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Santrauka

Kompozitinés medziagos placiai naudojamos lengvose ir saugai svarbiose konstrukcijose, taciau dél
sluoksniuotos sandaros jos yra jautrios jvairiems pazeidimams. Tokie defektai kaip jtrikimai ar
tarpsluoksninis atsisluoksniavimas gali keisti deformacijy laukg ir mazinti konstrukcijos patikimuma,
todél svarbu ne tik aptikti pazeidima, bet ir kiekybiSkai jvertinti jo parametrus.

Sio darbo tikslas — sukurti ir iStirti masininio mokymosi metodika, skirta kompozitinés plokstelés
defektams aptikti, klasifikuoti ir jvertinti, naudojant baigtiniy elementy metodu sugeneruotus ir
eksperimentinius skaitmeninio vaizdo koreliacijos deformacijy laukus. Darbe nagrinéjami du defekty
tipai — jpjova ir atsisluoksniavimas. Sprendziamos penkios uzduotys: jpjovos ir atsisluoksniavimo
aptikimas, jpjovos gylio, ijpjovos kampo ir atsisluoksniavimo ilgio prognozavimas.

Kadangi eksperimentiniy duomeny su zinomais defekty parametrais kiekis yra ribotas, modeliy
apmokymui naudoti sintetiniai duomenys, sugeneruoti taikant parametrizuotg baigtiniy elementy
modelj. Defekty parametry kombinacijos sudarytos naudojant eksperimenty planavimo metodika.
Sugeneruoti deformacijy laukai buvo interpoliuojami | reguliarias gardeles, segmentuojami ir

v —

mokymosi modeliams.

Rezultatai parodé, kad didesnis 328 skaitiniy atvejy duomeny rinkinys, lyginant su 113 atvejy
rinkiniu, reik§mingai pagerino regresijos modeliy tiksluma: geriausiy nepriklausomo validavimo
rezultaty viduting absoliutiné paklaida (MAE) sumazéjo 48,3 % ipjovos gylio, 54,7 % ipjovos kampo
ir 46,0 % atsisluoksniavimo ilgio prognozavimo uzdaviniuose. Taip pat nustatyta, kad regresijos
uzdaviniuose segmentuoti poZymiai buvo informatyvesni uz globalius poZymius — geriausiu atveju
pasiektas 82,6 % MAE sumaz¢jimas.

Modeliy ir hiperparametry analizé parode, kad skirtingoms regresijos uzduotims reikalingi skirtingo
sudétingumo modeliai, o tikslumo pageréjimas turi biiti vertinamas kartu su skai¢iavimo sagnaudomis.
Sukurta metodika buvo patikrinta naudojant eksperimentinius DIC deformacijy laukus: modeliai
teisingai identifikavo jpjova, o jos kampas ir gylis prognozuoti atitinkamai 94,7 % ir 89,8 % tikslumu.
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Summary

Composite materials are widely used in lightweight and safety-critical structures; however, due to
their layered architecture, they are sensitive to various types of damage. Defects such as notches or
interlaminar delamination can alter the strain field and reduce structural reliability. Therefore, it is
important not only to detect damage, but also to quantitatively evaluate its parameters.

The aim of this work is to develop and investigate a machine learning methodology for detecting,
classifying and evaluating defects in a composite plate using finite element model-generated synthetic
data and experimental Digital Image Correlation strain fields. Two defect types are analysed: a notch
and delamination. Five tasks are formulated: notch detection, delamination detection, notch depth
prediction, notch angle prediction and delamination length prediction.

Since the amount of experimental data with known defect parameters is limited, synthetic data
generated using a parametrized finite element model were used for model training. Defect parameter
combinations were defined using a Design of Experiments approach. The generated strain fields were
interpolated into regular grids, segmented and transformed into statistical feature vectors, which were
then used for classical supervised machine learning models.

The results showed that the larger dataset of 328 numerical cases significantly improved regression
accuracy compared with the 113-case dataset. Based on the best independent validation results, mean
absolute error (MAE) decreased by 48.3% for notch depth prediction, 54.7% for notch angle
prediction and 46.0% for delamination length prediction. It was also found that segmented features
were more informative than global features in regression tasks, with the best case showing an 82.6%
reduction in MAE.

The analysis of models and hyperparameters showed that different regression tasks require models of
different complexity, and that accuracy improvements must be evaluated together with computational
cost. The developed methodology was tested using experimental DIC strain fields. The models
correctly identified the notch, while its angle and depth were predicted with accuracies of 94.7% and
89.8%, respectively.
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Ivadas

Kompozitinés medziagos dél didelio stiprumo ir mazos masés santykio placiai taikomos
konstrukcijose, kurioms keliami auks$ti mechaninio patikimumo ir svorio mazinimo reikalavimai.
Tokios medziagos naudojamos aviacijos, transporto, energetikos, sporto jrangos ir kitose inZinerinése
srityse, kur konstrukcijos turi atlaikyti sudétingas apkrovos salygas ir kartu islikti lengvos. Vis délto
sluoksniuotos kompozitinés konstrukcijos pasizymi sudétinga vidine sandara, todé¢l jy pazeidimy
atsiradimo ir vystymosi mechanizmai daznai yra sudétingesni nei vienaly¢iy metaliniy konstrukcijy.

Kompozitinése medziagose pazeidimai gali atsirasti tiek gamybos ar mechaninio apdirbimo metu,
tiek eksploatacijos salygomis. [Soriniai pazeidimai, tokie kaip jpjovos ar pavirsiniai defektai, gali buiti
identifikuojami tiesiogiai, taciau vidiniai pazeidimai, pavyzdziui, tarpsluoksninis atsisluoksniavimas,
daznai néra aiSkiai matomi iS iSorés. Nepaisant to, tokie defektai gali keisti konstrukcijos deformacijy
ir jtempiy pasiskirstyma, maZzinti laikomaja gebg ir sudaryti salygas tolesniam pazeidimo augimui.
Tod¢l kompozitiniy konstrukceijy biiklés stebésenoje svarbu ne tik nustatyti pazeidimo buvima, bet ir
jvertinti jo pobud;j bei kiekybinius parametrus.

Neardomyjy bandymy metodai suteikia galimybe tirti konstrukcijy biikle nepazeidziant tiriamo
objekto. Tarp tokiy metody svarbig vieta uzima skaitmeninio vaizdo koreliacija, leidzianti gauti viso
lauko pavirSiaus poslinkiy ir deformacijy duomenis. Skirtingai nei taskiniai jutikliai, $is metodas
leidzia analizuoti erdvinj deformacijy pasiskirstyma visoje pasirinktoje tiriamojoje srityje. Tai ypac
svarbu kompozitiniy konstrukcijy atveju, nes defekto poveikis gali pasireiksti ne tik lokaliu
deformacijy padidéjimu, bet ir platesniu deformacijy lauko persiskirstymu.

Vis délto viso lauko deformacijy duomeny interpretavimas néra paprastas uzdavinys. Defekto
poZzymiai gali buti silpnai 1Sreiksti, priklausyti nuo defekto geometrijos, padéties, apkrovos salygy ir
tirlamosios srities pasirinkimo. Be to, praktiniuose tyrimuose daznai susiduriama su ribotu
eksperimentiniy duomeny kiekiu, nes kiekvienas bandymas reikalauja laiko, jrangos ir tiksliai
apibrézty pazeidimo parametry. Dél Sios priezasties vien eksperimentiniais duomenimis gristas
masininio mokymosi modeliy apmokymas daznai yra ribotas.

Vienas i§ biidy spresti §ig problema yra sintetiniy duomeny generavimas taikant baigtiniy elementy
modeliavima. Parametrizuotas skaitinis modelis leidZia sistemingai keisti defekty parametrus ir gauti
deformacijy laukus, kuriems tikslinés reik§més yra Zinomos i§ anksto. Tokiu budu galima sudaryti
anotuota duomeny rinkinj, tinkama masininio mokymosi modeliams apmokyti ir vertinti. Si strategija
ypa¢ naudinga tada, kai eksperimentiniy duomeny nepakanka placiai defekty parametry erdvei
padengti, taCiau yra galimybé sudaryti fiziSkai pagrista skaitinj modelj.

Siame darbe nagrinéjama kompozitiné plokstelé su dviem pazeidimy tipais: jpjova ir tarpsluoksniniu
atsisluoksniavimu. Pagal baigtiniy elementy modelio rezultatus suformuoti sintetiniai deformacijy
laukai naudojami masininio mokymosi modeliams apmokyti. Modeliy jvestis sudaroma i$
interpoliuoty ir segmentuoty deformacijy lauky, o iSvestys apima tiek klasifikavimo, tiek regresijos
uzduotis. Tokiu biidu siekiama ne tik aptikti defekty buvima, bet ir kiekybiskai prognozuoti jpjovos
gyli, ipjovos kampa bei atsisluoksniavimo ilgj. Darbe taip pat vertinama, kaip rezultatams jtakq daro
duomeny paruosimo parametrai, modeliy tipas ir hiperparametry pasirinkimas.
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Projekto naujumas ir aktualumas

Sio darbo aktualumas siejamas su kompozitiniy konstrukcijy biklés stebésenos poreikiu ir ribotu
eksperimentiniy duomeny prieinamumu. Praktikoje sudétinga surinkti didelj kiekj eksperimentiniy
duomeny, apimanciy skirtingas defekty konfigtracijas, todél vien matavimais gristas masininio
mokymosi modeliy kiirimas tampa ribotas. Sintetiniy baigtiniy elementy duomeny naudojimas leidzia
sistemingai padengti pasirinkta defekty parametry erdve ir suformuoti kontroliuojamg apmokymo
duomeny rinkin;.

Darbo naujumas siejamas su deformacijy lauky, gauty taikant baigtiniy elementy modeliavimg ir
skaitmeninio vaizdo koreliacijg, integravimu j masininio mokymosi metodika. Darbe nagrin¢jamas
ne tik defekto buvimo nustatymas, bet ir kiekybinis jo parametry jvertinimas. Be to, analizuojama,
kaip interpoliacijos gardelés dydis, segmenty skaicius, apmokymo duomeny kiekis, modelio tipas ir
hiperparametrai veikia skirtingas klasifikavimo bei regresijos uzduotis.

Sio darbo tikslas — sukurti ir i§tirti magininio mokymosi metodika, skirta kompozitinés plokstelés
defektams aptikti, klasifikuoti ir kiekybiskai jvertinti, naudojant baigtiniy elementy metodu
sugeneruotus ir eksperimentinius skaitmeninio vaizdo koreliacijos deformacijy laukus.

Darbo tikslui pasiekti suformuoti tokie uzdaviniai:

1. Atlikti literatiros analiz¢ apie kompozitiniy konstrukcijy defekty identifikavimo metodus,
skaitmeninio vaizdo koreliacijos taikyma ir maSininio mokymosi algoritmy panaudojima
struktiirinés buklés stebésenos uzdaviniuose;

2. Taikant kompozitinés plokstelés baigtiniy elementy model;, sugeneruoti sintetinj duomeny
rinkinj, apimant;j skirtingas jpjovos ir atsisluoksniavimo defekty parametry kombinacijas;

3. Parengti deformacijy lauky apdorojimo eigg, apimancia duomeny interpoliavima,
segmentavimg ir poZymiy vektoriy sudaryma masininio mokymosi modeliams;

4. Istirti interpoliacijos gardelés, segmenty dydzio, maSininio mokymosi modeliy ir jy
hiperparametry jtaka defekty aptikimo, klasifikavimo ir parametry regresijos tikslumui;

5. Patikrinti sukurtos metodikos pritaikomuma eksperimentiniams DIC deformacijy laukams.

Dokumento struktiira:

1. Pirmajame skyriuje pateikiama kompozitiniy konstrukcijy pazeidimy identifikavimo ir
dirbtinio intelekto metody taikymo analizé. Siame skyriuje aptariami kompozitiniy medziagy
defektai, neardomyjy bandymy metodai, skaitmeninio vaizdo koreliacijos taikymas
pazeidimy identifikavimui, sintetiniy duomeny ir baigtiniy elementy modeliy naudojimas
struktiirinés biklés stebésenos uzdaviniuose bei masininio mokymosi metody taikymas
defekty aptikimui ir jy parametry prognozavimui.

2. Antrajame skyriuje apraSoma sintetiniy duomeny rinkiniy generavimo ir masininio mokymosi
taikymo defekty identifikavimui metodika. Jame pateikiama tiriamos kompozitinés ploksteles
ir dirbtiniy paZeidimy charakteristika, duomeny gavimo metodai, baigtiniy elementy
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modeliavimas, duomeny rinkinio sudarymo logika ir DOE struktiira. Taip pat aprasomas
deformacijy lauky apdorojimas, interpoliavimas, segmentavimas, pozymiy formavimas,
masininio mokymosi uzduoc¢iy formulavimas, naudoti modeliai, vertinimo rodikliai, taikyta
programiné ir eksperimentiné jranga bei bendra tyrimo jgyvendinimo eiga.

Treciajame skyriuje pateikiama defekty identifikavimui skirty maSininio mokymosi modeliy
rezultaty analizé. Siame skyriuje aprajomas duomeny generavimo ir masininio mokymosi
eksperimenty jgyvendinimas, tiriama interpoliacijos gardelés ir segmenty dydzio jtaka
klasifikavimo bei regresijos uzduotims, analizuojamas modeliy mokymo laikas ir tikslumo—
skai¢iavimo kainos kompromisas. Toliau nagrinéjama masininio mokymosi modeliy ir
hiperparametry jtaka rezultatams bei atlickamas sukurtos metodikos patikrinimas naudojant
eksperimentinius DIC deformacijy laukus.
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1. Kompozitiniy konstrukciju paZeidimy identifikavimo ir dirbtinio intelekto metody taikymo
analizé

Siame skyriuje analizuojami daZniausiai kompozitinése medZiagose pasitaikantys pazeidimai, ju
aptikimui taikomi neardomieji bandymo metodai bei struktiirinés buklés stebésenos (angl. Structural
Health Monitoring, SHM) principai. Taip pat apzvelgiami egzistuojantys dirbtinio intelekto ir
masininio mokymosi metody taikymo sprendimai kompozitiniy konstrukcijy pazeidimy
identifikavimo uzdaviniuose.

1.1. Kompozitiniy medziagy defektai

Kompozitinés medziagos placiai naudojamos aviacijos, transporto, energetikos ir kitose aukstos
atsakomybeés srityse dé¢l didelio stiprio ir masés santykio, atsparumo korozijai bei galimybés formuoti
sudétingas konstrukcijas. Taciau kompozitinés medziagos pasiZzymi sudétingais pazeidimy
mechanizmais, kurie daznai vystosi sluoksniy viduje ir gali biiti sunkiai identifikuojami vizualinés
apzitiros metu [1]

Literatiiroje dazniausiai iSskiriami Sie kompozitiniy medziagy pazeidimy tipai: poringumas,
atsisluoksniavimas (angl. Delamination), matricos jtrikimai, pluosto liiziai bei pluosto—matricos
atsiskyrimas [1]. Poringumas dazniausiai susiformuoja gamybos proceso metu dél netinkamy
technologiniy parametry arba nepakankamo dervos jsotinimo. Tuo tarpu atsisluoksniavimas
dazniausiai atsiranda eksploatacijos metu dél smiginiy apkrovy, nuovargio reiskiniy arba lokaliy
jtempiy koncentracijy. Sio tipo pazeidimai yra ypa¢ pavojingi, nes reik§mingai mazina konstrukcijos
standumag ir laikomajg geba, taciau ilgg laikg gali iSlikti vizualiai nepastebimi.

Matricos jtrikimai bei pluosto liZiai daZniausiai siejami su mechaninémis apkrovomis arba cikliniu
apkrovimu. Tokie paZeidimai gali inicijuoti tolimesnj defekty vystymasi, pavyzdZziui,
atsisluoksniavimg tarp sluoksniy arba lokalius konstrukcijos nestabilumus. D¢l daugiasluoksnés
kompozity struktiiros vidiniai pazeidimai daZnai néra tiesiogiai matomi pavirSiuje, todel jy
identifikavimui biitini pazangiis neardomieji bandymo metodai [1], [2].

Kompozitiniy konstrukcijy pazeidimy aptikimui ir lokalizavimui naudojami jvairlis neardomieji
bandymo metodai (angl. Non-Destructive Testing, NDT), kuriy pagrindiniai tipai pateikti 1.1 pav.
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1.1 pav. NDT metodai, kompozitiniy konstrukcijy pazeidimy aptikimui [2]

Siekiant ne tik identifikuoti jau egzistuojancius pazeidimus, bet ir realiu laiku stebéti konstrukcijos
bikle bei prognozuoti pazeidimy vystymasi, taikomos struktirinés biiklés stebésenos sistemos
(SHM). Tokios sistemos leidzia nuolat rinkti duomenis i§ konstrukcijos bei vertinti jos buklés
pokycius eksploatacijos metu [3]. Vieni pladiausiai taikomy SHM metody yra valdomy bangy
metodai (angl. Guided Waves), paremti ,Lamb* bangy sklidimu konstrukcijoje. Sie metodai pasizymi
dideliu jautrumu nedideliems pazeidimams, galimybe stebéti didelj plota bei santykinai mazu signaly

slopinimu [2], [3].

Be valdomy bangy metody, SHM sistemose taip pat naudojami ultragarsiniai bandymai, termografija,
rentgeno radiografija bei akustinés emisijos metodai. Pagrindiniai SHM sistemos komponentai

pateikti 1.2 pav.
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1.2 pav. SHM sistemos komponentai [3]
1.2. Neardomyjy bandymy metodai

Neardomieji bandymo metodai (NDT) yra vieni svarbiausiy kompozitiniy konstrukcijy vertinimo
rankiy, leidziantys aptikti vidinius ir pavirSinius pazeidimus nepazeidziant pacios konstrukcijos.
Tokie metodai ypac svarbiis aviacijos, energetikos ir transporto srityse, kur konstrukcijy patikimumas
ir eksploatacinis saugumas yra kritiSkai svarbus [4].

Literatiiroje daZniausiai iSskiriami Sie NDT metodai: vizualiné kontrol¢ (VT), ultragarsiniai
bandymai (UT), rentgeno radiografija (RT), infraraudonyjy spinduliy termografija,
elektromagnetiniai metodai (ET), akustinés emisijos metodai (AE), deformacijy matavimo metodai
bei Searografija (angl. Shearography) [4]. Kiekvienas metodas pasizymi skirtingu jautrumu tam tikro
tipo pazeidimams, skirtinga matavimo trukme, jrangos sudétingumu bei taikymo apribojimais.

Ultragarsiniai metodai yra vieni placiausiai naudojamy kompozitiniy konstrukcijy diagnostikoje, nes
leidzia efektyviai identifikuoti vidinius defektus, tokius kaip atsisluoksniavimas ar poringumas.
Termografiniai metodai dazniausiai taikomi pavirSiniy bei netoli pavirSiaus esanciy defekty
aptikimui, tuo tarpu rentgeno radiografija leidzia vizualizuoti viding konstrukcijos struktirg ir aptikti
tiirinio pobiidzio pazeidimus [4].

Akustinés emisijos metodai dazniausiai naudojami konstrukceijy buklés stebésenai apkrovimo metu,
registruojant medziagoje vykstanciy pazeidimy generuojamas elastines bangas. Fotogrametrijos buidu
pagristi deformacijy matavimo metodai leidZia nustatyti lokalius deformacijy netolygumus, susijusius
su vidiniais pazeidimais ar atsisluoksniavimu. Pastaraisiais metais vis didesnis démesys skiriamas
pilno lauko matavimo metodams bei jy integravimui su dirbtinio intelekto algoritmais [2], [3].

NDT metodo pasirinkimas priklauso nuo daugelio veiksniy: tikétino pazeidimo tipo, konstrukcijos
geometrijos, reikiamo jautrumo, bandymo trukmés, ekonominiy aspekty bei eksploataciniy salygy.
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D¢l Sios priezasties praktikoje daznai taikoma keliy metody kombinacija, leidzianti patikimiau
identifikuoti skirtingy tipy pazeidimus [4].

1.3. Skaitmeninés vaizdy koreliacijos (DIC) taikymas pazeidimy identifikavimui

Skaitmenin¢ vaizdy koreliacija (angl. Digital Image Correlation, DIC) yra optinis bekontaktis
deformacijy ir poslinkiy matavimo metodas, leidziantis nustatyti pilno lauko deformacijy
pasiskirstymg tiriamos konstrukcijos pavirsiuje. DIC metodas laikomas perspektyvia neardomosios
diagnostikos technologija, nes suteikia galimybe dideliu tikslumu registruoti lokalius deformacijy
poky¢ius bei stebéti pazeidimy vystymasi realiu laiku [5].

DIC metodas paremtas nuosekliai uzfiksuoty bandinio pavirSiaus vaizdy palyginimu. Tiriamo
pavirSiaus deformacijos nustatomos sekant kontrastingo atsitiktinio taSkinio rasto poslinkius
apkrovimo metu. Tokiu biidu apskai¢iuojami pilno lauko poslinkiy ir deformacijy laukai, kurie leidzia
identifikuoti lokalias deformacijy koncentracijos zonas bei galimus pazeidimy iniciacijos taskus.
Skirtingai nei tradiciniai kontaktiniai jutikliai, DIC suteikia galimybe¢ vienu metu analizuoti didelj
pavir$iaus plota ir gauti erdving informacija apie visos konstrukcijos deformacing busena.

Apzvalginiame straipsnyje ,,A Digital Image Correlation Technique for Laboratory Structural Tests
and Applications: A Systematic Literature Review* pazymima, kad DIC metodas placiai taikomas
konstrukcijy mechanikos, jtriikkiy plitimo, vibracijy analizés, nuovargio bei kompozitiniy medziagy
tyrimuose [6]. DIC technologija naudojama tiek 2D, tiek 3D deformacijy matavimams, o pastaraisiais
metais vis daugiau démesio skiriama pilno lauko deformacijy analizei kompozitinése konstrukcijose
bei struktiirinés biuklés stebésenos sistemose [6].

Kompozitiniy medziagy tyrimuose DIC metodas daZniausiai naudojamas atsisluoksniavimo, jtrukiy
iniciacijos, sluoksniy atsisluoksniavimo bei lokaliy standumo poky¢iy stebésenai. Kadangi
kompozitinése konstrukcijose paZzeidimai daZznai vystosi sluoksniy viduje ir ilga laikg gali biiti
nepastebimi vizualinés apziliros metu, pilno lauko deformacijy analizé¢ leidZia netiesiogiai
identifikuoti vidinius defektus pagal jy sukeltus deformacijy lauky netolygumus.

Pastaraisiais metais vis didesnis démesys skiriamas DIC duomeny integravimui su masininio
mokymosi metodais. Straipsnyje ,,Digital image correlation (DIC) based damage detection for CFRP
laminates by using machine learning based image semantic segmentation® pateikiamas metodas,
kuriame CFRP kompozity deformacijy laukai naudojami automatizuotam pazeidimy identifikavimui
taikant konvoliucinius neuroninius tinklus ir semantinés segmentacijos algoritmus [5]. Autoriai
pazymi, kad tradiciniai vizualiniai metodai gali biiti jautriis pavirSiaus tekstiirai, apSvietimui bei
triukSmui, tuo tarpu DIC deformacijy lauky analizé leidzia tiesiogiai stebéti deformacijy
pasiskirstymo pokycius, susijusius su pazeidimy formavimusi [5].

Minétame tyrime masininio mokymosi modeliy apmokymui buvo naudojami baigtiniy elementy
modeliais sugeneruoti deformacijy lauky duomenys, o modeliy validacijai - eksperimentiniai 2D-DIC
matavimai [5]. Toks metodas parodo, kad skaitiniai modeliai gali biiti efektyviai naudojami sintetiniy
duomeny generavimui, kai eksperimentiniy matavimy kiekis yra ribotas. Si idéja ypad aktuali
struktiirinés buklés stebésenos uzdaviniuose, kuriuose eksperimentiniy pazeidimy scenarijy
sudarymas daznai yra sudétingas ir brangus.
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Nors naujausiuose tyrimuose DIC duomeny analizei dazniausiai taikomi giliojo mokymosi metodai,
tokie kaip CNN architekttiros bei semantinés segmentacijos tinklai [5], Sie metodai jprastai reikalauja
dideliy anotuoty duomeny rinkiniy bei reik§mingy skaiiavimo resursy. D¢l Sios priezasties vis
daugiau démesio skiriama alternatyviems metodams, kuriuose pilno lauko deformacijy duomenys
transformuojami ] pozymiy rinkinius ir analizuojami taikant klasikinius masininio mokymosi
algoritmus. Tokia metodika leidzia sumazinti modeliy sudétingumg bei efektyviau dirbti su riboto
dydzio duomeny rinkiniais.

Remiantis apzvelgtais tyrimais, Siame darbe pasirinkta naudoti DIC metodg naudojamas
eksperimentiniy deformacijy lauky matavimui ir baigtiniy elementy modelio validacijai. Gauti pilno
lauko deformacijy duomenys bus naudojami masSininio mokymosi modeliy apmokymui bei
kompozitiniy konstrukcijy pazeidimy parametry prognozavimui.

1.4. Sintetiniy duomeny ir BE modeliy taikymas SHM uZdaviniuose

Strukttirinés buklés stebésenos uzdaviniuose vienas i§ pagrindiniy i$$tikiy yra pakankamo kiekio
pazenklinty duomeny gavimas. Realiose konstrukcijose kontroliuojamai sukurti skirtingy tipy ir lygiy
pazeidimus daznai yra sudétinga, brangu arba nepraktiSka, o eksperimentiniy duomeny kiekis
dazniausiai btina ribotas. D¢l Sios priezasties vis dazniau taikomi skaitiniai modeliai, leidZiantys
generuoti sintetinius duomenis skirtingiems konstrukcijos busenos scenarijams [7], [8]. FE
simuliacijomis galima sistemingai keisti pazeidimo vieta, dydj, mechanines savybes ar apkrovimo
salygas, tode¢l toks metodas yra tinkamas masininio mokymosi modeliy apmokymo duomeny
rinkiniams sudaryti.

Straipsnyje ,,Structural Health Monitoring using deep learning with optimal finite element model
generated data® pateikiama metodika, kurioje SHM klasifikavimo modelis apmokomas vien tik
baigtiniy elementy modeliu sugeneruotais duomenimis [7]. Autoriai pabrézia, kad tokia strategija gali
biti taikoma tais atvejais, kai tikétini pazeidimy tipai yra pakankamai aiSkiai apibréZzti ir gali buti
imituojami skaitiniame modelyje. Vis délto svarbi salyga yra patikimas pradinio modelio suderinimas
su eksperimentine konstrukcijos blisena, nes nominalus, nevaliduotas BE modelis gali generuoti
duomenis, kurie nepakankamai atitinka realy konstrukcijos atsaka [7].

Sintetiniy duomeny taikymas placiai aptariamas ir duomenimis gristos SHM analizés apzvalgose.
Jose pazymima, kad dirbtinio intelekto modeliy tikslumas priklauso nuo apmokymo duomeny
reprezentatyvumo, o realiy pazeidimy duomeny rinkimas ne visada jmanomas. Vienas i§ sprendimy
yra BE modeliais generuoti duomenis, kurie véliau gali biiti naudojami modeliy iSankstiniam
apmokymui arba papildyti eksperimentinius duomenis [8]. Taciau tokie duomenys skiriasi nuo realiy
matavimy deél modelio supaprastinimy, triukSmo ir neapibréztumy, todél jy taikymas turi biiti
siejamas su eksperimentine validacija.

BEM ir ML integracija yra aktuali ne tik SHM, bet ir platesniame skaitinés mechanikos kontekste.
ApZzvalginiame straipsnyje ,,Application of Machine Learning and Deep Learning in Finite Element
Analysis: A Comprehensive Review* nurodoma, kad maSininis mokymasis gali buti taikomas
pvairiuose FEA etapuose: prieSprocesoriuje, sprendimo pagreitinimui, pakaitiniy modeliy sudarymui,
parametry identifikavimui ir rezultaty interpretavimui [9]. Tai rodo, kad ML gali biiti naudojamas ne
kaip BEM pakaitalas, bet kaip papildomas jrankis, leidZiantis efektyviau analizuoti didelius skaitiniy
rezultaty kiekius ir kurti greitesnes prognozavimo sistemas.
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Siame darbe pasirinkta taikyti panagia hibriding logika: BEM naudojamas kontroliuojamam sintetiniy
deformacijy lauky generavimui, o masininio mokymosi modeliai — pazeidimy buvimui, tipui ir
parametrams prognozuoti. Toks sprendimas yra tinkamas riboto eksperimentiniy duomeny kiekio
salygomis, nes leidZia sistemingai padengti pazeidimy parametry erdve ir véliau modeliy veikimag
tikrinti naudojant eksperimentinius DIC duomenis. Todél BEM pagrindu sugeneruoti sintetiniai
duomenys Siame tyrime sudaro tarping grandj tarp fizikinio modelio ir duomenimis grjsto pazeidimy
identifikavimo metodo.

1.5. Masininio mokymosi metodai konstrukciju biiklés stebésenos uzdaviniuose
1.5.1. Giliojo mokymosi metodai SHM uZdaviniuose

Pastaruoju metu struktiirinés biiklés stebésenos (SHM) uzdaviniuose vis dazniau taikomi giliojo
mokymosi (angl. Deep Learning) metodai, leidziantys automatiskai i§gauti sudétingus pozymius i$
didelés apimties eksperimentiniy duomeny. Didziausias démesys skiriamas konvoliuciniams
neuroniniams tinklams (CNN), kurie plac¢iai naudojami deformacijy lauky, vibraciniy signaly bei kity
pilno lauko matavimy analizei [5], [10], [11].

Straipsnyje ,,Digital image correlation (DIC) based damage detection for CFRP laminates by using
machine learning based image semantic segmentation® [5] buvo nagrinéjamas DIC deformacijy lauky
taikymas CFRP kompozity pazeidimy identifikavimui naudojant CNN pagrindu veikiancig
semantinio segmentavimo architektira DeepLabv3+ (zr. 1.3 pav. ). Tyrime buvo lyginami keli
skirtingi CNN pagrindo modeliai, tarp jy ResNet-50, ResNet-18 [12], MobileNetv2 [13] bei
Xception-71 [14]. Autoriai nustaté, kad geriausius rezultatus pasieké ResNet-50 pagrindu sudarytas
modelis (zZr. 1.4 pav. ), kuris efektyviai identifikavo paZeistas zonas i§ deformacijy lauky vaizdy [5].
Sio tyrimo rezultatai parod¢, kad pilno lauko deformacijy duomenys gali biiti tiesiogiai naudojami
automatizuotam kompozitiniy konstrukcijy pazeidimy aptikimui.
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1.3 pav. DeepLabv3+ architektiira paveiksléliy semantiniam segmentavimui [5]
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1.4 pav. ResNet-50 pagrindo modelio struktiira [5]

Kitame tyrime ,,Digital image correlation-based structural state detection through deep learning® [10]
CNN modelis buvo taikomas plieniniy konstrukeijy biiseny klasifikavimui naudojant DIC metodu
1Smatuotus vibracinius atsakus. Autoriai lygino CNN ir klasikinio atgalinio sklidimo neuroninio
tinklo (BPNN) rezultatus bei nustaté, kad CNN modelis pasieké Zenkliai didesnj tikslumg. Tyrimo
metu klasifikavimo tikslumas virsijo 99 %, o modelis iSlaiké gera geb¢jimg identifikuoti paZeidimus
net naudojant nepilnus duomenis [10].

Dirbtinio intelekto metody taikymas SHM uZzdaviniuose analizuotas ir straipsnyje ,,Artificial
intelligence-based damage localization method for building structures using correlation of measured
structural responses‘ [11]. Tyrime buvo naudojami konstrukcijy poslinkiy, deformacijy ir vibracijos
matavimy duomenys, i§ kuriy apskaiciuoti koreliaciniai poZymiai buvo perduodami CNN modeliui.
Autoriai parodé, kad CNN metodai gali buti efektyviai taikomi pazeidimy lokalizavimui tiek
skaitiniuose, tiek eksperimentiniuose tyrimuose [11].

Nors CNN ir kiti giliojo mokymosi metodai pasizymi aukStu tikslumu, jy taikymas daZniausiai
reikalauja dideliy duomeny kiekiy bei reikSmingy skaiciavimo resursy. D¢l Sios priezasties Siame
darbe pagrindinis démesys skiriamas klasikiniams masininio mokymosi metodams, kurie leidzia
efektyviau dirbti su ribotos apimties sintetiniais duomeny rinkiniais bei suteikia galimyb¢ paprasciau
interpretuoti modeliy veikima.

1.5.2. Skirtingy ML metody palyginimas SHM uZdaviniuose

Straipsnyje ,,Comparison of Seven Artificial Intelligence Methods for Damage Detection of
Structures [15] pateikta skirtingy dirbtinio intelekto metody, taikomy konstrukcijy pazeidimy
identifikavimui, palyginamoji analizé. Tyrime buvo nagrinéjami septyni metodai: atgalinio sklidimo
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neuroniniai tinklai (BPNN), maziausiy kvadraty atraminiy vektoriy masinos (LS-SVM), adaptyvios
neurony—fuzzy iSvados sistemos (ANFIS), radialiniy baziniy funkcijy neuroniniai tinklai (RBFNN),
didelio atstumo artimiausiy kaimyny klasifikavimas (LMNN), ekstremaliojo mokymosi masinos
(ELM) bei Gauso procesai (GP).

Tyrime modeliai buvo apmokyti naudojant konstrukcijos savyjy virpesiy parametrus, o jy uzduotis
buvo nustatyti pazeidimo vieta bei pazeidimo lygj. Autoriai analizavo ne tik modeliy tiksluma, bet ir
ju stabiluma, mokymo laikg bei jautrumg mazesniems duomeny kiekiams [15].

Rezultatai, kurie matomi 1.5 pav. , parodé, kad geriausius rezultatus pasieké LS-SVM ir ELM
metodai, kurie pasiZyméjo geru prognozavimo tikslumu bei santykinai nedidelémis skai¢iavimo
sagnaudomis. Tuo tarpu BPNN modeliai reikalavo ilgesnio mokymo laiko bei buvo jautresni
persimokymui, o LMNN metodas regresijos uzdaviniuose demonstravo mazesnj tikslumg ir didesnes
skai¢iavimo sgnaudas [15].

Number Of
Almethod | . ining | Number Of MSE Time (S)
Testing Data
Data

LS-SVM 8137 3488 0.00051 300
RBFNN 9300 2325 0.00678 440
ANFIS 10000 1625 0.048 700
LMNN 10000 1625 0.1 1200
BPNN 9300 2325 0.00981 680
ELM 8137 3488 0.00031 350
GP 10000 1625 0.048 910

1.5 pav. Skirtingy DI metody rezultaty palyginimas [15]

Autoriai taip pat paZzymi, kad skirtingi metodai pasizymi skirtingomis savybémis priklausomai nuo
uzdavinio pobiidzio. Pavyzdziui, LS-SVM metodai efektyviai dirba aukStos dimensijos duomeny
erdveése ir yra maziau linke | persimokyma, taciau jy veikimas stipriai priklauso nuo branduolio
funkcijos parinkimo. RBFNN ir ELM metodai pasiZymi greitu mokymu, taciau gali buiti jautris tinklo
parametrams. Gauso procesy modeliai leidZia jvertinti prognozeés neapibréztuma, taciau jy taikymas
didesniems duomeny rinkiniams reikalauja reikSmingy skaiciavimo resursy [15]. Apibendrinus
autoriy pastebéjimus, buvo sudaryta Siy modeliy privalumy ir trikumy 1.1 lentelé.

1.1 lentelé. Skirtingy DI metody privalumai ir trikumai

Metodas

Privalumai

LS-SVM (Least Squares Support
Vector Machine)

Veiksmingas aukStamatéje erdvéje.
Maziau linkes j permokyma.

Triukumai

Reikalingas  atidus  branduolio
pasirinkimas.

Reikalauja  daug  skaiCiavimo
resursy.

RBFNN (Radial Basis Function

Greitas apsimokymas.

Jautrus radialinés bazés funkcijos

aiSkinamumu.

Neural Network) Efektyvus artinimo problemoms. pasirinkimui.
ANFIS  (Adaptive Neuro-fuzzy | Sujungia neuroniniy tinkly | Sudétinga modelio strukttira.
Inference Systems) mokymasi su neaiSkios logikos | Sunku apmokyti.

LMNN (Large Margin
Neighbor Classification)

Nearest

Atsparus iSskirtinéms reikSméms.
Gerina KNN klasifikavimo
tiksluma.

Reikalauja  daug  skaiCiavimo

resursy.
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BPNN (Back-Propagation Neural | Tinkamas  netiesiniy  struktiiry | Linkes j persimokyma.

Networks) aptikimui. Létas konvergavimas.

ELM (Extreme Learning Machines) | Greitas mokymasis. Atsitiktiniai paslépti mazgai gali
Efektyvus dideles apimties | sukelti nestabilumg rezultatuose.
problemoms.

GP (Gaussian Processes) Pateikia tikimybinj iSvestj. Reikalauja  daug skai¢iavimo
Tinkamas neapibréztumo | resursy.
modeliavimui. Jautrus branduolio pasirinkimui.

Tyrimo rezultatai rodo, kad SHM uzdaviniuose néra vieno universaliai geriausio metodo, todél
modelio pasirinkimas priklauso nuo turimy duomeny kiekio, uzdavinio sudétingumo bei
reikalaujamo skai¢iavimo efektyvumo. Dél Sios priezasties praktiniuose SHM taikymuose daznai
atlickamas keliy skirtingy masininio mokymosi metody palyginimas, siekiant nustatyti tinkamiausia
modelj konkre¢iam uzdaviniui.

1.5.3. Klasikiniai masSininio mokymosi metodai SHM uZdaviniuose

Nors pastaraisiais metais strukttirinés buklés stebésenos (SHM) uzdaviniuose sparciai populiaréja
giliojo mokymosi metodai, klasikiniai masininio mokymosi algoritmai islieka placiai taikomi dél
mazesniy skai¢iavimo resursy poreikio, paprastesnio modeliy interpretavimo bei gero veikimo su
ribotos apimties duomeny rinkiniais [16].

ApZzvalginiame straipsnyje ,,Machine learning for structural engineering: A state-of-the-art review
[16] pazymima, kad konstrukcijy inzinerijoje dazniausiai taikomi klasikiniai metodai apima
logistinés regresijos (Logistic Regression), atraminiy vektoriy masiny (SVM), atsitiktiniy misky
(Random Forest), gradientinio stiprinimo (Gradient Boosting) bei dirbtiniy neuroniniy tinkly
metodus. Sie algoritmai naudojami paZzeidimy klasifikavimo, defekty lokalizavimo, parametry
regresijos bei konstrukceijy biisenos prognozavimo uzdaviniuose [16]

SVM metodai daznai taikomi dél gebéjimo efektyviai dirbti su maZesnés apimties duomenimis bei
netiesinémis priklausomybémis. Tuo tarpu Random Forest ir Gradient Boosting modeliai pasizymi
geru atsparumu triuk§mui, geb&jimu modeliuoti sudétingas pozymiy sgveikas bei galimybe jvertinti
skirtingy pozymiy svarbg [16]. Tokie metodai ypac tinkami SHM uzdaviniams, kuriuose naudojami
didelés dimensijos eksperimentiniai ar skaitiniai deformacijy lauky duomenys.

Literatiiroje taip pat pabréZiama, kad klasikiniai metodai daznai naudojami kaip baziniai modeliai
vertinant naujy metodiky efektyvuma. D¢l santykinai nedidelés modeliy sudétingumo klasikiniai
algoritmai leidzia greitai atlikti hiperparametry optimizavima, skirtingy poZymiy rinkiniy analiz¢ bei
jautrumo tyrimus [16].

Siame darbe pagrindinis démesys skiriamas klasikiniams masininio mokymosi metodams, kadangi
tyrime naudojami sintetiniai duomeny rinkiniai yra ribotos apimties, o vieno BEM sprendinio
generavimas reikalauja reikSmingy skaiciavimo resursy. Tyrime naudojami logistinés regresijos,
Random Forest, Support Vector Machine (SVM), Gradient Boosting, Ridge regresijos bei Support
Vector Regression (SVR) modeliai, kurie taikomi tiek klasifikavimo, tiek regresijos uzdaviniams
spresti.
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1.6. Analizés apibendrinimas

Atlikta literattiros analizé parodé, kad kompozitinése konstrukcijose susidarantys pazeidimai daznai
yra sunkiai aptinkami jprastais vizualinés kontrolés metodais. Tokie defektai kaip atsisluoksniavimas,
matricos jtrukimai, pluosto liziai ar pluosto—matricos atsiskyrimas gali vystytis konstrukcijos viduje
ir ilga laikg netureti aiSkiy iSoriniy pozymiy. D¢l Sios priezasties kompozitiniy medziagy biklés
vertinimui reikalingi neardomieji bandymo metodai ir struktiirinés biuklés stebésenos sistemos,
leidziancios aptikti ne tik pazeidimo buvima, bet ir jvertinti jo vieta, tipg bei sunkumo lygj.

Neardomyjy bandymy metody analizé parodé, kad skirtingi metodai pasizymi skirtingomis taikymo
galimybémis ir apribojimais. Ultragarsiniai, termografiniai, radiografiniai ar akustinés emisijos
metodai gali buti efektyviis tam tikriems pazeidimy tipams, tadiau jy taikymas priklauso nuo
konstrukcijos geometrijos, defekto pobiidZio, jrangos prieinamumo ir matavimo salygy. Siame
kontekste skaitmeniné vaizdy koreliacija (DIC) yra aktuali dél galimybés bekontak¢iu biidu matuoti
pilno lauko poslinkius ir deformacijas. Tokie duomenys suteikia ne tik lokalig, bet ir erdvine
informacija apie konstrukcijos atsaka, tod¢l gali biti naudojami defekty sukelty deformacijy
netolygumy analizei.

Literatiiroje taip pat iSryskéja tendencija DIC ir kity SHM duomeny analizg derinti su dirbtinio
intelekto metodais. Giliojo mokymosi metodai, ypa¢ CNN architektiiros, leidZia tiesiogiai apdoroti
vaizdinio pobudzio duomenis ir pasiekti auksta pazeidimy aptikimo ar lokalizavimo tikslumg. Vis
délto tokie metodai paprastai reikalauja dideliy anotuoty duomeny rinkiniy ir didesniy skai¢iavimo
resursy. Kadangi kompozitiniy konstrukcijy pazeidimy eksperimentiniai duomenys daznai yra riboti,
vien tik eksperimentiniais duomenimis paremta giliojo mokymosi metodika ne visada yra praktiska.

Sintetiniy duomeny generavimas taikant baigtiniy elementy metoda yra vienas i$ biidy sumazinti §j
apribojimg. BE modeliai leidzia kontroliuojamai keisti pazeidimy parametrus, apkrovimo salygas ir
konstrukcijos atsaka, todél gali biiti naudojami masininio mokymosi modeliy apmokymo duomeny
rinkiniams sudaryti. Kartu literatliroje pabréZiama, kad tokie duomenys turi biiti siejami su
eksperimentine validacija, nes skaitiniai modeliai neiSvengiamai supaprastina realios konstrukcijos
elgseng. D¢l Sios priezasties BE ir DIC duomeny derinimas yra tinkama kryptis, leidZianti sujungti
kontroliuojama parametrinj modeliavima su eksperimentiniais pilno lauko deformacijy matavimais.

Atsizvelgiant | analizéje aptartus metodus, Siame darbe pasirinkta ne tiesioginé CNN pagrindu
veikianti vaizdy analize, o pozymiy formavimu paremta klasikinio masininio mokymosi metodika.
Tokia strategija yra tinkama riboto dydzZio duomeny rinkiniams, leidZia aiSkiau kontroliuoti
naudojamy fiziniy lauky ir pozymiy jtaka, taip pat suteikia galimybe lyginti skirtingus modelius,
poZymiy rinkinius ir duomeny reprezentavimo biidus. Todél projektuojamas sprendimas grindZiamas
sintetiniais BEM deformacijy laukais, DIC eksperimentiniais matavimais, segmentuoty pozymiy
formavimu ir klasikiniy masininio mokymosi modeliy taikymu defekty aptikimo, klasifikavimo ir
parametry regresijos uzdaviniams spresti.
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2. Sintetiniy duomeny rinkiniy generavimo ir ML taikymo defekty identifikavimui metodika
2.1. Testuojamos medziagos, naudojami dirbtiniai paZeidimai

Siame darbe atlikti tyrimai naudojantis Mechanikos inZinerijos ir dizaino fakulteto tyréjy gautais
eksperimentiniais duomenimis vykdant projekta ,,Quantitative Damage Detection and Evolution in
Composite Structures Using Digital Image Correlation, Machine Learning, and Peridynamics* [17].
Tyrime naudoti anglies pluostu sustiprinti polimeriniai (angl. Carbon Fiber-Reinforced Plastic)
kompozitai. Sie kompozitai pasizymi mazu svoriu, dideliu atsparumu deformacijoms bei tempimui,
todél yra pladiai naudojami jvairiose saugai svarbiose konstrukcijose (pvz., aviacijoje, Vvé&jo
jégainése). Kompozitinése konstrukcijose pasitaiko pazeidimai, kurie sunkiai pastebimi vizualiai,
taciau turi esming jtakg konstrukcijy saugumui.

Tyrimy objektu pasirinkta serijiniu budu (www.r-g.de) gaminama anglies pluoStu armuota
kompozitiné ploksté (laminatas), kurios matmenys 350 x 150 x 2.0 mm. Plokstés buvo naudojamos
bandiniy su pazaida paruoSimui. Plokstés gamybos procesas grindziamas auksto slégio terminiu
konsolidavimu (presiniu formavimu), naudojant HT-3-K anglies pluoSto prepregus su epoksidine
derva. Pagal gamintojo pateiktus duomenis, plokstés medziagos savybés yra tokios: pluosto turiné
dalis: 60 — 65 %, tankis: 1500 —1600 kg/m?, efektyvusis tamprumo modulis: 50 — 70 GPa, stiprumo
riba: 600—-775 MPa.

Plokste sudaro i§ viso 6 sluoksniai, kuriy klojimo seka yra [(0/90)°/90°/0°]s. Pirmiausia i§ plokstés
buvo paruosti tempimo bandiniai, siekiant nustatyti efektyvigsias medziagos savybes ir sukalibruoti
skaitinius modelius. Bandiniai iSpjauti naudojant diskinj stalinj pjikla 0° ir 45° kryptimis CFRP
plokstés atzvilgiu, kaip parodyta 2.1 pav.. Kompozitinj laminatg sudaro du iSoriniai audiniu armuoto
anglies pluosto sluoksniai ir keturi vidiniai vienakrypcio pluosto, orientuoto 0—90 laipsniy kryptimis
sluoksniai [(0/90)°/90°/0°]s.

Tempimo bandiniy matmenys parinkti pagal ASTM D3039 standarta: plotis — 25 mm; nors tiesioginio
reikalavimo bandinio ilgiui néra, Siame darbe jis buvo pasirinktas lygus plokStés matmeniui — 150
mm. Siekiant i§vengti bandiniy suirimo ties spaustuvais, prie abiejy bandinio galy 1§ abiejy pusiy
priklijuotos 25 x 30 mm matmeny plokstelés (tabs), pagamintos 1§ 1,5 mm storio aliuminio laksto.
Dé¢l aukstos kokybés ir biidingo auksto slégio biidu suformuoto OKE laminato homogeniSkumo
kiekvienai pasirinktai sluoksniy orientacijai pakako trijy tempimo bandiniy, kad bity gauti
reprezentatyvis rezultatai.

Tokiy paciy matmeny pagaminti bandiniai ir pazaidos stebésenai, i$frezuojant dvi vienodo plocio (1
mm) ir 10 mm ilgio ipjovas. Ipjovos orientuotos 45° kampu tempimo krypties atzvilgiu, o jy gyliai
parinkti skirtingi: 1 mm ir 1,5 mm, tai atvaizduota 2.1 pav.. Atstumas tarp ipjovy buvo parinktas 21
mm, siekiant i§vengti jy tarpusavio sgveikos. Sie jpjovimai naudojami kaip dirbtiniai pazeidimai,
siekiant jvertinti metody gebéjimg aptikti ir charakterizuoti pazeidimus.
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2.1 pav. CFRP bandinys. kairéje - dirbtiniai defektai, desinéje - DIC matavimy modelis
2.2. Duomeny gavimo metodai
2.2.1. Skaitmeninio vaizdo koreliacija (DIC)

Skaitmeninio vaizdo koreliacijos (DIC) metodas naudojamas CFRP bandiniy pavirSiaus deformacijy
laukui nustatyti. Bandinio pavirSius paruoSiamas padengiant jj atsitiktiniu didelio kontrasto taSky
raStu, purskiant juodus dazus ant balto pagrindo.

Bandymo metu bandinys veikiamas statine tempiamaja apkrova naudojant INSTRON E10000
bandymo masing, o jo pavirSius nuolat fotografuojamas aukstos raiSkos kameromis. Remiantis
nuosekliai uZfiksuotais vaizdais, DIC sistema apskai¢iuoja poslinkiy ir deformacijy laukus,
analizuodama tasky rasto poslinkius tarp pradinés ir deformuotos biiseny (Zr. 2.2 pav.).

DIC kalibravimo ploks$té su Zinomu ras$tu ir matmenimis naudojama sistemai kalibruoti, uztikrinant
tiksly poslinkiy ir deformacijy matavima.
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2.2 pav. DIC matavimo jranga [17]

Pagal eksperimentinius deformacijy matavimus sudarytas ir validuotas baigtiniy elementy modelis,
kuris véliau buvo naudojamas sintetiniam duomeny rinkiniui generuoti, keifiant pazeidimo
parametrus.

2.2.2. Baigtiniy elementy modeliavimas (BEM)

Trimatis CFRP bandinio baigtiniy elementy modelis buvo sukurtas naudojant ANSYS APDL
aplinka/programavimo kalba. Modelio matmenys (40 x 20 x 2 mm) buvo parinkti taip, kad atitikty
deformacijy lauky analizei naudojama dominancig sritj (Region Of Interest (ROI)). Laminatas buvo
modeliuojamas kaip $esi atskiri sluoksniai, kuriy klojimo seka [(0/90)°/90°/0°]s. Tiek austiniams, tiek
vienkrypc¢iams sluoksniams buvo priskirtos ortotropinés tampriosios savybés bei atitinkamos lokalios
medZziagos koordinaciy sistemos [17].

Eksperimentinéje schemoje viename bandinyje buvo suformuotos dvi jpjovos, siekiant vienu metu
stebéti pazaidos evoliucijg. Taciau, siekiant skaiiavimo efektyvumo ir modelio paprastumo, BE
modelyje buvo nagrinéjama tik viena jpjova (zr. 2.3 pav.). Si priclaida pagrista papildomais
palyginimais tarp dviejy jpjovy ir atitinkamy vienos jpjovos FE modeliy, kurie parode, kad
deformacijy lokalizacija kiekvienos jpjovos aplinkoje daugiausia priklauso nuo lokalios geometrijos,
0 jpjovy tarpusavio sgveika esant nagrinétam atstumui yra nereikSminga. Todél §i supaprastinta
schema neturi jtakos lokaliai jtempimy—deformacijy bisenai jpjovos srityje ir, atitinkamai, nedaro
jtakos ML modeliy mokymo duomenims.

BE modelio validacija buvo atlikta lyginant skaitiniu bidu gautus ir eksperimentiSkai (3D DIC
metodu) iSmatuotus deformacijy laukus apkrovimo metu. Nustatytas geras sutapimas tiek
deformacijy lokalizacijos, tiek jy pasiskirstymo pobudzio atzvilgiu jpjovos srityje. Ipjova buvo
modeliuojama kaip pasukta pailga iSpjova (angl. obround slot), kurios geometrija apibrézta trimis
pagrindiniais parametrais: jpjovos gyliu (NOT D), orientacijos kampu (NOT_ANG), bei fiksuotais
ilgio ir plo¢io matmenimis.
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Vidinis atsisluoksniavimas buvo jvestas po jpjova, apibréziant lokaly tarpsluoksninj kontakts.
Pirminiame etape, atsisluoksniavimas buvo tik tarp 4 ir 5 sluoksniy, véliau BE modelis pakoreguotas
ir atsisluoksniavimo tarpsluoksnio vieta buvo parenkama automatiskai pagal defekto gylio reikSme.
Atsisluoksniavimo s3sajos vieta parinkta remiantis ultragarsiniy tyrimy rezultatais. Defekto gylis
buvo generuojamas diskretiskai, t. y. arba gylis sutampa su laminato tarpsluoksniu arba su sluoksnio
vidurio padétimi. Tokiu budu atsisluoksniavimo tarpsluoknis buvo parenkamas taip kad sutapty su
Ipjovos gyliu arba biity artimiausiame tarpsluoksnyje keliaujant nuo jpjovos gylio. Atsisluoksniavimo
srityje buvo taikytas pavir§ius ir “nonpenetration” pavirSiaus kontakto tipas. Likusi nepazeista
tarpsluoksniy vieta modeliuota kaip sukibusi (angl. bonded contact). Toks modeliavimas leido
parametrizuotai valdyti defekto vieta ir plota. Atsisluoksniavimas buvo centruotas su jpjova ir
apibudinama pirmiausia jos ilgiu plokStumoje (DEL L), o plotis apibréztas santykiu DEL W =
DEL L/2.

Bandinys buvo veikiamas tempimo apkrova, uzduodant tolygy aSinj poslinkj, atitinkantj
eksperimenting apkrovos amplitude F = 6 kN. PrieSingas bandinio galas buvo papildomai apribotas,
siekiant iSvengti standaus ktino poslinkiy, taciau leidziant laisva skersinj medziagos deformavimasi
(susitraukima) (Zr. 2.3 pav.). Buvo atlickama netiesiné statiné analizé. Kiekvieno skai¢iavimo metu
1§ virSutinio pavirSiaus ROI, atitinkanc¢io DIC matavimo srit], buvo i§gauti tampriyjy deformacijy
laukai. Siekiant sumazinti kraStiniy salygy jtaka, ROI (38 x 18 mm) buvo parinkta Siek tiek maZzesné
nei visas BE modelio domenas.

Fixture :

2.3 pav. BE modelio ir defekty vietos vaizdas [17]

Eksperimentiniai duomenys, gauti taikant DIC metoda, naudoti baigtiniy elementy modelio
validacijai, o véliau ML modeliy patvirtinimui. Visas sintetiniy duomeny rinkinys sugeneruotas
taikant baigtiniy elementy metoda (BEM) buvo naudojamas matematiniy modeliy apmokymui.

Validuotas baigtiniy elementy modelis naudojamas generuoti deformacijy laukus, atitinkancius
skirtingas defekty konfigitiracijas. Kei¢iant modelio parametrus, tokius kaip jpjovos gylis, kampas ar
atsisluoksniavimo ilgis, sudaromas jvairus ir kontroliuojamas mokymo duomeny rinkinys. Skirtingai
nei eksperimentiniuose duomenyse, sintetiniuose duomenyse visi defekty parametrai yra Zinomi
tiksliai, todél anotavimas atlieckamas automatiskai.
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Eksperimentiniai duomenys, t. y. DIC deformacijy laukai, Siame darbe naudojami galutiniam
apmokyty modeliy patikrinimui su realiais matavimo duomenimis. Eksperimento metu buvo zZinomi
pagrindiniai jpjovos parametrai — jpjovos gylis ir kampas.

2.3. Duomeny rinkinio sudarymas

Siame tyrime ML modeliy apmokymui ir vertinimui buvo naudojami sintetiniai duomenys,
sugeneruoti taikant baigtiniy elementy metodg (BEM). Atsizvelgiant | salyginai didelius vieno
skaitinio eksperimento skaiCiavimo laiko resursus (apie 8 min. vienam sprendiniui), duomeny
rinkinio sudarymas buvo formuluojamas kaip optimizavimo uzdavinys, kuriame siekiama
maksimaliai efektyviai padengti parametry erdve ribotu skaiiavimy skai¢iumi.

Tam tikslui buvo pasirinktas miSrus eksperimenty planavimo metodas (Design of Experiments,
DOE), derinantis sisteminj parametry diskretizavima su daline atsitiktine atranka. Tokia strategija
leidzia iSlaikyti struktiirinj parametry erdvés padengima, kartu uztikrinant pakankama duomeny
jvairove, reikalingg modeliy generalizacijai.

Taikant §ig metodikg buvo sudaryti trys atskiri duomeny rinkiniai: du treniravimo rinkiniai (113 ir
328 atvejy), skirti modeliy apmokymui ir parametry parinkimui, bei nepriklausomas validavimo
rinkinys (100 atvejy), skirtas modeliy veikimo jvertinimui nematytuose duomenyse. Validavimo
rinkinys buvo taikomas kaip papildoma vertinimo priemon¢ greta kryZminés validacijos (angl. Cross-
validation), siekiant sumazinti galimg rezultaty priklausomybg¢ nuo konkretaus duomeny padalijimo.

2.3.1. DOE struktiira

Tyrime nagrinéjami du pagrindiniai defekty tipai: jpjova (angl. Notch) ir tarpsluoksninis
atsisluoksniavimas (angl. Delamination). Jy apraSymui naudojami Sie parametrai:

e jpjovos gylis: NOT_D € {0.8,1.0,1.2,1.4,1.5,1.66} mm

e jpjovos kampas: NOT_ANG € [0°,90°]

e atsisluoksniavimo ilgis: DEL_L € [0,30] mm

Papildomai, atsisluoksniavimo plotis apibréziamas deterministiSkai:

DEL W = 2= (1)

o plotas:
Agey = DEL_L X DEL_W )

Ipjovos gylio reikSmeés koreliuoja su sluoksniy storiais t. y. gylis parenkamas, kad sutapty su
tarpsluoksnio pozicija, arba su sluoksnio vidurio padétimi. Ipjovos gylis dalinai jtakoja BE skaiciy,
tod¢l parametry parinkimas buvo derinamas su ANSYS Student licencijoje taikomu baigtiniy
elementy skaiiaus apribojimu.

2.3.2. Treniravimo duomeny rinkinio sudarymas
Bendra struktiira

Treniravimo duomeny rinkinys buvo formuojamas dviem etapais, pradedant nuo kompaktiSko
rinkinio su 113 atvejais ir véliau pereinant prie iSplésto rinkinio, turincio 328 atvejus, siekiant

31



jvertinti, kiek tai jtakos ML modeliy tikslumg ir stabilumg. Abiem atvejais buvo laikomasi tos pacios
bendros logikos — suderinti sisteminj parametry padengima su daline atsitiktine atranka, taciau skyrési
parametry diskretizavimo tankis ir bendras atvejy skaicius.

Ipjovos gylis visais atvejais buvo laikomas diskreciu kintamuoju, turin¢iu SeSias galimas reikSmes:
0.8 mm, 1.0 mm, 1.2 mm, 1.4 mm, 1.5 mm ir 1.66 mm. Sios reik§més buvo parinktos taip, kad apimty
skirtingus pazeidimo rezimus leisty nuosekliai nustatyti kuriuose sluoksniuose randasi
atsisluoksniavimas. Ipjovos kampas buvo nagrin¢jamas intervale nuo 0° iki 90°, o atsisluoksniavimo
ilgis — intervale nuo 0 iki 30 mm.

Visi treniravimo duomeny rinkiniai, nepriklausomai nuo jy dydzio, buvo sudaromi laikantis
vieningos struktiiros, apimancios keturis pagrindinius atvejy tipus: medziaga be defekty, atvejus tik
su jpjova (angl. Notch-only), atvejus tik su atsisluoksniavimu (angl. Delamination-only) ir
kombinuotus defektus, kuriuose vienu metu egzistuoja tiek ipjova, tiek atsisluoksniavimas. Tokia
struktura pasirinkta siekiant uztikrinti, kad duomeny rinkinys bty tinkamas tiek klasifikavimo, tiek
regresijos uzdaviniams.

Vienas defekto neturintis atvejis jtraukiamas kaip atskaitos biisena, leidzianti modeliams iSmokti
atskirti pazeista ir nepazeista struktiirg. Atvejai tik su jpjova naudojami siekiant izoliuotai jvertinti
ipjovos itaka deformacijy laukui, tuo tarpu atvejai tik su atsisluoksniavimu leidzia analogiskai tirti
atsisluoksniavimo poveikj. Kombinuoti atvejai yra esminiai, nes realiose konstrukcijose dazniausiai
pasitaiko kompleksiniai pazeidimai, todél modelis turi gebéti vienu metu identifikuoti ir kiekybiskai
jvertinti abu defekty tipus.

Kombinuoty defekty grupé papildomai skaidoma j struktirizuoty ir atsitikting dalis. Strukttirizuotoje
dalyje naudojamas diskretus parametry tinklas, uztikrinantis tolygy pagrindiniy parametry erdvés
tasky padengima, o atsitiktinéje dalyje parametrai generuojami i$ anksciau apibrézty intervaly. Tokia
misri strategija leidZia iSvengti modelio perpratimo tik diskretiems lygiams ir pagerina jo gebéjima
interpoliuoti tarp nematyty parametry kombinacijy.

Pirminis treniravimo DOE

Pirminis treniravimo duomeny rinkinys buvo sudarytas i§ 113 skaitiniy eksperimenty ir skirtas
metodikos patikrinimui bei preliminariems modeliy palyginimams. Siame etape siekta sumazinti
skai¢iavimo kastus, todél parametry diskretizavimas buvo sglyginai retas.

Atvejams tik su jpjova, jpjovos kampas buvo diskretizuotas naudojant keturias reikSmes: 0°, 30°, 60°
ir 90°, kurios atitinka pagrindines geometrines orientacijas. Sios reik§més buvo taikomos tik atvejams
be atsisluoksniavimo. Tuo tarpu atvejams tik su atsisluoksniavimu, atsisluoksniavimo ilgis buvo
parenkamas 1§ diskretaus reikSmiy rinkinio: 2.5 mm, 5.0 mm, 8.5 mm, 12.5 mm, 14.0 mm, 17.5 mm,
20.0 mm, 22.5 mm, 26.0 mm ir 30.0 mm. Tokiu biidu buvo uZztikrintas pakankamas, nors ir netolygus,
atsisluoksniavimo ilgiy intervalo padengimas.

Kombinuoty defekty atveju buvo taikytas miSrus metodas. Strukttrizuotoje dalyje buvo naudojami
trys kampai (15°, 45° ir 75°) ir trys atsisluoksniavimo ilgio reikSmés (5 mm, 15 mm ir 25 mm),
sudarant pagrindinj parametry erdvés karkasa. Papildomai buvo generuojami atsitiktiniai taskai,
kuriuose kampas ir atsisluoksniavimo ilgis buvo parenkami i$ trijy intervaly (mazy, vidutiniy ir
dideliy reik§miy zony), taip padidinant duomeny jvairove ir sumazinant modeliy priklausomybe nuo
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diskreciy lygiy. Tokia kombinacija leido iSlaikyti DOE paprastumag, kartu uztikrinant bazine
parametry jvairove.

ISpléstas treniravimo DOE

ISpléstas treniravimo DOE buvo sudarytas siekiant padidinti parametry diskretizavimo tankj ir
uztikrinti tolygesnj parametry erdvés padengima, ypa¢ kombinuoty defekty atvejais. Sis duomeny
rinkinys apima 328 atvejus ir iSlaiko tg pacig bendrg struktiirg kaip ir pirminis DOE, ta¢iau pasizymi
didesne parametry jvairove.

Siame rinkinyje atvejuose tik su jpjova, jos kampas buvo diskretizuotas kas 15°, naudojant reik§mes
0°, 15°,30°,45°, 60°, 75° ir 90°, taip padidinant modelio jautruma orientacijos pokyc¢iams. Atvejams
tik su atsisluoksniavimu, atsisluoksniavimo ilgis buvo apibréztas naudojant 15 reikSmiy rinkinj: 2.0
mm, 4.0 mm, 6.0 mm, 8.0 mm, 10.0 mm, 12.5 mm, 15.0 mm, 17.5 mm, 20.0 mm, 22.5 mm, 24.0 mm,
26.0 mm, 28.0 mm, 29.0 mm ir 30.0 mm, kas leido geriau aproksimuoti kontinuumg.

Didziausias pokytis buvo susijes su kombinuoty defekty dalimi. Struktiirizuotoje dalyje buvo
naudojami penki kampai (10°, 25°, 45°, 65° ir 80°) ir penkios atsisluoksniavimo ilgio reik§més (3
mm, 8 mm, 15 mm, 22 mm ir 28 mm), sudarant tankesnj parametry tinkla. Si dalis buvo papildyta
120 atsitiktiniy atvejy, generuoty i$ ty paciy parametry intervaly kaip ir pirminiame DOE. Tokiu budu
buvo sukurtas treniravimo rinkinys, kuris ne tik tolygiau padengia parametry erdve, bet ir leidzia
efektyviau treniruoti modelius, skirtus tiek klasifikavimo, tiek regresijos uzdaviniams.

2.3.3. Validavimo duomeny rinkinio sudarymas

Validavimo duomeny rinkinys buvo sudaromas laikantis tos pacios bendros struktiiros kaip ir
treniravimo duomenys, t. y. apimant keturis pagrindinius atvejy tipus: intakting biiseng be defekty,
atvejus tik su jpjova, atvejus tik su atsisluoksniavimu ir kombinuotus defektus. Taciau skirtingai nei
treniravimo DOE, validavimo rinkinio sudarymo principas buvo orientuotas ne j parametry erdves
padengima, o ] modeliy geb&jimo generalizuoti ] nematytus atvejus jvertinimg.

D¢l Sios priezasties validavimo DOE buvo formuojamas taip, kad jo parametry reik§més nesutapty
su treniravimo DOE struktirizuotais taskais. Tai ypa¢ svarbu kombinuoty defekty atvejams, nes
biitent Sie atvejai yra sudétingiausi ir labiausiai atspindi realias konstrukcijy pazeidimo situacijas.
Kaip ir treniravimo rinkiniuose, atvejai tik su jpjova ir tik su atsisluoksniavimas buvo generuojami
nepriklausomai.

Siekiant patikimiau jvertinti modeliy veikimg ir sumazinti atsitiktiniy variacijy jtaka, buvo sudarytas
validavimo duomeny rinkinys, apimantis 100 atvejy. Siame rinkinyje islaikyta ta pati struktira kaip
ir ankstesniuose DOE, taCiau Zenkliai padidintas parametry variantiSkumas ir kombinuoty defekty
dalis.

Ipjovos gylis Siame rinkinyje i8liko nepakites ir jgijo tas pacias SeSias reikSmes kaip treniravimo DOE.
Atvejuose tik su jpjova, jpjovos kampas buvo parenkamas i§ naujo, naudojant keturias reikSmes: 7.5°,
22.5°, 52.5° ir 82.5°, kurios nesutampa nei su treniravimo atvejy tik su jpjova kampais, nei su
struktiirizuoty kombinuoty atvejy kampais.

Atvejuose tik su atsisluoksniavimu, atsisluoksniavimo ilgis buvo apibréZtas naudojant 15 reikSmiy
rinkinj: 1.5 mm, 3.5 mm, 4.5 mm, 6.5 mm, 7.5 mm, 9.5 mm, 11.5 mm, 13.5 mm, 16.5 mm, 18.5 mm,
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19.5 mm, 21.5 mm, 24.5 mm, 27.5 mm ir 29.0 mm. Sios reikimés buvo parinktos taip, kad nesutapty
su strukttrizuoto treniravimo DOE atsisluoksniavimo ilgio reikSmémis ir tuo paciu uztikrinty
pakankamg viso intervalo padengima.

Kombinuoty defekty atveju buvo naudojamas deterministinis kampo ir atsisluoksniavimo ilgio pory
rinkinys, sudarytas i§ deSimties kombinacijy, tarp kuriy buvo tokios poros kaip (7.5°, 4.5 mm), (12.5°,
9.5 mm), (22.5°, 13.5 mm), (27.5°, 18.5 mm), (37.5°, 21.5 mm), (52.5°, 24.5 mm), (57.5°,27.5 mm),
(67.5°, 6.5 mm), (72.5°, 16.5 mm) ir (82.5°, 29.0 mm). Kiekviena §iy pory buvo kombinuojama su
visais jpjovos gylio lygiais, sudarant pagrindin¢ validavimo DOE dalj.

Tokiu biidu suformuotas 100 atvejy validavimo rinkinys leidzia ne tik jvertinti modeliy tiksluma, bet
ir patikimai analizuoti jy stabiluma bei jautruma parametry pokyciams. D¢l samoningai parinkty, su
treniravimo DOE nesutampanc¢iy parametry, $is rinkinys yra tinkamas objektyviam modeliy
generalizacijos geb¢jimo jvertinimui.

2.4. Duomeny apdorojimas ir poZymiy formavimas

Siame darbe magininio mokymosi modeliams naudojami ne tiesioginiai baigtiniy elementy modelio
rezultatai, o i§ jy suformuoti struktlirizuoti pozymiy rinkiniai. Kadangi kiekvieno skaitinio
eksperimento deformacijy laukai gaunami nereguliariame baigtiniy elementy tinkle, prie$ taikant ML
modelius duomenys turi biiti perkelti | vienodg skaitine strukttirg. Tam buvo taikomi keli duomeny
apdorojimo etapai: tiriamosios srities iSskyrimas, deformacijy lauky interpoliavimas i reguliarig
gardele, lauky segmentavimas ir statistiniy poZymiy apskaic¢iavimas.

2.4.1. Tiriamosios srities i§skyrimas ir deformacijy lauky interpoliavimas

Kiekvienam skaitiniam eksperimentui buvo eksportuojami tiriamosios srities mazgy duomenys ir
atitinkamos deformacijy reikSmeés. Tiriamoji sritis buvo apibréZta staCiakampiu ROI, kuriame
tikimasi didZiausios informacijos apie defekto poveikj deformacijy laukui. Tokiu btdu i§ viso
modelio pasalinamos tolimosios sritys, kuriose deformacijy pasiskirstymas maziau susijes su
nagrin¢jamais pazeidimais.

Kad visi skaitiniai atvejai turéty vienoda duomeny struktiira, deformacijy laukai buvo interpoliuojami
1 reguliarig gardele. Interpoliacijai naudojamos mazgy koordinatés x,y ir atitinkamos deformacijy
reik§meés. Pagrindiniuose tyrimuose naudotos trys plokStuminés deformacijy dedamosios: &y, €, Vxy -
Sie laukai pasirinkti todél, kad jie tiesiogiai atitinka DIC metodu gaunamus pavir§iaus deformacijy
duomenis ir gali buti taikomi tiek sintetiniams BEM rezultatams, tiek eksperimentiniams
matavimams.

Interpoliacijos metu nereguliariame BE tinkle esantys deformacijy duomenys buvo perkelti i
reguliarig N, X N,, gardele. Tokia reprezentacija leidzia kiekvieng skaitinj atvejj saugoti vienodo
formato duomeny faile ir uztikrina, kad vélesniuose ML eksperimentuose visi bandiniai turéty ta patj
pozymiy skai¢iavimo pagrinda.

Siame darbe interpoliacijos gardelés dydis buvo laikomas vienu i§ tiriamy duomeny reprezentacijos
parametry. Eksperimentinéje dalyje buvo nagrinéjamos keturios gardelés konfigliracijos: 48%24,
64x32, 80x40 ir 96x48. Tokie dydziai pasirinkti siekiant jvertinti, kaip deformacijy lauko
diskretizavimo tankis veikia ML modeliy tiksluma. Mazesnés gardelés leidzia sumazinti duomeny
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apimtj, taCiau gali prarasti lokalius defekto pozymius, o didesnés gardelés iSsaugo daugiau erdvinés
informacijos, bet nebiitinai uztikrina geresn¢ modeliy generalizacija.

2.4.2. Lauky segmentavimas

Po interpoliavimo deformacijy laukai buvo skaidomi j staCiakampius segmentus. Segmentavimo
tikslas — iSsaugoti ne tik bendra deformacijy lauko informacija, bet ir lokalius erdvinius pokycius,
kurie gali buti susije¢ su defekto tipu, dydziu arba orientacija. Jeigu i$ viso lauko biity skaiciuojami tik
globaliis pozymiai, dalis lokalios informacijos buty prarasta, todél defekty parametry regresijos
uzduotys tapty maziau informatyvios.

Segmentavimo schema apibréziama segmenty skai¢iumi Ngeg x X Ngeg,. Kiekvienas segmentas
apima tam tikrg interpoliacijos gardelés tasky dalj, o pozymiai skaiiuojami atskirai kiekvienam
segmentui ir kiekvienam deformacijy laukui. Tokiu biidu sudaromas pozymiy vektorius, kuris iSlaiko
informacija apie deformacijy pasiskirstyma skirtingose tiriamosios srities vietose.

Segmenty dydis turi tiesioging jtaka poZymiy vektoriaus dimensijai. Stambesnis segmentavimas
sumazina pozymiy skaiciy ir gali pagerinti modeliy stabilumg maZesniame duomeny rinkinyje, taciau
kartu gali prarasti smulkesnius defekto sukeltus deformacijy pokyc¢ius. Smulkesnis segmentavimas
suteikia daugiau lokalios informacijos, bet padidina pozymiy skaiCiy ir gali didinti persimokymo
rizika bei modeliy apmokymo laika. D¢l Sios priezasties segmenty dydzio jtaka véliau buvo atskirai
tiriama eksperimentingje darbo dalyje.

Segmenty dydzio jtakai jvertinti buvo numatytos keturios segmentavimo konfigiiracijos: 8x4, 16x8,
24x12 ir 32x16 segmentai. Eksperimentin¢je dalyje kiekviena segmentavimo konfigiiracija buvo
derinama su skirtingomis interpoliacijos gardelémis, sudarant 4x4 interpoliacijos gardeliy ir
segmenty kombinacijy matrica.

2.4.3. Pozymiy rinkiniy struktira

IS kiekvieno deformacijy lauko ir kiekvieno segmento buvo apskaiciuojami statistiniai poZymiai,
apibiidinantys deformacijy reikSmiy pasiskirstyma. Tokie pozymiai leidZia sumazinti pirminiy lauky
dimensijg ir pateikti ML modeliams kompaktiSka, taCiau fiziSkai interpretuojama informacijos
rinkinj.

Pagrindin¢je analizéje naudota segments basic pozymiy grupé€, kurioje kiekvienam segmentui
apskaiciuojami baziniai statistiniai rodikliai. Jie apibiidina deformacijy reikSmiy vidutinj lygj, sklaida
ir ekstremalias reikSmes. Bendra pozymiy formavimo logika gali biiti apraSoma taip: kiekvienam
laukui f € {&,, &y, Vxy} ir kickvienam segmentui S; apskaiiuojamas pozymiy rinkinys, sudarantis
vieng bendrg jvesties vektoriy:

x = [0(S7), 0(57), 0(S,), o, 0(85%), 0(S,”), (8771

Cia @(S;) zymi statistiniy pozymiy rinkinj, apskaidiuota i3 segmento S; reik§miy. Tokiu biidu
kiekvienas skaitinis atvejis paver¢iamas vienodu pozymiy vektoriumi, kurj galima naudoti
klasifikavimo ir regresijos modeliams.
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Be segmentuoty pozymiy, kai kuriuose eksperimentuose buvo naudojami ir globaliis pozymiai
(global_all), apskai¢iuojami i§ viso deformacijy lauko be segmentavimo. Sie poZymiai naudoti kaip
palyginamasis atvejis, leidziantis jvertinti, ar lokalios segmenty informacijos jtraukimas pagerina
modeliy veikima.

2.4.4. lvesties ir iSvesties Kintamieji

Suformuoti pozymiy vektoriai buvo naudojami kaip ML modeliy jvestis. ISvesties kintamieji buvo
sudaryti pagal DOE faile nurodytus defekty parametrus. Siame darbe sprestos dvi klasifikavimo ir
trys regresijos uzduotys.

Klasifikavimo uzduotyse modeliai turé¢jo nustatyti, ar tiriamame atvejyje yra jpjova ir ar yra
atsisluoksniavimas. Regresijos uzduotyse buvo prognozuojami kiekybiniai defekty parametrai:
ipjovos gylis, ipjovos kampas ir atsisluoksniavimo ilgis. Tokia uzduociy struktiira leidzia jvertinti
metodikg dviem lygiais: pirma, ar pazeidimas gali biiti aptiktas, ir antra, ar jo parametrai gali biiti
jvertinti kiekybiskai.

Kiekvienam skaitiniam atvejui kartu su pozymiy vektoriumi buvo saugoma ir papildoma informacija:
bandinio identifikatorius, defekto tipas, jpjovos bei atsisluoksniavimo parametrai, ROI ribos,
interpoliacijos gardelés dydis ir naudoti fiziniai laukai. Tai leido automatizuotai susieti skaitinius
rezultatus su DOE parametry lentele ir uztikrinti eksperimenty atkuriamuma.

Duomeny apdorojimo ir pozymiy formavimo eiga buvo svarbi visiems tolimesniems ML
eksperimentams. Interpoliacijos gardelés dydis, segmentavimo schema ir naudojami deformacijy
laukai tiesiogiai lemia pozymiy vektoriaus struktiirg, tod¢l gali paveikti tiek modelio tiksluma, tiek
apmokymo laika.

Ta pati duomeny apdorojimo logika buvo taikoma tiek sintetiniams BEM duomenims, tiek
eksperimentiniams DIC duomenims. Eksperimentiniy DIC lauky atveju ROI ribos, interpoliacijos
gardelé ir naudojami deformacijy komponentai buvo suderinti su atitinkamai pergeneruotu sintetiniy
duomeny rinkiniu. Taip buvo uZtikrinta, kad realiy matavimo duomeny jvestis atitikty modeliy
apmokymo metu naudotg duomeny reprezentacija.

2.5. MasSininio mokymosi metodika
2.5.1. MasSininio mokymosi uzduociy formulavimas

Siame darbe masininio mokymosi modeliai naudojami kompozitinés plokstelés defektams
identifikuoti ir jy parametrams prognozuoti pagal i§ deformacijy lauky suformuotus pozymiy
vektorius. Modeliy jvest] sudaro 2.4 poskyryje apraSyti poZymiai, apskai€iuoti i§ interpoliuoty ir
segmentuoty deformacijy lauky e, ¢€y,7y,. ISvesties kintamieji apibréZiami pagal DOE faile
nurodytus defekty parametrus.

Tyrime sprendziamos penkios masininio mokymosi uzduotys: dvi klasifikavimo ir trys regresijos.
Klasifikavimo uZzduotys skirtos nustatyti, ar nagrinéjamame atvejyje yra jpjova ir ar yra
tarpsluoksninis atsisluoksniavimas. Tokia formuluoté leidzia jvertinti, ar deformacijy laukuose esanti
informacija yra pakankama defekto buvimui aptikti, nepriklausomai nuo jo tiksliy geometriniy
parametry.
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Regresijos uzduotys skirtos kiekybiniam defekty parametry jvertinimui. Siame darbe
prognozuojamas jpjovos gylis, jpjovos kampas ir atsisluoksniavimo ilgis. Sie parametrai pasirinkti
todél, kad jie apibiidina skirtingus pazeidimo aspektus: jpjovos gylis nusako defekto dydij per storij,
ipjovos kampas — jo orientacija apkrovos krypties atzvilgiu, o atsisluoksniavimo ilgis — vidinio
tarpsluoksninio pazeidimo mast3.

Tokia uzduociy struktiira leidzia metodika jvertinti dviem lygiais. Pirmiausia tikrinama, ar modeliai
geba atpazinti defekto buvimg, o véliau vertinama, ar i§ ty paciy deformacijy lauky galima gauti
kiekybinj pazeidimo parametry jvertinimg. Klasifikavimo ir regresijos uzduociy atskyrimas taip pat
leidzia aiSkiau analizuoti, kurie defekty pozymiai deformacijy laukuose yra lengvai aptinkami, o
kuriems reikalinga detalesné erdviné informacija ir sudétingesni ML modeliai.

2.5.2. Naudoti ML modeliai ir hiperparametry tyrimo logika

Masininio mokymosi modeliai buvo parinkti taip, kad buty galima palyginti skirtingo sudétingumo
algoritmus, veikianc¢ius su struktiirizuotais pozymiy vektoriais. Kadangi Siame darbe naudojami ne
pirminiai vaizdai, o i§ deformacijy lauky apskaiciuoti statistiniai pozymiai, pasirinkti klasikiniai

v —

segmentavimo ir modelio tipo jtakg rezultatams.

Klasifikavimo uzduotims buvo taikomi baziniai klasifikavimo modeliai, jskaitant logisting regresija,
atraminiy vektoriy klasifikatoriy ir medziy ansambliy metodus. Logistiné regresija naudota kaip
paprastas ir stabilus bazinis modelis, leidziantis jvertinti, ar defekto buvimas gali biiti nustatomas
pagal tiesines pozymiy kombinacijas. Sudétingesni klasifikatoriai buvo jtraukti siekiant patikrinti, ar
netiesinés sprendimo ribos suteikia papildomos naudos defekty aptikimo uzduotyse.

Regresijos uzduotims naudoti keli skirtingo pobtiidzio modeliai: Ridge regresija, atraminiy vektoriy
regresija su RBF branduoliu (SVR), atsitiktiniy misky regresija (Random Forest) ir gradientinio
stiprinimo regresija (Gradient Boosting). Ridge regresija pasirinkta kaip reguliari tiesiné regresija,
tinkama tada, kai rySys tarp pozymiy ir prognozuojamo parametro gali biiti pakankamai gerai
aprasomas tiesiniu modeliu. SVR su RBF branduoliu leidZia modeliuoti netiesines priklausomybes ir
gali biti veiksmingas riboto dydzio duomeny rinkiniuose. Random Forest ir Gradient Boosting
modeliai pasirinkti kaip medziy ansambliai, galintys apraSyti sudétingesnius ir lokaliai kintan¢ius
ry$ius tarp deformacijy poZymiy ir defekty parametry.

Modeliy palyginimas buvo atliekamas etapais. Pirmiausia visi pasirinkti modeliai buvo vertinami
naudojant numatytasias scikit-learn hiperparametry reik§mes (Zr. 2.1 lentelé). Sis etapas buvo skirtas
bendroms modeliy tendencijoms nustatyti ir parinkti modelius, kuriuos verta detaliau tirti konkreciose
regresijos uzduotyse. Véliau hiperparametry analizé buvo atliekama tik tiems modeliams, kurie
ankstesniuose bandymuose pasirodé stabiliausi arba tiksliausi.

2.1 lentelé. Bazinés ML modeliy hiperparametry konfigtiracijos

UZduoties tipas | ML modelis | Scikit-learn klasé Bazinés hiperparametry
reikSmés
Klasifikavimas Logistiné LogisticRegression C=1.0, penalty="12",
regresija solver="lbfgs', max_iter=1000,
random_state=42
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Klasifikavimas SVC SVC C=1.0, kernel="rbf",
gamma="scale’,
class_weight=None

Klasifikavimas Random RandomForestClassifier n_estimators=100,
Forest criterion='gini',
max_depth=None,
random_state=42

Klasifikavimas Gradient GradientBoostingClassifier | n_estimators=100,
Boosting learning_rate=0.1,
max_depth=3, random_state=42
Regresija Ridge Ridge alpha=1.0, fit intercept=True,
solver="auto'
Regresija SVR SVR C=1.0, kernel="rbf’,
gamma="scale', epsilon=0.1
Regresija Random RandomForestRegressor n_estimators=100,
Forest max_depth=None,
random_state=42
Regresija Gradient GradientBoostingRegressor | n_estimators=100,
Boosting learning_rate=0.1,

max_depth=3, random_state=42

Hiperparametry tyrimas buvo formuluojamas tikslingai, atsizvelgiant j konkreciy regresijos uzduociy
rezultatus. Ipjovos kampo regresijai buvo analizuojamas Ridge modelio reguliavimo parametras
alpha. Atsisluoksniavimo ilgio regresijai tirti Gradient Boosting modelio parametrai: medZziy skaicius,
medziy gylis ir mokymosi greitis. [pjovos gylio regresijos atveju detaliau lyginti Gradient Boosting
ir SVR modeliai, nes ankstesni rezultatai parodé, kad abu metodai gali biiti tinkami §iai uzduociai,
taciau pasizymi skirtingu tikslumo ir skai¢iavimo sgnaudy santykiu.

Toks modeliy tyrimo principas leidZia iSvengti perteklinio algoritmy skai€iaus didinimo ir iSlaikyti
aiskia analizés logika. Siame darbe modeliy parinkimas grindziamas ne vien siekiu gauti maZiausia
paklaida, bet ir noru jvertinti, kokio sudétingumo modelio reikia skirtingiems defekty parametrams
prognozuoti. D¢l Sios priezasties velesnéje eksperimentingje dalyje modeliy rezultatai vertinami kartu
su apmokymo bei prognozavimo laiku.

2.5.3. Modeliy apmokymas, validavimas ir vertinimo rodikliai

MaSininio mokymosi modeliy apmokymui buvo naudojami sintetiniai BEM duomenys, sudaryti
pagal DOE metodika. Kiekvienas skaitinis atvejis turéjo zinomus defekty parametrus ir i§ deformacijy
metodus, kai modelis mokomas susieti jvesties poZymius su i§ anksto zinomais klasifikavimo arba
regresijos tikslais. Modeliy vertinimui buvo taikomi du lygiai: kryzminé validacija (CV) ir
nepriklausomas validavimo duomeny rinkinys. KryZminé validacija naudota siekiant jvertinti
modelio stabilumg treniravimo rinkinio viduje ir sumazinti priklausomybe nuo vieno atsitiktinio
duomeny padalijimo. Klasifikavimo uzduotims taikytas stratifikavimas, t. y. duomeny padalijimas
iSlaikant defekty klasiy proporcijas skirtingose imtyse. Nepriklausomas validavimo duomeny
rinkinys skirtas jvertinti, kaip modeliai veikia su anks¢iau nematytomis defekty parametry
kombinacijomis. Toks vertinimas Siame darbe yra svarbus, nes vien kryZminé validacija gali
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nepakankamai atskleisti modelio gebéjimo generalizuoti ] naujus defekty scenarijus, ypac kai
treniravimo duomeny rinkinys yra riboto dydzio.

Klasifikavimo uzduotims vertinti naudotas tikslumas (ACC) ir subalansuotas tikslumas (BACC).
Tikslumas parodo teisingai klasifikuoty atvejy dalj, o subalansuotas tikslumas leidzia patikimiau
jvertinti modelio veikima, kai klasés néra visiskai vienodai pasiskirsciusios.

Regresijos uzduotims pagrindine vertinimo metrika pasirinkta vidutiné absoliutiné paklaida (MAE).
Si metrika yra patogi inZinerinei interpretacijai, nes pateikiama tais paciais vienetais kaip
prognozuojamas parametras: jpjovos gylio ir atsisluoksniavimo ilgio atveju — milimetrais, o jpjovos
kampo atveju — laipsniais. Papildomai buvo skai¢iuojami RMSE ir R? rodikliai, tac¢iau pagrindiné
rezultaty analizé grindziama MAE, nes ji tiesiogiai parodo vidutinj prognozés nuokrypi nuo tikrosios
reikSmés.

Be tikslumo rodikliy, buvo vertinamas ir modeliy apmokymo bei prognozavimo laikas. Sie rodikliai
leidzia jvertinti, ar nedidelis tikslumo pageré¢jimas néra pasiekiamas neproporcingai didelémis
skaiCiavimo sgnaudomis. Tai ypa¢ aktualu analizuojant segmenty skaiciaus jtakg ir lyginant skirtingo
sudétingumo modelius, tokius kaip Ridge, SVR, Random Forest ir Gradient Boosting.

2.5.4. Eksperimentiniy DIC duomeny taikymas modeliy patikrinimui

Nors pagrindinis modeliy apmokymas ir vertinimas buvo atliekamas naudojant sintetiniais BEM
skai¢iavimais sugeneruotus duomenis, papildomai buvo atliktas metodikos patikrinimas su
eksperimentiniais DIC deformacijy laukais. Sis etapas skirtas jvertinti, ar sintetiniais duomenimis
apmokyti modeliai gali biiti pritaikomi realiems matavimo duomenims.

Eksperimentiniai DIC duomenys buvo pateikti kaip pavirSiaus tasky koordinates ir trys deformacijy
komponentai: €y, &y, Yy, . Kad Sie duomenys biity suderinami su ML modeliy jvesties struktira, jie
buvo apdorojami ta pacia logika kaip ir sintetiniai duomenys: i§skiriama tiriamoji sritis, deformacijy
laukai interpoliuojami j reguliarig gardele, segmentuojami ir paverc¢iami poZymiy vektoriais.

Eksperimentiniy DIC duomeny atveju buvo naudojama tiriamoji sritis, apibréZta pagal realaus
matavimo lauka. D¢l to sintetinis duomeny rinkinys modeliy apmokymui buvo pergeneruotas taip,
kad ROl ribos ir interpoliacijos gardelé sutapty su eksperimentiniy duomeny paruosimo schema. Tai
buvo biitina, nes modeliai yra jautris duomeny reprezentacijai: skirtinga tiriamosios srities padétis
arba gardelés struktiira gali pakeisti pozymiy pasiskirstyma ir pabloginti modeliy prognozes.

Eksperimentinis DIC atvejis buvo naudojamas kaip galutinis modeliy patikrinimas. Klasifikavimo
modeliai tur¢jo nustatyti, ar bandinyje yra jpjova ir atsisluoksniavimas, o regresijos modeliai —
jvertinti jpjovos gylj, ipjovos kampg ir atsisluoksniavimo ilgj. Kadangi eksperimentiniame bandinyje
buvo Zinomi pagrindiniai jpjovos parametrai, jpjovos gylio ir kampo prognozes galéjo biiti tiesiogiai
palygintos su realiomis reikSmeémis.

Sis patikrinimas néra laikomas pilna eksperimentine validacija, nes naudotas vienas eksperimentinis
atvejis ir ne visiems defekty parametrams buvo prieinama patikima atskaitin¢ reikSme. Vis délto jis
leidzia jvertinti svarby metodikos aspekta — ar sintetiniais BEM duomenimis apmokyti modeliai gali
biiti tatkomi realiems DIC deformacijy laukams, kai uztikrinamas vienodas duomeny apdorojimo ir
pozymiy formavimo principas.
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2.6. Naudojamos technologijos, jranga

Sio projekto jgyvendinimui buvo naudojama programiné jranga ir eksperimentiné jranga, skirta
baigtiniy elementy modeliavimui, eksperimentiniy deformacijy lauky matavimui, duomeny
apdorojimui ir masininio mokymosi modeliy ktrimui. Kadangi tyrimo tikslas buvo sukurti
duomenimis grista defekty identifikavimo metodika, pagrindinis démesys skirtas automatizuotam
sintetiniy duomeny generavimui, poZymiy formavimui ir klasikiniy masininio mokymosi modeliy
taikymui.

Skaitiniai eksperimentai buvo atlickami naudojant ANSYS Mechanical APDL (MAPDL) aplinka.
Joje buvo realizuotas parametrizuotas CFRP plokstelés baigtiniy elementy modelis, leidziantis keisti
jpjovos ir atsisluoksniavimo parametrus, generuoti skirtingus pazeidimy scenarijus, tiriamaja
kompoziting plokstele apkrovus eksperimentui identiSkomis apkrovomis. MAPDL aplinka taip pat
buvo naudojama deformacijy, poslinkiy ir jtempiy lauky eksportavimui i§ pasirinktos dominancios
srities. Skaitiniy eksperimenty automatizavimui ir rezultaty apdorojimui buvo naudojama PyMAPDL
sasaja, leidzianti integruoti ANSYS BE model; ir skai¢iavimus su Python pagrindu realizuota
duomeny generavimo ir apdorojimo eiga.

Eksperimentiniams duomenims gauti buvo taikoma skaitmeninio vaizdo koreliacijos (DIC) metodika.
Bandymy metu CFRP bandiniai buvo apkraunami naudojant INSTRON E10000 bandymo masing, o
bandinio pavirSiaus vaizdai fiksuojami DIC sistema. IS DIC matavimy gauti pavirSiaus deformacijy
laukai véliau buvo naudojami galutiniam apmokyty masininio mokymosi modeliy pritaikymui ir
prognoziy patikrinimui. Siame tyrime naudota, MIDFe surinkta kompozitinés plostelés su defektais
eksperimentiniy rezultaty duomeny bazé su pavirSiaus tasky ID, jy koordinatémis, poslikiais (X, y ir
z kryptimis), bei jy deformacijy komponentémis.

Pagrindiné programavimo kalba Siame darbe buvo Python. Ji buvo naudojama DOE lenteliy
sudarymui, MAPDL rezultaty apdorojimui, deformacijy lauky interpoliacijai, poZymiy formavimui,
masininio mokymosi modeliy apmokymui, validavimui ir rezultaty vizualizavimui. Darbo metu
naudotos §ios pagrindinés Python bibliotekos: NumPy ir Pandas duomeny struktiiroms, lenteléms ir
skaitiniams masyvams apdoroti; SciPy deformacijy lauky interpoliacijai j reguliarig gardele; Scikit-
learn klasifikavimo ir regresijos modeliams, kryZminei validacijai, tikslumo rodikliy skai¢iavimui ir
modeliy i§saugojimui; Matplotlib rezultaty grafikams ir vizualizacijoms sudaryti.

Programavimo ir eksperimenty vykdymo aplinkai buvo naudojami Visual Studio Code ir Jupyter
Notebook. Visual Studio Code buvo taikoma pagrindiniy Python skripty kiirimui ir vykdymui, o
Jupyter Notebook naudotas rezultaty analizei, lenteliy formavimui ir ataskaitoje naudojamy grafiky
generavimui. Tarpiniai ir galutiniai duomenys buvo saugomi struktirizuotais formatais: .csv
lentelése, .npz masyvy rinkiniuose, .json metaduomeny failuose ir .pkl apmokyty modeliy failuose.

vt —

regresija defekty klasifikavimui, Ridge regresija, Gradient Boosting regresija, atraminiy vektoriy
regresija ir atsitiktiniy misky metodai regresijos uzdaviniams. Galutin¢je DIC taikymo sistemoje
apmokyti modeliai buvo iSsaugomi ir véliau naudojami naujiems eksperimentiniams DIC
deformacijy laukams jvertinti.

40



2.7. Tyrimo jgyvendinimo eiga

Tyrimo jgyvendinimo eiga apima eksperimentiniy DIC duomeny, baigtiniy elementy modelio,
sintetiniy duomeny generavimo ir masininio mokymosi modeliy taikymo etapus. Pirmieji metodikos
etapai — CFRP bandinio paruoSimas, dirbtiniy pazeidimy suformavimas, eksperimentiniy DIC
duomeny gavimas ir pradinio baigtiniy elementy modelio sudarymas — buvo atlikti ankstesniame
tyrime ,,Quantitative Damage Detection and Evolution in Composite Structures Using Digital Image
Correlation, Machine Learning, and Peridynamics“ [17]. Siame darbe $ie rezultatai naudojami kaip
pradin¢ eksperimentiné ir skaitiné baze¢, o pagrindinis démesys skiriamas sintetiniy duomeny

sudarymui, jy apdorojimui, pozymiy formavimui ir masininio mokymosi modeliy tyrimui.

Tyrimo eiga:

1.

CFRP bandinio ir dirbtiniy paZeidimy apibréZimas.

Ankstesniame tyrime [17] buvo apibrézta CFRP plokstelés geometrija, sluoksniy struktiira ir
dirbtiniy pazeidimy schema. Tyrime nagrinéti du pagrindiniai defekty tipai — jpjova ir
tarpsluoksninis atsisluoksniavimas. Siame darbe §i defekty schema naudojama kaip pagrindas
tolesniam parametrizuotam duomeny generavimui ir ML uzduociy formulavimui.
Eksperimentiniy DIC deformacijy lauky gavimas.

Straipsnyje [17] atlikty mechaniniy bandymy metu buvo gauti eksperimentiniai DIC
deformacijy laukai. Sie duomenys Siame darbe naudojami ne kaip pagrindinis modeliy
apmokymo rinkinys, o kaip realiy matavimo duomeny Saltinis galutiniam ML modeliy
patikrinimui. Tokiu biidu galima jvertinti, ar sintetiniais BEM duomenimis apmokyti modeliai
gali biti taikomi eksperimentiniams deformacijy laukams.

Baigtiniy elementy modelio sudarymas ir parametrizavimas.

Pradinis baigtiniy elementy modelis taip pat buvo sudarytas ankstesniame tyrime [17]. Siame
darbe §is modelis naudojamas kaip skaitinis pagrindas sintetiniams duomenims generuoti.
Modelis buvo taikomas parametriniams skai¢iavimams, kuriuose keiiami jpjovos ir
atsisluoksniavimo parametrai, siekiant gauti skirtingus pazeidimy scenarijus ir atitinkamus
deformacijy laukus.

Defekty parametry erdvés apibrézimas ir DOE sudarymas.

Siame darbe buvo sudarytos DOE lentelés, apibrézianéios jpjovos gylio, jpjovos kampo ir
atsisluoksniavimo ilgio kombinacijas. DOE struktiira parinkta taip, kad ribotu skaitiniy
eksperimenty skai¢iumi buty padengta kuo platesné defekty parametry erdve. Atskirai
sudaryti treniravimo ir nepriklausomo validavimo duomeny rinkiniai.

Sintetiniy duomeny generavimas naudojant BEM modelj.

Pagal DOE lentelése apibréztas parametry kombinacijas buvo vykdomi skaitiniai
eksperimentai. Kiekvienam atvejui buvo generuojami pavirSiaus deformacijy laukai ir
saugomos tikrosios defekty parametry reikSmés. Tokiu biidu sudarytas anotuotas sintetinis
duomeny rinkinys, naudojamas ML modeliams apmokyti ir vertinti.

Skaitiniy rezultaty apdorojimas ir poZymiy formavimas.

IS BEM rezultaty eksportuoti tiriamosios srities deformacijy laukai buvo interpoliuojami }
reguliarias gardeles, segmentuojami ir paveréiami statistiniy pozymiy vektoriais. Siame etape
uztikrinama, kad visi skaitiniai atvejai turéty vienoda jvesties struktiirg, tinkama klasikiniams
masininio mokymosi modeliams.
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7. MaSininio mokymosi uzduociy formulavimas ir modeliy apmokymas.
Paruosti poZymiy vektoriai buvo naudojami dviem klasifikavimo ir trims regresijos uzduotims
spresti. Klasifikavimo uzduotyse modeliai nustaté jpjovos ir atsisluoksniavimo buvimag, o
regresijos uzduotyse prognozavo ipjovos gylj, ipjovos kampg ir atsisluoksniavimo ilgj.

8. Duomeny reprezentacijos, modeliy ir hiperparametry jtakos tyrimas.
Eksperimentinéje dalyje buvo vertinama interpoliacijos gardelés dydzio, segmenty skaiciaus,
ML modelio tipo ir hiperparametry jtaka modeliy tikslumui bei skai¢iavimo laikui. Sis etapas
leido jvertinti, kurios duomeny reprezentacijos ir modeliy konfigtiracijos yra tinkamiausios
skirtingoms defekty identifikavimo bei parametry prognozavimo uzduotims.

9. Patikrinimas naudojant eksperimentinius DIC duomenis.
Galutiniame etape apmokyti modeliai buvo pritaikyti eksperimentiniams DIC deformacijy
laukams i$ tyrimo [17]. Kad DIC duomenys biity suderinami su ML modeliy jvestimi, jie buvo
apdoroti ta pacia logika kaip ir sintetiniai duomenys: iSskirta ROI sritis, deformacijy laukai
interpoliuoti j reguliarig gardelg, segmentuoti ir paversti pozymiy vektoriais. Sis etapas leido
jvertinti metodikos pritaikomuma realiems matavimo duomenims.
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3. ML modeliy skirty defekty identifikavimui rezultaty analizé
3.1. Duomeny generavimo ir ML eksperimenty jgyvendinimas

Siame darbe sukurta integruota duomeny generavimo ir masininio mokymosi eksperimenty vykdymo
sistema, apimanti visus etapus nuo skaitiniy eksperimenty vykdymo iki modeliy apmokymo ir
rezultaty vertinimo. Skaitiniai skaiiavimai buvo vykdomi naudojant ANSYS Mechanical APDL
(MAPDL), o duomeny apdorojimas, pozymiy formavimas ir masininio mokymosi modeliy taikymas
buvo realizuoti Python programavimo kalba.

Duomeny generavimo etapas buvo automatizuotas naudojant parametrizuota APDL modelj, kuris
leidzia keisti defekty parametrus ir generuoti atitinkamus fizinius laukus. Kiekvienas skaitinis
eksperimentas buvo inicijuojamas pagal DOE faile apibréztus parametrus, o skai¢iavimai vykdomi
nuosekliai, generuojant atskirus rezultaty failus kiekvienam bandiniui.

BEM rezultaty eksportavimas buvo realizuotas naudojant PRNSOL komanda, leidziancig iSgauti
mazgy lygio fizinius dydzius, tokius kaip poslinkiai, deformacijos ir jtempiai. Sie duomenys buvo
saugomi tekstiniuose failuose, kuriuose kiekvienam mazgui priskiriamos koordinatés ir atitinkamos
fiziniy lauky reikSmés.

Tolimesniame etape Python scenarijai buvo naudojami $iy faily apdorojimui. Duomenys buvo
sujungiami pagal mazgy identifikatorius ir interpoliuojami j reguliarig gardele, naudojant i$ anksto
apibrézta dominancig sritj. Interpoliuoti duomenys buvo saugomi struktiirizuotu ,,.npz” formatu,
kuriame kiekvienas bandinys pateikiamas kaip daugiamatis masyvas kartu su metaduomenimis,
apibrézianciais defekty parametrus.

Sugeneruoti duomeny rinkiniai buvo naudojami masininio mokymosi eksperimentuose. Pozymiy
formavimas realizuotas Python aplinkoje: kiekvienam bandiniui buvo skai¢iuojami globalls ir
segmentuoti statistiniai poZzymiai. Sie poZymiai sudaré jvesties vektorius magininio mokymosi
modeliams.

Masininio mokymosi eksperimentai buvo vykdomi naudojant atskirg eksperimenty vykdymo kodo
scenarijy, kuris automatizuoja modeliy apmokyma, kryZzming validacijg, validacijg su nepriklausomu
duomeny rinkiniu ir rezultaty saugojimg. Kodo scenarijus leidzia keisti poZymiy rinkinius,
segmentavimo parametrus ir modeliy tipus, todél buvo galima sistemingai tirti skirtingy konfigiiracijy
itaka modeliy veikimui.

Rezultatai buvo saugomi struktiirizuotu formatu, jskaitant modeliy vertinimo rodiklius, apmokymo ir
prognozavimo laikus. Tai leido vélesniuose etapuose atlikti iSsamig rezultaty analize ir palyginima
tarp skirtingy eksperimenty konfigtiracijy.

Papildomai sukurta procedira, leidzianti apmokytus modelius pritaikyti eksperimentiniams DIC
duomenims. Siuo tikslu buvo i§saugomi geriausi modeliai ir jy naudoti pozymiai, o DIC duomenys
apdorojami ta pacia seka kaip ir sintetiniai BEM duomenys. Taip uZtikrinamas suderinamumas tarp
modeliy apmokymo ir eksperimentiniy duomeny vertinimo etapy.
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3.2. Interpoliacijos gardelés ir segmenty dydzio jtakos tyrimas
3.2.1. Eksperimentiné schema

Sio tyrimo etapo tikslas — jvertinti, kaip du pagrindiniai deformacijy lauky reprezentacijos parametrai
— interpoliacijos gardelés dydis ir segmentavimo detalumas — veikia masininio mokymosi modeliy
tiksluma bei stabilumg. Kadangi Siame darbe modeliai mokomi ne tiesiogiai i$ deformacijy lauky, o
18 jy pagrindu apskaiCiuoty statistiniy pozymiy, galutinis pozymiy vektorius priklauso nuo to, kokiu
tankiu laukas interpoliuojamas ir kokiu detalumu jis skaidomas j segmentus.

Interpoliacijos gardelé nusako, kiek erdvinés informacijos iSsaugoma i$ pradinio BEM deformacijy
lauko, o segmentavimas apibrézia, kokiu lokalumo lygiu §i informacija apibendrinama pozymiais.
Per reta gardelé arba per stambiis segmentai gali prarasti lokalius pazeidimy pozymius, o per didelis
detalumas gali padidinti pozymiy dimensijg ir pabloginti modeliy generalizacijg. Todél Siame etape
abu parametrai nagrinéjami kartu.

Eksperimentuose buvo nagrinéjamos keturios interpoliacijos gardelés konfigtiracijos: 48%x24, 64x32,
80x40 ir 96x48. Kiekviena jy buvo derinama su keturiais segmentavimo variantais: 8x4, 16x8, 24x12
ir 32x16. Taip kiekvienam uzdaviniui buvo sudaryta 4x4 konfigiiracijy matrica, leidzianti jvertinti ne
tik atskirg kiekvieno parametro poveikj, bet ir galima jy tarpusavio sgveika.

Modeliy veikimas buvo vertinamas taikant kryZzming validacija treniravimo duomeny rinkinyje ir
nepriklausomg validavimo duomeny rinkinj. Analizé atlikta su dviem treniravimo duomeny
rinkiniais: pirminiu 113 bandiniy rinkiniu ir iSpléstu 328 bandiniy rinkiniu. Toks palyginimas leidzia
jvertinti, ar gautos tendencijos iSlieka stabilios keiiantis treniravimo duomeny kiekiui.

Kiekvienai interpoliacijos gardelés ir segmentavimo kombinacijai buvo atrenkamas geriausius
rezultatus pasiekes ML modelis. Klasifikacijos uZdaviniuose vertinimui naudotas subalansuotas
tikslumas, o regresijos uZzdaviniuose pagrindiniu kriterijumi laikyta MAE. Tod¢l pateikiami rezultatai
atspindi ne visy modeliy vidurkj, o geriausia konkrecios duomeny reprezentacijos ir modelio
kombinacijos rezultata.

Tolimesniuose poskyriuose pirmiausia trumpai jvertinamos klasifikacijos uzduotys, o pagrindinis
démesys skiriamas regresijos uzdaviniams: jpjovos gylio, jpjovos kampo ir atsisluoksniavimo ilgio
prognozavimui. Papildomai analizuojamas modeliy apmokymo laikas, siekiant jvertinti tikslumo ir
skai¢iavimo kainos kompromisa.

3.2.2. Klasifikacijos uZduociy jvertinimas

Klasifikacijos uzdaviniy analizé parodé¢, kad segmentavimo detalumo jtaka priklauso nuo konkretaus
klasifikavimo scenarijaus. Ipjovos aptikimo uzduotyje visoms nagrinétoms interpoliacijos gardelés ir
segmentavimo konfigtiracijoms buvo pasiektas maksimalus tikslumas tiek kryZminés validacijos, tiek
nepriklausomo validation DOE atveju. Tai rodo, kad jpjovos buvimas deformacijy laukuose
suformuoja pakankamai aiSky pozymiy atsaka, kurj modeliai geba atskirti nepriklausomai nuo
taikomos erdvinés reprezentacijos.

Atsisluoksniavimo aptikimo uzduotis buvo sudétingesné, todél jos rezultatai pateikiami atskirai.
Gauti rezultatai rodo, kad segmentuoti pozymiai yra informatyvesni uz globalius poZymius, nes
leidzia geriau iSsaugoti lokalius deformacijy lauko pokycius, susijusius su atsisluoksniavimo

44



poveikiu. Vis délto skirtumai tarp keliy vidutinio detalumo segmentavimo konfigiiracijy nebuvo
esminiai, todel vienareikSmiskai optimali klasifikacijos konfigtiracija neiSskiriama.

Lyginant 328 ir 113 bandiniy treniravimo rinkinius matyti, kad didesnis duomeny kiekis pagerino
atsisluoksniavimo aptikimo stabilumg validavimo DOE atveju (zr. 3.1 pav., 3.2 pav.). Mazesniame
rinkinyje smulkesnis segmentavimas dazniau gerino CV rezultatus, taciau toks pageréjimas ne visada
i8liko nepriklausomame validavimo rinkinyje (zr. 3.3 pav., 3.4 pav.). Tai rodo, kad klasifikacijos
rezultatai yra jautresni duomeny kiekio ir generalizacijos aspektams nei paciam interpoliacijos ar
segmentavimo parametrui.

Delamination detection: CV balanced accuracy (n = 328)
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3.1 pav. Atsisluoksniavimo klasifikacijos BACC rezultatai naudojant 328 bandiniy treniravimo rinkinj, CV
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Delamination detection: Validation balanced accuracy (n = 328)
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3.2 pav. Atsisluoksniavimo klasifikacijos BACC rezultatai naudojant 328 bandiniy treniravimo rinkinj,
validavimo DOE

Delamination detection: CV balanced accuracy (n = 113)
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3.3 pav. Atsisluoksniavimo klasifikacijos BACC rezultatai naudojant 113 bandiniy treniravimo rinkinj, CV
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Delamination detection: Validation balanced accuracy (n = 113)
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3.4 pav. Atsisluoksniavimo klasifikacijos BACC rezultatai naudojant 113 bandiniy treniravimo rinkinj,
validavimo DOE

Daugumoje konfigiiracijy geriausi rezultatai buvo gauti naudojant logistine regresija, o sudétingesni
modeliai (svc_rbf, gb _cls) dominavo tik pavieniais atvejais. Todél atsisluoksniavimo klasifikacijoje
svarbiausias veiksnys yra ne sudétingesné¢ klasifikavimo architektiira, o tinkamas lokaliy deformacijy
poZymiy iSsaugojimas.

Atsizvelgiant j tai, klasifikacijos uzduotys Siame skyriuje néra naudojamos kaip pagrindinis kriterijus
pasirenkant interpoliacijos ir segmentavimo konfigtracijas. Tolimesné analizé orientuojama |
regresijos uzduotis, kuriose $iy parametry jtaka yra rySkesné ir svarbesné kiekybiniam defekty
parametry jvertinimui.

3.2.3. Ipjovos gylio regresijos rezultatai

Ipjovos gylio regresijos uzduotis Siame tyrime vertinama kaip papildomas regresijos atvejis, nes
prognozuojamas parametras turi diskrety reik§miy rinkinj. D¢l Sios prieZasties absoliucios paklaidos
buvo mazos visose nagrinétose konfigtracijose, o skirtumai tarp atskiry interpoliacijos gardelés ir
segmentavimo kombinacijy néra tokie rySkiis kaip jpjovos kampo ar atsisluoksniavimo ilgio
regresijos uzduotyse. Vis délto Sis uzdavinys leidzia jvertinti, ar pasirinkta deformacijy lauky
reprezentacija yra pakankama mazo mastelio geometriniams pazeidimo parametrams prognozuoti.

Naudojant iSplésta 328 bandiniy treniravimo rinkinj, kryzminés validacijos rezultatai parodé, kad
daugumoje konfigtiracijy geriausias modelis buvo GB (zr. 3.5 pav.). Maziausios CV MAE reikSmés
dazniausiai buvo gaunamos taikant smulkesnj segmentavima, ypac 32x16 segmenty tinklg. Tai rodo,
kad treniravimo rinkinio viduje detalesné pozymiy reprezentacija gali padéti tiksliau atskirti
skirtingus jpjovos gylio lygius.
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Notch depth regression: CV MAE (n = 328)
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3.5 pav. Ipjovos gylio regresijos MAE rezultatai naudojant 328 bandiniy treniravimo rinkinj, CV

Nepriklausomo validavimo rinkinio rezultatai parodé, kad geriausi rezultatai nebuvo susij¢ su viena
konkrecia interpoliacijos gardelés ir segmentavimo kombinacija (Zr. 3.6 pav.). MaZziausios paklaidos
buvo gaunamos keliuose vidutinio ir didesnio detalumo deriniuose, taciau skirtumai tarp jy buvo
nedideli. Tai rodo, kad jpjovos gylio prognozei naudinga lokali deformacijy lauko informacija, bet
maksimalus gardelés tankis ar smulkiausias segmentavimas néra biitina saglyga geriausiam rezultatui
pasiekti.

Notch depth regression: Validation MAE (n = 328)
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3.6 pav. Jpjovos gylio regresijos MAE rezultatai naudojant 328 bandiniy treniravimo rinkinj, validavimo
DOE
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Modeliy parinkimas validavimo rinkinyje taip pat skyrési nuo CV rezultaty. Nors kryzminés
validacijos metu dazniausiai dominavo GB, nepriklausomame validavimo rinkinyje kai kuriais
atvejais geriau veiké SVR arba RF. Tai leidzia manyti, kad Gradient Boosting gerai prisitaiko prie
treniravimo duomeny struktiiros, taciau jpjovos gylio regresijoje, kur parametro reikSmés yra
diskrecios, modelio stabilumas nepriklausomame rinkinyje tampa ne maziau svarbus nei maza CV
paklaida.

Naudojant mazesnj 113 bandiniy treniravimo rinkinj, paklaidos nepriklausomame validavimo
rinkinyje buvo didesnés (Zr. 3.7 pav.). Siuo atveju geresni rezultatai dazniau buvo gaunami naudojant
paprastesnes arba vidutinio detalumo segmentavimo konfigtiracijas, o smulkesnés segmentacijos
nebuvo nuosekliai pranasesnés. Tai rodo, kad mazesniame treniravimo rinkinyje perteklinis pozymiy
skaicius gali pabloginti generalizacijg.

Motch depth regression: Validation MAE (n = 113)
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3.7 pav. Ipjovos gylio regresijos MAE rezultatai naudojant 113 bandiniy treniravimo rinkinj, validavimo
DOE

Papildomas globaliy ir segmentuoty poZymiy palyginimas, atliktas naudojant 64x32 interpoliacijos
gardele ir nepriklausomo validavimo DOE rezultatus, parod¢, kad segmentavimas pagerino ipjovos
gylio regresijos tikslumg visais nagrinétais ML modeliais (Zr. 3.8 pav.). Nors absoliu¢ios MAE
reikSmés Siame uzdavinyje buvo mazos dé¢l diskretaus prognozuojamo parametro pobidzio,
segmentuoty pozymiy naudojimas sumazino paklaidas, lyginant su globaliais poZymiais. DidZiausias
santykinis pageré¢jimas buvo stebimas Ridge modelio atveju, ta¢iau maziausios absoliucios paklaidos
buvo gaunamos taikant SVR, RF ir GB modelius. Tai rodo, kad lokali deformacijy lauko informacija
yra naudinga net ir santykinai paprastesniam jpjovos gylio regresijos uzdaviniui.
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Notch depth regression: improvement over global_all
Validation results, grid 64x32 (n = 328)
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3.8 pav. Segmentuoty pozymiy jtaka jpjovos gylio regresijos tikslumui, lyginant su globaliais poZymiais, kai
naudojama 64x32 interpoliacijos gardelé, validavimo DOE, n =328

Bendrai, jpjovos gylio regresijos rezultatai rodo, kad Siam uzdaviniui néra biitina naudoti labai tankios
interpoliacijos gardelés ar smulkiausios segmentacijos. ISplésto 328 bandiniy rinkinio atveju geriausi
rezultatai pasiekti naudojant vidutinio ir didesnio detalumo reprezentacijas, taciau skirtumai tarp
geriausiy konfigiiracijy iSlicka mazi. Mazesnis 113 bandiniy rinkinys parodé didesnj jautruma
pozymiy dimensijai, todél §iuo atveju paprastesnés segmentavimo konfigliracijos buvo stabilesnés.
Globaliy ir segmentuoty poZymiy palyginimas papildomai patvirtino, kad lokali deformacijy lauko
informacija sumazina prognozavimo paklaida, taciau Sio uzdavinio atveju absoliutus pageréjimas yra
mazesnis nei sudétingesnése regresijos uzduotyse.

3.2.4. Ipjovos kampo regresijos rezultatai

Ipjovos kampo regresija yra jautresné erdvinei deformacijy lauko reprezentacijai nei jpjovos gylio
regresija. Skirtingai nuo gylio parametro, kuris Siame darbe apibréztas diskreciomis reikSmeémis,
ipjovos kampas kinta platesniame intervale, todél modelis turi tiksliau jvertinti deformacijy lauko
formos ir orientacijos pokycius. D¢l Sios priezasties interpoliacijos gardelés ir segmentavimo
kombinacijos Siame uzdavinyje turi aiSkesne jtaka prognozavimo paklaidai.

Naudojant iSplésta 328 bandiniy treniravimo rinkinj, nepriklausomo validavimo rinkinio rezultatai
parode, kad geriausios konfigiiracijos buvo susijusios su vidutinio detalumo segmentavimu (zr. 3.9
pav.). Maziausios MAE reik§més gautos naudojant 16x8 segmentacija kartu su 64x32 arba 80x40
interpoliacijos gardelémis. Tai rodo, kad kampo regresijai svarbus pakankamas deformacijy lauko
detalumas, tac¢iau maksimali gardelés ar segmenty raiSka néra butina.
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3.9 pav. Ipjovos kampo regresijos MAE rezultatai naudojant 328 bandiniy treniravimo rinkinj, validavimo
DOE

Kryzminés validacijos rezultatuose matoma panasi tendencija: geriausi rezultatai dazniausiai pasiekti
naudojant 16x8 arba 24%x12 segmentacija, o 8x4 segmentacija buvo silpnesné daugumoje
interpoliacijos gardeliy (zr. 3.10 pav.). Tai leidzia teigti, kad pernelyg stambus segmentavimas
praranda dalj kampui svarbios erdvinés informacijos. Kita vertus, smulkiausia 32x16 segmentacija
nepranoko vidutinio detalumo konfigtracijy nepriklausomame validavimo rinkinyje, todél
papildomas pozymiy skaiciaus didinimas nedavé aiSkios naudos generalizacijai.

Notch angle regression: CV MAE (n = 328)
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3.10 pav. ]pjovos kampo regresijos MAE rezultatai naudojant 328 bandiniy treniravimo rinkinj, CV
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Modeliy parinkimo poziiiriu $i uzduotis i$siskyré tuo, kad daugumoje konfigiiracijy geriausiai veiké
Ridge regresija. Si tendencija ypa¢ ryski nepriklausomo validavimo rinkinyje. Tik stambiausioje 8x4
segmentacijoje dazniau buvo parenkami GB arba SVR modeliai. Tai rodo, kad tinkamai suformuoti
segmentuoti pozymiai leidzia jpjovos kampo priklausomyb¢ apraSyti santykinai paprastu reguliariu
linjjiniu modeliu. Sudétingesni modeliai tampa naudingesni tada, kai poZymiy reprezentacija yra
maziau informatyvi arba per daug apibendrinta..

Naudojant 113 bandiniy treniravimo rinkinj, nepriklausomo validavimo rinkinio paklaidos buvo
didesnés ir maziau stabilios (Zr. 3.11 pav.). Geresni rezultatai buvo gaunami naudojant didesnio
detalumo segmentavimo konfigiiracijas, tafiau vienos aiSkiai dominuojancios kombinacijos
neisryskéjo. Siuo atveju 16x8 segmentacija nebuvo nuosekliai geriausia, o tai rodo, kad maZesnis
treniravimo rinkinys neleidzia taip patikimai jvertinti optimalios erdvinés reprezentacijos.

Notch angle regression: Validation MAE (n = 113)
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3.11 pav. Ipjovos kampo regresijos MAE rezultatai naudojant 113 bandiniy treniravimo rinkinj, CV

Mazesnio rinkinio validavimo rezultatuose taip pat dazniausiai dominavo Ridge modelis. Net tais
atvejais, kai CV metu geriausiu modeliu buvo GB arba RF, nepriklausomame validavimo rinkinyje
dazniausiai geriau veiké Ridge regresija (zr. 3.12 pav.). Tai sustiprina i$vada, kad jpjovos kampo
regresijoje paprastesnis modelis gali generalizuoti stabiliau nei sudétingesni ansambliniai metodai,
ypac kai treniravimo duomeny kiekis ribotas.
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Notch angle regression: CV MAE (n = 113)
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3.12 pav. [pjovos kampo regresijos MAE rezultatai naudojant 113 bandiniy treniravimo rinkinj, validavimo
DOE

Papildomas globaliy ir segmentuoty pozymiy palyginimas, atliktas naudojant 64x32 interpoliacijos
gardele ir nepriklausomo validavimo DOE rezultatus, patvirtino, kad jpjovos kampo regresijai
erdviné deformacijy lauko informacija yra ypac svarbi. Visais nagrinétais ML modeliais segmentuoti
pozymiai sumazino MAE reikSmes, lyginant su globaliais poZymiais, o didZiausias santykinis
pageré¢jimas buvo gautas taikant Ridge ir SVR modelius (Zr. 3.13 pav.). Tai rodo, kad globalis
pozymiai nepakankamai apraso deformacijy lauko orientacinius poky¢ius, o segmentavimas leidzia
modeliams geriau i$naudoti lokalig informacija, susijusig su jpjovos kampo kitimu.
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Notch angle regression: improvement over global_all
Validation results, grid 64x32 (n = 328)
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3.13 pav. Segmentuoty pozymiy jtaka jpjovos kampo regresijos tikslumui, lyginant su globaliais pozymiais,
kai naudojama 64x32 interpoliacijos gardelé, validavimo DOE, n = 328

Apibendrinant, jpjovos kampo regresijos rezultatai rodo, kad optimaliausia reprezentacija néra
susijusi su maksimaliu interpoliacijos ar segmentavimo detalumu. I$plésto 328 bandiniy rinkinio
rezultatai i8skiria 16x8 segmentacija kartu su 64x32 arba 80x40 interpoliacijos gardele kaip
stabiliausias konfigtiracijas. MazZesnio 113 bandiniy rinkinio atveju rezultatai yra labiau kintantys,
taCiau juose taip pat matyti, kad globaliai stambios reprezentacijos néra pakankamos, o didesnio
detalumo segmentacija gali kompensuoti ribotg treniravimo duomeny kiekj.

3.2.5. Atsisluoksniavimo ilgio regresijos rezultatai

Atsisluoksniavimo ilgio regresija yra vienas svarbiausiy §io tyrimo uZdaviniy, nes §is parametras
apibiidina vidinj paZeidima, kurio poveikis pavir§iaus deformacijy laukui néra toks tiesioginis kaip
ipjovos atveju. Dél Sios priezasties, §i uzduotis yra jautresné tiek interpoliacijos gardelés, tiek
segmentavimo pasirinkimui, o gauti rezultatai yra ypac svarbiis vertinant visos poZymiy formavimo
metodikos tinkamumag.

Naudojant iSplésta 328 bandiniy treniravimo rinkinj, visose konfigtracijose CV rezultatuose
dominavo GB modelis (zr. 3.14 pav.). Tai rodo, kad atsisluoksniavimo ilgio regresijai reikalingas
modelis, gebantis aprasSyti netiesines priklausomybes tarp lokaliy deformacijy pozymiy ir defekto
parametro. Skirtingai nei jpjovos kampo regresijoje, kur daznai pakako Ridge modelio, Siuo atveju
linijiniai rySiai néra pakankami.
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Delamination length regression: CV MAE (n = 328)
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3.14 pav. Atsisluoksniavimo ilgio regresijos MAE rezultatai naudojant 328 bandiniy treniravimo rinkinj, CV

Nepriklausomo validavimo rinkinio rezultatai parod¢, kad maziausios paklaidos buvo gautos taikant
vidutinio arba didesnio detalumo reprezentacijas. Geriausi rezultatai pasiekti naudojant 64x32—
80x40 interpoliacijos gardeles kartu su 16x8 arba 32x16 segmentavimu (Zr. 3.15 pav.). Tai rodo, kad
atsisluoksniavimo ilgio prognozei svarbi lokali deformacijy lauko informacija, taciau maksimalus
gardelés tankis ar didZiausias segmenty skaicius nebiitinai uztikrina geriausig generalizacijg.

Delamination length regression: Validation MAE (n = 328)
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3.15 pav. Atsisluoksniavimo ilgio regresijos MAE rezultatai naudojant 328 bandiniy treniravimo rinkinj,
validavimo DOE
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Kryzmings validacijos ir nepriklausomo validavimo rinkinio tendencijos buvo panasios, taCiau ne
visiskai sutapo. Kai kurios smulkesnés reprezentacijos gerai veiké CV atveju, bet nepriklausomame
rinkinyje nebuvo stabiliai geresnés. Todél Sioje uzduotyje vien kryzminés validacijos rezultaty
nepakanka — nepriklausomas validavimo rinkinys yra biitinas modeliy generalizacijai jvertinti.

Naudojant maZesnj 113 bandiniy treniravimo rinkinj, bendras paklaidy lygis buvo didesnis. Siuo
atveju taip pat buvo pastebimos kelios gerai veikiancios vidutinio detalumo konfigiiracijos, taciau
smulkiausia 32x16 segmentacija dazniausiai nepagerino rezultaty (zr. 3.16 pav.). Tai rodo, kad kai
treniravimo duomeny kiekis ribotas, didesné pozymiy dimensija gali biiti nepakankamai efektyviai
1Snaudojama ir nebutinai pagerina generalizacijg.

Delamination length regression: Validation MAE (n = 113)
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3.16 pav. Atsisluoksniavimo ilgio regresijos MAE rezultatai naudojant 113 bandiniy treniravimo rinkinj,
validavimo DOE

Svarbu pazyméti, kad 113 bandiniy rinkinyje taip pat beveik visose konfigiiracijose geriausias
modelis buvo GB. Tik vienu validavimo rinkinio atveju, geriausiu modeliu tapo RF, taciau Si
konfigiiracija nepasiZyméjo geriausiu rezultatu. Tai patvirtina, kad atsisluoksniavimo ilgio regresijai
gradientinio stiprinimo modelis yra stabiliausias 1§ nagrinéty metody, nepriklausomai nuo
treniravimo rinkinio dydzio.

Papildomas globaliy ir segmentuoty poZymiy palyginimas, atliktas naudojant 64x32 interpoliacijos
gardele ir nepriklausomo validavimo DOE rezultatus, patvirtino segmentavimo svarba
atsisluoksniavimo ilgio regresijai. Visais nagrinétais ML modeliais segmentuoti poZymiai sumazino
prognozavimo paklaida, lyginant su globaliais poZymiais, o didZiausias pageréjimas buvo matomas
taikant vidutinio detalumo 16x8 segmentavima, kai buvo pasiektas net 47.3% pageréjimas (Zr. 3.17
pav.). Taciau, Siame uzdavinyje pageréjimas yra mazesnis nei ankstesniuose regresijos uzdaviniuose.
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Delamination length regression: improvement over global_all
Validation results, grid 64x32 (n = 328)
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3.17 pav. Segmentuoty pozymiy jtaka atsisluoksniavimo ilgio regresijos tikslumui, lyginant su globaliais
pozymiais, kai naudojama 64x32 interpoliacijos gardel¢, validavimo DOE, n = 328

Apibendrinant galima teigti, kad atsisluoksniavimo ilgio regresijai biitina i$laikyti pakankama lokalia
deformacijy lauko informacija. Geriausi rezultatai buvo gaunami ne su viena konkrecia konfigiiracija,
bet su vidutinio arba didesnio detalumo reprezentacijomis. Vis délto rezultatai nepatvirtina, kad
maksimalus interpoliacijos ar segmentavimo detalumas visada yra optimalus. Todél Siam uzdaviniui
svarbu vertinti ne tik maziausig MAE reikSme, bet ir rezultaty stabilumg tarp kryZzminés validacijos
bei nepriklausomo validavimo rinkinio.

3.2.6. Modeliy mokymo laiko analizé ir tikslumo—skaic¢iavimo kainos kompromisas

Didinant segmenty skaiciy did¢ja poZymiy vektoriaus dimensija, todél kartu keiciasi ir masininio
mokymosi modeliy apmokymo trukmé. Sis aspektas yra svarbus, nes ankstesniuose poskyriuose
nustatyta, kad didesnis segmentavimo detalumas ne visada lemia mazesn¢ prognozavimo paklaidg.
Todél optimalios konfigiiracijos pasirinkimas turi biiti siejamas ne tik su MAE reikSmémis, bet ir su
skaiCiavimo kaina.

Pirmiausia buvo jvertinta vidutiné modeliy apmokymo trukmé, apskaiciuota apibendrinant regresijos
uzdavinius skirtingiems segmenty dydZziams. Sioje analizéje lyginti keturi modeliai: Gradient
Boosting (GB), Random Forest (RF), Ridge regresija ir SVR. Rezultatai pateikti atskirai 328 ir 113
bandiniy treniravimo rinkiniams.

Naudojant 328 bandiniy rinkinj, modeliy apmokymo laikas didéjo kartu su segmenty skai¢iumi. Si
priklausomybé buvo ypac ryski ansambliniams modeliams. GB modelio mokymo laikas didéjo nuo
keliy sekundziy iki keliy deSim¢iy sekundziy, o RF modelio atveju augimas buvo dar didesnis. Tuo
tarpu Ridge ir SVR modeliy apmokymo laikai i8liko gerokai mazesni: net ir 32x16 segmentacijos
atveju Ridge vidutiniskai buvo apmokomas per 0.17 s, 0o SVR —per 0.27 s (zr. 3.18 pav.).
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Average ML model training time by segment size (n = 328)
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3.18 pav. Vidutinio ML modeliy mokymo laiko priklausomybé nuo segmenty dydzio, n = 328

Panasi tendencija gauta ir naudojant 113 bandiniy rinkinj, tac¢iau absoliutlis apmokymo laikai buvo
mazesni (zr. 3.19 pav.). Tai rodo, kad skai¢iavimo laikg lemia ne tik pozymiy skaicius, bet ir
treniravimo duomeny kiekis bei modelio struktiira. Globaliy pozymiy atvejis buvo skai¢iavimo
poziliriu pigiausias, taciau ankstesni rezultatai parode, kad toks pozymiy rinkinys praranda dalj
lokalios informacijos ir regresijos uzdaviniuose paprastai nusileidzia segmentuotoms

reprezentacijoms.
Average ML model training time by segment size (n = 113)
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3.19 pav. Vidutinio ML modeliy mokymo laiko priklausomybé nuo segmenty dydzio, n= 113

Toliau buvo analizuojamas regresijos tikslumo ir modeliy mokymo laiko santykis kiekvienam
regresijos uzdaviniui. Siai analizei naudoti CV rezultatai, gauti su visomis interpoliacijos gardelés ir
segmenty dydzio kombinacijomis.
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Ipjovos gylio regresijos atveju geriausios MAE reik§Smés daugiausia buvo pasiektos naudojant GB
modelj, taciau $io modelio taskai iSsidésté pla¢iame mokymo laiko intervale, ypa¢ naudojant didesnj
328 bandiniy rinkinj (zZr. 3.20 pav.). Tai rodo, kad GB gali biiti tiksliausias, taciau jo skai¢iavimo
kaina stipriai priklauso nuo duomeny reprezentacijos detalumo. RF modelis Sioje uzduotyje
nepasizymeéjo geru kompromisu, nes jo mokymo laikas buvo didziausias, 0 MAE reik§més nebuvo
mazesnés uz GB.

SVR taskai abiejuose duomeny rinkiniuose iSsidésté gana kompaktiskai — tiek mokymo laiko, tiek
MAE atzvilgiu (zr. 3.20 pav., 3.21 pav.). Tai rodo, kad SVR yra stabilesnis skai¢iavimo kainos
poziiiriu, taciau jo tikslumas dazniausiai buvo Siek tiek prastesnis nei geriausiy GB konfigiiracijy.
Tuo tarpu Ridge modelis aiSkiausiai iSsiskyré didesnémis MAE reikSmémis, nors jo mokymo laikas
buvo maziausias. Tod¢l jpjovos gylio regresijoje Ridge gali biti laikomas greitu, bet nepakankamai
tiksliu modeliu, o pagrindinis tikslumo ir skai¢iavimo kainos kompromisas formuojasi tarp GB ir
SVR.

Notch depth regression: CV MAE vs fit time (n=328)
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3.20 pav. Ipjovos gylio regresijos CV MAE ir modeliy mokymo laiko kompromisas, n = 328
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Notch depth regression: CV MAE vs fit time (n=113)
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3.21 pav. Ipjovos gylio regresijos CV MAE ir modeliy mokymo laiko kompromisas, n =113

Ipjovos kampo regresijos atveju aiskiausiai i$siskiria Ridge modelis. Naudojant 328 bandiniy rinkinj,
Sio modelio taskai grupuojasi mazo mokymo laiko ir mazos paklaidos srityje: geriausios reikSmeés

siekia apie 1.43—1.50°, o mokymo laikas iSlieka maZesnis nei sudétingesniy ansambliniy modeliy (zr.
3.22 pav.). GB kai kuriais atvejais pasiekia panasy tiksluma, taciau jo mokymo laikas yra gerokai
didesnis ir labiau priklauso nuo erdvinés reprezentacijos detalumo. RF Sioje uzduotyje néra efektyvus
kompromisas, nes pasizymi didZiausiu mokymo laiku, bet nepasiekia geresniy MAE reikSmiy nei
Ridge. SVR yra skaiiavimo poZiiiriu greitas, taiau jo MAE reikSmés aiSkiai didesnés, todeél jis
netinka kaip pagrindinis modelis kampo regresijai.
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Notch angle regression: CV MAE vs fit time (n=328)
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3.22 pav. Ipjovos kampo regresijos CV MAE ir modeliy mokymo laiko kompromisas, n = 328

Naudojant 113 bandiniy rinkinj, bendra modeliy tvarka islieka panasi, ta¢iau visy modeliy MAE
reikSmés padidéja (zr. 3.23 pav.). Ridge iSlieka vienu palankiausiy pasirinkimy, nes islaiko maza
mokymo laikg ir konkurencinga tikslumg. GB taip pat gali pasiekti gerus rezultatus, taciau jo
skai¢iavimo kaina didesné, o pranaSumas prie§ Ridge néra nuoseklus. Sie rezultatai patvirtina
ankstesne¢ iSvada, kad jpjovos kampo regresija yra gerai apraSoma santykinai paprastu reguliariu
linijiniu modeliu, todé¢l sudétingesni modeliai Sioje uZzduotyje néra bitini.

Notch angle regression: CV MAE vs fit time (n=113)
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3.23 pav. [pjovos kampo regresijos CV MAE ir modeliy mokymo laiko kompromisas, n =113
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Atsisluoksniavimo ilgio regresijos atveju taskinés diagramos rodo aiSkiausig modeliy iSsiskyrimag
pagal tikslumo ir skaiciavimo kainos santykj. Naudojant 328 bandiniy rinkinj, geriausios MAE
reik§més buvo pasiektos su GB modeliu. Sio modelio taskai sudaro atskira grupe mazesnés MAE
srityje, taciau jy mokymo laikas priklauso nuo gardelés ir segmenty kombinacijos ir didéja naudojant
detalesnes reprezentacijas. RF Sioje uzduotyje buvo skai¢iavimo poziiiriu brangiausias, taciau MAE
reikSmémis nepralenké GB, todél néra optimalus pasirinkimas. Ridge ir SVR modeliai buvo gerokai
greitesni, bet jy paklaidos buvo didesnés, ypac Ridge atveju (Zr. 3.24 pav.).

Delamination length regression: CV MAE vs fit time (n=328)
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3.24 pav. Atsisluoksniavimo ilgio regresijos CV MAE ir modeliy mokymo laiko kompromisas, n = 328

Naudojant 113 bandiniy rinkinj, iSlieka ta pati bendra tendencija: GB pasiekia maziausias MAE
reikSmes, o Ridge ir SVR yra greitesni, bet maZiau tikslis. Vis délto maZesniame duomeny rinkinyje
visy modeliy paklaidos padidéja, o GB pranaSumas iSlieka rySkus (zr. 3.25 pav.). Tai patvirtina, kad
atsisluoksniavimo 1ilgio regresijai reikalingas netiesinis modelis, gebantis iSnaudoti lokalius
deformacijy pozymius. Sioje uzduotyje GB sudaro geriausig tikslumo kompromisa, tadiau jo
skaiCiavimo kaina turi biiti vertinama kartu su pasirinktu segmentavimo detalumu.
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I;Jelaminatinn length regression: CV MAE vs fit time (h=113)
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3.25 pav. Atsisluoksniavimo ilgio regresijos CV MAE ir modeliy mokymo laiko kompromisas, n =113

Apibendrinant galima teigti, kad segmentavimo detalumas turi aiskig skai¢iavimo kaing, ypac kai
naudojami ansambliniai modeliai. [pjovos kampo regresijai palankiausias buvo Ridge modelis, nes
jis suderino gera tikslumg ir labai maza mokymo laikg. Ipjovos gylio regresijoje pagrindinis
kompromisas susidare tarp tikslesnio, bet brangesnio GB ir greitesnio SVR. Atsisluoksniavimo ilgio
regresijoje tikslumo pozitiriu dominavo GB, taciau jo taikymas reikalauja atsizvelgti | segmentavimo
detalumg ir atitinkamai didéjancias skaiiavimo sganaudas.

3.2.7. Interpoliacijos ir segmentavimo parametry jtakos apibendrinimas

Atliktas interpoliacijos gardelés ir segmenty dydzio tyrimas parodé, kad Sie parametrai skirtingai
veikia atskirus uZdavinius. Klasifikacijos uzduotyse jy jtaka buvo ribota: jpjovos aptikimo atveju
visose konfigliracijose pasiektas maksimalus tikslumas, o atsisluoksniavimo aptikime segmentuoti
pozymiai pagerino rezultatus, taciau skirtumai tarp vidutinio detalumo konfigiiracijy nebuvo
esminiai. Todél klasifikacijos rezultatai nebuvo laikomi pagrindiniu kriterijumi vertinant optimalig
duomeny reprezentacija.

Regresijos uzduotyse interpoliacijos ir segmentavimo jtaka buvo rySkesné. Tiesioginis globaliy ir
segmentuoty pozymiy palyginimas parodé, kad lokali deformacijy lauko informacija Zenkliai
sumazino prognozavimo paklaidas visose nagrinétose regresijos uzduotyse. Tai patvirtina, kad vien
globaliy statistiniy pozymiy nepakanka pilnai aprasyti defekty sukeltus deformacijy lauko pokycius,
ypac kai prognozuojamas parametras yra susijes su pazeidimo orientacija arba vidiniu pazeidimu.

Ipjovos gylio regresijoje visos konfigiiracijos davé mazas paklaidas, todél Sis uzdavinys nebuvo labai
jautrus pasirinktiems erdvinés reprezentacijos parametrams. [pjovos kampo regresijoje geriausi arba
artimi geriausiems rezultatai buvo pasiekti naudojant vidutinio detalumo konfigiiracijas, ypac¢ 64x32
ir 80x40 interpoliacijos gardeles ir 16x8 segmentacija. Siame uzdavinyje daZniausiai pakako Ridge
modelio, o tai rodo, kad tinkamai suformuoti poZymiai leidZia kampo informacijg aprasyti santykinai
paprastu modeliu.
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Atsisluoksniavimo ilgio regresija buvo jautriausia duomeny reprezentacijos pasirinkimui. Geriausi
rezultatai buvo gaunami naudojant vidutinio arba didesnio detalumo konfigiiracijas, taciau
maksimalus interpoliacijos ar segmentavimo detalumas ne visada pagerino generalizacija. Siame
uzdavinyje dazniausiai dominavo GB modelis, o tai patvirtina, kad atsisluoksniavimo ilgio prognozei
svarbios netiesinés priklausomybeés ir lokali deformacijy lauko informacija.

Skaic¢iavimo laiko analizé parodé¢, kad segmenty skaicius turi didesn¢ jtaka modeliy apmokymo
trukmei nei interpoliacijos gardelés dydis. Didinant segmenty skaiCiy, ypac ryskiai augo ansambliniy
modeliy, tokiy kaip GB ir RF, mokymo laikas. Tod¢l labai smulkios segmentacijos turi biiti
vertinamos atsargiai, nes jy tikslumo pageréjimas ne visada pateisina didesnes skai¢iavimo sgnaudas.

3.3. ML modeliy ir hiperparametry jtakos tyrimas
3.3.1. Eksperimentiné schema

Sio tyrimo etapo tikslas — jvertinti, kaip pasirinkty magininio mokymosi modeliy hiperparametrai
veikia defekty parametry regresijos tikslumg ir modeliy geb¢jima generalizuoti | nepriklausoma
validavimo duomeny rinkinj. Ankstesniuose skyriuose buvo nagrinéjama duomeny reprezentacijos
jtaka, t. y. interpoliacijos gardelés ir segmentavimo parametry poveikis modeliy rezultatams. Siame
etape démesys perkeliamas j pa¢iy ML modeliy elgseng: siekiama nustatyti, ar papildomas modeliy
parametry derinimas gali pagerinti rezultatus, lyginant su bazinémis modeliy konfigtiracijomis.

Tyrimas fokusuojamas j tris regresijos uzdavinius, kuriuose ankstesni eksperimentai parod¢ skirtinga
modeliy elgseng. [pjovos kampo regresijoje dazniausiai geriausius rezultatus pasieké Ridge regresija,
todel Siame uzdavinyje analizuojama reguliavimo parametro alpha, intervale nuo 0.001 iki 1000,
jtaka. Atsisluoksniavimo ilgio regresijoje stabiliausiai veiké Gradient Boosting modelis, todél
vertinama medziy skaiciaus (angl. Number of Estimators, n_estimators), medziy gylio (angl. Max
Depth) ir mokymosi greicio (angl. Learning Rate) jtaka. [pjovos gylio regresijoje ankstesni rezultatai
parodé skirtumg tarp CV ir validavimo, su nepriklausomu duomeny rinkiniu, rezultaty: CV atveju
daznai dominavo Gradient Boosting, o nepriklausomame validavimo rinkinyje kai kuriais atvejais
geriau generalizavo SVR modelis. D¢l Sios priezasties Siame uzdavinyje lyginamas Gradient
Boosting ir SVR modeliy hiperparametry jautrumas. SVR modelio atveju nagrinéti C, gamma ir
epsilon parametrai, kurie apibréZia modelio lankstuma, branduolio jautrumg ir leidZiamg paklaidos
zong. Visais atvejais rezultatai vertinami pagal CV ir nepriklausomo validavimo DOE rezultatus,
pagrindine metrika laikant viduting absoliuc¢ia paklaidag (MAE).

Sis tyrimo etapas leidzia jvertinti, ar ankstesniuose skyriuose nustatytos geriausios modeliy
tendencijos iSlieka ir tikslingai keiciant hiperparametrus, taip pat nustatyti, kurie modeliai yra
stabilesni riboto dydzio sintetiniy duomeny rinkiniuose.

3.3.2. Ridge parametry analizé jpjovos kampo regresijos uzdavinyje

Ankstesni eksperimentai parodé, kad jpjovos kampo regresijos uzdavinyje Ridge regresija daznai
pasiekia geriausius arba artimus geriausiems rezultatus ir i$siskyré labai mazu apmokymo laiku.
Todél Siame etape buvo tiriama reguliavimo parametro alpha jtaka modelio tikslumui. Parametras
alpha valdo L2 reguliavimo stipruma: mazos reikSmés leidzia modeliui labiau prisitaikyti prie
duomeny, o didelés reik§més stipriau riboja koeficienty dydZius ir gali sumazinti persimokymo rizika,
taciau kartu gali suprastinti modelio geb¢jima aprasyti duomeny priklausomybes. Kadangi Ridge
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regresija yra skaiiavimo poziliriu paprastas modelis, keiCiant alpha reikSme¢ apmokymo laiko
poky¢iai buvo nereikSmingi, todél pagrindinis vertinimo kriterijus Siame poskyryje yra MAE pokytis
CV ir validavimo DOE atvejais.

Naudojant didesnj 328 bandiniy treniravimo rinkinj, modelis geriausiai veiké esant mazoms arba
silpnai reguliuojan¢ioms alpha reik§méms [0.001; 1]. Siame intervale CV ir validavimo DOE kreivés
iSliko gana stabilios, o tai rodo, kad turint didesnj duomeny kiekj modeliui nereikalingas stiprus
koeficienty ribojimas. Didinant alpha iki labai dideliy reikSmiy, tiek CV, tiek validavimo paklaidos
pradéjo ryskiai didéti (zr. 3.26 pav.). Tai rodo per stipraus reguliavimo poveikj, kai modelis tampa
per daug apribotas ir nebegali tinkamai aprasyti jpjovos kampui svarbiy pozymiy priklausomybiy.

Ridge alpha parameter impact on notch angle regression (n = 328)
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3.26 pav. Ridge alpha parametro jtaka jpjovos kampo regresijos MAE, n = 328

Naudojant mazesnj 113 bandiniy treniravimo rinkinj, optimali reguliavimo zona pasislinko j didesnes
alpha reikSmes (1, 10) (Zr. 3.27 pav.). Tai rodo, kad maZesniame duomeny rinkinyje stipresnis
reguliavimas padeda sumazinti modelio jautrumg treniravimo duomeny variacijai. Vis dé¢lto labai
didelés alpha reikSmés abiejuose rinkiniuose blogino rezultatus, tod¢l per stiprus reguliavimas néra
tinkamas sprendimas.
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Ridge alpha parameter impact on notch angle regression (n = 113)
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3.27 pav. Ridge alpha parametro jtaka jpjovos kampo regresijos MAE, n= 113

Sie rezultatai rodo, kad Ridge modelio reguliavimo parametras turi biti parenkamas atsizvelgiant j
treniravimo duomeny kiekj. Didesniame duomeny rinkinyje pakanka silpno reguliavimo, o
mazesniame rinkinyje naudingesnis vidutinis reguliavimas. Kadangi apmokymo laikas praktiskai
nekinta, alpha parametro pasirinkimas turéty biiti grindZziamas ne skai¢iavimo kaina, o modelio
generalizacijos kokybe.

3.3.3. Gradient Boosting parametry analizé atsisluoksniavimo ilgio regresijos uZzdavinyje

Atsisluoksniavimo ilgio regresijos uZdavinyje ankstesni eksperimentai parodé¢, kad Gradient Boosting
modelis dazniausiai pasiekia geriausius rezultatus, todél Siame etape buvo tiriama trijy pagrindiniy jo
hiperparametry jtaka: medziy skaiiaus (n_estimators), medziy gylio (max_depth) ir mokymosi
grei¢io (learning_rate). Siy parametry kombinacijos buvo vertinamos pagal MAE reik$mes, atskirai
analizuojant CV ir nepriklausomo validavimo duomeny rinkinio rezultatus.

Naudojant 328 bandiniy treniravimo rinkinj, didesnis medziy skai¢ius daugeliu atvejy mazino
viduting paklaida, ypa¢ kai buvo taikomas maZesnis mokymosi greitis. Seklesni medziai su mazu
n_estimators skai¢iumi nebuvo pakankami tiksliai apraSyti atsisluoksniavimo ilgio priklausomybei
nuo deformacijy poZymiy. Vidutinio ir didesnio sudétingumo konfigiiracijos pasieké geresnius
rezultatus tiek CV, tiek validavimo DOE atvejais, taCiau didZiausias medziy gylis ne visose
kombinacijose suteiké papildomos naudos (zr. 3.28 pav., 3.29 pav.).
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GB Delam length regression: CV MAE (n = 328)
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3.28 pav. Gradient Boosting hiperparametry jtaka atsisluoksniavimo ilgio regresijos MAE, n =328, CV

GB Delam length regression: Validation MAE (nh = 328)
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3.29 pav. Gradient Boosting hiperparametry jtaka atsisluoksniavimo ilgio regresijos MAE, n = 328,

validavimo DOE

Naudojant 113 bandiniy treniravimo rinkinj, paklaidos buvo didesnés, o hiperparametry poveikis
maziau stabilus. Siuo atveju sudétingesnés konfigiiracijos ne visada davé geresnius validavimo
rezultatus, todél mazesniame duomeny rinkinyje hiperparametry pasirinkimas tampa jautresnis

treniravimo duomeny padengimui (zr. 3.30 pav., 3.31 pav.).
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GB Delam length regression: CV MAE (n = 113)
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3.30 pav. Gradient Boosting hiperparametry jtaka atsisluoksniavimo ilgio regresijos MAE, n= 113, CV

GB Delam length regression: Validation MAE (n = 113)
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3.31 pav. Gradient Boosting hiperparametry jtaka atsisluoksniavimo ilgio regresijos MAE, n =113,

validavimo DOE

Be modelio tikslumo, buvo jvertinta ir hiperparametry jtaka apmokymo laikui. Rezultatai rodo aiskia
ir nuoseklig priklausomybe¢ nuo dviejy hiperparametry: n_estimators ir max_depth. Didinant medZiy
skai¢iy, apmokymo laikas didéjo beveik proporcingai, o didesnis medziy gylis papildomai didino
skai¢iavimo sanaudas. Si tendencija stebima abiejuose treniravimo rinkiniuose, tadiau naudojant 328
bandiniy duomeny rinkinj absoliutiis laikai buvo gerokai didesni nei naudojant 113 bandiniy rinkinj
(zr. 3.32 pav., 3.33 pav.). Tuo tarpu learning rate tiesioginés jtakos apmokymo laikui beveik

netur¢jo.
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Gradient Boosting fit time by hyperparameter combination (n = 328)
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3.32 pav. Gradient Boosting hiperparametry jtaka apmokymo laikui, n = 328, CV

Gradient Boosting fit time by hyperparameter combination (n = 113)
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3.33 pav. Gradient Boosting hiperparametry jtaka apmokymo laikui, n =113, CV

Vertinant geriausias validavimo MAE pasiekusias kombinacijas, matyti, kad tarp jy daZniausiai
pasitaiko didesnis medZiy skaicius ir nedidelis arba vidutinis medziy gylis. Vis délto absoliuciai
maziausia MAE reik§mé néra vienintelis praktiSkai svarbus kriterijus. Viena i§ geriausiai
pasirodziusiy kombinacijy (n_estimators = 200, max_depth = 2, learning_rate = 0.1) pasizyméjo
gerokai mazesniu apmokymo laiku nei dauguma 400 medziy konfigtracijy, iSlaikydama labai artimag
paklaidg (zr. 3.34 pav.). Todél tokia konfigiiracija gali biiti laitkoma palankesniu tikslumo ir
skai¢iavimo kainos kompromisu.
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Top 10 GB param combinations for delam length regression (n = 328)
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Gradient Boosting hyperparameter combination

3.34 pav. 10 geriausiy Gradient Boosting hiperparametry kombinacijy, pagal validavimo MAE, vidutinés
paklaidos ir apmokymo laikai, atsisluoksniavimo ilgio regresijos uzdavinyje, n = 328

Apibendrinant galima teigti, kad atsisluoksniavimo ilgio regresijoje Gradient Boosting modelio
hiperparametry parinkimas turi reikSminga jtaka tiek tikslumui, tiek skai¢iavimo sagnaudoms. Geriausi
rezultatai pasiekiami ne su paprasCiausiomis konfigiiracijomis, tafiau maksimalus modelio
sudétingumas taip pat néra bitinas. Praktiniu poZziliriu tikslinga rinktis parametry derinius, kurie
pasiekia artimg geriausiam validavimo rezultata, bet nereikalauja neproporcingai didelio apmokymo
laiko.

3.3.4. Gradient Boosting ir SVR modeliy palyginimas jpjovos gylio regresijos uZzdavinyje

Ipjovos gylio regresijos uzdavinyje ankstesni eksperimentai parod¢, kad geriausi rezultatai
dazniausiai buvo gaunami naudojant Gradient Boosting arba SVR modelius. Todé¢l Siame etape Sie
du metodai buvo nagrinéjami detaliau, siekiant jvertinti jy jautruma hiperparametry parinkimui ir
palyginti ne tik tiksluma, bet ir skai¢iavimo sgnaudas. SVR modeliui buvo analizuojami C, gamma ir
epsilon parametrai, o Gradient Boosting modeliui — n_estimators, max_depth ir learning_rate.

SVR rezultaty analizé parodé aiSkig hiperparametry jtakos struktiirg (zr. 3.35 pav.). Didziausia
reikSm¢ turé¢jo gamma parametras: geriausi rezultatai nuosekliai buvo gaunami naudojant gamma =
scale, o fiksuotos gamma reikSmés davé zenkliai didesnes paklaidas. C parametro jtaka buvo mazesné
— maziausios paklaidos buvo pasiekiamos esant C = 10 arba C = 100, o skirtumas tarp Siy dviejy
reikSmiy buvo nedidelis. Epsilon poveikis buvo silpnas, tod¢l Sis parametras labiau veiké kaip
modelio reguliavimo detalé, o ne pagrindinis tikslumg lemiantis veiksnys. Taigi, SVR modelio atveju
galima teigti, kad svarbiausia yra tinkamai parinkti branduolio mastelj, o kiti du parametrai tiksluma
koreguoja daug silpniau.

70



SVR notch depth regression: Validation MAE (n = 328)

0.150
0.125
w
0.100 g
0.075
0.050
0.1{ 01702 01702 01702 01716 0.1716 0.1716 0.1747 01747  0.1747
0.025
) & o) ¥ ¥ o 1 4 1
& 0 S CYCIEN O 00 oS58  o%90 50
"7@&, Pag {;ﬁ :;5?: Q‘\,-QQ ‘;7(’ P o &,\’0 o ’\,-QD ‘J{’(‘, P o /\’0 o ‘\,-QD
& & o
& S & o Al R eﬁ(;? R EAN e?‘(;?
epsilon & C

3.35 pav. SVR hiperparametry jtaka jpjovos gylio regresijos MAE, n = 328, validavimo DOE

Gradient Boosting modelio rezultatai parodé kitokj pobtidj. Maziausios paklaidos buvo gaunamos
naudojant didesnj medziy skaiciy ir didesnj medziy gyli, ypac¢ nepriklausomo validavimo rinkinio
atveju. Geriausiai pasirodziusios konfigiiracijos daugiausia telkési ties max depth = 4, o
learning_rate jtaka buvo mazesné nei n_estimators ir max_depth (Zr. 3.36 pav.). Tai rodo, kad jpjovos
gylio regresijoje Siam modeliui naudingesnis didesnis iSraiSkos lankstumas, leidZiantis tiksliau
atkartoti santykinai subtilius deformacijy lauky ir jpjovos gylio rysius.

GB notch depth regression: Validation MAE (n = 328)

0.05
0.0515
0.04
wl
& 0.033
0.02

max_depth

c:. a t:. [N & '::.

) ﬁa Q '0:} ':} 4»1::1 & /'2}
,;.«, & 1:. \, F- ™ /b- " % A L3
& & &5 &7 2 L7 2 & Fe e -
S T T A4 A e & < e

learning_rate & n_estimators

3.36 pav. Gradient Boosting hiperparametry jtaka jpjovos gylio regresijos MAE, n = 328, validavimo DOE

Papildomas deSimties geriausiy konfigliracijy palyginimas parodé¢, kad abu modeliai gali pasiekti
labai artimus MAE rezultatus nepriklausomame validavimo rinkinyje (Zr. 3.37 pav.). Gradient
Boosting konfigiiracijos uzémé pacias aukS¢iausias pozicijas pagal validavimo rinkinio paklaida,
taciau jy apmokymo laikas buvo Zenkliai didesnis. Tuo tarpu geriausios SVR kombinacijos davé tik
nezymiai didesnes paklaidas, bet buvo apmokomos per labai trumpg laika. Tai rodo, kad vien pagal
MAE Gradient Boosting gali buti laikomas stipresniu modeliu, taciau vertinant tikslumo ir
skaic¢iavimo kainos santyki SVR islieka labai konkurencingas. Tarp Gradient Boosting konfigtiracijy
i§siskyre ir tokios kombinacijos, kurios iSlaiké labai gerg tiksluma, taciau reikalavo maZesnio
apmokymo laiko nei sudétingiausi 400 medZiy variantai.
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Top 5 SVR & Top 5 GB combinations notch depth regression (n = 328)
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ML model & hyperparameter combination

3.37 pav. 5 geriausiy SVR ir GB hiperparametry kombinacijy, pagal validavimo MAE, vidutinés paklaidos ir
apmokymo laikai, jpjovos gylio regresijos uzdavinyje, n = 328

Atskiras spéjimo laiko palyginimas parod¢, kad SVR modelis prognozavimo etape yra létesnis uz
Gradient Boosting, nors jo apmokymo laikas buvo daug mazesnis. Geriausiy SVR konfigiiracijy
predict time reik§Smés sistemingai vir$ijo analogiskas Gradient Boosting reikSmes, taciau absoliutiis
skirtumai vis tiek iSliko labai mazi (Zr. 3.38 pav.). Praktiniu pozitriu tai reiskia, kad SVR yra
patrauklus kaip greitai apmokomas modelis, taciau Gradient Boosting turi pranaSumg tada, kai
svarbus spartesnis pavieniy ar pakartotiniy prognoziy vykdymas.

Top 5 SVR & Top 5 GB combinations predict time (n = 328)
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ML model & hyperparameter combination

3.38 pav. 5 geriausiy SVR ir GB hiperparametry kombinacijy pagal MAE spéjimy laikai, n = 328,
validavimo DOE

Apibendrinant galima teigti, kad jpjovos gylio regresijos uzdavinyje Gradient Boosting ir SVR sudare
dvi stipriausias alternatyvas, ta¢iau jy pranasumai buvo skirtingi. Gradient Boosting pasiZyméjo Siek
tiek geresniu galutiniu tikslumu, o SVR — gerokai mazZesnémis apmokymo sanaudomis. Todel
galutinis pasirinkimas Siame uzdavinyje priklauso nuo to, ar prioritetas teikiamas maZziausiai
paklaidai, ar efektyvesniam skai¢iavimui.

72



3.3.5. ML modeliy ir hiperparametry jtakos apibendrinimas

Atliktas hiperparametry tyrimas parod¢, kad modeliy derinimas turi nevienodg reikSme skirtingiems
regresijos uzdaviniams. [pjovos kampo regresijoje Ridge modelio tikslumas labiausiai priklausé nuo
reguliavimo parametro alpha, taciau apmokymo laikas keiCiant §] parametrg iSliko praktiskai
nepakitgs. Tai rodo, kad Sio modelio atveju hiperparametry parinkimas daugiausia susijgs su
generalizacijos kokybe, o ne su skai¢iavimo sagnaudomis.

Gradient Boosting modelio analizé atsisluoksniavimo ilgio regresijos uzdavinyje parodé aisSkesnj
tikslumo ir skai¢iavimo kainos kompromisg. Didinant medziy skai¢iy ir jy gylj, kai kuriais atvejais
buvo gaunamos mazesnés MAE reikSmes, taciau kartu didé¢jo modelio apmokymo laikas. Todél Sio
modelio parametry parinkimas neturéty biiti grindziamas vien maziausia paklaida — svarbu jvertinti,
ar tikslumo pager¢jimas yra proporcingas papildomoms skai¢iavimo sgnaudoms.

Ipjovos gylio regresijos uzdavinyje Gradient Boosting ir SVR palyginimas parodé skirtingus Siy
modeliy privalumus. Gradient Boosting konfigiiracijos pasizyméjo labai maza paklaida, taciau jy
apmokymo laikas buvo didesnis. SVR modelio rezultatai stipriausiai priklaus¢ nuo gamma
parametro, o tinkamai jj parinkus buvo pasiektas artimas tikslumas su gerokai mazesnémis
apmokymo sgnaudomis.

Apibendrinant, hiperparametry analiz¢ parodé¢, kad galutinis modelio parametry pasirinkimas turi biiti
siejamas ne tik su tikslumu, bet ir su modelio stabilumu bei skai¢iavimo kaina. Tai ypac svarbu tais
atvejais, kai keli parametry deriniai duoda panaSias MAE reikSmes, ta¢iau skiriasi apmokymo trukme.

3.4. Patikrinimas naudojant eksperimentinius DIC duomenis

Siekiant jvertinti, kaip apmokyti masininio mokymosi modeliai veikia su realiais eksperimentiniais
duomenimis, papildomai buvo atliktas patikrinimas naudojant DIC metodu iSmatuotus deformacijy
laukus. Kaip jvesties duomenys naudoti trys deformacijy komponentai (g, £y, ¥xy ), iSmatuoti ciklinio
apkrovimo pradiniame etape. Kad eksperimentiniai duomenys atitikty sintetiniy BEM duomeny
strukttra, DIC laukai buvo interpoliuoti j reguliary 64x64 tinklelj.

Siame etape buvo naudojama maZesné tiriamoji sritis, apibréZta ribomis x€[16;24] mm ir y€[4;16]
mm (zr. 3.39 pav.). Dél Sios priezasties sintetinis treniravimo duomeny rinkinys buvo pergeneruotas
taip, kad jo ROI ir interpoliacijos gardelé sutapty su eksperimentiniy DIC duomeny paruo$imo
schema. Tai yra svarbu, nes ankstesniuose skyriuose naudota platesné ROI sritis ir kitoks gardelés
formatas, todél tiesioginis anksc¢iau apmokyty modeliy taikymas eksperimentiniams DIC duomenims
nebiity metodologiskai tikslus.
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Red rectangle: FE model boundaries 40 x 20 mm

I—. < Black rectangle: ROI for validation of Al model

3.39 pav. ML modelio patikrinimui naudojamos tiriamosios srities (ROI) apibrézimas, pagrjstas
eksperimentiniais DIC deformacijos laukais: ROI (juodas kontiiras) ir atitinkama FE modelio sritis (raudonas
kontiiras)

Pasikeitus tiriamajai sri¢iai, pasikeité ir deformacijy lauky reprezentacija, todél ankstesniuose
skyriuose nustatytos modeliy tendencijos negali biiti automatiskai perkeltos j $j patikrinimo etapa.
Pavyzdziui, ankstesnéje analizéje jpjovos kampo regresijai gerai veiké Ridge modelis, taciau naujos
ROI strukttiros atveju Sio modelio validavimo paklaida buvo gerokai didesné nei ansambliniy
modeliy. Dél to prie§ taikant modelius eksperimentiniams DIC duomenims buvo atliktas trumpas
modeliy palyginimas su naujai sugeneruotu sintetiniu duomeny rinkiniu.

Modeliy palyginimui naudotas 328 bandiniy treniravimo rinkinys, o vertinimas atliktas pagal
nepriklausomo validavimo duomeny rinkinio MAE rezultatus. Buvo lyginami keturi modeliai:
Gradient Boosting, Random Forest, Ridge ir SVR su RBF branduoliu. Kiekvienas modelis buvo
jvertintas taikant tris segmentavimo konfigiiracijas: 8x4, 16x8 ir 32x16. Sio palyginimo tikslas
nebuvo i§ naujo atlikti pilng hiperparametry optimizavima, bet parinkti tinkamus bazinius modelius
eksperimentiniy DIC duomeny patikrinimui.

Ipjovos gylio regresijos rezultatai parodé, kad geriausiai veiké Random Forest ir Gradient Boosting
modeliai (zr. 3.40 pav.). Maziausia validavimo paklaida buvo pasiekta naudojant Random Forest
modelj su 32x16 segmentacija, o Gradient Boosting rezultatai buvo labai artimi visose segmentavimo
konfigtiracijose. Tuo tarpu Ridge modelio paklaidos buvo gerokai didesnés, todél jis nebuvo tinkamas
Siam patikrinimo etapui. SVR pasieké tarpinius rezultatus, taciau nepranoko ansambliniy modeliy.
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Notch depth regression: validation MAE (n = 328)
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3.40 pav. ML modeliy ir segmenty dydzio jtaka jpjovos gylio regresijai

Ipjovos kampo regresijoje aiskiai i$siskyré Gradient Boosting modelis (zr. 3.41 pav.). Tai rodo, kad
naujoje, siauresnéje ROI srityje jpjovos kampo prognozei palankesné ne per daug detali pozymiy
reprezentacija. Ridge modelis, kuris ankstesniuose tyrimuose buvo vienas stipriausiy, §ioje duomeny
strukturoje veiké prastai. Tai patvirtina, kad modelio tinkamumas priklauso ne tik nuo uzdavinio, bet
ir nuo pasirinktos ROI bei pozymiy formavimo schemos.

Notch angle regression: validation MAE (n = 328)
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3.41 pav. ML modeliy ir segmenty dydzio jtaka jpjovos kampo regresijai

Atsisluoksniavimo ilgio regresijos uzdavinyje geriausias validavimo rezultatas buvo pasiektas
naudojant Gradient Boosting modelj (zr. 3.42 pav.). Random Forest rezultatai buvo artimi, taciau
Siek tiek prastesni. Ridge ir SVR modeliai Siame uzdavinyje pasirodé gerokai silpniau, todél
atsisluoksniavimo parametry prognozei eksperimentiniuose DIC duomenyse pasirinktas Gradient
Boosting modelis.
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Delamination length regression: validation MAE (n = 328)
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3.42 pav. ML modeliy ir segmenty dydzio jtaka atsisluoksniavimo ilgio regresijai

Eksperimentiniy DIC duomeny patikrinimui klasifikacijos uzdaviniuose buvo naudoti bazinés
biisenos logistinés regresijos modeliai, o regresijos uzdaviniuose — Gradient Boosting modeliai su
vienodais hiperparametrais: n_estimators = 200, max_depth = 2, learning_rate = 0.1, random_state =
42. Toks pasirinkimas leido naudoti vienoda regresijos modeliy struktiira visoms kiekybinio
prognozavimo uzduotims ir i§vengti papildomo modeliy derinimo pagal vieng eksperimentinj atvejj.
Gauti rezultatai atvaizduoti 3.1 lentelé

3.1 lentelé. Defekty identifikavimo ir parametry prognozavimo i§ eksperimentiniy DIC duomeny rezultatai

UZduotis UZduoties Naudotas Zinoma | Prognozé Santykiné
tipas modelis reikSme paklaida

Ipjovos aptikimas | Klasifikacija | Logistiné Ipjova aptikta -

regresija

Atsisluoksniavimo | Klasifikacija | Logistine Atsisluoksniavimas | -

aptikimas regresija aptiktas

Ipjovos gylio | Regresija Gradient 1.5 mm | 1.348 mm 10.16 %

regresija Boosting

Ipjovos  kampo | Regresija Gradient 45° 47.36° 525%

regresija Boosting

Atsisluoksniavimo | Regresija Gradient - 13.50 mm -

ilgio regresija Boosting

Modeliy patikrinimas su eksperimentiniais DIC duomenimis parodé, kad ipjova buvo teisingai
aptikta, o ipjovos kampo prognozeé buvo artima zinomai 45° reikSmei. Ipjovos gylio prognozé buvo
mazesné uz zinoma 1.5 mm reikSme, taciau paklaida iSliko santykinai nedidelé, atsizvelgiant | tai,
kad modelis buvo apmokytas tik sintetiniais BEM duomenimis. Atsisluoksniavimo klasifikacijos
modelis taip pat identifikavo atsisluoksniavimo pozymius, o regresijos modelis prognozavo 13.50
mm atsisluoksniavimo ilgj. Buvo priimta prielaida, kad tiriamas bandinys su dirbtiniu jpjovos defektu
nebuvo atsisluoksniaves. Atsisluoksniavimas eksperimentiskai taikant ultragarso bangas buvo
matuojamas tam paciam bandiniui po 250 000 apkrovimo cikly. Kadangi Siame etape (pirmame
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apkrovimo cikle) néra patikimos eksperimentinés atsisluoksniavimo ilgio reikSmes, Si prognozé
turéty buti papildomai tikrinama.

3.5. Skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje buvo aprasytas sukurtos duomeny generavimo, apdorojimo ir masininio mokymosi
modeliy vertinimo sekos jgyvendinimas bei atlikti pagrindiniai eksperimentiniai tyrimai. BEM
rezultatai buvo automatizuotai eksportuojami i§ MAPDL aplinkos, apdorojami Python scenarijais,
interpoliuojami j reguliarias gardeles ir transformuojami | pozymiy vektorius, tinkamus masininio
mokymosi modeliams. Tokia eiga leido sistemingai tirti skirtingy duomeny reprezentacijos, modeliy
ir hiperparametry konfigtiracijy jtaka defekty aptikimui bei parametry prognozavimui.

Interpoliacijos gardelés ir segmenty dydzio tyrimas parod¢, kad klasifikacijos uzduotims $iy
parametry jtaka buvo ribota. Ipjovos aptikimas visose nagrinétose konfigiiracijose buvo atliktas be
klaidy, o atsisluoksniavimo aptikimo uzduotyje segmentuoti pozymiai buvo informatyvesni uz
globalius, tadiau skirtumai tarp vidutinio detalumo konfigliracijy nebuvo esminiai. Dél Sios
priezasties pagrindinis démesys buvo skirtas regresijos uzduotims, kuriose erdvinés reprezentacijos
itaka buvo ryskesné.

Regresijos rezultatai parode, kad skirtingi defekty parametrai pasiZymi nevienodu jautrumu pozymiy
formavimo parametrams. Ipjovos gylio regresijos paklaidos buvo mazos daugelyje konfigiiracijy,
todel Sis uzdavinys nebuvo labai jautrus konkreciam interpoliacijos ar segmentavimo pasirinkimui.
Ipjovos kampo regresijai buvo svarbus pakankamas, bet ne perteklinis deformacijy lauko detalumas,
o geriausi rezultatai dazniausiai buvo gaunami naudojant vidutinio detalumo reprezentacijas.
Atsisluoksniavimo 1ilgio regresija buvo jautriausia uzduotis, kuriai reikéjo islaikyti lokalig
deformacijy lauko informacijg ir taikyti modelius, gebancius apraSyti netiesinius rySius tarp poZymiy
ir prognozuojamo parametro.

Modeliy mokymo laiko analizé parode, kad segmenty skaiCius daro reikSmingg jtaka skaiciavimo
sgnaudoms, ypa¢ naudojant ansamblinius modelius. Random Forest ir Gradient Boosting modeliy
apmokymo laikas did¢jo didéjant pozymiy dimensijai, o Ridge ir SVR modeliai iSliko gerokai
greitesni. Tai parod¢, kad vertinant modeliy veikimg nepakanka remtis tik MAE reikSmémis — biitina
atsizvelgti ir  tikslumo bei skai¢iavimo kainos kompromisg.

Hiperparametry tyrimas patvirtino, kad modeliy derinimo reik§mé¢ priklauso nuo konkretaus
regresijos uzdavinio. Ridge modelio atveju svarbiausias buvo reguliavimo parametro parinkimas,
taciau skaiCiavimo laikas praktiskai nekito. Gradient Boosting modelyje tikslumg ir apmokymo laika
reik§mingai veiké medziy skaicius ir gylis, todél geriausia konfigtiracija nebiitinai buvo praktiSkai
efektyviausia. SVR modelio atveju didziausig jtakg turéjo branduolio parametro parinkimas, o
tinkamai jj nustacius buvo galima pasiekti artimus rezultatus su gerokai mazesnémis apmokymo
sgnaudomis.

Galiausiai modeliai buvo patikrinti naudojant eksperimentinius DIC deformacijy laukus. Tam buvo
pergeneruotas sintetinis treniravimo duomeny rinkinys, pritaikytas tai paciai ROI sri¢iai ir
interpoliacijos gardelei kaip eksperimentiniai duomenys. Patikrinimo rezultatai parodé, kad modeliai
teisingai aptiko jpjova ir prognozavo jos kampa bei gylj su santykinai nedidele paklaida.
Atsisluoksniavimo aptikimo modelis taip pat identifikavo atsisluoksniavimo pozymius, taciau
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kiekybin¢ atsisluoksniavimo ilgio prognozé¢ Siame etape vertinama kaip orientaciné, nes néra
patikimos eksperimentinés §io parametro reikSmes.

Apibendrinant galima teigti, kad Siame skyriuje jgyvendinta ir patikrinta sintetiniais BEM
duomenimis paremta ML metodika leidzia spresti tiek defekty klasifikavimo, tiek jy parametry
regresijos uzdavinius. Gauti rezultatai parodé, kad modeliy tikslumg lemia ne vien algoritmas, bet ir
deformacijy lauky reprezentacija, pozymiy detalumas, treniravimo duomeny kiekis bei
hiperparametry parinkimas. Eksperimentiniy DIC duomeny patikrinimas parodé¢, kad sukurta
metodika gali biti taikoma realiems matavimo duomenims, taciau tolimesniam kiekybiniam
jvertinimui reikalingas platesnis eksperimentiniy atvejy rinkinys ir papildomas modeliy validavimas.
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ISvados

. Atlikta literaturos analizé parodé¢, kad kompozitiniy konstrukcijy defekty identifikavimui viso
lauko deformacijy duomenys yra tinkamesni nei taskiniai suvidurkinti matavimai, nes leidzia
iSlaikyti informacija apie lokalius paZeidimo sukeltus deformacijy pasiskirstymo pokycius.
Skaitmeninio vaizdo koreliacijos duomeny derinimas su masininio mokymosi metodais yra
perspektyvus sprendimas, taCiau patikimam modeliy apmokymui surinkti tinkamag kiekj
eksperimentiniy duomeny daznai yra sudétinga, todél tam gali biiti naudojami sintetiniai
validuoty BE modeliy duomenys.

BEM pagrindu sudaryti sintetiniai duomeny rinkiniai, apimantys 113 ir 328 skaitinius atvejus,
leido jvertinti jpjovos ir atsisluoksniavimo defekty parametry poveikj deformacijy laukams.
Didesnis ir tolygiau parametry erdve padengiantis 328 atvejy rinkinys reikSmingai pagerino
modeliy tikslumg: lyginant geriausius nepriklausomo validavimo duomeny rinkinio MAE
rezultatus su 113 atvejy rinkiniu, paklaida sumazéjo apie 48,3 % ipjovos gylio, 54,7 % ipjovos
kampo ir 46,0 % atsisluoksniavimo ilgio regresijos uzdaviniuose.

. Deformacijy lauky interpoliavimas ir segmentavimas yra svarblis pozymiy formavimo etapai,
taiau jy jtaka priklauso nuo sprendziamo uzdavinio. Klasifikacijos uzduotims erdvinés
reprezentacijos detalumas tur¢jo ribota jtaka, o regresijos uzdaviniuose segmentuoti poZymiai
buvo informatyvesni uz globalius poZymius — geriausiu atveju pasiektas 82,6% MAE
sumaz¢jimas. Nustatyta, kad labai smulkus segmentavimas ne visada pagerina tiksluma, todél
tinkamiausia yra vidutinio detalumo reprezentacija, iSlaikanti lokalig deformacijy informacija be
perteklinio pozymiy skaiciaus didinimo.

. Masininio mokymosi modeliy ir hiperparametry analizé¢ parodé, kad modeliy derinimo nauda
priklauso nuo konkretaus regresijos uzdavinio. Ipjovos kampo regresijoje Ridge modelio alpha
parametro keitimas rezultata pagerino tik neZymiai, nes Sis modelis jau bazinéje konfigiiracijoje
veike stabiliai. RySkesnis poveikis nustatytas netiesiniams modeliams: atsisluoksniavimo ilgio
regresijoje optimizuotas Gradient Boosting modelis pasieké 12,8% mazesne validavimo MAE
reik§me, lyginant su baziniy hiperparametry konfigtiracija, o jpjovos gylio regresijoje geriausia
Gradient Boosting konfigiiracija MAE sumaZino apie 35,7%. Taciau $ie rezultatai taip pat parode,
kad tikslumo pageré¢jimas turi biti vertinamas kartu su skai¢iavimo kaina, nes sudétingesnés
modeliy konfigiiracijos apmokymo laikg padidino daugiau nei 8 kartus — nuo 3,8 s iki 30,6 s.

. Patikrinimas naudojant eksperimentinius DIC deformacijy laukus parod¢, kad sintetiniais BEM
duomenimis apmokyti modeliai gali biiti taitkomi realiems matavimo duomenims, kai sutampa
tirlamoji sritis, interpoliacijos gardelé ir poZymiy formavimo struktiira. Modeliai teisingai
identifikavo jpjovos buvima, o regresijos uzdaviniuose pasiektas 94,7 % tikslumas prognozuojant
ipjovos kampg ir 89,8 % tikslumas prognozuojant ipjovos gyli. Kiekybinis atsisluoksniavimo
ilgio jvertinimas iSlieka ribotas dél eksperimentinés atskaitinés reik§més trukumo, todél
tolimesniam metodikos validavimui biitinas platesnis eksperimentiniy atvejy rinkinys.

Dalis tiriamojo darbo rezultaty publikuota moksliniame straipsnyje ,,Quantitative Damage
Detection and Evolution in Composite Structures Using Digital Image Correlation, Machine
Learning, and Peridynamics* [17] ir konferencijos ,,30th International Conference Mechanika
2026 praneSimy medZziagoje ,,From Surface Strains to Structural Integrity: A Multi-Method
Approach for Damage Quantification and Remaining Life Assessment* [18].
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