: rzeczywisto$¢
fizyczna jest przyblizana modelem numerycznym (np. z uzyciem MES), natomiast metamodel
jest kolejna, jeszcze bardziej uproszczong warstwa, aproksymujaca odpowiedz modelu
numerycznego na podstawie ograniczonego zbioru wynikow. W tym ujeciu metamodel
nie zastepuje mechaniki opisanej w rozdziale 2.1, lecz petni funkcje narzedzia obliczeniowego
umozliwiajacego szybkie przeszukiwanie wariantow konstrukcji, analize wrazliwosci, budowe
map odpowiedzi oraz prowadzenie optymalizacji przy akceptowalnym koszcie czasowym
(rysunek 2.7).

*  Uproszczenia geometryczne
*  Dyskretyzacja,
*  Bledy numeryczne

Aproksymacja
Interpolacja

Rysunek 2.7. Zaleznos$ci pomigdzy rzeczywistoscig, modelem, a metamodelem.

Metamodel w ujeciu ogdlnym jest funkcja aproksymujaca, ktéra na podstawie wektora
parametréw projektowych P € P c R¥ zwraca przyblizenie odpowiedzi modelu wysokiej
wiernosci. Przyjmujac, ze odpowiedz referencyjna (np. z obliczen MES) jest opisana
odwzorowaniem F: P — R, to metamodel m: P — R stanowi przyblizenie F w rozwazanym

zakresie parametrow i generuje predykcje § wedtug zaleznosci:
q=FP), q=m(P) (2.56)

Metamodel mozna interpretowac jako funkcje, ktora jest pewna powierzchnig odpowiedzi.
Dla przypadku o jednym parametrze powierzchnia odpowiedzi bedzie krzywa, dla 2 zmiennych
bedzie to powierzchnia. Parametrow sterujagcych moze by¢ wigcej, a wtedy powierzchnia

odpowiedzi przyjmuje posta¢ hiperpowierzchni w przestrzeni n-wymiarowe;j.

Warunkiem uzyskania uzytecznego metamodelu jest wiasciwe przygotowanie danych
modelu. Po pierwsze, parametry projektowe powinny by¢ przeskalowane do pordéwnywalnego
zakresu, co poprawia uwarunkowanie numeryczne i upraszcza dobor parametrow metamodeli;
powszechng praktyka jest normalizacja zmiennych do hiperszescianu jednostkowego (0,1)*.
Po drugie, probki powinny zosta¢ podzielone na cze¢s$¢ stuzaca konstrukcji metamodelu
oraz czeS$¢ stuzacag weryfikacji jakosci predykcji (zbiory testowe i1 walidacyjne), aby ocena
doktadno$ci nie byta obcigzona dopasowaniem do danych uczacych [37].
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Jako$¢ metamodelu jest oceniana miarami, ktére pozwalajg zarowno na interpretacje
wzgledna, jak i bezwzgledng bledu predykcji. Wspdtczynnik determinacji R? jest miarg
wzgledng, odnoszaca btad dopasowania do zmiennosci danych referencyjnych. Dla zbioru
weryfikacyjnego o liczno$ci n (tu: liczba punktow testowych) oraz dla wartosci referencyjnych

q; 1 predykcji §; metamodelu, R? definiuje sie jako:

SSE

R?=1-—
SST

(2.57)

W powyzszym SSE (ang. Sum of Squared Errors) jest suma kwadratow reszt, czyli

skumulowanym btedem dopasowania metamodelu:
n
SSE = ) (-3’ (258)
i=1

Natomiast SST (ang. Total Sum of Squares) jest catkowita sumg kwadratoéw odchylen

wartos$ci referencyjnych od ich $redniej g w zbiorze testowym:

SST = ) (q;=3)’ (2.59)
i=1

Zaleznosci tych miar pokazuje rysunek 2.8.

N
A ,T“@
r(-)\/
Q
q
SSE 4
¥
o 00 SST ®°
o o © q
Q@
Q@

Rysunek 2.8. Wizualizacja wspotczynnikow do obliczania wspotczynnika determinacji.

Wspotczynnik determinacji R? poréownuje btad metamodelu z ,naturalnym rozrzutem”

danych. SSE mierzy, jak bardzo predykcje §; r6znig si¢ od wartosci referencyjnych q;, a SST
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mierzy, jak bardzo same wartoéci q; roznig si¢ od swojej $redniej g; dlatego R? = 1 oznacza
dopasowanie idealne, R? = 0 oznacza, ze model nie jest lepszy niz przewidywanie stalej
rownej $redniej G, a R? < 0 oznacza, ze model jest gorszy niz ta $rednia. Jednocze$nie R? bywa
mylace w zadaniach aproksymacji, poniewaz wysoka warto$¢ tej miary nie zawsze oznacza
wysokg dokladnos$¢ predykcji, a w pewnych sytuacjach moze wzrasta¢ takze wskutek
dodawania sktadnikéw nieistotnych dla jakosci predykcji. Z tego powodu w metamodelowaniu
rownolegle stosuje si¢ miary bezwzgledne, wyrazone w skali odpowiedzi q. Miary
te s3 wyznaczane osobno dla zbioru uczacego, walidacyjnego oraz testowego. W dalszym
zapisie indeks s oznacza rozpatrywany zbior danych, gdzie train, val oraz test oznaczaja
odpowiednio zbior uczacy, walidacyjny i testowy. Sredni btad kwadratowy MSE dla zbioru s,

zawierajacego N punktow, ma postac:
1 ©Ns ~ )
MSE, = o % .-1(@i=3)?% ;s € {train, val, test} (2.60)

Pierwiastek z MSE, czyli blad RMSE, zachowuje jednostk¢ odpowiedzi g 1 jest
interpretowany jako typowy ($redniokwadratowy) poziom odchytki predykcji:

NS
1
RMSE, = /MSE, = FZ(qi—qi)z (2.61)
Si=1

W szczego6lnosci warto§ci MSE ,,in, MSEy 4 oraz MSE s 0znaczaja odpowiednio biad
sredniokwadratowy na zbiorze uczacym, walidacyjnym i testowym. Nazywa si¢ je rowniez
stratami odpowiednio treningowymi walidacyjnymi oraz testowymi. Analogicznie definiuje
si¢ RMSE;in, RMSE 5 oraz RMSE .

W dalszych podrozdziatach miary te uzywane sa do poroéwnania metamodeli. Nalezy
w tym miejscu zaznaczy¢, ze rownie dobrym parametrem sprawdzajacym predykcje jest samo

sprawdzenie predykcji z wynikami modelu wysokiej wiernosci (np. MES).
2.2.1. Przestrzen projektowa oraz metody losowania probek

Planowanie eksperymentéw (ang. Design of Experiments, DOE) rozwinglo si¢ jako
odpowiedZ na ograniczenia podejécia polegajacego na zmianie jednego czynnika naraz oraz na
problemy z interpretacja danych pozyskanych z badan realizowanych bez zaplanowanego
przebiegu. Kluczowym krokiem bylo sformalizowanie zasad randomizacji, replikacji
1 blokowania oraz powigzanie ich z analizg wariancji 1 planami czynnikowymi, co umozliwito

obiektywne wnioskowanie o wplywach czynnikéw i ich interakcjach przy ograniczonej liczbie
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prob. Montgomery [56] wskazuje cztery ery rozwoju projektowania eksperymentéw: ere
rolniczg (Fisher) [26], nastgpnie er¢ przemystowa napedzang przez metody RSM
i eksperymentowanie sekwencyjne (Box i Wilson) [13], pdzniej fale jakosciowa od konca lat
70. oraz wzrost znaczenia metod komputerowych i narzgdzi obliczeniowych, ktore utatwity
praktyczne stosowanie bardziej zaawansowanych plandéw i kryteriow optymalnosci. W erze
przemystowej metody DOE upowszechnialy si¢ szczegdlnie w przemysle procesowym, w tym
chemicznym, gdzie szybka obserwowalno$¢ odpowiedzi i mozliwo$¢ prowadzenia

eksperymentdéw etapami sprzyjaty podejsciu sekwencyjnemu [56].

W zastosowaniach obliczeniowych, gdzie eksperyment jest rozwigzaniem problemu
sformutowanego jako model numeryczny, rola DOE przesuwa si¢ z kontroli bigdow
pomiarowych na efektywne 1 mozliwie rownomierne pokrycie przestrzeni projektowej
rozwigzan [29]. Istotne sg plany pozwalajace na wypetianianie przestrzeni rozwigzan (ang.
space-filling), projektowane w znormalizowanym obszarze poszukiwan, poniewaz ich celem
jest zapewnienie mozliwie jednolitej informacji o odpowiedzi w calym obszarze rozwazan [27],
[78].

Wyréznia si¢ kilka podstawowych metod planowania eksperymentow:

- Losowe probkowanie (ang. Random Sampling) polega na generowaniu punktow niezaleznie
zgodnie z przyjetym rozktadem zmiennych projektowych, bez narzucania dodatkowej struktury
geometryczne] planu. Zaletg jest minimalna ztozonos¢, jednak konsekwencja w zadaniach
metamodelowania bywa nierownomierne pokrycie obszaru poszukiwan, szczegoélnie przy
malej liczbie punktow. W praktyce prowadzi to do wspotwystepowania obszarow stabo
probkowanych oraz lokalnych skupisk punktéw, co ogranicza jako$¢ danych treningowych

1 moze pogarszac stabilno$¢ oraz jakos¢ predykcji metamodelu w stabiej pokrytych regionach.

- Plan pelnoczynnikowy (ang. Full Factorial) tworzy regularng siatke pozioméw w kazdym
wymiarze, co zapewnia uporzadkowang strukture punktow 1 sprzyja klasycznej analizie
efektow dla pozioméw dyskretnych. W zastosowaniach z cigglym obszarem poszukiwan
kluczowag konsekwencja jest jednak szybki wzrost liczno$ci planu wraz z liczbg zmiennych,
coprzy kosztownych uruchomieniach modelu prowadzi do braku akceptowalnos$ci
obliczeniowej. Dodatkowo regularna ,.kratowa” geometria moze by¢ mniej efektywna z punktu
widzenia wtasnos$ci wypetiania przestrzeni projektowej, poniewaz punkty sa rozmieszczone
w sposob silnie deterministyczny i nie zawsze zapewniaja rOwnomierne probkowanie catej

objetosci obszaru poszukiwan.

- Plan utamkowy (ang. Fractional Factorial) stanowi redukcje liczby uruchomien wzgledem
pelnego planu dwupoziomowego poprzez zastosowanie utamka i odpowiedni dobor struktury
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planu. Takie podejscie skutecznie obniza koszt eksperymentu, lecz jego konsekwencja
jest czgsciowe nakltadanie si¢ informacji o efektach, co wymusza zatozenia dotyczace
pomijalno$ci interakcji wyzszych rzgdow. W kontek$cie metamodelowania dla zmiennych
ciaglych dodatkowym ograniczeniem jest to, ze plany te zachowuja ,kratowy” charakter
1 nie sg projektowane pierwotnie pod rownomierne wypetienie obszaru poszukiwan, ktore jest

kluczowe dla stabilnego uczenia metamodeli w ujeciu wypetniania przestrzeni projektowe;.

- Ciagi Sobola nalezg do sekwencji quasi-losowych, ktore w praktyce zapewniajg bardziej
rownomierne pokrycie obszaru poszukiwan niz losowe probkowanie, szczegOlnie
dla wigkszych licznosci probek. Istotng wlasnoscig z punktu widzenia obliczen sekwencyjnych
jest zagniezdzanie, czyli mozliwo$¢ rozszerzania planu przez dopisywanie kolejnych punktow
bez utraty spojnosci juz wykonanych obliczen. Konsekwencja jest wysoka uzytecznos$é
w sytuacjach, gdy budzet obliczeniowy jest niepewny lub plan jest realizowany etapami,
przy czym nalezy zauwazy¢, ze quasi-losowos¢ nie wymusza wprost podziatu zakresu kazdej
zmiennej na przedziaty obsadzone pojedynczymi probkami (stratyfikacja jednowymiarowa),

tak jak Metoda Hipersze$cianu Lacinskiego, co moze mie¢ znaczenie przy matej liczbie
probek [27].

- Metoda Hipersze$cianu Lacinskiego (Latin Hypercube Sampling, LHS) LHS stanowi plan
przeznaczony do ciagtych obszarow poszukiwan, ktory wymusza roéwnomierne pokrycie
projekcji jednowymiarowych przez podziat zakresu kazdej zmiennej na n réwnych przedziatlow
1 przypisanie kazdemu punktowi unikalnego przedzialu w kazdym wymiarze. Konsekwencja
jest ograniczenie ryzyka sytuacji, w ktorej cze$¢ zakresu danej zmiennej pozostaje
nieprobkowana, co bezposrednio zwigksza informacyjno$¢ danych dla uczenia metamodelu
przy ograniczonym budzecie uruchomien. Z tego powodu ta metoda jest najbardziej pozadana
z punktu widzenia metamodelowania. Metoda ta zostala pierwotnie zaproponowana jako
sposob doboru wartos$ci zmiennych wejsciowych w analizie odpowiedzi kodu komputerowego,

przy zachowaniu stratyfikacji zakresoOw poszczeg6lnych zmiennych [55].

Sam podzial zakresu kazdej zmiennej na przedzialy obsadzone pojedynczymi probkami nie
gwarantuje dobrego wypelnienia przestrzeni wielowymiarowej. Forrester [27] wskazuje,
ze plan spelniajacy kryterium stratyfikacji moze nadal mie¢ niekorzystny rozktad,
przyktadowo, gdy punkty leza blisko przekatnej przestrzeni zmiennych projektowych,
co intuicyjnie nie daje rownomiernego ,,wypetnienia” obszaru poszukiwan. Z tego powodu
potrzebna jest miara rtOwnomiernosci umozliwiajaca rozréznianie realizacji ,,dobrych” 1 ,,ztych”

w obrgbie rodziny LHS.
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Jedng z metod ulepszonego LHS jest wariant centralny (centralizujacy) z maksymalizacjg
minimalnych odlegtosci (ang. centered maximin). Z jednej strony zachowuje stratyfikacje
jednowymiarowa, a z drugiej poprawia wilasno$¢ wypekniania przestrzeni w przestrzeni
wielowymiarowej. Najpierw generuje si¢ realizacje LHS przez permutacje poziomow {1, ..., n}
w kazdej kolumnie oraz skaluje do obszaru poszukiwan znormalizowanego w trybie
centrowania, tj. lokujac punkty w $rodkach przedzialdw stratyfikacji. Nastepnie, poniewaz
sama stratyfikacja nie gwarantuje dobrego wypelnienia przestrzeni, stosuje si¢ kryterium
maksymalizacji minimalnych odleglosci, ktore wybiera taki plan, aby maksymalizowac
najmniejsza odleglo$¢ pomiedzy dowolng parg punktdéw, przy czym odlegtos¢ definiuje
si¢ standardowo przez p-norme. Ponizszy wzér definiuje odleglos¢ d,, pomigedzy dwoma
punktami planu do$wiadczen w przestrzeni k-wymiarowej, zgodnie z klasyczng definicja

odleglosci opartej o p-normg:

1/p

k
d, (P, i) = Z | PO — pliD o (2.62)
=

gdzie Poraz PU@2oznaczaja dwa rozne punkty planu, czyli dwie realizacje eksperymentu
zapisane jako wektory zmiennych projektowych w przestrzeni R¥. Sktadowa P}(i) oznacza j-tg
wspotrzedna i-tego punktu, a wigc warto$¢ j-tej zmiennej wejsciowej w tym punkcie. Symbol
k okresla liczbg zmiennych wej$ciowych, czyli wymiar przestrzeni eksperymentu, natomiast
j jest indeksem sumowania po kolejnych wymiarach, przyjmujagcym wartosci j =1, ..., k.
Parametr p okre$la rodzaj normy. Dla p = 1 powyzszy zapis definiuje norme, a tym samym
metryke odleglosci. W praktyce najczesciej stosuje si¢ p = 2, co odpowiada odlegtosci
euklidesowej albo p = 1, co odpowiada odlegtosci Manhattan.W kontek§cie LHS 1 kryterium
maximin ta odleglo$¢ jest liczona dla wszystkich par punktow, a nastgpnie wykorzystywana

do oceny ,,rozsiania” planu przez maksymalizacj¢ najmniejszej z tych odleglosci.

Rysunek 2.9 przedstawia wizualizacj¢ metod losowania probek opisanych wczesniej.
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(a) Losowanie proste (Random)
dmin = 0,025, mean NN = 0.096

(b) Plan pefnoczynnikowy [Full factorial 8x4)
dmin = 0.143, mean NN = 0,143

(c) Plan utamkawy (1/2 siatki, n=16)
dmin = 0,286, mean NN = 0.286
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Rysunek 2.9. Wizualizacja wybranych metod losowania probek.

W konsekwencji wariant centralizujacy z maksymalizacja minimalnych mozna
interpretowac jako polaczenie dwoch elementéw koncepcyjnych: po pierwsze, konstrukcji LHS
z lokowaniem punktéw w
znormalizowanej, co stabilizuje stratyfikacje w kazdym wymiarze, oraz po drugie, selekcji
realizacji LHS przez maksymalizacj¢ minimalnej odleglo$ci miedzy punktowej, co poprawia

wypelianie przestrzeni dla k > 1. Ta metoda jest najczeéciej stosowana oraz zalecana

przy uzyciu metamodeli.
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2.2.2. Wielomianowe aproksymatory

Wielomianowe aproksymatory (regresja wielomianowa) [21], [64] naleza do klasycznych
narzedzi budowy modeli empirycznych, w ktérych nieznang zalezno$¢ wejscie-wyjscie
przybliza si¢ funkcjg o zadanej (znanej z gory i ustalonej) strukturze algebraicznej. Intuicyjnie
wspotczynniki wielomianu sg wyznaczane w taki sposob, aby minimalizowa¢ blad wzgledem
znanych danych, co prowadzi do uzyskania gladkiej powierzchni aproksymujacej zaleznos¢
wejscie-wyjscie. W przeciwienstwie do interpolacji, model ten nie musi przechodzi¢ doktadnie
przez punkty uczace - jego celem jest mozliwie wierne odwzorowanie ogolnego trendu.
Aproksymatory wielomianowe dziataja dobrze, gdy dane majg widoczny trend. W przypadku
danych bardzo niejednoznacznych, powierzchnia odpowiedzi moze ulec bardzo silnym
fluktuacjom i gwattownym zakrzywieniom. Popularno$¢ tego metamodelu wynika z prostoty
implementacji, interpretowalno$ci wspolczynnikéw oraz faktu, ze po rozwinigciu bazy
(np. o potegi i iloczyny zmiennych) problem pozostaje liniowy wzgledem parametréw modelu,

co umozliwia stabilne dopasowanie parametrow metodg najmniejszych kwadratow.

W praktyce metamodelowania czgsto stosuje si¢ modele niskiego rzgdu, w szczegolnosci
rzedu drugiego, poniewaz stanowig kompromis migdzy elastycznos$cig a liczbg parametrow

[56]. Pelny wielomian drugiego rzedu dla n, parametréw mozna zapisa¢ jako:

k K
4g=>po+ Z.Bipi + Z.Biipiz + Z BijPiP; (2.63)
i=1 i=1

;j(i<j)

gdzie S, jest wyrazem wolnym, f8; wspotczynnikami cztondéw liniowych, £;; wspotczynnikami
cztonow kwadratowych, a pB;; wspoOtczynnikami interakcji. Skfadniki mieszane P;P;
odpowiadaja sytuacjom, w ktorych wplyw jednego parametru na odpowiedz zalezy od poziomu

innego parametru.

Dopasowanie regresji wielomianowej realizuje si¢ zwykle metoda najmniejszych
kwadratow. Niech W € R™POEX"8 bedzie macierzg regresji zbudowang z wybranych
monomow (kolumny odpowiadajg sktadnikom bazy), a q € R™POE wektorem odpowiedzi

w punktach planu. Wowczas estymator wspotczynnikdw ma postac:
B=(WW™1wgq (2.64)

gdzie W oznacza macierz regresji o rozmiarze Npop X ng, w ktorej wiersze odpowiadaja
punktom danych wejsciowych, natomiast kolumny odpowiadaja skladnikom bazy, czyli

monomom. Symbol W'oznacza transpozycje macierzy W. Iloczyn W'W tworzy macierz
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0 rozmiarze ng X ng, nazywang macierzg normalng. Wektor q zawiera warto$ci odpowiedzi,

czyli wyniki obliczone w punktach danych wejéciowych i ma rozmiar npog X 1. Z kolei B
oznacza wektor oszacowanych wspoOtczynnikow regresji o rozmiarze ng X 1. Z punktu
widzenia stabilno$ci numerycznej kluczowe jest uwarunkowanie W'W, ktore pogarsza
si¢ m.in. przy duzych roznicach skal parametréw oraz przy wspotliniowosci sktadnikow bazy.
Dlatego standardowym zabiegiem jest skalowanie lub kodowanie parametréw P przed budowa

bazy wielomianowe;j.

Wazrost stopnia wielomianu zwigksza zdolno$¢ dopasowania danych uczacych,
ale jednoczesnie podnosi ryzyko przeuczenia, czyli sytuacji, w ktérej model ,,uczy si¢” takze
przypadkowych fluktuacji danych zamiast stabilnej zalezno$ci fizycznej (rysunek 2.10).
W modelach wielomianowych przeuczenie wzmacnia si¢ dodatkowo przez szybki przyrost
liczby wyrazéow bazy 1 wspotczynnikdw, co zwigksza wariancj¢ estymacji oraz wrazliwos¢
na szum i korelacje wejs$¢. Z punktu widzenia zastosowan obliczeniowych oznacza to, ze sam
wysoki poziom dopasowania na zbiorze uczacym nie jest wystarczajagcym argumentem,

aby przyja¢ model o wysokim stopniu.

Niedopasowanie (liniowe) Dobre dopasowanie (kwadratowe) Nadmierne dopasowanie (15 stopnia)

10 10 A 10 A
e Dane
3 - % . 84 ° —— Stopien =2 3

-24 e Dane =21 1 e Dane
— Stopiei=1 _e . — Stopien=15 _e

-4 — - . r - -4 ——

-3 =2 = 0 1 2 3 =3 =2 B 0 1 2 3 =3 =2 =1 1 2 3 5/

Rysunek 2.10. Wptyw stopnia wielomianu na dopasowanie powierzchni odpowiedzi

dla przypadku dwoch zmiennych.

W konsekwencji, przy ograniczonej liczbie probek oraz przy danych obarczonych szumem,
preferowane sa modele niskiego stopnia, w szczegdlnosci petny lub zredukowany model
drugiego rzedu, o ile diagnostyka reszt i walidacja nie wskazuja systematycznych bledow
modelu. Dalsze zwigkszanie stopnia wielomianu powinno by¢ traktowane jako etap
wymagajacy rygorystycznej walidacji oraz kontroli uwarunkowania numerycznego
dopasowania, poniewaz w przeciwnym razie uzyskana poprawa dopasowania moze by¢

pozorna 1 nieprzeno$na na nowe przypadki.
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W metamodelowaniu opartym na regresji wielomianowej jako$¢ dopasowania nie moze by¢
oceniana wylgcznie przez maksymalizacje pojedynczej miary na jednym podzbiorze danych,
poniewaz taki wybor sprzyja zar6wno niedouczeniu (zbyt niski stopien i brak uchwycenia
krzywizny), jak i przeuczeniu (zbyt wysoki stopien i dopasowanie do przypadkowych
fluktuacji), a ponadto bywa wrazliwy na konkretny podziat prébek na zbiory treningowy
1 walidacyjny. Z punktu widzenia zastosowan inzynierskich, gdzie metamodel ma stuzy¢
do predykcji w nowych punktach przestrzeni projektowej, kluczowe jest nie tylko uzyskanie
wysokiej warto$ci miary dopasowania, lecz takze wykazanie stabilno$ci tego dopasowania
pomiedzy niezaleznymi podzbiorami danych, rozumianej jako brak istotnych rozbieznosSci
jakosci predykcji pomiedzy treningiem, walidacja i testem. Dlatego w dalszej czgSci pracy
wprowadzono kryterium wyboru konfiguracji PNR, ktore taczy informacje o Srednim poziomie
dopasowania (u$rednienie miary typu R? w kilku podzbiorach) z karg za niespdjnoéé wynikow
migdzy tymi podzbiorami, tak aby preferowane byly modele jednocze$nie doktadne
iuogdlniajagce, a nie jedynie dobre dla danych uczacych lub przypadkowo korzystne

dla konkretnego podziatu prébek.
2.2.3. Metoda Kriginga, Kriging

Kriging to interpolacyjna metoda metamodelowania [27], [73], [80]. Intuicyjnie Kriging
tworzy powierzchni¢ odpowiedzi, ktéra dla danych deterministycznych moze przechodzi¢
doktadnie przez wyniki znanych symulacji, a pomi¢dzy nimi estymuje wartosci przy zatozeniu,
ze punkty bardziej podobne w przestrzeni parametréw majg bardziej zblizone wyniki niz punkty
mniej podobne. Zatozenie o gladkosci powierzchni jest sterowane przez funkcj¢ kowariancji,
dzigki czemu model potrafi uogoélnia¢ wyniki z ograniczonej liczby préb na calg przestrzen
parametrow. W przypadku deterministycznych eksperymentow komputerowych interpolacyjny
charakter Krigingu jest korzystny, poniewaz umozliwia zachowanie zgodno$ci predykcji
z punktami uczacymi, jednak zdolno$¢ uogdlniania zalezy od doboru funkcji kowariancji,
parametrow modelu oraz rozmieszczenia punktow w przestrzeni projektowej [78]. Dzigki temu,
ze funkcje estymujgce sg znane metoda ta, jest w stanie podac jaka niepewnos$¢ posiada wynik

dla przewidzianej wartosci (rysunek 2.11).
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O dane uczace g;

— predykcja Krigingu
q=mg(P))

q przedzial niepewnosci

my (])JJ v s g ( l')j)

-~~~ odpowiedz referencyjna
a(P;)
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Rysunek 2.11. Przestrzen niepewno$ci w metamodelu Kriginga.

Metode¢ najczescie] interpretuje si¢ jako regresj¢ z procesem Gaussa, w ktorej globalny
trend f(P) opisuje ogélny poziom odpowiedzi, a sktadnik losowy Z(P) modeluje lokalne
odchylenia skorelowane w przestrzeni parametrow. W tym ujeciu predykcja jest suma trendu
i realizacji procesu Gaussa, a niepewno$¢ predykcji wynika z rozkladu warunkowego tego

procesu:
qP) = f(P) +Z(P) (2.65)

Zapis ten oznacza, ze f(P) jest czeScia deterministyczng (np. stala lub wielomianem
niskiego stopnia), natomiast Z (P) jest realizacja procesu Gaussa opisang przez przyjeta funkcje
kowariancji, ktora narzuca stopien gladkoSci 1 zasieg zaleznoSci przestrzennej miedzy
punktami. Dzigki temu, poza wartoscig predykcji, model dostarcza réwniez informacje

o niepewnosci estymacji zaleznej od potozenia punktu wzgledem danych uczacych [73].

Dobér modelu kowariancji lub rownowaznie modelu semiwariogramu jest kluczowym
elementem strojenia metamodelu, bo determinuje gtadko$¢ przewidywanej funkcji, zachowanie
w poblizu zera, ktore odpowiada czutosci na male zmiany parametréw. Z tego powodu
praktyczne zestawy modeli obejmujg zarOwno warianty bardzo gladkie (Gaussowski),
jak i ,bardziej szorstkie” (wykladnicze), a takze modele o skonczonym zasiggu (sferyczne)

oraz modele bez progu nasycenia (potegowy i liniowy). Przyktady zilustrowano na rysunku
2.12.
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g ——— sferyczny
,N; ——— wykladniczy
95 = Gaussowski
% ——— liniowy

Q

O

0 0.5 1,0 1,5

Odleglos¢ miedzy punktami P; i P;
Rysunek 2.12. Przyktadowe funkcje kowariancji.

W zapisie funkcji jednej zmiennej dla odleglosci h =| h [|(dla znormalizowanych

parametrow projektowych) typowe modele semiwariogramu, mozna zebra¢ w postaci:

(_h _/hy’
1.5 5-0, 5 (5) O<h<a (sferyczny),
1 h>a (sferyczny),
h
l-exp (— E) h>0 (wykfadniczy),
h)=c,+c- hy? 2.66
y(h)=cpc: S l-exp ( (;) ) h>0 (Gaussowski), (2.66)
N
) h=0, 0<b<2 (potegowy),
h
\ " h>0 (liniowy, : b=1).

W elementarnym przyktadzie jednowymiarowym, konsekwencje stosowania roznych
funkcji kowariancji przedstawiono na rysunku 2.13:

61



1.5

1.0

0.5 1

predykcja
5
n

@ punkty treningowe
—1.54 — sferyczny
wykladniczy
m— Gaussowski
| == potegowy (b=1.5)
-2.0 = liniowy (b=1)
—— Matérn (nu=1.5)

0.0 02 0.4 06 0.8 10

Rysunek 2.13. Konsekwencje uzycia roznych funkcji kowariancji dla modelu Kriging w funkcji

jednej zmienne;.

W praktyce wybdr modelu kowariancji jest kompromisem miedzy gtadkoscig powierzchni
odpowiedzi a zdolnoscig odtwarzania lokalnych zmian, co bezposrednio wplywa na predykcje
oraz na rozktad niepewnosci. Dlatego parametréw i typu funkcji nie dobiera si¢ ,,z definicji”,
tylko stroi na danych, np. przez dopasowanie do semiwariogramu empirycznego oraz walidacje
krzyzowg jakosci predykc;ji.

2.2.4. Sztuczne Sieci Neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) rozwijane byly od prostych modeli perceptronu
do wspodlczesnych, wielowarstwowych architektur zdolnych do aproksymacji ztozonych
zaleznosci nieliniowych. Klasyczny perceptron Rosenblatta (1957) [74] byl formalizacja
neuronu o wazonych wejsciach i pojedynczym wyjsciu, stanowigc punkt wyjscia do dalszych

uogolnien w kierunku sieci wielowarstwowych [25] .

Intuicyjnie sztuczna sie¢ neuronowa tworzy powierzchni¢ odpowiedzi, ktora dopasowuje
si¢ do danych treningowych, ale nie musi przechodzi¢ doktadnie przez kazdy punkt. Jej celem
jest uchwycenie ogolnego ksztaltu zaleznosci miedzy wejsciem a wyjsciem - czyli
aproksymacja. W zaleznosci od liczby warstw, neuronéw 1 sposobu uczenia, sie¢ moze tworzy¢
bardzo ztoZone, nieregularne powierzchnie odpowiedzi. Jesli jednak siec jest zbyt rozbudowana
1 nie ma ograniczen (np. regularyzacji), moze zacza¢ ,,uczy¢ si¢ na pamie¢” i zachowywac
jak interpolator - przechodzac doktadnie przez punkty uczace, ale tracac zdolnos$¢ uogoélniania.
Dlatego sieci neuronowe s3 z natury aproksymatorami, ale ich zachowanie zalezy od sposobu

konstrukcji i treningu. W przeciwienstwie do aproksymatoréw wielomianowych SSN nie maja
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z gbry narzuconej postaci funkcji aproksymujacej, takiej jak stopien wielomianu i zestaw jego
sktadnikow. Ksztalt zalezno$ci migdzy zmiennymi wejsciowymi 1 odpowiedzig jest
wyznaczany w procesie uczenia, co stanowi ich istotng zalete, poniewaz pozwala dostosowac

model do zlozonych danych. Jednocze$nie wymaga to kontroli zjawiska przeuczenia.

Podstawowym elementem SSN jest sztuczny neuron, bedacy silnie uproszczonym modelem
neuronu biologicznego. Istota dziatania jest nastgpujaca: sygnaly wejSciowe sa wazone,
sumowane, a nastgpnie przeksztatcane przez funkcj¢ aktywacji; dodatkowo stosuje si¢ sktadnik
bias, ktéry realizuje przesunigcie (ang. offset) argumentu funkcji aktywacji. Matematycznie,
dla neuronu o wejsciach x; i wagach w;, wyjscie q definiuje si¢ jako wynik dziatania funkcji

aktywacji o na sum¢ wazong sygnatow wejsciowych powickszong o sktadnik bias:

N
j=1

gdzie w; jest wagg dla j-tego wejscia, x; jest j-tym sygnalem wejsciowym, q jest wyjSciem
neuronu, @ jest funkcja aktywacji, a by jest skladnikiem bias (przesuni¢ciem), w praktyce
realizujagcym przesunigcie argumentu funkcji aktywacji. Model neuronu oraz jego

matematyczng interpretacj¢ zobrazowano na rysunku 2.14.
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Rysunek 2.14. a) Schemat neuronu b) matematyczny model neuronu [30].

Sie¢ neuronowa powstaje przez polaczenie wielu neurondw w strukture warstwows,
w ktorej sygnaty z wyjs¢ neuronow jednej warstwy sa wejSciami neuronow warstwy nastgpne;.
W ogdblnym przypadku potaczenia migdzy neuronami nie musza mie¢ charakteru petnego, czyli
typu kazdy z kazdym, a sposéb ich definiowania moze stanowi¢ jeden z parametréw
architektury modelu. Typowy uktad ma warstwe wejsciowa (nieliczong jako warstwa neuronow
obliczeniowych), co najmniej jedng warstwe ukryta oraz warstwe wyjsciowa. Taki wariant,
w ktorym sygnat przeptywa w jednym kierunku, jest klasycznym przyktadem sieci typu
sprzezenie do przodu (ang. feedforward); najczesciej stosowang architekturg w tej klasie

jest perceptron wielowarstwowy (MLP). Takg strukture przedstawiono na rysunku 2.15.
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Rysunek 2.15. Wielowarstwowa SSN.

W kontekscie metamodelowania architektura MLP jest uzywana jako parametryczna
funkcja f(P; E), gdzie E oznacza komplet wag i biasow wszystkich neuronéw. Dla wektora

wejsciowego X € R™sie¢ zwraca predykcje § odpowiedzi modelu:
q=f(P;E) (2.68)

Powyzszy zapis jest celowo ogélny, konkretna posta¢ f(-) wynika z przyjetej liczby
warstw, liczby neuronéw w kolejnych warstwach oraz doboru funkcji aktywacji, natomiast
mechanizm elementarny zawsze opiera si¢ 0 neuron w postaci sumy wazonej z biasem oraz

nieliniowosci g(+).

Funkcja aktywacji w neuronie przeksztalca sum¢ wazong wejs¢ na sygnal wyjsciowy,
a wiec decyduje o tym, czy pojedyncza warstwa pozostaje modelem liniowym, czy cata sie¢
uzyskuje zdolno$¢ modelowania nieliniowych zalezno$ci wejscie-wyjscie. Dobor funkcji
aktywacji silnie wptywa rdwniez na przebieg uczenia, poniewaz typowe metody optymalizacji
oparte o gradient wymagajg funkcji r6zniczkowalnych. Pewne funkcje, zwlaszcza sigmoidalne,
moga wchodzi¢ w zakres nasycenia, w ktorym pochodna funkcji jest bliska zeru, co ostabia
gradienty i pogarsza stabilno$¢ oraz szybko$¢ zbieznosci. W konsekwencji funkcja aktywacji

jest hiperparametrem wptywajacym na zdolno$¢ modelu do odwzorowania zlozonych
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zaleznosci wejscie-wyjscie, stabilno$¢ procesu uczenia oraz koszt obliczeniowy. Przyktadowe

funkcje aktywacji przedstawia rysunek 2.16.

Funkcje aktywacji (skala liniowa)

6
44
— elu
linear
, | —— softmax (dla [x,0,0])
— relu
_ —— sigmoid
X 0 — selu
= softplus
—— softsign
swish
—2 1 —
tanh
—— exponential
_4_

Rysunek 2.16. Przyktadowe funkcje aktywacji.

Uczenie SSN jest formutowane jako problem minimalizacji btedu na zbiorze uczacym.
Dla regresji typowym wyborem jest btad kwadratowy (sumaryczny na zbiorze), zapisany jako
[25]:

B2 = (0 —a@)’ (2.69)

gdzie q; jest wartoscig referencyjna, §(x;) predykcja modelu dla probki x;, a n liczno$cig zbioru

(w metamodelowaniu x; odpowiada wektorowi parametrow P(®)).

W metamodelowaniu dla modeli kosztownych obliczeniowo kluczowe znaczenie
ma kontrola uogolniania, sie¢ moze bardzo dobrze dopasowac zbidr uczacy, a jednoczesnie
pogorszy¢ predykcje poza nim (nadmierne dopasowanie). Z tego powodu standardem jest
podzial danych na zbiory: uczacy, walidacyjny i testowy, a takze stosowanie regularyzacji
i kryteriow zatrzymania uczenia. W praktyce inzynierskiej, gdzie liczba probek
jest ograniczona, preferuje si¢ architektury o umiarkowanej liczbie parametrow, §wiadomy
dobor funkcji aktywacji oraz procedury walidacyjne oparte o miary jakosci dopasowania.

Odrgbng klasg decyzji, istotng dla powtarzalno$ci wynikow, sa hiperparametry, czyli
wielkos$ci sterujgce procesem uczenia i strukturg sieci, ktore nie sg wyznaczane bezposrednio

metodg gradientowa. Do najwazniejszych naleza: liczba warstw 1 neuronéw, funkcje aktywacji,
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rozmiar podzbioru danych wykorzystywanego w pojedynczej aktualizacji wag, maksymalna
liczba przejs¢ przez zbior uczacy, kryteria zatrzymania, a takze techniki regularyzacyjne,
np. losowe wygaszanie neuronéw (ang. dropout). Ich dobdr realizuje si¢ przez strategi¢
przeszukiwania przestrzeni hiperparametrow, m.in. przeszukiwanie siatki, losowe probkowanie

oraz metody optymalizacji bayesowskiej.

Uczenie SSN polega na takim doborze parametréw E, czyli wag i sktadnikéw bias, aby
zminimalizowa¢ btad migdzy warto$ciami referencyjnymi q; a predykcjami sieci fl(x(i)).
W praktyce oznacza to iteracyjng aktualizacj¢ parametrow modelu na podstawie wartosci
funkcji bledu, ktorej przykladowa postaé przedstawiono rownaniem (2.69). Dla sieci
wielowarstwowych wplyw poszczegdlnych wag na btad wyznacza si¢ z wykorzystaniem
propagacji wstecznej, co umozliwia aktualizacj¢ parametrow w kolejnych warstwach modelu.
Proces uczenia powinien by¢ kontrolowany na zbiorze walidacyjnym, poniewaz zbyt dobre
dopasowanie do zbioru uczacego moze prowadzi¢ do przeuczenia i pogorszenia jako$ci

predykcji dla nowych punktow przestrzeni projektowe;.
2.2.5. Dobor parametréw metamodeli

W niniejszej pracy zastosowano trzy metody metamodelowania: regresje wielomianowag
(rozdziat 2.2.2), metode Kriginga (2.2.3) oraz sztuczne sieci neuronowe opisane w rozdziale
(2.2.4).

Wraz z rosnaca popularno$cia sztucznych sieci neuronowych w réznych dziedzinach
przemystu w ostatnich latach opracowano szereg narzedzi umozliwiajacych optymalizacje
hiperparametrow [1]. Do najcze¢$ciej stosowanych metod strojenia hiperparametrow naleza
metoda przeszukiwania siatka (ang. Grid Search) oraz losowe przeszukiwanie (ang. Random
Search) [11]. Przeszukiwanie siatkowe pozwala na petne przeszukanie przestrzeni konfiguracji,
jednak charakteryzuje si¢ wysoka ztozonoscig obliczeniowa. Z kolei przeszukiwanie losowe
jest mniej dokladne (istnieje ryzyko pominigcia konfiguracji optymalnej), lecz znacznie
ogranicza koszt obliczen. W praktycznych zastosowaniach coraz czgsciej wykorzystuje
si¢ adaptacyjne metody strojenia hiperparametrow, w ktérych kolejne konfiguracje
nie sg dobierane z gory (jak w przeszukiwaniu siatkowym) ani losowane niezaleznie
(jak w przeszukiwaniu losowym), lecz sa proponowane na podstawie wynikow uzyskanych
w poprzednich probach. Do tej grupy naleza w szczegdlnosci metody optymalizacji
bayesowskiej (np. podejscia oparte na modelowaniu zalezno$ci miedzy hiperparametrami
a wartoscig funkcji celu 1 wyborze kolejnych punktow w sposéb ukierunkowany na poprawe
jakos$ci) oraz algorytmy sekwencyjnego modelowania i probkowania (ang. TPE, Tree-

structured Parzen Estimator), ktére efektywnie koncentruja obliczenia w obiecujacych

67



obszarach przestrzeni poszukiwan [1]. Istotnym uzupekieniem takich podejs¢ jest mechanizm
wczesnego odrzucania prob (ang. early stopping/pruning), polegajacy na przerywaniu
konfiguracji, ktore na wczesnym etapie uczenia nie wykazuja potencjatu poprawy metryki
walidacyjnej, co pozwala istotnie ograniczy¢ koszt obliczeniowy. Metody te sa dostgpne
w postaci wspotczesnych bibliotek do optymalizacji hiperparametrow, ktore dodatkowo
zapewniaja obstuge przestrzeni warunkowych, rejestrowanie wynikow 1 mozliwos¢

rownolegltego uruchamiania prob. Przedstawione trzy strategie przeszukiwania ilustruje
rysunek 2.17.

Przeszukiwanie siatkowe

Przeszukiwanie losowe Optymalizacja Bayesowska
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Rysunek 2.17. Trzy wybrane metody strojenia hiperparametrow.

Sztuczne sieci neuronowe wymagaja dostrojenia wielu hiperparametrow. W analizie nalezy
uwzgledni¢ rézne funkcje aktywacji: ReLU, tanh, sigmoid, softmax, sofiplus, softsign, SELU,
ELU, exponential, linear oraz swish. Na zbiorze danych nalezy zastosowa¢ techniki
regularyzacji, w tym metode wygaszania (ang. dropout). Wygaszanie jest technika
regularyzacji stosowang podczas uczenia sztucznych sieci neuronowych w celu ograniczenia
przeuczenia i poprawy zdolnos$ci uogdlniania modelu na danych niewidzianych [87].
Mechanizm polega na losowym wylaczaniu w trakcie treningu cze¢$ci neurondéw lub potaczen
z zadanym prawdopodobienstwem, co powoduje, ze w kolejnych iteracjach uczenia
wykorzystywane s3 rozne ,,przerzedzone” warianty tej samej sieci. W efekcie ograniczana
jest wspotzalezno§¢ neurondow (ang. co-adaptation) i wymuszane jest uczenie bardziej
rozproszonych reprezentacji, mniej zaleznych od pojedynczych neuronéw oraz mniej
wrazliwych na przypadkowe fluktuacje w zbiorze uczacym. Interpretacyjnie dziatanie
wygaszania mozna traktowac¢ jako przyblizenie wspotpracy wielu podsieci wspotdzielagcych
wagi, gdzie w fazie wnioskowania wykorzystywana jest pelna architektura odpowiadajaca
usrednionemu zachowaniu tych podsieci. W praktyce zastosowanie wygaszenia zmniejsza

wariancj¢ modelu i1 czesto redukuje réznice pomiedzy jakoscig dopasowania na zbiorze
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treningowym 1 walidacyjnym, przy czym dobor prawdopodobienstwa wygaszen oraz miejsca
w architekturze wymaga strojenia empirycznego, poniewaz zbyt silny wspotczynnik
wygaszenia moze spowalnia¢ zbieznos$¢ lub prowadzi¢ do niedouczenia. W procesie doboru
hiperparametrow sztucznej sieci neuronowej jakos¢ kolejnych konfiguracji ocenia
si¢ z wykorzystaniem wspotczynnika determinacji R?oraz straty walidacyjnej MSE,,;, zgodnie
z definicjami przedstawionymi w rozdziale 2.2. Zbiér walidacyjny nie uczestniczy
bezposrednio w aktualizacji wag modelu, lecz stuzy do kontroli zdolno$ci uogolniania oraz
do identyfikacji przeuczenia. Po wyborze konfiguracji jako$¢ modelu sprawdza si¢ dodatkowo
na zbiorze testowym, wyznaczajac strate testowa MSEi.g;. Wartos¢ MSE .qymoze
by¢ raportowana w tabelach poréwnawczych jako informacja kontrolna, jednak nie stanowi

kryterium strojenia hiperparametréw.

W przypadku metamodelu Kriginga (opisanego w rozdziale 2.2.3) kluczowym etapem jest
selekcja odpowiedniej funkcji wariogramu (modelu wariogramowego), opisujacej zalezno$¢
wariancji od odleglosci przestrzennej pomiedzy probkami. Nalezy do nich pie¢ standardowych
modeli: liniowy, potegowy, Gaussa, sferyczny oraz wyktadniczy. W celu przeszukania
wszystkich mozliwych konfiguracji zmiennych mozna zastosowa¢ z powodzeniem metod¢
przeszukiwania siatkowego z uwagi na stosunkowo niewielkg liczb¢ mozliwych konfiguracji
do sprawdzenia. Dla kazdej konfiguracji metamodelu Kriginga jako$¢ aproksymacji ocenia si¢
przez porownanie warto$ci przewidywanych z warto§ciami referencyjnymi. W tym celu
wykorzystuje sie wspotczynnik determinacji R? oraz blad $redniokwadratowy na zbiorze
walidacyjnym MSE, . Po wyborze konfiguracji modelu wariogramowego jako$¢ wybranego
wariantu sprawdza si¢ dodatkowo na zbiorze testowym, wyznaczajac MSE.s. W przypadku
Kriginga pojecie straty oznacza warto$¢ btedu predykcji na wydzielonym zbiorze danych,
a nie iteracyjnie minimalizowang funkcje uczenia analogiczng do stosowanej w sztucznych

sieciach neuronowych.

W konstrukecji metamodelu opartego na regresji wielomianowej (ang. Polynomial
Regression) zasadniczym elementem procesu strojenia hiperparametréw jest wybor
odpowiedniego stopnia wielomianu. Zbyt niski stopieh moze prowadzi¢ do niedouczenia
modelu, czyli braku zdolno$ci do odwzorowania istotnych zaleznos$ci w danych. Z kolei zbyt
wysoki stopien wielomianu zwigksza ryzyko przeuczenia i nadmiernej zlozono$ci
obliczeniowej. W praktyce optymalny stopien wielomianu okresla si¢ z wykorzystaniem
walidacji krzyzowej lub dedykowanego zbioru walidacyjnego. Popularne techniki strojenia
hiperparametrow w regresji wielomianowej obejmuja metody przeszukiwania siatkowego
oraz losowego. Jednakze przy duzej liczbie potencjalnych konfiguracji korzystniejsze moze
by¢ zastosowanie metod bardziej zaawansowanych, takich jak optymalizacja bayesowska,

umozliwiajacych efektywniejsze identyfikowanie obiecujacych zestawow parametrow.
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Proces strojenia przeprowadza si¢ iteracyjnie, testujac modele o roéznych stopniach
wielomianu i1 parametrach regularyzacji, a nastgpnie wybierajgc rozwigzanie zapewniajace
najlepsze wyniki - tj. najwyzsza warto$¢ wspotczynnika determinacji R? przy najnizszym

btedzie walidacyjnym.

W celu wytonienia najbardziej wiarygodnego modelu regresji wielomianowej opracowano
autorskie kryterium rankingowe, zamiast prostego wyboru konfiguracji o najwyzszym RZ,;.
Dla kazdego modelu (rozdziat okreslonego przez stopien wielomianu i sposéb podziatu danych)
obliczano trzy miary jako$ci: RZ. 4, R2g oraz RZ. Ostateczny wynik stanowila $rednia
arytmetyczna z tych trzech wartosci, skorygowana o rdéznice bezwzgledne pomigdzy nimi.
Inaczej ujmujac jest to Srednia arytmetyczna karana za réznice pomiedzy zbiorami.
Matematycznie miar¢ t¢ zdefiniowano jako:

_ Rl + RZ + RE

val
REZ’NR - 33 - |Rt2rain - R\%al - |R3al - thestl (270)

Takie podejscie preferuje modele, ktore nie tylko osiagaja wysoka doktadno$¢ predykc;i,
lecz réwniez wykazuja spdjnos¢ wynikdéw we wszystkich podzbiorach danych, co minimalizuje
ryzyko przeuczenia i ograniczonej zdolnosci uogdlniania. Konfiguracja o najwyzszej wartosci
wskaznika R3\g zostanie uznana za koficowy model. Zapewnia to wybor stopnia wielomianu,

ktory jest jednoczes$nie doktadny 1 odporny na dane nieznane w procesie uczenia.

2.3. Ewolucyjny Algorytm Inspirowany Zjawiskami

Kwantowymi
W kontekscie optymalizacji konstrukcji ocenianej kosztowna symulacjg numeryczng,

funkcja celu bywa nieliniowa, wielomodalna 1 niegtadka, a jej warto§ci mogg zaleze
od zjawisk kontaktowych oraz modeli materiatowych. Taka funkcj¢ pokazuje rysunek 2.18.
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Rysunek 2.18. Przyktad nieliniowej, wielomodalnej i niegtadkiej funkcji.

Z tego wzgledu, obok metod klasycznych (np. gradientowych), w praktyce inzynierskiej
stosuje si¢ metody przyblizone 1 metaheurystyki, w tym metody populacyjne. W literaturze
dotyczacej rozwazanego przypadku wskazuje si¢ przyktadowo takie podejscia jak algorytmy

ewolucyjne, algorytmy rojowe [15].

W ramach metod populacyjnych algorytmy kwantowo-inspirowane mozna traktowac jako
szczegbdlng odmiane algorytméw ewolucyjnych uruchamianych na komputerze klasycznym,
w ktorych istota jest probabilistyczna reprezentacja populacji inspirowana pojeciem kubitu.
Istotne doprecyzowanie metodologiczne polega na tym, ze QEA, mimo inspiracji formalizmem
mechaniki kwantowej, nie jest algorytmem kwantowym w sensie uruchamiania na komputerze

kwantowym, lecz algorytmem dla komputera klasycznego [46], [100].

Podstawowym obiektem tej reprezentacji jest kubit, ktoérego stan w bazie obliczeniowe;j

opisuje superpozycja stanéw |0) oraz |1), z wagami (amplitudami) a, oraz B,:
ly) = an()) + ﬁQ|1> (2.71)

Amplitudy spetniajg warunek normalizacji, co umozliwia interpretacj¢ probabilistyczng:

|0‘Q|2 + |:3Q|2 =1 (2.72)

Interpretacyjnie oznacza to, ze w kroku odczytu uzyskuje si¢ warto$¢ binarna, przy czym

2 . ., : 2
|aQ| odpowiada prawdopodobienstwu uzyskania stanu 0, a | BQ|
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uzyskania stanu 1. Geometri¢ tego zapisu i sens ,,sterowania” stanem przez operacje typu

bramki dobrze ilustruje reprezentacja na sferze Blocha (rysunek 2.19).
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Rysunek 2.19. Sfera Blocha [47].

W algorytmie QEA osobnik o dtugos$ci mpp jest wektorem mpg kubitow (zapisanym jako

macierz 2 X mpg), gdzie g ; oraz ﬁQj sa amplitudami j-tego kubitu:

an an oee anDB

L= 2.73
szt] 301 302 ﬁQmDB ( )

Taka reprezentacja jest kluczowa numerycznie, poniewaz nie przechowuje pojedynczego
deterministycznego rozwigzania, lecz parametry rozktadow, z ktérych generuje si¢ (odczytuje)

rozwiazania klasyczne w kolejnych iteracjach.

W ujeciu implementacyjnym, w zastosowaniu do probleméw o zmiennych rzeczywistych,

grupy kubitéw przypisuje si¢ do poszczegdlnych zmiennych projektowych, a po odczycie
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wektor bitbw mapuje si¢ na wartosci typu zmiennoprzecinkowych w dozwolonych

przedziatach.

Mechanizm kierunkowej aktualizacji populacji w QEA realizuje si¢ przez modyfikacje
amplitud ay1 By, a wigc przez sterowanie prawdopodobienstwami przyszlych odczytow.
W klasycznej formulacji Han i Kim [46] rol¢ operatora wariacyjnego peini bramka obrotu

(ang. rotation gate), opisana macierzg zalezng od przyrostu kata A6, i

cos (AHQi) —sin (AHQi)

sin (AHQi) cos (AHQi) @74

U (46,,) =

W praktyce algorytmu znak i warto$¢ przyrostu kata ABQi dobiera si¢ na podstawie relacji

pomiegdzy biezacym rozwigzaniem a rozwigzaniem najlepszym lub referencyjnym w populacji.
Celem tej operacji jest zwickszanie prawdopodobienstwa generowania konfiguracji zgodnych
z najlepszymi osobnikami przy jednoczesnym zachowaniu zdolnosci eksploracji przestrzeni
rozwigzan. W ujeciu ogdlnym petla algorytmu QEA obejmuje inicjalizacj¢ populacji, odczyt
osobnikow, ocene funkcji celu, selekcje, modyfikacje reprezentacji kubitowej oraz sprawdzenie

warunku zakonczenia.

W zastosowaniach optymalizacyjnych rozpatrywanych w pracy QEA pelni role algorytmu
nadrzednego, ktory generuje kolejne osobniki, przekazuje je do oceny funkcji celu, a nastgpnie
na podstawie uzyskanych wartosci aktualizuje reprezentacj¢ kubitowa populacji. Populacja
startowa moze by¢ zdefiniowana losowo, natomiast w opisywanym wariancie inicjalizacje
realizuje si¢ przez zastosowanie bramki Hadamarda do kazdego kubitu, co daje na starcie rowne
prawdopodobienstwa odczytu 0 1 1. Po kazdym odczycie i mapowaniu do zmiennych
rzeczywistych wykonywana jest ocena funkcji celu dla osobnikow, wyniki wracaja do czesci
optymalizacyjnej, a nastgpnie wykonywany jest krok selekcji 1 modyfikacji kubitéw. Iteracje
sa kontynuowane do spelnienia warunku stopu, ktoéry moze zosta¢ zdefiniowany przez
osiggniecie zaktadanej wartosci funkcji celu, brak poprawy przez okreslong liczbe iteracji

lub limit maksymalnej liczby iteracji.

W literaturze algorytm QEA [20], [46], [47] jest opisywany gtownie w konteks$cie
problemow kombinatorycznych 1 benchmarkowych, takich jak problem plecakowy
oraz zadania porzadkowania i permutacyjne, np. TSP. Jego wykorzystanie w typowych
zadaniach inzynierskich sprzezonych z kosztowna ewaluacja funkcji celu, np. symulacjami
MES, jest relatywnie mniej spotykane.
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3. Metoda optymalizacji obudow baterii

W niniejszym rozdziale jest przedstawiona metoda optymalizacji obudowy baterii, oparta
na technikach oméwionych w rozdziale 2. Optymalizacje prowadzone sa z uzyciem jawnej
metody catkowania MES (rozdzial 2.1) wspomagane wybranymi metodami metamodelowania

(rozdziat 2.2), a proces optymalizacji opisano w rozdziale 2.3.

Przedstawiona metoda optymalizacji jest uniwersalna i moze by¢ zastosowana do wielu
konstrukcji o podobnym przeznaczeniu, jednak w celu wigkszej przejrzysto$ci pracy
przedstawiono przyktad modelu baterii z obudowg integralng (rozdzial 1.3), ktora jest poddana

analizie wielokrotnego zrzutu (rysunek 3.1).

Rysunek 3.1 Przyktadowa koncepcja obudowy wraz z ogniwami.
3.1. Sformutowanie problemu optymalizacji obudowy baterii

Celem optymalizacji, w konteks$cie testu wielokrotnego zrzutu, jest opracowanie obudowy,
ktora po zadanej sekwencji upadkow zachowa mozliwie korzystny stan mechaniczny,
rozumiany jako brak aktywacji przyjetego modelu zniszczenia oraz mozliwie niski poziom
trwatych odksztatcen plastycznych. W oparciu o metod¢ elementow skonczonych, model
plastycznosci opisany w rozdziale 2.1.2 oraz model inicjacji i ewolucji zniszczenia opisany
w rozdziale 2.1.3, podstawowym wskaznikiem uszkodzenia w analizie numerycznej

jest objetos¢ elementdw usunigtych po spetnieniu przyjetego kryterium zniszczenia. Usunigcie
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elementdw nie jest tutaj interpretowane jako bezposrednia obserwacja rzeczywistego pekniecia,
lecz jako numeryczna reprezentacja lokalnej utraty no§nosci materiatu zgodnie z zastosowanym
modelem obliczeniowym. W przypadkach, w ktérych nie wystgpuje usuwanie elementdw,
warianty konstrukcyjne sa dodatkowo poréwnywane na podstawie maksymalnego
zredukowanego odksztatcenia plastycznego. Wielko$¢ ta nie stanowi miary uszkodzenia
w sensie mechaniki zniszczenia, lecz pelni funkcje pomocniczego kryterium porzadkujacego

warianty, dla ktorych nie doszto do aktywacji modelu zniszczenia.

Biorac pod uwage powyzsze stwierdzenia sformutowano nastgpujaca funkcje celu:
min Jo(P) (3.1)

gdzie P jest wektorem zmiennych projektowych opisujacych analizowany wariant geometrii
obudowy, natomiast J,(P) oznacza funkcj¢ celu przypisang do danego wariantu konstrukcji.

Operator min oznacza poszukiwanie takiego zestawu warto$ci parametrow projektowych P,
P

dla ktorego funkcja celu przyjmuje najmniejsza warto$¢ w rozpatrywanym obszarze

zmienno$ci zmiennych projektowych.
Wektor P jest wektorem zawierajacym parametry geometryczne obudowy baterii.
P= [PIIPZ"“IPTI.] (3.2)

gdzie P; oznacza i-ty parametr projektowy opisujacy geometri¢ obudowy, natomiast n
jestliczbg  parametrow  projektowych uwzglednionych w  zadaniu  optymalizacji.
W analizowanym przypadku parametry P; odpowiadaja wymiarom geometrycznym obudowy,

ktérych wartos$ci sg zmieniane w kolejnych wariantach konstrukcyjnych.

Zadanie optymalizacyjne uzupelnione jest w rozpatrywanym problemie o ograniczenia.

Parametry P; podlegaja ograniczeniom kostkowym:

C= {P Vi € {1, ...,n}Pimm < Pi < Pimax} (33)

Rozwazane s dwa warianty funkcji celu. Pierwszy wariant funkcji celu (FF1) mozna zapisac:
]0 (P) = a- Vdel(P) +b- Sp_max(P) (3-4‘)

gdzie V4, (P)oznacza objeto$¢ elementéw skonczonych usunietych z modelu w wyniku
spelnienia kryterium zniszczenia [2], natomiast &,max(P) oznacza maksymalng warto$¢

zredukowanego odksztalcenia plastycznego wyznaczong w analizowanym wariancie

75



konstrukcji. Wspotczynniki a oraz b sg wspotczynnikami wagowymi, ktore okreslajg wzgledny

udzial obu sktadnikow w funkcji celu

Zaproponowano rowniez drugi wariant funkcji celu w postaci:

Jo(P) = { Epmax(P),  jezeliVaa(P) = 0 3.5)
a -log(Vge;(P)+ 1)+ b, jezeliVy(P) >0

gdzie a 1 b s wspotczynnikami dobranymi w celu rownomiernego rozktadu wartosci funkcji
celu. Funkcja ta zawiera logarytmiczne przeksztalcenie objetosci usunigtych elementéw
Vie1(P), w celu ograniczenia nadmiernego rozrzutu wartosci funkcji celu wynikajgcego z duzej
zmienno$ci tej wielkos$ci. Dzigki temu przypadki z wieksza objetoscia usunigtych elementow
nadal sa oceniane jako mniej korzystne, ale nie dominujg catkowicie nad pozostalymi
wariantami konstrukcyjnymi. Pozwala to uzyska¢ bardziej rownomierny rozktad warto$ci

Jo(P) w analizowanym zbiorze rozwigzan.
3.2. Metoda obliczania warto$ci funkcji celu

Metody optymalizacyjne opisane w rozdziale opieraja si¢ na obliczeniach funkcji celu
na bazie rozwigzan zadan MES. W celu usprawnienia analiz proces ten zostal
zautomatyzowany za pomoca dedykowanego programu sterujacego praca programu MES.

Algorytm mozna zaimplementowac z uzyciem dowolnego oprogramowania MES.

Analizowany przypadek ma charakter symulacji wielokrotnego zrzutu, w ktorej kolejne
uderzenia obudowy o sztywne podtoze s3g traktowane jako nastgpujace po sobie etapy
obcigzenia dynamicznego. Kazdy zrzut stanowi odrebne zadanie dynamiczne MES, obejmujace
faz¢ swobodnego ruchu, kontakt z podlozem, gwaltowne wyhamowanie konstrukcji
oraz ewentualny rozwdj lokalnych odksztalcen plastycznych i zniszczenia. Z tego wzgledu
procedura obliczeniowa nie moze by¢ ograniczona do pojedynczej analizy udarowej, lecz musi
uwzglednia¢ sekwencyjny charakter testu oraz wptyw poprzednich zrzutow na odpowiedz
konstrukcji w kolejnych cyklach. W symulacji uwzgledniono efekt kumulacji zniszczenia
po kazdym kolejnym cyklu zrzutu. Stan obudowy (deformacje, rozktad naprezen i odksztatcen)
po zakonczeniu jednego zrzutu, jest automatycznie wczytywany na poczatku symulacji

kolejnego zrzutu.

Algorytm sterujacy zostat przygotowany w taki sposéb, aby mozna byto ustawi¢ dowolng
los¢ powtdrzen zrzutu z danej wysokosci oraz umozliwiono wpisanie predkosci poczatkowych

v,. Predko$¢ v, okreslono jako:
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Uy =+/2gh (3.6)
gdzie g to warto$¢ przyspieszenia ziemskiego, a h to wysokos¢ z jakiej jest wykonywany zrzut.

Poza wysoko$ciami oraz ilo§cig powtorzen (dla konkretnej wysokos$ci oraz kierunku) skrypt
posiada réwniez mozliwos¢ zdefiniowania strony obudowy jaka ma by¢ zrzucana.
Jest to deterministyczny wybdr sposrod trzech predefiniowanych kierunkow zrzutow,
co odpowiada rzeczywistej definicji testu opisanego w rozdziale 1.2. W modelu numerycznym
jest to zrealizowane za pomocg utworzenia trzech analitycznych sztywnych $cian, ktore
w zaleznosci od kierunku zrzutu sg aktywowane automatycznie za pomocg skryptu, a kierunek
wektora predkosci poczatkowej v, jest zmieniany w taki sposob, aby byt skierowany

w kierunku odpowiedniej §ciany. Przedstawia to rysunek 3.2.

a) b) c)

FITET 777

dciana 3

Zrzucany

Zrzucany Zrzucany

obiekt -— obiekt obiekt

$ciana 2

l%

/. i 7
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Rysunek 3.2. Schemat przedstawiajacy sposob realizacji zrzutow na rézne kierunki.

W skrypcie jest zaimplementowany sparametryzowany model, ktory zostat odpowiednio
przygotowany, tak aby program mogl przeja¢ kontrole nad zmiang parametrow
geometrycznych czy materiatowych. Do zdefiniowania zadania i scenariusza symulacyjnego
wymagane s3 podstawowe parametry, takie jak warto§¢ predkosci poczatkowych
odpowiadajacych zadanym wysokosciom zrzutow, kierunek lub kierunki zrzutow oraz liczbe
powtorzen dla kazdej konfiguracji. Po zdefiniowaniu tych danych, dalsze operacje - w tym
generowanie geometrii na podstawie wartosci zmiennych projektowych, symulacja serii
zrzutdw, przenoszenie stanu z konca do poczatku analizy oraz analiza wynikow - wykonywane
sg automatycznie zgodnie z okreslonym schematem. Automatyzacja ta pozwala na efektywne
przeprowadzenie procesu optymalizacji, minimalizujac czasochtonno$¢ pracy oraz ryzyko

btedow ludzkich w trakcie obliczen (rysunek 3.3).
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Scenariusz symulacji
Parametry skryptu
Dane modelu
-].‘

Budowa modelu I

Pgtla Zrzutow /
obliczenia MES

Zrzuty
zakonczone?

[ Petla zrzutow [ obliczenia MES ]

b

tak Lista osobnikow nie
pusta ?

®

Rysunek 3.3. Schemat blokowy przedstawiajacy algorytm skryptu symulacji MES.

Program zapisuje wyniki obliczen do bazy danych. Plik wyjsciowy zawiera informacje
o wektorze parametrOw obliczonych osobnikow wraz z wynikami, czyli najwigkszym
zredukowanym odksztalceniem plastycznym g, 4y Oraz objetoscig elementow Ve, ktore
zostaly usunigte na skutek przekroczenia kryterium zniszczenia (rozdzial 2.1.3). Objetos¢
ta jest automatycznie obliczana na bazie indeksow zniszczenia opisanymi w rozdziale (rozdziat
2.1.3).

Jednym z kluczowych probleméw w analizie wielokrotnych zrzutow jest przenoszenie
stanu koncowego z jednej symulacji do poczatkowego stanu kolejnej. Zatozenie, ze kazda
analiza trwa okreslony, staly czas, prowadzi do sytuacji, w ktorej przy zrzutach z wigkszej
wysokosci symulacja konczy si¢ na coraz wyzszej pozycji odbijajacego si¢ obiektu (rysunek
3.4). Problem ten skutkuje przesunieciem poczatku kolejnej analizy, co wptywa na spojnos¢

warunkow poczatkowych i moze zaktocaé poprawnos¢ wynikow.
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zrzut 1 zrzut 2 zrzut 3

Poczatek symulacji
== == == Koniec symulacji

Rysunek 3.4 Wizualizacja problemu z kumulacja odlegtosci podczas wielokrotnych zrzutow.

Problem ten rozwigzano poprzez zaimplementowanie mechanizmu opartego na punktach
charakterystycznych, ktore monitorujg przemieszczenie obiektu. Punkty te $ledza kierunek
ruchu 1 w momencie jego zmiany (np. podczas odbicia) aktywuja zatrzymanie obliczeh MES
dla zadanej drogi 2 po odbiciu. Dzigki temu analiza konczy si¢ doktadnie w momencie
odbijania po przebyciu drogi 4, co pozwala na zachowanie niezmiennych warunkow
poczatkowych dla kolejnych cykli zrzutdw (rysunek 3.5). Rozwigzanie to skutecznie zapobiega
efektowi stopniowego podnoszenia si¢ obiektu, zapewniajac sp6jnos¢ i doktadnos¢ symulacji

w catym procesie optymalizacyjnym.

zrzut 1 zrzut 2 zrzut 3

Poczatek symulacji

== == == Koniec symulacji

Rysunek 3.5 Rozwigzanie problemu kumulacji odleglosci za pomoca filtréw.

3.3. Bazy danych wynikow symulacji numerycznych

Wyniki analiz MES zapisywane sg w bazie danych. Kazdy rekord (zapisany wynik) zawiera
warto$ci wektora zmiennych projektowych P i1 dane obejmujace wyniki obliczen, takie
jak catkowita objetos¢ usunietych elementéw Vy,; oraz maksymalne zredukowane
odksztafcenie plastyczne znalezione w analizie €, pmqx. Pojedynczy rekord w bazie danych
przyjmuje nastepujgcg postac: [Py, Py, Ps, ..., Py, Viaer, €p max]-
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Bazy danych zawierajg rekordy odpowiadajace zestawom parametrow, dla ktorych
wykonano obliczenia MES. Przed uruchomieniem nowej analizy skrypt sprawdza, czy dany
wektor zmiennych projektowych zostat juz wczesniej zapisany w bazie danych. Jezeli taki
rekord istnieje, wartos¢ funkcji celu jest pobierana z bazy bez ponownego uruchamiania analizy
MES i przekazywana do bazy danych. Jezeli rekord nie istnieje, wykonywana jest nowa analiza
MES, a otrzymany wynik jest dopisywany do bazy danych. Mechanizm ten ogranicza liczbg
powtarzanych obliczen dla tych samych konfiguracji geometrycznych.

W pracy rozpatrywane beda dwie bazy danych. Pierwsza zawiera dane uzyskane z uzyciem
metod planowania eksperymentéw probkowania metodg Hipersze$cianu Lacinskiego (LHS).
Pierwsza z baz uzyskuje si¢ metoda Hiperszescianu Lacinskiego (2.2.1). Metoda ta faczy dwie
strategie ukierunkowane na popraw¢ rOwnomiernos$ci rozmieszczenia probek wedhlug kryterium
wyboru §rodkowego przedziatu (ang. ,,centered”) oraz maksymalizacjg minimalnych odlegtosci
(ang. ,,maxmin”) (opisano w rozdziale 2.2.1). Druga baza danych jest utworzong na podstawie
danych z zadan optymalizacyjnych rozwigzanych w ramach realizacji pracy. Druga baza
danych tworzona jest na podstawie wektorow zmiennych projektowych pochodzacych
z wczesniejszych przebiegdw procesu optymalizacji prowadzonego z uzyciem Ewolucyjnego
Algorytmu Inspirowanego Zjawiskami Kwantowymi (QEA) (rozdziat 2.3). Dane gromadzone
w trakcie licznych iteracji procesu optymalizacyjnego zapewniaja odpowiednig liczebnosé
probek do dalszych badan (rozdziat 4.4.1).

W celach badawczych wykorzystuje si¢ dwa nadrzgdne zbiory danych, z ktérych wyznacza
si¢ podzbiory o roznej liczebnosci probek. Podzbiory te stuzag do oceny wplywu liczby
dostgpnych rekordow na doktadnos$¢ predykcji metamodelu oraz do okreslenia minimalnego
rozmiaru zbioru danych zapewniajacego akceptowalng jako$¢ aproksymacji. Wektory
zmiennych projektowych w obu zbiorach sg generowane niezaleznie, dlatego punkty nie musza
pokrywac si¢ bezposrednio w przestrzeni projektowej. Aby ograniczy¢ koszt ponownego
wykonywania obliczen numerycznych, dla punktéw reprezentujacych podzbiory o mniejszej
licznosci wyszukuje si¢ najblizsze punkty dostepne w wigkszym zbiorze danych. Wybrane
w ten sposob rekordy tworza zredukowane podzbiory danych o zadanej liczebnosci, ktore
nastepnie wykorzystuje si¢ do budowy 1 poréwnania metamodeli trenowanych na zbiorach

o r6znym rozmiarze. Sposdb wyznaczania takich podzbioréw przedstawia rysunek 3.6 .
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a) b)

wektory glowne) bazy danych
® wylosowane nowe wektory
@ najblizsze znalezione wektory w bazie gltownej

Rysunek 3.6 Wizualizacja metody wyznaczania mniejszych baz danych na podstawie
podzbioréw przyblizonych rozwigzan. a) wektory gtownej bazy danych wraz z nowymi
oraz najblizszymi wektorami z gtownej bazy danych do nowych wektorow b) nowo

wylosowane wektory oraz najblizsze im odpowiadajace wektory z gldwnej bazy.

Odlegtos¢ dy, pomiedzy punktami jest okreslana zgodnie z rOwnaniem:

n

2
die =l X — Xp ll;= Z(xk,j_xf.j) (3.7)

j=1

gdzie X, oraz X, oznaczaja wartosci zmiennych odpowiadajacych dwoém réznym punktom,
natomiast j jest liczbg wymiaréw analizowanej przestrzeni, a nto ilos¢ zmiennych.
Zastosowanie tego podejscia pozwolilo na istotne skrocenie czasu obliczen przy jednoczesnym

zachowaniu rownomiernego rozktadu probek w przestrzeni projektowe;.
3.4. Potaczenie algorytmu optymalizacji QEA oraz MES

Metoda opisana w tym rozdziale jest potaczeniem Ewolucyjnego Algorytmu Inspirowanego
Zjawiskami Kwantowymi z MES. Metoda taczy skrypt sterujacy opisany w rozdziale 3.2
z algorytmem optymalizacyjnym. Skrypt sterujacy uruchamia algorytm optymalizacyjny, ktory
generuje pule wektorow zmiennych projektowych. Wielkos¢ puli jest zalezna od liczby

osobnikow, dla ktorych konieczne jest okreslenie wartos$ci funkcji celu. Na podstawie puli
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wektoréw zmiennych projektowych obliczane sg wartosci funkcji celu z uzyciem wynikow
z analiz MES (rysunek 3.7).

Skrypt sterujgcy MES QEA

®

v

Inicjalizacja
populacji
poczatkowe]

‘4
*

'

Obliczanie zestawu }

funkcji celu

L 4
tak Warunek nie

zakonczenia
obliczen spetniony?

¢

Selekcja

b

Modyfikacja kubitow przy
pomocy operatorow
ewolucyjnych

Rysunek 3.7 Sposob wspotdzielenia algorytmu optymalizacji oraz skryptu obliczajacego

warto$ci funkcji celu.

W  trakcie obliczen rekordy sa zapisywane do bazy danych, aby umozliwi¢
ich wykorzystanie w dalszych krokach analizy. Kazdy rekord zawiera wektor zmiennych
projektowych oraz odpowiadajaca mu warto$¢ funkcji celu obliczong metodg MES. Dodatkowo
kontrolowane jest, czy dany zestaw parametréw byt juz wczesniej obliczony. Jezeli w kolejnych
iteracjach algorytm QEA wygeneruje wektor zmiennych projektowych wystepujacy juz
w zbiorze wczesniej obliczonych przypadkow, skrypt sterujacy odczytuje zapisang warto$¢
funkcji celu bez ponownego uruchamiania obliczen MES. Pozwala to ograniczy¢ liczbe
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kosztownych symulacji numerycznych oraz zachowa¢ komplet danych wymaganych

do dalszego przebiegu optymalizacji.

3.5. Pofaczenie algorytmu optymalizacji z uproszczonymi

bazami danych

Strojenie metamodeli oraz dobdr hiperparametrow algorytmu optymalizacji jest procesem
kosztownym obliczeniowo. W celu przeprowadzenia testow numerycznych zdecydowano
o0 zastosowaniu algorytmu, ktéry nie wykorzystuje MES w procesie obliczania funkcji celu.

Zasade¢ dziatania ilustruje rysunek 3.8.

Skrypt wywotujgcy predykcje

na podstawie metamodelu QEA

Stworzenie

metamodelu na

podstawie bazy
danych z obliczen
MES

Inicjalizacja

populacji
poczatkowej

!

Obliczanie zestawu
funkcji celu

Y .
tak Warunek nie
zakoficzenia
obliczer spetniony?

}

®

Selekcja

h 4

Modyfikacja kubitdw przy
pomocy operatordw
ewolucyjnych

I

Rysunek 3.8 Zasada dziatania metody polaczenia algorytmu optymalizacji z uproszczonymi

bazami danych.

Algorytm taki nie moze zosta¢ uzyty w optymalizacji rzeczywistej konstrukcji w tej postaci,
poniewaz nie wykonuje nowych obliczen MES w trakcie kolejnych iteracji. W analizowanym
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wariancie obliczenia MES sg zastepowane przez gotowy metamodel, zbudowany wczesniej
na podstawie baz danych pochodzacych z obliczen MES. Metamodel pelni wiec funkcje
szybkiego aproksymatora warto$ci funkcji celu dla osobnikow generowanych przez algorytm
optymalizacyjny, co pozwala skroci¢ czas obliczen i sprawdzi¢ przydatnos¢ takiego podejscia
przed opracowaniem procedury hybrydowej z biezacg aktualizacjg bazy danych.

W celu uzyskania lepszej predykcji metamodelu baza danych z wynikami jest podzielona
na dwie osobne bazy. Jedna baza obejmuje wszystkie wyniki i nazywala si¢ Full, oraz druga
baza danych, ktora zawierata tylko osobniki, w ktérych nie doszlo do zniszczenia o nazwie
NoDamage. Konsekwencja tego faktu jest to, ze w jednym zadaniu zostang utworzone dwie
bazy danych i1 do celow predykcyjnych musi zosta¢ zaimplementowana logika, ktora pozwoli

na wlasciwy wybor metamodelu, przedstawia ja rysunek 3.9.

[ Wezytaj wektor zmiennych projektowych P ]

[ Dokonaj predykcji przy uzyciu metamodelu Full ]

k.

tak nie
€ < Emat_max

3

[ Uzyj metamodelu NeDamage ] [ Uzyj metamodelu Full ]

| |
v

[ Przeslij wartosc¢ funkcji celu ]

é

Rysunek 3.9 Schemat decyzyjny wyboru metamodelu Full lub NoDamage na podstawie

wstepnej predykcji oraz kryterium progowego zwigzanego z €, max mat-

Dla zadanego wektora zmiennych projektowych wejsciowych P w pierwszej kolejnosci
wykonywana jest predykcja z uzyciem metamodelu Full, ktory obejmuje caty zakres danych,
tj. przypadki ze zniszczeniem oraz bez zniszczen. Otrzymany wynik pelni role kryterium
klasyfikujacego 1 jest porownywany z wartoscig progowa odpowiadajaca najwiekszemu

dopuszczalnemu odksztalceniu plastycznemu w danym materiale &, oy mac-  Jezeli
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przewidywany wynik jest mniejszy od €, max mar Przypadek jest kwalifikowany do obszaru
NoDamage 1 koncowa warto$¢ funkcji celu wyznaczana jest przy uzyciu metamodelu
NoDamage, trenowanego wytacznie na probkach bez inicjacji uszkodzen. W przeciwnym razie,
gdy warunek nie jest spetniony, do dalszych obliczen przyjmowana jest wykonana wcze$niej
predykcja metamodelu Full. Rozdzielenie modeli ma na celu poprawe doktadnosci predykcji
w podprzestrzeni, w ktorej nie wystepuje zniszczenie, Wynik predykcji po wyborze gatezi jest
nastepnie przekazywany do kolejnych etapow procedury optymalizacji. Ten sam schemat

dziatania jest zaimplementowany w rozdziale 3.6

3.6. Metoda hybrydowa optymalizacji wykorzystujaca algorytm

optymalizacji oraz metamodelowanie

Przeprowadzanie procesu optymalizacji wylacznie na  podstawie  wczesniej
wygenerowanych baz danych (rozdziat 3.5) oraz statycznych (bez aktualizacji) predykcji
metamodeli nie stanowi realistycznego rozwigzania inzynierskiego. Rozwigzywanie zadania
optymalizacyjnego przy uzyciu wylacznie algorytmu optymalizacyjnego oraz oceny funkcji
celu za pomoca MES (rozdzial 3.4) prowadzi do bardzo dtugich czaséw obliczen. Z tego
wzgledu opracowano metode polegajaca na integracji procesu optymalizacji z budowa bazy
danych rozwigzan w trakcie optymalizacji oraz na wykorzystaniu metamodelu

do przyspieszenia ewaluacji funkcji celu.

Zaproponowana metoda zdefiniowana jest jako proces dwufazowy. W fazie A warto$¢
funkcji celu wyznaczana jest wylacznie na podstawie obliczen MES. W fazie B ocena populacji

jest wspierana predykcjami metamodelu, wykorzystujacego dane zgromadzone w fazie A.

Faza A jest uruchamiana, jezeli liczebno$¢ bazy Npa,y, rozumiana jako liczba
unikalnych osobnikow z przypisang wartoscig funkcji celu wyznaczong metoda MES,
jest mniejsza od zadanego progu minimalnego Ng,,.,. Odpowiada to procesowi, ktory zostal
opisany w rozdziale 3.4. W fazie A algorytm QEA generuje pul¢ osobnikdéw, po czym skrypt
przygotowuje komplet danych wejsciowych do analiz MES dla catej puli. Nastgpnie
wykonywane s3a obliczenia MES dla calej puli, a uzyskane wartosci funkcji celu
sg przekazywane do QEA. Faza A jest powtarzana iteracyjnie az do momentu osiggnigcia

minimalnego progu liczby rekordow w bazie danych Ny, .

W fazie B ewaluacja funkcji celu realizowana jest z wykorzystaniem metody hybrydowe;.

W tej fazie wartos$ci funkcji celu dla populacji sa w pierwszej kolejnos$ci wyznaczane z uzyciem

metamodelu, natomiast obliczenia MES sa wykonywane selektywnie zgodnie z przyjetym

wariantem algorytmu hybrydowego. W pracy rozpatrzono dwa warianty fazy B: HYBRYDA 1
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oraz HYBRYDA2. Caly proces przebiega w petli sterowanej liczbg iteracji iy,
kontynuowanej do osiggnigcia z goéry zdefiniowanego limitu iteracji i,q,. Schemat
przetaczania pomiedzy faza A i faza B oraz przeptyw danych w algorytmie przedstawia rysunek
3.10.

”

[ QEA generuje osobniki do obliczenia funkcji celu ]
[ Sprawd? liczbg osobnikow Npazy w bazie danych ]
tak Nbazy'“/‘NFazﬂ ne
Faza A | Faza B |
4 v
Przygotuj dane do obliczer [ Metoda hybrydowa ]
MES dla wszystkich osobnikdw
Uruchom MES dla wszystkich
osobnikow
[ Zapisz wyniki w bazie danych ]
[ Przeslij wyniki do QEA ]
nie tak

lopt“lmax

Rysunek 3.10 Schemat dziatania metody hybrydowe;.

Podejscie oznaczone jako HYBRYDALI realizuje petle fazy B na zasadzie ,,metamodel
dla catej populacji, MES dla najlepszego osobnika”. Na poczatku kazdej iteracji fazy B
tworzona jest okreslona liczba metamodeli na aktualnej bazie danych, a nastgpnie wybierany
jest najlepszy wariant metamodelu danej klasy. Kryterium wyboru zalezy od zastosowanej
metody metamodelowania. W przypadku sztucznych sieci neuronowych oraz metamodelu

Kriginga stosuje si¢ warto$¢ wspotczynnika determinacji R?, natomiast w przypadku regresji
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wielomianowej stosuje si¢ miare rankingowg Rjyg, zdefiniowang wzorem 2.70. Metamodel
o najlepszym wyniku stuzy do wyznaczenia przyblizonej wartosci funkcji celu (predykcji)
dla wszystkich osobnikow wygenerowanych przez algorytm optymalizacyjny w biezacym
pokoleniu. Na tym etapie w zalezno$ci od potrzeby jest uruchamiana procedura wyboru

metamodelu (Full lub NoDamage) (rysunek 3.11).

?

Stwarz metamodel na podstawie wektordw
zmiennych projektowych P z algorytmu
K optymalizacji

I

Oblicz wartosc¢ funkcji celu za pomoca
metamodelu uzywajac schematu decyzyjnego
(rys.3.9)

~\
A

[ Whybierz osobnika z najnizsza wartoscia funkcji celu ]

v

[ Wykonaj obliczenia MES dla osobnika z najnizsza ]

wartoscig funkcji celu

[ Zaktualizuj baze danych ]

Przekaz wyniki z metamodelu oraz MES do
algorytmu optymalizacyjnego

@

Rysunek 3.11 Schemat ilustrujacy zasad¢ dziatania metody HYBRYDAL.

Na podstawie predykcji z uzyciem metamodelu wybierany jest osobnik o najlepsze;j,
tj. minimalnej, warto$ci funkcji celu. Dla tak wybranego osobnika wykonywana jest analiza
MES, a uzyskany wynik jest dopisywany do bazy. Na zakonczenie przygotowywany jest zestaw
wartosci funkcji celu przekazywany do algorytmu optymalizacyjnego, obejmujacy wynik MES
dla najlepszego osobnika oraz warto$ci wyznaczone przez metamodel dla pozostatych
osobnikow (rysunek 3.12).
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Rysunek 3.12 Przeptyw wynikéw pomigdzy bazami danych w metodzie HYBRYDAI.

Metoda HYBRYDAZ2 r6zni si¢ od podejscia HYBRYDA1 sposobem prowadzenia analiz
MES oraz czgsto$cia ponownego uczenia metamodeli. Jezeli jest to pierwsza iteracja
fazy B lub liczba nowych punktow dodanych do bazy N, od ostatniego uczenia przekroczy
zdefiniowany prog Nir,in, metamodel jest tworzony na nowo lub ponownie; w przeciwnym
razie etap uczenia jest pomijany i wykorzystywana jest ostatnia wersja metamodelu. Nast¢pnie
dla populacji osobnikdw wygenerowanej przez algorytm optymalizacyjny okres§lana
jest wartos¢ funkcji celu na podstawie metamodelowania. W przypadku istnienia rozwigzania

MES, ma ono wyzszy priorytet niz rozwigzanie z metamodelu (rysunek 3.13.).
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metamodel
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Oblicz wartosc funkeji celu za pomocg metamodelu
uzywajgc schematu decyzyjnego (rys.3.9)

|
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[ Wybierz najlepszego osobnika ]
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[ Przeprowadz symulacje MES i oblicz ]

Uzyj wartosci funkcji celu z bazy danych )
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[ Dodaj wyniki do bazy danych ]
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Rysunek 3.13 Schemat dzialania metody HYBRYDA 2.

Na podstawie tak przygotowanej bazy danych wybierany jest najlepszy kandydat w danym
pokoleniu. Jezeli najlepszy osobnik posiada juz wynik MES zapisany w bazie, warto$¢ funkcji
celu jest odczytywana bez uruchamiania kolejnej symulacji. W przypadku braku wyniku
w bazie, przygotowywany jest plik wejsciowy do obliczenh MES, wykonywana jest symulacja,
a uzyskana warto$¢ funkcji celu jest przekazywana do QEA. W kolejnym kroku przekazywane
sa wyniki do algorytmu optymalizacji zawierajagce wartosci funkcji celu dla catej populacji -
pochodzace z symulacji MES tam, gdzie wynik jest dostgpny, oraz z metamodelu
w pozostatych przypadkach. W miar¢ nasycania bazy danych ro$nie udzial osobnikéw,
dla ktorych dostgpna jest warto$¢ funkcji celu na podstawie MES, co ogranicza liczb¢ nowych

uruchomien symulacji, natomiast okresowe ponowne tworzenie metamodelu przyspiesza
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proces predykcji poprzez ograniczenie czestych zmian modelu. Schemat przeptywu podejscia

HYBRYDAZ2 przedstawia rysunek 3.14

pok- liczba osobnikéw w pokoleniu
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P po; - wektory parametrow
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3
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Rysunek 3.14 Przeptyw wynikéw pomiedzy bazami danych w metodzie HYBRYDAZ2.
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4. Przyktad numeryczny optymalizacji obudowy baterii

W niniejszym rozdziale opracowano koncepcyjny model obudowy baterii w wariancie
konstrukcji zintegrowanej (rozdziat 1.3). Geometria obudowy zostata dobrana w taki sposéb,
aby z jednej strony zachowa¢ kluczowe cechy zintegrowanej obudowy baterii, z drugiej zas$ -
maksymalnie uprosci¢ ksztalt w celu jego parametryzacji. Zastosowano obudowe
przystosowang do pomieszczenia czterech ogniw litowo-jonowych. Nalezy podkreslic,
ze przedstawiona w procedura moze zosta¢ bezposrednio wykorzystana do optymalizacji
dowolnego ksztaltu obudowy, o ile tylko mozliwe jest jego opisanie za pomocg skonczonego
zbioru parametrow geometrycznych. Wyniki przedstawione w tym rozdziale byly wcze$niej
czesciowo publikowane przez autora dysertacji w publikacjach naukowych [76], [77].
Oprogramowaniem uzytym w przykladzie numerycznym jest Abaqus 2024 [105], a skrypt
sterujacy programem Abaqus zostat napisany w jezyku Python (wersja 3.12) [70].

4.1. Model numeryczny

Jako baz¢ do modelu opisywanego w tym rozdziale postuzyt model opisany w rozdziale 3
(rysunek 3.1). Model konstrukcyjny obudowy zostal odpowiednio uproszczony
1 przeksztatcony w model numeryczny do obliczeh metodg elementdéw skonczonych. Z modelu
usuni¢to niepotrzebne elementy takie jak klapy boczne, ktére stuzg jedynie do uzyskania
szczelnos$ci, oraz adapter do mocowania w narzgdziu koncowym. Koncepcyjna obudowa sktada
si¢ z trzech zasadniczych sekcji, przedstawia to rysunek 4.1 W jej sktad wchodza: wewnetrzny
element pozycjonujacy ogniwa bateryjne (niebieski), zewng¢trzna powloka obudowy
(oznaczona kolorem czerwonym) oraz uklad zeber taczacych obie te czgsci (kolor zielony).
Jak wskazano w rozdziale 1.2, analizowany jest scenariusz wielokrotnych upadkéw obudowy
na podtoze (w wariancie uproszczonym). W zwigzku z tym, w celu zapewnienia odpowiedniej
wytrzymato$ci konstrukcji, w dalszej czgsci pracy dobierane s trzy parametry sterujace

ksztattem obudowy, oznaczone jako P;, P,oraz P;.
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Rysunek 4.1 Koncepcyjny model obudowy.

Przestrzen projektowa zostata zdefiniowana jako podzbidr tréjwymiarowej przestrzeni

parametroOw o ograniczeniach kostkowych:
P= {Pl,Pz,P3 | P1 € (1mm,3mm), PZ € (1mm,3mm), P3 € (1mm,3mm)} (4‘1)

Zmienno$¢ parametrow wynika przede wszystkim z ograniczen grubosci $cianek w technologii

wykonania obudowy.

Objetos¢ obudowy zdyskretyzowano przy uzyciu okoto 64 000 (w zalezno$ci od wartosci
parametrow P; — P3) osSmiowgztowych, liniowych elementow objgtosciowych typu hex, przy
sredniej dlugosci boku elementu ustalonej na 0,4 mm. Siatke elementéw skonczonych dobrano
w taki sposob, aby w kazdym wariancie wystgpowaly minimum 4 elementy na grubosci
(rysunek 4.2). Analiza zbiezno$ci siatki wykazata dobry kompromis pomig¢dzy jako$cia
otrzymywanych wynikow a czasem obliczen. Ogniwa bateryjne zastgpiono punktami
inercyjnymi o masie 0,07 kg 1 zadanych momentach bezwtadnosci roéwnych dla osi wzdtuz
ogniwa I, = 2,835 kg - mm? oraz dla osi poprzecznych do osi wzdtuznej ogniwa I, = I, =
26 kg - mm? . Punkty te polaczono z konstrukcja obudowy za pomoca wieloweztowego
wigzania, w ktorym odebrano im zar6wno przemieszczeniowe, jak i obrotowe stopnie swobody
wzgledem $cianek obudowy, tak aby przenies¢ ich bezwtadno$¢ na konstrukcje bez lokalnego
odksztatcania samych ogniw.
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o punkt inercyjny

— wigzanie wielowezlowe
Bl siatka elementow skonczonych

Rysunek 4.2 Model numeryczny MES.

Pod obudowa zamodelowano analityczng, idealnie sztywna powierzchni¢ kontaktowa,
ktérej wszystkie stopnie swobody zostaty zablokowane. Calej obudowie nadano predkosé
poczatkowa v, (r6zng w zalezno$ci od analizowanego scenariusza upadkow), skierowang
prostopadle do powierzchni podloza. W ten sposob odwzorowano warunki zrzutu z zadanej
wysokos$ci z pominigciem etapu swobodnego spadku (symulacja rozpoczyna si¢ tuz przed

uderzeniem o sztywng powierzchnig).

Jako materiatl konstrukcyjny obudowy przyjeto szeroko stosowany w wielu gateziach
przemystu, w tym rowniez w przemysle bateryjnym PA6-GF30 [42]. Jest to kompozytowe
tworzywo sztuczne - poliamid wzmacniany krotkimi wtoknami szklanymi w okoto 30%

objetosci.

W analizie numerycznej przyjeto zhomogenizowane wilasnosci sprezyste z zatozeniem

izotropii materialu. Modul Younga ustalono na 9.1 GPa, wspolczynnik Poissona na 0.34,
a gesto§¢ na 1350 %. Model materialu ma charakter sprezysto-plastyczny z kryterium

uplastycznienia Hubera-von Misesa-Henckego. Krzywa naprgzenie-odksztalcenie w zakresie
plastycznym przyjeto w postaci biliniowej: material wchodzi w stan plastycznego ptynigcia

przy napre¢zeniu rownym 99 MPa, natomiast drugi punkt krzywej plastycznej zdefiniowano
mm

jako 175 MPa przy zredukowanym odksztatceniu plastycznym rownym 0.014 —

co odpowiada stanowi zblizonemu do zniszczenia materialu. Na rysunku 4.3 przedstawiono

przyjeta charakterystyke materiatowa w dwoéch ujeciach. Wykres gérny pokazuje wylacznie
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zakres plastyczny, czyli zalezno$¢ naprezenia rzeczywistego od rzeczywistego odksztatcenia
plastycznego. Taki zapis odpowiada bezposrednio punktom definiujgcym biliniowa krzywa
plastyczng w modelu materialowym, dlatego nie obejmuje odcinka sprezystego. Wynika
to z faktu, ze odksztalcenie plastyczne jest liczone dopiero od chwili osiggnigcia granicy
plastycznosci. Wykres dolny ma charakter pomocniczy i1 przedstawia peilng jednoosiowsg
krzywa napre¢zenie-odksztalcenie po doliczeniu czesci sprezystej oraz przeliczeniu wartosci
rzeczywistych na wielkos$ci inzynierskie. Z tego wzgledu oba wykresy nie maja tej samej
interpretacji osi odksztatcenia: pierwszy odnosi si¢ do danych plastycznych wprowadzanych
do modelu, natomiast drugi stuzy do czytelnej wizualizacji catej charakterystyki materiatowe;,

obejmujacej zarbwno zakres sprezysty, jak 1 plastyczny.

a) Krzywa plastyczna zdefiniowana w modelu MES

180 4
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[
—_
@
=

:

Epltrue = 0,014
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naprezenie rzeczywiste Gipye
=
[#¥]
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b) Pefna krzywa o dodaniu sprezystosci i konwersji na forme inzynierska
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Rysunek 4.3 Wykresy materialow a) wykres rzeczywistego napr¢zenia i odksztalcenia
plastycznego b) wykres naprezenia inzynierskie oraz odksztatcen inzynierskich.
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W celu implementacji modelu zniszczenia, opisanego szczegétowo w rozdziale 2.1.3,
przyjeto kryterium inicjacji uszkodzenia zalezne od stanu naprgzen, opisanego
wspoOtczynnikiem trojosiowosci (ang. triaxiality). Graniczne wartosci odksztatcenia
plastycznego inicjujace uszkodzenie przypisano w postaci tabelarycznej jako funkcje
trojosiowosci naprezen, zgodnie z danymi, ktore przedstawia Tabela 4.1. Zalezno$¢ zniszczenia
od stanu naprezenia jest szczegdlnie istotna w przypadku testu upuszczania, poniewaz przy
braku takiej zalezno$ci elementy w strefie kontaktu z podtozem ulegatyby zniszczeniu w stanie
bliskim jednoosiowemu $ciskaniu (n = —0.33), co nie jest obserwowane w rzeczywistych
konstrukcjach, dlatego w tym stanie zniszczenie nastepuje, przy najwickszej wartosci
odksztatcenia. Dla stanu czystego $cinania (n = 0) oraz jednoosiowego rozciggania (1 =

0.33), wartosci przyjmujg warto$¢ uzyskang z testu jednoosiowego rozciggania.

Tabela 4.1. Parametry inicjacji uszkodzenia.

Odksztalcenie przy zerwaniu % Wspotczynnik trojosiowosci n

1.014 -0.33
0.014 0
0.014 0.33

Zastosowany w niniejszej pracy opis konstytutywny materiatu PA6-GF30 odpowiada
klasycznemu, izotropowemu modelowi sprezysto-plastycznemu typu J2 z izotropowym
umocnieniem (rozdziat 2.1.2), rozszerzonemu o model zniszczenia typu ,zniszczenie
w materiatach ciggliwych” (ang. ductile damage) zalezny od trdjosiowosci naprezen (rozdziat
2.1.3). Mimo ze PA6-GF30 jest kompozytem krotkowtoknistym, o istotnie anizotropowych
wlasciwos$ciach lokalnych wynikajacych z procesu wtrysku, w skali elementu skonczonego
i w analizach konstrukcyjnych o charakterze globalnym materiat ten jest powszechnie
modelowany jako zhomogenizowany osrodek ciggly. W wielu pracach przyjmuje
si¢ dodatkowo zatozenie izotropii, co pozwala na zastosowanie standardowego kryterium
plastycznosci von Misesa 1iprostych praw umocnienia przy zachowaniu zadowalajacej
zgodnosci z eksperymentem [42]. Przyktadowo, Mouti [57] analizujac nisko-predkosciowe
uderzenia w miske olejowa z krotkowtoknistego poliamidu przyjeli materiat jako izotropowy
i niezalezny od szybkos$ci odksztatcenia, zastosowali kryterium von Misesa plastycznosci
oraz odcinkowo-liniowa krzywa c-¢, a zniszczenie modelowali poprzez usuwanie elementow
po przekroczeniu  granicznego efektywnego odksztalcenia plastycznego . Podobne
uproszczenie zastosowali So6s 1 Goda [86] w analizie bossow wykonanych z Ultramidu PA6-
GF30, traktujac materiat jako jednorodny 1 izotropowy oraz wykorzystujac kryterium von

Misesa z izotropowym umocnieniem w polaczeniu z lepkosprezystym modelem.
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Jednoczesnie w literaturze dostgpne sa bardziej zlozone modele anizotropowe
dla krotkowtoknistych  termoplastow, uwzgledniajace orientacj¢ widkien, zaleznosci
szybko$ciowe oraz wplyw temperatury i wilgotnos$ci [44]. Prace Nouri’ego i Meraghniego [66]
pokazuja, ze zachowanie zmgczeniowe wtryskowego PA6-GF30 moze by¢ skutecznie
opisywane w ramach mechaniki uszkodzen ciaggtych, w ktorej degradacja sztywnos$ci zalezy
od historii odksztalcen 1 stanu napr¢zenia. Krummenacker 1 Hausmann [44] wykazali,
ze homogenizacyjne opisy kompozytow wzmacnianych krotkimi wioknami szklanymi —
z wykorzystaniem izotropowych modeli konstytutywnych oraz kryteridw zniszczenia opartych
na naprezeniu zredukowanym - dobrze odwzorowuja inicjacje uszkodzen w krétkowtoknistych
poliamidach. Z kolei nowsze prace Ammara [3] oraz Witzgalla 1 Wartzacka [96] integruja
modele uszkodzenia wzmacniane krotkimi widknami z symulacjami odpornosci na uderzenia
komponentow, potwierdzajac przydatno$¢ podejs¢ cigglych w analizach bezpieczenstwa
konstrukcji z PA6-GF30 1 pokrewnych kompozytow. Na tle powyzszych wynikow przyjety
w niniejsze] pracy model materialtowy mozna traktowa¢ jako kompromis pomiedzy
doktadnos$cia opisu a kosztem obliczeniowym. W poréwnaniu z przemystowo stosowanymi
modelami izotropowymi Hubera-von Misesa-Henckiego dla elementow z krotkowtoknistych
poliamidéw model uzyty w niniejszej pracy jest rozszerzony o zalezny od troéjosiowosci
napr¢zen model zniszczenia dla materiatow ciggliwych, w ktorym inicjacja uszkodzenia jest
opisana tablicg granicznych odksztalcen plastycznych w funkcji trojosiowosci. Taka formuta
jest spojna z koncepcjami stosowanymi w modelach uszkodzenia SFRT dla zastosowan
zderzeniowych [44], [66], a jednoczesnie umozliwia efektywne generowanie wielu rozwigzan

numerycznych dla potrzeb optymalizacji ksztattu obudowy baterii.

Przyjete kryterium inicjacji uszkodzenia zalezne od trdjosiowosci naprezen nalezy
traktowa¢ jako fenomenologiczne uproszczenie inzynierskie. Modele lokusu zniszczenia,
w ktorych krytyczne odksztatcenie plastyczne zalezy od miar stanu naprezenia, byty pierwotnie
rozwijane gléwnie dla metali, migdzy innymi w pracach Bai i Wierzbickiego [6], [7], [95].
W niniejszej pracy nie sg one traktowane jako opis zniszczenia kompozytu PA6-GF30, lecz
jako sposob wprowadzenia zaleznosci inicjacji uszkodzenia od stanu naprezenia w globalnym
modelu MES. Uzasadnieniem takiego ujgcia jest fakt, ze w polimerach 1 kompozytach
polimerowych odksztalcenie do zniszczenia zalezy od warunkéw obcigzenia, w szczegdlnosci
od udzialu rozciggania, $ciskania i S$cinania oraz od stanow sprzyjajacych lokalizacji

odksztalcen.

Poniewaz analizowany przypadek ma charakter udarowy, dodatkowym ograniczeniem
modelu jest pomini¢cie jawnej zaleznosci parametrow materialowych od predkosci
odksztatcenia. Dla PA6-GF30 wzrost predkosci odksztalcenia moze zwiekszaé sztywno$¢

1 wytrzymatos$¢, a jednocze$nie zmniejsza¢ odksztalcenie przy zerwaniu. Z tego wzgledu
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wartos$ci granicznych odksztatcen plastycznych przyjete w Tabeli 4.1 nalezy interpretowac jako
parametry efektywne zastosowane na potrzeby obliczen porownawczych 1 optymalizacyjnych.
Pelna identyfikacja modelu wymagalaby kalibracji zalezno$ci odksztalcenia granicznego
od trojosiowosci naprezen dla badanego materiatu, technologii wytwarzania oraz zakresu

predkosci odksztatcenia odpowiadajgcego analizowanym upadkom.
Model zaimplementowano w kodzie Abaqus jako uzytkowy podprogram.

Do zastosowan badawczych, w celu zmniejszenia kosztu obliczeniowego
przy rownoczesnym wykorzystaniu potencjatu skryptu automatyzujacego obliczenia, wybrano
scenariusz zrzutu sktadajacy si¢ z dwoch kolejnych upadkéw w jednym kierunku
z predkosciami poczatkowymi réwnymi odpowiednio 10.2 % oraz 16.5 % . Predkosci

te dobrano tak, aby otrzymywane wyniki obejmowaly zaro6wno przypadki prowadzace

do zniszczenia obudowy, jak i przypadki analiz bez zniszczen.

4.2. Bazy danych zawierajagce wyniki analiz MES uzyte do

budowy metamodeli

W celu przeprowadzenia badan nad metamodelowaniem oraz dostrajaniu ich parametrow
potrzebne sg bazy danych zawierajace wektory zmiennych projektowych oraz odpowiadajace
im warto$ci funkcji celu. W pierwszym etapie zbudowano baz¢ danych oparta na projektowaniu
eksperymentu z wykorzystaniem metody Hiperszescianu Lacinskiego (LHS) z kryterium
wyboru Srodkowego przedziatlu oraz maksymalizacja minimalnych odlegto$ci opisanych
w rozdziale 2.2.1. Wygenerowano 5000 wektorow zmiennych projektowych P = (Py, P, P3),
dla ktérych przeprowadzono obliczenia numeryczne MES, tworzac bazg LHS5000. Kazdy
rekord zawiera warto$ci parametrow geometrycznych P;, P,, P; oraz odpowiadajace im wyniki
analizy: objetos¢ usunietych elementdw V4o oraz maksymalne zredukowane odksztalcenie
plastyczne g, . Przeglad rozktadu danych w przestrzeni (Py, P,, P, Vgel, €p max) przedstawia
rysunek 4.4. Histogramy parametrow wejsciowych na przekatnej macierzy wykreséw wskazuja
na rownomierne pokrycie catego przedziatu od Imm do 3mm dla kazdego z parametrow, co
jest bezposrednig konsekwencjg zastosowania metody LHS. Wykresy par (P;, P;) nie ujawniajg
istotnych korelacji pomigdzy parametrami - punkty wypetniaja caly obszar, zapewniajac
globalne odwzorowanie przestrzeni projektowej. Zaleznosci pomiedzy parametrami
a wynikami sg wyraznie nieliniowe: w szczegolnosci w relacjach (Py, Vo) oraz (Ps, Vger)
obserwuje si¢ silny trend malejacy, co wskazuje, ze wzrost P, 1 P; prowadzi do ograniczenia
objetosci zniszczonego materiatu. Dla P; wpltyw na Vg jest stabszy. Rozklad Vg jest silnie

sko$ny, z przewaga przypadkow o niewielkim ubytku objetosci, natomiast relacja
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(Vdels €p max) Wwskazuje, ze wigkszym objetosciom zniszczenia towarzyszg wigksze

maksymalne odksztatcenia plastyczne.

00 04 06 08 10 12

Vel

€p_max

Rysunek 4.4. Rozktad danych w bazie wygenerowanej za pomocg LHS.

W celu zbadania wptywu liczebnosci zbioru danych na jako$¢ metamodeli, z bazy LHS5000
utworzono mniejsze, kontrolowane podzbiory: LHS2500, LHS1250, LHS625, LHS312,
LHS156, zawierajace odpowiednio 2500, 1250, 625, 312 1 156 probek. Podzbiory o mniejszej
liczebnosci nie byty wybierane losowo bezposrednio z bazy LHS5000. Dla kazdej wymagane;j
liczby probek najpierw wygenerowano niezalezny plan LHS w tym samym obszarze
zmiennych projektowych, a nastepnie dla kazdego punktu tego planu wyszukano najblizszy
odpowiadajacy mu punkt w bazie LHS5000. W ten sposob uzyskano zredukowane zbiory
danych, ktére zachowywaty globalny charakter pokrycia przestrzeni projektowe;j, ale zawieraly

stopniowo mniejszg liczbe przypadkdéw obliczeniowych, zgodnie z metodg opisang w rozdziale
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3.3. Zbiory te zostaly nastepnie wykorzystane w analizie wptywu rozmiaru bazy danych

na proces uczenia i zdolno$¢ generalizacji metamodeli.

Druga grupe stanowig bazy danych oparte na wynikach zadan optymalizacyjnych
z zastosowaniem algorytmu optymalizacji QEA z rozdzielczoscig 6 kubitow dla kazdej
zmiennej. Rozdzielczo$¢ AP dla danej liczby kubitow kubit, przyjmujac, ze Pyax oraz Ppin

to maksymalna i minimalna warto$¢ danego parametru, mozna obliczy¢ w nastgpujacy sposob:

Poow — P 3mm—1mm 2
max min __ = — = 003125mm (4‘2)

AP = 2kubit - 26 - 64

Taka dokladnos¢ jest wystarczajacym przyblizeniem z punktu widzenia procesu
technologicznego. Dane z wielu przebiegoéw optymalizacji polaczono w jeden zbidr, ktory
nastgpnie losowo przemieszano i podzielono na mniejsze podzbiory. Otrzymano bazy
QFEA1687, QEA625, QEA312, QEA156, zawierajace kolejno 1687, 625, 312 1 156 probek.
Najwickszy zbior, QEA1687, pokazuje rysunek 4.5. W przeciwienstwie do LHS, rozktady
parametréw wejsciowych w bazie QEA s3 wyraznie nieréwnomierne: histogramy P, P, 1 P3
wykazuja koncentracj¢ punktow w stosunkowo waskich przedziatach, natomiast pozostate
obszary przestrzeni projektowej sa stabiej reprezentowane. Jest to naturalny efekt dziatania
algorytmu ewolucyjnego, ktory zageszcza proby w otoczeniu rozwigzan o korzystnych
warto$ciach funkcji celu. Wykresy par (P;, P;) ujawniajg przy tym ,pasmowe” struktury
rozkladu punktow, §wiadczace o korelacjach pomigdzy parametrami w poblizu potencjalnych
optimum. Rozktad V4. w bazie QEA jest przesuniety w kierunku wiekszych wartosci, a rozktad
€p max bardziej skupiony, co oznacza, ze wigkszos¢ probek odpowiada konfiguracjom
o istotnym poziomie zniszczenia 1 zblizonym zakresie odksztalcen plastycznych - zgodnie

z oczekiwaniem dla danych generowanych w procesie optymalizacji.
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Rysunek 4.5 Rozklad danych w bazie wygenerowanej za pomocg zbierania danych z zadan
rozwigzanych z uzyciem algorytmu QEA.

Z punktu widzenia budowy metamodeli obie rodziny baz danych maja cickawe wtasnos$ci.
Zbiory LHS zapewniajg globalne, rownomierne pokrycie przestrzeni parametrow (P, Py, P3)
i dostarczaja informacji o ogdlnej strukturze funkcji celu w calym rozpatrywanym zakresie.
Z kolei bazy QEA odzwierciedlajg rzeczywisty przebieg procesu optymalizacji i zawieraja
zageszczenie probek w obszarach istotnych z punktu widzenia inzynierskiego - w poblizu
rozwiazan o korzystnych warto$ciach funkcji celu. W dalszej cze$ci pracy zbiory typu LHS
oraz typu QEA s3 wykorzystywane rozdzielnie. Dla kazdej bazy (i jej podzbioréw) budowane
sg niezalezne metamodele, a nastgpnie porownywana jest ich skuteczno$¢ predykcyjna.
Pozwala to oceni¢ wplyw charakteru probkowania przestrzeni projektowej - rOwnomiernego,

eksperymentalnego (LHS) oraz skoncentrowanego w otoczeniu dobrych rozwigzan (QEA) —
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na jako$¢ uzyskiwanych modeli zastepczych i ich przydatno$¢ w zadaniach optymalizacji
konstrukc;ji.

4.3. Strojenie hiperparametréw oraz testy metamodeli

W niniejszym podrozdziale przedstawiono sposob strojenia hiperparametrow metamodeli
wykorzystywanych do aproksymac;ji funkcji celu FF1 (3.4) 1 FF2 (3.5) w zadaniu optymalizacji
obudowy baterii litowo-jonowych.

4.3.1. Hiperparametry Sztucznej Sieci Neuronowej

Strojenie hiperparametrow dla Sztucznych Sieci Neuronowych (SSN) przeprowadzono
w pierwszej kolejnosci dla funkeji celu FF1 (3.4). W celu wyznaczenia mozliwie uniwersalnej
konfiguracji, ktéra moglaby zosta¢ zastosowana do wszystkich analizowanych baz, do strojenia
hiperparametrow wybrano najwicksza i najbardziej jednorodng baze LHS5000. Zawiera ona
5000 probek wektora zmiennych projektowych P, wygenerowanych metoda Latin Hypercube
Sampling, co zapewnia dobre wypelnienie przestrzeni projektowej i ogranicza ryzyko
nadmiernego dopasowania do lokalnych zageszczen danych. Na etapie przygotowania danych
wejsciowych zastosowano standaryzacjg, po czym zbidr danych podzielono na czg¢$¢ uczaca
(80%), walidacyjna (10%) oraz testowa (10%). Uczenie realizowano z uzyciem optymalizatora
Adam [40], maksymalng liczbe epok przyjeto rowng 1000, natomiast mechanizm wczesnego
zatrzymania przerywal proces, jezeli przez 50 kolejnych epok nie odnotowano poprawy
wartosci bledu walidacyjnego. W celu ograniczenia ryzyka przeuczenia wprowadzono
regularyzacj¢ w postaci warstwy wygaszania (ang. dropout) o prawdopodobienstwie
dezaktywacji neurondw rownym 0,2. Optymalizacj¢ hiperparametrow przeprowadzono w 500
probach, traktujac te liczbg jako kompromis pomigdzy doktadno$cig przeszukania przestrzeni
parametrow a czasem obliczen. Do realizacji przeszukiwania wykorzystano bibliotek¢ Optuna
[68] w srodowisku Python, implementujaca podejscie optymalizacji bayesowskiej omoéwione
w rozdziale 2.2.5. Pierwszy etap prac poswigcono doborowi funkcji aktywacji w warstwach
ukrytych. Jako konfiguracj¢ referencyjng przyjeto dwuwarstwowa sie¢ SSN z 30 neuronami
w kazdej warstwie, a nastgpnie porownano zestaw popularnych funkcji aktywacji: RelLU,
Sigmoid, Swish, Softplus, ELU, Tanh, Leaky RelLU, Softmax, Linear, Hard Sigmoid
oraz Exponential [90]. Wyniki zestawiono w Tabela 4.2 oraz pokazano na rysunku 4.6.
Najkorzystniejsze rezultaty uzyskano dla ReLU, dla ktorej $rednia warto§¢ wspolczynnika
determinacji wyniosta R? =~ 0,8155, przy najnizszym odchyleniu standardowym std R? =~
0,0032 oraz relatywnie kréotkim czasie uczenia rzedu 64 s. Funkcje Sigmoid, Swish, Softplus
i ELU osiggaly wyniki zblizone, jednak nieco gorsze pod wzgledem R?, a jednocze$nie

wymagaty wyraznie dtuzszego czasu uczenia. Najstabsza jako$¢ aproksymacji odnotowano
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dla funkcji Softmax, Linear, Hard Sigmoid oraz Exponential. Z perspektywy praktycznej ReLU
zapewniata najbardziej korzystny kompromis pomiedzy doktadnoscig predykcji, stabilnoscia
uczenia i kosztem obliczeniowym, dlatego przyjeto ja jako domyslng funkcje aktywacji

w kolejnych analizach.
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Rysunek 4.6 Rozktad czasu uczenia dla ré6znych funkcji aktywacji.

Tabela 4.2. Zestawienie wynikow uczenia SSN dla réznych funkcji aktywacji.

Funkcja aktywacji | Liczba prob R? Odch. Std. R? Sredni czas [s]
ReLU 347 0.8155 0.0032 64.46
Sigmoid 15 0.8135 0.0022 135.32
Swish 15 0.8108 0.0053 113.73
Softplus 15 0.8014 0.0063 119.53
ELU 16 0.7924 0.0063 82.22
Tanh 16 0.7821 0.0071 109.87
Leaky ReLU 16 0.7758 0.0085 91.34
Softmax 15 0.6212 0.0124 159.34
Linear 15 0.3628 0.0093 18.69
Hard Sigmoid 15 0.3415 0.0152 22.41
Exponential 15 0.2894 0.0185 31.57

W kolejnym kroku zbadano jednoczesny wplyw liczby warstw ukrytych (od 1 do 4)

oraz liczby neuronow w warstwie (od 2 do 100) na jako$¢ predykcji i czas obliczen.
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Przeprowadzono tacznie 100 testow, ktorych wyniki przedstawiono w postaci map i wykresow
(rysunek 4.7). W tym celu wykorzystano przeszukiwanie bayesowskie (TPE)
przy wykorzystaniu biblioteki Optuna. Analiza wykazata, ze w rozpatrywanym problemie
liczba warstw i neurondéw ma stosunkowo niewielki wplyw na $rednig wartoéé R?, natomiast
w wiekszej mierze oddzialuje na czas obliczen i stabilno$¢ uczenia. Sieci z jedng warstwa
ukryta wymagaty zauwazalnie dluzszego czasu uczenia przy porownywalnej jakosci
aproksymacji, natomiast sieci troj- i czterowarstwowe trenowaly sie szybciej i czgsto osiggaty
nieco lepsze wyniki R?, jednak wykazywaly okresowo pogorszenie jakoéci predykcji
(pojedyncze realizacje o wyraznie nizszym R?). Z tego wzgledu jako konfiguracje bazowa
przyjeto sie¢ z dwiema warstwami ukrytymi, ktora faczy akceptowalny czas obliczen z dobrg
stabilnoscia.
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Rysunek 4.7 Rozklad wspoéiczynnika determinacji w dziedzinie liczby ukrytych warstw

neuronow ze $rednim czasem obliczen.

Do szczegdtowego doboru liczby neuronéw w warstwach zastosowano przeszukiwanie
siatkowe (ang. grid search) konfiguracji, oceniajac wszystkie kombinacje w zadanym zakresie
i wizualizujgc uzyskane wartoéci R? i czasoéw obliczen w postaci map ciepta (rysunek 4.8
oraz 4.9). Wykorzystano w tym celu narzedzie Optuna, ale z wymuszeniem przeszukania
wszystkich konfiguracji, co odpowiada przeszukiwaniu siatkowemu. Wytrenowano tacznie
1805 sieci (po 5 na kazda konfiguracje), a w celu oceny wptywu losowego podziatu danych,
zbiory uczacy, walidacyjny i testowy byly za kazdym razem losowane na nowo. Analiza
wykazata, ze sie¢ zachowuje si¢ stabilnie przy zastosowaniu funkcji aktywacji ReLU
oraz dwoch warstw zawierajacych co najmniej 50 neurondw kazda. W modelu wykorzystano
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wspolczynnik wygaszania neuronow (ang. dropout) réwny 0,2 oraz optymalizator Adam.
Zastosowano rowniez mechanizm wczesnego zatrzymania po 50 epokach bez poprawy
wartosci funkcji straty dla zbioru walidacyjnego. Wahania jako$ci predykcji, wynikajace
wylacznie z losowego podzialu danych, nie majg istotnego wptywu na dalsze analizy.
Jednocze$nie zmniejszanie liczby neuronéw nie powoduje wyraznego i1 systematycznego

skrocenia czasu obliczen.

Z tego powodu w dalszych badaniach przyjeto co najmniej 50 neurondéw w kazdej z dwoch
warstw ukrytych.
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Rysunek 4.8 Mapa cieplna §rednich wynikow wspotczynnika determinacji.
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Rysunek 4.9. Mapa cieplna $rednich czasow obliczen.

Krzywe uczenia (strata treningowa i walidacyjna) gwattownie maleja w poczatkowych
epokach, po czym tempo poprawy wyraznie spada, przy czym ich przebiegi sa do siebie
zblizone, co sugeruje stabilne uczenie sieci bez jednoznacznych oznak przeuczenia (rysunek
4.10). Jednoczesnie wykres wartosci rzeczywistych do przewidywanych pokazuje silng
koncentracj¢ probek w obszarze matych wartosci oraz systematyczne odchylenia od prostej
idealnej y = x, zwlaszcza dla wigkszych warto$ci rzeczywistych, gdzie predykcje sa czgsto
zanizane, a rozbieznosci rzgdu kilkudziesieciu jednostek sa widoczne. W kontekscie zadania,
w ktorym krytyczny jest obszar wartoSci ponizej €, max = 1.014, taki charakter bledow
oznacza, ze model moze nie zapewnia¢ wystarczajacej rozdzielczosci predykcji w poblizu
progu decyzyjnego, pomimo pozornie poprawnego przebiegu strat. Wbrew stabilnemu
przebiegowi strat treningowej i1 walidacyjnej, analiza zalezno$ci warto$ci przewidywanych
do rzeczywistych ujawnita blad systematyczny oraz ryzyko niewystarczajacej czutosci modelu
w sgsiedztwie €,max = 1.014. Poniewaz w zadaniu kluczowa jest poprawna klasyfikacja
wzgledem tego progu, w kolejnym kroku podjeto prace nad modyfikacja sposobu definiowania

celu optymalizacji 1 rozpoczgto testy funkcji FF2 (3.5). FF1(3.4) zostanie ponownie
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sprawdzona w rozdziale 4.4.1 oraz 4.4.2, jednak glowna cze$¢ prac zwigzana

jest z optymalizacja z uzyciem FF2 (3.5).
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Rysunek 4.10. Przyktad wykresu uczenia pochodzacy z eksperymentu dla konfiguracji 50x50
neurondéw dla FF1

W dalszej czesci rozwazono funkcje celu FF2, ktérej parametry a=0.3194 1 b=1.014
dobrano w taki sposob, aby dla zerowej objetosci zniszczonego materiatu funkcja przyjmowata
warto§¢ 1,014 odpowiadajaca maksymalnej dopuszczalnej odksztalcalnosci plastycznej
materiatu €, pqy. Dla warto$ci funkcji celu rzgdu 500 wartosci FF2 (3.5) rosng do ok. 3,
co zapewnia bardziej zwartg 1 inzyniersko interpretowalng skale wynikow (rysunek 4.11).
Krzywe uczenia dla FF1 (3.4) 1 FF2 (3.5) (rysunek 4.12) wskazuja, ze w obszarze granicznym
pomiedzy analizami z uszkodzeniem 1 bez uszkodzenia sie¢ ma trudno$¢ w jednoznacznej
aproksymacji funkcji celu, co objawia si¢ pogorszeniem jako$ci predykcji w poblizu progu
inicjacji zniszczenia. Z tego powodu zdecydowano si¢ na zastosowanie dwoch odrebnych sieci
SSN: pierwsza trenowang na pelnej bazie (Full), zawierajacej roéwniez przypadki
z uszkodzeniem elementu, oraz drugiej trenowanej na bazie ograniczonej do przypadkow

bez zniszczenia (NoDamage).

106



3.00f — fix)=0.3194In(x+ 1) + 1.014

2,751

2.50¢t

2.251

f(x)

2.001

1.75¢

1.50 ¢+

1.25¢

1.001

100 200 300 400 500

o

Rysunek 4.11 Funkcja skalujaca wartos¢ funkcji celu FF2 (3.5) w stosunku do FF1 (3.4).
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Rysunek 4.12 Przyktady krzywych uczenia dla FF1 (3.4) oraz FF2 (3.5) oraz podzialu na bazy

bez zniszczenia oraz ze zniszczeniem.

Rysunek 4.12 pokazuje, ze zaleznos$¢ ,,predykcja vs. warto$¢ rzeczywista” dla modeli
trenowanych na peinej bazie (FF1 (3.4) Full, FF2 (3.5) Full) ma wyraznie wigkszy rozrzut
wzgledem linii idealnej niz w wariantach ograniczonych do przypadkoéw bez zniszczenia (FF1

107



(3.4) NoDamage, FF2 (3.5) NoDamage). W szczeg6lnosci dla FF2 (3.5) Full pojawiaja si¢ dwa
odmienne podzbiory punktow: skupienie w dolnym zakresie wartosci (typowe dla przypadkoéw
bez zniszczenia) oraz wyraznie bardziej rozproszony zbior punktéw dla wyzszych warto$ci
(przypadki z uszkodzeniem), przy czym w obszarze przejsciowym rozrzut istotnie rosnie,
a bledy maja charakter nielosowy. To jest bezposrednia przestanka, ze pojedyncza sie¢ uczona
na mieszanej funkcji celu probuje jednoczesnie aproksymowaé dwa jakosciowo rdzne
zachowania wynikajgce z inicjacji zniszczenia, co degraduje jako$¢ predykcji wilasnie
w poblizu progu. Dla poroéwnania, wykresy NoDamage pokazuja znacznie bardziej zwartg
chmur¢ punktow wzdluz linii idealnej w ograniczonym przedziale wartosci, co oznacza,
ze w tej podprzestrzeni odwzorowanie jest bardziej gltadkie i jednorodne, a wigc latwiejsze
do wiarygodnej aproksymacji. W konsekwencji rozdzielenie na dwa modele SSN
jest uzasadnione empirycznie: redukuje problem mieszania probek (bez zniszczenia
1 ze zniszczeniem), poprawia dopasowanie w kazdej z podprzestrzeni 1 ogranicza bledy

w obszarze granicznym.

Po wyznaczeniu konfiguracji sieci na bazie LHS5000 przeanalizowano wplyw rozmiaru
bazy danych oraz rodzaju funkcji celu (FF1 (3.4) vs FF2 (3.5)) na jako$¢ predykcji. Tabela 4.3
zestawia wartoéci R?, bledow walidacyjnych i treningowych dla szeregu baz LHS o roznej
licznosci (LHS5000, LHS2500, LHS1250, LHS625, LHS312, LHS156) oraz dla obu modeli
(Full 1 NoDamage). Obliczone dane sg usrednionymi warto$ciami dla 5-ciu r6znych modeli.
Dla najwigkszych baz (5000-2500 punktéw) uzyskano warto$ci R? na poziomie ok. 0,75-0,83,
przy zblizonych btedach treningu 1 walidacji, co wskazuje na poprawne uogolnianie. Wraz
ze zmniejszaniem liczebno$ci  bazy jako$¢ aproksymacji stopniowo si¢ pogarsza,
co jest szczegdlnie widoczne dla LHS156, gdzie dla modelu NoDamage obserwuje si¢ nawet
ujemne wartoéci R%, $wiadczace o silnym przeuczeniu lub niedostatecznej informacji
w danych. Porownanie dla FF1 (3.4) 1 FF2 (3.5) pokazuje, Zze dla mniejszych baz funkcja FF2
(3.5) zazwyczaj zapewnia nieco wyzsze warto$ci R?, co jest istotne z punktu widzenia
zastosowan inzynierskich, gdzie liczba dostgpnych préb moze by¢ ograniczona. Jednak na
poziomie og6lnym wyniki sg pordwnywalne 1 nie przemawiajg na korzys¢ zadnej z funkcji celu.
Analogiczng analize przeprowadzono dla baz QEA (QEA1687, QEA625, QEA312, QEA156),
uzyskujac podobne wnioski: najwicksze bazy QEA pozwalaja na budowg¢ metamodeli SSN
o stabilnej jakosci predykcyjnej, rozumianej jako uzyskiwanie dodatnich i powtarzalnych
wartoéci R? w kolejnych powtdrzeniach uczenia oraz brak wyraznej rozbiezno$ci miedzy
btgdem treningowym 1 walidacyjnym. W przypadku najmniejszych baz jakos$¢ predykcji
wyraznie spada. Na podstawie tego badania ustalono, ze bezpiecznym progiem minimalnej
wielko$ci bazy w tym przypadku jest 300 osobnikdéw, poniewaz jest to wielkos¢, przy ktorej
mozna tworzy¢ pierwsze metamodele o powtarzalnej jakosci predykeji. Co istotne, w wariancie
FF1 (3.4), po rozdzieleniu na dwa modele (Full i NoDamage), uzyskuje si¢ dla baz > 300
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dodatnie, powtarzalne warto$ci R? oraz zblizone btedy treningu i walidacji, a réznice wzgledem

FF2 (3.5) mieszczg si¢ w rozrzucie wynikajagcym z pigciu niezaleznych powtorzen uczenia,

co potwierdza pordwnywalng jako$¢ predykcji.

Tabela 4.3. Wyniki porownania baz danych o r6znych wielkosciach i1 sposobie utworzenia.

SSN z funkcjg celu FF1 uczony na bazie LHS

Wsp6t. determinacji R2 MSE, . MSEest
Baza LHS Baza Baza Baza Baza
Baza Full Baza Full
Full NoDamage NoDamage NoDamage
LHS5000 0.83 0.74 426.78 0.0022 452.45 0.0021
LHS2500 0.82 0.76 445.71 0.0021 377.84 0.0021
LHSI1250 0.83 0.74 455.71 0.0022 527.78 0.0022
LHS625 0.75 0.56 813.32 0.0036 1092.68 0.0043
LHS312 0.82 0.62 583.25 0.0031 660.37 0.0057
LHS156 0.63 -0.60 731.14 0.0113 1519.44 0.0136
SSN z funkcja celu FF2 uczony na bazie LHS
Wspét. determinacji R? MSE, .1 MSE est
Baza LHS Baza Baza Baza Baza
Baza Full Baza Full
NoDamage Full NoDamage NoDamage
LHS5000 0.77 0.75 0.11 0.0021 0.1094 0.0020
LHS2500 0.75 0.76 0.12 0.0022 0.1288 0.0022
LHSI1250 0.73 0.72 0.13 0.0023 0.1402 0.0023
LHS 625 0.70 0.58 0.15 0.0034 0.1702 0.0040
LHS 312 0.73 0.32 0.14 0.0053 0.1585 0.0093
LHS156 0.64 -1.02 0.17 0.0136 0.1411 0.0164
SSN z funkcja celu FF1 uczony na bazie QEA
Wspot. determinacji R? MSE, . MSE;est
Baza
Baza Baza Baza Baza
QEA Baza Full Baza Full
NoDamage Full NoDamage NoDamage
QEA1687 0.748 0.83 197.50 0.0016 255.21 0.0020
QEA625 0.51 0.84 285.90 0.0016 139.06 0.0015
QEA312 0.51 0.86 126.92 0.0014 166.39 0.0013
QEAI56 0.32 0.46 70.56 0.0062 96.116 0.0060
SSN z funkcja celu FF2 uczony na bazie QEA
Wspot. determinacji R? MSE, . MSE est
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Baza Baza Baza Baza Baza
Baza Full Baza Full

QEA NoDamage Full NoDamage NoDamage
QEA1687 0.75 0.86 0.11 0.0015 0.1171 0.0015
QFEA625 0.75 0.83 0.11 0.0019 0.1335 0.0022
QEA312 0.66 0.77 0.16 0.0023 0.1815 0.0025
QEAI56 0.62 0.24 0.20 0.0084 0.1312 0.0072

W nastepnym etapie sprawdzono, jak wytrenowane sieci SSN sprawdzaja

si¢ w praktycznym zadaniu optymalizacji z uzyciem algorytmu QEA. Dla wybranych

konfiguracji metamodeli przeprowadzono serie 16 niezaleznych biegow optymalizacji

(po cztery na kazdy wyuczony model),

korzystajac wylacznie z predykeji

SSN

(bez dodatkowych obliczen MES). Metoda ta zostala opisana w rozdziale 3.5. Badanie
przeprowadzano na najwigkszych dostepnych bazach QEAI1687 1 LHS5000. Tabela 4.4

przedstawia przyklady wynikow, w ktorych poréwnano warto$ci funkcji celu uzyskane

z metamodelu z wynikami z pelnych analiz MES dla tego samego osobnika.

Tabela 4.4. Porownanie przewidywan SSN budowanych na tych samych bazach danych,

na roznych treningach i r6znych probach predykc;ji.

Optymalizacja QEA dla FF2 - bazujaca na LHS5000

Wartos¢ ) s, ..
5 ) . Wektor zmiennych Wartos¢ funkcji celu
Model [R7] Préba funkcji .
projektowych MES
celu
1 0.439186 2.375,2.9375,2.4375 0.44241
Full=0.792 3
3 0.435265 2.8125,2.9375,2.625 0.44878
NoDamage=0.78
4 0.439186 2.375,2.9375,2.4375 0.44241
Full=0.7847 1
2
0.461702 2.9375,2.9375,2.5 0.46484
NoDamage 3
=0.771 4
Full=0.7844 1
2
0.45215 2.25,2.9375,2.5 0.445811
NoDamage 3
=0.754 4
| 1
Full=0.7820 | 0431665 2.9375,2.9375.2.5 0.46484




NoDamage 3
=0.751 4
Optymalizacja QEA dla FF2 - bazujaca na QEA1687
Full =0.7213 1
2
0.437105 2.75,2.9375,2.4375 0.41423
NoDamage 3
=0.8713 4
_ 1
Full =0.7140 S 0439528 | 2.6875.2.93752.4375 0.411295
NoDamage 3 0.439374 2.5625,2.9375,2.5 0.42695
=0.8761 4 0.438613 2.625,2.9375,2.4375 0.42717
Full =0.7260 1
2
0.438376 2.75,2.9375,2.5 0.434021
NoDamage 3
=0.8721 4
Full =0.7396 1
2
0.448706 2.6875,2.9375,2.5 0.42717
NoDamage 3
=0.9749 4

Roéznice pomigdzy predykcja, a wynikiem odniesienia sa niewielkie, co potwierdza
przydatnos¢ sieci SSN jako przyblizenia funkcji celu w procesie optymalizacji, przy czym
doktadnos$¢ zalezy od jakos$ci i liczebnos$ci bazy, na ktérej metamodel zostal wytrenowany

(jak wykazano we wczes$niejszym badaniu). Przyktadowy przebieg zmiany wartosci funkcji

celu w funkcji numeru iteracji podczas optymalizacji przedstawia (rysunek 4.13).
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Rysunek 4.13. Przyklad przebiegu procesu optymalizacji, w ktorym wykorzystano tylko dane

otrzymane z metamodelu opartego na bazie LHS5000.
4.3.2. Dobor parametrow Kriging

Budowa metamodelu Kriginga (2.2.3) wymaga doboru zestawu parametrow opisujacych
strukturg korelacji przestrzennej danych, poniewaz to one wprost determinujg ksztalt funkc;ji
autokowariancji i w konsekwencji - jako$¢ predykcji. Z tego wzgledu w dalszej cze$ci rozdziatu
skoncentrowano si¢ na strojeniu hiperparametrow zwigzanych z wariogramem, tj. na wyborze
jego postaci oraz na parametrach dopasowania. Za hiperparametry kluczowe przyjeto wybor
modelu wariogramu, wsrdod wariantow: liniowego, potggowego, Gaussa, sferycznego oraz
wyktadniczego, a takze parametry regulujace jego dopasowanie do danych. Dla kazdej
kombinacji modelu wariogramu 1 przyjetego schematu podziatu zbioru danych
przeprowadzono pig¢ niezaleznych uruchomien uczenia, aby ograniczy¢ wpltyw losowosci
1uzyska¢ bardziej stabilng oceng jakosci. Strojenie hiperparametréw wykonano z uzyciem
biblioteki Optuna w trybie GridSampler, poniewaz rozwazana przestrzen poszukiwan byta
dyskretna i1 ograniczona liczbowo, co pozwalalo na pelne, deterministyczne przetestowanie
wszystkich z gory zdefiniowanych konfiguracji. Strojenie hiperparametrow przeprowadzono

w oparciu o Funkcje celu FF2 (3.5), wyniki badania przedstawiono na rysunek 4.14.
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Rysunek 4.14. Dobér modelu wariogramu, zalezno$¢ R?od funkcji wariogramu.

Na podstawie $rednich warto$ci R%, wybrano wariogram liniowy zapewniajacy najwyzsza

jako$¢ dopasowania, zaréwno dla modeli Full, jak i NoDamage. Tabela 4.5 pokazuje,

ze warto$ci R? dla metamodelu Kriginga z funkcja celu FF2 (3.5) sg zblizone do wynikow
uzyskanych dla sieci SSN 1 mieszcza si¢ w zakresie 0,67-0,78 dla baz LHS oraz 0,74-0,86

dla baz QEA, przy przewidywalnym spadku jakos$ci wraz ze zmniejszeniem rozmiaru bazy.

Tabela 4.5. Wyniki sprawdzania mniejszych baz danych dla metamodelu Kriginga.

Metamodel Kriginga stworzony na funkcji celu FF2 bazujacy na bazie LHS
Bara Wspo6t. determinacji R? MSE,. MSE est
Baza Baza Baza Baza
LHS Baza NoDamage | Baza Full
Full NoDamage Full NoDamage
LHS5000 0.78 0.75 0.21 0.03 0.33 0.04
LHS2500 0.75 0.76 0.23 0.03 0.35 0.04
LHSI1250 0.76 0.77 0.24 0.03 0.34 0.04
LHS625 0.76 0.53 0.24 0.04 0.35 0.06
LHS312 0.73 0.61 0.25 0.04 0.37 0.05
LHSI156 0.66 0.22 0.30 0.05 0.40 0.07
Metamodel Kriginga stworzony na funkcji celu FF2 bazujacy na bazie QEA
Wsp6t. determinacji R2 MSE, . MSEest
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Baza Baza Baza Baza Baza Baza
Baza NoDamage
QEA Full Full NoDamage Full NoDamage
QEAI687 0.77 0.85 0.20 0.02 0.32 0.03
QFEA625 0.76 0.81 0.21 0.03 0.33 0.04
QFEA312 0.73 0.77 0.24 0.03 0.35 0.04
QFEAL56 0.67 0.65 0.29 0.04 0.42 0.06

Nastgpnie metamodel Kriginga z funkcja FF2 (3.5) wykorzystano do przeprowadzenia
predykcji w zadaniach QEA jako jedyne narzedzie ewaluacji wartosci funkcji celu,
bez wykonywania dodatkowych obliczen MES. W niezaleznych biegach optymalizacji
zastosowano cztery warianty modeli, trenowane na bazach LHS5000 oraz QEA1687, osobno

dla przypadkow Full i NoDamage. Zestawienie wynikow przedstawia Tabela 4.6.

Tabela 4.6. Poréwnanie przewidywan Kriginga budowanych na tych samych bazach danych,

na roznych treningach i roznych probach predykeji.

Optymalizacja QEA dla FF2 - bazujaca na LHS5000
Wartosé )
5 B Wektor zmiennych . y
Model [R”] funkcji ) Wartos$¢ funkcji celu MES
projektowych
celu
Full -0.7954
0.43023 2.6875,2.9375,2.5 0.42717
NoDamage:
0.8034
Full -0.7795
NoDamage -0. 0.428881 2.8125,2.9375,2.4375 0.42132
7269
Full -0.7886
0.423571 2.625,2.9375,2.5 0.42642
NoDamage:
0.7942
Full -0.7885
0.43848 2.8125,2.9375,2.4375 0.42132
NoDamage: 0.78
Optymalizacja QEA dla FF2 - bazujaca na LHS5000 QEA1687
Full:0.7993 0.427507 2.6875,2.9375,2.5 0.42717
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NoDamage:
0.8657
Full:0.8023

0.425319 2.6875,2.9375,2.5 0.42717

NoDamage: 0.870
Full:0.7857

0.422793 2.75,2.9375,2.5 0.43402

NoDamage:
0.8735
Full:0.7957

0.420768 2.75,2.9375,2.5 0.43402

NoDamage:
0.8643

Badanie wykazato, ze wartosci funkcji celu wyznaczone za pomocg metamodelu Kriginga
bytly bardzo zblizone do wynikéw MES dla najlepszych osobnikow w danej probie.
Potwierdzito to, ze metamodel Kriginga moze petnic rolg efektywnego metamodelu w procesie
optymalizacji, przy czym, analogicznie jak w przypadku SSN, jako§¢ predykcji zalezy
od rozmiaru i struktury bazy danych. Przyktad przebiegu optymalizacji przedstawia rysunek
4.15.

Funkcja celu oraz Parametry

0.50 - I r29

2.8

2.7

Wartos¢ Funkcji Celu

0.46 1

0.45 4

Rysunek 4.15. Zmiennos$¢ funkcji celu w funkcji iteracji dla przyktadowego przebiegu procesu

optymalizacji z uzyciem metamodelu Kriging bez obliczania funkcji celu uzywajac wynikow

MES.
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4.3.3. Dobor parametréw regresji wielomianowe;j

W przypadku regresji wielomianowej najwazniejszym hiperparametrem jest stopien
wielomianu. Dla kazdej bazy danych i dla obu modeli (Full oraz NoDamage) przeprowadzono
seri¢ 5 obliczen dla kazdego stopnia wielomianu. W tym badaniu testom poddano funkcje celu
FF2 (3.5) dla bazy LHS5000. Czas tworzenia modeli regresji wielomianowej (ang. Polynomial
Regression - PNR) jest stosunkowo krotki, co umozliwito uzycie przeszukiwania siatkowego -
przestrzen poszukiwan ograniczono do zakresu wystarczajacego na otrzymanie pelnego
przekroju wynikow. Rysunek 4.16 przedstawia zalezno$¢ jakosci dopasowania od stopnia
wielomianu: na wykresach a) i ¢) pokazano $rednie warto$ci R? na zbiorach treningowym,
walidacyjnym i testowym, wyznaczone w n = 5 niezaleznych powtoérzeniach (rézne losowe
podziaty danych). Wykresy b) i d) prezentujg przebieg autorskiej miary rankingowej REngs
zdefiniowanej wcze$niej rOwnaniem (rozdzial 2.2.5, wzor 2.70). Miara ta agreguje trzy wartosci

wspotczynnika determinacji: R2 R

2.in» RZy oraz RZg, a jednocze$nie naktada kare

za rozbiezno$ci migdzy nimi. Dzigki temu preferowane sg takie konfiguracje modelu PNR,
ktére nie tylko uzyskuja wysokie warto$ci R?, lecz takze zachowujg zblizong jako$¢ predykeji
na zbiorze treningowym, walidacyjnym i testowym. W tym ujeciu stabilna generalizacja
oznacza brak wyraznego pogorszenia jako$ci predykcji po przejsciu ze zbioru treningowego
na dane niewykorzystywane bezposrednio do dopasowania modelu.

a P
) 10 full: R? treningowe, walidacyjne i testowe vs stopien (érednie, n=5) b} 10 full: score vs stopien (os ¥: 0..1)
e i ai
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Rysunek 4.16. Wptyw stopnia wielomianu na jakos$¢ regresji wielomianowej dla funkcji celu

FF2 (3.5): a) R? treningowe, walidacyjne i testowe w funkcji stopnia dla wariantu Fu/l (§rednia
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zn = 5); b) warto$¢ miary Ry W funkcji stopnia dla wariantu Full (Srednia z n = 5); ¢) jak

w a) dla wariantu NoDamage; d) jak w b) dla wariantu NoDamage.

Zaobserwowano, ze wraz ze wzrostem stopnia wielomianu warto§¢ wspotczynnika
determinacji R? na zbiorze treningowym ro$nie niemal monotonicznie, natomiast na zbiorach
walidacyjnym i testowym poprawa wystepuje jedynie do pewnego zakresu stopni, po czym
nastepuje wyrazna degradacja jakosci predykcji, co wskazuje na przeuczenie modelu o zbyt
duzej ztozono$ci. W wariancie Full efekt ten ujawnia si¢ jako rozbiezno$¢ pomigdzy rosngcym
RZ.,in a spadajagcymi RZ,, i R4 dla wyzszych stopni wielomianu, przy czym w skrajnych
przypadkach RZ,; moze przyjmowaé wartoéci ujemne, co oznacza predykcje gorsza niz model
odniesienia oparty o $rednig. Jednoczesnie przebieg miary Rz potwierdza, ze wybor stopnia
odpowiada obszarowi kompromisu, w ktérym $redni poziom dopasowania jest wysoki,
a rozbiezno$ci pomiedzy RZ,i,, RZ, i RZs pozostajg ograniczone, natomiast w obszarze
przeuczenia RZyg gwaltownie spada z uwagi na narastajace réznice pomiedzy zbiorami.
W wariancie NoDamage pogorszenie jako$ci walidacji i teScie pojawia si¢ wczesniej
niz w wariancie Full, co wskazuje na wezszy, bardziej restrykcyjny zakres stopni
zapewniajacych stabilng generalizacj¢ 1 uzasadnia dobor hiperparametru na podstawie

kryterium taczacego poziom dopasowania z kontrola zgodnosci wynikow pomigdzy zbiorami.

Przeprowadzono réwniez badanie wptywu wielkosci zbiorow. Tabele 4.7 1 4.8 pokazuja,
ze stopien wielomianu optymalny z punktu widzenia R? zalezy silnie od rozmiaru bazy.
Dla najwigkszych baz LHS5000 i LHS2500 uzyskano najlepsze wyniki przy stopniach
odpowiednio 8-9 dla modelu Full oraz 5-6 dla modelu NoDamage. W miar¢ redukcji liczby
probek optymalny stopien wielomianu obniza si¢, osiggajac wartosci rzgdu 2-3
dla nayjmniejszych baz LHS156 czy QFEA156. Wynika to z faktu, ze wysokostopniowe

wielomiany sg bardzo podatne na przeuczenie przy ograniczonej liczbie danych.

Tabela 4.7. Porownanie przewidywan metamodelu Regresji Wielomianowej budowanych

na tych samych bazach danych, na r6znych treningach i r6znych probach predykc;ji.

PNR stworzony na funkcji celu FF2 bazujacy na bazie LHS
R? trening R? walidacja R test
Baza LHS Baza Baza Baza Baza Baza
Baza Full
NoDamage Full NoDamage Full NoDamage
LHS5000 0.79 0.79 0.78 0.79 0.77 0.78
LHS2500 0.80 0.80 0.76 0.83 0.77 0.83
LHS1250 0.77 0.75 0.77 0.76 0.76 0.77
LHS625 0.73 0.73 0.72 0.73 0.72 0.74
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LHS312 0.74 0.62 0.73 0.58 0.75 0.53
LHS156 0.76 0.79 0.77 0.58 0.79 0.49
PNR stworzony na funkcji celu FF2 bazujacy na bazie QEA

R? trening R? walidacja R? test
Baza QEA Baza Baza Baza Baza
Baza Full Baza Full
NoDamage | Full NoDamage NoDamage
QEA1687 0.77 0.86 0.79 0.86 0.74 0.87
QFEA625 0.75 0.84 0.75 0.80 0.75 0.82
QFEA312 0.76 0.87 0.77 0.86 0.73 0.86
QEAI56 0.66 0.90 0.55 0.88 0.61 0.93

Tabela 4.8. Stopien wielomianu dla najlepszego modelu dla danej wielkosci bazy a) dla modelu

stworzonego na bazie LHS b) dla modelu stworzonego na bazie QEA

) Stopien Wielomianu Stopien Wielomianu
a) | Baza danych b)| Baza danych
Baza | Baza Baza Baza
LHS QEA
Full | NoDamage Full NoDamage
LHS5000 8 5 QFEA1687 6 4
LHS2500 9 6 QFA625 3 3
LHSI1250 6 3 QEA312 4 3
LHS 625 3 3 QEAlL56 2 3
LHS 312 3 2
LHS 156 3 2

Ostatecznie przetestowano metamodel PNR w zadaniu optymalizacji QEA, analogicznie
jak w przypadku SSN i metamodelu Kriginga. Tabela 4.9 przedstawia przyktadowe wyniki
dla modeli trenowanych na bazach LHS5000 i QEA1687 z funkcja celu FF2 (3.5). Srednio
wyniki PNR sg poréwnywalne z rezultatami innych metamodeli - wartosci funkcji celu
przewidywane przez PNR dla osobnikow najlepszych w danym biegu sg zblizone do wartosci
uzyskanych zMES. Problemem okazala si¢ jednak powtarzalno$¢: wsrod pigciu
przeprowadzonych prob dla konfiguracji opartych na bazie QEA1687 dwie zakonczyly
si¢ wyrazng porazka metamodelu (skrajnie btgedne wartosci funkcji celu, w tym wartoSci
ujemne lub nieadekwatnie duze), pomimo pozornie poprawnych wskaznikéw jakosci na etapie
walidacji. Z tego wzgledu regresja wielomianowa zostata oceniona jako metoda potencjalnie

uzyteczna, lecz wymagajaca dodatkowych mechanizméw kontroli jakosci (np. powtarzanie
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optymalizacji z rdéznymi inicjalizacjami 1 odrzucanie rozwigzan nieprawidtowych)

lub stosowania w potgczeniu z innymi metamodelami.

Tabela 4.9. Porownanie przewidywan Regresji Wielomianowej budowanej na tych samych

bazach danych, na r6znych treningach i ro6znych probach predykcji.

Optymalizacja QEA dla FF2 - bazujaca na LHS5000
Wartos¢ .
5 B Wektor zmiennych » N
Model [R”] funkcji . Wartos¢ funkeji celu MES
projektowych
celu
Full:0.77
0.4466 2.5625,2.9375,2.625 0.4858
NoDamage:
0.789
Full:0.79
0.4377 2.6875,2.9375,2.5 0.427044
NoDamage:
0.8
Full:0.79
0.4282 2.6875,2.9375,2.5625 0.43345
NoDamage:
0.8
Full:0.78
0.4456 2.625,2.9375,2.5625 0.4306
NoDamage:
0.81
Optymalizacja QEA dla FF2 - bazujaca na QEA1687
Full:0.77
NoDamage: -0.36 1,1,2.9375 0.41940
0.84
Full:0.76
0.4233 2.6875,2.9375,2.5625 0.43345
NoDamage:
0.88
Full:0.78
0.4245 2.6875,2.9375,2.5625 0.43345
NoDamage:
0.84
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Full:0.73

0.4191 2.625,2.9375,2.5625 0.4306
NoDamage:

0.87
Full:0.76

NoDamage: - 11.375 2.9375,2.9375,1 325.659

0.86

Na podstawie przeprowadzonych badan porownawczych nalezy podkresli¢, ze w zasadzie
kazdy z rozwazanych metamodeli (SSN, Kriging, PNR) moglby zosta¢ zdefiniowany w dwoch
wariantach, tj. dla bazy Full oraz NoDamage. Analizy numeryczne wykazaty, ze SSN zapewnia
najwyzsza 1 zarazem najbardziej powtarzalng jako$¢ aproksymacji zarowno dla baz LHS,
jak 1 QEA, przy niewielkiej rdznicy pomiedzy btedem uczacym i walidacyjnym oraz niskim
koszcie pojedynczej ewaluacji. Jednocze$nie metamodel typu Kriging, osiggat jakosci
predykcji zblizone do SSN i w wielu przypadkach generowal wyniki poréwnywalne
pod wzgledem wartoéci wspdtczynnika R?, co potwierdza jego przydatnoéé w rozpatrywanym
problemie. Regresja wielomianowa (PNR) okazala si¢ natomiast mniej stabilna w ujgciu
praktycznym, poniewaz byla silnie wrazliwa na wybor stopnia wielomianu i rozmiar bazy,
co prowadzilo do przeuczenia oraz lokalnie niestabilnych predykcji w trakcie optymalizaciji,
pomimo pozornie poprawnych wskaznikow walidacyjnych. W konsekwencji, przy braku
istotnych rdéznic jakosciowych pomiedzy SSN a Krigingiem oraz uwzgledniajac stabsza
niezawodnos¢ PNR, w dalszej czesci pracy przyjeto do analiz wylacznie SSN, przy czym
Kriging nalezy uzna¢ za rozwigzanie rownorzg¢dnie uzyteczne 1 mozliwe do zastosowania

w analizowanym zadaniu.
4.4, Optymalizacja obudowy baterii z uzyciem QEA

Celem tego rozdzialu jest przedstawienie wynikow optymalizacji z uzyciem QEA dla trzech
wariantow, bez wspomagania metamodelem, z uzyciem metamodelowania w podejsciu
HYBRYDAI, nastgpnie HYBRYDAZ2 (rozdziat 3.6).

W pierwszym kroku przeanalizowano wyniki referencyjne, tj. uzyskane bez zastosowania
procedury optymalizacji, wsrod ktorych zidentyfikowano przypadki prowadzace do uszkodzen
obudowy. Przyktadowy osobnik z parametrami P; = 2.89553, P, = 2.99335, P; = 1.25013

wykazuje istotne zniszczenia (rysunek 4.17).
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a)

Rysunek 4.17. Mapa odksztatcen plastycznych dla modelu z konfiguracja, w ktorej doszto

do zniszczenia. a) widok z przodu b) widok izometryczny (z przezroczystoscia).

Zniszczeniom ulegly zebra w wyniku czego warstwa obudowy zewnegtrznej ulegla
peknigciu. W warunkach projektowych wyniki takiej symulacji wskazywatyby na wysokie

ryzyko niepowodzenia testu eksperymentalnego.
4.4.1. Optymalizacja obudowy z uzyciem QEA bez metamodelowania

W tym podrozdziale zostang przedstawione wyniki dla optymalizacji QEA z uzyciem tylko
MES bez wspomagania metamodelem. Dzieki temu mozliwe bedzie poréwnanie korzysci
czasowe] oslagnietej poprzez zastosowanie metamodelowania. Ponizsza tabela reprezentuje
zestawienie zadan QEA dla FF1 (3.4) oraz FF2 (3.5) uruchomionej czterokrotnie, po czym
w kazdym nastgpnym uruchomieniu baza jest uaktualniana o wyniki z poprzedniego przebiegu
optymalizacji. Kolorem czerwonym zaznaczono najnizsza warto$¢ funkcji celu. Ilos¢ iteracji
algorytmu optymalizacyjnego zostata ustawiona na 100 iteracji. Rozdzielczos$¢ przeszukiwania

ustalono na 6 kubitow. W jednej iteracji algorytmu QEA znajduje si¢ 30 osobnikdw.
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Tabela 4.10. Zestawienie wynikoOw optymalizacji dla podej$cia bez metamodelowania
dla funkcji celu FF1 1 FF2.

QEA FF1
Poczatkowa
Préba Wartos¢ Wektor zmiennych liczba danych z Czas
funkcji celu projektowych poprzednich obliczen
uruchomien
1 0.407254 2.875 2.96875 2.53125 0 38h
2 0.404056 2.84375 2.96875 2.53125 409 41 h
3 0.407254 2.8752.96875 2.53125 1036 31h
4 0.404659 2.71875 2.96875 2.4375 1079 32h
QEA FF2
1 0.404975 2.752.96875 2.4375 0 40h
2 0.405483 2.90625 2.96875 2.4375 495 35h
3 0.404659 2.71875 2.96875 2.4375 934 26 h
4 0.404659 2.71875 2.96875 2.4375 1294 32h

Zestawienie wynikow (Tabela 4.10) wskazuje, ze zaréwno funkcja celu FF1 (3.4), jak 1 FF2
(3.5) prowadza do rozwigzan o bardzo zblizonej jako$ci, poniewaz uzyskane minima mieszcza
si¢ w waskim przedziale okoto 0.404 do 0.407. Dodatkowo, w obu przypadkach obserwowana
jest powtarzalno$¢ najlepszych osobnikdw w tej samej siatce dyskretnej, co sugeruje,
ze procedura optymalizacji konsekwentnie identyfikuje ten sam obszar przestrzeni projektowe;j
jako korzystny w przyjetej rozdzielczosci przeszukiwania. W szczegdlnosci stata wartosé
parametru P2 = 2.96875 we wszystkich probach, niezaleznie od rodzaju funkcji celu
1 wielkosci bazy poczatkowej, potwierdza stabilizacj¢ rozwigzania wzgledem tego wymiaru.
W konsekwencji FF1 (3.4) i1 FF2 (3.5) mozna traktowa¢ jako rownowaznie skuteczne
w konteks$cie uzyskiwanej wartosci funkcji celu 1 powtarzalnoéci identyfikowanych

konfiguracji.
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Rysunek 4.18. Warto$¢ funkceji celu w funkcji iteracji oraz zmiana parametrow testu QEA bez

metamodelowania z funkcjg celu FF1 dla najlepszego testu.

Rysunek 4.18 przedstawia przebieg minimalizowanej funkcji celu FF1 (3.4) (linia
niebieska) oraz zmian¢ parametrow P1, P2, P3 (linie przerywane) w kolejnych iteracjach
procesu optymalizacji. Zaobserwowano szybki spadek warto$ci funkcji celu w poczatkowej
fazie obliczen, z poziomu okoto 0.50 do okoto 0.42, a nastepnie wolniejsza poprawe
o charakterze schodkowym az do osiagnigcia wartosci koncowej 0.4041. Po okolo 25 iteracji
nie odnotowano dalszej poprawy, co wskazuje na stabilizacj¢ najlepszego znalezionego
rozwigzania w przyjetej liczbie iteracji. ROwnocze$nie parametry stopniowo przechodza
do wartosci statych: P; = 2.8438, P, = 2.9688, P; = 2.5312, przy czym ich stabilizacja
czasowo pokrywa si¢ z wyplaszczeniem funkcji celu, co sugeruje, ze dalsze iteracje
nie prowadzg do eksploracji nowych, korzystniejszych konfiguracji w rozpatrywanej

przestrzeni parametrow.
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Rysunek 4.19. Warto$¢ funkcji celu w funkeji iteracji oraz zmiana parametrow testu QEA

bez metamodelowania z funkcja celu FF2 dla najlepszego testu.

Podobny przebieg mozna zaobserwowac dla funkcji celu FF2 (3.5) (rysunek 4.19).
4.4.2. Optymalizacja z uzyciem metody HYBRYDA1

Podczas badania wptywu wielkosci baz w rozdziale 4.3 ustalono, ze minimalng liczebnoscig
bazy danych, od ktorej wiaczenie metamodelowania do optymalizacji przynosi zauwazalny
efekt, jest okoto 300 osobnikow. Ponizej zestawiono wyniki optymalizacji z uzyciem podejscia
HYBRYDA 1, poréwnujac uzyskane wartosci funkcji celu oraz czasy obliczen. W dalszych
testach zastosowano funkcje celu FF2 (3.5), przy czym wybor ten nie wynika z ograniczen
jakosciowych FF1 (3.4). Przeciwnie, wcze$niejsze przebiegi QEA wykazaly, ze FF1 (3.4) 1 FF2
(3.5) prowadza do rozwigzan o poréwnywalnej jakosci, a uzyskiwane minima
oraz identyfikowane konfiguracje parametrow sg zblizone w granicach przyjetej rozdzielczo$ci
przeszukiwania. W zwigzku z brakiem istotnych r6znic w wynikach koncowych, dalszg analize
podejscia HYBRYDAT1 przeprowadzono konsekwentnie dla FF2 (3.5), traktujac FF1 (3.4)

jako wariant rownowazny pod wzgledem osiaganej warto$ci funkcji celu.
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Tabela 4.11. Zestawienie wynikoOw optymalizacji w wykorzystaniem podejscia HYBRYDAI
dla FF2 (3.5).

HYBRYDA 1 z funkcjg celu
Poczatkowa
Préba Wartos¢ Wektor zmiennych liczba danych z Czas
funkcji celu projektowych poprzednich obliczen
uruchomien
1 0.404056 2.84375 2.96875 2.53125 0 2%h
2 0.404975 2.752.96875 2.4375 345 3h 30 min
3 0.404056 2.84375 2.96875 2.53125 360 3h 40 min
4 0.404056 2.84375 2.96875 2.53125 377 3h 15 min

Zestawienie dla funkcji celu FF2 (3.5) wskazuje, ze w podejsciu HYBRYDAT uzyskano
minimum rowne 0.404056, a wigc poziom porownywalny z najlepszymi rezultatami wariantu
uzyskanymi w poprzednim rozdziale (4.4.1), przy jednoczesnym istotnym skrdceniu czasu
pojedynczego uruchomienia testu. W pierwszej probie, realizowanej bez bazy poczatkowej,
czas wynidst 29 h, natomiast po przekroczeniu progu liczebnosci bazy rzedu kilkuset probek
(345 do 377) czas kolejnych uruchomien spadt do okoto 3h 30 min, co potwierdza praktyczng
skuteczno$¢ metamodelowania po osiggnieciu minimalnej wielko$ci zbioru uczacego.
Jednoczesnie niewielkie roéznice czaséw pomiedzy proébami 2 do 4, mimo wzrostu liczby
danych poczatkowych, sugeruja, ze catkowity koszt procesu jest wcigz w duzej mierze
determinowany przez wywotania MES, jednak ich liczba zostala ograniczona na tyle,
ze uzyskano wyrazny zysk czasowy. Z punktu widzenia zastosowan inzynierskich zysk ten
jest szczego6lnie istotny, poniewaz proces optymalizacji musi by¢ uruchamiany wielokrotnie
zréznymi populacjami, zaréwno ze wzgledu na stochastyczny charakter algorytmu,
jak 1 ryzyko utknigcia w minimach lokalnych, a wigc redukcja czasu pojedynczego przebiegu
bezposrednio przektada si¢ na redukcje tacznego czasu procesu optymalizacyjnego.
Powtarzalno$¢ najlepszych rozwigzan w tych samych dyskretnych punktach przestrzeni
decyzyjnej, na przyktad P; = 2.84375, P, = 2.96875, P; = 2.53125, pozostaje spojna
z obserwowang kwantyzacja parametréw  wynikajaca z  przyjetej rozdzielczosci

przeszukiwania.

W przebiegu catej proby optymalizacji zaobserwowano kilka charakterystycznych zjawisk
(rysunek 4.20): po fazie poczatkowej, w ktérej wartosci funkcji celu osiggajg wysoki rozrzut
1 wystepuja incydentalne piki, nastepuje szybkie zejScie do poziomu okoto 0.41 oraz dalsza

praca wykazuje wyrazne fluktuacje warto$ci biezacych.
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Rysunek 4.20. Warto$¢ funkcji celu w funkeji iteracji oraz zmiana parametrow testu QEA
HYBRYDAI z funkcja celu FF2 dla najlepszego testu.

Fluktuacje te nalezy interpretowac jako efekt trenowania SSN przy kazdej iteracji od nowa,
w zwigzku z czym dla réznych zbioréw treningowych oraz walidacyjnych predykcja moze
dawa¢ rozne wyniki dla tych samych parametrow. Predykcja jest przeprowadzana
na wszystkich 30stu osobnikach z puli 1 tylko jeden osobnik z najlepsza wartoscig funkcji celu
jest poddawany ponownej ewaluacji funkcji celu na bazie wynikow symulacji MES. Rysunek
4.21 przedstawia poréwnanie warto$ci funkcji celu otrzymanej z uzyciem metamodelu

oraz z uzyciem wynikéw MES (dla kazdej iteracji).
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MES vs przewidywania SSN
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Rysunek 4.21. Przewidywania warto$¢ funkcji celu SSN oraz funkcja celu na bazie MES

w funkcji iteracji.

Efekt fluktuacji widoczny na wykresie warto$ci biezacych nie oznacza pogorszenia
najlepszego znalezionego rozwigzania, lecz wynika ze zmiennos$ci predykcji metamodelu SSN
oraz z oceny kolejnych populacji osobnikow. Z tego wzgledu, w celu jednoznacznej oceny
postepu optymalizacji, na rysunku 4.22 przedstawiono przebieg najmniejszej wartosci funkcji
celu znalezionej od poczatku procesu do danej iteracji. W kazdej iteracji wykres pokazuje wigc
najlepszy wynik uzyskany we wszystkich wczesniejszych 1 biezacych obliczeniach. Dzigki

temu chwilowe fluktuacje wartosci biezacych nie zaburzajg interpretacji procesu zbieznosci.
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Rysunek 4.22. Wizualizacja wykresu globalnego minimum

Pomimo fluktuacji najnizsza warto$¢ pokrywa si¢ z warto$cia znaleziong w podej$ciu QEA
z uzyciem MES bez metamodelu.

4.4.3. Optymalizacja z uzyciem metody HYBRYDA?2

Celem analizy podejscia HYBRYDAZ2 bylo sprawdzenie czy pominigcie czgsci zbednych
obliczen moze skroci¢ czas dzialania algorytmu oraz poprawi¢ spojno$¢ i stabilnos¢
uzyskiwanych wynikow. Zestawienie rezultatow poszczegoélnych uruchomien przedstawia
Tabela 4.12, obejmujgca wartosci funkcji celu FF2, wektory zmiennych projektowych

najlepszego osobnika, liczbe dostgpnych danych poczatkowych oraz catkowity czas obliczen.
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Tabela 4.12. Zestawienie wynikoOw optymalizacji z wykorzystaniem podejscia HYBRYDA 2
dla FF2.

HYBRYDAZ2? z funkcjg celu FF2
) . Poczatkowa liczba
) Wartosé Wektor zmiennych . Czas
Préba N i danych z poprzednich .
funkcji celu projektowych o obliczen
uruchomien
1 0.404975 2.752.96875 2.4375 0 25h
2 0.442153 2.625 2.84375 2.34375 307 1h 5 min
3 0.404975 2.752.96875 2.4375 313 40 min
4 0.404975 2.752.96875 2.4375 316 1h 20 min

Zaobserwowano wyrazng poprawe powtarzalnosci przebiegu optymalizacji (rysunek 4.23).
W trzech z czterech niezaleznych uruchomien osiagnigto identyczng warto$¢ minimum funkcji
celu FF2 = 0.404975 oraz ten sam wektor zmiennych projektowych P; = 2.7500, P, =
2.9688, P; = 2.4375. Oznacza to, ze procedura optymalizacji w wigkszos$ci uruchomien
prowadzita do tego samego rozwigzania koncowego, pomimo losowego charakteru procesu
uczenia metamodelu i kolejnych predykcji wykonywanych w trakcie optymalizacji. Rysunek
4.23 pokazuje, ze po fazie wahan w poczatkowych iteracjach, algorytm szybko osigga
ustabilizowang warto$¢ funkcji celu, natomiast rysunek 4.24 potwierdza, ze zardwno wartos¢
minimalna, jak i1 odpowiadajace jej parametry nie ulegaja zmianie przez wigksza czgsé
przebiegu. Uzyskane minimum jest nieznacznie gorsze od najlepszego wyniku HYBRYDAI
(FF2 = 0.404056), ale rdznica ta pozostaje pomijalna w kontekscie uzyskanych oszczgdnosci
czasowych - czas obliczen skrocono z 25 godzin (bez danych poczatkowych) do ponizej 1,5
godziny przy wykorzystaniu bazy uczacej zawierajacej ok. 300 probek. Odnotowano jednak
pojedynczy przypadek (Proba 2), w ktérym algorytm zbiega do wyraznie gorszego minimum
lokalnego (FF2 = 0.442153), co uzasadnia konieczno$¢ wielokrotnych uruchomien przy

zastosowaniu tej strategii.
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Rysunek 4.23. Warto$¢ funkcji celu w funkeji iteracji oraz zmiana parametrow testu QEA
HYBRYDAZ2 z funkcja celu FF2 dla najlepszego testu.

Dodatkowo rysunek 4.24 przedstawia, ze, w poczatkowej fazie przebiegu wystepuja
wyrazne rozbiezno$ci pomigdzy wartosciami przewidywanymi przez sie¢ neuronowg (model
zastepczy) a wynikami rzeczywistymi uzyskiwanymi z obliczen metoda elementow
skonczonych. Roéznice te sg szczegodlnie widoczne w pierwszych kilkunastu iteracjach,
co $wiadczy o niedostatecznym pokryciu przestrzeni projektowej w poczatkowym etapie.
Z czasem, w miar¢ rozbudowy bazy uczacej, wartosci predykcji oraz warto§¢i z MES zblizaja
si¢ do siebie, a najlepszy osobnik wyznaczany przez model zastepczy jest potwierdzany przez

symulacje MES.
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Rysunek 4.24. Wartos¢ funkcji celu na bazie MES oraz warto$¢ funkcji celu na bazie

metamodelu w funkcji iteracji.
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5. Wnioski

W celu koncowej oceny skutecznosci opracowanych procedur zestawiono trzy warianty
prowadzenia optymalizacji: klasyczne podejscie, czyli MES potaczony z QEA, podejscie
HYBRYDAI oraz podejscie HYBRYDAZ2. Poréwnanie wykonano dla funkcji celu FF2,
poniewaz dla tej funkcji przeprowadzono zasadnicza czg$¢ analiz metod hybrydowych.
W zestawieniu uwzgledniono nie tylko najlepsza uzyskang wartos¢ funkcji celu, lecz takze
catkowity czas serii prob. Takie ujecie jest istotne, poniewaz w praktycznym zastosowaniu
nowego zadania optymalizacyjnego proces nie rozpoczyna si¢ od gotowej bazy danych, lecz od
bazy pustej lub niewystarczajacej do efektywnego uczenia metamodelu. Porownywanie
wylacznie czasOw uzyskanych po wezesniejszym zgromadzeniu danych mogtoby prowadzi¢
do zawyzenia rzeczywistej efektywno$ci wariantow hybrydowych. Ponizej; w tabeli 5.1

przedstawiono wyniki trzech omawianych metod optymalizacyjnych.

Tabela 5.1 Zestawienie wynikow trzech metod optymalizacyjnych.

Najlepsza Wektor zmiennych Czas
: 2 . ) ) Laczny czas
Wariant uzyskana warto$¢ | projektowych dla pierwszej )
. ] ] . czterech prob
funkcji celu najlepszego wyniku proby
QEA+MES 0.404659 P, = 2.71875, 40 h 133 h
P, = 2.96875,
P, = 2.4375
HYBRYDAI 0.404056 P, = 2.84375, 29h 39 h 25 min
P, = 2.96875,
P; = 2.53125
HYBRYDA2 0.404975 P, = 2.75000, 25h 28 h 5 min
P, = 2.96875,
P; = 2.4375

Na podstawie zestawienia mozna stwierdzi€¢, ze wariant referencyjny laczacy MES oraz
QEA stanowi wilasciwy wariant odniesienia, poniewaz ocena funkcji celu opiera
si¢ bezposrednio na obliczeniach MES. Jednocze$nie jest to podejscie najmniej efektywne
czasowo. Laczny czas czterech prob wynidst 133 h, co potwierdza, ze pelne wykorzystanie
MES w kazdej istotnej ocenie funkcji celu prowadzi do wysokiego kosztu obliczeniowego.
Podejscie HYBRYDAI istotnie ograniczylo taczny czas obliczen, ktory wynidst 39 h 25 min.
Wariant ten zachowuje mechanizm kontroli jako$ci, poniewaz najlepszy osobnik wskazany

przez metamodel jest nastepnie weryfikowany za pomocg MES. Z tego wzgledu HYBRYDA 1
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mozna uzna¢ za najbardziej zrbwnowazony wariant postepowania. Metoda ta taczy redukcje
kosztu obliczeniowego z ograniczeniem ryzyka zaakceptowania rozwigzania wynikajacego
wylacznie z btedu predykcji. Podejscie HYBRYDA2 zapewnilo najwicksza redukcj¢ czasu
obliczen. Laczny czas czterech prob wynidst 28 h 5 min. W trzech z czterech prob uzyskano
zblizony wynik koncowy oraz ten sam wektor zmiennych projektowych, co wskazuje na dobrg
powtarzalno$¢ w tych przebiegach. Jednoczesnie jedna proba zakonczyta si¢ wyraznie gorszym
wynikiem, dlatego metoda ta wymaga dodatkowej kontroli jakosci predykcji i ostroznego
stosowania przy matej lub nierownomiernie rozmieszczonej bazie danych. Ostatecznie
za najbardziej bezpieczny wariant roboczy nalezy uzna¢ HYBRYDAI1. Podejscie to zapewnia
znaczace skrdcenie czasu obliczen wzgledem wariantu referencyjnego taczacego QEA i MES,
a jednoczes$nie utrzymuje bezposrednig weryfikacje najlepszego rozwiazania za pomoca MES.
HYBRYDA?2 jest wariantem najbardziej efektywnym czasowo, lecz jej stosowanie
jest uzasadnione przede wszystkim wtedy, gdy dostgpna baza danych ma wystarczajaca
liczebno$¢ 1 jakos¢, a proces predykcji metamodelu jest dodatkowo kontrolowany. Wariant
referencyjny QEA z MES pozostaje natomiast punktem odniesienia do oceny metod
hybrydowych, ale ze wzgledu na catkowity czas obliczen jest najmniej korzystny

w zastosowaniach wymagajacych wielu powtdrzen procesu optymalizacji.
Na podstawie przeprowadzonych badan optymalizacji sformulowano nast¢pujace wnioski:

1. Dla analizowanego zadania optymalizacji wyniki koncowe uzyskiwane przy zastosowaniu
FF1 (3.4) 1 FF2 (3.5) sg jako$ciowo zblizone, a wybdr funkcji celu nie zmienia zasadniczo
charakteru rozwigzah optymalnych w przyjetej rozdzielczosci przeszukiwania.

2. Analizy metamodelowania wykazaly silng zalezno$¢ jako$ci predykceji od liczebnosci
oraz pochodzenia danych uczacych, a stabilne wsparcie optymalizacji wymaga osiggnigcia
minimalnej liczby prébek rzedu okolo 300, ponizej ktorej rosnie ryzyko biednego
prowadzenia poszukiwan.

3. Wprowadzenie podziatu na bazy Full oraz NoDamage bylo uzasadnione ze wzgledu
na odmienng charakterystyke odpowiedzi w obszarze bez inicjacji uszkodzen 1 pozwolito
ograniczy¢ btad predykcji w obszarze krytycznym dla oceny poprawnosci projektu.

4. W poréwnaniu metamodeli SSN, Kriging i PNR wuznano, ze SSN oraz Kriging
sg rozwigzaniami uzytecznymi dla rozpatrywanego problemu, przy czym SSN wybrano
jako metamodel roboczy, natomiast PNR wykazywatl wigkszg wrazliwo$¢ 1 mniejsza
stabilnos¢, co ograniczato jego zastosowanie w petli optymalizacyjne;.

5. Zastosowanie podej$¢ hybrydowych przyniosto istotny zysk czasowy wzgledem wariantu
odniesienia QEA z uzyciem tylko MES: HYBRYDAI pozwalata zachowa¢ poziom
optimum poréwnywalny z podejsciem petlnym przy skroceniu czasu do kilku godzin

po zgromadzeniu odpowiedniej bazy danych, natomiast HYBRYDA2 umozliwiata dalszg
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10.

11.

12.

13.

redukcje czasu do okoto godziny i stabilniejszy przebieg, kosztem wigkszego ryzyka
pogorszenia najlepszego wyniku, co potwierdza kompromis jakosci do czasu
w projektowaniu procedury hybrydowe;.

W podejéciach hybrydowych kluczowe sa reguly sterujace wiarygodnos$cig oceny:
predykcje metamodelu powinny by¢ okresowo weryfikowane obliczeniami MES,
a dla punktow juz wystepujacych w bazie danych jako obowigzujacg nalezy przyjmowac
warto$¢ z MES; brak takich regut zwicksza ryzyko propagacji btgdu predykcji i zbieznosci
do minimum lokalnego.

Z uwagi na stochastyczny charakter QEA oraz mozliwo$¢ minimow lokalnych, ocena
metody powinna opiera¢ si¢ na serii niezaleznych uruchomien oraz na stabilnosci
rozwigzania koncowego; w raportowaniu przebiegu zasadne jest rownolegte prezentowanie
minimum globalnego, poniewaz wartosci posrednie moga ulega¢ fluktuacjom wynikajacym
z mieszanej ewaluacji (za pomoca metamodelu oraz weryfikacji MES).

W procedurze hybrydowej istotne znaczenie ma mechanizm eliminacji powtdrzen obliczen
(baza wynikoéw unikalnych), poniewaz ogranicza on liczbe zbednych wywotan MES
oraz stabilizuje proces uczenia metamodelu przez zapewnienie jednoznacznych par
wejscie-wyjscie.

Dla zapewnienia poprawnej pracy metamodelu w petli optymalizacji konieczne jest
utrzymanie spojnosci przetwarzania danych (identyczne skalowanie cech wejsciowych,
identyczna definicja funkcji celu, staly sposob filtracji i podziatu danych), poniewaz
niespojnos¢ tych etapow prowadzi do bleddéw systematycznych predykcji.

Metodycznie uzasadnione jest stosowanie strategii adaptacyjnego uzupelniania bazy
(douczenie metamodelu punktami wybranymi na podstawie przebiegu optymalizacji),
poniewaz zwigksza to gestos¢ danych w obszarach istotnych decyzyjnie 1 redukuje biad
aproksymacji tam, gdzie algorytm faktycznie poszukuje rozwigzan.

W zadaniach o odpowiedzi progowej lub o odmiennych charakterach pracy uktadu celowe
jest stosowanie rozdzialu modelowania na przypadki o ré6znym charakterze (np. przez
osobne metamodelowanie lub regut¢ wyboru modelu), poniewaz pojedynczy metamodel
globalny czesciej generuje btad w poblizu granicy mi¢dzy charakterami pracy.

Przyjeta dyskretyzacja przestrzeni decyzyjnej w algorytmie QEA determinuje
rozdzielczo§¢ zmian parametréw, co nalezy traktowac jako jawne ograniczenie metody
wplywajace na powtarzalnos¢ wskazywanych rozwigzan oraz na interpretacje ,,r0znic”
pomiedzy wariantami w kontekscie projektowym.

Dla zapewnienia weryfikowalnosci 1 odtwarzalnosci wynikéw procedury hybrydowe;j
konieczne jest prowadzenie pelnego logowania (wersje modeli, parametry treningu,
liczebno$¢ baz, identyfikatory osobnikow, zrédto wartosci funkcji celu), poniewaz bez tego

nie jest mozliwe rozdzielenie wptywu losowosci algorytmu od zmian jako$ci metamodelu.
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14. Metoda elementow skonczonych nie stanowi bezwzglednego odniesienia o zerowej
niepewnos$ci, poniewaz wynik obliczen jest determinowany przez przyjete idealizacje
1 zalozenia modelowe (W szczegdlnosci opis geometrii, warunki brzegowe i1 kontakt, model
materialu oraz parametry numeryczne), jako$¢ dyskretyzacji, a takze kompletnosé
1 poprawno$¢ danych wejsciowych. Z tego wzgledu wiarygodnos¢ wynikow MES wymaga
weryfikacji numerycznej, obejmujgcej co najmniej ocen¢ wrazliwosci oraz analizg
zbiezno$ci, a takze walidacji w odniesieniu do danych eksperymentalnych, jezeli
sa dostepne.

15. Po przeprowadzeniu kalibracji parametréw modelu oraz walidacji dla reprezentatywnych
przypadkow obcigzenia mozliwe jest uzyskanie zgodnosci wynikow MES z pomiarami
w granicach przyjetych tolerancji inzynierskich. Jednocze$nie nalezy podkresli¢, ze zakres
poprawnosci predykceji jest ograniczony do domeny, dla ktoérej wykonano identyfikacje
parametréw i walidacje, natomiast stosowanie modelu, poza tym zakresem zwigksza ryzyko

btedu modelowego.

W odniesieniu do tezy pracy mozna stwierdzi¢, ze przeprowadzone badania potwierdzily
mozliwos¢ efektywnego zastosowania algorytmu optymalizacji, obliczen @~ MES
oraz metamodelowania w optymalizacji wybranych elementéw obudowy baterii litowo
jonowej z uwzglednieniem zjawisk dynamicznych. Efektywno$¢ metody wykazano przede
wszystkim przez znaczace ograniczenie czasu obliczen w wariantach hybrydowych wzgledem
podejscia referencyjnego QEA z uzyciem tylko MES, przy jednoczesnym zachowaniu
wynikéw koncowych na poréwnywalnym poziomie jakosciowym. Potwierdzenie tezy nalezy
interpretowa¢ w zakresie przyjetego modelu numerycznego, zdefiniowanej przestrzeni
zmiennych projektowych, zastosowanych funkcji celu oraz analizowanego scenariusza
wielokrotnego zrzutu. Opracowana procedura nie zastepuje metody elementéw skonczonych
jako zrodha informacji o odpowiedzi mechanicznej konstrukeji, lecz wykorzystuje wyniki MES
do budowy 1 aktualizacji modeli zastgpczych. Dzigki temu mozliwe jest ograniczenie liczby
kosztownych analiz wysokiej wierno$ci bez rezygnacji z uwzglednienia zjawisk
dynamicznych, kontaktu, odksztatcen plastycznych oraz inicjacji uszkodzen. Uzyskane wyniki
wskazuja, ze metoda moze by¢ stosowana jako narzedzie wspomagajace projektowanie
konstrukcji obuddw baterii litowo jonowych, szczeg6lnie na etapie przeszukiwania przestrzeni
projektowej 1 wyboru korzystnych wariantow geometrycznych. Warunkiem jej poprawnego
stosowania jest jednak utrzymanie odpowiedniej jakosci bazy danych, spdjnosci przetwarzania
danych oraz okresowa kontrola predykcji metamodelu za pomocg obliczen MES. W tym ujeciu
teza pracy zostala potwierdzona, przy czym zakres jej obowigzywania jest ograniczony
do domeny projektowej i modelowej, dla ktoérej przeprowadzono identyfikacje, uczenie,

testowanie oraz weryfikacj¢ procedury.
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Streszczenie

Praca dotyczy zastosowania metamodelowania i metod optymalizacji w projektowaniu
wybranych elementow konstrukcyjnych baterii litowo jonowych poddawanych obcigzeniom
dynamicznym. Gtéwnym problemem badawczym jest wysoki koszt obliczeniowy
optymalizacji, gdy ocena kolejnych wariantow konstrukcyjnych wymaga przeprowadzania
nieliniowych analiz metodg elementdéw skonczonych, uwzgledniajacych kontakt, odksztatcenia

plastyczne oraz rozwo6j uszkodzen.

Opracowano hybrydowa metode optymalizacji taczacg kwantowo inspirowany algorytm
ewolucyjny, MES oraz metamodelowanie. Modele zastepcze budowano na podstawie wynikow
analiz MES i wykorzystywano do ograniczenia liczby kosztownych ewaluacji funkcji celu.
Poréwnano sztuczne sieci neuronowe, Kriging oraz regresje wielomianowa, analizujac wptyw
liczebnosci 1 pochodzenia danych uczacych na jako$¢ predykcji. Zastosowano réwniez odrgbne
modele dla obszar6w o réznym charakterze odpowiedzi mechanicznej, w szczegdlnosci

przypadkéw z inicjacjg uszkodzen i bez jej wystapienia.

Metode zweryfikowano na parametrycznym modelu zintegrowanej obudowy baterii
litowojonowej z trzema zmiennymi geometrycznymi. Model numeryczny opracowano
w Abaqus, a automatyzacje obliczen zrealizowano w jezyku Python. Poréwnano podejscie
referencyjne, wykorzystujace MES do wyznaczania funkcji celu, z wariantami hybrydowymi

wykorzystujgcymi predykcje metamodeli.

Uzyskane wyniki wykazaly mozliwos¢ znaczacego ograniczenia czasu obliczen przy
zachowaniu zblizonych wynikow optymalizacji. Laczny czas czterech prob zmniejszono ze 133
h dla podejscia referencyjnego do 39 h 25 min oraz 28 h 5 min dla wariantéw hybrydowych.
Najkorzystniejszy kompromis pomiedzy czasem obliczen a wiarygodno$cig rozwigzania
uzyskano w wariancie, w ktorym najlepszy wynik wskazany przez metamodel byl nastepnie
weryfikowany za pomoca MES. Przeprowadzone badania potwierdzily mozliwo$¢
efektywnego wykorzystania metamodelowania jako narzgdzia wspomagajacego optymalizacje
konstrukcji baterii poddawanych obcigzeniom dynamicznym.
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Abstract

The dissertation concerns the application of metamodeling and optimization methods
to the design of selected structural components of lithium-ion batteries subjected to dynamic
loading. The main research problem is the high computational cost of optimization when
successive design variants require nonlinear finite element analyses accounting for contact,

plastic deformation, and damage evolution.

A hybrid optimization method combining a quantum-inspired evolutionary algorithm,
FEM, and metamodeling was developed. Surrogate models were constructed using FEM results
to reduce the number of computationally expensive objective function evaluations. Artificial
neural networks, Kriging, and polynomial regression were compared, with particular attention
to the influence of training dataset size and origin on prediction quality. Separate surrogate
models were also applied to regions characterized by different types of mechanical response,

particularly cases with and without damage initiation.

The methodology was verified using a parametric model of an integrated lithium-ion battery
housing with three geometrical design variables. The numerical model was developed
in Abaqus, while Python was used to automate the computational procedure. The reference
approach based on FEM objective function evaluations was compared with hybrid variants

employing surrogate model predictions.

The results demonstrated that computational time can be significantly reduced while
maintaining comparable optimization results. The total time of four optimization runs
was reduced from 133 h for the reference approach to 39 h 25 min and 28 h 5 min for the hybrid
variants. The most favorable compromise between computational efficiency and solution
reliability was obtained when the best solution indicated by the surrogate model
was subsequently verified using FEM. The study confirmed that metamodeling can effectively

support the optimization of battery structures subjected to dynamic loading.
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  𝝈


  Ω


       𝜎  j i , j +   b  i = 𝜌       u ¨  i ,   i , j = 1 , 2 , 3 #  ( 2 . 2 )


    𝜎  j i


    b  i


  𝜌


      u ¨  i


       𝜎  i j =   𝜎  j i #  ( 2 . 3 )


  Γ


   Γ  u


   Γ  t


  𝐠


  𝜎


  n


       g  i =   𝜎  j i     n  j #  ( 2 . 4 )


    g  i


    𝜎  j i


    n  j


  j


   Γ  t


     𝝈  ( 𝐱 , t )   𝐧 =   𝐠 ˉ  ( 𝐱 , t )     na   Γ  t #  ( 2 . 5 )


    𝐠 ˉ  ( 𝐱 , t )  


   Γ  u


     𝐮  ( 𝐱 , t ) =   𝐮 ˉ  ( 𝐱 , t )      na   Γ  u #  ( 2 . 6 )


  Ω


  𝛿   u  i


  𝛿   𝜀  i j


     𝛿   𝜀  i j =  1 2  (    ∂   𝛿   u  i  ∂   x  j +    ∂   𝛿   u  j  ∂   x  i ) #  ( 2 . 7 )


  𝛿   u  i


  𝛿   u  j


  𝛿   𝜀  i j


    x  i


    x  j


  𝐱


  i , j = 1 , 2 , 3


       ∫ Ω  𝛿   u  i   𝜌       u ¨  i   d Ω +   ∫ Ω  𝛿   𝜀  i j     𝜎  i j   d Ω −   ∫ Ω  𝛿   u  i     b  i   d Ω −   ∫   Γ  t  𝛿   u  i     g  i   d Γ = 0 #  ( 2 . 8 )


  d Ω


  Ω


  d Γ


    b  i


  Ω


     𝐮  ( 𝐱 , t ) ≈   𝐮 ^ =   ∑  b    N  b  ( 𝐱 )       𝐮 ~  b  ( t ) = 𝐍  ( 𝐱 )   𝐝  ( t ) #  ( 2 . 9 )


    N  b


    𝐮  b  ( t )


  𝐮  ( 𝐱 , t )


  𝐝  ( t )


     𝜺 = 𝐒 d = 𝐒 𝐍 𝐝 = 𝐁 𝐝 #  ( 2 . 10 )


  𝜺


  𝐝


  𝐒


  𝐁


  𝐒


  𝐍


  𝐝  ( t )


  𝐊


     𝐊 =   ∑  e = 1    n  e    𝐀  e T     𝐊   ( e )     𝐀  e ,   𝐊   ( e ) =   ∫   Ω   ( e )    𝐁   ( e ) T 𝐃   𝐁   ( e )   d Ω #  ( 2 . 11 )


  𝐌


     𝐌 =   ∑  e = 1    n  e    𝐀  e T     𝐌   ( e )     𝐀  e ,   𝐌   ( e ) =   ∫   Ω   ( e )  𝜌     𝐍   ( e ) T   𝐍   ( e )   d Ω #  ( 2 . 12 )


    𝐊   ( e )


  e


    𝐌   ( e )


  e


  e


    n  e


    𝐀  e


  e


    𝐁   ( e )


  e


  𝐃


  d Ω


   Ω   ( e )


  e


    𝐍   ( e )


  e


  𝜌


  𝐂


     𝐂 =   𝛼  d a m p   𝐌 +   𝛽  d a m p   𝐊 #  ( 2 . 13 )


    𝛼  d a m p


    𝛽  d a m p


  𝐝  ( t )


     𝐊 𝐝 = 𝐅 #  ( 2 . 14 )


     𝐊  ( 𝐝 )   𝐝 = 𝐅 #  ( 2 . 15 )


  𝐊  ( 𝐝 )


  𝐊  ( 𝐝 )   𝐝 =   𝐟 int  ( 𝐝 )


       𝐟 int  ( 𝐝 ) = 𝐅 #  ( 2 . 16 )


    𝐊 T


       𝐊 T  ( 𝐝 ) =   ∂   𝐟 int  ( 𝐝 )  ∂ 𝐝 #  ( 2 . 17 )


     𝐌   𝐝 ¨ + 𝐊 𝐝 = 𝟎 #  ( 2 . 18 )


      (  𝐊 −    𝜆  k 𝐌 )   𝚽  k = 𝟎 #  ( 2 . 19 )


    𝚽  k


    𝜆  k


    𝜔  k


    𝜆  k =   𝜔  k 2


     𝐌   𝐝 ¨ + 𝐂   𝐝 . + 𝐊 𝐝 = 𝐅 #  ( 2 . 20 )


     𝐝  ( 0 ) =   𝐝 0 #  ( 2 . 21 )


       𝐝 .  ( 0 ) =   𝐯 0 #  ( 2 . 22 )


    𝐝 0


  t = 0


    𝐯 0


     𝐌   𝐝 ¨ + 𝐂   𝐝 . +   𝐟 int  ( 𝐝 ) = 𝐅 #  ( 2 . 23 )


  n + 1


  n


  n − 1


       y . = f  ( t , y ) ,   t ≥   t 0 ,   y  (   t 0 ) =   y 0 #  ( 2 . 24 )


      t  n + 1 =   t  n + 𝛥   t  n


       y  n + 1 =   y  n + Δ   t  n   f    (    t  n ,    y  n ) ,       n = 0 , 1 , … , #  ( 2 . 25 )


    t  n


    t  n


    t  n ± 1 / 2


     Δ   t    n +  1 2 =   t  n + 1 −   t  n ,   Δ   t    n =   t  n +  1 2 −   t  n −  1 2 =  1 2  (  Δ   t    n +  1 2 +  Δ   t    n −  1 2 ) #  ( 2 . 26 )


         𝐝 .    n +  1 2 =     𝐝    n + 1 −   𝐝    n  Δ   t    n +  1 2 #  ( 2 . 27 )


       𝐝    n + 1 =   𝐝    n + Δ   t    n +  1 2       𝐝 .    n +  1 2 #  ( 2 . 28 )


      𝐝 ¨    n


    t  n


         𝐝 ¨    n =       𝐝 .    n +  1 2 −     𝐝 .    n −  1 2  Δ   t    n ,       𝐝 .    n +  1 2 =     𝐝 .    n −  1 2 + Δ   t    n     𝐝    n #  ( 2 . 29 )


         𝐝 ¨    n =     𝐝    n + 1 − 2   𝐝    n +   𝐝    n − 1   ( Δ t  ) 2 #  ( 2 . 30 )


  n


     𝐌     𝐝    n = 𝐅  (   𝐝    n ,   t  n ) −   𝐟 int  (   𝐝    n ,   t  n ) #  ( 2 . 31 )


      𝐝 .    n +  1 2


    𝐝  n + 1


    𝐝  n + 1


     Δ t =   𝛼  c r i t   Δ   t crit ,   Δ   t crit =  2    𝜔 max ≤   m i n  e , I  2    𝜔  I  e =   m i n  e    ℓ  e    c  e #  ( 2 . 32 )


    𝜔 max


    𝜔  I  e


  e


    𝛼 crit


    c  e


   ℓ  e


  Δ   t crit


  𝜺


    𝜺  e


    𝜺  p


     𝜺 =   𝜺  e +   𝜺  p #  ( 2 . 33 )


  𝛱


  𝝈


     𝛱  ( 𝝈 ,   𝜅  k i n ,   𝜅  i z o ) = 0 #  ( 2 . 34 )


  𝜅


    𝜅  k i n


    𝜅  i z o


  𝛱 = 0


  𝛱


  𝛱


       J 1 =   𝜎  i i ,     2 J 2 =   s  i j   s  j i =    | 𝐬 |  𝟐 ,   3   J 3 =   s  i j   s  j k   s  k i = det   𝐬 #  ( 2 . 35 )


    𝜎  i j


  𝝈


    s  i j


  𝒔


   | 𝐬 |


     | 𝐬 |  𝟐 =   s  i j   s  j i


    J 1


    J 2


    J 3


    𝜎  m


    𝜎  d e v


  𝜃


     3   𝜎  m =   J 1 ,     𝜎  d e v =    J 2 ,             3 𝜃 =   s i n  − 1    (   −   3  3     J 3  1 / 3  2   𝜎 ˉ )       g d z i e     −   𝜋 6 ≤ 𝜃 ≤   𝜋 6 #  ( 2 . 36 )


    𝜎  m


    𝜎  d e v


  𝜃


     𝛱 = 2   𝜎  d e v c o s   𝜃 − Y  (   𝜅  i z o ) = 0 #  ( 2 . 37 )


     𝛱 =  2     𝜎  d e v −   2 3   Y  (   𝜅  i z o ) =  | 𝐬 | −   2 3   Y  (   𝜅  i z o ) = 0 #  ( 2 . 38 )


  Y  (   𝜅  i z o )


    𝜅  i z o


   (    𝜎  m ,    𝜎  d e v ,  𝜃 )


     𝛱 =   𝜎  m s i   n ⁡    𝜙  f r i c   +   𝜎  d e v  ( c o   s ⁡  𝜃 −  1   3 s i   n ⁡    𝜙  f r i c   s i   n ⁡  𝜃 ) −   c  c o h  cos ⁡    𝜙  f r i c   = 0 #  ( 2 . 39 )


    c  c o h


    𝜙  f r i c


    𝜅  i z o


     𝛱 = 3   𝛼 ′  (   𝜅  i z o )   𝜎  m +   𝜎  d e v −   k  D P ​  (   𝜅  i z o ) = 0 #  ( 2 . 40 )


       𝛼 ′ =   2 s i   n ⁡    𝜙  f r i c   3  ( 3 − s i   n ⁡    𝜙  f r i c ) ,       k  D P =   6 c o   s ⁡    𝜙  f r i c   3  ( 3 − s i   n ⁡    𝜙  f r i c ) #  ( 2 . 41 )


    𝜆 .  


  𝜙  ( 𝛱 )


  𝛾  


     𝛾  ⟨ 𝜙  ( 𝛱 ) ⟩ −   𝜆 . = 0 #  ( 2 . 42 )


   ⟨ ⋅ ⟩


      ⟨ 𝜙  ( 𝛱 ) ⟩ =  {    0  gdy  𝛱 ≤ 0 ,   𝜙  ( 𝛱 )  gdy  𝛱 > 0 . #  ( 2 . 43 )


  𝛱 ≤ 0


    𝜆 . = 0


  𝛱 > 0


  𝛾


  𝜙  ( 𝛱 )


    𝜎  d e v


  ∣ s ∣


    𝜎  m


    𝜎  m


    𝜎  m


  𝛱 = 0


  𝜂


     𝜂 =     𝜎  m    𝜎 - #  ( 2 . 44 )


    𝜎  m


    𝜎 -


       𝜎  m =  1 3  (   𝜎 1 +   𝜎 2 +   𝜎 3 )   =    1 3   ​ t r ( σ ) #  ( 2 . 45 )


       𝜎 - =   1 2  [    (   𝜎 1 −   𝜎 2 ) 2 +    (   𝜎 2 −   𝜎 3 ) 2 +    (   𝜎 3 −   𝜎 1 ) 2 ] #  ( 2 . 46 )


       𝜎 - =   1 2  [    (   𝜎 1 −   𝜎 2 ) 2 +    (   𝜎 2 −   𝜎 3 ) 2 +    (   𝜎 3 −   𝜎 1 ) 2 ] #  ( 2 . 46 )


  𝜂


  𝜃


  𝜉


     𝜉 =    (   r    𝜎 - ) 3 = co s    ( 3 𝜃 )   ,     𝜃 ˉ = 1 −   6 𝜃  𝜋 = 1 −  2  𝜋 arccos ⁡ 𝜉   #  ( 2 . 47 )


    𝜃 ˉ


  r


  L


    J 3 = det ⁡ ( L )


  𝜂


    𝜃 ˉ


  𝜂


         𝜀 ˉ  f =     𝜀 ^  f  ( 𝜂 ,   𝛩 ˉ ) #  ( 2 . 48 )


      𝜀 ˉ  f


      𝜀 ^  f


  𝜂


    𝛩 ˉ


     D  (     𝜀 ˉ  p ) =   ∫ 0      𝜀 ˉ  p    d     𝜀 ˉ  p  f  ( 𝜂 ,   𝛩 ˉ ) ,   D  (     𝜀 ˉ 0  p ) = 0 ,   D  (     𝜀 ˉ  f  p ) = 1 #  ( 2 . 49 )


  D  (     𝜀 ˉ  p )


      𝜀 ˉ  p


  f  ( 𝜂 ,   𝛩 ˉ )


      𝜀 ^  f  ( 𝜂 ,   𝛩 ˉ )


  D


      𝜀 ˉ  p


  𝜂


    𝛩 ˉ


     𝜒 =     f ∎    F ∎ =   A  A #  ( 2 . 50 )


    f ∎


    F ∎


    A  A


    f ∎ ≤   F ∎


  0 ≤ 𝜒 ≤ 1


  𝜒 = 0


  𝜒


  E


    E ˉ


     𝜒 = 1 −     E ˉ  E #  ( 2 . 51 )


    𝜎 ~


       𝜎 ~ =   𝜎  1 − 𝜒 #  ( 2 . 52 )


       𝜀 ~ = 𝜀 #  ( 2 . 53 )


     𝜎 =  ( 1 − 𝜒 ) E 𝜀 #  ( 2 . 54 )


  𝜒


  D


  𝜒


    G  c


    𝜎  s l o t  (   w  s l o t )


    w  s l o t


       G  c =   ∫ 0    w 1    𝜎  s l o t  (   w  s l o t )   d   w  s l o t #  ( 2 . 55 )


  𝜂


   Θ ˉ


  𝜉


      𝜀 ^  f  ( 𝜂 ,  Θ ˉ )


  𝐏 ∈ 𝒫 ⊂  ℝ  k


  k


  𝒫


  𝐏 ∈ 𝒫 ⊂  ℝ  k


  ℱ : 𝒫 → ℝ


  m : 𝒫 → ℝ


  ℱ


    q ^


     q = ℱ  ( 𝐏 ) ,           q ^ = m  ( 𝐏 ) #  ( 2 . 56 )


    ( 0 , 1 )  k


    R 2


  n


    q  i


      q ^  i


    R 2


       R 2 = 1 −  SSE SST #  ( 2 . 57 )


  SSE


     SSE =   ∑  i = 1  n     (    q  i −      q ^  i ) 2 #  ( 2 . 58 )


  SST


    q ˉ


     SST =   ∑  i = 1  n     (    q  i −    q ˉ ) 2 #  ( 2 . 59 )


    R 2


  SSE


      q ^  i


    q  i


  SST


    q  i


    q ˉ


    R 2 = 1


    R 2 = 0


    q ˉ


    R 2 < 0


    R 2


  q


  s


  t r a i n


  v a l


  t e s t


  s


    N  s


      MSE  s =  1    N s   ∑  i = 1    N s     (    q  i −      q ^  i ) 2   ,   s ∈ { t r a i n , v a l , t e s t } #  ( 2 . 60 )


  q


      RMSE  s =   MSE  s =   1    N s   ∑  i = 1    N s     (    q  i −      q ^  i ) 2 #  ( 2 . 61 )


   MSE train


   MSE val


   MSE test


   RMSE train


   RMSE val


   RMSE test


  n


   { 1 , … , n }


  p


    d  p


  k


  p


       d  p  (    𝐏   (   i 1 ) ,    𝐏   (   i 2 ) ) =    (   ∑  j = 1  k    ∣   P  j   (   i 1 ) −   P  j   (   i 2 ) ∣  p )  1 / p #  ( 2 . 62 )


    𝐏   (   i 1 )


    𝐏   (   i 2 )


   ℝ  k


    P  j   ( i )


  j


  i


  j


  k


  j


  j = 1 , … , k


  p


  p ≥ 1


  p = 2


  p = 1


  k > 1


    n  p


       q ^ =   𝛽 0 +   ∑  i = 1  k    𝛽  i   P  i +   ∑  i = 1  k    𝛽  i i   P  i 2 +   ∑  i j ( i < j )    𝛽  i j   P  i   P  j #  ( 2 . 63 )


    𝛽 0


    𝛽  i


    𝛽  i i


    𝛽  i j


    P  i   P  j


  𝐖 ∈  ℝ    n DOE ×   n  𝛽


  𝐪 ∈  ℝ    n DOE


       𝜷 ^ =    (   𝐖 ′ 𝐖 )  − 1   𝐖 ′ 𝐪 #  ( 2 . 64 )


  𝐖


    n  D O E ×   n  𝛽


    𝐖 ′


  𝐖


    𝐖 ′ 𝐖


    n  𝛽 ×   n  𝛽


  𝐪


    n  D O E × 1


    𝜷 ^


    n  𝛽 × 1


    𝐖 ′ 𝐖


  𝐏


    R 2


  f ( 𝐏 )


  Z ( 𝐏 )


       q ^  ( 𝐏 ) = f ( P ) + Z ( P ) #  ( 2 . 65 )


  f ( 𝐏 )


  Z ( 𝐏 )


  h = ∥ 𝐡 ∥


     γ  ( h ) =  c 0 +c⋅  {    1.5   h a -0.5    (  h a ) 3    0≤h≤a (sferyczny),   1               h>a (sferyczny),   1-ex  p ⁡     ( -  h a )           h≥0 (wykładniczy),   1-ex  p ⁡     ( -    (  h a ) 2 )    h≥0 (Gaussowski),      (  h a ) b                              h≥0,  0<b<2 (potęgowy),    h a                              h≥0 (liniowy, : b=1). #  ( 2 . 66 )


    x  j


    w  j


  q


  𝜚


     q = 𝜚  (    ∑  𝒋 = 𝟏  𝑵    𝒘  𝒋   𝒙  𝒋 +    b 0 ) #  ( 2 . 67 )


    w  j  


  j


    x  j


  j


  q


  𝜚


    b 0


  f  ( 𝐏 ; 𝚵 )


  𝚵


  𝐱 ∈  ℝ  n


    q ^


       q ^ = f  ( 𝐏 ; 𝚵 ) #  ( 2 . 68 )


  f ( ⋅ )


  𝜚 ( ⋅ )


       E 2 =   ∑  i = 1  n     (   q  i −   q ^  (   x  i ) ) 2 #  ( 2 . 69 )


    q  i


    q ^ (   x  i )


    x  i


  n


    x  i


    𝐏   ( i )


  𝚵


    q  i


    q ^  (   𝐱   ( i ) )


    R 2


  M S   E val


  M S   E test


  M S   E test


    R 2


  M S   E val


  M S   E test


    R 2


    R  t e s t 2


    R  t r a i n 2


    R  v a l 2


    R  t e s t 2


       R  PNR 2 =     R  train 2 +   R  val 2 +   R  test 2 3 −  |   R  train 2 −   R  val 2 | −  |   R  val 2 −   R  test 2 | #  ( 2 . 70 )


    R  PNR 2


   | 0 ⟩


    | 1 ⟩


    𝛼  Q


    𝛽  Q


      | 𝜓 ⟩ =   𝛼  Q  | 0 ⟩ +   𝛽  Q   | 1 ⟩ #  ( 2 . 71 )


        |   𝛼  Q | 2 +    |   𝛽  Q | 2 = 1 #  ( 2 . 72 )


     |   𝛼  Q | 2


     |   𝛽  Q | 2


    m  D B


    m  D B


  2 ×   m  D B


      𝛼  Q  j


      𝛽  Q  j


  j


         𝐪  𝒃 𝒊 𝒕  𝒋 =  [        𝛼  Q 1      𝛼  Q 2  ⋯      𝛼  Q    m  D B       𝛽  Q 1      𝛽  Q 2  ⋯      𝛽  Q    m  D B ] #  ( 2 . 73 )


    𝛼  Q  


    𝛽  Q


  Δ     𝜃  Q  i


     U  ( 𝛥     𝜃  Q  i ) =  [    c o   s ⁡   ( Δ     𝜃  Q  i )  − s i   n ⁡   ( Δ     𝜃  Q  i )   s i   n ⁡   ( Δ     𝜃  Q  i )  c o   s ⁡   ( Δ     𝜃  Q  i ) ] #  ( 2 . 74 )


  Δ     𝜃  Q  i


        min  P ⁡    J 0  ( 𝐏 ) #  ( 3 . 1 )


  𝐏


    J 0  ( 𝐏 )


   min  P


  𝐏


     𝐏 =  [   P 1 ,   P 2 , … ,   P  n ] #  ( 3 . 2 )


    P  i


  i


  n


    P  i


    P ​  i


     C =  { 𝐏 :   ∀ i   ∈    { 1 , … , n }   P  i m i n ​ ​ ≤   P ​  i ≤   P  i m a x } #  ( 3 . 3 )


       J 0  ( 𝐏 ) =   a ·  V  d e l  ( 𝐏 ) + b ⋅  ε  p _ m a x  ( 𝐏 ) #  ( 3 . 4 )


    V  d e l  ( 𝐏 )


    𝜀  p , max ⁡  ( 𝐏 )  


  a


  b


       J 0  ( 𝐏 ) =  {               𝜀  p _ m a x  ( 𝐏 ) ,                                   j e ż e l i    V  d e l  ( 𝐏 ) = 0     a   ∙  log ⁡   (  V  d e l  ( 𝐏 ) + 1 ) + b   ,           j e ż e l i    V  d e l  ( 𝐏 ) > 0 #  ( 3 . 5 )


  a


  b


    V  d e l  ( 𝐏 )


    J 0  ( 𝐏 )  


      v 0 -


      v 0 -


         v 0 - =  2 g h #  ( 3 . 6 )


  g


  h


      v 0 -


   ε  p _ m a x


   V  d e l


   V  d e l


   ε  p _ m a x


    P 1 ,   P 2 ,   P 3 , . . . ,   P  n ,   V  d e l ,   𝜀  p _ m a x


    d  k ℓ


       d  k ℓ =   ∥   𝐱  k −   𝐱 ℓ ∥ 2 =    ∑  j = 1  n     (    x  k , j −    x  ℓ , j ) 2 #  ( 3 . 7 )


    𝐱  k


    𝐱 ℓ


  j


  n  


    𝜀  p _ m a x _ m a t


    𝜀  p _ m a x _ m a t


    𝜀  p _ m a x _ m a t


    N bazy


    N  faza 2


    N bazy


    i  o p t


    i  m a x


    R 2


    R  P N R 2


    N new


    N train


    P 1


    P 2


    P 3


     𝐏 =  {    P 1 ,   P 2 ,   P 3 ∣    P 1 ∈  ( 1   mm , 3   mm ) ,     P 2 ∈  ( 1   mm , 3   mm ) ,     P 3 ∈  ( 1   mm , 3   mm ) } #  ( 4 . 1   )


    P 1 −   P 3


    I  z = 2 , 835   kg ⋅  mm 2


    I  x =   I  y = 26   kg ⋅  mm 2


      v 0 -


  G P a


  1350     k g    m 3


  M P a


  M P a


    m m  m m


  𝜂 = − 0 . 33


  𝜂 = 0


  𝜂 = 0 . 33


    m m  m m


  𝜂
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