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Zusammenfassung

Fiir die Strukturanalysen mechanischer Komponenten sind Finite-Elemente-Simulationen
von grofser Wichtigkeit. Sie erlauben eine umfassende und genaue Analyse, wie sich
Bauteile unter verschiedenen Bedingungen verhalten. Diese Art von Simulation wird in
einer Vielzahl von Bereichen angewendet, einschlieflich des Umformens von Materialien
bei der Herstellung von Komponenten, wie dies beispielsweise in der Automobilindus-
trie zum Einsatz kommt. Ebenso sind Simulationen fiir Crashtests essenziell, um die
Sicherheit von Fahrzeugen zu bewerten. Die Giite und Prézision dieser Simulationen
héngen mafgeblich von den verwendeten Materialmodellen ab, die darauf abzielen, das
Verhalten von Werkstoffen unter diversen Belastungen moéglichst exakt zu beschreiben.
Die Erstellung dieser Modelle sowie die Bestimmung eines optimalen Modells fiir einen
spezifischen Werkstoff sind jedoch komplex und anspruchsvoll. Sie erfordern aufwendige

Test- und Kalibrierungsprozesse sowie umfangreiche Fachkenntnisse.

In dieser Arbeit wird untersucht, inwiefern sich klassische Materialmodelle durch da-
tenbasierte Materialmodelle mit Methoden des maschinellen Lernens (ML) ersetzen
lassen. Zunéchst werden auf Basis des klassischen Materialmodells verschiedene Mo-
dellierungsmoglichkeiten im Bereich des maschinellen Lernens untersucht und mogliche
ML-Modelle und Methoden fiir das Training identifiziert. Auf Basis dessen werden an-
hand von Trainingsdaten, welche mittels des klassischen Materialmodells erstellt wurden,
unterschiedliche Modelle trainiert (unter anderem mit doménenspezifischen Anpassungen
in der Struktur der Modelle). Hierbei soll in einem ersten Schritt untersucht und evaluiert
werden, inwiefern klassische Materialmodelle durch ML-Modelle nachmodelliert werden
konnen und welche Methode sich am besten als Ersatzmodell eignet. Die Auswertung der
entwickelten ML-Materialmodelle wird insbesondere unter Beriicksichtigung der Anwen-

dung in verschiedenen Validierungssimulationen durchgefiihrt.

Der grofse Vorteil von datengetriebenen Materialmodellen gegeniiber den bestehenden
klassischen Modellen zeigt sich jedoch erst, wenn die Erstellung der ML-Modelle oh-

ne ein bereits existierendes passendes klassisches Materialmodell moglich ist. Fiir die



Trainingsdaten stehen in diesem Fall lediglich Charakterisierungsversuche, welche mit
dem Werkstoff durchgefiihrt werden zur Verfiigung. Die grofse Herausforderung beim
Training der ML-Modelle basierend auf Versuchsdaten ist die Abwesenheit der korrekten
Ausgabegrofe (lokale Spannungen), anhand derer die ML-Modelle wéhrend des Trainings
lernen und angepasst werden.

Daher wird im zweiten Teil dieser Arbeit eine Methode vorgestellt, um ML-Materialmodelle
fiir einen neuartigen Werkstoff anzupassen, welcher anstatt der Abweichung zwischen
den vorhergesagten Ausgabewerten des ML-Modells und den korrekten Ausgabewerten
physikalisch motivierte Gleichungen benutzt, welche fiir die vom ML-Materialmodell
vorhergesagten Ausgabewerte gelten sollen, um die trainierbaren Parameter des ML-
Modells zu optimieren. Der Fokus der Arbeit liegt hierbei auf der Anpassung bestehender
sowie der Betrachtung und Untersuchung diverser alternativer Trainingsalgorithmen fiir

das Training der ML-Materialmodelle.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

In der modernen Ingenieurwissenschaft stellen Finite-Elemente-Simulationen ein unver-
zichtbares Werkzeug dar, um komplexe Strukturen mechanischer Komponenten unter
verschiedensten Bedingungen zu analysieren. Diese numerische Methode ermoglicht es
die Reaktion von Festkorpern auf dufiere Belastungen vorherzusagen, was fiir die Ent-
wicklung neuer Produkte und die Optimierung bestehender Konstruktionen von grofser
Bedeutung ist. Unternehmen streben dabei an, durch das friithzeitige Identifizieren von
Schwachstellen in der Entwicklungsphase sowohl die Dauer der Entwicklung zu verkiirzen
als auch Kosten zu reduzieren und gleichzeitig die Qualitat zu erhéhen. Die Simulationen
kommen dabei in unterschiedlichsten Anwendungsfeldern zum Einsatz wie beispielsweise
beim Umformen von Werkstoffen als wichtiger Prozess in der Fertigung von Bauteilen
(unter anderem in der Automobilindustrie) oder auch bei Crash-Simulationen (Simulation
von Unfallszenarien) bei der Entwicklung von Fahrzeugen fiir die Sicherheitsbewertung.
Die Simulationen stellen hierbei eine deutlich kostengiinstigere und effizientere Alterna-

tive beziehungsweise Ergénzung zu den real durchgefiihrten experimentellen Versuchen dar.

Die Genauigkeit dieser Simulationen hangt jedoch mafsgeblich von der Qualitiat der zu-
grunde liegenden Materialmodelle, welche das makroskopische Verhalten eines spezifischen
Werkstoffes in der Simulation beschreiben, ab. Traditionelle Materialmodelle werden ba-
sierend auf physikalischen Gesetzmébigkeiten sowie Prinzipien der Kontinuumsmechanik
hergeleitet. Die Entwicklung neuer Materialmodelle ist allerdings eine sehr anspruchsvolle
und langwierige Aufgabe. Auch die Auswahl sowie Anpassung eines geeigneten Mate-
rialmodells durch die Wahl von passenden Materialparametern fiir den Einsatz eines
neuartigen Werkstoffs in Simulationen erfordert kostspielige und langwierige Test- und
Kalibrierungsverfahren sowie ein hohes Mafs an Expertise. Die Basis fiir den Prozess
der Identifikation von Materialmodell und Materialparameter bilden hier Versuche (Cha-
rakterisierungsversuche), welche die Materialeigenschaften des betrachteten Werkstoffs

kenntlich machen.



1 FEinleitung

Um diese aufwindigen Prozesse in der Materialmodellierung zu unterstiitzen und zu
beschleunigen bieten Methoden der kiinstlichen Intelligenz (KI) und insbesondere der
Teilbereich des maschinellen Lernens (ML) neue Moglichkeiten.

ML-Modelle sind in der Lage aus Daten zu lernen und nicht offensichtliche Muster und
Zusammenhénge zu erkennen. Diese Erkenntnisse konnen beispielsweise genutzt werden,
um Vorhersagen zu treffen, Entscheidungen zu unterstiitzen oder automatisierte Aufgaben
in einer Vielzahl von Anwendungsbereichen auszufiithren. In den letzten Jahren hat ma-
schinelles Lernen aufgrund vieler neuer Entwicklungen erheblich an Relevanz einschlieftlich
in den Einsatzgebieten der digitalen Produktentwicklung, Simulation und Materialmodel-
lierung gewonnen (siehe [55, 46]). Im Bereich der Materialmodellierung verspricht hierbei
ein Ersatz der klassischen Modelle durch datenbasierte Materialmodelle mit Methoden
des maschinellen Lernens eine Moglichkeit die langwierige Erstellung der klassischen
Materialmodelle zu {iberwinden und den Prozess der Wahl und Kalibrierung der klassi-
schen Modelle von dem benétigten Expertenwissen abzukoppeln sowie der Moglichkeit
Prozesse in der Materialmodellierung zu automatisieren und damit die benétigte Zeit
sowie Kosten fiir die Modellentwicklung zu reduzieren. Die Motivation dieser Arbeit liegt
demzufolge in der Erforschung und Entwicklung von ML-basierten Materialmodellen fiir
Finite-Elemente-Simulationen, um Grenzen der klassischen Materialmodellierung zu iiber-
winden und die Potenziale, Eignung aber auch die Herausforderungen des maschinellen

Lernens in der Materialmodellierung zu identifizieren und zu untersuchen.

1.2 Stand der Wissenschaft

Maschinelles Lernen wurde in den letzten Jahren zunehmend in verschiedenen Anwen-
dungsbereichen der Kontinuumsmechanik und Materialwissenschaften eingesetzt, wie eine
Ubersicht aus [8] zeigt. Wissenschaftler erwiigen immer héufiger klassische, analytisch defi-
nierte Materialmodelle durch Ansétze, die auf datenbasierten ML-Methoden basieren, zu
ersetzen beziehungsweise zu ergianzen und zu unterstiitzen. Diese datenbasierten Modelle
bieten das Potential auch ohne umfassendes Verstdndnis vorhandener Materialtheorien
trainiert zu werden und konnen eine effiziente Berechnung, die das iterative Losen kom-
plexer Gleichungen umgeht, ermdéglichen. Des Weiteren bestehen durch das Nutzen von
ML-Methoden Moglichkeiten schneller und einfacher an geeignete Materialmodelle zu
gelangen oder auch in manchen Anwendungsfillen prazisere Modelle zu erhalten. Um
diese Ziele zu erreichen kann maschinelles Lernen im Bereich der Materialmodellierung

auf unterschiedliche Art und Weise angewendet werden.
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Eine Moglichkeit ergibt sich in der Vorhersage und Identifikation von Materialpara-
metern fiir die klassischen Materialmodelle, welche weiterhin bestehen bleiben und in
der Simulation verwendet werden. So wird beispielsweise in [42| die Fliefskurve eines
Aluminium-Werkstoffs in Abhéngigkeit der Dehnung, Dehnrate und Belastungsrichtung
mittels eines neuronalen Netzes beschrieben. Li et al. substituierten in [48] Teile des
Verfestigungsgesetzes durch Methoden des maschinellen Lernens, um die Interaktion von
Dehnrate und Temperatur hinsichtlich des Verfestigungsverhaltens von Dualphasenstah-
len darzustellen. In [2] werden mittels eines neuronalen Netzes Schadigungsparameter
identifiziert, um eine beschleunigte Materialcharakterisierung zu erreichen. Ein weiteres
Beispiel sind die Arbeiten von Asteris et al., welche in |5] einen Ansatz présentieren, um
Druckfestigkeit und Elastizitdtsmodul von Sandbetonmaterialien mittels eines neuronalen

Netzes vorherzusagen.

Ein weiteres Anwendungsfeld ergibt sich in Ansétzen, bei denen ein Teilbereich des
klassischen Materialmodells durch ML-Methoden ersetzt wird. So wird in [10] das ite-
rative Korrekturverfahren des J2-basierten von Mises Elastoplastizitdtsmodells durch
ein nichtlineares Regressionsmodell ersetzt, um die Berechnung der Materialantwort zu
beschleunigen. Ein sehr dhnlicher Ansatz wird in [40] mittels eines kiinstlichen neuronalen
Netzes realisiert. In [11] wird der Dehnungstensor in den volumetrischen Anteil sowie den
deviatorischen Anteil zerlegt und fiir den deviatorischen Anteil Spannungsvorhersagen
mittels eines neu eingefiithrten rekurrenten neuronalen Netzes aufbauend auf einem An-
satz aus [12]| vorhersagt. Weitere Arbeiten finden sich in [73|, in denen ein neuronales
Netz trainiert wird, welches anstelle der Spannungsausgaben den Cholesky Faktor der
Tangentensteifigkeitsmatrix vorhersagt, auf dessen Basis die Spannungen berechnet wer-
den, wobei sichergestellt wird, dass die Tangentensteifigkeitsmatrix symmetrisch positiv
semidefinit ist. Weitere Ansétze aus [69] und [26] bestehen in der Modularisierung der
klassischen Modelle wie beispielsweise im Fall von elastoplastischen Materialverhalten der
Elastizitat sowie der Flief- und Verfestigungsgesetze, wobei fiir die einzelnen Module des
Materialmodells jeweils ML-Methoden oder die klassische Berechnung benutzt werden

konnen.

Der héchste Grad der ML-Integration im Bereich der Materialmodellierung ergibt sich
durch das Ersetzten des gesamten klassischen Materialmodells durch ein MIL-Modell,
welches vollkommen losgeldst von der analytischen Formulierung in Simulationen einge-

setzt werden kann. Eine der ersten Anwendungen in diesem Bereich sind die Arbeiten
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von Ghaboussi et al. 1991, welche in [28| die Beschreibung des Verhaltens von Beton
mittels eines kiinstlichen neuronalen Netzes thematisieren. Weitere Arbeiten im Bereich
der Geomechanik folgen unter anderem mit [29] fiir die Modellierung von Sand in Triaxi-
alversuchen, dem Materialverhalten von Laminaten [60| oder fir die Anwendung fiir
Stein [54]. Bis auf sehr wenige Ausnahmen im Bereich der Materialmodellierung, wie die
Anwendung von Support Vector Machines in [74] oder die Nutzung eines polynomiellen
Regressionsmodells in |41] fiir die Beschreibung von Geomaterialien beschrianken sich die
Ansétze hierbei auf kiinstliche neuronale Netze.

Angesichts des Ziels ein allgemeingiiltiges ML-Materialmodell unter Beriicksichtigung von
plastischem Materialverhalten zu erhalten, welches fiir beliebige, nichtlineare Deformatio-
nen und langere Belastungskurven eine gute Prognose liefern kann, ist es entscheidend,
dass wahrend der Berechnung der Materialantwort nicht nur die aktuellen Informationen
der betrachteten Grofen dem ML-Modell zur Verfiigung stehen, sondern auch die Belas-
tungsvorgeschichte bekannt ist. Aus diesem Grund wurden bereits rekurrente neuronale
Netze (RNN) betrachtet, welche zeitliche Abhéngigkeiten beriicksichtigen kénnen, da
sie Riickkopplungsschleifen enthalten, die Informationen aus vorherigen Zeitschritten
speichern und in die Berechnungen der aktuellen Zeitschritte einbeziehen. Die ersten
Arbeiten finden sich bereits in [25], [30] und |57, um das Verhalten von Sand, Erde und
Ton mittels einfacher rekurrenter Netze zu modellieren. In jiingster Zeit wurden auch
weitere RNN-Architekturen wie LSTMs und GRUs verwendet. Dies ist beispielsweise in
[15] der Fall, um viskoelastisches Materialverhalten zu erlernen oder in den Arbeiten von
Mozaffar et al. in [56], welche Verbundwerkstoffe anhand von Daten aus Simulationen
von Volumenelementen unter verschiedenen, nichtlinearen Belastungspfaden modellieren.
Weiterhin werden in [16] LSTM-Modelle betrachtet, um Verbundwerkstoffe zu modellieren.

Bei den verschiedenen ML-Losungsanséatzen zeichnet sich zudem der Trend ab Domé-
nenwissen in die ML-Modelle einzubauen, um deren Mangel an Interpretierbarkeit zu
adressieren, die Menge an notwendigen Trainingsdaten zu reduzieren oder um physikalisch
konsistente Losungen zu erhalten. Im Bereich der konstitutiven Gleichungen beschéftigten
sich hierbei diverse Arbeiten mit Untersuchungen, inwiefern die geltenden Prinzipien,
welche in der klassischen Materialmodellierung zur Erstellung der Modelle eingesetzt
werden durch ML-Modelle erfiillbar sind. Zu diesen Prinzipien gehéren Objektivitat [47]

und die Konvexitét der Dehnungsenergiefunktion [73].
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1.3 Einordnung der Arbeit und Zielsetzung

Die in Abschnitt genannten Arbeiten konzentrieren sich auf spezifische, festgelegte An-
wendungen und grofstenteils eingeschriankter Validierungen mittels festgelegter Pfade ohne
eine Anwendung innerhalb grofierer, komplexer Bauteil-Simulationen beziehungsweise
ersetzen lediglich einen Aspekt des klassischen Materialmodells. Das Erstellen eines univer-
sellen, robusten ML-Materialmodells fiir eine grofe Bandbreite an diversen Verlaufspfaden,
wie es fiir die Anwendung in FE-Simulationen nétig ist, bleibt weiterhin eine grofe Her-
ausforderung. Die Einsatzmoglichkeit eines ML-basierten Materialmodells in groferen und
komplexeren Anwendungsfeldern in Form von Bauteilsimulationen mit vielen Zeitschritten
und Elementen ist nach wie vor zu zeigen und zu evaluieren. In dieser Arbeit sollen daher
fiir ein elastisches sowie elastoplastisches Materialverhalten ML-Materialmodelle trainiert
werden, welche in Hinblick auf den Einsatz in FE-Simulationen entwickelt und evaluiert
sowie flir unterschiedliche Anwendungen insbesondere im Crash- und Umformbereich
in LS-Dyna Simulationen integriert und validiert werden sollen. Elastoplastisches Ma-
terialverhalten wird hierbei als Anwendungsfall ausgewéhlt, da auf diese Weise grofse
Bereiche technisch relevanter Werkstoffe charakterisiert werden koénnen |71]. Konkret
werden hierfiir ML-Ersatzmodelle fiir die beiden in der Simulationssoftware LS-Dyna
implementierten Materialmodelle *MAT_ELASTIC oder MAT_001 (linear elastisches
Modell) und *MAT_PIECEWISE_LINEAR_PLASTICITY oder *MAT_024 (elastoplasti-
sches Modell) trainiert (siehe [49]). Wahrend sich die meisten Arbeiten im Bereich der
ML-basierten Materialmodellierung auf kiinstliche neuronale Netze beschrinken, wird in
dieser Arbeit ein breiteres Feld an ML-Methoden inklusive baumbasierter ML-Verfahren
und Regressionsmethoden betrachtet. Hierfiir soll das klassische Materialmodell in Hin-
blick auf unterschiedliche Modellierungsmoglichkeiten im ML-Bereich und im Bereich des
statistischen Lernens betrachtet und verschiedene ML-Modelle getestet, evaluiert und
miteinander verglichen werden sowie Vor- und Nachteile der unterschiedlichen Ansétze

identifiziert werden, um die am besten geeignete Methode zu ermitteln.

Des weiteren dienen in bisherigen Arbeiten ML-Materialmodelle lediglich als Substitution
eines bereits entwickelten und angepassten klassischen Materialmodells und kénnen nur
auf dieser Basis trainiert werden. Um einen neuartigen Werkstoff innerhalb Simulationen
modellieren zu kénnen, muss daher nach wie vor ein klassisches Materialmodell beziehungs-
weise passende Materialparameter auf Basis von Charakterisierungsversuchen bestimmt
werden. Der grofse Vorteil von ML-basierten Materialmodellen ergibt sich allerdings erst,

wenn das Training der ML-Materialmodelle unabhéngig der klassischen Materialmodeller-
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stellung und -kalibrierung mdglich ist. Daher sollen in dieser Arbeit in einem weiteren
Schritt Methoden entwickelt und untersucht werden, um ein ML-Materialmodell fiir einen
neuartigen Werkstoff auf Basis von Daten aus Charakterisierungsversuchen trainieren zu

konnen, ohne ein bereits bestehendes, klassisches Materialmodell zu ben6tigen.

Die Ziele dieser Arbeit konnen in den folgenden beiden Forschungsfragen zusammengefasst

werden:

o Wie konnen klassische Materialmodelle durch datengetriebene Modelle mit Methoden
des maschinellen Lernens fiir den Einsatz innerhalb Finite-Elemente-Simulationen

ersetzt werden und welche Methode ist am besten dafiir geeignet?

o Wie konnen ML-Materialmodelle ohne ein zugrunde liegendes, klassisches Material-
modell auf Basis von Daten aus Charakterisierungsversuchen trainiert werden und

welche Trainingsalgorithmen eignen sich hierfiir?

1.4 Aufbau der Arbeit

Zunichst werden in Kapitel [2| die theoretischen Grundlagen, die in dieser Arbeit von
Bedeutung sind, erlautert. In Abschnitt werden relevante Konzepte aus den Bereichen
der Kontinuums- und Festkorpermechanik und der Zusammenhang sowie die Aufgabe
der Materialmodelle innerhalb dieses Gebiets erklért, gefolgt von der grundlegenden Idee
und Funktionsweise von Finite-Elemente-Simulationen in 2.2, Des Weiteren werden in
Abschnitt [2.3 die verschiedenen, in dieser Arbeit genutzten Methoden und Modelle des

maschinellen Lernens eingefiihrt.

In Kapitel 3 wird untersucht, inwiefern sich die klassischen Materialmodelle durch Modelle
und Methoden des maschinellen Lernens ersetzen lassen. Die Basis fiir das Training bieten
hierbei Trainingsdaten, welche anhand der bestehenden, klassischen Materialmodelle
erzeugt wurden. Die ML-Materialmodelle werden zunéchst in Abschnitt fiir ein linear
elastisches Modell trainiert. Anschliefend werden in [3.2] verschiedene Methoden vorgestellt,
um ein komplexeres, nichtlineares Materialmodell mit Plastizitdt durch ML-Modelle zu
ersetzen. Hierfiir wird zuniichst in Abschnitt [3.2.1] das klassische Materialmodell kurz
vorgestellt und basierend darauf in untersucht, welche Modellierungsméglichkeiten
im ML-Bereich grundsétzlich in Frage kommen. Die verschiedenen Varianten werden
in den Abschnitten 3.2.4] und [B.2.5] anhand konkreter ML-Modelle auf Basis von Trai-
ningsdaten, deren Generierung im vorherigen Abschnitt erlautert wird, umgesetzt.
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Die unterschiedlichen, trainierten ML-Materialmodelle werden anschliefsend in Abschnitt
3.2.6 vorerst anhand verschiedener Testdatensétze auferhalb von Simulationen evaluiert,
miteinander verglichen und die performantesten ML-Materialmodelle abschliefsend in

durch den Einsatz in unterschiedlichen FE-Simulationen validiert.

Als weiterfithrenden Schritt zu den in [3] entwickelten Modellen wird in Kapitel {4] eine
Methode vorgestellt, welche es ermdglicht die ML-Materialmodelle fiir einen neuartigen
Werkstoff anzupassen, ohne ein klassisches Materialmodell, auf dessen Basis die Trainings-
daten erzeugt werden, entwickeln zu miissen. Hierfiir wird zunéchst in Abschnitt ein
Uberblick iiber die Problematik vermittelt sowie die Unterschiede zur bisherigen Trainings-
datengenerierung erklart und erldutert, welche Daten bei Versuchen, die iiblicherweise fiir
die Erstellung der klassischen Modelle genutzt werden, verfiigbar sind. Des Weiteren wird
eine Ubersicht der grundlegenden Methodik und Vorgehensweise fiir das Training von
ML-Materialmodellen basierend auf diesen Versuchsdaten présentiert. Anschliefend wer-
den in Abschnitt 4.2 die Fehlerfunktionen aus [9], auf Basis derer die ML-Materialmodelle
trainiert werden, ndher erlautert und deren genaue Berechnung beschrieben. Abschnitt
beschiftigt sich anschliefend mit unterschiedlichen Optimierungsmethoden und Ansétzen,
welche fiir das Training von kiinstlichen neuronalen Netzen eingesetzt beziehungsweise
auf den betrachteten Anwendungsfall angepasst werden kénnen. Die vorgestellte Methode
wird anschliefend in [4.4) zunéchst fiir das Training eines linear elastischen Material-
modells basierend auf unterschiedlichen simulierten Versuchen und mit verschiedenen
Trainingsalgorithmen validiert. Abschliefend wird in Abschnitt 4.5 die Validierung fiir
das Materialmodell mit Plastizitat erweitert, unter Beriicksichtigung von zusétzlichen,
komplexeren simulierten Versuchen sowie durch die Nutzung von Kombinationen mehrerer

Versuche, um einen groferen und vielfaltigeren Trainingsdatensatz zur Verfiigung zu haben.

Kapitel |5| gibt einen zusammenfassenden Uberblick der Ergebnisse dieser Arbeit und

eroffnet einen Ausblick zu weiteren Forschungsfeldern.

Bereits publizierte Ergebnisse

Die folgenden beiden Publikationen entstanden wahrend der Erstellung dieser Arbeit:

[9] Pauline Bohringer, Daniel Sommer, Thomas Haase, Martin Barteczko, Joachim
Sprave, Markus Stoll, Celalettin Karadogan, David Koch, Peter Middendorf, Mathias
Liewald. A strategy to train machine learning material models for finite element
simulations on data acquirable from physical experiments, In: Computer Methods in
Applied Mechanics and Engineering 406 (2023)
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[66] Daniel Sommer, Pauline Bohringer, Markus Stoll, Peter Middendorf. Using Da-
ta from Physical Exzperiments to Train Machine Learning Material Models, 14th
European LS-DYNA Conference 2023 Baden-Baden

Inhalte der Veroffentlichungen finden sich in dieser Arbeit wieder. Beide Veréffentlichungen
thematisieren das Training von ML-Materialmodellen anhand von Versuchsdaten, wie
es in Kapitel [4] dieser Arbeit vorgestellt wird. Der Beitrag der Autorin der vorliegen-
den Dissertation an der in [9] und [66] verdffentlichten Methode liegt im Vortraining
der ML-Materialmodelle (wie in Kapitel 3| dieser Arbeit thematisiert) sowie im Einbin-
den der Fehlerfunktionen in das Training von ML-Modellen sowie der Auswertung und

Untersuchung der unterschiedlichen Trainingsmoglichkeiten.
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Die in dieser Arbeit entwickelten Methoden beruhen auf Grundlagen der Kontinuums-
mechanik, der Materialmodelle im Bereich der Finite-Elemente-Simulationen sowie des
maschinellen Lernens. Im Folgenden werden die fiir diese Arbeit relevanten Grundlagen aus
den oben genannten Gebieten erldutert und im Laufe der Arbeit verwendete Notationen
eingefiihrt. Die beschriebenen Konzepte im Bereich der Mechanik und Finite-Elemente-
Methode beruhen auf Ausziigen aus [34], [70] und [52]. Detaillierte Ausfithrungen und
tiefergehende Erlduterungen sind darin zu finden. Fiir weitere Erlauterungen und Details

im Bereich des maschinellen Lernens wird auf [32] und [27] verwiesen.

2.1 Kontinuumsmechanik, Festkorpermechanik und

Materialmodelle

Die Festkorpermechanik beschaftigt sich mit der Beschreibung von Verdnderungen eines
festen Korpers beziiglich seiner Form und Lage aufgrund von dufieren Belastungen. In
der Kontinuumsmechanik wird hierbei die Annahme getroffen, dass der Korper nicht
aus diskreten Punkten im euklidischen Raum R? besteht, sondern als kontinuierliche

Teilmenge modelliert wird:

Definition 2.1.1. Ein Kdrper oder Festkdrper K ist definiert als eine 3-dimensionale zu-
sammenhingende Mannigfaltigkeit im euklidischen Raum R3. Die Menge aller Randpunkte

von K wird im Folgenden mit R bezeichnet.

Eine Veranderung eines solchen Festkorpers kann mathematisch durch ein System von
Differentialgleichungen beschrieben werden. Materialmodelle, welche makroskopisch das
Verhalten eines bestimmten Materials beschreiben und formal eine Beziehung zwischen
Dehnungen und Spannungen abhéngig des Werkstoffes angeben, sind hierbei Teil des
Differentialgleichungssystems. Realitdtsnahe Problemstellungen sind in der Regel schwer
analytisch zu 16sen und werden deshalb approximativ durch numerische Verfahren be-
stimmt. Das im Rahmen dieser Arbeit genutzte numerische Verfahren ist die Finite-
Elemente-Methode, die in Abschnitt vorgestellt wird.
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2.1.1 Beschreibung der Deformation eines Korpers

Um die Verdnderung der Form und Lage eines Korpers (Deformation) zu verschiedenen
Zeitpunkten darzustellen, wird die Lage jedes Punktes des Koérpers durch einen Vektor

P € R3 zu einem bestimmten Zeitschritt + € R>( beschrieben.

Referenzkonfiguration Momentankonfiguration
t =1 t = Ifj > 1o

e1 €2

Abbildung 2.1: Ausgangszustand eines Korpers Ky C R? zu einem Anfangszeitpunkt ¢,
(Referenzkonfiguration) und der Zustand des Korpers zu einem aktuell be-
trachteten Zeitpunkt ¢ > ¢ty (Momentankonfiguration), wobei mit e, e2, e3
die Einheitsvektoren des R? bezeichnet werden

Die urspriingliche Anordnung des Korpers K zu einem Anfangszeitpunkt £y wird als
Referenzkonfiguration bezeichnet und die Anordnung zu einem aktuellen Zeitpunkt ¢; > g
als Momentankonfiguration (sieche Abbildung . Der Korper zum Anfangszeitpunkt ¢
wird mit Ky bezeichnet. In der Lagrange’schen Beschreibung, welche tiblicherweise im
Bereich der Festkorpermechanik genutzt wird, werden die relevanten Grofen Verschie-
bungen, Spannungen und Dehnungen, welche im Folgenden beschrieben werden als stetig

differenzierbare Funktionen (siehe auch [34])
f : KO X tho - RB (pvt) = f(p> t) (21)

der Zeit und der Anfangsposition eines Punktes p € R? in der Referenzkonfiguration
betrachtet. Um die Veranderungen eines Korpers beziiglich seiner Form und Lage zu

beschreiben, werden Verschiebungen der einzelnen Punkte eines Korpers herangezogen.
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Die Verschiebung kann dafiir als Funktion
u: Ko xRy, = R3S (p,t) = ulp, t) = (uz(p,t), uy(p, t), uz(p, t)) (2.2)

dargestellt werden, welche die Differenz u(p,t) = p — P zwischen der Lage eines Punktes
p € Ko im Korper bezogen auf die Referenzkonfiguration und dem entsprechenden Punkt
P zu einem Zeitpunkt ¢ > tg abbildet (sieche Abbildung .

Diese Verschiebungen zu berechnen ist das Ziel in einer Finiten-Element-Simulation und
wird als approximative Losung eines Differentialgleichungssystems fiir das Volumen mit
vorgegebenen Anfangs- und Randbedingungen (fiir die Menge aller Randpunkte R des
Korpers K) bestimmt. Das Differentialgleichungssystem besteht grundlegend aus den

folgenden Beziehungen und Bedingungen:

e Das Materialmodell (Konstitutivgleichung) beschreibt die Beziehung zwischen den

Dehnungen und den Spannungen (siche Abschnitt [2.1.3| und [2.1.2)) abhéngig von

einem bestimmten Material, aus dem der Korper K besteht.

e Die Gleichgewichtsbedingungen (Bilanzgleichungen) beschreiben das Gleichgewicht

der von auflen wirkenden Kréfte und der resultierenden inneren Spannungen im
Korper (siche Abschnitt [2.1.4).

e Die Anfangs- und Randbedingungen geben fiir jeden Punkt am Rand R entweder
die Verschiebung oder eine Oberflichenlast vor. Die erste Art der Randbedingung
( Verschiebungsrandbedingung) wird auch als kinematische, Dirichlet “sche oder we-
sentliche Randbedingung bezeichnet und die zweite als kinetische, Neumann’sche

oder natiirliche Randbedingunyg.

2.1.2 Spannungen

Durch Spannungen werden punktuell Kréfte, die auf einen Kérper einwirken, im Verhéltnis
zur Flache, auf welche die Kraft wirkt, beschrieben. Um die Spannungen an einem Punkt
eines Korpers zu beschreiben, kann eine Schnittfliche A des Korpers durch diesen Punkt
betrachtet werden, wobei verteilt iiber diese Schnittfliche unterschiedliche Kréfte wirken.
Um diesen Belastungszustand, der auf der Flache wirkt, in einem einzelnen Punkt der
Fléache definieren zu koénnen, wird ein infinitesimal kleiner Teil der Schnittflache A A mit
der dort wirkenden mittleren Kraft AF betrachtet. Der Spannungsvektor k kann damit

durch den Grenzwert
o AF

= lim — 2.
AEEO AA (2:3)

11
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definiert werden. Da dieser Spannungsvektor von der Wahl der Schnittfliche durch

diesen Punkt abhéngt, werden als Schnittebenen die Koordinatenebenen gewéhlt (siehe

Abbildung [2.2)).

Oyz

Oyx

x

Abbildung 2.2: Spannungskomponenten bei einem infinitesimal kleinen Element des Kor-
pers

Die dadurch erhaltenen Basisspannungsvektoren kénnen in die jeweiligen drei Koordina-
tenrichtungen zerlegt und die resultierenden Spannungskomponenten in einem Tensor o

dargestellt werden:

Ozxx Ogxy Ozz
0= |Oyz Oyy Oy

Ozx Ozy Ozz

Der Spannungszustand wird in jedem Punkt eines Korpers und zu jedem Zeitpunkt durch
die Eintrage in diesem Spannungstensor beschrieben. Die verschiedenen Komponenten
zeigen, wie ein Element in den unterschiedlichen Richtungen belastet wird. Der erste
Index gibt dabei die Oberfliche und der zweite Index die Richtung der wirkenden Kraft
an, wie in Abbildung [2.2 dargestellt. Die Werte auf der Hauptdiagonalen werden als
Normalspannungen, die Werte auf der Nebendiagonalen als Schubspannungen und die

Eigenwerte des Spannungstensors als Hauptspannungen bezeichnet.
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Es kann gezeigt werden, dass am Rand eines Kérpers mit einer wirkenden Oberflachenkraft

k das Cauchy’sche Fundamentaltheorem (siehe |3])
k=oln (2.4)

erfiillt ist, wobei n € R? den Normalenvektor am jeweiligen Randpunkt bezeichnet. Da
der Spannungstensor symmetrisch ist |3], wird anstelle des Tensors auch die folgende, im
Rahmen dieser Arbeit verwendete Vektor-Notation (Voigt-Notation)

Ozx o1
Oyy o2
Ozz | _ 03
Ty o4
Oyz 05
Ozx 06

genutzt. Diese Voigt-Notation (insbesondere die Reihenfolge der Spannungskomponenten
in dieser Vektorschreibweise) wird auch in der Simulationssoftware LS-Dyna genutzt,
weshalb in dieser Arbeit durchweg die Art der Indizierung der Komponenten gewahlt

wurde.

Die Spannung wird in der Einheit Pascal 1 Pa = 1%, welche die Kraft in Newton (N)
pro Fliche in Quadratmeter (m?) angibt, gemessen. Soweit nicht anderweitig aufgefiihrt,

werden die Spannungswerte in dieser Arbeit durchweg in Gigapascal (GPa) angegeben.

Um einen Spannungszustand o durch einen skalaren Wert zu beschreiben, kann die

von-Mises-Spannung betrachtet werden:

Definition 2.1.2. Fiir einen Spannungstensor

Ozxx Oxy Ozz
0= |Oyz Oyy Oy

Ozx Ozy Ozz

ist die von-Mises-Spannung o, v € R gegeben durch

1

Oy, M = \/2 ((Um — Uyy)2 + (oyy — 022)2 + (0., — am)z +6- (ng + O'ZZ + agx)). (2.5)

13



2 Theoretische Grundlagen

2.1.3 Dehnungen

Durch die Spannungen wird ein spezifischer Verschiebungs- und Verzerrungszustand

erzeugt, der fiir einen Punkt im Koérper durch den im Folgenden vorgestellten Dehnungs-

tensor beschrieben wird. Die Deformation eines Koérpers kann auf zwei unterschiedliche

Arten erfolgen: der Kérper kann sich als Gesamtes ohne eine relative Anderung der Lage

einzelner Punkte des Korpers bewegen, was als Starrkirperbewegung bezeichnet wird oder

durch eine Verdnderung der relativen Absténde der Kérperpunkte untereinander. Letzteres

wird als Verzerrung oder Verformung bezeichnet. Der Dehnungstensor dient als Mafs fiir

die Verzerrung eines Korpers. Die einzelnen Komponenten des Dehnungstensors kénnen

durch die partiellen Ableitungen der Verschiebung beziiglich der raumlichen Komponenten

(siehe definiert werden.
Die Normaldehnungen sind gegeben durch

Ouy Ouy

fr2 = o = oy’

und die Schubdehnungen durch

1 (Ouy = Ouy 1 [ Ouy
Gy = =g\ gy T ) T =5 G T

Ou,
0z

Ezz =

ou, B B 1 Oouy n

ou,
ox

Die jeweiligen Dehnungskomponenten kénnen (wie auch die Spannungen) in einem eben-

falls symmetrischen Dehnungstensor (linearisierter Verzerrungstensor)

Exx Exy Exz
€= |Eyx Eyy Eyz

Exx Ezy €22

dargestellt werden, wobei auch hier die Vektor-Notation

Exx €1
Eyy &9
€zz | .| €3
Exy ' €q
Eyz €5
Ezx €6

genutzt wird.
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2.2 Finite-Elemente-Simulationen

2.1.4 Gleichgewichtsbedingungen

Ein mechanisches System ist im Gleichgewicht, wenn &ufsere, auf den Koérper wirkende
Einfliisse (Kréfte) mit den dadurch im Korper entstehenden Spannungen im Gleichgewicht
stehen. Dieser Zusammenhang wird durch die Bilanzgleichungen beschrieben und kann
an einem beliebig kleinen Ausschnitt des Koérpers hergeleitet werden (siche [23]), wodurch

sich die lokale Form (auch starke Form genannt) der Impulsbilanz
div(o) + pb = pii (2.6)

ergibt. Die Dichte des Korpers wird in (2.6) mit p € R bezeichnet, i ist die zweifache
partielle Ableitung nach der Zeit ¢

i (Puspt) Puy(pt) Pus(p.t)) @)
B oz o2 7 o2 '
und div(o) die Divergenz des Spannungstensors o, definiert durch
004y  O0gzy 004,
a@x 88@/ a@z
div(o) = | Sovz 4 Towy | vz (2.8)

Ox oy 0z |’

005, n 0oy . 00,

ox oy 0z

wobei die Spannung, wie in (2.1)) beschrieben, als stetig differenzierbare Funktion der Zeit
und eines rdumlichen Punktes des Korpers betrachtet wird. Die partiellen Ableitungen
80’@' 8aij 80”‘

ox ' Oy 0Oz

rdumlichen Komponenten. Auf der linken Seite der Gleichung werden die Oberflachenkréfte

fir i,7 € {x,y, 2z} bezeichnen die jeweiligen Ableitungen beziiglich der

(div(o)) mit den vorgegebenen Volumenkriften b = (by, by, b,)T, die auf den gesamten
Korper wirken (wie beispielsweise die Erdbeschleunigung) aufaddiert.

Dieses zeitabhangige, partielle Differentialgleichungssystem soll fiir ein Problem im Bereich
der Strukturmechanik mit gegebenen Anfangs- und Randbedingungen gelést werden, wobei
in jedem Punkt des Korpers erfillt sein muss.

2.2 Finite-Elemente-Simulationen

Das Ziel einer Simulation ist die Beschreibung und Modellierung physikalischer Vor-
génge unter bestimmten Annahmen und Vereinfachungen. Dies geschieht durch das

Aufstellen und Lésen von partiellen Differentialgleichungen. In der Praxis sind diese

15



2 Theoretische Grundlagen

Differentialgleichungen oftmals nicht analytisch zu l6sen, sondern werden durch numeri-
sche Naherungsverfahren bestimmt. Fin solches approximatives Verfahren, welches sich
insbesondere zum Losen von Problemstellungen in der Festkorpermechanik eignet, ist die
Finite-Elemente-Methode (FEM), deren Idee auf der rdumlichen und zeitlichen Diskreti-
sierung des Problems basiert. Die Aufgabe der FEM ist in diesem Fall die Verformung
einer Struktur (wie in [2.1.1 beschrieben) zu bestimmen, wobei die zugrunde liegende Bi-
lanzgleichung in erlautert wurde. Zur Bestimmung der approximativen Losung wird
bei der FEM nicht fiir das gesamte betrachtete Gebiet eine Losung gesucht, sondern dieses

in endlich viele Teilbereiche partitioniert und lokal ndherungsweise Losungen bestimmt.

Knoten

Element

Abbildung 2.3: Diskretisierung eines Kontinuums in Finite Elemente

Bei strukturmechanischen Problemen wird hierfiir der betrachtete Festkorper in endlich
viele disjunkte Teilmengen, die finiten Elemente, aufgeteilt wie in Abbildung [2.3] dar-
gestellt und die Verformung innerhalb der Elemente mittels vereinfachter sogenannter
Ansatzfunktionen (Polynome eines bestimmten Grades) beschrieben. Diese Ansatzfunk-
tionen sollen innerhalb eines jeweiligen Elements das Verhalten der gesuchten Funktion
néherungsweise beschreiben und werden im restlichen Bereich des Korpers auf null gesetzt.
Die Ansatzfunktionen sind bis auf einige variable Parameter festgelegt und miissen so
gewihlt werden, dass an den Ubergingen zweier Elemente (Knoten) die gleichen Werte
angenommen werden. Aus diesen sogenannten Kompatibilititsbedingungen an den Knoten
wird ein gesamtes, lineares Gleichungssystem aufgestellt und gelost [52].

Die Diskretisierung des Korpers kann mit unterschiedlichen Element-Formulierungen (je
nach Geometrie des Korpers) erfolgen. In Abbildung sind Beispiele unterschiedlicher
Schalen- und Volumenelemente, welche fiir die Diskretisierung von zwei- beziehungsweise

dreidimensionalen Koérpergeometrien verwendet werden kénnen, zu sehen.

16



2.2 Finite-Elemente-Simulationen

Volumenelemente Schalenelemente

Abbildung 2.4: Volumen- und Schalenelemente in FE-Simulationen

Die Genauigkeit der durch die FEM erhaltenen Losung ist von vielen Faktoren abhéngig,
wie beispielsweise der Wahl der Ansatzfunktionen, der Elementgrofse oder der Wahl der

Elementformulierungen.

2.2.1 Grundkonzept der FEM am Beispiel eines Stabs

Zur Veranschaulichung der grundlegenden Vorgehensweise der Finite-Elemente-Methode
wird ein einfaches Beispiel angelehnt an Inhalten aus [44, 70| betrachtet. Als Beispiel
dient ein Stab, wie in Abbildung dargestellt, mit einer Ausgangslidnge L. = 3 m und
einem konstanten Querschnitt A = 1 m?. Das linke Ende des Stabs ist fest eingespannt
und auf der rechten Seite des Stabs wird eine vorgegebene Kraft f = 1000 N angelegt.
Als Materialmodell wird eine einfache linear elastische Beziehung der Form ¢ = F - £ mit

E =210 GPa angenommen.

v b

Abbildung 2.5: Skizze des betrachteten Stabs, welcher links am Rand festgehalten wird
wéahrend rechts eine Kraft f aufgebracht wird

Wegen der ausschlieklichen Betrachtung einer einzigen freien raumlichen Richtung (-
Richtung) werden fiir die Verschiebung sowie Dehnungs- und Spannungskomponenten
nur die z-Komponenten betrachtet und daher der Einfachheit halber die entsprechenden
Indizes weggelassen. Im Falle der Verschiebung beispielsweise wird vereinfacht u anstelle

von u, geschrieben.
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2 Theoretische Grundlagen
1. Diskretisierung des Stabs

Der Stab wird, wie es in Abbildung @ dargestellt ist, in die drei (eindimensionalen)
Stabelemente ej, es, e3 mit jeweils einer Lange von | = 1 m unterteilt, woraus sich
insgesamt vier Knoten ng, ni, ns, n3 ergeben. Die Knotenpunkte werden dementsprechend
bei z = 0,1, 2,3 platziert. Da der Stab an jeder Stelle die gleiche Querschnittsfliche A
hat und somit in jedem Punkt der Fliache der gleiche Spannungszustand herrscht, muss
die Dicke des Stabs bei der hier betrachteten approximativen Modellierung geometrisch
nicht abgebildet werden (siehe auch |70]) und es kann eine Diskretisierung in sogenannte
eindimensionale Strukturelemente, welche lediglich Zug- oder Druckkréfte in eine Richtung

aufnehmen kénnen, vorgenommen werden.

el €2 €3
A A A
r N\ N\ N\
no ni n2 n3
® L L ®

|el=1 %|el:1 %|el:1 %|

| L=3 |

Abbildung 2.6: Diskretisierung des Stabs in die drei Stab-Elemente e, es, e3

2. Wahl der Ansatzfunktionen

Fiir ein Element e € {e1, e, e3} der Lange | mit den Knotenpunkten ¢ und j wird eine
Ansatzfunktion gewéhlt, welche die Verschiebung u(x) innerhalb des Elements beschreibt.
Fiir das hier betrachtete Beispiel wird eine lineare Ansatzfunktion u(x) = ax 4+ b gewéhlt.

Die Verschiebung u(x) innerhalb des Elements kann durch eine lineare Kombination
u(a:) = Nz(:z)u, + Nj(x)uj (29)

der Formfunktionen N;(x) und N;(x) sowie der Knotenverschiebungen u; und u; beschrie-
ben werden. Die Formfunktionen N;(z) und Nj(x) interpolieren dabei die Verschiebungen
u; und u; an den Knotenpunkten des Elements. Nach den vorgegeben Interpolationsbe-
dingungen miissen die Formfunktionen an den Knotenpunkten des Elements den Wert
1 fiir den entsprechenden Knoten und 0 fiir die jeweils anderen Knoten haben. Daraus

ergeben sich, wenn ohne Beschrénkung der Allgemeinheit der linke Randknoten ¢ auf den
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2.2 Finite-Elemente-Simulationen

Ursprung des Koordinatensystems gelegt wird, die folgenden Bedingungen

N;(0)=1 2.10)

N;(0)=0 (2.11)
am ersten (linken) Knoten des Elements und

N;() =1 (2.12)

Ni(l) =0 (2.13)

am zweiten (rechten) Knoten des Elements (siehe auch Abbildung [2.7). Zusammen mit

der Linearitédt ergeben sich die Formfunktionen

Ni(z) = _lf"' (2.14)
Nj(z) = % (2.15)

welche fiir [ = 1 durch
Ni(z)=1—zund N; =z (2.16)

gegeben sind.

Abbildung 2.7: Ansatzfunktionen eines Stabelements

3. Bestimmen der Elementsteifigkeitsmatrizen

Fiir die Berechnung der Dehnungen und darauf basierend der Spannungen wird die
Ableitung der durch die Ansatzfunktionen approximierten Verschiebung in (2.9) nach z
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2 Theoretische Grundlagen

benétigt:

; 1
= Ui + U = — U + UG (2.17)
x

Basierend darauf kénnen mittels des Materialmodells die Spannungen durch

o(z) = Be(z) = E (—;u + }u) (2.18)

bestimmt werden. Die inneren Kréfte im Stabelement werden durch die Spannung ¢ und
die Querschnittsfliche A bestimmt. Unter Beriicksichtigung der Definition der Spannung
als wirkende Kraft im Verhéltnis zur Fliche (siche Abschnitt ergibt sich die innere
Kraft im Stab durch

f:O'(x)'A:E‘A<_}Uz‘+:ZLUi>. (2.19)

Betrachtet man das Kréftegleichgewicht an den beiden Knoten ¢ und j eines Elements

(mit den beiden dort wirkenden Kréften f; und f;), so ergeben sich die beiden Gleichungen

fi=—f=—-E-A <—}u@ + }m) = ETA(W — u;) (2.20)

Die Gleichgewichtsbedingungen f; = —f und f; = f resultieren aus der Tatsache, dass
sich die inneren Krifte im Stabelement an den Knotenpunkten ausgleichen miissen. Die
innere Kraft wird durch die Spannung und die Querschnittsfliche des Stabs bestimmt und
zeigt in entgegengesetzte Richtungen an den beiden Knotenpunkten. Dies stellt sicher,

dass das System im Gleichgewicht und die Summe der Kréfte an jedem Knoten null ist.

Die beiden Gleichungen in (2.20) und (2.21) fiir das Kréftegleichgewicht an den Knoten

kénnen dquivalent in der Matrixschreibweise

(LG e

=ke

geschrieben werden. Da die Lénge jedes der einzelnen Stabelemente in dem hier betrach-

teten Beispiel [ = 1 betrdgt, bekommen wir zusammen mit £ = 210 GPa = 210 - 109%
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2.2 Finite-Elemente-Simulationen
und A = 1 m? die sogenannte Elementsteifigkeitsmatriz

CBA(1 -1\ 210-10°[%]-1m? (1 -1\ 1 -1\ [N
ke_l<_1 1>_ 1[m] (—1 1>_210'109<—1 1>[m]

(2.23)

fiir ein einzelnes Stabelement.

Die Elementsteifigkeitsmatrix k. beschreibt im Allgemeinen die Beziehung zwischen den
Knotenkréften und den Knotenverschiebungen innerhalb eines einzelnen Finite-Elemente-
Elements. Sie beinhaltet die Materialeigenschaften, die Geometrie des Elements und
die Formfunktionen, welche die Verteilung der Verschiebungen innerhalb des Elements
interpolieren. Fiir Flachen- und Volumenelemente ist die Berechnung der Steifigkeitsmatrix
komplexer, da die Spannungen und Dehnungen innerhalb des Elements variieren kénnen.
In diesen Fillen miissen die Beitrdge der Formfunktionen und ihrer Ableitungen iiber
das gesamte Volumen (beziehungsweise die Fliche) des Elements integriert werden, um
die Steifigkeitsmatrix zu bestimmen. Ublicherweise passiert dies approximativ mittels

numerischer Integrationsmethoden wie der Gau-Quadratur.

4. Zusammenfiigen der Elementmatrizen zu einer globalen Steifigkeitsmatrix

Wihrend im vorherigen Abschnitt lediglich ein unabhéngiges, einzelnes Element betrach-
tet wird, miissen in einem folgenden Schritt die einzelnen Elemente wieder zu einem
Gesamtsystem zusammengefiigt werden, um eine Losung fiir die gesamte Geometrie zu
erhalten. Dies passiert durch das Aufstellen der sogenannten globalen Steifigkeitsmatriz.
Die globale Steifigkeitsmatrix K wird durch das Zusammensetzen der einzelnen Element-
steifigkeitsmatrizen k. gebildet. Die Grofse der globalen Steifigkeitsmatrix hédngt von der
Anzahl an Freiheitsgraden ab. In diesem Beispiel sind es die Knotenverschiebungen von 4
Knoten in lediglich der z-Richtung, womit K durch eine 4 x 4 Matrix gegeben ist.

Durch das Aufstellen der globalen Steifigkeitsmatrix K fiir das im néchsten Schritt
aufzustellende Gesamtgleichungssystems (siehe (2.25)) soll das Kréftegleichgewicht an
den Knotenpunkten erfiillt und die sogenannte Verschiebungskompatibilitit gewahrleistet
werden. Diese Bedingung stellt sicher, dass fiir zwei oder mehr Elemente, welche an einem
Knotenpunkt zusammentreffen, die berechneten Verschiebungen an diesem Knotenpunkt
stetig und fiir alle beteiligten Elemente die lokalen Verschiebungen der benachbarten
Elemente an diesen Knotenpunkten gleich sind. Andernfalls kénnen an den Knotenpunkten
Locher oder Uberlappungen im kontinuierlichen Festkorper entstehen. An den Stellen, an
welchen zwei Elemente durch einen Knoten verbunden sind, werden hierfiir die Eintrage

der jeweiligen Elementsteifigkeitsmatrizen fiir die globale Steifigkeitsmatrix addiert. Sei
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2 Theoretische Grundlagen

ki; der Matrixeintrag der i-ten Zeile und j-ten Spalte der Elementsteifigkeitsmatrix von
Element e, dann ergibt sich die globale Steifigkeitsmatrix fiir die drei in diesem Beispiel

betrachteten Stabelemente e, es und ez durch

KT kS 0 0 1 -1 0 0
kSt kSL 4+ kT2 k2 0 -1 2 -1 0
K= | F21 P2 t 11 . 12 . .| =210- 10° . (2.29)
0 kot ko + k1T kG5 0 -1 2 -1
0 0 kS kS 0 0 -1 1

Fiir eine ausfiihrliche Herleitung und die Beschreibung eines allgemeinen Verfahrens zur
Aufstellung der globalen Steifigkeitsmatrix aus den einzelnen Elementsteifigkeitsmatrizen

wird auf [70] verwiesen.

Schritt 5: Aufstellen und Lésen des Gleichungssystems mit den gegebenen

Randbedingungen

Basierend auf der globalen Steifigkeitsmatrix aus dem vorherigen Abschnitt wird nun das

zu l6sende Gesamtgleichungssystem
Ku=f (2.25)

aufgestellt, wobei durch u = (ug, uy, ug,u3)” die Verschiebungen und f = (fo, f1, f2, f3)*
die duferen Krifte an den Knoten ng,ni,ne,ns bezeichnet werden. Fiir eine genaue
Herleitung dieses allgemein giiltigen Gleichungssystems aus der zu 16senden Differential-
gleichung wird auch hier auf [70] verwiesen. Wird die am rechten Randknoten aufgebrachte
Kraft f3 = 1000 N sowie die Verschiebungsrandbedingung am linken Randknoten ug = 0
eingesetzt, welche sich aus dem Festhalten des Stabs auf der linken Seite ergibt, so erhélt

man das folgende Gleichungssystem:

1 -1 0 0)\/o fo
12 -1
210 - 10° Olfml=] ° . (2.26)
0 -1 2 1] |u 0
0 0 -1 1) \us 1000

Durch das Losen dieses Gleichungssystems bekommt man die Knotenverschiebungen
wp = 4.7617 - 1072 m, us = 9.52381 - 107 m, ug = 1.42857 - 1078 m sowie die am
Randknoten ng wirkende Kraft fy = —1000 N.
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2.3 Maschinelles Lernen

2.3 Maschinelles Lernen

Der Bereich des maschinellen Lernens (ML) als Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz
umfasst das Lernen und Losen von Aufgabenstellungen anhand von Daten (siehe auch |27]).
Die Methoden des maschinellen Lernens kommen inzwischen bei vielféltigen Aufgaben wie
beispielsweise Bild-, Sprach- oder Texterkennung zum Einsatz. Grundlegend kénnen drei
Teilgebiete des maschinellen Lernens voneinander abgegrenzt werden: Uberwachtes Lernen,
uniiberwachtes und verstarkendes Lernen. Bei Ersterem lernen die ML-Modelle anhand
von Datensétzen, welche eine korrekte Losung der fest vorgegebenen, zu erlernenden
Aufgabe enthalten, wihrend diese beim uniiberwachten Lernen nicht vorhanden sind.
Beim verstirkenden Lernen wird situationsabhiangig durch Riickmeldung anhand von

Belohnung beziehungsweise Bestrafung ein bestimmtes Verhalten erlernt.

Kiinstliche Intelligenz (KI)

Maschinelles Lernen (ML)

Uniiberwachtes Uberwachtes Verstéarkendes
Lernen Lernen Lernen
Klassifikation Regression Zeitreihen

Abbildung 2.8: Ubersicht der Teilbereiche des maschinellen Lernens

Bei Aufgabenstellungen des iiberwachten Lernens gibt es eine Menge an Eingabe, welche
einen Einfluss auf zugehorige Ausgabegrofien haben. Das Ziel ist hierbei den Zusammen-
hang dieser Ein- und Ausgaben zu beschreiben und die Eingabegrofsen zur Vorhersage

der Ausgabegrofen zu benutzen. Abhéngig der betrachteten Daten kann der Bereich des
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iiberwachten Lernens wiederum in die Teilbereiche der Klassifikation, Regression und
Zeitreihenanalyse eingeteilt werden, je nachdem, ob es sich um diskrete Werte, reellwertige
oder sequentielle Daten handelt. Abbildung [2.8 gibt einen Gesamtiiberblick tiber die
unterschiedlichen ML-Teilbereiche.

Die Aufgabenstellungen dieser Arbeit befinden sich im Bereich der Regression und
Zeitreihenanalyse, wie in Kapitel |3| ndher erldutert wird. Der Fokus der beschriebenen
Modelle und Methoden im Folgenden liegt daher auf diesem Gebiet. Die Erlduterungen
in diesem Abschnitt basieren auf Ausziigen aus |27] und [32]. Weitergehende Erklarungen

sind dort zu finden.

2.3.1 Lineare Regression und nichtlineare Erweiterungen

Das Ziel bei Regressionsproblemen ist es gegeben einer Menge an n Datenpaaren

(2 yh), ..., (¥, 2™)) mit jeweils p Eingaben 2/ = (x ...,xg,)T und k Ausgaben y/ =

(y{, e yi)T den Zusammenhang der abhéngigen Variable yJ von der unabhingigen Variable
27 zu beschreiben. Im Bereich der linearen Regression soll dieser Zusammenhang durch
eine lineare Funktion H : R? — R* 2 — Hx approximiert werden, welche in der Regel

die quadratische Abweichung

Y - XH)I'(Y - XH) (2.27)
mit
x| w vi Ui
X=1": S, Y = : (2.28)
A i Yr

minimiert. Wird davon ausgegangen, dass die Spalten der Matrix X linear unabhéngig
sind (anderenfalls wére eine Spalte eine Linearkombination einer anderen und somit
redundant), so existiert (X7 X)~! und es kann gezeigt werden, dass die eindeutige Losung

fiir dieses Minimierungsproblem durch
H:=(XT"x)"'xTy (2.29)

gegeben ist (siehe [32]).
Da in vielen Fillen die Beziehung zwischen den Eingaben X und Ausgaben Y nicht oder

nur unzureichend durch eine lineare Funktion approximiert werden kann, kénnen die

Eingaben 27,5 = 1,...,n anhand von nichtlinearen Funktionen fi, ..., f; mit f; : R? — R
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2.3 Maschinelles Lernen

transformiert und diese transformierten Eingaben

f1(56%) fl(ﬂﬁ%) fl(CU;;) fl(JU},)
Vo= : : (2.30)

fil@t) - fila?) oo filxp) oo filzy)

durch ein lineares Modell

Y =VP (2.31)

mit P : R"? — R* approximiert werden. Eine mdgliche Wahl fiir diese Transformationen

sind beispielsweise Polynome oder Splines.

2.3.2 Baumbasierte ML-Verfahren

Im Folgenden wird die Funktionsweise von Entscheidungsbdumen und Random Forests in
Hinblick auf die Anwendung bei Regressionsproblemen beschrieben, auch wenn baumba-

sierte Verfahren haufig ebenfalls fiir Klassifikationsaufgaben verwendet werden.

Entscheidungsbaume

Entscheidungsbiume (siehe [13]) gehoren im Gegensatz zu linearen Regressionsmodellen
oder neuronalen Netzen zu den sogenannten parameterfreien Modellen, die sich dadurch
auszeichnen, dass die Anzahl der Parameter, welche auf Basis des Trainingsdatensatzes
angepasst werden, nicht bereits vor dem Training festgelegt ist. Bei Entscheidungsbdumen
wird der Eingaberaum R C RP durch rekursive, bindre Aufteilungen in Teil-Regionen
R',..., R™ partitioniert. Diese Partitionierung kann graphentheoretisch durch einen Baum
dargestellt werden, wobei jedem Blatt oder dquivalent jeder Teilregion R", r =1, ..., m ein
Ausgabewert beziehungsweise eine Menge an Ausgaben ¢ € R¥ (mit k Ausgabewerten)
fiir die Vorhersage des Modells zugeordnet ist (siche Abbildung .

Die Antwort des Modells bei einer Eingabe x ergibt sich anschliefsend durch die Zuordnung

eines Datenpunktes zu dem jeweiligen Teilraum:
fl@)=> ¢ I(z € R,) (2.32)

mit der Indikatorfunktion

1 fallsx € R,
IzeR,) = (2.33)

0 sonst.
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R5
4
R’ ’
4
81
R! R?

2
X, 0
(a) Partitionierung des Eingaberaumes (b) Darstellung als Baum

Abbildung 2.9: Beispiel einer rekursiven, binédren Partitionierung des Eingaberaumes in

5 Teilregionen fiir zwei Eingabewerte (p = 2) mit den Split-Punkten

st ..., st

Um solch eine Partition zu finden, kann der CART Trainingsalgorithmus (siehe auch [32])
genutzt werden. Dabei wird nach dem Greedy-Prinzip ausgehend von der Wurzel des
Baumes an jedem Knoten nach jener bindren Aufteilung (Split) gesucht, welche die Feh-
lerfunktion gegeben der aktuellen Situation (Daten und bisherige Aufteilung) minimiert.
Eine Aufteilung ist dabei durch den Split-Punkt s, an dem der binédre Split erfolgt und der
Split-Variable j € {1, ...,p} sowie der Antwort-Konstanten ¢", die angeben welche Vorher-
sage fiir die Datenpunkte an diesem Knoten ausgegeben wird, bestimmt. Die Split-Variable

j und der Split-Punkt s konnen daher als optimale Losung des Minimierungsproblems

. . i 1\2 : i 2)2
min jmin 30 (e rmin 30 (=) 239
ztERL(j,s) z € R2(j,s)

mit R'(j,s) = {z : z; < s} und R*(j,s) = {z : z; > s} bestimmt werden. Fiir

einen beliebig festen Split-Punkt s sowie eine Split-Variable j wird hierbei der mittlere
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quadratische Fehler fiir

. 1 i ~ 1 i
¢ = 7|R1(' Z y' und ¢ = TR s Z Y (2.35)
]7 S)’ xieRl(j,s) | (]7 8)| xiER2(j,8)

minimal (siehe [32]).

Da Entscheidungsbdume sich den Trainingsdaten exakt anpassen konnen, was trivialerweise
der Fall ist, wenn jedes Teilgebiet der Partition genau einen Trainingsdatenpunkt enthélt,
miissen bei Entscheidungsbdumen Regularisierungsmethoden genutzt werden, um die
Anzahl der Freiheitsgrade einzuschrinken und eine Uberanpassung zu vermeiden. Zu
diesen Regularisierungsmethoden gehoren beispielsweise das Beschranken der Tiefe der
Baume oder eine festgelegte Mindestanzahl an Datenpunkten, die einem Blatt beim

Training zugeordnet werden.

Random Forests

Random Forests gehoren zu den sogenannten Ensemble-Methoden, bei denen eine Gruppe
von Modellen trainiert wird und sich die Vorhersage aus der Kombination dieser Menge an
Modellen ergibt. Random Forests bestehen aus mehreren Entscheidungsbaumen, welche
jeweils anhand von zuféllig gewahlten Teilmengen des Datensatzes trainiert werden. Die
Ausgabe des Modells wird anschliefend durch die Antwort der einzelnen, unterschiedlichen

Entscheidungsbédume beispielsweise durch den Mittelwert bestimmt.

2.3.3 Kiinstliche neuronale Netze

Kiinstliche neuronale Netze (NN) sind ML-Modelle, welche von den Netzwerken der
Neuronen in biologischen Gehirnen inspiriert sind. Sie sind vielseitig einsetzbar und
konnen auch bei Regressionsproblemen oder zur Verarbeitung von sequentiellen Daten
verwendet werden. Kiinstliche neuronale Netze bestehen aus Schichten von Neuronen, die
miteinander verbunden sind. Den Verbindungen zwischen den Neuronen der einzelnen
Schichten werden Gewichte zugeordnet, welche die trainierbaren Parameter des ML-
Modells darstellen und wahrend des Trainingsprozesses angepasst werden. Beginnend bei
einer Eingabeschicht mit einem Neuron fiir jede Eingabegrofse des Problems werden die
Werte bei einem Feed Forward neuronalen Netz (FFNN) Schicht fiir Schicht durch die
Verbindungen zu nachfolgenden Neuronen bis zur Ausgabeschicht mit je einem Neuron fiir
jeden Ausgabewert geleitet. Hierbei ergibt sich der Ausgabewert z eines Neurons durch die
gewichtete Summe 22:1 hjw; + b der Ausgaben hi, ..., h; der verbundenen Neuronen der

vorherigen Schicht mit Aufaddieren eines zusétzlichen Bias-Terms b und anschliefender
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Anwendung einer sogenannten Aktivierungsfunktion g : R — R (siehe Abbildung m

l
z= g(z hjw; +b). (2.36)
j=1

In dieser Arbeit verwendete Aktivierungsfunktionen sind beispielsweise die tanh (tan-
gens hyperbolicus), sigmoid (logistische sigmoid) und die ReLU (Rectified Linear Unit)
Aktivierungsfunktion (siche Abbildung [2.10)):

. . 1
SlngOld(x) = HTP(—:L‘) (237)
exp(r) — exp(—7)
tanh(z) = 2.38
2nh(T) = o (e) + exp(=) (239
0 fallsz <0
ReLU(z) = (2.39)
x falls x > 0.
2
1) [ —
0 |
1 — sigmoid(z) |
tanh(z)
— ReLU(x)
_2 | | | | | | | | |
—10 -8 —6 —4 -2 0 2 4 6 8 10

Abbildung 2.10: Beispiele fiir Aktivierungsfunktionen

Die trainierbaren Parameter § € R™ des Netzes (Gewichte und Bias-Werte) werden im
Laufe des Trainings angepasst, sodass sich die vorhergesagten Ausgaben g)i des Modells
den korrekten Ausgaben yf fir j =1,...,n,t=1,...,k des Trainingsdatensatzes mit n

Datenpaaren und k Ausgabegréfien annéhern.
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verborgene Schichten
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Abbildung 2.11: Aufbau eines kiinstlichen neuronalen Netzes
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Die Abweichung zwischen der Vorhersage des Modells und dem korrekten Wert wird
mittels einer Fehlerfunktion F'(0) := F(9(6),y) gemessen. Haufig wird hierbei die mittlere
quadratische Abweichung (MSE) oder die mittlere absolute Abweichung (MAE) betrachtet,

welche sich wie folgt berechnen:

n k
. 1 . N
MSE(9,y) = ok Z Z(yf —47)? (2.40)
j=1 i=1
1 n k . .
MAE(9,y) = s Z Z\yf AL (2.41)
j=1 i=1

Dieser Fehler F'(f) wird im Laufe des Trainings durch die schrittweise Anpassung der
Modellparameter 6 mithilfe eines Gradientenabstiegsverfahrens minimiert. Hierfiir wird
mittels Backpropagation der Gradient VF(0) = (a%lF(G), e %F(G))T, welcher sich
aus den partiellen Ableitungen a%jF (0) der einzelnen Modellparameter beziiglich der
Fehlerfunktion ergibt, bestimmt. Zuerst werden in einem Vorwértsdurchlauf Schicht
flir Schicht die Ausgabewerte der einzelnen Neuronen berechnet und anschlieffend in
einem Riickwartsdurchlauf schrittweise die partiellen Ableitungen mithilfe der Kettenregel
bestimmt. Im einfachsten Fall kann mit dem auf diese Weise berechneten Gradienten die

Anpassung der Gewichte durch
0=60—n-VF(9) (2.42)

mit einer Lernrate n erfolgen. Zur Beschleunigung des Trainings kann die Anwendung
des Gradienten in angepasst werden, beispielsweise durch die Beriicksichtigung der
Gradienten von vorherigen Schritten, wie es beim Adam Optimierer (Adaptive Moment
Estimation) aus [43] der Fall ist. Adam nutzt fiir die Anwendung des Gradienten in einer
Iteration ¢ den Durchschnitt der Gradienten sowie den Durchschnitt der quadrierten

Gradienten aus vorherigen Iterationen jeweils unter exponentiellem Zerfall:

ot = ot ot (2.43)
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mit
ul = 77;::1_5 i=1,...,m (2.44)
Si €
't = (1—(B1)")-m' (2.45)
8 =(1-(8)")-s (2.46)
mt =6 -m~t—(1-p5)-6 (2.47)
st =By s+ (1= Ba) - (6Y)? (2.48)

Wird bei jedem Schritt im Gradientenverfahren der gesamte Datensatz betrachtet, so
wird von einem Batch-Gradientenverfahren gesprochen. Im Falle eines einzelnen zuféllig
gewahlten Datenpunktes ist von einem stochastischen Gradientenverfahren die Rede.
Ublicherweise wird jedoch das Mini-Batch-Gradientenverfahren genutzt, bei dem die
Gradienten auf Teilmengen einer vorgegebener Grofe (Batch-Grifle) bestimmt werden.
Innerhalb einer Iteration des Trainings, genannt Epoche, wird der gesamte Datensatz
in diese Batch-Teilmengen partitioniert und wiederholt der Gradient beziiglich dieser

Teilmenge bestimmt.

Rekurrente neuronale Netze

Im Bereich der Materialmodelle werden unter anderem zeitliche Verldufe von Dehnungen
und Spannungen betrachtet und daher ML-Modelle benétigt, welche sequentielle Daten
beriicksichtigen kénnen. Fiir die Verarbeitung sequentieller Daten konnen rekurrente
neuronale Netze (RNN) [62] genutzt werden, welche im Unterschied zu Feed Forward
neuronalen Netzen auch riickwérts gerichtete Verbindungen beinhalten. Betrachtet man
in einem rekurrenten neuronalen Netz ein einfaches Neuron, auch (Geddichtnis-)Zelle
genannt, so bekommt diese Zelle zu jedem Zeitpunkt in der Sequenz eine Eingabe ! und

t=1 aus dem vorhergegangenen Zeitschritt. Die Ausgabe

zusétzlich die eigene Ausgabe y
y! fiir den aktuellen Schritt ergibt sich dann aus einer gewichteten Summe der beiden
Eingaben (Eingabe aktueller Zeitschritt und Ausgabe vorheriger Zeitschritt) mit den

jeweiligen Gewichten w,,w, und anschliefender Anwendung einer Aktivierungsfunktion

g:

y' = glwea' + wyy' ™t +b). (2.49)

Insbesondere hat ein rekurrentes neuronales Netz zwel Arten von Gewichten: die Gewichte
fiir die Ausgabe des vorherigen Zeitschritts und die Gewichte fiir die Eingabe des aktuellen

Zeitschrittes. Die aktuelle Ausgabe 3 eines Neurons, welche als Wert fiir den niichsten
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Zeitschritt gespeichert wird, kann auch als Zustand h* des Neurons bezeichnet werden. Fiir
eine einfache RNN-Zelle, wie sie hier vorgestellt wird (siehe auch Abbildung , stimmt
der Zustand mit der Ausgabe liberein, was jedoch bei anderen Arten von Gedéchtniszellen

nicht zwingend der Fall sein muss.

T

xt

Abbildung 2.12: Skizze eines rekurrenten Neurons

Fiir die Betrachtung von langeren Sequenzen haben sich insbesondere LSTM und GRU Zel-
len etabliert, welche sich im Vergleich zu den einfachen RNN-Modellen in der Berechnung

des Zustandes und der Ausgabe eines Neurons unterscheiden.

LSTM-Zellen Long-Short-Term-Memory (LSTM) Zellen wurden erstmals in [35] einge-
fithrt und haben im Gegensatz zu einfachen RNN-Zellen je Neuron zwei Zustandsvariablen
ht und ¢!, welche als Kurz- beziehungsweise Langzeitgedichtnis interpretiert werden
konnen. Die Aktualisierung dieser beiden Zustinde sowie die Berechnung der Ausgabe 3
basierend auf einer Eingabe 2! und der Zustidnde h*~1, ¢!~! des vorherigen Zeitschrittes

ergibt sich wie folgt:

y' = ' = sigmoid(Wyoa" + Wyoh! ™ + b,) -tanh(c') (2.50)
' = sigmoid(W, o' + W, A"t +by) -1 (2.51)
Y
+ sigmoid(Wz" + Wyh ™ + ;) - tanh(Wga" + Wyh' ™t +b,). (2.52)
=t =gt
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Die Eingabe x! und der Zustand h'~! werden zuniichst an vier einzelne Schichten als
Eingabe weitergegeben, wobei sich die Ausgaben it, f¢, 0!, g* dieser Schichten als gewichtete
Summe wie in mit Anwendung der entsprechenden Aktivierungsfunktion ergibt.
Die Ausgaben f* i o' € [0, 1] dienen dazu zu kontrollieren, wie viel Informationen des
Zustands ¢! (reguliert durch f!) sowie der Ausgabe g' (reguliert durch ') mit in den
aktuellen Zustand ¢! einflieRen und welcher Anteil dieses Zustands (reguliert durch of) an
die Gesamtausgabe y' weitergegeben wird. Diese drei Bereiche der LSTM-Zelle werden
daher auch als Gates (Forget-Gate, Input-Gate und Output-Gate) und die Ausgaben

ft,it o' als Gate-Controller bezeichnet.

GRU-Zellen Gated-Recurrent-Unit (GRU) Zellen [17] haben nur je eine Zustandsvariable
ht, welche wie bei einfachen RNN-Zellen vollstindig als Ausgabe 3! iibernommen wird.
Die Eingabe z! und der Zustand h*~! werden an drei Schichten mit den Ausgaben 7, 2
und ¢' weitergegeben, wobei z! hier sowohl den Einfluss des vorherigen Zustands hf~!
als auch den Einfluss von ¢’ auf die Gesamtausgabe y’ kontrolliert. Als zusétzlicher
Gate-Controller reguliert 7t die Weitergabe des vorherigen Zustands an die finale Schicht
mit der Ausgabe g' (siehe ) Die Aktualisierung des Zustands h' basierend auf der

aktuellen Eingabe z! und dem vorherigen Zustandes h*~! erfolgt zusammengefasst durch:

y'=ht =2t AT (1= 2Y) - tanh(Woga + Wygrt - b1 4 b)) (2.53)
gt
mit
2t = sigmoid(Wa' + W, h' ™! +b,) (2.54)
rt = sigmoid(Wy,a® + Wy, h'™1 +b,.). (2.55)

LMSC-Modelle Linearized Minimal State Cell (LMSC) Modelle wurden in [11] als
Alternative zu konventionellen rekurrenten Zellen fiir die Anwendung in der Materialmo-
dellierung vorgestellt mit dem Ziel die Anzahl der Zusténde eines rekurrenten neuronalen
Netzes variabel und unabhéngig der Anzahl an Neuronen wihlen zu kénnen. Da klassische
Materialmodelle mit einer geringen Anzahl an zwischengespeicherten Zustands-Werten
auskommen, kann so die Gesamtanzahl an trainierbaren Parametern des neuronalen
Netzes deutlich reduziert werden.

Die Eingabeschicht des Modells bekommt zu einem gegebenen Zeitschritt die Eingabe z!

sowie den Zustandsvektor h*~1 € R® von einer vordefinierten und frei wiahlbaren Grofe
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s € N>1. Die beiden Eingaben I := (2, h*~1)T werden zunichst durch m quadratische

Schichten geschleust:
¢t = tanh(WH T + %) - tanh (WP I' + 7)) j=1,...m. (2.56)

Basierend auf der Ausgabe ¢!, werden daraufhin die Zustandsvariablen wie folgt aktuali-

siert:
h' = exp(—||z'[|2 - a") - (B = B) + B (2.57)
mit
o = exp(Wag!, + ba) (2.58)
B = tanh(Wsgl, + bp). (2.59)

Die Ausgabe des Modells wird dann basierend auf den aktualisierten Zustandsvariablen
linear bestimmt:

y' = W,h'. (2.60)

Bemerkung 2.3.1. Die Berechnung der Zustandsvariable in (2.57) bewirkt, dass fiir
2! = 0 wegen h! = exp(—0-al)- (k=1 — ) + Bt = 1- h*~! der Zustand fiir den nichsten

Zeitschritt nicht verdndert wird. Insbesondere gilt
Rl =0und 2! =0=nl=0=y' =0, (2.61)

da die Ausgabe in (2.60) linear und ohne Bias-Wert berechnet wird.
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3 Training von ML-Modellen basierend

auf klassischen Materialmodellen

Zunéchst wird untersucht, inwieweit bestehende klassische Materialmodelle durch Me-
thoden des maschinellen Lernens beschrieben werden konnen und welche Modelle dafiir
geeignet sind. In dieser Arbeit wird im Folgenden zunéchst in Kapitel [3.1 ein einfaches
linear elastisches Materialmodell betrachtet. Anschliefflend werden in Kapitel fiir ein
elastoplastisches Materialmodell unterschiedliche Modellierungsmoglichkeiten sowie ver-
schiedene ML-Modelle und Methoden untersucht, um ein datenbasiertes Ersatzmodell fiir
das klassischen Materialmodell zu erhalten. Die unterschiedlichen Modelle werden zunéchst
in Abschnitt anhand verschiedener Datensétze evaluiert und die performantesten
Modelle in mittels mehrerer Simulationen validiert. Die Dehnungskomponenten
werden in den folgenden Kapiteln, wie es auch in den entsprechenden in LS-Dyna imple-
mentierten klassischen Materialmodellen der Fall ist, durchgehend in inkrementeller Form

(anstelle von absoluten, aufsummierten Dehnungswerten) genutzt.

3.1 Linear elastisches Materialmodell

Als FElastizitit wird eine reversible Verformung bezeichnet (siehe [3|). Dies bedeutet, dass
bei einer Entlastung der Ursprungszustand eines Korpers wieder angenommen wird, wie
es beispielsweise bei einer Feder der Fall ist. Bei Elastizitdt kann das Materialverhalten
als bijektive Abbildung zwischen Dehnungen und Spannungen beschrieben werden. Fiir
den Fall eines linear elastischen Materialmodells (auch als Hooke’sches Materialgesetz
bezeichnet) ist dies fiir einen beliebigen Zeitschritt die lineare Abbildung f : RS —
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RS, et s 0! = CFel mit

ol l-v v v 0 0 0 gl

UZy v 1—v v 0 0 0 Egy

ol | E v v 1-v 0 0 0 el

ot,| A+v)1-20) 0 0 4=z 0 ety |’

ot 0 0 o 2 9 e,

ot 0 0 0 0 0o =)\
i —CE hnrad

(3.1)

abhingig von den beiden materialspezifischen Parametern E (Elastizititsmodul) und v
(Querkontraktionszahl). Das klassische Materialmodell kann daher durch einfache (lineare)
Regressionsmodelle modelliert werden. Insbesondere kénnen, da die Spannungsantwort
lediglich von den Dehnungen des aktuellen Zeitschrittes abhéingen, ML-Modelle ohne
zeitliche Abhéngigkeit (wie beispielsweise Feed Forward neuronale Netze) betrachtet

werden.

Da es sich beim linear elastischen Materialmodell lediglich um eine lineare Abbildung
handelt, kann dieses Materialmodell direkt durch ein lineares Regressionsmodell ersetzt
werden (siehe auch Bemerkung . In Hinblick darauf, dass fiir die Erstellung eines
ML-Materialmodells fiir einen neuen Werkstoff mittels des Trainings anhand von Versuchs-
daten (wie es in Kapitel 4| untersucht wird) keine zugrunde liegende klassische Berechnung
(insbesondere der Annahme der Linearitét) im Vorhinein bekannt ist, werden im Folgen-
den Feed Forward neuronale Netze als universell und flexibler einsetzbare ML-Methode
betrachtet. Als Anwendungsfall werden zwei neuronale Netze mit unterschiedlichen Netz-
strukturen fiir ein E-Modul von 210 und einer Querkontraktionszahl von 0, 3 trainiert.
Fiir die Erzeugung der Trainingsdaten werden normalverteilt Dehnungen als Eingabe
generiert und anschliefend mit dem zugrunde liegenden Materialmodell gegeben durch
berechnet. Der so entstandene Trainingsdatensatz wird als Dg{ggﬁo.om) bezeichnet,
wobei sich die hier gewéhlte Verteilung, die Varianz und der Mittelwert an in Simulationen
auftretenden Werten orientieren. Die erste betrachtete Netzstruktur besteht aus einer
Eingabeschicht, welche ohne dazwischenliegende Schichten und Bias-Werte direkt mit der
Ausgabeschicht verbunden ist. Dieses Modell mit lediglich 36 trainierbaren Parametern ist
somit dquivalent zu einem linearen Regressionsmodell mit dem Unterschied der Art und
Weise, wie die Parameter des Modells anhand der gegebenen Trainingsdaten angepasst wer-
den (siehe Kapitel . Das trainierte neuronale Netz wird im Folgenden mit M L?ﬁfﬁ’g%
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3.1 Linear elastisches Materialmodell

bezeichnet. Fiir dieses Modell wird daher nach wie vor eine lineare Beziehung zwischen
Dehnungen und Spannungen angenommen. Das zweite betrachtete neuronale Netz mit
insgesamt 384 trainierbaren Parametern, welches als M Ll;foei’g% bezeichnet wird, hat eine
zusétzliche dazwischenliegende Schicht mit 32 Neuronen ohne Bias-Werte und einer ReLU
Aktivierungsfunktion. Dieses ML-Modell reprisentiert ein fiir die zu erlernende lineare
Funktion tiberkomplexes Modell mit redundanten Parametern und nimmt die Lineari-
tdt des zugrunde liegenden Materialmodells nicht bereits im Vorfeld an. Beide Modelle
werden auf Basis eines Trainingssatzes von 100.000 Dehnungs-Spannungspaaren trainiert.
Fiir die Auswertung werden zwei Testdatenséitze bestehend aus je 10.000 Dehnungs-
Spannungspaaren betrachtet. Der erste Testdatensatz Dgs(? 000D b asiert auf der gleichen
Wahrscheinlichkeitsverteilung wie der Trainingsdatensatz. Fiir einen weiteren, ebenfalls

N(3,0.1 . . . .
tes(t ) wird ein anderer Mittelwert und eine andere

normalverteilten Testdatensatz D
Standardabweichung gewahlt. Abbildung zeigt den Fehlerverlauf des Trainings- und
eines Testdatensatzes wihrend des Trainings der beiden ML-Modelle. Das kleinere Modell
M Léifoei’gg wird hierbei mit einer Batchgrofe von 1000, einer Lernrate gleich 1 und dem
Adam Optimierer 20 Epochen lang trainiert. Bei dem groferen Modell mit 384 trainierba-
ren Parametern wird die Lernrate auf 0, 1 verringert und die Trainingszeit auf 35 Epochen

erhoht.

Trainingsverlauf von M Lé’ﬁfﬁgﬁj Trainingsverlauf von M leifoei’gg;
-2 |
1072 4 —— Trainingsdaten Dﬁé?;lo'om) 10 — Trainingsdaten Di\rfa(?;lo,om)
1o—4 Testdaten Di\efs(?,oom) 107° Testdaten Di\e/‘s(;),oom)
1074
107° 4 -5 |
2 210
= 1078 1 = 1076 -
10710+ 10771
-8 |
10712 0
T T T T — 1079 E T T T T T T T T
0 5 10 15 0 5 10 15 20 25 30 35
Epochen Epochen

Abbildung 3.1: Verlauf des MSE-Fehlers iiber die Epochen im Training fiir den Trainings-

datensatz Dﬁég’f'om) und den Testdatensatz Di\efs(?’o'om)

Tabelle zeigt den MSE-Fehler und den R2-Wert der beiden ML-Modelle beziiglich des
Trainings- und der beiden Testdatensétze, wobei sich die hoheren MSE-Werte des zweiten

Testdatensatzes Dgﬁ O qurch die insgesamt groferen Werte aufgrund der gednderten
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Verteilung ergeben. Die R? Werte bleiben bei allen Datensétzen hoch.

linel,36 linel,384
ML210—0,3 ML210—0,3

MSE DN (00000 1 841 .10-13 | 1.463.109

train

MSE DY (0000 |y 81110713 | 1.430 - 1079

MSE DYGOD | 15911076 | 5.148- 1073

R2 pNO000L g 999 0.999
R2 pNOO00L 1 999 0.999
R2 DGO 0.999 0.999

Tabelle 3.1: Auswertung der ML-Modelle ML 436 und M LUmeb38% mittels der MSE
g 210—0,3 210—0,3
und R?-Werte fiir Test- und Trainingsdaten

Da das neuronale Netz bestehend aus 36 trainierbaren Parametern dquivalent und da-
mit direkt vergleichbar zu der erlernenden, linearen Funktion ist, kann direkt an den
Parametern des ML-Modells (wie in und gezeigt) gepriift werden, wie gut das
klassische Materialmodell approximiert wird. Die trainierbaren Parameter des ML-Modells

linel,36 . . . . . . 6x6
MLy 3 werden fiir diesen Vergleich in einer Matrix C), L3, o4 € R°*® ) gerundet auf

0,
die dritte Nachkommastelle angeordnet.

282.692 121.154 121.154 0 0 0

121.154 282.692 121.154 0 0

121.154 121.154 282.692 0 0

210-0.3 0 0 0 80.769 0 0

0 0 0 0 80.769 0

0 0 0 0 0 80.769
282.692 121.154 121.154 0 0
121.154 282.692 121.154 0 0
121.154 121.154 282.692 0 0
c20 — (3.3)

’ 80.769 0 0
0 80.769 0

0 0 0 0 80.769
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Bemerkung 3.1.1. Da die lineare zu approximierende Funktion bekannt und kein Rau-
schen vorhanden ist (das heifst die Datenpaare liegen exakt auf der Funktion), entspricht
hier ein lineares Regressionsmodell einem linearen Gleichungssystem mit n - k Gleichungen
und k - p Variablen (entsprechend der zu bestimmenden Parametermatrix des Regres-
sionsmodells), wobei durch n die Anzahl an Datenpaaren, k die Anzahl an Ausgaben
und p die Anzahl an Eingaben bezeichnet wird. Da es sich um sechs Ein- und Ausgaben
handelt, kann ein exaktes lineares Regressionsmodell mit nur sieben unterschiedlichen
Datenpaaren bestimmt werden, wobei die Wahl dieser Datenpaare (insbesondere die Wahl

der Verteilung) hierfiir keine Rolle spielt.

Abbildung zeigt das trainierte MIL-Modell M Llligoei’g?; in einer verschiebungsgesteuer-
ten Kragarm-Simulation. Zu sehen sind die von-Mises-Spannungen o, ) am Ende der
Simulation, wobei sowohl in der Geometrie (Verformung des Korpers) als auch beziiglich
der Werte der von-Mises-Spannungen kaum Unterschiede zwischen der Simulation mit
dem ML-Materialmodell und der Simulation mit dem klassischen Materialmodell zu
erkennen sind. Um das ML-Materialmodell in der Simulation anwenden zu kénnen, wurde
die Python-Fortran Schnittstelle aus genutzt.

Ov, M

6.944e+00
6.251e+00
5.558e+00 |
4.864e+00 _
4.171e+00
3.478e+00
2.784e+00
2.091e+00
1.398e+00
7.043e-01
1.098e-02 |

Kragarm Simulation mit

linel,384
MLQlo—b,3

Kragarm Simulation mit

klassischem Materialmodell

Abbildung 3.2: Vergleich der von-Mises-Spannungen o, s einer Kragarm-Simulation mit

dem ML-Materialmodell M Llligoei’g’% (links) und dem klassischen linear
elastischen Materialmodell (rechts)
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen
3.2 Materialmodell mit Plastizitat

In diesem Abschnitt wird ein dehnratenunabhéngiges, elastoplastisches Materialverhalten
betrachtet. Bei einem elastoplastischen Materialmodell liegt je nach Belastung ein elasti-
sches oder ein plastisches Verhalten des Materials vor. Im Unterschied zu einem elastischen
Materialverhalten kehrt ein Festkorper bei plastischen Verformungen nicht mehr in seinen
Ursprungszustand zuriick (siehe [3]). In diesem Fall héngt ein Spannungszustand nicht
nur von den aktuellen Dehnungen, sondern von dem bisherigen zeitlichen Dehnungs-
verlauf ab. Die ML-Materialmodelle werden fiir das Schalenmodell des Materialmodells
*MAT_PIECEWISE_LINEAR_PLASTICITY (xMAT_024 ) des Solvers LS-DYNA (siehe
[49]) entwickelt, welches auf der von Mises’schen Elastoplastizititstheorie (siehe [50])
basiert. Abhéngig von verschiedenen Materialparametern kann dieses Materialmodell
fiir die Modellierung vieler unterschiedlicher Werkstoffe mit elastoplastischem Verhalten,
wie beispielsweise Aluminium, Stahl oder Kunststoffe genutzt werden. In diesem Kapitel
werden die Materialparameter fiir einen Dualphasenstahl (DP-Stahl) DP800 mit einer
Mindestzugfestigkeit von 800 Megapascal betrachtet. Bei Dualphasenstédhlen handelt es
sich um eine spezielle Art von hochfestem Stahl, welcher sich aus zwei unterschiedlichen
Phasen, bestehend aus Ferrit und Martensit, zusammensetzt. Diese Mikrostruktur verleiht
dem Stahl eine Kombination aus hoher Festigkeit (durch das Martensit) sowie Dehnbarkeit
(durch das Ferrit), was ihn fiir Anwendungen, welche eine hohe mechanische Belastbarkeit

fordern, geeignet macht (siehe auch [68]).

3.2.1 Klassische Berechnung

Bei einer klassischen Berechnung der Spannungsausgabe des elastoplastischen Mate-
rialmodells werden zunachst die Spannungskomponenten dhnlich wie bei dem bereits
betrachteten linear elastischen Materialmodell bestimmt. Um festzustellen, ob sich ein
Spannungszustand im elastischen oder bereits im plastischen Bereich befindet, wird eine
sogenannte Flieffbedingung herangezogen. Dafiir wird auf Basis der verschiedenen Span-
nungskomponenten ein skalarer Wert, die sogenannte Vergleichsspannung o, bestimmt,
welche mit der Fliefspannung o¥ verglichen wird. Auf Basis des Vergleichs von Fliefsspan-
nung und Vergleichsspannung wird daraufthin, wie in angegeben, bestimmt, ob sich

ein Zustand im elastischen oder plastischen Bereich befindet.

< 0 elastischer Bereich
oy — 0¥ (3.4)
> 0 plastischer Bereich
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

Das hier betrachtete Materialmodell basiert auf dem von Mises’schen Flieffkriterium,
bei dem fiir die Vergleichsspannungen die von Mises Spannung wie in Definition [2.5
herangezogen wird. Befindet man sich im plastischen Bereich wird die Fliekspannung
durch die sogenannte effektive plastische Dehnung €4 1 (im Folgenden auch kurz als
plastische Dehnung bezeichnet) angepasst, sodass die Fliefspannung der Vergleichsspan-
nung entspricht beziehungsweise sich dieser annahert. Die effektive plastische Dehnung
kann dabei als Geschichtsvariable (dhnlich den Zustands- oder Gedéchtnisvariablen bei
rekurrenten neuronalen Netzen) betrachtet werden, welche den bisherigen Verlauf der
Dehnungen zusammenfasst.
Die klassische Formulierung von *MAT_24 ist abhéngig von den materialspezifischen
Parametern F, v € R (Elastizitdtsmodul und Querkontraktionszahl) sowie einer Fliefskurve
C : R>¢9 — R. Diese Parameter sind unabhéingig davon, welcher raumliche Punkt im
Korper betrachtet wird und bleiben konstant im zeitlichen Verlauf. Die Fliefskurve fiir
den in dieser Arbeit betrachteten Stahl DP800 ist in Abbildung [3.3 dargestellt. Das
Elastizitatsmodul E betragt 210 und die Querkontraktionszahl 0, 3. Basierend auf diesen
Materialparametern wird das Schubmodul G sowie das Kompressionsmodul K, gegeben
durch 5
G = m (3.5)
E

K= a7 (3.6)

einmalig und unabhéngig der Eingaben (Dehnungen) bestimmt.

1.2

—_
|

Fliefspannung o¥
o o
(=2 co
| |

o
=~
|

T
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Eeff pl

Abbildung 3.3: Fliekkurve fiir den Stahl DP800

Die klassische Berechnung erfolgt fiir jeweils einen rdumlichen Punkt mit Eingabe der

gegebenen Dehnungsinkremente £}, ..., €5 des aktuell betrachteten Zeitschrittes ¢ sowie der

absoluten Spannungen Ui_l, e oé_l des vorherigen Zeitschrittes t — 1 und der effektiven

1

plastischen Dehnung Ei%,pl des vorhergegangenen Zeitschrittes t — 1 auf Basis der von
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

Mises’schen Elastoplastizitatstheorie. Als Ausgabe werden die in der Simulation bendtigten
absoluten Spannungen ol ...,04 an diesem Punkt und ein aktualisierter Wert fiir die
plastische Dehnung &Jéﬁ,pl fiir den betrachteten Zeitschritt ¢ bestimmt. Die Komponenten
el = €', und o} = o, spielen bei der Schalenformulierung keine Rolle und werden

grundsétzlich gleich null gesetzt. Obwohl es sich um eine Schalenformulierung handelt,

werden bei der 2D-Formulierung des *MAT_24 auch die Komponenten et = sgz, e =¢l,
mitberticksichtigt, allerdings lediglich durch eine linear elastische Berechnung
ol =cl"' 4+ B¢l fiiri=5,6 (3.7)

unabhéngig der restlichen Komponenten und gehen nicht in die Fliekbedingung mit ein.

05 = Oy,
effektive plastische Dehnung z—:teﬁ ol werden gegeben den Dehnungen ¢} = ¢

¢ t . t—1 _t—1 _t—1 : . .
- zy» den vorherigen Spannungen o] ,05 ,0, = sowie der vorherigen effektiven

plastischen Dehnung 5251;)1’ wie in den folgenden Schritten genauer beschrieben, fiir jeweils

Die iibrigen Spannungskomponenten of = ot , ol = aiy und die aktualisierte
ot
zxs €2 =

gl &b =¢

einen rdumlichen Punkt und einen Zeitpunkt bestimmt:

trial trial
)

trial ol oy (auch Versuchsspan-

1.) Es werden zunichst vorldufige Spannungen o}

nungen genannt) und eine vorlaufige effektive plastische Dehnung stg}j’}%l bestimmt:

trial __ _t—1
Ceff pl = Eeff pl

Jltrial _ 0_;?—1 +dp+2-G- (55 — gv‘)l) fliri=1,2
Jfrial _ Uf_l + G- €§ firi=4

mit

vol 2z
- 3.8
€ 3 (3.8)
dp=3-K-&"! (3.9)
Ackiol = = (e} + ). (3.10)

trial

2.) Die aktuelle Fliefspannung o¥ = C'(e off pl) wird durch die gegebene materialspe-
zifische Fliekkurve C' : R>g — R,e¢p ;1 — 0¥ abhingig der aktuellen plastischen

Dehnung 5?}}% bestimmt.

3.) Es wird tberpriift, ob die Fliekbedingung

V3 Jy <oV (3.11)
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

mit
Jo= (0" —q1 @2 —q2- g3 — q1 - g3 (3.12)
und
1 . ) ,
p= g . (O.i’/‘ml + o_érzal + dp +2.G- (Aeizlal _ Evol)) (313)
gtrial _ fiir i = 1,2
a=17 7 (3.14)

dp+2- G- (Aol —gvoly —p  fiir 4 =3

zZz

erfiillt ist. Falls die Fliefbedingung in (3.11) nicht erfiillt ist (fiir v/3 - Jo — 0¥ > 0),
wird die plastische Dehnung mittels des in [64] beschriebenen return mapping

Algorithmus wie folgt angepasst:

Zunéchst wird D(0) = 0,5?}5}%(0) = egﬁiaél und ¢¥%(0) = oY initialisiert. Iterativ

wird dann der Wert D(j) in einer Iteration j = 1, ..., 7 durch

V3 Ja—0Y(j—1)—3-G-D(j —1)
3. G—H(j—1)+10"2

D(j) =D —1) -

aktualisiert, wobei H(j) die Ableitung der Fliefkurve an der Stelle 8%@%1 (7) bezeich-

net. Die plastische Dehnung wird anschliefend durch

ial 7 - -1 .
eeppi(i) = o + D0)
angepasst. Mit dem aktualisiertem Wert e'é%?all)l (j) wird mittels der FlieRkurve erneut

die zugehorige Fliefspannung o¥(j) sowie H(j) bestimmt bis in einer Iteration j*

die Bedingung
[V3-J2—0"(j*) —3-G - D"

Vv <107° (3.15)

erfillt ist.

Abschliefend werden mittels des erhaltenen D(j*) die Versuchsspannungen durch

: 4 3.G-D(i*
Ufrwl — O_grml . (] ) g filr i — 1’ 2
3-Jy
frial _ Ufrial _ 3-G- D(j*) . Jfrial fiir i — 4
3-J

t

angepasst und die Spannungskomponenten o; = Jf”al flir ¢ = 1,2,4 sowie die
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

plastische Dehnung Efaﬁ,pl = 5%% ausgegeben.

3.2.2 Modellierungsmoglichkeiten des klassischen Materialmodells im
Bereich des maschinellen Lernens

Auf Basis der klassischen Berechnung, wie in Abschnitt beschrieben, kann das
Materialmodell fiir einen Zeitschritt ¢ als Abbildung

.13 7 (-1 -1 _t t _t—1 ¢ ¢t .t
fiRY =R (0706 €1, €65 Egp i) F (015506, € pi)

betrachtet werden, wobei die Abbildung f selbst keine zeitabhéngige Funktion ist, jedoch
in jedem Zeitschritt ¢ einer Simulation aufgerufen wird. Innerhalb der Simulation wird
hierbei lediglich die Vorhersage der Spannungen o1, ..., 0g benétigt. Die effektive plastische
Vergleichsdehnung €. 5, dient als zusammenfassender Gedachtniszustand des bisherigen
Verlaufs und wird in jedem Zeitschritt zwischengespeichert. Durch die Existenz dieser
Modell-internen Geschichtsvariable €. ;, welche jedoch innerhalb der Simulation nicht
zwingend als Ausgabe erforderlich ist, ergeben sich die folgenden zwei Moglichkeiten zum

Modellieren des klassischen Materialmodells:

(1) Training von ML-Modellen ohne Hinzunahme der internen Geschichtsvariable:
Das Materialmodell kann als multivariate Zeitreihe mit ((X¢,Y;) : t € {1,...,T})

mit X; = (¢4, ...,&5) und Y; = (o, ..., 0f) modelliert werden.

(2) Training von ML-Modellen mit Hinzunahme der internen Geschichtsvariable:
Das Materialmodell kann als Regressionsproblem mit der unabhéngigen Variable
X = (ai_l, ey O'é_l, el .. ek, Ete&%pl) und der abhéngigen Variable
Y = (0,..., 04, ¢l ) fiir einen beliebig festen Zeitschritt ¢ € {1,..., 7'} modelliert

werden.

In den folgenden Abschnitten und werden unterschiedliche ML-Materialmodelle
beziiglich dieser beiden Modellierungsvarianten (1) und (2) fiir den DP800 Stahl trainiert.
Weiterhin kann unterschieden werden zwischen einem (A) holistischem und einem (B)
hybriden Modellierungsansatz mit oder ohne Nachberechnung eines Teils der Spannungs-

komponenten:

(A) Das klassische Materialmodell wird vollstédndig wie in Abschnitt durch ein
ML-Modell beschrieben. In diesem Fall sollen alle Spannungskomponenten vom

ML-Modell vorhergesagt werden.
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

(B) Es werden nur die Komponenten eines ebenen Spannungszustandes durch das
ML-Modell beschrieben und die Komponenten o5, og werden durch

ol ="'+ E.-¢! fiiri=5,6 (3.16)

P =

t -t

elastisch nachberechnet. Die Eingaben des Modells reduzieren sich so zu €}, €5, €} und

die Ausgaben sind gegeben durch o!, cl, ol. Fiir Training mit Geschichtsvariablen
kommen entsprechend die Eingaben a’i_l, ag_l, ai_l, Eteﬁlpl und die Ausgabe aiﬁ ol

hinzu.

Ein Vorteil der hybriden Betrachtung ist eine Reduktion der Eingaben und Ausgaben fiir
das ML-Modell sowie eine Vermeidung der Ungenauigkeit der Vorhersagen der Spannungs-
komponenten o5 und og vom ML-Materialmodell. Der Hauptgrund fiir eine Betrachtung
der hybriden Trainingsvariante (B) ergibt sich allerdings dadurch, dass beim Training
aus Versuchsdaten, wie es in Kapitel 4 thematisiert wird, die Eingaben 5 und &g, welche
deutlich aufwindiger als die restlichen Dehnungskomponenten im Versuch abzumessen
sind, nicht bestimmt werden miissen. Der Nachteil der hybriden Betrachtung liegt darin,
dass das ML-Materialmodell nicht vollstdndig unabhéngig von klassischen Materialpara-
metern betrachtet werden kann, da das Elastizitdtsmodul E bekannt sein muss. Dieses
kann jedoch sehr leicht anhand eines einfachen Zugversuches bestimmt werden. Mit dem
Ziel ML-Materialmodelle auf Basis von Versuchsdaten zu trainieren, wird deshalb in dieser
Arbeit der hybride Ansatz (B) betrachtet.

Lernen mit Zeitfenstern

Im Allgemeinen kann beim Training von ML-Modellen fiir Zeitreihen in einigen Féallen mit
Zeitfenstern gearbeitet werden, mit der Annahme, dass fiir eine Vorhersage des Modells
die Information tber einen Ausschnitt der letzten Zeitschritte geniigt. In solch einem Fall
werden Ausziige aus einer ldngeren Zeitreihe betrachtet und dem Modell zum Lernen zur
Verfiigung gestellt. Im Folgenden wird gezeigt, dass diese Vorgehensweise im Falle eines
elastoplastischen Materialverhaltens ohne Hinzunahme der plastischen Dehnung eqg
selbst fiir lingere Zeitfenster nicht in Frage kommt, da ein Spannungszustand o zu einem
Zeitpunkt ¢ vom gesamten bisherigen Verlauf (¢°)s<; der Dehnungen abhéngen kann, wie

das folgende Beispiel zeigt.

Betrachtet wird hierfiir ein Pfad (Xt)t:07,,,7T bestehend aus den verschiedenen Ein-

gangskomponenten (Dehnungen). Fiir eine festgelegte Komponente eines Eingabewertes
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen
i €{1,2,4} wird fiir jedes s < T ein Pfad (X);=0,.. 7 gegeben durch

X;j+0 fallsj=iund s =t

~

Xy j sonst

mit einen festgelegten Wert 6 € R konstruiert. Die Ausgabewerte Y}, der erzeugten
Dehnpfade (bestehend aus den Spannungskomponenten) werden fiir jeden Zeitschritt
iterativ auf Basis des klassischen Materialmodells bestimmt und die Abweichung zur
Ausgabe }775 des urspriinglichen Pfades im letzten Zeitschritt T' verglichen. In Abbildung
Ig ist die Abweichung |Y:,‘3 = YTJ| fiir einen Dehnpfad aus einer Hutprofil Simulation
(sieche Abbildung mit 7= 1000, 6 = 0,1 und 7 = 1 dargestellt.

Verlauf fiir 1 Verlauf fiir o Verlauf fiir 4

1079 1074 1074

81 0.5 .
64
4 04 04
2 .
04 —0.5 14
_9 )
—4 11
—6 | —3
T T T T T T 715 T T T T T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Zeitschritt Zeitschritt Zeitschritt

Abbildung 3.4: Dehnungsverldufe fiir die Komponenten €1, €9, €4 des gewéhlten Beispiel-
pfades aus einer Hutprofil Simulation

Dass fiir die Spannungskomponenten o, 09 und o4 selbst in den vorderen Zeitschrit-
ten deutliche Abweichungen zu sehen sind, zeigt, dass eine Anderung des Wertes einer
einzelnen Eingangskomponente in der Zeitreihe sehr viel spdter noch deutliche Auswir-
kungen auf verschiedene Ausgabekomponenten des Modells hat. Ein Trend im Verlauf
der Abweichungen ist nicht erkennbar, sodass ein hoherer Einfluss beziiglich fritheren
oder spiteren Anderungen im Pfad nicht grundsitzlich gefolgert werden kann. Die Abwei-
chungen der Komponenten o; fiir ¢ = 5,6 sind konstant null iiber die Zeitschritte, da in
diesem Beispiel die Eingangskomponente ¢ variiert wird und die Ausgaben o5 und og
nur abhéngig der Dehnungskomponenten €5 beziehungsweise g, nicht jedoch der jeweils
anderen Komponenten sind (siehe (3.7)).
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

Abweichung fiir oy Abweichung fiir o9
1.5
1 -
1 -
0.5
0.5
0 L T T T T T T 0 L T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Abweichung fiir oy Abweichung fiir 04,7 = 3,5,6
0.1
0.4
0 -
0.2
0 \ \ \ \ T —0.1 *— I \ \ T \
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

Abbildung 3.5: Abweichung |Y7§7 j —IA/TJ-| fiir einen Dehnpfad aus einer Hutprofil Simulation
mit 7' = 1000 und 6 = 0, 1 bei einer Verdnderung der Eingangskomponente
g; fiir ¢ = 1 fiir die jeweiligen Ausgaben o; mit j =1,...,6

3.2.3 Generieren von Trainings- und Testdaten

Da in diesem Kapitel ML-Ersatzmodelle fiir ein bereits bestehendes klassisches Material-
modell entwickelt werden, kann das klassische Materialmodell wie auch im Falle des linear
elastischen Materialmodells in fiir die Erzeugung von Daten genutzt werden. Hierfiir
werden zufillig zeitliche Verlaufe der verschiedenen Dehnungskomponenten, welche im
Folgenden auch als Dehnpfade bezeichnet werden, generiert, anschliefend in dquidistante
Zeitschritte diskretisiert und mithilfe der klassischen Berechnung (ohne eine Durchfiih-
rung von Simulationen) die zugehérigen Spannungsverlaufe bestimmt. Die Methoden
zur Generierung der Dehnpfade wurden von Projektpartnern im Rahmen des Verbund-
projektes AIMM - Artificial Intelligence for Material Models (siehe [58]) entwickelt und
werden hier grundlegend zusammengefasst. Detailliertere Beschreibungen hierzu finden
sich in @ und ﬂ@] Mit dem Ziel ein allgemeingiiltiges, nicht anwendungsspezifisches
ML-Materialmodell zu erhalten, werden die Trainingsdaten generisch erzeugt anstatt aus
anwendungsspezifischen Simulationen extrahiert, um besser balancierte Daten zu bekom-
men und zu erlernende Phanomene wie beispielsweise den Wechsel zwischen Belastungen

und Entlastungen zu beriicksichtigen.
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

Zufillig generierte Dehnpfade

Es werden zwei unterschiedliche Varianten betrachtet, um die Verldufe der einzelnen
Dehnungskomponenten (g!,...,e7") mit ¢ = (e}, eb,€}) fiir i = 1,...,T* zu generieren,
welche sich aus einer Diskretisierung in T* Zeitschritte ergeben. Die Spannungskom-
ponenten ai,aé,ai werden mit diesen Dehnungen als Eingabe, wie in Abschnitt [3.2.1
erldutert, bestimmt, wobei 59:ﬁ,pl =0y = 09 = 09 = 0 gesetzt werden. Mit den im Folgen-
den beschriebenen beiden Methoden wird ein Trainingsdatensatz erzeugt, welcher mit
Drand — plin (4 D3P bezeichnet wird und sich aus den beiden einzelnen Datensétzen D"
und D*P bestehend aus stiickweise linearen Dehnpfaden sowie aus Dehnpfaden generiert

durch kubische Splines ergibt.

Stiickweise lineare Dehnpfade Die stiickweise linearen Pfade werden durch die Be-
stimmung von zufillig gewihlten Punkten p € R? im Hauptdehnungsraum generiert.
Die Generierung von Punkten im Hauptdehnungsraum bedeutet, dass zunéchst nur die
FEigenwerte der Dehnungstensoren, welche auch als Hauptdehnungen bezeichnet werden,
erzeugt und erst in einem darauffolgenden Schritt die Diagonalmatrizen bestehend aus
den Hauptdehnungen durch orthogonale Matrizen rotiert werden, um die vollstdndigen
Dehnungstensoren fiir das Training der ML-Modelle zu generieren.

Fiir die Bestimmung der Verliufe der Eigenwerte werden zufillig & Punkte p°, ..., p*~! € R3
bestimmt, welche anschliefend linear und sequentiell (p* und p**! fiir i = 0, ...,k — 2)
verbunden werden, wobei p° = (0,0, 0)” gesetzt wird. Fiir die Bestimmung eines Punktes

p' = (pi,ph, p4)T werden die Punkte jeweils in Zylinderkoordinatendarstellung

Pl =r" sin(¢") (3.18)
py =1 cos(¢") (3.19)
Py =2 (3.20)

betrachtet und die Werte ¢' ~ U(0,27), 2' ~U(a,b) und r* = [ + p mit p ~ U(—m, m)
zufallig gleichverteilt mit vorgegebenen Werten fiir a, b, [, m generiert. Diese Darstellung
durch Zylinderkoordinaten im Hauptdehnungsraum erméglicht eine Trennung der Form-
und Volumenénderung (siehe auch [58]) und daher die Kontrolle iiber die Volumenénderung.
Fiir volumenkonstante Deformationen kann 2% = 0 fiir i = 0, ..., k — 1 gesetzt werden. Die
stiickweise linearen Pfade gegeben durch die Punkte p?,...,p*~! € R? werden anhand
einer vorgegebenen Anzahl T* € N an dquidistanten Zeitschritten diskretisiert und
die sich daraus ergebenden Eigenwerte d' = (df,db,d5)?T € R3 fir t = 0,...,T* der

Dehnungstensoren, welche in einem darauffolgenden Schritt generiert werden, bestimmt.
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

Um die einzelnen Dehnungskomponenten &1, ..., g fiir das Training zu erzeugen, werden
die Diagonalmatrizen D' = diag(d', d5, d%) gegeben durch die Eigenwerte fiir die einzelnen
diskretisierten Zeitschritte ¢ = 0, ..., T fiir jeden zeitlichen Verlauf mittels einer zufillig

generierten, orthogonalen Rotationsmatrix @ € R3*3 durch

el e} &k d 0 0
el b l=Q|l0o d 0]|Q"firt=0,.,T" (3.21)
el el &} 0 0 di

transformiert. Da fiir das Training der ML-Materialmodelle ein ebener Dehnungs- und
Spannungszustand betrachtet wird, flir welchen die Dehnungs- beziehungsweise Span-
nungskomponenten e3, €5, £¢ beziehungsweise o3, 05, 06 (wie in den Abschnitten und

naher erlautert) nicht beriicksichtigt werden, kénnen Transformationsmatrizen der
Form

cos(f) —sin(f) 0
Q= |sin(@) cos(d) 0 (3.22)
0 0 1

mit einem zufillig gewdhlten Winkel 6 € [0,27] betrachtet werden. Auf diese Weise
wird der mit D'" bezeichnete Datensatz erzeugt, welcher jeweils 3300 Pfade mit einer
zeitlichen Diskretisierung in 300, 600 und 1000 Zeitschritten enthélt, wobei [ = 1 und
m = 0.1 gewdhlt werden. Drei Beispielpfade mit den zugehorigen Spannungsverlédufen
sind in Abbildung zu sehen. Abbildung zeigt die relative Haufigkeitsverteilung der
verschiedenen Dehnungskomponenten fiir den gesamten Datensatz D'".

€1 1) €4

Relative Hiufigkeit in %
'
L
L

4
1073 1073 1073

Abbildung 3.6: Haufigkeitsverteilung der jeweiligen Komponenten der Dehnungsinkremen-
te fiir den Datensatz D'"
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Abbildung 3.7: Beispielverlaufe fiir stiickweise lineare Dehnpfade mit 300 Zeitschritten
und die zugehorigen Verlaufe der Spannungskomponenten

Dehnpfade bestehend aus kubischen Splines Die zeitlichen Verldufe der einzelnen
Dehnungskomponenten werden unabhingig voneinander (im R!) durch kubische Splines
erzeugt. Zunéchst wird ein Intervall [Xsqrt, Tende] sSowie die Anzahl T* an Zeitschritten,
in die der Pfad aufgeteilt wird, festgelegt. Es wird aufserdem eine Anzahl k < T* an
Stiitzpunkten fiir die Konstruktion der Splines bestimmt.

Das Intervall [Zstart, Tende] Wird in T* Punkte (Zsiart = 0, ..., L7+ = Tenge) diskretisiert
mit ;41 —x; = “—° fiir i = 0,..., 7" — 1. Aus diesen 7* Punkten werden diskret gleich-
verteilt (ohne Zuriicklegen) k — 2 Stiitzstellen ausgewdhlt. Fir diese k& unterschiedlichen
Stiitzstellen (der k — 2 gewéhlten inklusive Zgqp¢ und Zenqe) werden gleichverteilt aus
einem vorgegebenen Intervall [€,,in, Emaz] zugehorige Funktionswerte fiir die Stiitzstellen
bestimmt. Mit diesen Stiitzstellen werden die (eindeutig festgelegten) normierten kubi-
schen B-Splines bestimmt und anschliefend fiir jeden Zeitpunkt die Werte fiir die Dehnung
berechnet. Fiir die in dieser Arbeit genutzten Trainingsdaten wird das Intervall fir die
Funktionswerte der Stiitzstellen durch [epmin, Emaz] = [—0.3, 0.3] festgelegt. Des Weiteren
wird ein Intervall von [Zsart, Tendge] = [0,0.5] und k& = 6 Stiitzstellen als geeignete Flexi-
bilitdt der Pfade im Vergleich zu in Anwendungen vorkommenden Verldufen betrachtet.
Mit diesen Parametern wird der Datensatz D*P, bestehend aus jeweils 3300 Pfaden mit
einer Diskretisierung in 300, 600 und 1000 Zeitschritte, erzeugt. Drei Beispielpfade mit
den zugehdrigen Spannungsverldufen sind in Abbildung zu sehen. Abbildung zeigt

die relative Haufigkeitsverteilung der verschiedenen Dehnungskomponenten des gesamten
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat
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Abbildung 3.8: Beispielverlaufe fiir Dehnpfade bestehend aus Splines mit 300 Zeitschritten
und die zugehorigen Verlaufe der Spannungskomponenten

£1 ) &4

w
f=}
I
I
I

Relative Hiufigkeit in %
_ )
S S
L L
L L
L L

Abbildung 3.9: Haufigkeitsverteilung der jeweiligen Komponenten der Dehnungsinkremen-
te fiir den Datensatz D*P

Analyse und Vergleich der Daten mit einem Testdatensatz aus einer Hutprofil
Simulation

Fiir die Validierung und den Vergleich der verschiedenen ML-Materialmodelle in Abschnitt
wird ein Datensatz D% aus einer Hutprofil Simulation (siehe Abbildung
betrachtet. In der Hutprofil Simulation trifft ein Impaktor (gelb), welcher als Starrkorper
modelliert wird mit einer initialen translatorischen Geschwindigkeit von —20% in z-

Richtung auf das Hutprofil (grau), welches mit dem klassischen Materialmodell gerechnet
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

wird. Es werden fiir 640 Integrationspunkte, verteilt auf dem Profil, fiir jeden der 26100

Zeitschritte die Dehnungs- und Spannungskomponenten sowie die plastische Dehnung

extrahiert.

Abbildung 3.10: Hutprofil Simulation fiir den Validierungsdatensatz D"

Spline-Pfade D*P

Stiickweise lineare Pfade D!"

Mittelwert

(€1, €2, €4, gesamt)

(—4.8-10722,-1.4-10721,5.7-10722,2.6 - 10~ 22)

(-2.9-107%,1.3-107%,-9.9- 1077, -8.7- 1077)

Varianz

(€1, €2, €4, gesamt)

(6.2-107%,6.2-1079,8.2-1076,6.9 - 107°)

(6.3-1077,6.3-10"7,1.5-1076,9.2.1077)

Schiefe

(e1, €2, 4, gesamt)

(5.7-1072,-2.7-1072,-3.2- 1072, -5.2 - 1073)

(26-1072,5.1-1072,6-1073,1.9 - 1072)

Gesamtdatensatz aus

zufillig generierten Pfaden

Drand

Datensatz aus Hutprofil Simulation D"

Mittelwert

(e1,€2, 4, gesamt)

(-1.5-1076,6.5-1077, 5.0 - 1077, —4.4-1077)

(—3.4-1078,-2.4-1078,-5.9- 1078, -3.9 - 107%)

Varianz

(£1, €2, €4, gesamt)

(3.4-1076,3.4-1076,4.8-1076,3.9 - 107°)

(9.1-1079,1.0-1078,2.7-1072,7.3 - 1079)

Schiefe

(e1,¢€2, €4, gesamt)

(7.3-1072,-3.2-1072,-3.4- 1072, —4.5 - 10793)

(—6.4-1073,4.2-1073,1.4-1072,6.6 - 107*)

Tabelle 3.2: Vergleich der unterschiedlichen Datensatze beziiglich Mittelwert, Varianz und
Schiefe

Abbildung zeigt drei Beispielpfade fiir die ersten 300 Zeitschritte mit den zugehdrigen
Spannungsverldufen. Betrachtet man die Haufigkeitsverteilung der verschiedenen Deh-
nungskomponenten fiir die drei Datensitze D', D*P und D" (siche Abbildung , 80

sind alle Datensétze symmetrisch nahe null verteilt, was auch an der empirischen Schiefe

und den Mittelwerten in Tabelle [3.2] erkennbar wird. Im Vergleich zu den Trainingsdaten-

séitzen weist der Datensatz D" eine hohere Haufung von Werten nahe null in jeder der

Eingangskomponenten und eine geringere Varianz sowie kleinere Werte in der plastischen

Dehnung (insbesondere ein héherer Anteil an Nullwerten) auf.
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Abbildung 3.11: Beispielverldufe fiir Dehnpfade aus der Hutprofil Simulation fiir die ersten
300 Zeitschritte mit den zugehorigen Verlaufen der Spannungskomponen-
ten

Um zusétzlich eine Abdeckung der Spannungszusténde in den Trainingsdatensétzen zu
beriicksichtigen, kann die Triazialitdt, welche den Beanspruchungszustand beschreibt
, betrachtet werden. Die Triaxialitdt gibt das Verhéltnis des volumentrischen Anteils
des Spannungstensors (Volumenénderung) zur Orientierung des Spannungszustandes an
und berechnet sich durch den Mittelwert der Diagonaleintrige des Spannungstensors im

Verhiltnis zu der von Mises Spannung

“Op,M
Ist der Wert fiir die Triaxialitdt negativ, befindet sich der Spannungszustand im Druck-
bereich und bei einem positiven Wert im Zugbereich. Die Abbildung [3.13] zeigt fiir die
unterschiedlichen Datensétze die Triaxialitat der einzelnen Datenpunkte (Spannungszu-
stande unabhéngig der Zeitschritte) beziiglich den unterschiedlichen Grofen der plastischen
Dehnung fiir jeden hundertsten Datenpunkt. Eine moglichst groke Abdeckung dieser bei-
den Gréfsen wird auch fiir die Entwicklung von Charakterisierungsversuchen herangezogen
(siche [38]), unter anderem um Datensétze fiir das Training von ML-Materialmodellen
anhand von Versuchsdaten, zu generieren, wie es in Kapitel [ beschrieben wird. Erkennbar
ist bei allen Datensétzen eine gute Abdeckung des gesamten Belastungsbereichs (sowohl

im Zug- als auch im Druckbereich). Die Trainingsdatensitze weisen (im Vergleich zur
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

Hutprofil Simulation) auch bei groferen plastischen Dehnungen eine gute Abdeckung auf.
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Abbildung 3.12: Haufigkeitsverteilung der jeweiligen Komponenten der Dehnungsinkre-
mente fiir die verschiedenen Datensétze
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Abbildung 3.13: Abdeckung der Spannungszustéinde gemessen an der Triaxialitdt und der
plastischen Dehnung beziiglich der verschiedenen Datensétze
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

3.2.4 Training von ML-Materialmodellen ohne Geschichtsvariablen

Zunéchst werden unterschiedliche ML-Modelle ohne die Hinzunahme der plastischen
Dehnung e 4 trainiert. Hierfiir wird auf den gesamten zeitlichen Verldufen der Dehn-
und Spannungspfade trainiert. In jedem Zeitschritt bekommt das ML-Modell hierbei
die Eingabewerte ¢}, £, ¢} in inkrementeller Form mit dem Ziel die Ausgaben o!, o}, o}
vorherzusagen. Fiir das Training der Modelle wird der Datensatz D™, wie in Abschnitt
beschrieben, genutzt, wobei dieser fiir die Evaluierung der Modelle in eine Test- und
Trainingsteilmenge D7 und D774 aufgeteilt wird. Hierfiir werden fiir den Testdatensatz
20% der Datenpunkte zufallig aus dem Gesamtdatensatz ausgewahlt. Da in Simulationen
die Anzahl an Zeitschritten und die Anzahl an Elementen sehr groff werden kann, werden
ausschlieklich ML-Modelle betrachtet, welche die Daten sequentiell bearbeiten und ohne
das Training mit Zeitfenstern auskommen (siche Erlduterungen in Abschnitt ,
wie es beispielsweise bei Transformer-Modellen oder Convolutional Neural Networks
mit der Anwendung fiir Zeitreihen der Fall ist. In der Anwendung miissten fiir diese
Art von ML-Modellen die unterschiedlichen Dehnungskomponenten fiir den bisherigen
Verlauf fiir jeden Integrationspunkt zwischengespeichert werden, was beispielsweise in
Crashsimulationen fiir ein Gesamtfahrzeug hunderttausende von Zeitschritten fiir mehre

Millionen von Elementen wéren [45].

Die Modelle in diesem Abschnitt wurden mithilfe der Python-Bibliotheken Keras, Ten-
sorflow |18, |1] implementiert und trainiert. Um die rekurrenten neuronalen Netze mit
Zeitreihen unterschiedlicher Léngen trainieren zu kénnen, werden die kiirzeren Pfade
durch Padding ergénzt. Dabei werden die Zeitreihen mittels einer hinreichend grofs gewéhl-
ten Konstanten (hier 10'°) verlingert und im Training eine zusitzliche Masking-Schicht
eingesetzt, welche bewirkt, dass diese zusétzlichen Bereiche der Zeitreihe im Training
nicht berticksichtigt werden. Fiir die Auswertung der Modelle werden die mittleren qua-
dratischen Abweichungen (MSE) beziiglich unterschiedlicher Ausgabewerte betrachtet

und wie folgt bezeichnet:

11 1 &Y cnt ot
MSE:TNgZZ (UI"_Uf) (3'24)
t=1 n=14e{1,2,4}
1 1 N ho e
MSE,, ::T.NZZ((;? — o2 fiir i = 1,2,4 (3.25)
t=1 n=1
1 1Y g mia g
MSE; ;ZNEZ (M — o) fir t =1,.., T, (3.26)
n=14c{1,2,4}
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

wobei mit &?’t die Vorhersage des ML-Modells fiir die jeweilige Spannungskomponente o;

eines Zeitschrittes ¢ und eines Datenpfades n bezeichnet wird.

Training rekurrenter neuronaler Netze

Fiir das Training unterschiedlicher rekurrenter Standardnetze wird eine Hyperparame-
terstudie auf Basis des Trainingsdatensatzes DI%‘Z% durchgefiihrt. Die unterschiedlichen
Hyperparameter werden simultan variiert und zuféllig (Random Search) verschiedene
Konfigurationen aus dem gesamten Suchraum ausgewahlt. Hierbei werden Modelle, be-
stehend sowohl aus LSTM als auch GRU-Zellen (siehe Abschnitt [2.3.3), betrachtet. Die
Grofe der neuronalen Netze beziiglich der Anzahl der trainierbaren Parameter wird durch
die unterschiedliche Anzahl an Schichten und Neuronen je Schicht variiert. Aufserdem
wird getestet, ob eine zusétzliche Dense-Schicht (vollstdndig verbundene Schicht) vor der
finalen Ausgabe zu einer verbesserten Prognosefahigkeit der ML-Modelle fithrt. Weiterhin
werden Parameter variiert, welche den Trainingsprozess der neuronalen Netze betref-
fen, wie beispielsweise die Lernrate, die gewéhlte Fehlerfunktion und die Skalierung der
Trainingsdaten. Die Anwendung des Gradienten erfolgt fiir jede Konstellation mit dem
Adam-Optimierer [43]. Die Modelle werden jeweils fiir 300 Epochen mit einer Batchgrofe
von 1500 trainiert. Tabelle zeigt eine Ubersicht der untersuchten Hyperparameter und

deren betrachteten Wertebereiche.

Hyperparameter Wertebereich

Schichtart LSTM, GRU

Anzahl an rekurrenten Schichten 1,2,3,4

Anzahl an Dense-Schichten 1,2

Anzahl an Neuronen je Schicht 15, 30, 50, 75, 100, 150, 200
Aktivierungsfunktion Dense-Schicht | linear, tanh, LeakyReLU, sigmoid
Fehlerfunktion im Training quadratisch (MSE), absolut (MAE)
Skalierung StandardScale, MaxAbsScale, MinMaxScale

Tabelle 3.3: Untersuchte Hyperparameter fiir das Training von LSTM und GRU-Modellen

In den Abbildungen und sind Streudiagramme, welche den mittleren qua-
dratischen Fehler der trainierten Modelle getrennt nach den unterschiedlich gewéhlten
Hyperparametern angeben, zu sehen. Um die trainierten ML-Modelle trotz verschiedener
Skalierungsmethoden vergleichbar zu machen, werden die Fehlermetriken grundsétzlich
beziiglich der unskalierten Daten angegeben. Jeder Punkt im Streudiagramm entspricht

einem trainierten Modell mit der entsprechenden Prognosefdhigkeit gemessen an dem
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

mittleren quadratischen Fehler des Testdatensatzes MSE Djond,

Schichtart Anzahl rekurrente Schichten
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Abbildung 3.14: MSE D
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rand der einzelnen Konstellationen an Hyperparametern, welche

die Modellstruktur des neuronalen Netzes betreffen. Einen positiven
Einfluss auf die MSE D}%%9-Werte haben in erster Linie die Hyperpa-
rameter, welche die Anzahl an trainierbaren Parameter der neuronalen
Netze erhohen (Anzahl rekurrenter Schichten und Neuronen je Schicht).
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Abbildung 3.15: MSE D

rand der einzelnen Konstellationen an Hyperparametern (Aktivie-

rungsfunktion, Fehlerfunktion fiir den Trainingsprozess und Skalierung)

In Abbildung ist zu sehen, dass beide Arten von rekurrenten Schichten (GRU und
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

LSTM) in der Studie dhnlich gute Ergebnisse liefern. Modelle, welche mit der absoluten
Abweichung (MAE) trainiert wurden, kénnen einen leicht kleineren Fehler beztiglich der
Testdaten aufweisen. Weiterhin ist zu erkennen, dass weder eine zusétzliche Schicht vor
der Ausgabe der Spannungen noch eine andere Aktivierungsfunktion als die lineare Akti-
vierungsfunktion dieser Schicht zu einer besseren Prognosefahigkeit der Modelle fiihrt. Die
Modelle, bei denen die Daten fiir das Training mit dem StandardScaler und MaxAbsScaler
transformiert werden, liefern etwas bessere Prognosen als bei einer Skalierung mit dem
MinMaxScaler. Die Abbildung zeigt aufserdem, dass eine ausreichend grofe Anzahl
an trainierbaren Parametern (im vierstelligen Bereich) der Modelle benétigt wird, um
eine gute Prognosefihigkeit (MSE D¢ < 1073) zu erreichen.

10"

100 _

MSE Djand

— —

3 S
n —_
| |

8 &
g A $8°8
) o\g

e

10—3 ,

T T T T T
102 103 10* 10° 108
Anzahl trainierbarer Parameter

Abbildung 3.16: MSE D774 der verschiedenen LSTM und GRU-Modelle nach der Ge-
samtanzahl an trainierbaren Parametern des neuronalen Netzes. Jeder
Punkt im Diagramm entspricht einer getesteten Konfiguration an Hyper-
parametern.

Linearized Minimal State Cell (LMSC) Modelle

Als Alternative zu den herkémmlichen rekurrenten neuronalen Netzen werden die Lineari-
zed Minimal State Cell (LMSC) Modelle aus [11] (siche Abschnitt betrachtet. Auch
fiir diese Modelle werden verschiedene Hyperparameter variiert (siche Tabelle , wobei
bei der Skalierung auf Methoden mit einer Translation der Daten (wie beispielsweise bei
einer Standardisierung mit einem Mittelwert ungleich null) verzichtet wird, da in diesem
Fall die Nullzustdande nicht mehr als solche in das Modell eingehen (siche Bemerkung
. Die Eigenschaft einer exakten Vorhersage der LMSC-Modelle von Spannungen
gleich null bei einer Eingabe von Dehnungskomponenten gleich null wére nicht mehr
gegeben. Diese Eigenschaft spielt jedoch, wie es in Abschnitt spater ndher gezeigt
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

wird, eine sehr wichtige Rolle bei der Anwendung der ML-Materialmodelle innerhalb der
FE-Simulationen. In Abbildung ist zu sehen, dass die LMSC-Modelle vergleichsweise

sehr robust beziiglich unterschiedlicher Hyperparameter sind, da eine Variation des Netz-

aufbaus kaum zu einer Anderung des Fehlers MSE D}2%¢ fiihrt. Insbesondere geniigen

tendenziell weniger trainierbare Parameter fiir eine gute Anpassung der Modelle als bei
den LSTM und GRU-Modellen, was auf die kleinere Anzahl an (Gedéchtnis-)Zustanden

zuriickgefithrt werden kann.

Anzahl quadratischer Schichten

Anzahl Neuronen je Schicht

Anzahl Gedéchtnisvariablen

10~25 A

1026 4

10274

MSE Dyt

1028 4

1029 4

1 2 3 4 10 35

Skalierung

Fehlerfunktion

T T
80 100 250

- e

. e o § @
T T T T T T
3 4 6 7 8 9 10 11 12 13

Anzahl trainierbarer Parameter

1025 4
10—2.0 -

10274

MSE Djand

1028

ozo 0 i

] Bpow munsd, 5 o ¢ o3

T T T
MaxAbsScaler Ohne MAE

T T T T
MSE 103 10* 10°

Abbildung 3.17: MSE D% der einzelnen Konstellationen an Hyperparametern bei den

LMSC-Modellen

Hyperparameter

Wertebereich

Anzahl an quadratischen Schichten

1,2, 3,4

Anzahl an Neuronen je Schicht

10, 35, 80, 100, 250

Anzahl an Zustands-/Gedéchtnisvariablen

neNmit3<n<13

Fehlerfunktion im Training

quadratisch (MSE), absolut (MAE)

Skalierung

Ohne, MaxAbsScale

Tabelle 3.4: Untersuchte Hyperparameter fiir das Training von LMSC-Modellen

99



3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

Das klassische Materialmodell gibt insgesamt vier Werte (af_l, i =1,2,4 und eiﬁfpl) des
vorhergegangenen Zeitschrittes als Eingabe in den aktuellen Zeitschritt. Es werden daher
beim klassischen Materialmodell vier zwischengespeicherte Zustandswerte benétigt. Die
Abbildung zeigt, dass auch bei den ML-Modellen eine deutlich bessere Prognosefé-
higkeit (geringere Werte des MSE D724) fiir mindestens vier gespeicherte Zustinde zu

sehen ist.

3.2.5 Training von ML-Materialmodellen mit Geschichtsvariablen

Im folgenden Abschnitt werden ML-Modelle fiir den DP800 Stahl trainiert, welche die
internen Geschichtsvariablen des klassischen Materialmodells direkt mitberiicksichtigen.
In diesem Fall werden den ML-Modellen im Training nicht die zeitlichen Verlaufe der Deh-
nungen und Spannungen zur Verfiigung gestellt, sondern unabhéngig fiir je einen beliebig
festen Zeitschritt ¢ ein Regressionsmodell betrachtet, welches als Eingabe die Dehnungs-
komponenten €, b, €} in inkrementeller Form, die zugehdrigen Spannungskomponenten
05—1’03—170_2—1 in absoluter Form sowie die plastische Dehnung 55‘1,;91 des vorherigen
Zeitschrittes und als Ausgabe die absoluten Spannungen o!, %, o} beriicksichtigt. Fiir
das Training dieser Modelle wird, wie auch fiir das Training der rekurrenten Modelle, der
Trainingsdatensatz D¢ und der Testdatensatz D;2%? betrachtet. Die Modelle werden
mithilfe der Python-Bibliotheken Keras, Tensorflow und Scikit-Learn |18, |1, |59] implemen-
tiert und trainiert. Fiir die Auswertung werden die mittleren quadratischen Abweichungen

(MSE) der Ausgabewerte betrachtet und die folgenden Notationen genutzt:

T N
1 1 1 ot i nit i
MSE =7 532 2. | Clpm —ctgu)+ D (67" =0’ (3.27)
t=1 n=1 i6{17274}

N
MSE, = — - - % P G Ak (3.28)

T N
1 1 X
MSEz ;= 37 2 D (o — Sefp )’ (3.29)
t=1 n=1
1 1 T N
— ~n,t RAV T
MSE, = 7 - + ;nzl(ai — o2 fiir i = 1,2,4 (3.30)

N
11
MSE, = -5 3 (@ =it 2 3 (6 - o)? | firt =1, T, (3.31)
n=1 i€{1,2,4}
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

wobei mit 6;” beziehungsweise éZ}tf,pl die Vorhersage des ML-Modells fiir die jeweilige
Spannungskomponente beziehungsweise fiir die plastischen Dehnung eines Zeitschrittes
t und eines Datenpfades n bezeichnet wird. Analog werden die mittleren absoluten
Abweichungen (MAE) und R?-Werte betrachtet.

Modellierung durch Regressionsmethoden

Fiir die Modellierung des klassischen Materialmodells werden im Folgenden unterschied-
liche klassische Regressionsmethoden, wie in Abschnitt eingefiihrt, untersucht.
Zunéchst wird als Ausgangspunkt ein einfaches lineares Regressionsmodell anhand des
Datensatzes D{ﬁ;;fl angepasst. Das Modell erreicht im Training bereits einen R?-Wert von

0.99541 und einen MSE-Wert von 2.019 - 10~3 und fiir den Testdatensatz einen R2-Wert
von 0.99538 und einen MSE-Wert von 2.031 - 1073,

Als Erweiterung zur linearen Regression werden Transformationen der Eingaben durch
B-Splines betrachtet. Hierfiir wird der Wertebereich fiir die jeweils einzelnen Eingaben
j =1,...,7 des Modells in Abschnitte eingeteilt, welche durch die vorgegebene Anzahl
an Knoten N™? festgelegt wird. Dies geschieht hier entweder durch eine uniforme Ver-
teilung der Knoten t{, e tfvnod an den Quantilen (quantile Knotensetzung) oder durch
eine lediglich uniforme Verteilung der Knoten in &quidistante Abschnitte (uniforme

Knotensetzung).

Spline Transformation bei quantiler Knotensetzung fiir €4 ,;

Abbildung 3.18: Vergleich der quantilen und uniformen Knotensetzung fiir €5 ;,; bei 10
Knoten und kubischen Splines
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

Weiterhin wird der Grad der Polynome deg festgelegt. Abhéngig von diesen Knoten-
punkten konnen daraufhin die Koeffizienten der N + deg — 1 abschnittsweisen Po-
lynome (normierten B-Spline Basisfunktionen) B{, e Bg\mod tdeg—1 fiir jeden Abschnitt
und jeden Eingabewert des Modells eindeutig bestimmt werden. Jeder Eingabepunkt
= (21,...,27)7 = (e, €4, €, Ji‘l, Ué_l, O'fl_l, 52&1’pl)T € R” wird anhand dieser B-Splines
in (N"? 4 deg — 1) - 7 Eingabewerte (B} (%5))i=1,.. Nnodydeg—1,j=1,. 7 transformiert und

mit diesen transformierten Eingaben ein lineares Regressionsmodell angepasst.

Abbildung zeigt die Spline Transformationen fiir N™°¢ = 5 und deg = 3 bei einer
quantilen Knotensetzung fiir die jeweiligen Eingabekomponenten fiir die Spannungen und
Dehnungsinkremente und Abbildung die Transformationen fiir deg = 3 bei einer

quantilen und einer uniformen Knotensetzung mit 10 Knoten fiir den Eingabewert €4 ;.

Spline Transformationen fiir oy Spline Transformationen fiir oy Spline Transformationen fiir o4
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-~ B I I | — B}
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I I I I I — B

0.4 4 } } 0.4 0.4 } | | B3
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Abbildung 3.19: Die verschiedenen Spline Transformationen fiir die jeweiligen Eingabewer-
te 01,09,04,€1,€2,64 bei b quantil-gesetzten Knoten und kubischen Spli-
nes (deg = 3). Die Ahnlichkeit der Splines fiir die einzelnen Komponenten
ergibt sich durch die &hnliche Haufigkeitsverteilung der verschiedenen
Komponenten (sieche Abschnitt @)

In Abbildung sind die MSE-Fehlerwerte beziehungsweise die R2-Werte der angepassten
Modelle mit unterschiedlichen Werten fiir N™°¢ und deg beziiglich der Trainings- und

Testdaten zu sehen. Den kleinsten MSE-Fehlerwert zeigt das Spline-Regressionsmodell mit
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

N7 = 50 und deg € {2, 3}, wobei bereits ab N™¢ = 10 und fiir deg > 1 nicht wesentlich

grofsere Fehlerabweichungen zu sehen sind. Deutlich schlechter ist die Vorhersage lediglich

(wie auch zu erwarten) fiir deg = 0, sprich fiir Funktionen, welche nur konstant sind.

Im Vergleich zu dem eingangs genannten einfachen linearen Regressionsmodell mit einer

Abweichung von MSE D}a%¢ = 2.02 - 1073, bieten damit die Spline-Regressionsmodelle
rand _

mit bestenfalls einer Abweichung von MSE D;4%¢ = 1.33 - 1073 eine nur leicht bessere

Modellierungsmethode fiir das klassische elastoplastische Materialmodell.

0 1 2 3 0 1 2 3
5 425-1002 1.36-107% 1.36-1073 1.84-1073 5 0.918731 0.997026 0.997069 0.995885
10 1.25-1072 1.34-1073 1.34-107% 1.34-1073 10 0.976194 0.997123 0.997119 0.997121
50 2.12-107% 1.32-107% 1.32-1073 1.32-1073 50 0.995627 0.997145 0.997146 0.997145
(a) MSE fiir Dj*¢ bei quantiler Knotensetzung (e) R2-Werte fiir D;%" bei quantiler Knotensetzung

0 1 2 3 0 1 2 3
5 4.26-1002 1.37-107% 1.36-107% 1.85.1073 5 0.918729 0.997006 0.99705 0.995872
10 1.25-1072 1.34-107% 1.35-107% 1.34-1073 10 0.976131 0.997104 0.997099 0.997103
50 2.13-107% 1.33-107% 1.33-107% 1.33.107° 50 0.995596 0.997125 0.997127 0.997126
(b) MSE fiir D}%"¢ bei quantiler Knotensetzung (f) R%-Werte fiir D}2%¢ bei quantiler Knotensetzung

0 1 2 3 0 1 2 3
5 48-1002 1.98-1073 1.95-1073 1.98-1073 5 0.906766 = 0.995482 0.995647 0.995518
10 1.35-1072 1.94-107% 1.96-107% 1.9-1073 10 0.973053 0.995612 0.995537 0.995732
50 2.27-1073% 1.57-107% 1.55-1073% 1.52-1073 50 0.994895 0.996625 0.996531 0.996716
(¢) MSE fiir Dj%"¢ bei uniformer Knotensetzung (g) R?-Werte fiir D¢ bei uniformer Knotensetzung

0 1 2 3 0 1 2 3
5 48-1002 1.99-107% 1.96-1073 1.99-1073 5 0.906747  0.995452 0.995624 0.995491
10 1.35-1072 1.95-1073 1.98-107% 1.92-103 10 0.97304 0.995585 0.995509 0.995706
50 2.28-107% 1.58-107% 1.56-107% 1.56-1073 50  0.99487 0.996604 0.996511 0.996639
(d) MSE fiir D}2% bei uniformer Knotensetzung (h) R%-Werte fiir D} bei uniformer Knotensetzung

Abbildung 3.20: MSE und R?-Werte fiir die Regressionsmodelle mit Transformation durch
B-Splines mit einer variierenden Anzahl an Knotenpunkten N™¢ &
{5,10,50} (Zeilen der Tabelle) und einem unterschiedlichen Grad der
Polynome deg € {0,1,2,3} (Spalten der Tabelle)

Training von Entscheidungsbdumen und Random Forests
rand
train

sierungsmethoden angepasst wird, weist einen mittleren quadratischen Fehler (MSE) von
1.043 - 10716 fiir den Trainingsdatensatz DJ%"¢ und einen MSE-Wert von nur 1.468 - 1073

train

Ein Entscheidungsbaum, welcher anhand des Trainingsdatensatzes D ohne Regulari-

fiir den Testdatensatz D[2% auf. Man sieht hierbei eine deutliche Diskrepanz zwischen
der Genauigkeit der Vorhersage bei den Trainingsdaten und den ungesehenen Testda-

ten. Aufgrund dessen werden verschiedene Regularisierungsmethoden angewendet, um
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

dieser Uberanpassung der Entscheidungsbdume entgegenzuwirken. Es werden hierfiir
unterschiedliche Entscheidungsbaume trainiert, bei denen jeweils die Tiefe des Baumes
Max gepy, beschrankt und die minimale Anzahl minggmy spiie an Datenpunkten, die ein
Knoten aufweisen muss, damit er wahrend des Trainings aufgeteilt wird, erhoht. Da ein
Entscheidungsbaum ohne Regulierungsmethoden {iber eine Tiefe von 46 verfiigt, wird zur

Regularisierung die Tiefe auf maximal 32 beschrankt.

2 4 16 64 256 1024
keine Beschrinkung 1.04-107'6  1.15-107* 6.19-10"* 1.53-107% 3.06-107% 5.78-1073
8 21-1072  21-1072  21-107%2 21-1072 2.1-1072 2.1-1072
16 1.65-107%  1.66-1073 1.73-107% 2.04-107% 3.13-107% 5.79-1073
24 23-107°  1.29-107* 6.21-10~* 1.53-107% 3.06-10~3 5.78-1073
32 1.75-107% 1.15-10* 6.19-107* 1.53-10~% 3.06-10~% 5.78-1073
(a) MSE fiir Dyand

2 4 16 64 256 1024
keine Beschriinkung 1.47-107% 1.44-107% 1.53-107% 2.06-1073 3.32-107% 5.91-1073
8 211-1072 2.11-1072 2.11-1072 2.11-1072 2.11-1072 2.11-1072
16 2.29-107% 229-107% 23.107% 249-107% 3.39-107% 5.91-107°
24 1.47-107% 1.44-107% 1.53-107% 2.06-10~% 3.32-107% 5.91-1073
32 1.47-107% 1.44-107% 1.53-107% 2.06-107% 3.32-1073 5.91-1073

(b) MSE fiir Dyand

Abbildung 3.21: MSE fiir die Entscheidungsbdume beim Training mit D"*"¢ bei Varia-
tion von mazdep, € {None, 8,16,24,32,64} (Zeilen der Tabelle) und
MiNsamp,split € {4,16,64,256,1024,4096} (Spalten der Tabelle)

2 4 16 64 256 1024
keine Beschrankung 1 0.9997 0.9986 0.9965 0.9929 0.9865
8 0.9492 0.9492 0.9492 0.9492 0.9492 0.9492
16 0.9962 0.9962 0.9961 0.9953 0.9927 0.9865
24 0.9999 0.9997 0.9986 0.9965 0.9929 0.9865
32 1 0.9997 0.9986 0.9965 0.9929 0.9865
(a) R? fiir Dy
2 4 16 64 256 1024
keine Beschrankung 0.9967 0.9968 0.9966 0.9953 0.9923 0.9862
8 0.949 0.949 0949 0949 0.949 0.949
16 0.9948 0.9948 0.9947 0.9943 0.9921 0.9862
24 0.9967 0.9968 0.9965 0.9953 0.9923 0.9862
32 0.9967 0.9968 0.9966 0.9953 0.9923 0.9862

(b) R? fiir Dyand

Abbildung 3.22: R2-Werte fiir die Entscheidungsbaume bei einer Variation von maxgepn, €
{None, 8,16,24,32,64} (Zeilen der Tabelle) und minsgmpsplit €
{4,16, 64, 256,1024,4096} (Spalten der Tabelle)

Die Abbildungen und zeigen die MSE beziehungsweise die R2-Werte fiir die
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

jeweiligen Entscheidungsbdume mit den unterschiedlich festgelegten Regularisierungspara-
metern max geptn, UNd Minggmp, sprie anhand des Test- und Trainingsdatensatzes. Beziiglich
der Vorhersage des Modells bei den Testdaten liegt der niedrigste MSE und der gréfite
R?-Wert bei MAT gepth, = 24 und Minggmp, split = 4.

Mit diesen Regularisierungen (mazgeptr, = 24 und minsgmp spiic = 4), welche die beste
Verallgemeinerungsfahigkeit aufweisen, werden Random Forest mit einer unterschiedlichen
Anzahl an Schétzern (Entscheidungsbdumen) trainiert. Wie aus Tabelleund Abbildung
ersichtlich wird, kann durch den Einsatz mehrerer Schéatzer der MSE Fehlerwert

weiter reduziert werden.

1 Schétzer | 10 Schétzer | 50 Schétzer | 150 Schétzer | 250 Schéatzer
R2-Wert Drond | 0.99971 0.99958 0.99970 0.99972 0.99972
R2-Wert Djand | 0.99685 0.99841 0.99862 0.99866 0.99866
MSE Djand 1.293-1073 | 1.855-107% | 1.350-10~% | 1.269-10~* | 1.247-10*
MSE Djand 1.442-1073 | 7.237-107% | 6.331-107* | 6.166 - 10~* | 6.126 - 1074

Tabelle 3.5: Vorhersagegenauigkeit der Random Forests mit unterschiedlich vielen Schét-
zern

.1073

=
=~
|

[
[\V]
|

MSE Djand
|

T T
110 50 150 250
Anzahl Schétzer

Abbildung 3.23: Fehlerreduktion des MSE D}j2%¢ fiir Random Forests bei unterschiedlich
vielen Schéatzern

Training von Feed Forward neuronalen Netzen

Fiir das Training von Feed Forward neuronalen Netzen (FFNN) werden unterschiedliche,
in Tabelle aufgelistete Hyperparameter untersucht. Die Modelle bestehen jeweils aus
einer Eingabeschicht mit sieben Neuronen fiir jeden Eingabewert und einer Ausgabeschicht

mit vier Neuronen. Die Anzahl der zwischenliegenden Schichten, die Anzahl der Neuronen
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

dieser Schichten und die Aktivierungsfunktionen werden in einer Hyperparameterstudie
simultan variiert. Die Modelle werden fiir jeweils 100 Epochen mit einer Batch-Groéke von
1000 trainiert. Die Abbildungen [3.24 und [3.25 zeigen die Ergebnisse (MSE D}a%¢ Werte)

der getesteten neuronalen Netze fiir die jeweiligen, einzelnen Hyperparameter.

Anzahl zwischenliegender Schichten Anzahl Neuronen je Schicht
10° 4 100
1071 A 107" A
T, 10724 1072 1
E§ _3 [ ] L] L] 3 g L[] [ ]
2 1073 ' ] g g | 10777 l ¢ ]
n —4 | | —4 4 8 ]
2 101! ' ! S 10 ' [ B
H H 1
-5 | | 2 ® 5 | g 8
10 H g H 107 . i "
1076 1 S| 10764
1077~ T T T 1077 = T T T T T
0 1 2 3 10 25 80 100 250 1000
Aktivierungsfunktion Bias
10° 1 10 1
1071 A 1071 A
3, 1072 1072
g8 . 0 ° 0
g 10} : i : 1078+
= H i H
2 107498 ] H | 10748
=] 8 8
107 4 i H 10541 i
1076 1 i e 1070 ¢
1077 = T T T T 1077 T
relu  PReLU tanh sigmoid linear 0 1

Abbildung 3.24: MSE D34%4 der einzelnen Konstellationen an Hyperparametern, welche
den Modellaufbau des neuronalen Netzes betreffen

Hyperparameter Wertebereich

Anzahl an zwischenliegenden Schichten | 0, 1, 2, 3

Anzahl an Neuronen je Schicht 10, 25, 80, 100, 250, 1000
Aktivierungsfunktion linear, ReLLU, tanh, PReLU, sigmoid
Bias Mit, Ohne

Lernrate 0.01, 0.001, 0.005

Fehlerfunktion im Training quadratisch (MSE), absolut (MAE)
Skalierung StandardScale, MaxAbsScale, ohne

Tabelle 3.6: Untersuchte Hyperparameter fiir das Training von FFNN
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

Werden (wie hier im Training und in der Auswertung) die Vorhersagen fiir die einzelnen
Zeitschritte unabhéngig betrachtet, so ist zu erkennen, dass die Abweichung der Pro-
gnose der FFNN-Modelle im Vergleich zu den rekurrenten neuronalen Netzen aus dem
vorherigen Abschnitt und den bisher betrachteten ML-Methoden fiir den gleichen Test-
und Trainingsdatensatz deutlich kleiner ist. Dass dies nicht direkt auf eine entsprechend
gute Genauigkeit der Modelle bei einer Betrachtung eines zeitlichen Verlaufs (wie es
bei der Anwendung in Simulationen der Fall ist) schliefsen ldsst, wird in Abschnitt @
weiter thematisiert. Auch bei den FFNN-Modellen werden Netze mit mindestens so viel
trainierbaren Parametern wie bei den LSTM und GRU-Modellen fiir eine gute Anpassung
benoétigt (siehe Abbildung [3.26).

Skalierung Fehlerfunktion Lernrate
10°
10714
T 10’2*;
g8 ] .
S 1099} H i | H H
2 il f i | 2
@n 104 4
= 073§ . ‘ ! | § f
1059 § H : g H i
. ! JEl i '
1076 3
1077 - T T T T T T T
StandardScaler ~ MaxAbsScaler Ohne MSE MAE  0.0005 0.001 0.01

Abbildung 3.25: MSE D}4%¢ der einzelnen Konstellationen an Hyperparametern, welche
den Trainingsprozess beeinflussen

Anzahl
i:li MSE Dyand SAcnthill:ien g:ji}ien fAul;Z:if:mgs_ Bias | Skalierung Lernrate | trainierbarer | MSE Drand
Parameter
1 1 1000 | ReLU 1 MaxAbsScale | 0.0005 1.013.004 | 2.191-1077
2 1 1000 | PReLU 1 MaxAbsScale | 0.001 1.015.004 | 3.119-1077
3 3 1000 | sigmoid 0 StandardScale | 0.0005 3.011.000 | 8.819-1077
4 1 1000 | PReLU 1 ohne 0.001 1.015.004 | 1.644 -1076
5 2 1000 | sigmoid 0 MaxAbsScale | 0.0005 2.011.000 | 1.682-10~¢
6 3 100 | tanh 1 StandardScale | 0.0005 31.504 | 1.852-1076

Tabelle 3.7: Hyperparameter der sechs besten FFNN-Modelle gemessen am kleinsten
MSE-Fehlerwert fiir den Datensatz D%

Die Tabelle zeigt diejenigen Konfigurationen aus der Hyperparameterstudie, welche
den geringsten MSE D}9%¢ aufweisen. Die beiden neuronalen Netze in Zeile 1 und 6, welche

als M LFFNN3=100 ynq pNfLFFNNI=1000 hegzeichnet werden, werden in den folgenden

Abschnitten erweitert und fiir eine ndhere Auswertung herangezogen.
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Anzahl trainierbarer Parameter

MSE Djand
—
o
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Abbildung 3.26: MSE D;%¢ der verschiedenen ML-Modelle nach der Gesamtanzahl an
trainierbaren Parametern des neuronalen Netzes. Bei den rot markierten
ML-Modellen handelt es sich um die sechs in Tabelle [3.7 aufgefiihrten
Modelle.

Feed Forward Adaption der LMSC-Modelle (FF-LMSC)

Im Folgenden wird eine neu entwickelte Variante der LMSC-Modelle aus [11] (siche
Abschnitt vorgestellt, welche die Vorteile dieser Modelle fiir den Anwendungsfall
des Trainings eines ML-Materialmodells mit internen Geschichtsvariablen nutzt. Das
neu entwickelte Modell, welches auch als FF-LMSC-Modell bezeichnet wird, besteht aus
einer Eingabeschicht mit einem darauffolgenden, beliebig festzulegenden Feed-Forward-
Block, bestehend aus einer festgelegten Anzahl verbundener Schichten an Neuronen. Die
Ausgaben ¢ € R* dieses Feed-Forward-Blocks gehen zusammen mit der Norm [|||o der
Eingabe fiir die Dehnungskomponenten &' = (¢}, &, EZ)T in zwei separate finale Schichten,
einer Ausgabeschicht fiir die Geschichtsvariable €4 ,,; und einer Ausgabeschicht fiir die
Spannungen (siehe Abbildung , ein. Die Ausgabe Eteﬂ',pl berechnet sich auf Basis von

q durch

Siﬁ,pl = exp(—||5tH2 ’ afeﬁ,m) ’ (6t€%1pl - ﬁfeﬁ,pl) + Bfeﬁ,pl (332)
mit
ooy =91 TP (WO g+ b7 (3.33)
et 91 1 q—+b )
Beug o =92 (W7 g+ by ) (3.34)
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

und die Ausgaben o! € R? ergeben sich analog durch

o = exp(—|let]|2 - @) - (O't_l — Bs) + Bo (3.35)

mit
a; =g7 (W7 - q+1b7) (3.36)
Bo =g5 (W3 - q+b3), (3.37)

. . € 3 I .. . . . £ Ee
wobei mit g; 7", g, g7, g9 die jeweiligen Aktivierungsfunktionen, mit Wy /- W, 0!

. P . . . . 3 3 .
W¢,W¢ die trainierbaren Gewichte (Gewichtsmatrizen) und mit b, b, " b9, b3 die

Bias-Werte der Ausgabeschichten bezeichnet werden.

Feed-Forward-Block o Ausgabeschicht t( t ¢ 1)
] — | 0" (07, 03,0
/ siche (3:35) e
4 q

€cff pi Ausgabeschicht
—> |¢
siehe (3.32) eff pl

9

schicht

| Feed Forward-Ausgabeschi
/

i1
eff pl

Abbildung 3.27: Schematische Darstellung der Feed Forward Variante der LMSC-Modelle

Der Vorteil der LMSC-Modelle fiir Nulldehnungen in der Eingabe keine Anderung bei
der Ausgabe der Spannungswerte gegeniiber dem letzten Zeitschritt zu erzwingen und

insbesondere Nulldehnungen auf Nullspannungen abbilden zu kénnen, wird auch hier

durch (3.35) wegen
et =(0,0,00T = |le¥)la = 0= ot = exp(0) - (6'71 = B,) + B = o' (3.38)

sichergestellt. Da die gleiche Bedingung auch auf die plastische Dehnung ¢4 ,,; iibertragen
werden kann, wird dies in der Ausgabeschicht fiir .5 ,; analog durch beriicksichtigt.
Zu beachten ist auch hier in Hinblick auf das Training der Modelle, dass durch eine
Skalierung Nullwerte in den Eingaben nicht verdndert werden diirfen, wie es beispielsweise

im Allgemeinen bei einer Standardisierung (StandardScale) bei einem Mittelwert ungleich
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

null der Fall ist. Werden fiir gi‘iﬁ ! und ggcﬁ P! Aktivierungsfunktionen mit einem nicht-

negativen Zielbereich gewahlt, so kann zusétzlich wegen €2ﬁ,pl =0 und

Qe 2 0= M= exp(—lellz - aseﬁ,pl) € [0,1] (3.39)
= clpa= M-epl 4B, (1—M)>0 (3.40)

€

>0 fiir el >0 20 fir fegg ) 20

induktiv gezeigt und somit sichergestellt werden, dass das neuronale Netz fiir die plastische
Dehnung nur nicht-negative Werte ausgibt, wie es auch im klassischen Materialmodell
der Fall ist.

Als Ausgangspunkt fiir den Aufbau des Feed-Forward-Blocks dienen die Ergebnisse
der Hyperparameterstudie der FFNN-Modelle im vorherigen Abschnitt. Daher werden

fiir diesen Teil des FF-LMSC-Modells die beiden FFNN-Modelle M LEFFNN3-100 15,4

M LFFNN1-1000 it 3 beziehungsweise einer zwischenliegenden Schicht mit je 100 bezie-

hungsweise 1000 Neuronen mit Bias Werten und tanh beziehungsweise ReLU Aktivierungs-
funktionen betrachtet. Aufbauend auf dieser Modellstruktur werden die Aktivierungsfunk-
eff ,pl g;eff,pl

werden fiir g7, g9 eine lineare, ReLU, exponential, tanh, PReLU und sigmoid Aktivierungs-
eff ,pl Eeff,pl
)

9 die ReLLU, exponential und sigmoid Aktivierungsfunktion,

tionen gi und g7, g9 in einer weiteren Hyperparameterstudie variiert. Betrachtet
funktion und fiir gi
welche in ausschlieflich nicht-negativen Ausgabewerten resultieren. Die Aktivierungsfunk-
tionen der beiden Ausgabeschichten werden unabhéngig voneinander separat variiert und
jede mogliche Kombination getestet, wobei die jeweiligen Aktivierungsfunktionen der
anderen Ausgabeschicht entsprechend den in |11] genutzten Aktivierungsfunktionen fiir
a und B auf tanh und exponential gesetzt sind. Die Abbildungen und zeigen
die Fehlerwerte MSEaeﬁ’pl beziehungsweise MSE,, der trainierten FF-LMSC Modelle ba-
sierend auf den beiden FFNN-Modellen M LFFNN37100 yng pfpFFNNA=1000 it den
unterschiedlichen Kombinationen fiir gi“ﬁ"pl, gg‘iﬁ"”l

jeweiligen Ausgabekomponenten .5 ,; beziehungsweise o1, 02, 04. Die Kombinationen

beziehungsweise g7, g9 beziiglich der

sind auf der x-Achse geordnet dargestellt, beginnend bei dem gemittelten, kleinsten
Fehlerwert beziiglich beider Modelle und den jeweiligen, relevanten Ausgabewerten. Je
weiter links auf der x-Achse die Funktionen angeordnet sind, desto besser funktioniert
die Kombination der beiden Aktivierungsfunktionen der Ausgabeschicht fiir die beiden
ML-Modelle gemittelt. Hierbei wird auch ersichtlich, dass manche der Kombinationen
beziiglich der Spannungsausgabe lediglich fiir einen Feed-Forward-Block gut funktionieren
und fiir den anderen Block einen deutlich hoheren MSE, D¢ haben (beispielsweise bei

g7 = exponential, g§ = tanh oder ¢y = ReLU, ¢ = linear).
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

o Feed-Forward-Block gegeben durch M LFFNN3-100
Feed-Forward-Block gegeben durch M LFFNN;1-1000
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Abbildung 3.28: MSE, . , Dynd der verschiedenen Kombinationen fiir die Aktivierungs-
funktionen sigmoid (sigm), exponential (exp) und ReLU fiir ;""" (obere

Zeile) und go“7"" (untere Zeile)

e Feed-Forward-Block gegeben durch M LFFNN,3-100
Feed-Forward-Block gegeben durch M LFFNN,1-1000
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Abbildung 3.29: MSE,, D;¢%? der verschiedenen Kombinationen fiir die Aktivierungsfunk-
tionen linear (li), ReLU (re), exponential (ex), tanh (th), PReLU (pr)
und sigmoid (si) fiir g (obere Zeile) und g (untere Zeile)

Wihrend fiir die € 5,-Ausgabeschicht keine grofen Unterschiede beziiglich des MSE

Eeff,pl
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

D7and fiir die Wahl der beiden Aktivierungsfunktionen zu erkennen sind (siche Abbildung
und alle betrachteten Kombinationen &hnlich gut fiir beide Modelle funktionieren,
fallen fiir die o-Ausgabeschicht (siehe Abbildung vor allem Kombinationen mit
zwei beschriankten Aktivierungsfunktionen (tanh und sigmoid) in der Vorhersagegenau-
igkeit ab (fett markiert in Abbildung . Im weiteren Verlauf werden zwei trainierte
FF-LMSC-Modelle mit gi"ff’pl = ReLU,g;eﬁ’pl = sigmoid und ¢g{ = exponential, g§ =
linear betrachtet, welche abhéingig des Feed-Forward-Blocks mit M LFF—LMSC3-100 yyq
M LFF-LMSC,1-1000 hegeichnet werden. In den urspriinglich in [11] vorgestellten LMSC-
Modellen werden quadratische Schichten genutzt. Um zu {iberpriifen, ob auch mit der
hier entwickelten Variante die Anpassung und Vorhersage der Modelle dadurch verbes-
sert werden konnen, werden zwei zusétzliche FF-LMSC-Modelle trainiert, bei denen der
Feed-Forward-Block durch quadratische Schichten analog zu ersetzt wird. Der
Ausgabevektor ¢ einer solchen Schicht ergibt sich gegeben den Eingaben I durch

q=g(W' +bY) - g(W?I +b?) (3.41)

mit den trainierbaren Gewichten W', W2, Bias-Werten b',b% und einer Aktivierungs-

LFFfLMSC,?)flOO,qu

funktion g. Die beiden resultierenden Modelle werden mit M und

M [FF-LMSC,1-1000,qu },676ichnet.

3.2.6 Auswertung, Validierung und Vergleich der Modelle

In diesem Abschnitt wird eine Auswahl der untersuchten ML-Modelle und Methoden
insbesondere in Hinblick auf eine spidtere Anwendung in Simulationen anhand zusétz-
licher Datensétze ausgewertet und die Modelle miteinander verglichen. Bei den ML-
Materialmodellen mit Hinzunahme der Geschichtsvariablen (Feed-Forward-Modelle) aus
Abschnitt ist hierbei zu beachten, dass bei einer Anwendung der Modelle in Simula-
tionen die Ausgaben zu einem Zeitschritt ¢ als Eingabe fiir den néchsten Zeitschritt ¢ 4 1
genutzt werden. Ungenauigkeiten in der Vorhersage werden dadurch bei der Anwendung
der ML-Materialmodelle zum néchsten Zeitschritt weitergetragen und der Fehler kann
dadurch verstéarkt werden, wodurch es zu einer Fortpflanzung des Fehlers beziiglich der
Vorhersage der Modelle tiber die Zeitschritte kommt.

Betrachtet werden die folgenden MIL-Materialmodelle aus den vorherigen Abschnitten: das
einfache lineare Regressionsmodell M LE"Red das Spline-Regressionsmodell M LSPHe9 mit
einer Transformation anhand kubischer Splines mit 5 quantil-gesetzten Knoten, der Ran-
dom Forest M LfiandFor hestehend aus 250 Schétzern mit einer maximalen Baumtiefe von

MAT gepth, = 24 und Minsgmp, spiic = 4 je Schitzer, die beiden Feed-Forward neuronalen Net-
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

ze M LFFNN3=100 ynq pfpLFFNNI=1000 445 Abschnitt [3.2.5und die darauf aufbauenden
LMSC-Erweiterungen M LFF—LMSC,3-100 pp 1 FF—LMSC,1-1000 77 FF-LMSC3-100,qu g0
wie M LFF-LMSC,1-1000.qu \Weijterhin wird im Bereich der rekurrenten Modelle ein LSTM-
Modell MLPSTM hestehend aus drei Schichten mit je 200 Neuronen (insgesamt 805.604
trainierbare Parameter) und ein LMSC-Modell M LEMSC hestehend aus 4 quadratischen
Schichten mit je 35 Neuronen und 6 Zustandsvariablen (insgesamt 8710 trainierbare
Parameter) betrachtet. Fiir die Auswertung wird in diesem Abschnitt zusétzlich der
Testdatensatz D" aus Abschnitt @ hinzugenommen, wobei die Vorhersage der zeitli-
chen Verldufe zunéchst auferhalb der Simulation betrachtet wird. Dies bedeutet, dass
die Eingabepfade (zeitlichen Verldaufe der Dehnungskomponenten) festgelegt sind und
nicht von der Spannungsausgabe der ML-Modelle beeinflusst wird. Um zu evaluieren,
wie gut die ML-Materialmodelle den Nullzustand, wie er insbesondere zu Beginn einer
Simulation in vielen Elementen vorkommt, prognostizieren kénnen, wird ein zusétzlicher
Testdatensatz, welcher mit D? bezeichnet wird, betrachtet. Dieser Datensatz besteht
lediglich aus einem einzelnen Dehnpfad, welcher fiir 100 Zeitschritte ausschliefslich Deh-
nungsinkremente und eine plastische Dehnung gleich null als Eingabe bekommt, welche

wiederum zu Spannungsausgaben gleich null fiihren.

MSE Dypand | MSE Dhet | MSE D°

M [ FinReg 2.031-1072 | 2.305-10~* | 7.252- 1077
M LSpiheg 1.977-1073 | 2.318 - 1074 | 4.997 - 1077
M [ fandFor 7.269-107* | 7.877-10"* | 2.488 101!
M LEFNN3-100 5.445-1077 | 1.248-1075 | 4.471-1078
M LFFNN,1-1000 2.986-1077 | 6.439-107% | 1.556 - 108

M [FF-LMSC,3-100 1.571-1077 | 2.842-1077 | 0
M [FF-LMSC,1-1000 1.402-1077 | 2.639 - 10~ 7

0
M LFF-LMSC3=100qu | 1 4051077 | 2.671-1077 | 0
M LFF-LMSC1=1000.qu | 4 382 . 1077 | 1.002-107¢ | 0

Tabelle 3.8: Ubersicht des MSE Fehlers ohne Beriicksichtigung der Fehlerfortpflan-
zung aller Feed-Forward-Modelle fiir alle Ausgabe-Komponenten (mit e.g ;)
beziiglich der verschiedenen Testdatensétze, wobei das markierte Modell
M LFENN1=1000 die geringsten Abweichungen aufweist.
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MSE Dpand | MSE Dhet | MSE DY

M L LinReg 3.088 - 101 | #*(748) 2.613-1073
M LSPIReg #+(30) 3.694-1072 | 3.679-10~*
M [RandFor 1.242-107 | 9.908 - 1072 | 2.573 - 101
M LEFNN3-100 2.436-1073 | 3.736-10"1 | 8.165-107°
M LFFNN.1-1000 1.211-1073 | 8.946-10~2 | 7.452-105

M LFF-LMSC,3-100 4.645-107° | 2.138-1072 | 0
MLFF-LMSC1=1000 | 9.798.107% | 1.902-1072 | 0
MLFF-LMSC3-100qu | 9859.10-5 | 1.943-10-2 | 0
M LFF-LMSC1-1000,qu | 9483 .10~4 | 5.713-10~2 | 0

Tabelle 3.9: Ubersicht des MSE Fehlers mit Beriicksichtigung der Fehlerfortpflan-
zung aller Feed-Forward-Modelle fiir alle Ausgabe-Komponenten (mit € 1)
beziiglich der verschiedenen Testdatensétze, wobei das markierte Modell
M LFFNN1-1000 dje geringsten Abweichungen aufweist. Der Wert t*(*) steht
hierbei fiir eine MSE-Abweichung, welche nach k Zeitschritten einen Wert
von 1 iiberschreitet.

Tabelle [3.8 zeigt die Performanz (gemessen am MSE) der ML-Materialmodelle, welche
mit den Geschichtsvariablen trainiert wurden zunéchst ohne Beriicksichtigung der Feh-
lerfortpflanzung (wie es auch im Training der Fall ist) fiir die drei unterschiedlichen
Testdatensitze Dyon? D"t und D°. Tabelle zeigt zum Vergleich die entsprechenden
Fehlerwerte mit Beriicksichtigung der Fehlerfortpflanzung. Hierfiir werden Schritt fiir
Schritt die Eingaben 62]_?%})1 und af_l,i = 1,2,4 in einem Zeitschritt ¢ durch die vom
ML-Modell vorhergesagten Ausgabewerte éfaj_fl,pl sowie 6f_1,i = 1,2,4 ersetzt und die
Prognose der Modelle basiert auf diesen Eingabewerten, wie es auch in der Simulation der
Fall wére. Bei allen Modellen ist eine deutliche Diskrepanz zwischen der Vorhersagege-
nauigkeit mit und ohne Beriicksichtigung der Fehlerfortpflanzung zu erkennen, was zeigt
wie wichtig die Beriicksichtigung dieser Fehlerfortpflanzung bei der Auswertung der Feed-
Forward-Modelle ist. Die Nullzustdnde werden abgesehen von den FF-LMSC-Modellen
auch von dem Random Forest sehr genau getroffen. Dies ldsst sich dadurch erkléren,
dass die Teilmenge an Nullzustdnden im Trainingsdatensatz innerhalb des Trainings
leicht separiert und dieser Partition die null als Ausgabewert zugeordnet wird. Zu sehen
ist aufserdem, dass beim Training mit Geschichtsvariablen die FF-LMSC-Modelle fiir
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jeden Datensatz insbesondere mit Beriicksichtigung der Fehlerfortpflanzung die geringsten
Fehlerwerte aufweisen. Abbildung [3.30 zeigt den zeitlichen Verlauf der MSE-Abweichung
im direkten Vergleich fiir das neuronale Netz M LFFNN:3-100 einmal ohne den LMSC-
Zusatz und das auf die gleiche Weise aufgebaute neuronale Netz M LFF—-LMSC3-100
allerdings mit den zusétzlichen in Abschnitt konstruierten LMSC-Ausgabeschichten.
Fiir beide Modelle ist die Problematik der Fehlerfortpflanzung und die dadurch im Laufe
der Zeitschritte wachsende und so entstehende Ungenauigkeit der ML-Modelle in der
Anwendung deutlich zu erkennen im direkten Vergleich zu der Vorhersageprognose, welche
diese Fehlerfortpflanzung nicht beriicksichtigt. Erkennbar ist jedoch auch, dass im Falle
des FF-LMSC-Modells M LFF-LMSC3=100 der Fehler fiir alle Testdatensitze deutlich

langsamer ansteigt als bei dem einfachen Feed-Forward neuronalen Netz M LFFNN3—100,

1072
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Abbildung 3.30: Vergleich MSE-Verlauf fiir M LFFNN3-100 ynd N LFF-LMSC3-100 it
und ohne Fehlerfortpflanzung fiir die Testdatensitze D¢ und D"at

test

Abbildung zeigt den Verlauf der Abweichung bei einem anhaltenden Nullzustand,
wie er beim Validierungsdatensatz DY betrachtet wird mit Beriicksichtigung einer Fehler-
fortpflanzung iiber die 100 Zeitschritte fiir eine Auswahl der Modelle (inklusive der beiden
rekurrenten Modelle). Wahrend das rekurrente LSTM-Modell nur gegen Ende kleinere
Abweichungen aufweist, ist auch hier fiir das Feed-Forward Netz M LFFNN1=1000 ¢ipy nach
einigen Zeitschritten stark anwachsender Fehler zu sehen. In Tabelle ist eine Gesamt-
iibersicht der mittleren quadratischen Abweichungen aller Spannungskomponenten MSE,,
fiir alle in diesem Abschnitt betrachteten ML-Materialmodelle mit Beriicksichtigung der
Fehlerfortpflanzung fiir alle drei Evaluierungsdatensétze zu sehen. In Abbildung sind
die Fehlerverlaufe MSE; , verschiedener ML-Modelle beziiglich der Spannungen insgesamt
und der einzelnen Komponenten o, = 1,2, 4 fiir den Datensatz D"* zu sehen. Auch hier
wird die Problematik der Fehlerfortpflanzung fiir einige ML-Modelle deutlich, wobei sich
die Abweichung fiir das FF-LMSC-Modell M LFF—EMSC3-100.qu ypq das LSTM-Modell

MLESTM Qurchgehend auf einem niedrigeren Niveau bewegten.

75



3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen
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Abbildung 3.31: MSE; , mit Beriicksichtigung der Fehlerfortpflanzung fiir den Datensatz

DO
MSE, Djéd | MSE, D"t | MSE, D°
ML LinReg 3.097-1071 | (749 1.821-1076
M LSPiEeg £*(30) 9.881-1072 | 4.905-1074
M [ RandFor 4.801-1072 | 1.290 107" | 3.318 - 107!
M LFFNN,1-1000 6.242-1073 | 1.173-107" | 9.669 - 10~°
M LFFNN3-100 6.263-10~3 | 1.102-10' | 1.089-10~*

M LFF-LMSC,3-100 6.183-107° | 2.778-107% | 0
MLFF-LMSCI=1000 1 3 628 . 1075 | 2.464-1072 | 0
M LFF-LMSC3-100,qu | 3799.107% | 2.519-1072 | 0
M LFF-LMSC1=1000.qu | 3331 .107% | 7.546-1072 | 0
M LFSTM 5.409-10~% | 4.878-1072 | 1.396 - 10~°
M LEMSC 6.485-107°5 | 9.379-1072 | 0

Tabelle 3.10: Ubersicht des MSE,, Fehlers mit Beriicksichtigung der Fehlerfortpflanzung
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aller Modelle bei Betrachtung der Spannungen als Ausgabe (ohne €g 1),
wobei das markierte Modell M LFFNN1=1000 qie geringsten Abweichungen
aufweist. Der Wert ¢*(%) steht hierbei fiir eine MSE-Abweichung, welche
nach k Zeitschritten einen Wert von 1 iiberschreitet.
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Abbildung 3.32: Verlauf des MSE; , und MSE; ,,, i = 1,2,4 mit Beriicksichtigung der
Fehlerfortpflanzung fiir den Datensatz D"t

3.2.7 Anwendung und Validierung der ML-Modelle in FE-Simulationen

Die in der bisherigen Auswertung besten Modelle werden in der Anwendung innerhalb
verschiedener, im Rahmen des AIMM-Projektes [58| zur Verfiigung gestellter Simulationen
getestet und validiert. Betrachtet wird ein Zugversuch, eine Hutprofil Simulation, ein
Anwendungsfall im Bereich Crash und eine Kreuznapf Umformsimulation. Um die Python-
basierten ML-Materialmodelle innerhalb der LS-Dyna Simulationen anwenden zu kénnen,
wird auch hier die Interprozesskommunikation aus [67] genutzt. Fiir die rekurrenten
Modelle werden die Zustédnde des neuronalen Netzes fiir jeden Integrationspunkt in jedem
Zeitschritt nach der Vorhersage lokal zwischengespeichert und das Netz vor der Vorhersage
im néchsten Zeitschritt mit den jeweiligen Zusténden initialisiert. Betrachtet werden fiir
die Auswertung und den Vergleich der unterschiedlichen Modelle die zeitlichen Verldufe
der quadratischen Abweichung zwischen den Spannungsausgaben der ML-Modelle im
Laufe der Simulation und den Spannungen aus der Simulation, welche mit dem klas-
sischen Materialmodell *MAT_024 durchgefiihrt wird, gemittelt durch die Anzahl an
Integrationspunkten. Werden alle Spannungen, welche von der Ausgabe der ML-Modelle
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abhéngen (01,09 und o4) betrachtet, so wird die Abweichung eines Zeitschrittes ¢ mit
MSE; bezeichnet. Weiterhin wird die Abweichung beziiglich der einzelnen Komponenten,
welche mit MSE; ,, fiir ¢ = 1,2,4 bezeichnet wird, betrachtet sowie eine Abweichung
der von-Mises-Spannungen MSE; 5, ,, und die gemittelte quadratische Abweichung aller
Knotenpositionen MSE, ,; des Simulationsmodells. Die zugehdrigen, iiber die Zeit gemit-
telten Fehlerwerte werden mit MSE,, MSE,,, MSE,, |, und MSE,; bezeichnet. Fiir eine
bessere Einordnung des gemittelten Gesamtfehlers der Knotenverschiebungen MAEg;),
(siehe ) wird die absolute mittlere Knotenverschiebung @,uar 024 einer jeweiligen

Simulation, durchgefiihrt mit dem klassischen Materialmodell, bestimmt durch

T K
— . 1 § : § : § : *MAT_024 *MAT 024
U*MAT_024 = 73 - T - K | t ki t l,k_,i | (342)

t=1 k=1 i=zy,z

*MAT_024
t,k,t

betrachtet, wobei p; D]gAiT—OM die Position eines Knotens k in i = z,y, 2-Richtung zum
Zeitschritt ¢t bezeichnet. Die relative Abweichung im Verhéltnis zur mittleren Verschiebung

eines Knotens in einer entsprechenden Simulation wird wie folgt bestimmt

. MAEdisp

MAE = 3.43
disp T g *MAT_024 ( )
mit
1 T K
) . * 024
MAE ;s = mzz > Jaggs — up =", (3.44)
t=1 k=1 i=z,y,z
wobei mit ut%M 924 die Verschiebung eines Knotens k in i = z,y, 2-Richtung zum

Zeitschritt ¢ der Simulation mit dem entsprechenden ML-Materialmodell bezeichnet wird.
Dieser Wert dient zur Evaluierung der Performanz der ML-Materialmodelle innerhalb
der Simulation, um die Modelle nicht nur untereinander sondern auch beziiglich der

verschiedenen Anwendungsfille (Simulationen) mit unterschiedlichen Wertebereichen und

*MAT_024

i ki besser vergleichbar zu machen.

Grofsenordnungen fiir p

Zugversuch

Als erste Validierungssimulation wird ein Zugversuch betrachtet. Der Zugversuch ist ein
Standardversuch bei der Werkstoffcharakterisierung und dient dazu bestimmte mate-
rialspezifische Kenngrofsen wie beispielsweise das FElastizitdtsmodul zu ermitteln. Bei
dem Versuch wird ein Probekorper des Werkstoffes an den Endkanten eingespannt und

auseinandergezogen. Die hier verwendete Probengeometrie ist in Abbildung zu sehen.
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60 mm

240 mm

Abbildung 3.33: Aufbau Zugversuch Simulation

Das FE-Modell besteht aus insgesamt 288 Schalenelementen, welche allesamt durch ein
ML-Materialmodell ersetzt werden sollen. Als Randbedingung werden die zwolf Knoten
am linken Rand der Probe fixiert und eine Verschiebung der Knoten am rechten Rand
entlang der Zugachse vorgegeben. Die Verschiebung wird linear mit einem Maximum von
9,6 mm iiber einen Zeitraum von einer Millisekunde, diskretisiert in 1988 Zeitschritte,
aufgebracht. Abbildung zeigt den D3plot nach allen 1988 Zeitschritten fiir die Si-
mulationen, welche mit verschiedenen ML-Modellen (die vier Modelle mit den kleinsten
Spannungsabweichungen in der Zugversuch Simulation, siehe auch Tabelle durchge-

flihrt wurden sowie der Simulation mit dem klassischen Materialmodell *xMAT 024 zum

Vergleich.
MSE, MSE,,, | MSE, MAEZ,
M LSPlReg 2.614-1072 | 7.302-1072 | 2.076-107! | 2.591 - 10!
M [ RandFor 3.661-1072 | 3.305-1072 | 6.592-1072 | 5.683 - 107!
M LFFNN,1-1000 1.097-1072 | 1.535-10"2 | 3.526-10"2 | 1.150 - 10~}

M LFF-LMSC3-100qu | 9 548 . 1073 | 7.384-1073 | 1.846 - 1072 | 7.907 - 102
M LLSTM 1.554-1073 | 2.886-1073 | 3.913-1073 | 9.834 - 102
M LEMSC 2.605- 1075 | 3.843 - 1075 | 2.459- 1075 | 1.020 - 10~2

Tabelle 3.11: Vergleich der Abweichungen der Spannungskomponenten MSE,, der von

Mises Spannung MSE,, ,, und der Knotenpositionen MSE,; sowie Knoten-

rel

verschiebungen MAE;S)

Waihrend fiir das rekurrente M L“MSC Modell kaum Abweichungen zu erkennen sind,
treten beim LSTM Modell sehr kleine lokale Abweichungen an einzelnen Stellen auf. Das
Simulationsergebnis fiir das quadratische FF-LMSC-Modell M LFF-LMSC,3-100,qu ,eigt

global eine dhnliche Spannungsverteilung (Bereiche mit den hoheren Spannungswerten
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stimmen iiberein, sind homogen und werden gut getroffen), aber die Spannungswerte
werden insgesamt und vor allem wéhrend des spateren Simulationsverlaufs im Bereich der

groferen Spannungen vom ML-Modell unterschétzt.

m . *MAT_024 %& Ov,M
T 5 \ !

Effective Stress (v-m)
1.000e+00
9.000e-01 ]
8.000e-01 _|
7.000e-01 _
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2.000e-01
1.000e-01 l
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Abbildung 3.34: Vergleich des D3plot beziiglich der von-Mises-Spannungen o, 5s der ver-
schiedenen ML-Modelle und des klassischen Materialmodells *MAT 024
fiir den letzten Zeitschritt. Fiir die rekurrenten ML-Modelle M LESTM
und MLIMSC gind kaum Abweichungen zu erkennen. Fiir die Feed
Forward Modelle M LFFNN1-1000 ynq pfLFF-LMSC3-100,qu gind die

Abweichungen deutlich grofer, was sowohl an der Spannungsverteilung
auf der Fliache als auch an den Randpunkten auf der rechten Seite,
welche eine hohere Verschiebung aufweisen und weiter gezogen werden,
ersichtlich wird.

Deutlich grékere Abweichungen sind fiir das Modell M LEFNN:1=1000 ;4 sehen. Es tauchen
hierbei nicht nur lokal an einzelnen Elementen Abweichungen in der Spannungsprognose
auf, sondern auch Abweichungen in der Verteilung der Probe. Insbesondere sind die
Spannungen im mittleren Teil der Probe nicht homogen. Zudem sind im Vergleich zu den
anderen aufgezeigten Modellen auch Diskrepanzen in der Geometrie zu erkennen (Probe
knickt seitlich weg). Diese deutlichere Abweichung (vor allem in spéteren Zeitschritten) ist
auch in der direkten Spannungsantwort (Abbildung zu sehen. Abbildung @ zeigt
die Verldufe der Abweichungen der von-Mises-Spannungen o, s und der Knotenpositionen

der Zugversuch Simulationen mit den verschiedenen ML-Materialmodellen.
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Abbildung 3.35: Zeitliche Verldufe der mittleren quadratischen Abweichung beziiglich der
von-Mises-Spannungen MSE;;, ,, und den Knotenpositionen MSE;

fiir die Zugversuch Simulation
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Abbildung 3.36: Zeitliche Verldufe der mittleren quadratischen Abweichung beziiglich der

einzelnen Spannungskomponenten fiir die Zugversuch Simulation
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

Hutprofil

Als weitere Validierungssimulation dient die bereits in Abschnitt vorgestellte Hutpro-
fil Simulation, aus welcher der Validierungsdatensatz D" extrahiert wurde. Der Impaktor
trifft auch hier mit einer initialen Geschwindigkeit von —207* in z-Richtung auf das Profil,
bestehend aus 6400 Schalenelementen, welche durch das jeweilige ML-Materialmodell er-
setzt werden (siehe Abbildung. Die Simulation lauft fiir 5 Millisekunden, diskretisiert
in insgesamt 8064 Zeitschritte.

(a) Simulation Hutprofil bei ¢t = 0 (b) Simulation Hutprofil bei ¢ = 8064

Abbildung 3.37: Aufbau Hutprofil Simulation

Abbildung zeigt den D3plot nach 1280 und 8064 Zeitschritten fiir die Simulationen,
welche mit den Modellen M LESTM - AfLEMSC ynd A LFF-LMSC3-100.qu qyurchgefiihrt
wurden sowie der Simulation mit dem klassischen Materialmodell *MAT 024 zum Ver-
gleich (wobei jeweils der Impaktor zur besseren Sichtbarkeit ausgeblendet wird). Alle drei
ML-Modelle zeigen kaum erkennbaren Diskrepanzen im Laufe der Simulation beziiglich der
Geometrie, allerdings sind kleinere Abweichungen in der Spannungsantwort im spéteren
zeitlichen Verlauf, vorrangig fiir die Modelle M LFMSC ynd M LFF-LMSC3=100,qu 5y
sehen, was auch an den Fehlerverlaufen MSE, und MSE,, in Abbildung erkennbar
wird. Trotz einer héheren MSE,-Abweichung schneidet das Modell M LEMSC beziiglich
der Verschiebungen und Positionen der Knoten innerhalb der Simulation etwas besser ab
(siehe Tabelle Abbildungen und , was darauf hindeutet, dass nicht nur die
Gesamtabweichung (beziiglich der Spannungen) der Modelle fiir eine gute Performanz
innerhalb der Simulation ausschlaggebend ist, sondern auch an welchen Punkten, in
welcher Kombination (Abweichung in lokaler Umgebung oder Abweichung der weiteren

Komponenten) und in welchem Ausmafs die Abweichungen auftreten.
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

nach 1280 Zeitschritten nach 8064 Zeitschritten
Oy, M Ty, M
Effective Stress (v-m) Effective Stress (v-m)
1.300e+00 1.800e+00
1.170e+00 1.620e+00
*MAT—O 24 1.040;100] * MATfo 24 1.440=+oo]
9.100e-01 _ 1.260e+00 _
7.800e-01 __ 1.080e+00 _
6.500e-01 | 9.000e-01 _|
5.200e-01 7.200e-01 |

3.900e-01 _
2.600e-01

1.300e-01]
0.000e+00

1.800e-01 l
0.000e+00

]\/[LLSTM ]\fLLSTM

MLLMSC M LLMSC

FF—LMSC,3—100,qu
ML q MLFF-LMSC,3-100,qu

Abbildung 3.38: Vergleich D3plot beziiglich der von-Mises-Spannungen o, s der verschie-
denen ML-Modelle und des klassischen Materialmodells
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Abbildung 3.39: Zeitliche Verlaufe der mittleren quadratischen Abweichung beziiglich der
von-Mises-Spannungen MSEt,UU’ » und den Knotenpositionen MSE;
fiir die Hutprofil Simulation
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Abbildung 3.40: Zeitliche Verldufe der mittleren quadratischen Abweichung beziiglich der
einzelnen Spannungskomponenten fiir die Hutprofil Simulation

MSE, MSE,,,, | MSE R MAE,,
MLFF-LMSC3-100.qu | 1 024.10"2 | 1.878- 1072 | 6.332-10"" | 0.9999871 | 1.102- 10"
MLLSTM 8.925-1073 | 1.414-1072 | 2.441-107% | 0.9999882 | 8.842- 102
M LEMSC 1.297-1072 | 1.481-1072 | 1.374- 1072 | 0.9999993 | 6.094 - 102

Tabelle 3.12: Vergleich der Abweichungen der Spannungskomponenten MSE,, der von-

Mises-Spannung MSE,, ,, und der Knotenpositionen MSE,; sowie Knoten-

rel

verschiebungen MAE; sp

Alle drei ML-Modelle M LFF-LMSC3=100,qu prp LSTM NppLMSC (welche auch schon im
Zugversuch die besten Ergebnisse zeigen) liefern ebenfalls solide Simulationsergebnisse
fir diesen Anwendungsfall. Dies zeigt auch die Verschiebungskurve des Impaktors in
Abbildung welche kaum von der entsprechenden Verschiebungskurve der Simulation
mit dem klassischen Materialmodell abweicht. Weitere getestete ML-Modelle brechen in
der Hutprofil Simulation entweder friihzeitig ab (M LfendFor und M LFFNN1=1000) gder

84



3.2 Materialmodell mit Plastizitat

haben eine mehr als zehnfach hohere relative Abweichung MAngip (M LAPRe9) | was auch
deutlich im D3plot zu sehen ist (siehe Abbildung |3.42)).

—— «MAT_024
MLLSTM MLLSTM
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Abbildung 3.41: Links: Verschiebung des Impaktors in z-Richtung im Laufe der Hut-
profil Simulation, Rechts: Absolute Abweichung der Verschiebung des
Impaktors in z-Richtung im Vergleich zur Hutprofil Simulation mit dem
klassischen Materialmodell «MAT_ 024

M LSPIEe yum Zeitschritt ¢ = 8064 M LEandFor ;) Zeitschritt ¢ = 7168

Abbildung 3.42: D3plot beziiglich der von-Mises-Spannungen o, js fiir den Random Forest
und das Spline Regressionsmodell
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

Crashbox

Die Crashbox dient als Anwendungsfall im Bereich Crash. Die Simulation besteht ab-
gesehen von der Crashbox selbst aus dem Impaktor (in Abbildung auf der linken
Seite der Crashbox zu sehen), welcher mit einer initialen Translationsgeschwindigkeit
von 2.727 in x-Richtung auf die Crashbox trifft. Die Crashbox wird dabei durch ein
Supportbauteil auf der anderen Seite (rechts im Bild) festgehalten. Der Aufbau der
Simulation zu Beginn und das Ergebnis nach 13 ms im letzten Zeitschritt t=27270 mit
dem klassischen Materialmodell sind in Abbildung [3.43 zu sehen.

t=0 t=27270

Impaktor

Crashbox

Supportbauteil

Abbildung 3.43: Links: Aufbau der Crashbox Simulation fiir t=0, Rechts: Das Simulations-
ergebnis im letzten Zeitschritt t=27270 mit dem nach rechts verschobenen
Impaktor (griin) und der deformierten Crashbox (blau), welche auf der
rechten Seite von dem Supportbauteil (rot) fixiert wird

Abbildung zeigt den D3plot beziiglich der von-Mises-Spannungen o, »; nach den
finalen 27270 Zeitschritten fiir die Simulationen, welche mit den Modellen M LXSTM
und MLFMSC qurchgefiithrt wurden, wobei die Simulationen bei beiden ML-Modellen
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

vollstdndig durchlaufen. Weiterhin zeigt Abbildung das Simulationsergebnis des
klassischen Materialmodells *MAT_024 zum Vergleich. Die Simulationsergebnisse des
Modells MLEMSC sind bezogen auf die Geometrie und Verformung sehr dhnlich zum
Simulationsergebnis mit dem klassischen Materialmodell, wobei an einigen Punkten die
von-Mises-Spannungen iiberschéitzt werden. Grofere Abweichungen (insbesondere an
einigen Punkten auch leicht an der Geometrie zu sehen) sind fiir das Modell M L¥STM 7y

erkennen.

*MAT_024 MLEMSC MLLSTM

Ouv,M
Effective Stress (v-m)
1.500e+00
1.350e+00
1.200e+00 _|
1.050e+00 _
9.000e-01 _
7.500e-01
6.000e-01 |
4.500e-01 |
3.000e-01
1.500e-01 l
0.000e+00

Abbildung 3.44: Vergleich D3plot beziiglich der von-Mises-Spannungen o, ps der ML-
Modelle M LEMSC ynd M LESTM gowie des klassischen Materialmodells
*MAT_024 fiir t=27270

Ebenfalls deutlich wird dies in Abbildung welche den Verlauf der Abweichung der
von-Mises-Spannung und der Knotenpositionen iiber die Zeitschritte zeigt. Wahrend fiir
das ML-Materialmodell M LESTM eine deutlich wachsende Abweichung beziiglich der
Position der Knotenpunkte MSE,; im Laufe der Simulation zu sehen ist, steigt diese
Abweichung fiir M LYMSC im Laufe der Zeit nur leicht an. Im Vergleich zu den bisher
betrachteten Anwendungsfillen (Zugversuch und Hutprofil) ist die relative Abweichung
der Knotenverschiebungen (siche Tabelle fiir beide Modelle deutlich héher. Begriin-
det werden kann dies durch die deutlich ldngere Simulationszeit mit wesentlich mehr
Zeitschritten, wodurch die Abweichung zur Simulation mit dem klassischen Materialmodell

nach und nach ansteigt.
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

MSE, MSE,, MSE,; | R MAEj,

MLESTM | 15081072 | 4.871-1072 | 0.346 | 0.9999128 | 0.533

MLEMSC | 1737.1072 | 3.648 -1072 | 0.014 | 0.9999971 | 0.149

Tabelle 3.13: Vergleich der Abweichungen der Spannungskomponenten MSE,, der von-
Mises-Spannung MSE,, ,, und der Knotenpositionen MSE,; sowie Knoten-

verschiebungen MAEQfép und die Werte fiir R}%l fiir die Crashbox Simulation

7]\/[LLSTM
§.10-24 MM 0.8 1
:{-6-10’1* 5‘0'67
2; 4-1072 E 0.4 4
2.1072 0.2 4
0 0
0 5050 15150 25250 0 5050 15150 25250

Zeitschritt t Zeitschritt ¢

Abbildung 3.45: Zeitliche Verldufe der mittleren quadratischen Abweichung beziiglich der
von-Mises-Spannungen MSE; ;, ,, und den Knotenpositionen MSE;
fiir die Crashbox Simulation

Die Abweichung der Spannungskomponenten ¢ und oo bewegt sich im Laufe der Si-
mulation fiir beide Modelle M LYSTM yund MLYMSC in einem &hnlichen Wertebereich
mit steigender Tendenz. Die Abweichung der Schubspannung oy ist fiir ML¥TM perma-
nent hoher. Im Mittel ist die Spannungsabweichung allerdings, wie der Tabelle zZu
entnehmen ist, fiir das M LYT™ Modell hoher. Abbildung zeigt die Verschiebung
des Impaktors in x-Richtung fiir die beiden Simulationen mit den ML-Modellen und
dem klassischen Materialmodell im direkten Vergleich. Erst nach 8 Millisekunden ist ein
erkennbarer, jedoch kleiner Unterschied darin zu erkennen, dass bei den Simulationen mit
den ML-Modellen der Impaktor etwas starker eindriickt (Maximum der Kurve liegt fiir
M LESTM bei 15,54 mm, fiir M LYMS5C bei 15,22 mm und fiir «MAT_024 bei 15,18 mm)

und anschlieffend weniger deutlich wieder zuriickprallt.
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat
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Abbildung 3.46: Zeitliche Verldufe der mittleren quadratischen Abweichung beziiglich der
einzelnen Spannungskomponenten fiir die Crashbox Simulation
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Abbildung 3.47: Verschiebung des Impaktors in x-Richtung im Laufe der Crashbox Simu-
lation
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3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

Kreuznapf

Die Kreuznapf Simulation dient als Anwendungsbeispiel aus dem Bereich der Umform-
technik. Als Umformen wird eine Art der Fertigung von Bauteilen durch die plastische
Anderung der Form eines Werkstoffes unter Beibehaltung dessen Masse bezeichnet (siche
E]) Bei der hier betrachteten Kreuznapf Umformsimulation wird, wie in den Abbildungen
und zu sehen, der sogenannte Stempel (grau) auf die Platine (blau), welche mit
dem ML-Materialmodell gerechnet wird und aus 4570 Schalenelementen besteht, im Laufe
von 25 ms, diskretisiert in 111112 Zeitschritte, aufgebracht. Die Platine ist dabei am Rand
zwischen dem sogenannten Niederhalter (griin) und der Matrize (gelb) eingespannt. Der
Stempel trifft mit einer vorgegebenen Verschiebung von 40 mm in z-Richtung (Translation)
auf die eingespannte Platine und verformt diese. Abbildung zeigt die durch den

Stempel im Laufe der Simulation verformte Platine nach 46662 Zeitschritten.

Stempel
JUITTTITE

1]
il [

Niederhalter

Platine

Matrize

o WD

Abbildung 3.48: Die verschiedenen Bestandteile der Kreuznapf Umformsimulation: Der
Stempel verformt die Platine, welche durch den Niederhalter fixiert wird
und die Matrize gibt die endgiiltige Form vor

In Abbildung [3.51] ist der D3plot der eingedriickten Platine beziiglich der von-Mises-
Spannung o, js fiir die Simulationen mit den beiden ML-Materialmodellen M LLSTM
und M LEMSC sowie der Simulation mit dem klassischen Materialmodell zu sehen. Fiir
das Modell ML*MSC gind kaum Unterschiede zu der Simulation mit dem klassischen
Materialmodell in der Geometrie zu erkennen. Die von-Mises-Spannungen sind in einem

dhnlichen Wertebereich und auch Stellen mit hoheren Werten stimmen mit den Ergebnissen
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3.2 Materialmodell mit Plastizitat

des klassischen Modells iiberein. Im Unterschied dazu sind beim Modell M LESTM ip
beiden Aspekten deutliche Abweichungen zum klassischen Modell erkennbar. Die von-
Mises-Spannung o, 37 wird von diesem Modell an vielen Stellen iiberschétzt und ein
Knittern in der Geometrie ist im Bereich der Einspannung zu sehen. Die grofseren

Abweichungen des Modells beziiglich der Geometrie und den Spannungswerten werden
auch in Abbildung und in Tabelle deutlich.

Abbildung 3.49: Gesamter Aufbau der Kreuznapf Umformsimulation fiir t=0: Platine
(blau), welche zwischen der Matrize und dem Niederhalter (griin) einge-
spannt ist und der Stempel (grau), welcher im Laufe der Simulation auf
die Platine trifft und diese plastisch verformt

(a) Seitliche Ansicht der Platine (blau) mit Stem- (b) Ansicht der leicht eingedriickten Platine ohne
pel (grau) bei t= 46662 Stempel von schréig oben bei t=46662

Abbildung 3.50: Kreuznapf Umformsimulation fiir den Zeitschritt t=46662 (Stempel und
Platine)
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*MAT_024 MLEMSC
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Abbildung 3.51: Vergleich D3plot beziiglich der von-Mises-Spannungen o, p; der ML-
Modelle M LEMSC ynd M LYSTM sowie des klassischen Materialmodells
*MAT_024 flir t=111112
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Abbildung 3.52: Zeitliche Verldufe der mittleren quadratischen Abweichung beziiglich der
von-Mises-Spannungen MSE;;, ,, und den Knotenpositionen MSE;
fiir die Kreuznapf Simulation

Fiir diesen Anwendungsfall ist die ansteigende Abweichung in jederlei Hinsicht (Span-
nungskomponenten, von-Mises-Spannung und Knotenpositionen) fiir das Modell M LLSTM
deutlich hoher als fiir das Modell M LEMSC | Die Abweichungen steigen fiir das Modell
M LPMSC deutlich langsamer. Die relative Abweichung MAngép ist fiir M LEMSC bei der
Kreuznapf Simulation trotz einer deutlich héheren Anzahl an Zeitschritten sogar niedriger

als bei der Crashbox oder der Hutprofil Simulation.
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Abbildung 3.53: Zeitliche Verldufe der mittleren quadratischen Abweichung beziiglich der
einzelnen Spannungskomponenten fiir die Kreuznapf Simulation

MSE, | MSE,,, | MSE, | R MAEG,

MLESTM | 0124 | 9.293-1072 | 3.398 | 0.9995258 | 0.157
MLEMSC | 0,033 | 1.099-1072 | 0.083 | 0.9999883 | 0.031

Tabelle 3.14: Vergleich der Abweichungen der Spannungskomponenten MSE,, der von-
Mises-Spannung MSE,, ,, und der Knotenpositionen MSE,; sowie Knoten-

verschiebungen MAEZ‘;’éP und die Werte fiir Rgl fiir die Kreuznapf Simulation

Fazit

Zusammengefasst lasst sich sagen, dass ML-Materialmodelle in unterschiedlichen An-
wendungen (Crash und Umformen) das klassische Materialmodell ersetzen kénnen und
(je nach ML-Modell) nur kleine Abweichungen auftauchen. Der Fehler kann sich jedoch
mit der Zeit akkumulieren. In Simulationen mit sehr vielen Zeitschritten kann dies zu
einer zunehmend groften Abweichung der Ergebnisse oder sogar zum Abbruch der Si-

mulation fithren. Es ist eine sehr hohe Vorhersagegenauigkeit an die Modelle gefordert,

93



3 Training von ML-Modellen basierend auf klassischen Materialmodellen

um eine stabile Simulation (kein Abbruch der Simulation) und &hnliche Ergebnisse im
Vergleich zum klassischen Materialmodell zu gewéahrleisten. Dies kann insbesondere, wie
die durchgefiihrten Hyperparameterstudien zeigen, bei konventionellen neuronalen Netzen
durch eine ausreichend grofie Netzstruktur (beziiglich der Anzahl an Schichten und Neu-
ronen je Schicht) und damit hinreichend vielen trainierbaren Parametern erreicht werden.
Das Einbringen der exakten Vorhersage von Nullspannungen in die Modellstruktur der
ML-Materialmodelle, wie es bei den LMSC-Modellen der Fall ist, stellt eine wichtige
Voraussetzung dar, um die Performanz der Modelle innerhalb der Simulationen deutlich
zu verbessern. Diese Bedingung an die ML-Modelle kann auch fiir die Feed Forward
neuronalen Netze im Rahmen der FF-LMSC-Modelle umgesetzt werden. Im Allgemei-
nen bieten jedoch rekurrente ML-Modelle (neuronale Netze) eine in der Anwendung
deutlich bessere Moglichkeit zur Materialmodellierung als Modelle, welche auf einzelnen
Zeitschritten unabhéngig mit Beriicksichtigung der internen Geschichtsvariablen trainiert
werden. Erklaren lasst sich dies dadurch, dass die rekurrenten ML-Modelle auf gesamten
zeitlichen Dehnungs-Spannungsverldufen trainiert werden und somit die Fehlerfortpflan-
zung innerhalb des Trainings (mittels Backpropagation through time, siehe |72]) schon
im Training beriicksichtigt wird. Da das LMSC-Modell, welches sowohl auf gesamten
zeitlichen Verldufen trainiert wird als auch die Voraussetzung der exakten Nullvorhersage
erfiillt, in den meisten Evaluierungen und insbesondere innerhalb der diversen Validie-
rungssimulationen die besten Ergebnisse liefern konnte, wird im anschliefsenden Kapitel
fiir das Materialmodell mit Plastizitdt dieses ML-Materialmodell betrachtet.
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basierend auf Versuchsdaten

Um die Daten fiir das Training von ML-Materialmodellen zu erzeugen, wurden bisher die
klassischen Materialmodelle fiir ein gegebenes Material benétigt. Fiir einen neuartigen
Werkstoff muss solch ein Materialmodell aufwendig auf Basis von Charakterisierungsver-
suchen (mechanische Priifverfahren, deren Ergebnisse die Eigenschaften eines Materials
erkennbar machen) erstellt beziehungsweise angepasst (kalibriert) werden. Die auf Basis
der klassischen Modelle trainierten ML-Materialmodelle dienen daher lediglich als Ersatz-
modelle fiir bestehende klassische Materialmodelle. Um die Notwendigkeit der Erstellung
dieser Modelle zu umgehen, wird in diesem Kapitel eine neuartige Methode, welche bereits
in 9] veroffentlicht wurde, vorgestellt, um ein ML-Materialmodell fiir einen neuartigen
Werkstoff direkt ausschlieflich basierend auf Daten aus diesen Charakterisierungsversuchen
zu trainieren.

Im Unterschied zu den Trainingsdaten, welche mithilfe der klassischen Materialmodelle
erzeugt werden konnen, sind bei den Versuchen die lokalen, punktuell wirkenden Spannun-
gen nicht verfiighar. Das ML-Materialmodell kann daher innerhalb des Trainings nicht
direkt iiber den Vergleich zwischen den vorhergesagten und korrekten Spannungen evalu-
iert werden. Der hier vorgestellte Losungsansatz besteht darin stattdessen physikalisch
motivierte Gleichgewichtsbedingungen, welche in Abschnitt naher erlautert werden,
fiir die Evaluierung der ML-Materialmodelle innerhalb des Trainings zu benutzen. Um den
Trainingsprozess zu beschleunigen, sollen dabei Methoden des Transfer-Learning (siehe
[27]) zum Einsatz kommen und ML-Materialmodelle, welche bereits fiir ein Material mit
dhnlichen Eigenschaften anhand eines vorhandenen klassischen Materialmodells wie in

Kapitel [3| trainiert wurden, fiir den neuen Werkstoff angepasst werden.

4.1 Verfiigbare Trainingsdaten und grundlegende Methodik

Um fiir einen neuartigen Werkstoff im Rahmen der klassischen Materialmodellierung
passende Materialkennwerte zu ermitteln, werden unterschiedliche Versuche wie beispiels-

weise Zugversuche oder Scherversuche (siehe [63]) mit diesem Werkstoff durchgefiihrt.
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

Bei diesen Charakterisierungsversuchen wird eine Kraft von einer Priifmaschine auf eine
vorgegebene Probengeometrie des entsprechenden Werkstoffes aufgebracht. Dabei werden
zusétzlich zu der aufgebrachten Kraft die lokalen Verschiebungen und Dehnungen zu
diskretisierten Zeitschritten wéahrend des Versuches gemessen. Letztere konnen durch
optische Messmethoden, wie der etablierten digitalen Bildkorrelation (DIC - Digital
Image Correlation) 53|, bestimmt werden. Beim DIC-Verfahren wird die Bewegung eines
auf der Probe aufgebrachten stochastischen Musters durch mehrere Kameras im Laufe
des Versuches erfasst. Es stehen die dadurch erhaltenen Dehnungskomponenten fiir die
unterschiedlichen Punkte auf der Probe zu den unterschiedlichen Zeitpunkten, welche
als Eingabe des ML-Materialmodells dienen sowie die globale aufgebrachte Kraft zu den
einzelnen Zeitschritten fiir das Training der ML-Materialmodelle zur Verfiigung. Nicht
messbar in diesen Versuchen ist jedoch, wie die globale Kraft auf der Probengeometrie lokal
verteilt ist. Die punktuell wirkenden Spannungen fiir die einzelnen raumlichen Punkte und
Zeitpunkte, welche die korrekten Ausgaben des Materialmodells darstellen, sind daher fiir
den Lernprozess der ML-Modelle nicht verfiigbar. Ublicherweise jedoch lernen ML-Modelle
im Bereich des iiberwachten maschinellen Lernens auf Basis des Vergleichs zwischen den
vorhergesagten und den korrekten Zielausgaben, im Fall der ML-Materialmodelle den
Spannungen, welche als Ausgabe eines klassischen, analytischen Materialmodells gegeben

ist.

Die vorgeschlagene Methodik fiir das Training von ML-Materialmodellen auf Basis von
Versuchsdaten nutzt statt dem direkten Vergleich von korrekten und vorhergesagten Aus-
gaben ausschlieflich Formulierungen von physikalisch motivierten Gleichungen, welche fiir
die vom ML-Materialmodell vorhergesagten Spannungen so gut wie moglich erfiillt werden
sollen, ohne die korrekten Spannungswerte zu benutzen. Abbildungzeigt eine Ubersicht
der entwickelten Methode, um ML-Materialmodelle basierend auf den Dehnungen und der
globalen Kraft aus einem Versuch zu trainieren, ohne Spannungen aus einem zugrunde
liegenden klassischen Materialmodell zu bendtigen. Als Start fiir das Training dient ein
ML-Materialmodell, welches bereits anhand eines weiteren Werkstoffes mit dhnlichen Ei-
genschaften trainiert wurde. Die Art des ML-Modells (beispielsweise Netzarchitektur eines
neuronalen Netzes) sowie die Initialisierung der trainierbaren Parameter des Modells wird
dabei vom gewahlten Startmodell festgelegt. Dieses vortrainierte ML-Materialmodell wird
dabei auf Basis eines vorhandenen Materialmodells mittels Dehnungs-Spannungs-Daten
wie in Kapitel [3 trainiert. Die Nutzung eines vortrainierten ML-Materialmodells dient hier-
bei einerseits dazu eine moglichst geeignete Modellarchitektur fiir das ML-Materialmodell
des neuartigen Werkstoffes festzulegen und soll des Weiteren ein schnelleres Training

ermoglichen. Fiir den neuartigen Werkstoff, fiir welchen das Startmodell angepasst werden
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soll, werden Charakterisierungsversuche durchgefiihrt. Die Ergebnisse aus den Versuchen,
welche aus der Gesamtreaktionskraft sowie dem Verschiebungsfeld auf der Oberfliche und
den daraus resultierenden Dehnungen zu den jeweiligen Zeitpunkten bestehen, dienen als

Datenbasis fiir das Training.

Messen der Charakterisierungsversuche
- .
globalen Kraft F fiir einen neuen Werkstoff
4
Messen der
Dehnungen e
v
Vorhersage der Vortrainiertes
Spannungen ML-Materialmodell
vom ML-Modell trainiert an einem ahnlichen
Opred = ML(E) Werkstoff
Anpassen der trainierbaren
Bestimmen der Parameter des ML-Modells
Fehlerfunktionen mit den um die Fehlerfunktionen
vorhergesagten ZU minimieren
Spannungen opyq und = Abschnitt [1.3]

der gemessenen Kraft F

m» Abschnitt [4.2]

Abbildung 4.1: Ubersicht der Trainingsmethode fiir ML-Materialmodelle basierend auf
Versuchsdaten

Die Dehnungen an den gemessen Punkten der Probe zu den verschiedenen Zeitpunkten
stellen dabei nach wie vor die Eingabegrofien fiir den Datensatz bei dem Training aus
Versuchsdaten dar. Fiir gegebene Parameter des ML-Modells konnen hiermit (zunéchst

falsche) Spannungen bestimmt werden. Diese vom ML-Modell vorhergesagten Spannungen
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konnen nicht direkt mit den korrekten verglichen werden, wie es iiblicherweise beim
Training gemacht werden wiirde. Stattdessen sollen mit diesen vorhergesagten Spannun-
gen zusammen mit der im Versuch gemessenen Kraft festgelegt (in einer FE-Simulation
geltenden) Gleichungen erfiillt werden. Durch die Abweichung zu diesen physikalisch
motivierten Gleichungen werden alternative Fehlerfunktionen hergeleitet, auf Basis derer
die trainierbaren Parameter des ML-Materialmodells angepasst werden. Die alternativen
Fehlerfunktionen fiir das Training mit Versuchsdaten werden in Abschnitt [4.2] vorge-
stellt. In Abschnitt [4.3 werden mogliche Optimierungsstrategien dargestellt, um diese
Fehlerfunktionen zu minimieren. Anschliefend wird die Methode in Abschnitt [4.4] und [4.5]
anhand unterschiedlicher ML-Modelle, Werkstoffe, Optimierungsstrategien und simulierter

Versuche validiert.

4.2 Bestimmen der Fehlerfunktion

Zur Verfiigung stehen fiir das Training der ML-Materialmodelle, wie in Abschnitt [4.1
erldutert, die im Versuch gemessene globale Kraft F' sowie die durch das DIC-Verfahren
gemessenen Verschiebungen u und die daraus resultierenden Dehnungen an den ver-
schiedenen Punkten des Probekorpers zu den jeweiligen Zeitpunkten. Das trainierte
ML-Materialmodell soll mit den vorhergesagten Spannungen eine moglichst gleiche Ge-
samtkraft F' liefern und zu einem anndhernd dhnlichem Verschiebungsfeld w fithren, wenn
der Probekorper der gleichen Gesamtverschiebung ausgesetzt wird, wie sie im Versuch

gemessen wird.

4.2.1 Allgemeiner Fall

Fiir die vom ML-Materialmodell vorhergesagten Spannungen, ausgehend von den im

Versuch gemessenen Dehnungen, sollen die folgenden drei Gleichungen

/V(U:a)dV:/A(k~du)dA (41)

003y 004y 004,

881‘ 8(93/ 8327 0
. Oyzx Oyy Oyz
div(o) o + 3y + 52 0 (4.2)
aazx + aazy + ao—zz 0
ox y 0z
k=o-n (4.3)
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erfiillt sein. Gleichung beschreibt das global geltende Gleichgewicht der im Versuch
gemessenen und der durch die vorhergesagten Spannungen bestimmte gesamt wirkende
Kraft. Mit ¢ und € wird der Spannungstensor beziehungsweise der Tensor der inkremen-
tellen Dehnungen (als Funktion der Zeit und eines rdumlichen Punktes p € V') bezeichnet,
wobei o : e = Y05 2?21 gij - 045 die doppelte Kontraktion der beiden Tensoren (siehe
auch [36|) beschreibt. Weiterhin kennzeichnet V' das Volumen, A den Fléchenrand des
betrachteten Korpers sowie k die Zugkraft (Traktion) und u das Verschiebungsfeld (eben-
falls abhéngig der Zeit und eines rdumlichen Punktes). Gleichung stellt sicher, dass
das Kréftegleichgewicht lokal an jedem Punkt innerhalb der Probe eingehalten wird (siehe
Impulsbilanz in ) Gleichung (4.3) bezeichnet die Spannungsbedingungen am Rand
des Korpers, wobei mit n € R? der Normalenvektor bezeichnet wird. Wahrend die Bedin-
gung flir den gesamten Korper erfiillt werden soll, beschreibt eine Bedingung
fiir jeden einzelnen Punkt des Korpers. Die letzte Bedingung wird insbesondere auch
fiir die Teilmenge der Punkte am Rand der Probe gefordert, an dem keine Krifte wirken
(fiir £ =0).

Durch die raumliche Diskretisierung des Verschiebungsfeldes, wie sie im Versuch vorliegt,
wird das Volumenintegral in durch eine Summe iiber die endliche Menge aller Punkte
P C V, an denen die Verschiebung gemessen wird mit den entsprechenden Werten &P, P
und VP fiir p € P approximiert. Aufierdem ist durch eine feste Einspannung der Probe die
Verschiebung du iiber den gesamten Querschnitt konstant. Die Richtung der gemessenen
Kraft F' entspricht zudem der Richtung von du (es werden keine Querkréfte gemessen).
Daher vereinfacht sich das Flachenintegral iiber den Querschnitt A in zu F' - du, was
zu der folgenden, diskretisierten Umformulierung von fiihrt:

P

> (oP:eP) VP—Z<Z(T ->Vp:F-du. (4.4)

p=1 p=1

Da die Gleichung (4.4) fiir die jeweiligen, gemessenen Zeitpunkte ¢ € T" erfiillt sein sollte,
wird der Gesamtfehler L. fiir das Kraftegleichgewicht basierend auf (4.1)) durch

P 6 L, bt
I 2 p=1 (Zz 107 & >Vp’t ot 4
force T Z Ft dut ’ ( 5)

bestimmt, mit einer festzulegenden Metrik d : R x R — Rxq. Mit e”! wird das gemessene
Dehnungsinkrement am Punkt p zum Zeitpunkt ¢ mit dem zugehorigen Volumen VP+

bezeichnet. Die Spannungen oP! werden vom ML-Materialmodell basierend auf P!
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

vorhergesagt. Weiterhin bezeichnet dut das globale Verschiebungsinkrement am Kraftrand
und F* die global gemessene Kraft zum Zeitpunkt ¢.
Der zweite Teil (4.2)) der Fehlerfunktion im Inneren des Probekorpers ergibt sich durch

die Impulsbilanz (siehe Kapitel
div(o) + pb = pil, (4.6)

wobei Dichte p, Beschleunigung i und Volumenkréfte b nicht beriicksichtigt werden, da
diese Terme additiv sowie unabhéngig der Spannungsprognose und daher unabhéngig
des Materialmodells sind. Fiir die approximative Berechnung der Divergenz wird die
Probe mit einem Uberlagerungsgitter mit gleichméfig verteilten Punkten versehen. Die
Messpunkte p werden auf die Punkte des Uberlagerungsgitters p fiir jeden erfassten
Zeitpunkt ¢ interpoliert, wie in Abbildung gezeigt.

(O Messpunkte

O X Gitterpunkte
SCORNA

Abbildung 4.2: Beispiel einer Anordnung von Mess- und Gitterpunkten auf einer Ver-

suchsprobe
X A~
Py+
X X R X
Pz— p Dzt d,
X
DPy—
W_J

Abbildung 4.3: Notation der Nachbarpunkte eines Punktes p auf dem Uberlagerungsgitter
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Ausgehend von einem zweidimensionalen Divergenzfeld bekommt man die zwei Fehler-

funktionen Lgj, , und Lg, 4 fiir die entsprechenden Divergenz-Richtungen

T p bt 5.t
1 Vo ooby 0ok
Laiv(0) = —— § —tE d (0, + - (4.7)
T P =1 ox oy
T P b.t b.t
1 Vo ooty Ok
Laivy(0) = . § — § d (0, =, (4.8)
T-Pi t = ox Oy

wobei P die Anzahl an Punkten auf dem Gitter bezeichnet. Die Gradienten werden durch

die zentrale-Differenzen-Methode in den jeweiligen Richtungen approximiert

13 ﬁCL‘-‘r ﬁx— 13 13 + I3 -
0oy _ 0 % g 27w _ % % , (4.9)
Ox 2d, y 2d,

wobei mit py—, Prt, Py—, Dy+, Wie in Abbildung dargestellt, die Nachbarpunkte eines
Punktes p in z— beziehungsweise y-Richtung im Gitter bezeichnet werden. Die Fehler-
funktionen Lg;y , und Ly, werden anhand der gemessenen Kraft Ft zum Zeitpunkt
t und dem Anfangsvolumen Vj normiert, sodass sie unabhéngig der Spannungs- oder
Kraftgrofe sind. Fir eine weitere Fehlerfunktion wird der kraftfreie Rand der Probe und

die dadurch hergeleitete zug- beziehungsweise kraftfreie Randbedingung
oc-n=0

betrachtet, wobei durch n € R3 der nach auken gerichteten Einheitsnormalenvektor auf
dem kraftfreien Rand bezeichnet wird. Unter der Annahme einer flachen Probe lassen

sich zwei unterschiedliche Bedingungen ableiten, die zu den folgenden Fehlerfunktionen

T P
1 A
t=1 p=1

und

Ao
L, d E E 0 oPot npb, +0-Pb: tPoit
" T, Pb ] e )
pr=

Dbt Dbt Dbt Dbt Dbt Dbt Dbt Dbt
+d (0,08 " + ol tngrt) + d (0,08 i + o ing ') )

(4.11)

fiihren. Der Fehler L, ergibt sich aus der Forderung eines ebenen Spannungszustands durch
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

die Abwesenheit von Kréften in z-Richtung basierend auf mit dem Normalenvektor
n = (0,0,1)T. Diese Bedingung soll fiir alle Punkte p € P erfiillt sein. Ly, beriicksichtigt
den zweidimensionalen kraftfreien Rand und muss an jedem kraftfreien Messpunkt py
eingehalten werden, wobei mit P, die Anzahl aller Messpunkte an den kraftfreien Randern
bezeichnet wird. n, und n, bezeichnen die individuell berechneten Komponenten des nach
aufken gerichteten Einheitsnormalenvektors bezogen auf den betrachteten Messpunkt. Da
davon auszugehen ist, dass die Probe flach in der x — y—Ebene liegt, ist n, immer null.

Beide Fehler werden mit der gemessenen Kraft F* und der Ausgangsfliche Ag normiert.

4.2.2 Fehlerfunktion fiir die 2D-Formulierung von Schalenelementen

Im Fall von Schalenelementen ohne Beriicksichtigung der e3 = ¢...,e5 = €., 66 = €., sowie
03 = 02,05 = 0y, 06 = 0, Komponenten beziehungsweise einer separaten Berechnung

dieser vereinfachen sich die einzelnen Fehlerfunktionen wie folgt:

e Die Summe iiber alle Komponenten Z?:l o? - de? in der Fehlerfunktion L fopce fiir

die gesamte Kraft kann wegen €3 = o3 = 0 vereinfacht werden zu

Die Komponenten ¢;, g; fiir ¢ = 5, 6 miissen allerdings hier mit beriicksichtigt werden,

da diese im Allgemeinen ungleich null sind.

e Die Fehlerfunktionen fiir die Divergenz Lgj,, , und Lg, , dndern sich nicht, da auch
fiir den allgemeinen Fall ein (Zug-)versuch einer flachen Probe betrachtet und daher

von einem zweidimensionalem Divergenzfeld ausgegangen wird.

e Die Fehlerfunktion L, ist als Gesamtes konstant beziiglich der trainierbaren Para-

meter des ML-Materialmodells und muss daher nicht berticksichtigt werden.

e Bei L, ist der letzte additive Term d <0, oPetpbet 4 agé’tngb’t) unabhingig von

den trainierbaren Parametern des ML-Materialmodells und die Fehlerfunktion

vereinfacht sich daher zu

T Py

1 A

Lina = S0 3 (0 (0,0 + ot
= pp=1

= (4.12)

Dbyt Dbyt Dbt Dbt
+ d((),axy ny”t + oyriny ) -
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4.3 Optimierungsstrategien fiir das Training von neuronalen
Netzen mit den Fehlerfunktionen basierend auf

Versuchsdaten

Im Folgenden liegt der Fokus fiir die Trainingsalgorithmen der ML-Materialmodelle mit
Daten aus Versuchen auf neuronalen Netzen und kann fiir unterschiedliche Netzarten
und Netzstrukturen (Feed Forward neuronale Netze wie auch rekurrente neuronale Netze)
angewendet werden. Dariiber hinaus ist eine Anwendung der vorgestellten Trainingsme-
thoden direkt fiir jede Art von ML-Modell moglich, welches durch eine fest vorgegebene
Anzahl an trainierbaren, reellwertigen Parametern eindeutig bestimmt ist. Dazu gehoren
unter anderem auch Transformer Modelle und Regressionsmodelle, wie beispielsweise

lineare oder Spline Regression, nicht jedoch baumbasierte Verfahren wie Random Forests.

4.3.1 Training der ML-Modelle als mehrkriterielles Optimierungsproblem vs.
Skalarisierung

Die verschiedenen vorgestellten Gleichungen, welche fiir die vorhergesagten Spannungen
o(x) eines trainierten ML-Materialmodells mit n gegebenen trainierbaren Parametern
x € R™ gelten sollen, kénnen durch eine Abweichung der Gleichheit wie in Abschnitt
beschrieben als Fehlerfunktionen L topce; Lajv,z s Ldiv,y, Lz und Lyy,g fiir das Training be-
trachtet werden. Da mehrere unterschiedliche Zielfunktionen minimiert werden sollen, kann
das Training basierend auf Versuchsdaten als multikriterielles oder auch mehrkriterielles

Optimierungsproblem der Form

min - f(z) = (Lforee(7(x)), Laiv,e (0(2)), Laivy (0(2)), Lz(0(2)), Lina(o(x)))

s.t. x€R™

(4.13)

mit f : R” — R beschrieben werden. Wihrend bei einem einkriteriellen Optimierungs-
problem eindeutig definiert ist, welche Losung des Problems durch einen groferen bezie-
hungsweise kleineren Zielfunktionswert (je nachdem ob minimiert oder maximiert wird)
besser oder schlechter ist, werden in der multikriteriellen Optimierung Pareto-optimale

Losungen betrachtet:

Definition 4.3.1. Eine zuléssige Losung & € X fiir ein multikriterielles Optimierungs-

problem der Form
min  f(z)
(4.14)
st. zeX,
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mit einer Zielfunktion f: X C R™ — RF heift

e Pareto-optimal oder effizient, falls keine weitere zuldssige Losung x € X \ {2} mit
filx) < fi(@) fur ¢ = 1,...,k und f(x) # f(&) existiert. Man sagt in diesem Fall

auch, dass x die Losung & dominiert.

e schwach effizient, falls keine Losung z € X mit f;(x) < fi(2) fiir i = 1, ..., k existiert.

Aus Definition geht insbesondere hervor, dass jede schwach effiziente Losung auch
Pareto-optimal (effizient) ist. Multikriterielle Optimierungsprobleme kénnen durch un-
terschiedliche Skalarisierungsmethoden in ein einkriterielles Optimierungsproblem umge-
wandelt werden. Eine hiufig genutzte Skalarisierungsmethode ist die Skalarisierung als

gewichtete Summe

min = Liotar(x) = wrLforee(0(x)) + Wiz Ldiv.e(0(2)) + Wa,yLdivy(0())

+ wp L2 (0(2)) + wp Lyna(0(x)) (4.15)
s.t. xzeR",

mit vordefinierten Gewichten wy, wg ., w4y, Wy, -, wp € R. Werden die Gewichte der Ska-
larisierung nicht negativ und ungleich null gewéhlt, so ist eine optimale Losung der
entsprechenden Skalarisierung schwach effizient (siehe [24]), auch wenn im Allgemeinen
Fall umgekehrt nicht jede schwach effiziente Losung des multikriteriellen Optimierungs-
problems durch die Losung der Skalarisierung mit einer entsprechenden Gewichtung
gefunden werden kann. Ein Nachteil der einkriteriellen Variante ist daher einerseits, dass
moglicherweise eine effiziente Losung auch mit einer passenden Gewichtsauswahl nicht
gefunden wird und dass weiterhin die gefundene Losung stark von einer passenden Wahl
der Gewichtung abhéngig sein kann.
Gilt bei einem mehrkriteriellen Optimierungsproblem wie in fiir zwei Komponenten
fi : R" = Rz — f(z); und f; : R" = R,z — f(x); der Zielfunktion die folgende
Bedingung

fi(z") < fi(@®) = fi(@') < fi(2), V2!, 2% € X, (4.16)

so konnen die beiden Zielfunktionskomponenten zusammengefasst werden und miissen
nicht separat in der Optimierung beriicksichtigt werden. Dass dies fiir das Training von
ML-Materialmodellen mit Versuchsdaten fiir keine Kombination der verschiedenen Feh-
lerfunktionen der Fall ist, zeigt das folgende Gegenbeispiel. In Tabelle 4.1 ist zu sehen,
dass es im Allgemeinen nicht geniigt nur einen Teil der verschiedenen Fehlerfunktionen
zu betrachten, da sich diese paarweise fiir jede Kombination in einer Optimierung ge-

genldufig verhalten kénnen. Zu sehen sind die einzelnen Fehlerfunktionswerte fiir vier
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Beispielmodelle M L3, ..., M L3° fiir unterschiedliche trainierbare Parameter fiir das M L35
neuronale Netz aus Abschnitt [3.1 ohne zwischenliegende Schichten fiir ein linear elasti-
sches Materialmodell bezogen auf Daten aus einem simulierten Patch-Zugversuch, wie
er naher in Abschnitt betrachtet wird fiir ein E-Modul von 210 und eine Querkon-
traktionszahl von 0,3. Die Modelle M L3% und M L3% zeigen, dass die Zielfunktionspaa-
re (Lforces Laiv.a), (Lforces Lind)s (Ldives Ldivy)s (Ldiv,e Lz), (Ldiv,y, Lina) sowie (Lipna, L)
die Bedingung nicht erfiillen. Betrachtet man M L3% und M L3, so ist zu sehen,
dass auch die Funktionspaare (L torce, Ldiv,y), (L forces L>) und (Lynd, Laiv,2) gegenldufig
sein konnen. Dass zudem fiir Ly, , und L, nicht gilt, zeigen die Fehlerwerte fiir
ML3% und ML3C.

ML ML3S ML35 ML3°
Liorce | 0.260 > | 0.119 < 10.184 < 10.195
Laive | 1.271-107% | < | 1.336-107% | < | 1.387-107* | > | 1.365- 1074
Laivy | 2.955-107° | > | 2.835-107° | > | 2.793-107° | > | 2.762-107°
L, 0.413 > | 0.119 > |7.692-1072 | < | 0.117
Lina | 9.058-1072 | < | 1.078 > | 9.416-1072 | > | 8.608- 1072

Tabelle 4.1: Beispiel beziiglich der Gegenlaufigkeit der verschiedenen Fehlerfunktionen

Fiir die Anwendung der Methode fiir das Training der ML-Materialmodelle mit Versuchsda-
ten werden in den Abschnitten [4.4] und [4.5]sowohl der mehrkriterielle Optimierungsansatz

als auch das Training durch die Skalarisierung als gewichtete Summe betrachtet.

4.3.2 Training der ML-Materialmodelle durch evolutionare Algorithmen
ohne Gradientenberechnung

Ublicherweise wird fiir das Training von neuronalen Netzen ein gradientenbasiertes Opti-
mierungsverfahren mit der Berechnung der Gradienten durch Backpropagation, wie in
Kapitel [2.3 beschrieben, genutzt. Auch wenn Backpropagation mit einer angepassten
Berechnung der partiellen Ableitungen fiir die Gewichte in der letzten Schicht des neu-
ronalen Netzes (wie es spiter in Abschnitt beschrieben wird) moglich ist, werden
hier zusétzlich alternative, gradientenfreie Optimierungsalgorithmen fiir das Training

betrachtet. Die betrachteten Algorithmen gehen von einem Optimierungsproblem ohne
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Nebenbedingungen der Form

min  f(x)

s.t. xR,

(4.17)

mit n reellwertigen Variablen aus und benutzten im Laufe der Optimierung die Ziel-
funktion f ausschlieflich iiber die Funktionsauswertungen f(z) fiir gegebene Losungen
x € R™. Dieser Optimierungsansatz hat gegeniiber der klassischen Trainingsmethode den
Vorteil, dass die Verfahren bei Verdnderungen und Ergidnzungen der Fehlerfunktionen
direkt ohne Anpassung des Optimierungsverfahren angewendet werden kénnen. Weiterhin
kénnen auch nicht differenzierbare Fehlerfunktionen oder Ergebnisse einer FE-Simulation
in das Training der ML-Materialmodelle integriert werden. Fiir die Anwendung als Trai-
ningsalgorithmus eines ML-Modells entspricht eine Losung x € R™ einem Vektor, welcher
die trainierbaren Parameter des ML-Modells enthélt und der Zielfunktionswert bezie-
hungsweise die Zielfunktionswerte f(z) den Fehlerwerten, die durch die vorhergesagten
Ausgabewerte des ML-Modells (Spannungswerte des ML-Materialmodells) mit diesen

gegebenen Parameter berechnet werden.

In dieser Arbeit werden verschiedene Optimierungsalgorithmen aus dem Bereich der evolu-
tionédren Algorithmen fiir das Training der ML-Materialmodelle betrachtet. Evolutiondre
Algorithmen (siehe |61] |65]) sind iterative, randomisierte Optimierungsverfahren, die auf
den Mechanismen der biologischen Evolution basieren und kénnen fiir Optimierungspro-
bleme wie in angewendet werden. In jeder Iteration werden neue Losungen durch
stochastische Variationen vorhandener Losungen generiert. Die verschiedenen Lésungskan-
didaten werden evaluiert, indem der Zielfunktionswert (in diesem Zusammenhang oft auch
als Fitnesswert der Losung bezeichnet) berechnet wird. Aus der Menge an betrachteten
Losungen (auch als Population bezeichnet) werden basierend auf den Fitnesswerten Kan-
didaten ausgewihlt (selektiert) und in die néchste Iteration tibernommen. Abbildung
zeigt den Vorgang bei einer Anwendung dieser Art von Algorithmen fiir das Training der
ML-Materialmodelle. Die ML-Modelle werden hierbei extern optimiert, was bedeutet, dass
die trainierbaren Gewichte der neuronalen Netze innerhalb des Optimierungsprozesses als
Vektoren in R™ extrahiert werden, um neue Losungen zu generieren. Fiir die Evaluierung
der ML-Modelle werden die neuronalen Netze mit den gegebenen Gewichten aufgebaut,
um die Modelle fiir eine Spannungsvorhersage, mit welcher wiederum die Fehlerwerte (Fit-
nesswerte) bestimmt werden, zu benutzen. Fiir das Training der neuronalen Netze mittels
der Skalarisierung in wird der CMA (Covariance Matriz Adaptation) Algorithmus
aus |31] genutzt. Der Optimierungsalgorithmus ist eine evolutionére Strategie (ES), bei

der neue Losungen auf Basis einer multivariaten Normalverteilung generiert werden. Der
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4.3 Optimierungsstrategien fiir das Training mit Versuchsdaten

CMA Algorithmus stellt eine Methode dar, die Kovarianzmatrix der Verteilung basierend

auf der Population zu schétzen und zu aktualisieren.

Population | —=> |Bestim1ne Fitnesswerte | —> |Selektion | [— |l\rlutati0n und Rekombination

| | | |

Menge an Aufbau der neuronalen Netze Auswihlen der besten Generieren neuer Gewichte
ML-Materialmodellen gleicher Architektur mit den ML-Materialmodelle und Bias-Werte

gegeben durch unterschiedlichen Gewichten fiir weitere

Gewichtsvektoren und Biaswerten gegeben durch ML-Materialmodelle

whl b e R? whl K e R der nachsten Generation [ + 1

J

Vorhersage der Spannungswerte

fiir jedes neuronale Netz

J

Bestimmen der Fehlerwerte mit
den vorhergesagten Spannungen
fiir jedes Modell wie in

Abbildung 4.4: Schematischer Ablauf einer Iteration [ des Trainings von ML-
Materialmodellen mittels evolutionirer Algorithmen

Fiir den mehrkriteriellen Optimierungsfall in (4.13) werden die beiden elitdren genetischen
Algorithmen NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) aus und NSGA-
111, vorgestellt in und aufbauend auf einer Implementierung aus , betrachtet. Beim
NSGA-II Verfahren werden in einer Iteration auf Basis einer aktuellen Population der
Grofe k durch Selektion (Binary tournament selection), Rekombination und Mutation eine
Nachkommengeneration der gleichen Grofe erstellt. Aus diesen 2k Losungen bilden die
besten k Losungen beziiglich ihres Ranges der Pareto-Ordnung eine neue Elterngeneration
fiir die néchste Iteration (k + k-Selektion). Bei gleichem Rang entscheidet gegebenenfalls
zusatzlich die Crowding-Distance. Die Crowding-Distance dient dazu die Diversitat der
Losungsmenge beziiglich der verschiedenen Zielfunktionen sicherzustellen als approximati-
ves Maf fiir die Grofe des grofiten Quaders um den Punkt im Losungsraum, welcher keine
weitere Losung innerhalb der Population enthélt. Der Ablauf des NSGA-III ist dhnlich zu
dem des NSGA-II. Die Erhaltung der Diversitit der Losungsmenge unterscheidet sich
jedoch, indem beim NSGA-III statt der Crowding-Distance eine Menge an sogenannten
Referenzpunkten betrachtet wird. Zusétzlich zur Identifikation von nicht-dominierten

Losungen wird darauf geachtet Losungen zu betrachten, welche den (entweder strukturiert
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

weit im Raum verteilten oder benutzerdefiniert verteilten) Referenzpunkten zugeordnet

werden, um eine Diversitdat der Population zu gewéhrleisten.

4.3.3 Training mit angepasstem Backpropagation-Verfahren

Da die diskretisierte, approximative Berechnung der Fehlerfunktionen, wie in Abschnitt
[4.2 beschrieben, jeweils aus Verkettungen differenzierbarer Funktionen beziiglich der
Spannungsausgabe und damit beziiglich den Gewichten und Bias-Werten der neuronalen
Netze besteht, kann das Training von ML-Materialmodellen trotz deutlich verédnderter
Fehlerfunktion mittels des Backpropagation-Verfahrens durchgefiihrt werden. Der Unter-
schied zwischen dem Training von neuronalen Netzen mit den iiblichen Fehlerfunktionen,
die auf der Differenz zwischen den korrekten und den vom ML-Modell vorhergesagten
Ausgabewerten basieren, besteht in der Berechnung des Gradienten der Fehlerfunktion
beziiglich den trainierbaren Parametern der letzten Schicht des neuronalen Netzes. Der
Fehler kann zum einen nur fiir die gesamte, festgelegte Menge an Datenpunkten, die
sich aus allen im Versuch gemessenen Dehnungen ergibt, bestimmt werden und nicht
flir einzelne Datenpunkte unabhéngig. Zudem unterscheidet sich die Berechnung des
Gradienten je nach Gewicht, abhéngig davon zu welchem Ausgabeneuron ein Gewicht
gehort, wie im Folgenden ersichtlich wird. Die angepassten partiellen Ableitungen eines
Gewichts in der letzten Schicht eines neuronalen Netzes werden fiir die in Abschnitt [4.2]
vorgestellten Fehlerfunktionen mit einer quadratischen Abweichung d(z,y) = (z — y)?
bestimmt. Die partiellen Ableitungen beziiglich der Gewichte in den iibrigen, vorherigen

Schichten des Netzes ergeben sich aufbauend darauf wie gewohnt durch die Kettenregel.

Sei wé- das Gewicht der Verbindung zwischen dem j-ten Neuron in der vorletzten Schicht
des Netzes und dem i-ten Ausgangsneuron, b; der Bias-Wert, k die Anzahl an Neuronen
in der vorletzten Schicht, und g die (differenzierbare) Aktivierungsfunktion in der letzten
Schicht. Weiterhin wird mit h?’t der Wert, welcher fiir die Eingabe €' am Neuron j
in der vorletzten Schicht bestimmt wurde, bezeichnet (siehe auch Abbildung E Die
Vorhersage eines Ausgabewerts o?, f lasst sich durch
k
Uff = g(z wj-* : h?’t +b;) = p(w' , b, hPY).

J=1

berechnen. Die partielle Ableitung der Fehlerfunktion Ly,... nach dem Gewicht w;«,
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g

7= (Tl by 4

Abbildung 4.5: Schematische Darstellung eines Ausgabeneurons mit den verwendeten
Notationen

welches zu einem Ausgabewert oy, fiihrt, ldsst sich damit wie folgt bestimmen:

2

OLfoee 0 11 [ 1 i ot et ot

2

(St )i

t=1 J* p=1 \i=1
2
11 d 1 & [E .
=72 gt | gu 2o | 20 e e(w” b k) el VPt - F
P Wi« \ G\ =
1"
T p , P 6
1 1 2 8¢(wl b, hPﬂf) Dyt D, 1 Dt _pit Dyt t
:TZFtdwt<Zawii'5i* VR ZZ% & V- F
t=1 p=1 J p=1i=1
mit

109
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Die partielle Ableitung der Fehlerfunktion Lg, . ergibt sich durch

2
P Pit1,t Pi—1,t Dit1,t Pi—1,t
OLdive _ 1 E:EZ N e S
T > t i*
oul. TP F s dui 2d, 2d,
=:divg (p)
1 T ﬁ 1 a¢(wi*vb7hﬁi+lyt) _ 6¢(wi*vb7hﬁi71¢) . y N b sk
TP D=1 F Zp:l 2d, owi o divg(p) fiir 1" =1

~ -k ~ Lk ~

= 1 T Vo~=P 1 [ 3p(w® bhrPi+1t)  dp(w? bhPi-1:1) A .

T.P Ft Zﬁ 1 2d, Owt” - 0 : dzvx(p) fiir i* =4
J* J*

sonst

und analog fiir L, , durch

2
T ﬁz+1t Pzt p +5t Dy—t
Oany _ 1 5~ Vo R G Gt |
ows. T P F ; 2d, 2d,
- pepP ~—
1T W Dp(wi” bAPHLY)  Bp(wi pRPi-TY N
T-P D=1 Fh Zﬁ:l 2d owi ow' divy(p) fiir * =4
=4 1 T VoxP 1 [ 0o’ phfit1?)  9p(w' ppPi-rHy | . e
T.P Zt:l It Zf):l 2d1/ aw;’: 81”;1 dZ'Uy(p) fur =2
0 sonst.

Fiir die Fehlerfunktion L, kann die partielle Ableitung durch

T Z(“) # (o) + (o)

T i B 201-‘1’(8107’?”” falls i* € {3,5, 6}
j*

0 sonst.

berechnet werden. Die partielle Ableitung von Ly,q ergibt sich abhéngig von dem jeweiligen
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Ausgabeneuron i* durch

OLpna
8w’11
2
Pb,t Pzn Pb,t Db,
WD (GRS
b

2 2
_|_ O.pbztnpbvt + O.pbvtnpbzt + O.pbvtnpbvt _|_ O.pbztnpbvt
4 1 2 2 6 1 5 2

( i¥ ¢
1 T pb, 9p(w' ,b,hP") Dyt pb, Dbt pb, fiir i
. 2 . ir ¢ =1
TP 2at=l T Zpb 12 our o1 +0y v
L%
1 T Pb, a¢(wl 7b’hp7t) Pb:t Pb7 pb)t Pb: f" -k
Coelw o) ri* =2
T-P, D1 T pr 12 ' Oy ure
L%
1 T pb7 dgp(w" b,hPt) Pt Pb, Dyt ’pb, ek
TP, Zt 1F Zpb 12 T awr 6 + oy flir i* =5
J
— 1 T pbvt 8¢(wi*7b7hp,t) pb7t pb7 pbvt pb7 - %k
—\TB pPrl 1F Zpb 12077 T “\%g ™ fir i* = 6
1 T pb, d(w'” b,hPt) oPot pzn Dyt pby
TP, D=1 F Zpb 12 : i "\ %1 t+oy
J
t  Op(w b,hPt t t t t . .
_|_2,n/11)b7 . (z)(w 7.*7 ) . O.Zln nﬁ’by _|_ O.gb: ngb’ fur l* — 4
8w;*
0 fir * = 3.

Abschliefsend bekommt man ausgehend von einer Skalarisierung durch die gewichtete
Summe wie in (4.15) den Gradienten des Gesamtfehlers durch

8Lz‘,otal —w aLfm"ce +w aLdiv,x w 8Ldiv,y +w aLz +w aLbnd
owi. T owt T gt T gut T T gwl T duil

(4.18)

fiir wi. mit i* € {1,...,6}, j* € {1,...,k}.

4.4 Validierung der Methode anhand des linear elastischen

Materialmodells

Die vorgestellte Methode fiir das Training von ML-Materialmodellen basierend auf Daten
aus Versuchen wird in diesem Abschnitt zunéchst anhand eines linear elastischen Materi-
almodells wie in Kapitel [3.1 beschrieben mittels simulierter Versuche angewendet und
validiert. Die Verwendung von simulierten Versuchen bedeutet, dass Simulationen der
Versuche als FE-Modell aufgebaut und durchgefiihrt werden. Die genutzten Daten werden
aus den Simulationsergebnissen extrahiert, wobei ausschlieflich auf jene Daten (globale

Kraft und Dehnungsfeld) zuriickgegriffen wird, welche auch dem entsprechenden realen
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

Versuch entnommen werden koénnen.

Das Ziel-Materialmodell, mit welchem die simulierten Zugversuche durchgefiihrt werden,
ist jenes linear elastische Materialmodell, welches in Abschnitt [3.1 betrachtet wird mit
einem Elastizitdtsmodul von 210 sowie einer Querkontraktionszahl von 0, 3. Als Startmo-
dell fiir die Optimierung dient ein anhand von Dehnungs-Spannungspaaren vortrainiertes
ML-Materialmodell mit einem geringeren Elastizitdtsmodul von 180 und einer Querkon-
traktionszahl von 0, 2. Dieses vortrainierte ML-Modell soll durch die unterschiedlichen in
Abschnitt vorgestellten Trainingsmethoden auf das Ziel-Materialmodell weitertrainiert
und auf die korrekten Materialparameter angepasst werden. Fiir das linear elastische
Materialmodell werden die beiden gleichen Netzstrukturen eines Feed Forward neuronalen
Netzes wie in Abschnitt [3.1 betrachtet. Die vortrainierten ML-Materialmodelle, beste-
hend aus 36 beziehungsweise 384 trainierbaren Parametern, werden im Folgenden mit
ML, und ML S bezeichnet. In Abschnitt wird die Optimierung zunsichst
fiir das minimale, lineare ML-Modell anhand eines rechteckigen Ausschnitts (Patch) des
Zugversuches beschrieben und anschlieftend auf das grofere, nichtlineare Modell angewen-
det. In Abschnitt wird der Ausschnitt des Zugversuchs erweitert, um einen etwas
vielfaltigeren Datensatz fiir das Training zu ermdglichen (siehe Abbildung .

Gesamte Patch Ausschnitt Erweiterter Ausschnitt
Zugprobe der Zugprobe der Zugprobe

]

L

Abbildung 4.6: Versuchsproben fiir das Training mit Versuchsdaten, Links: Gesamte Zug-
probe mit dem Rand fiir die Einspannung, Mittig: rechteckiger Patch
Ausschnitt in der Mitte (grau gestrichelt), Rechts: Erweiterung des Aus-
schnittes (grau gestrichelt)

Um die Methode zu evaluieren werden die ML-Modelle, welche auf Basis des simulierten
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4.4 Validierung der Methode anhand des linear elastischen Materialmodells

Versuchs angepasst wurden, zu jenen verglichen, welche direkt auf zuféllig generierten
Daten in Form von Dehnungs-Spannungspaaren, wie in Kapitel beschrieben, trainiert
wurden. Diese direkt auf einem Elastizitdtsmodul von 210 und einer Querkontraktionszahl

von 0, 3 trainierten Zielmodelle werden mit M Lé%ei’g% und M Lé%ei’ggf bezeichnet.

Um zu validieren inwiefern die alternativen Fehlerfunktionen fiir das Training mit Ver-
suchsdaten funktionieren und zu evaluieren, wie gut das ML-Modell die Spannungen aus
dem gesehenen Versuch lernt, wird die mittlere quadratische Abweichung zwischen den
vom Modell vorhergesagten Spannungen aus dem Versuch und den korrekten, nicht im

Training genutzten Spannungen, gegeben durch das klassische Materialmodell bestimmt

MSE(V., ML) := G-TV\ > > (ML(e); — Kle):)?, (4.19)
€li=1,..6e€V.

wobei mit V. die Menge aller Dehnungen in dem entsprechenden Versuch bezeichnet wird
und mit M L(e) der Vektor, welcher die vom ML-Materialmodell vorhergesagten Spannun-
gen bei Eingabe der Dehnungen e enthélt sowie mit Kl(¢) die korrekten Spannungen des
klassischen Materialmodells. Fiir den Patch Ausschnitt wird die Menge der Dehnungen
mit V, und fiir den erweiterten Ausschnitt mit V;,;. bezeichnet. Die Abweichung in
zwischen den korrekten und den vom ML-Modell vorhergesagten Spannungen dient
lediglich als Validierung der vorgestellten Methodik fiir das Training aus Versuchsdaten
und zeigt inwiefern die vorgestellten Fehlerfunktionen als Alternative zu der direkten
Abweichung zwischen vorhergesagten und korrekten Spannungen verwendet werden kon-
nen. Fiir den Fall, dass ein ML.-Materialmodell fiir einen neuartigen Werkstoff auf Basis
von Versuchen trainiert werden soll, kann diese Metrik nicht herangezogen werden, da
das klassische Materialmodell nicht vorhanden ist. Fiir die Validierung kénnen hierfiir
stattdessen Vergleiche von Simulationsergebnissen mit dem trainierten ML-Modell und
dem entsprechenden Versuch herangezogen werden.

Da der Trainingsdatensatz durch die Versuche limitiert ist und lediglich einfache Zugver-
suche betrachtet werden, wird abschliefsend in Abschnitt eine Methode vorgestellt,
um die Verallgemeinerungsfiahigkeit der ML-Modelle anhand zuséatzlich erzeugter Daten

zu verbessern.

4.4.1 Training anhand des Patch Ausschnitts eines Zugversuches

Zunéchst wird ein neuronales Netz trainiert anhand von Daten aus einer rechteckigen
Zugprobe (Patch) unter Zugbelastung, wie man sie erhélt, indem man die Aufienkante

einer Zugprobe, welche die Einspannung enthélt, vollstandig weglésst (siehe Abbildung
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

. Abbildung g zeigt den Aufbau des simulierten Versuchs. Die Probengeometrie
besteht aus 80 Schalenelementen, ist 100 mm lang, 20 mm breit und 1 mm dick. Die
Knoten am linken Rand der Probe werden festgehalten, wiahrend fiir die Knoten am

rechten Rand eine Verschiebung vorgegeben wird.

Abbildung 4.7: Aufbau Simulation Patch-Ausschnitt eines Zugversuchs
Als vortrainiertes Startmodell wird zunachst das Modell M L%}fﬁgg mit 36 trainierbaren
Parametern betrachtet. Die Abbildung zeigt den Verlauf des Gesamtfehlers Lyzq;(w)
bei einer Optimierung der Fehlerfunktionen mittels der Skalarisierung wie in
mit einer gleichen Gewichtung w = (1,1,1,1,1) aller Fehlerfunktionen im Laufe der
Iterationen. Die Anpassung der trainierbaren Gewichte des Netzes erfolgt hierbei durch
ein Gradientenabstiegsverfahren mit angepasster Berechnung der Gradienten, wie in

Abschnitt beschrieben sowie der Nutzung des Adam Optimierers (siehe (2.43)).

14
10 1072
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] ~
_ ~
32 10714 = 10-% 1
3 ] o
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10_3 ; 10710 |
E 10712 _
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0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Iteration Iteration

Abbildung 4.8: Links: Verlauf des gewichteten Gesamtfehlers Ly (w) bei einer Gewich-
tung w = (1,1,1,1,1) iiber die Iterationen bei einer Optimierung durch
die Gradientenberechnung mit Lernrate 7 = 1 und dem Adam Optimierer,
Rechts: Verlauf der mittleren quadratischen Abweichung MSE(V,,, M L)
zwischen den vom optimierten ML-Modell vorhergesagten und den kor-
rekten Spannungen des simulierten Versuchs

Das vortrainierte Startmodell M Lllzg)ei,gg beginnt mit einem Gesamtfehler von Ly (w) =
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13.14 und erreicht bei einer konstanten Lernrate n = 1 einen Fehler von Ly (w) =
3.142 - 10~* nach 1000 Iterationen. Der Gesamtfehler von 3.15 - 10™% des direkt auf
Dehnungs-Spannungspaaren trainierten Zielmodells M Lé%ei’g% wird bereits nach 294
Iterationen iibertroffen. Der ebenfalls abnehmende Verlauf der Abweichung MSE(V,,, M L)
zwischen den vom optimierten ML-Modell (in der jeweiligen Iteration) vorhergesagten
und den korrekten Spannungen des simulierten Versuchs fiir den Patch Ausschnitt in
Abbildung [4.8 rechts zeigt, dass auch mithilfe der alternativen Fehlerfunktionen die im
Versuch gesehenen Spannungen vom ML-Modell gut erlernt werden, ohne dass diese fiir
das Training des Modells genutzt wurden.

Abbildung [4.9 zeigt den Fehlerverlauf des Trainings mittels Gradient und mit dem
CMA-Algorithmus im direkten Vergleich fiir verschiedene Lernraten 7 fiir die Anwen-
dung des Gradienten beziehungsweise unterschiedliche initiale Schrittgrofen og fiir die

Standardabweichung der multivariaten Normalverteilung des CMA-Algorithmus.

—— CMA mit o¢p = 0.001
CMA mit g9 = 0.0001
—— CMA mit g9 = 0.00001
— Gradient mit n = 0.1 mit Adam
—— Gradient mit 7 = 0.1 ohne Adam
—— Gradient mit » = 1 mit Adam
Gradient mit 7 = 1 ohne Adam
—— Gradient mit # = 10 mit Adam
Gradient mit 7 = 10 ohne Adam
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Abbildung 4.9: Vergleich der Optimierungsverlaufe von Lyyq(w) fir die Gewichtung
w = (1,1,1,1,1) mittels verschiedener Optimierungsstrategien bei unter-
schiedlichen Lernraten 71 beziehungsweise Schrittgréfen og
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Bei der Anwendung des CMA-Algorithmus wurden je Konfiguration (je gewahlter initialer
Schrittgrofe og) 20 verschiedene Optimierungslaufe durchgefiihrt. Fiir jede Konfiguration
wird jener Lauf auswéhlt und die entsprechenden Ergebnisse aufgezeigt, welcher vom
Verlauf des Mittelwerts aller 20 Optimierungsldufe die kleinste mittlere quadratische
Abweichung bezogen auf den Verlauf des erreichten Zielfunktionswertes iiber die Iterationen
der Optimierung hat.

Die Varianz im Laufe der Iterationen der CMA-Optimierungsléufe sowie der Verlauf des
Mittelwerts ist in Abbildung zu sehen. Die Varianz der unterschiedlichen Optimie-
rungsldufe nimmt bei allen gewéhlten initialen Schrittgrofen im Laufe der Iterationen
deutlich ab und erreicht beziiglich des niedrigsten in der Optimierung erzielten Zielfunk-
tionswerts je nach initialer Schrittgrofe einen sehr geringen Wert zwischen 1.659 - 10710
und 1.599 - 108 (siehe auch Tabelle . Fiir die niedrigeren initialen Schrittweiten von
0.0001 und 0.00001 ist die Varianz beziiglich des erzielten Zielfunktionswertes in der
Optimierung geringer als bei der héher gewéhlten Schrittgrofe von 0.001.

Lo ] 59 =0.001 100 - — 50 = 0.001
° ER o0 = 0.0001 o0 = 0.0001
= 0 1 —— o0 = 0.00001 uqé —— o0 = 0.00001
5 1073 Z 1072
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= ] N
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2 4 > 1078+
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Abbildung 4.10: Links: Verlauf des Mittelwertes aller 20 CMA-Optimierungslaufe mit der
jeweiligen initialen Schrittgrofse og je Iteration, wobei je Iteration der
kleinste, bisher erreichte Zielfunktionswert in der Optimierung betrachtet
wird, Rechts: Varianz der 20 Optimierungsldufe im Laufe der Iterationen

Beim Training mittels des Gradienten wird je Iteration eine Berechnung der Gradienten
mit den Spannungsvorhersagen des ML-Modells mit den aktuell betrachteten trainierbaren
Parametern bestimmt. Beim CMA-Verfahren werden in je einer Iteration die Auswertungen
der Fehlerfunktionen mit den vorhergesagten Spannungen von 14 verschiedenen MIL-
Modellen berechnet. Auch mit einer Optimierung durch CMA wird mit hinreichend
kleiner initialer Schrittgrofe (kleiner gleich 0.0001) ein Zielfunktionswert im Bereich

des direkt trainierten ML-Zielmodells M Lé%ei’gg erreicht. Es werden im Vergleich zu
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4.4 Validierung der Methode anhand des linear elastischen Materialmodells

einer Optimierung durch den Gradienten (mit hinreichend grofser Lernrate n = 10 oder
durch Anwendung des Adam Optimierers) jedoch etwas mehr Iterationen benétigt. Die
genauen Fehlerwerte (inklusive derer fiir die einzelnen Fehlerfunktionen) unterschiedlicher

optimierter Modelle sowie des Ziel- und Startmodells finden sich in einer Ubersicht in

Tabelle 4.5

Initiale

Schrittgrofe og

Varianz

gesamter Verlauf

Varianz der
erreichten

Zielfunktionswerte

Mittelwert der
erreichten

Zielfunktionswerte

Minimaler
erreichter

Zielfunktionswert

Maximaler
erreichter

Zielfunktionswert

0.001 9.241-107! 1.599 - 10~8 5.627 1074 3.581-10~4 9.053-10*

0.0001 5.743 - 107" 1.659 - 10710 3.277- 1074 3.081-1074 3.433-107

0.00001 2.013 - 10° 6.967 - 10710 3.395-1074 3.043-1074 4.138 104
Tabelle 4.2: Ubersicht iiber die Varianz der 20 unterschiedlichen CMA-

Optimierungsverldufe fiir die jeweilige Wahl der initialen Schrittgrofe og
beziiglich des gesamten Verlaufs und bei der ausschlieflichen Betrachtung
des nach 2000 Iterationen erreichten minimalen Zielfunktionswertes sowie
der Mittelwert, Maximal- und Minimalwert der erreichten minimalen
Zielfunktionswerte aller 20 Optimierungslaufe. Die geringen Varianzen
der erreichten Zielfunktionswerte sowie die nahe aneinanderliegenden
Minimum- und Maximumwerte sprechen hierbei fiir eine hohe Robustheit
des Optimierungsalgorithmus bezogen auf das vorliegende Trainingsproblem.

Die Abbildung zeigt, dass eine alleinige Minimierung der einzelnen Fehlerfunktionen
nicht ausreicht, um eine gute Spannungsprognose des ML-Materialmodells beziiglich der
im simulierten Versuch betrachteten Daten zu erreichen. Zu sehen ist der Verlauf des
MSE(V},,, M L) wahrend der Optimierung mittels einer Anwendung des Gradienten (mit
Lernrate n = 1) fiir ausschlieflich die einzelnen Fehlerfunktionen Ly, o, Liv.y: L=, Lond
und L ¢orce sowie der Kombination aller Zielfunktionen Lyoqi(w) bei einer gleichen Gewich-
tung w = (1,1,1,1,1), wobei sich ausschlieflich bei Letzterem der Wert MSE(V},, M L)
signifikant verbessert.

Da die Losung bei einer Skalarisierung durch die gewichtete Summe grundsétzlich abhéngig
von der Wahl der Gewichte sein kann, werden unterschiedliche Kombinationen fiir die Werte
der verschiedenen Gewichte w = (w¢, wq g, Wq,y, Wy, 2, wp) untersucht. Fiir die Auswertung
und Vergleichbarkeit der verschiedenen, durch die Optimierung mit den unterschiedlichen
Gewichtungen erhaltenen ML-Modelle, wird die entsprechende, gewichtete Fehlerfunktion
L}, (w) des Modells M Lgﬁfﬁg% als zu erreichender Zielfunktionswert betrachtet. Sobald
fiir den erreichten Wert Lyotq(w) die Bedingung 0.9 - Lyogi(w) < L7, (w) innerhalb der
Optimierung erzielt wird, wird die Abweichung MSE(V},, M L) als Bewertungskriterium

fiir die entsprechende Gewichtung betrachtet. Die Endergebnisse der Optimierungen mit
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den unterschiedlichen Gewichten sind in Tabelle 4.3l zu sehen.

102
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Abbildung 4.11: Verlauf des MSE(V),, M L) bei einer Fehleroptimierung der einzelnen Feh-
lerfunktionen im Vergleich zu einer Kombination aller Fehlerfunktionen
Liotar(w) als gewichtete Summe mit der Gewichtung w = (1,1,1,1,1).
Der MSE(V,, M L)-Wert bezieht sich auf das beste bis zur jeweiligen
Iteration in der Optimierung erhaltene ML-Modell beziiglich der in
der Optimierung beriicksichtigten Zielfunktion (Fehlerfunktion). Eine
signifikante Verbesserung der Vorhersagefidhigkeit des optimierten ML-
Materialmodells fiir die im Versuch vorhandenen Daten ist nur bei der
Kombination der unterschiedlichen Fehlerfunktionen und nicht durch die
Optimierung der einzelnen Fehlerfunktionen zu sehen.

Tabelle zeigt zudem ergédnzend zu Abbildung dass selbst falls nur einzelnen Feh-
lerfunktionen eine Gewichtung gleich null zugewiesen wird, die korrekten Spannungen aus
dem Versuch nicht mehr erlernt werden. Die Abweichung MSE(V},, M L) bleibt fiir diese
Optimierungsléufe in einer &hnlichen Grofenordnung wie beim Startmodell M Llfg)ei’gg
(siehe Tabelle @) Eine Ausnahme bilden die Fehlerfunktionen Lgj, , und Lg;,, fiir
die Divergenzen im Falle der hier betrachteten Patch-Simulation. Werden die Gewichte
dieser beiden Fehlerfunktionen gleich null gesetzt, so hat dies kaum Auswirkungen auf
die Abweichung MSE(V,,, M L) des optimierten ML-Modells. Erkldren lésst sich dies fiir
diesen Spezialfall, da durch die rechteckige Probengeometrie (ohne Locher im Inneren der
Probe) ein sehr homogenes Dehnungsfeld (kleine Unterschiede in den Dehnungswerten
zwischen den rdumlichen Punkten der Probe) vorliegt, was wiederum unabhéngig der
Qualitét des Modells zu dhnlichen Werten in der Spannungsvorhersage in den Nachbar-
schaftselementen eines Punktes fiihrt. Die Fehlerwerte fiir die Divergenzen sind daher nur
marginal abhéngig von den Parametern des ML-Materialmodells, somit grundséatzlich
sehr klein und konnen fiir diesen Versuch in der Optimierung vernachlassigt werden.

Werden einzelne Gewichtungen hoher (zehnfach) gesetzt, so hat dies kaum Auswirkungen
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4.4 Validierung der Methode anhand des linear elastischen Materialmodells

auf den MSE(V,,, M L)-Wert, welcher auf einem &hnlich niedrigen Niveau wie bei einer

Optimierung mit einer gleichen Gewichtung der Fehlerfunktionen bleibt.

(wy, w(j(t“zltl:mwlj ) | Lo Laiv.a Ly L Lina Liotat(w) | Lipg(w) | o) | MSE(V,, ML)
(1,1,1,1,1) 6.162-107° | 1.650- 10~ | 2.723-107° | 6.896-107° | 1.397- 107> | 3.368-107* | 3.171-10~* | 0.941 2.896 - 10710
(10,1,1,1,1) 6.036-107° | 1.652-10* | 2.748-107° | 5.884-107° | 1.343-107° | 8.686-10~* | 8.632-10~* | 0.993 1.223- 1071
(1,1,1,10,1) 6.031-107° | 1.651-107* | 2.723-107° | 4.489-107° | 1.292-107° | 7.144-107* | 6.495-10~* | 0.909 1.263 - 101!
(1,1,1,1,10) 6.031-107° | 1.650 - 10™% | 2.654-107° | 5.737-107° | 1.839-107° | 4.932-10~* | 4.763- 10~ | 0.965 3.140- 1071
(1,0,0,1,1) 6.032-107° | 1.650 - 1074 | 2.724-107° | 4.968-107° | 1.295-10° | 1.229-10~* | 1.153- 10~ | 0.938 3.001-107 1
(0,1,1,1,1) 0.190 1.335-107% | 2.724-1075 | 8.445-107° | 1.414-107° | 2.594-10~* | 2.564 - 10~* | 0.988 3.588-1072
(1,1,1,0,1) 7.763-107° | 1.573-107% | 2.725-107° | 15.56 1.571-107° | 2.779-107* | 2.802-10~* | 1.008 2.596 - 102
(1,1,1,1,0) 6.295-107° | 1.573-107* | 2.865-107° | 4.967- 1075 | 1.405 2.986-107* | 2.994 - 10~* | 1.002 2.596 - 1072

Tabelle 4.3: Funktionswerte der unterschiedlichen Fehlerfunktionen, des Gesamtfehlers
Liotqi(w) und MSE(V,, ML) der optimierten Modelle fiir unterschiedliche
Gewichtungen der Skalarisierung

Als néchstes wird eine simultane Optimierung der verschiedenen Fehlerfunktionen (mittels
des NSGA-III) ohne die vorherige Wahl einer Gewichtung vorgenommen. Mit der obigen
Begriindung werden dabei die Fehlerfunktionen Ly, und Lgj, , nicht beriicksichtigt und
somit nur die drei Zielfunktionen L f,.ce, L, und Ly,q betrachtet. Die Referenzpunkte
fiir den NSGA-IIT werden nach dem Ansatz von Das und Dennis aus [20] gesetzt mit
fiinf Punkten in jeder Richtung der Zielfunktionsachse mit jeweils gleichem Abstand.
Abbildung und Tabelle [4.4] zeigen die verschiedenen Fehlerfunktionswerte fiir die

nicht-dominierten Losungen der finalen Population der Optimierung nach 500 Iterationen.

Lorce Laiv o Liivy L, Lind mit :LE;["GL L11) MSE(V,,, ML)
MIEeSs ey 6.022:1075 | 1640107 | 1.900- 107 | 1.356-10~* | 8.587- 100 | 3.875- 10~ 1.665 - 10711
6.022-107° | 1.639-10~* | 1.900- 107> | 1.353-10~* | 8.587-107¢ | 3.871-10~* 1.671- 1071
6.022-107° | 1.637-107* | 1.901-107° | 1.324-1072 | 8.587-107¢ | 1.349 - 1072 1.690 - 108
6.022-107° | 1.640-107* | 2.135-107° | 1.346-10~* | 4.742-107! | 4.751 - 107! 2.717-1073
M [Peteh3 1.650- 1071 | 1.367-107% | 1.900- 1075 | 1.352-107* | 8.563 - 1075 | 1.660 - 10~* 2.705 - 1072

opt,multi,worst

Tabelle 4.4: Funktionswerte der durch die mehrkriterielle Optimierung erhaltenen Losun-
gen, welche sortiert nach der gewichteten Summe Lyyq;(w) mit w = (1,1, 1,1)
aufgefiihrt sind

Die Werte MSE(V,,, M L) dieser finalen Losungen reichen von 1.665 - 107! fiir das beste
Modell MLﬁZi,erlzilﬁti,best bis zu 2.705 - 1072 fiir das Modell ML?;:;}:Lfﬁfi,worst in der finalen

Population mit der groften Abweichung. Auch ohne eine Gewichtung zu definieren, kann

somit ein geeignetes ML-Materialmodell erzielt werden. Allerdings kann auch eine in der
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

Optimierung nicht-dominierte, gefundene Losung einen hohen Fehler in der Vorhersage

aufweisen. Auch hier wire daher eine finale Evaluierung durch die Anwendung der

verschiedenen, erhaltenen ML-Modelle notwendig.

Ain der Optimierung gefundene Losungen
O vortrainiertes Modell M Llliggﬁi’gg
direkt trainiertes Zielmodell M LIQTOCES%
X klassisches Materialmodell
& Modell aus Optimierung mit kleinstem MSE(V,, M L)
< Modell aus Optimierung mit groftem MSE(V,,, M L)

N O O O
10 10
E ) )
,q 05 ] A 'q 5 | ’q 5 |
0 & A 0 & P 0-& A
T T T T T T T T T T T
05.10720.1 0.15 05.10720.1 0.15 0 0.5 1
Lforce Lforce Lbnd

Abbildung 4.12:

Die Fehlerfunktionswerte fiir die finalen, nicht-dominierten Losungen
des NSGA-III mit einer Populationsgréfte von 30 sowie fiir das Start-
und Zielmodell und das klassische Materialmodell. Die beiden in der
Optimierung erhaltenen Losungen mit den niedrigsten MSE(V},, M L)-
Werten (siehe auch Zeile 1 und 2 in Tabelle weisen in jeder in der
Optimierung beriicksichtigten Fehlerfunktionen &hnlich niedrige Werte
wie das direkt trainierte Zielmodell M Lg%ei’g% auf. Eine Verringerung
einzelner Zielfunktionswerte dem gegeniiber geflt deutlich zu Lasten einer
Erhohung anderer Zielfunktionskomponenten (siehe auch Zeile 3-5 in
Tabelle [£.4) und verbunden damit einem Anstieg der MSE(V},, M L)-

Werte.

Werden die Werte Lyoq(w) fiir w = (1,1,1,1,1) in Tabelle E fiir die final erhaltenen
ML-Materialmodelle der mehrkriteriellen Optimierung zusammen mit den Werten fiir
MSE(V},, M L) betrachtet (auch wenn der Wert L0, (w) in der Optimierung nicht genutzt

wurde), so ist auch hier zu erkennen, dass eine Skalarisierung mit einer gleichen Gewich-

tung der unterschiedlichen Zielfunktionen fiir das auf diesen Anwendungsfall bezogene

Optimierungsproblem einen guten Ansatzpunkt fiir das Training der ML-Materialmodelle

bietet.
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it wL:zafy(i)L 1) Liorce Laiv,z Laivy L. Lina MSE(V,, ML)

*MAT_ELASTIC 2.77-107* 6.06-107° | 1.64-107* | 3.62-107° | 0 1.69-1075

ML 13.14 1.19-107' | 1.33-107* | 2.84-1075 | 11.94 1.08 6.39 - 102
MLy 3.15-107* 6.08-1075 | 1.64-107* | 3.62-107° | 3.69-10° | 1.72- 1075 | 1.51-10"12
ML om0 000y | 3331074 6.03-107% | 1.64-107* | 203107 | 6.48-107° | 1.44-1075 | 1.69- 10~
ML i0) 3.14-107 6.03-107° | 1.65-107* | 2.73-107° | 4.89-107° | 1.29-1075 | 1.26- 10~
MLIPR et 3.88-107* 6.02-107° | 1.64-107* | 1.90-10° | 1.35-107% | 8.58-107% | 1.66- 107!
MLER S st 1.66- 107" 1.65-107' | 1.37-107* | 1.90-107% | 1.35-10* | 8.56-107° | 2.71- 1072

Tabelle 4.5: Funktionswerte der unterschiedlichen Fehlerfunktionen, des Gesamtfehlers
Liotqi(w) bei einer gleichen Gewichtung w = (1,1,1,1,1) und der Abweichung

MSE(V},, ML) fiir die unterschiedlich optimierten Modelle sowie des vortrai-

nierten Startmodells M Llli&ei,gg’ des direkt auf Spannungs-Dehnungsdaten

trainierten Zielmodells M Lé%ei’g% und fiir die Spannungen des klassischen

Materialmodells *MAT_ ELASTIC

Da das neuronale Netz M Llf&)ei’gg einen Sonderfall eines ML-Modells darstellt, in der

Hinsicht, dass die Anzahl an trainierbaren Parameter minimal fiir die zu erlernende
Aufgabe ist, wird als néchstes das nichtlineare Startmodell M Llli&ei’g% mit 384 trainier-
baren Parametern betrachtet. Der gewichtete Gesamtfehler Lyyq(w) des Startmodells
M Llligoei’g?; liegt hier bei 13.165 fiir eine gleiche Gewichtung der einzelnen Fehlerfunktionen
(w=(1,1,1,1,1)) und fiir das direkt trainierte Ziel-ML-Modell bei Lyytq(w) = 0.161.
Das Modell tibertrifft diesen Wert in der Optimierung mit dem CMA-Algorithmus (mit
einer initialen Schrittweite von o9 = 1077) nach 1200 Iterationen (mit 21 Funktions-
auswertungen je Iteration) und endet nach 5000 Iterationen mit einem Fehlerwert von
1.534 - 1072. Das optimierte ML-Materialmodell erreicht beziiglich seiner Prognose bei
den Daten aus der Patch-Simulation eine Abweichung von MSE(V},, ML) = 2.969 - 1075
nach 5000 Iterationen, was zwar nicht an den Wert des optimierten minimalen, linearen
Modells MLz;:,cg}\?fA(aozo.oom) von 1.69 - 10! herankommt, allerdings trotzdem noch
einer sehr guten Prognose entspricht und in einem &hnlichen Bereich wie das direkt trai-
nierte ML-Materialmodell M Lgﬁfﬁg% mit der gleichen Netzarchitektur liegt, welches einen
MSE(V,, M L)-Wert von 1.397 - 1075 aufweist. Somit lisst sich schliefen, dass auch dieses
ML-Materialmodell mit deutlich mehr trainierbaren Parametern als notig, um ein linear
elastisches Materialmodell zu modellieren, auf Basis des betrachteten Patch-Zugversuchs
angepasst werden kann, um die im Versuch gesehenen Spannungen vorherzusagen. Der

gesamte Verlauf von Lyotq(w) und MSE(V,, M L) der Optimierung ist in Abbildung 4.13

zu sehen.
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Abbildung 4.13: Links: Verlauf des gewichteten Gesamtfehlers Lyyq;(w) bei einer Gewich-
tung w = (1,1,1,1,1) iiber die Iterationen bei einer Optimierung mittels
CMA mit 0o = 107 und dem Startmodell ML{gs" 53, Rechts: Verlauf
der mittleren quadratischen Abweichung MSE(V},, M L) zwischen den
vom optimierten ML-Modell vorhergesagten und den korrekten Span-
nungen des simulierten Versuchs

Da die ML-Materialmodelle fiir den allgemeinen Anwendungsfall trainiert werden sollen,
ist es wichtig zu iberpriifen, wie gut die Vorhersage der ML-Materialmodelle bei Dehnungs-
Spannungsdaten, welche nicht im Versuch des Trainings enthalten sind, ist. Hierfiir wird
ein Validierungsdatensatz bestehend aus 10.000 zufillig generierten Dehnungswerten
je Komponente nach einer Normalverteilung mit einem Mittelwert von 0 und einer
Varianz von 0.001, angelehnt an in Simulationen beobachtbaren Werten, generiert. Die
korrespondierenden Spannungen werden mithilfe des klassischen Materialmodells, wie in
Abschnitt beschrieben, berechnet. Abbildung [4.14 zeigt den Verlauf der Abweichung
fiir diesen Testdatensatz, bezeichnet durch MSE™4"¢ und den Verlauf von den im
Versuch gesehenen Daten MSE™ (Vp, ML) in der Optimierung fiir die beiden verschiedenen
Netzarchitekturen mit 36 beziehungsweise 384 Parametern jeweils normiert durch die
Abweichung (MSE) des Startmodells M Llligfi’gg beziehungsweise M Llligloei’g’?;‘, um die
Fehlerwerte vergleichbar zu machen. In beiden Fillen ist deutlich zu erkennen, dass der
Fehler fiir die im Training gesehenen Daten sinkt, wihrend die Abweichung fiir ungesehene,
zuféllig gewdhlte Validierungsdaten auf einem &hnlich hohen Niveau bleibt, wie bei den
nicht angepassten Startmodellen M Llligoei’g’g beziehungsweise M Lll%ei’g%. Dies zeigt, dass
der hier betrachtete Datensatz eines Zugversuchs mit einer viereckigen Probengeometrie
nicht ausreicht, um ein allgemeingiiltiges ML-Materialmodell fiir einen linear elastischen

Werkstoff zu trainieren. Aus diesem Grund wird in den folgenden Abschnitten zunéchst
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4.4 Validierung der Methode anhand des linear elastischen Materialmodells

die Probengeometrie des Zugversuchs etwas erweitert und anschlieffend eine Moglichkeit
aufgezeigt (abhéngig des betrachteten Werkstoffs) weitere Trainingsdaten fiir das Training

der ML-Materialmodelle basierend auf Versuchsdaten zu erzeugen.
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1 1
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Abbildung 4.14: Fehlerverlaufe fiir die im Training gesehenen Daten MSErel(V;,,M L)

und die zufillig erzeugten Testdaten MSE™47¢ Links: Optimierung

anhand des Startmodells M Llfgbei’gg mittels CMA fiir o9 = 0.0001,

Rechts: Optimierung anhand des Startmodells M Llligloei’g?; mittels CMA
fiir og = 1077

4.4.2 Training anhand eines erweiterten Ausschnitts eines Zugversuches

Der bisher betrachtete, rechteckige Ausschnitt der Zugprobe wird in diesem Abschnitt
erweitert (siehe Abbildung [4.6{und [4.15), um eine leicht komplexere Probengeometrie zu

betrachten und damit auf einen etwas erweiterten Trainingsdatensatz zuriickzugreifen.

Abbildung 4.15: Aufbau Simulation erweiterter Ausschnitt des Zugversuchs
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

Auch bei dieser Probe werden die Knoten am linken dufteren Rand fest eingespannt und
eine Verschiebung der rechten Randpunkten vorgegeben (vorgegebene Verschiebungsrand-
bedingung).

Abbildung [4.16 zeigt die Haufigkeitsverteilung der Spannungszusténde der beiden Probe-
geometrien (Patch V, und erweiterter Ausschnitt V;,7,). Wahrend der Patch Ausschnitt
beziiglich der Triaxialitét lediglich aus einem einzigen Zustand besteht, liegt bei dem
erweiterten Ausschnitt diesbeziiglich ein etwas vielfaltigerer Datensatz vor, welcher aller-
dings auch noch deutlich entfernt von einer vollstdndigen Abdeckung ist, unter anderem

da ausschlieflich Spannungszustdnde im Zugbereich vorliegen.
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Abbildung 4.16: Haufigkeitsverteilung der Triaxialitiat der Spannungszustinde (wie in
(3.23)) definiert) fiir die beiden Zugversuchsgeometrien Patch (orange)
und den erweiterten Ausschnitt (blau)

Abbildung [4.17 zeigt auf der linken Seite den Verlauf der Optimierung mit dieser erwei-
terten Zugprobe fir Lipiq(w) mit w = (1,1,1,1,1) mittels des CMA (bei einer initialen
Schrittgrofe von og = 0.001) und auf der rechten Seite den ebenfalls abnehmenden Verlauf
der Abweichung MSE(V/,s,, M L) zwischen den vorhergesagten und korrekten Spannungen
des entsprechenden Versuchs. Auch fiir diesen Anwendungsfall ist zu sehen, dass das
ML-Materialmodell die im Versuch enthaltenen Daten erlernt. Im Laufe der Optimierung
wird eine Abweichung von MSE(V,,z,, ML) = 7.064 - 10~* und damit ein deutlich besserer
Wert als beim Startmodell M Llfgoei’gg mit einer Abweichung von MSE(V,,,,, ML) = 2.025

erreicht.

In Abbildung sind die Fehlerverldufe des Trainings fiir Lo (w) mit w = (1,1,1,1,1)
mittels des Gradienten und mit dem CMA-Algorithmus fiir verschiedene Lernraten 7

beziehungsweise unterschiedliche initiale Schrittgrofen og zu sehen.
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Abbildung 4.17: Links: Verlauf des gewichteten Gesamtfehlers Liyq(w) bei einer Ge-
wichtung w = (1,1,1,1,1) iiber die Iterationen bei einer Optimierung
durch CMA mit g = 0.001, Rechts: Verlauf der mittleren quadratischen
Abweichung MSE(V,,s,, M L) zwischen den vom optimierten ML-Modell
vorhergesagten und den korrekten Spannungen des simulierten Versuchs

Fiir die in Abbildung [4.18 gezeigten CMA-Optimierungsverlaufe wird wie auch im bishe-
rigen Abschnitt der Optimierungsverlauf aus 20 durchgefithrten Verldufen ausgewéhlt,
welcher vom Verlauf des Mittelwerts aller 20 Optimierungsldufe die kleinste mittlere
quadratische Abweichung bezogen auf den Verlauf des erreichten Zielfunktionswertes iiber

die Iterationen der Optimierung hat.

Die Varianz der verschiedenen CMA-Verldufe im Laufe der Iterationen der Optimierung
sowie der Verlauf des Mittelwerts sind in Abbildung [£.19] zu sehen. Die Varianz der
unterschiedlichen Optimierungsldaufe nimmt bei allen gewéhlten initialen Schrittgrofien
im Laufe der Iterationen deutlich ab und erreicht je nach initialer Schrittgrofe beziiglich
des niedrigsten in der Optimierung erzielten Zielfunktionswerts einen sehr geringen Wert
zwischen 2.341 - 1078 und 4.174 - 107!2 (siehe auch Tabelle @ Dies deutet auch fiir
diesen simulierten Versuch darauf hin, dass der CMA-Algorithmus sehr stabile Ergebnisse

liefert.

Im Unterschied zu der Optimierung mit dem Patch Ausschnitt der Zugprobe im vorherigen
Abschnitt, wird hier ausschlieklich mit dem CMA-Optimierungsverfahren der gewichtete
Fehlerwert Lyoq(w) des Zielmodells M Lé%ei’g’% von 0.3597 (innerhalb der betrachteten
Anzahl an Iterationen) erreicht. Bei einer initialen Schrittgrofe von og = 0.001, o = 0.0001
und ¢ = 0.00001 ist dies bei den betrachteten Verlaufen nach 1344, 1235 beziehungsweise
1382 Iterationen der Fall. Im Unterschied dazu wird mittels des kombinierten Gradienten
im besten Fall (fiir n = 10 ohne Adam-Optimierer) lediglich ein Wert von Lyyq = 0.4479
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nach 6000 Iterationen erreicht, wie es auch deutlich in Abbildung zu sehen ist. Die
genauen Fehlerwerte (inklusive derer fiir die einzelnen Fehlerfunktionen) der unterschiedlich

optimierten Modelle sowie des Ziel- und Startmodells finden sich in einer Ubersicht in
Tabelle [4.91

Bei der Optimierung von einzelnen Fehlerfunktionen separat durch die Anwendung des
Gradienten konnen im Unterschied zu der Optimierung von Ly, die Zielfehlerwerte
(gegeben durch die Werte des Modells M Lglnoei’g’%), wie in Abbildung zu sehen
ist, durch diese Art der Optimierung erreicht werden. Der Zielfunktionswert wird nur
bei der Kombination der verschiedenen Fehlerfunktionen bei einer gradientenbasierten

Optimierung nicht erreicht.

—— CMA mit g9 = 0.00001
—— CMA mit o9 = 0.0001
CMA mit g9 = 0.001
—— Gradient mit n = 0.1 mit Adam
—— Gradient mit n = 0.1 ohne Adam
—— Gradient mit 7 = 1 mit Adam
Gradient mit 7 = 1 ohne Adam
—— Gradient mit n = 10 mit Adam
Gradient mit 7 = 10 ohne Adam
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Abbildung 4.18: Vergleich der Optimierungsverlaufe von Lyyq(w) fiir die Gewichtung
w = (1,1,1,1,1) mittels verschiedener Optimierungsstrategien (CMA
und gradientenbasierte Optimierung) bei unterschiedlichen Lernraten n
beziehungsweise Schrittgrofen og
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Abbildung 4.19: Links: Verlauf des Mittelwertes aller 20 Optimierungsléaufe von Liyq(w),
w = (1,1,1,1,1) mittels des CMA mit der jeweiligen initialen Schritt-
grofse og je Iteration, wobei je Iteration der kleinste, bisher erreichte
Zielfunktionswert in der Optimierung betrachtet wird, Rechts: Varianz
der 20 Optimierungslaufe im Laufe der Iterationen

. . Varianz der Mittelwert der Minimaler Maximaler

Initiale Varianz K

o erreichten erreichten erreichter erreichter
Schrittgrofe og | gesamter Verlauf | . . . . . . .

Zielfunktionswerte | Zielfunktionswerte | Zielfunktionswert | Zielfunktionswert
0.001 1.897- 107! 3.263 - 1079 3.557 - 1071 3.557 - 1071 3.558 - 107!
0.0001 6.475-1072 2.341-1078 3.558 - 1071 3.557-1071 3.560 - 1071
0.00001 1.773-1071 4.174-10712 3.557-1071 3.557-1071 3.557- 1071
Tabelle 4.6: Ubersicht  iiber die Varianz der 20 unterschiedlichen CMA-

Optimierungsverldufe fiir die jeweilige Wahl der initialen Schrittgrofe og
beziiglich des gesamten Verlaufs und bei der ausschliefslichen Betrachtung
des nach 2000 Iterationen erreichten minimalen Zielfunktionswertes sowie der
Mittelwert, Maximal- und Minimalwert der erreichten minimalen Zielfunkti-
onswerte aller 20 Optimierungsldufe. Die niedrigen Varianzen der erreichten
Zielfunktionswerte sowie die sehr eng beieinander liegenden Minimal- und
Maximalwerte deuten auf eine hohe Robustheit des Optimierungsansatzes in
Bezug auf das vorliegende Trainingsproblem hin.

Abbildung zeigt den Verlauf von MSE(V,,,,, M L) bei einer Optimierung der einzelnen

Fehlerfunktionen separat sowie bei der Kombination der Fehlerfunktionen Lyytq;(w) mit

w=(1,1,1,1,1) im direkten Vergleich. Wie auch bei der Optimierung mittels des Patch
Ausschnitts sinkt die Abweichung MSE(V,,s,, M L) lediglich bei der Kombination aller

Fehlerfunktionen in ausreichendem Mafse, was zeigt, dass dem ML-Modell die einzelnen

Fehlerfunktionen alleine nicht ausreichen, um die Daten aus dem Versuch zu erlernen. Die
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

Optimierung der Fehlerfunktionen in Abbildung [4.21 erfolgte jeweils mittels Anwendung

des Gradienten mit einer Lernrate n = 1.
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Abbildung 4.20: Optimierungsverlaufe mittels Anwendung des Gradienten bei der Opti-
mierung der einzelnen Fehlerfunktionen separat (blau) und die Werte der
einzelnen Fehlerfunktionen fiir das Ziel-ML-Modell M Lgﬁfﬂgg (orange)
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Abbildung 4.21: Verlauf des MSE(V,,z,, ML) fiir die ML-Materialmodelle im Laufe der
Optimierung anhand einzelner Fehlerfunktionen im Vergleich zu einer
Kombination aller Fehlerfunktion als gewichtete Summe mit Gewichtung
w=(1,1,1,1,1). Der MSE(V,,, M L)-Wert bezieht sich auf das beste
bis zur jeweiligen Iteration in der Optimierung erhaltene ML-Modell
beziiglich der in der Optimierung berticksichtigten Zielfunktion (Fehler-
funktion). Die Vorhersagefihigkeit des optimierten ML-Materialmodells
fiir die im Versuch vorhandenen Daten verbessert sich in signifikantem
Maf lediglich bei der Kombination der unterschiedlichen Fehlerfunktio-
nen und nicht durch die Optimierung der einzelnen Fehlerfunktionen.

Tabelle [4.7 zeigt die Ergebnisse von Optimierungen der Skalarisierung, welche mit un-
terschiedlichen Gewichtungen der einzelnen Fehlerfunktionen durchgefiihrt wurden. Im
Gegensatz zum Training anhand des Patch Ausschnitts sind (teilweise deutliche) Unter-
schiede beziiglich des MSE(V,,,z,, ML) zu sehen, allerdings durchgehend mit abnehmender
Prognosefihigkeit der Modelle bei einer héheren Gewichtung einzelner Zielfunktionen.
Insgesamt ist zu sehen, dass hier die Optimierungsergebnisse weniger robust beziiglich

variierender Gewichtungen sind. Weiterhin sind die Fehlerfunktionen fiir die Divergenz
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4.4 Validierung der Methode anhand des linear elastischen Materialmodells

Lgiyz und Lg;, , mitentscheidend fiir eine gute Prognose des trainierten ML-Modells, da
sich ohne Beachtung dieser die Abweichung MSE(V},s,, M L) deutlich erhoht, wie in der
letzten Zeile in Tabelle [4.7] ersichtlich wird.

Gewichtung L, (w .
Liorce Laiv,z Laivy L. Lpnd | Ltotar(w) | Liyyq(w) % MSE(Vins, ML)

w = (Wf, Wdz, Wy, Wh,z, W) tot

(1,1,1,1,1) 4.226-1073 | 7.389-1072 | 9.001- 1072 | 1.986-10~* | 0.187 | 0.356 0.360 1.011 7.064 - 1074
(10,1,1,1,1) 4.068-1073 | 8.155-1072 | 8.806- 1072 | 2.109-10~* | 0.188 | 0.398 0.399 1.003 5.880 1073
(1,1,1,10,1) 4.236-1073 | 7.375-1072 | 8.835-1072 | 2.426-10~* | 0.190 | 0.359 0.362 1.010 2.436-1073
(1,1,1,1,10) 2.446-1071 | 1.275-107" | 8.226-1072 | 3.212-107" | 0.122 | 1.999 2.034 1.018 1.739
(1,10,10,1,1) 2.369 - 107" | 5.504-1072 | 7.085-1072 | 1.708- 107! | 0.171 | 1.837 1.881 1.024 1.615

(1,0,0,1,1) 4.421-1073 | 1.575-10"" | 1.443-10~"' | 2.945-102 | 0.151 | 0.185 0.191 1.032 2.051-1072

Tabelle 4.7: Funktionswerte der verschiedenen Fehlerfunktionen und des Gesamtfehlers
Lyotar(w) der trainierten ML-Modelle bei einer Optimierung mit unterschied-
lichen Gewichtungen

Fiir den mehrkriteriellen Optimierungsansatz werden daher fiir die hier betrachtete Ver-
suchsprobe alle fiinf Fehlerfunktionen beriicksichtigt. Verwendet wird fiir die Optimierung
auch hier der NSGA-III. Die finale Population nach 1000 Iterationen besteht aus 24
Losungen mit MSE(V,,s,, M L)-Werten, welche im besten Fall von 5.447 - 10~ fiir das
Modell M L;T;{fngz tibest DIS 1.756 fiir die Losung M LZ;{,ﬁflti,w ors¢ it dem hochsten Wert
reichen. Tabelle @ zeigt die einzelnen Werte der besten zwei Losungen (Zeile 1 und
2) sowie der zwei Losungen mit dem hochsten MSE(Vy,p,, M L)-Wert (Zeile 3 und 4).
Auch hier ist ein niedriger Wert der Summe Ly (w) mit einer gleichen Gewichtung der
einzelnen Zielfunktionen ein guter Indikator fiir die Prognosefahigkeit der optimierten
Modelle (wie es in der vorletzten Spalte von Tabelle @ erkennbar wird). Allerdings

hat die beste Losung der multikriteriellen Optimierung einen sehr hohen Wert fir Lyoiq;
mfz,36
opt,CM A(o0=0.001)

w = (1,1,1,1,1) mit gleichzeitig einer sogar etwas kleineren Abweichung MSE(V;,z,, ML),
wie in Tabelle [4.9] zu sehen ist.

im Vergleich zu der Losung ML aus der Optimierung von Lyytq (w) mit

Rang | Ljoree | Ldive Ldivy L. | Ling mitw:LE;"“; 1) MSE(V,, ML)
ML= et | 1 0.0115 | 1.601-10~* | 1.360-107% |  3.618 | 5.692- 1073 3.635 | 5.447-107*

2 0.0163 | 1.599-107* | 3.671-107% |  9.754 | 0.223 9.994 | 4.663-1073

23 | 0.4153 | 2612107 | 8.089-107 | 77.717 | 5.994 84.127 | 1.617
ML= st | 24| 0.2088 | 4.045-107% | 3.461-107% | 115.249 | 6.204 121.752 | 1.756

Tabelle 4.8: Funktionswerte der beiden Losungen mit dem kleinsten MSE(V,,,, ML)
(Rang 1 und 2) und dem héchsten MSE(Vy,p,, ML) (Rang 23 und 24) in der
finalen Population der mehrkriteriellen Optimierung
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

Ltotar(w) |
mit w — (al, 11,1, 1) Lforce de,w de,y L. Lpna 1\[SE(va A[L)

*MAT_ELASTIC 0.3595 4.406-1073 | 7.254-1072 | 9.652-1072 | 0.0 0.186
MELYYES 4.0 1.262-107" | 1.023 107" | 1.420- 107! | 2.869 0.761 2.025
MLGERS, 0.3597 4.407-1073 | 7.244-1072 | 9.655-1072 | 2.828 -10~* | 0.186 1.056 - 1077

rrmfz,36 arp . -3 4 —2 —2 . —4 S —4
ML A =001 | 0-356 4.226-107 | 7.389-1072 | 9.001- 1072 | 1.986-10~* | 0.187 7.064 - 10
ML 0.466 1.442-1072 | 2.051-107" | 1.132-107" | 1.539- 1072 | 0.118 3.377-1072

opt,Grad(n=1)

ML= 3.635 1.201-1072 | 1.601 - 10~* | 1.360 - 1076 | 3.618 5.692-1073 | 5.447 1074

7 mfz.36 - - -5 / .
ML st 121.752 2.993 107! | 4.045-1075 | 3.461- 1073 | 115.249 6.204 1.756

Tabelle 4.9: Funktionswerte der unterschiedlichen Fehlerfunktionen, des Gesamtfehlers
Liotar(w) bei einer gleichen Gewichtung w = (1,1,1,1,1) und der Abweichung

MSE(Vyt., M L) fiir die unterschiedlich optimierten Modelle sowie des vortrai-

nierten Startmodells M Llli%ei’gg, des direkt auf Spannungs-Dehnungsdaten

trainierten Zielmodells M L;ﬁf_’g% sowie fiir die Spannungen des klassischen

Materialmodells xMAT ELASTIC

Um zu iiberpriifen, wie gut das anhand des erweiterten Ausschnitts des Zugversuches opti-
mierten ML-Materialmodells ungesehene Spannungen vorhersagen kann, wird der zuféllig
erzeugte Testdatensatz, welcher auch schon im vorherigen Abschnitt betrachtet wurde,
herangezogen. Abbildung zeigt den Verlauf der relativen Abweichung MSE"ndrel
fiir diesen Testdatensatz im Laufe der Optimierung von Lyytq(w) mit w = (1,1,1,1,1).
Links in der Abbildung ist der Vergleich zwischen der relativen Abweichung der ungese-
henen Testdaten MSE™"®™! und den im Versuch gesehenen Daten MSE" (V, ., ML)
zu sehen. Wahrend der Fehler MSErel(mez, ML) im Laufe der Optimierung deutlich

Erendrel yerzeichnet werden. Allerdings

abnimmt, kann nur ein leichter Riickgang fiir MS
ist im Vergleich zu der Optimierung anhand des Patch Ausschnitts (V},) im vorherigen
Abschnitt immerhin eine leichte Verbesserung des MSE"*"%"¢! erkennbar, wie rechts in der
Abbildung zu sehen ist. Fiir ein allgemeingiiltiges ML-Materialmodell reichen jedoch
beide Versuchsproben nicht aus, weswegen im folgenden Abschnitt noch eine weitere
Moglichkeit betrachtet wird, fiir bestimmte Materialmodelle den Trainingsdatensatz zu
erweitern und in den Abschnitten und fiir den allgemeinen Fall zusétzlich
komplexere Versuchsproben sowie das Training anhand mehrerer, kombinierter Versuche
betrachtet wird. Auch wenn der erweiterte Datensatz des in diesem Abschnitt betrachteten
Versuchs noch nicht fiir eine gute Verallgemeinerung des ML-Modells ausreicht, zeigt
dieser Anwendungsfall einerseits, dass im Allgemeinen alle fiinf betrachteten Fehlerfunk-
tionen kombiniert berticksichtigt werden miissen, damit die Spannungen beim Training

mit Versuchsdaten vom ML-Materialmodell erlernt werden. Weiterhin ist zu sehen, dass

die Gewichtung eine entscheidende Rolle spielen kann und dass fiir das Training der
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4.4 Validierung der Methode anhand des linear elastischen Materialmodells

ML-Modelle anhand der Kombination der verschiedenen Fehlerfunktionen evolutionire

Strategien vorteilhafter als gradientenbasierte Optimierungsmethoden sein kénnen.

—— MSEendrel MSE""47¢l bei der Optimierung mit V,, iz
MSE"(V,,7., ML) MSE"47el bei der Optimierung mit V,,
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Abbildung 4.22: Fehlerverliufe fiir MSE™"47¢ Links: Vergleich der Verlaufe fiir
MSE™drel ynd MSErel(meZ, ML) bei der Optimierung mittels CMA
fir o9 = 0.001 anhand V;,r., Rechts: Vergleich der Verldufe von
MSE™drel fiir die Optimierung anhand Vj, 7. und V,

4.4.3 Verbesserung der Verallgemeinerungsfahigkeit durch
Datenaugmentierung mithilfe Transformationen

Im Folgenden wird eine Methode gezeigt, welche fiir eine bestimmte Art von Materialmo-
dellen genutzt werden kann, um eine verbesserte Verallgemeinerungsfahigkeit der anhand
von Versuchen trainierten ML-Materialmodellen zu erreichen. Die in diesem Abschnitt the-
matisierte Idee zur Verbesserung der Verallgemeinerungsfahigkeit der ML-Materialmodelle
durch Datenaugmentierung wurde bereits in [9] fiir einen Anwendungsfall gezeigt und
wird im Folgenden verallgemeinert dargestellt und auf das linear elastische Materialmodell
angewendet.

Aus der inneren Struktur von Werkstoffen kénnen sich Eigenschaften ableiten, welche im
klassischen Materialmodell f : R® — R® &+ o = f(g) durch Transformationsinvarianz
mit einer Menge an bestimmten Transformationsabbildungen 7 = {T | T': R® — R%}
(beispielsweise Symmetrie- oder Rotationstransformationen) beriicksichtigt werden und

formal durch die Bedingung

f(T(e) =T(f(e)) VeeR® (4.20)
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

beschrieben werden kann. Gilt diese Bedingung fiir einen Werkstoff mit einer gegebenen
Menge an Transformationsabbildungen 7, so kann diese Eigenschaft zur Datenaugmen-
tierung bei dem Training mit Versuchsdaten genutzt werden, um zusétzliche, nicht im
Versuch enthaltene Trainingsdaten zu generieren. Hierfiir werden die Dehnungen ¢ € V,
aus dem Versuch anhand dessen das ML-Materialmodell trainiert wurde und die vorher-
gesagten Spannungen o € V, := {0 | 0 = M L(¢) mit ¢ € V.} vom ML-Modell genutzt.
Unter der Annahme, dass das ML-Modell durch das Training gelernt hat diese Menge
der Spannungen hinreichend genau vorherzusagen, kénnen Transformationsabbildungen
erzeugt werden, um die Dehnungen und vorhergesagten Spannungen gleichermafen zu

transformieren

Dgansf = {(5”“"Sf, Utm”sf) | gtransf — T(e), gtransf — T(ML(e)) mite e V., T € T}
(4.21)
und so eine neue Trainingsdatenmenge Dg‘msf mit nicht im Versuch betrachteten Deh-
nungen und hinreichend genauer Spannungsprognose erzeugen zu kénnen. Die im Versuch
trainierten ML-Materialmodelle konnen mit den zusétzlichen Daten auf konventionelle
Art (MSE Fehler der Spannungswerte und Backpropagation) weitertrainiert werden, um

eine bessere Verallgemeinerungsfahigkeit der ML-Modelle zu erreichen.

Fiir das hier betrachtete linear elastische Materialmodell kénnen aufgrund der Isotro-
pie (siehe [6]), wodurch ein richtungsunabhéngiges Materialverhalten bezeichnet wird,
Transformationen mittels Rotationsmatrizen Q(a, v) € R3*3 um einen zufillig gewihlten
Winkel o und eine Rotationsachse v = (v1,v2,v3)? (welcher als normierter Einheitsvektor

vorausgesetzt wird) genutzt werden. Die Matrizen kénnen durch

v2+(v3+v2)cos(a) v1v2(1l—cos(a))—v3sin(a) wvivz(l—cos(a))+vasin(a)
Q(av)= | viva(1—cos(a))+vzsin(a) v3+(v?+v)cos(a) vavz(1—cos(a))+visin(a) (422)
vivz(1—cos(a))—vasin(a) wvav3z(l—cos(a))+vszsin(a) v2+(v?+v2)cos(a)

berechnet werden (siehe [19]), wobei der Winkel « zuféllig, gleichverteilt aus dem Intervall
[0, 27] erzeugt wird. Fiir die Rotationsachse werden Werte z1, x2, x5 ~ N(0,1) zufillig
generiert und anschlieftend durch

vy T 1

V2 = i) . T (4.23)

U3 x3 > i1 T

normiert.
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4.4 Validierung der Methode anhand des linear elastischen Materialmodells

Als Anwendungsfall wird das auf Basis des einfachen Patch-Zugversuchs trainierte ML-

Modell Mngzfg}?\?A(UQZO.OOOI) betrachtet, welches sich, wie in Abbildung [4.14|zu sehen,

innerhalb der Optimierung beziiglich génzlich ungesehener Daten nicht verbessert. Das

ML-Modell weist einen Fehler von MSE(V,,, ML) = 1.69 - 10~ ! beziiglich der Daten aus
Erand —

dem Versuch und einen Fehler von MS 0.115 fiir die zuféllig normalverteilten
Validierungsdaten auf, was deutlich hoher als das direkt an Dehnungs-Spannungspaaren
trainierte Zielmodell MLlQiﬁfi’g% mit einem Fehler von MSE™" = 1.811 - 10~ ist. Zu

sehen ist dies auch im direkten Vergleich der trainierbaren Gewichte (C', ,; patch.36
ML _
opt,CM A(oy=0.0001)

zu der zu erreichenden Abbildung des klassischen Modells (037130) in Matrixdarstellung:

282.69 121.15 121.15 0 0 0
121.15 282.69 121.15 0 0 0
121.15 121.15 282.
03130 _ 5) 5 282.69 0 0 0 (4.24)
' 0 0 0 80.77 0 0
0 0 0 0.00 80.77 0
0 0 0 0 0 80.77
22570 71.49  70.99 1.71 538 —0.79
48.90 201.97 46.99 16.01 10.07 7.14
3.44 36.33 189.65 —10.32 7.88 —9.77
CMLpatch,36 - . (425)
opt,C M A(09=0.0001) -3.18 —-12.01 4.95 61.98 20.56 13.05
57.45 —10.13 10.53 —49.18 69.18 —4.47

29.02 3498 —-7.61 —28.09 31.00 66.74

Um den zusétzlichen Trainingsdatensatz D%};ansf zu erzeugen, werden alle 8160 Dehnungen

und die entsprechenden vorhergesagten Spannungen aus der Patch Simulation mittels 200

Rotationsmatrizen ) € Q wie folgt transformiert:

Q  Q

Exx Exy Eaxz Exx Exy CEaz
— Q Q Q| — T
9= e 2 2| =Q|ep ey ey | QL (4.26)
Q Q Q
Exzx Ezy Ezz Ezx Ezy €2z

Abbildung zeigt den Verlauf der mittleren quadratischen Abweichungen MSE"®
iiber die Epochen des Trainings mit dem erzeugten Trainingsdatensatz D%ansf und dem
N(0,0.001)-verteilten zuféllig erzeugten Validierungsdatensatz, wobei hier die regulire
MSE-Fehlerfunktion und der Backpropagation-Algorithmus ohne Anpassungen verwendet

werden konnen, da die Spannungen gegeben sind. Der Fehler fiir den Validierungsdatensatz
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

sinkt bei diesem zusétzlichen Trainingsschritt nach 20 Epochen auf MSE™"? = 3.11-10~13.

— MSE Df}"msf (Trainingsdaten)
MSE"™™** (Testdaten)

1073
1072 6
$ 2
= —6 | £ 47
s 10 S
: :
2 1078+ 2
< 0 < 9
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10 0
T T T T T T T T T
0 5 10 15 0 5 10 15 20
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Abbildung 4.23: Fehlerverlauf fiir das anschliefsende Training der Modelle mit dem zusétz-
lich erzeugten Trainingsdatensatz D%,:Jamf Links: Weitertraining des ML-

Modells M L” atch,36 , Rechts: Weitertraining des ML-Modells
pt,C M A(59=0.0001)
mit 384 trainierbaren Parametern anhand des Patch-Versuches und mit

der CMA-Optimierung

Dass mit diesem abschliefenden Trainingsschritt ein allgemeingiiltiges ML-Materialmodell

erzielt wurde, ist fiir das ML-Modell ML Zicg]\?f 'A(09=0.0001).rot Wit 36 trainierbaren Para-

metern auch an den Gewichten zu sehen

282.69 121.15 121.15 0 0 0
121.15 282.69 121.15 0 0 0
121.15 121.15 282.69 0 0 0
CM patch,36 = (427)

opt,C M A(cn=0.0001),rot O 0 8077 O O
0 0 0 0 80.77 0

0 0 0 0 0 80.77

Fazit

Die Validierung zeigt anhand eines linear elastischen Materialmodells, dass auch ohne die
lokalen Spannungswerte, welche in Charakterisierungsversuchen nicht messbar sind, ein
ML-Materialmodell trainiert werden kann. Anhand alternativer Fehlerfunktionen kénnen

die im Versuch gesehenen Spannungswerte erlernt werden, ohne dass diese fiir das Training
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benutzt werden. Hierfiir konnen unterschiedliche Optimierungsansétze zielfithrend sein.
Fiir den einfachen, rechteckigen Patch-Ausschnitt eines Zugversuchs bei einer Optimierung
der Skalarisierung als gewichtete Summe ermdglicht ein gradientenbasierter Optimierungs-
ansatz durch eine angepasste Berechnung der Gradienten (vorausgesetzt einer geeigneten
Wahl der Lernrate) eine schnelle Anpassung der Modelle. Jedoch kann durch einen Opti-
mierungsansatz mittels eines gradientenfreien, randomisierten Optimierungsalgorithmus
durch Covariance Matrix Adaptation fiir eine erweiterte, etwas komplexere Zugversuchs-
probe ein besseres Ergebnis erzielt und damit im Unterschied zum gradientenbasierten
Ansatz der Referenz-Zielfunktionswert innerhalb der betrachteten Iterationen erreicht
werden.

Da das erhaltene, optimierte ML-Materialmodell im Falle der Skalarisierung von der Wahl
der Gewichtung der Zielfunktionen abhéngt, wurden sowohl unterschiedliche Gewichtungen
als auch ein mehrkriterieller Optimierungsansatz fiir das Training untersucht. Hierbei
wird ersichtlich, dass bei beiden betrachteten Versuchen zum einen alle Fehlerfunktionen
(abgesehen von den Fehlerfunktionen fiir die Divergenzen im Spezialfall der rechteckigen
Patch-Probe) fiir das Training benétigt werden und dass weiterhin die Skalarisierung als
gewichtete Summe mit einer gleichen Gewichtung aller Zielfunktionen einen gut geeigneten
Optimierungsansatz fiir das Training darstellt.

Waéhrend die Spannungen, welche auf den im Versuch enthaltenen Dehnungen beruhen,
vom optimierten ML-Materialmodell im Training sehr gut erlernt werden, reichen die
betrachteten, einfachen Zugversuchsproben alleine nicht aus, um ein allgemeingiiltiges
ML-Materialmodell zu erhalten, welches auch nicht im Training gesehene Spannungen
vorhersagen kann. Fiir das hier betrachtete linear elastische Materialmodell kann ei-
ne verbesserte Verallgemeinerungsfiahigkeit der ML-Materialmodelle durch zusétzliche
Transformationen der im Versuch beriicksichtigten Daten aus dem Training erreicht

werden.

4.5 Anwendung der Methode fiir ein Materialmodell mit
Plastizitat

Die Methode fiir das Training der ML-Materialmodelle basierend auf Versuchen wird in
diesem Abschnitt angewendet auf das in Abschnitt betrachtete elastoplastische Mate-
rialmodell und rekurrenter neuronaler Netze, anhand derer das Materialmodell modelliert
wird. Als Startmodell dient ein ML-Materialmodell, welches fiir die Materialparameter ei-
nes DP600 Stahls trainiert wurde. Die beiden Stdhle DP600 und DP800 unterscheiden sich
beziiglich ihrer Mindestzugfestigkeit von 600 beziehungsweise 800 Megapascal. Betrachtet

135



4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

man die Parameter der passenden, klassischen Materialmodelle fiir die verschiedenen
Werkstoffe, so weichen diese hinsichtlich des Elastizitatsmoduls, welches fiir den DP600
Stahl 190 und fiir den DP800 Stahl 210 betrégt, voneinander ab. Weiterhin variieren die
Fliekkurven der verschiedenen Werkstoffe, wie in Abbildung zu erkennen ist.
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Abbildung 4.24: Die Flieftkurven fiir das Start-Materialmodell DP600 sowie des Zielmo-
dells DP800

Da fiir das LMSC-Modell M LEMSC mit 8710 trainierbaren Parametern deutlich weni-
ger Variablen in der Optimierung als bei dem LSTM Modell mit 805604 trainierbaren
Parametern zu beriicksichtigen sind und dieses Modell zudem in den Demonstratorsimu-
lationen in Abschnitt in den meisten Fallen am besten abgeschnitten hat, wird diese
Netzarchitektur fiir das Training ausgewéhlt.

Zunéchst wird in Abschnitt fiir die Anpassung des auf den Stahl DP600 vortrai-
nierten ML-Materialmodells auf die Parameter des DP800 Stahls der bereits betrachtete
Patch-Ausschnitt eines simulierten Zugversuchs genutzt. Fiir das Erreichen einer besseren
Verallgemeinerungsfahigkeit des ML-Materialmodells wird anschliefend in Abschnitt
das Training anhand einer neu entwickelten Zugprobe aus [39] betrachtet. Abschliefend
wird in Abschnitt der Trainingsdatensatz um weitere Versuchsproben erweitert und
das Training anhand einer Kombination unterschiedlicher Versuche betrachtet mit dem
Ziel eine verbesserte Verallgemeinerungsfiahigkeit des ML-Materialmodells zu erreichen.

Da mit dem Materialmodell *MAT_024 eine Schalenformulierung betrachtet wird, muss
wie in Abschnitt néaher erlautert die Zielfunktion L, nicht beriicksichtigt werden.
Der Gewichtsvektor fiir die Skalarisierung Ly (w) wird daher im Folgenden durch

w = (W, W4z, Wq,y, Wp) ersetzt.
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4.5 Anwendung der Methode fiir ein Materialmodell mit Plastizitét

4.5.1 Training anhand des Patch Ausschnitts eines Zugversuches

Als Versuchsprobe fiir das Training wird im Folgenden der Patch-Ausschnitt eines Zugver-
suchs wie in Abschnitt (siche Abbildung betrachtet. Der Aufbau des simulierten
Versuchs bleibt dabei bis auf das genutzte Materialmodell, mit welchem die Simulation
durchgefiihrt wird, unveréndert. Das zuvor genutzte Materialmodell +MAT_ELASTIC
wird in der Simulation in diesem Abschnitt durch das Modell *MAT_024 mit den Materi-
alparametern fiir den DP800 Stahl ersetzt. Das in Abschnitt trainierte LMSC-Modell
fiir den DP800 Stahl dient als Ziel-ML-Materialmodell fiir den Vergleich und die Auswer-
tung des in den Optimierungen erhaltenen ML-Modells und wird in diesem Kapitel als
M L%)J\IQIE;%% bezeichnet. Das fiir den DP600 Stahl vortrainierte ML-Modell bestehend aus
der gleichen Netzarchitektur wird mit M L%]\]éfgo% bezeichnet.

Abbildung zeigt auf der linken Seite einen Optimierungsverlauf fiir die Anpassung der
Gewichte des LMSC-Modells M Lg\}ggg anhand des CMA-Algorithmus bei einer gleichen

Gewichtung aller vier Zielfunktionen.
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Abbildung 4.25: Links: Verlauf des gewichteten Gesamtfehlers Ly (w) bei einer Gewich-
tung w = (1,1,1,1) tiber die Iterationen bei einer Optimierung mittels
CMA bei og = 0.0001, Rechts: Verlauf der mittleren quadratischen
Abweichung MSE(V,, M L) zwischen den vom optimierten ML-Modell
vorhergesagten und den korrekten Spannungen des simulierten Versuchs

Auch hier sind die Ergebnisse jenes CMA-Verlaufs zu sehen, welcher dem Mittelwert von
20 verschiedenen Verldufen am néchsten liegt (gemessen an der mittleren quadratischen
Abweichung der erreichten Zielfunktionswerte im Laufe der Iterationen). Die gesamte
Varianz der verschiedenen Verldufe liegt bei 4.009-10~3. Wird nur der nach 100 Iterationen

erreichte Zielfunktionswert der verschiedenen Optimierungslaufe berticksichtigt, so liegt
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

die Varianz lediglich bei 9.776-10~° mit einem Mittelwert von 7.998-1072. In jedem der 20
Verlaufe wird nach den beriicksichtigten 100 Iterationen der Gesamtfehler L,z = 1.455 -
107! des Ziel-Modells M LZL)AF/{BSO% iibertroffen und liegt je nach Optimierungslauf zwischen
6.540 - 1072 und 9.917 - 10~2. Fiir den in Abbildung betrachteten Verlauf wird der
Gesamtfehler des Ziel-Modells M LlL)Aggog bereits nach 38 Iterationen in der Optimierung
erreicht. Abbildung zeigt auf der rechten Seite zudem, dass auch fiir dieses neuronale
Netz mit rekurrenten Verbindungen und deutlich mehr trainierbaren Parametern (als
die bisher betrachteten 36 beziehungsweise 384) die Spannungs-Dehnungsbeziehung des
komplexeren elastoplastischen Materialmodells erlernt wird. Die Fehlerwerte der einzelnen
Fehlerfunktionen des optimierten Modells (bezeichnet durch M Lgpﬂggﬂcjggiff gég}ll)) sowie
des Ziel- und Startmodells und die genauen Werte fiir die Abweichung MSE(V},, ML)
finden sich in einer Ubersicht in Tabelle [4.10.

it wli()zail,(i)l7 1) Lyorce Liv » Livy Lina MSE(V,, ML)
*MAT_024 1.863-10~* 3.727-107° | 1.209-107* | 1.574-1075 | 1.243-107° | -
MLEMSS 3.053- 107! 1.679-107' | 1.025-10~* | 1.538-107° | 1.373- 107! | 1.249-1073
MLEMSC 1.455-107! 1.576-1072 | 1.220-107* | 1.794- 107> | 1.296 - 10~! | 3.040-107°
ML eteton | 84441072 2435-1072 | 1.221-1071 | 1.526- 1077 | 5.996- 102 | 3.654 - 10~°
MRSt | 2,055 - 102 6.159 1073 | 1.134-1074 | 1.033-1075 | 1.427-1072 | 8.403 - 1076
MG petch ] 1,962 - 1072 3.966-1073 | 1.131-107* | 1.005-1075 | 1.553-1072 | 2.381- 107

Tabelle 4.10: Funktionswerte der unterschiedlichen Fehlerfunktionen, des Gesamtfehlers
Liotai(w) bei einer gleichen Gewichtung w = (1,1,1,1,1) und der Ab-

weichung MSE(V,,, ML) fiir die unterschiedlich optimierten Modelle so-

wie des vortrainierten Startmodells M Lg\gg()%, des direkt auf Spannungs-

Dehnungsdaten trainierten Zielmodells M Lf)ﬂggg und fiir die Spannungen

des klassischen Materialmodells *MAT_024

Da fiir das hier betrachtete Materialmodell die Zielfunktion L, nicht beriicksichtigt werden
muss und fiir den Patch-Ausschnitt, wie in Abschnitt [£.4.1 néher erldutert wird, die Feh-
lerfunktionen fiir die Divergenzen Lgj, , und Lg;, , nicht relevant sind, kann das Training
fiir diesen Anwendungsfall als bikriterielles Optimierungsproblem mit den beiden Zielfunk-
tionen Ljforce und Ly,q betrachtet werden. Abbildung zeigt die Zielfunktionswerte
der beiden Fehlerfunktionen fiir die finalen Losungen nach 300 Iterationen des NSGA-II.
Die Position eines Punktes in der Abbildung welcher jeweils zu einer Losung (ML-
Modell) gehort, wird durch die Zielfunktionswerte L force sowie Lynq festgelegt und die
Grofe des Durchmessers eines Punktes orientiert sich (logarithmisch) an der (wie auch
bisher nicht in der Optimierung berticksichtigten) Abweichung MSE(V,,, M L). Je kleiner
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4.5 Anwendung der Methode fiir ein Materialmodell mit Plastizitét

der Durchmesser, desto genauer ist die Vorhersage des ML-Materialmodells beziiglich
der im Versuch gesehenen Daten. Man sieht, dass alle finalen ML-Modelle das direkt
trainierte Zielmodell dominieren, dieses auch beziiglich des MSE(V},, M L) iibertreffen
und dementsprechend eine geringere Abweichung aufweisen. Die beiden Modelle mit

dem grofiten und kleinsten MSE(V,,, M L) innerhalb der finalen Population werden mit

A [ LMSC.DP800patch o o r r LMSC,DPS00

,patch . . . . . ]
opt.multiworst opt.multi best bezeichnet, unterscheiden sich allerdings

kaum in ihrer Prognosefdhigkeit beziiglich der Trainingsdaten und {ibertreffen auch den
MSE(V},, M L)-Wert des ML-Modells ML 35520800, welches anhand der Skalari-
sierung Lyotqr(w) mit w = (1,1,1,1) optimiert wurde. Die einzelnen Fehlerfunktionswerte
und die Abweichungen MSE(V,,, M L) der unterschiedliche optimierten ML-Modelle finden

sich in Tabelle 4.101

O in der Optimierung gefundene Losungen
vortrainiertes Modell M LLDA}QI%%

direkt trainiertes Zielmodell M ng\gg)%
X klassisches Materialmodell
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Abbildung 4.26: Fehlerfunktionswerte fiir die finalen Losungen des NSGA-II bei einer
bikriteriellen Optimierung anhand der Patch-Simulation

Wie zu erwarten, erlernt das ML-Modell lediglich die Daten des Versuchs, nicht jedoch

zufillig erzeugte Dehnungs-Spannungspaare, wie es analog beim linear elastischen Material-
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

modell in Abschnitt erkennbar war. Abbildungzeigt den Verlauf MSE"®(V},, ML)
der im Versuch enthaltenen Daten und der Abweichung MSE™47¢! beziiglich des bereits
in Kapitel [3] betrachteten Testdatensatzes bestehend aus zuféllig generierten Dehnpfaden
und den zugehorigen Spannungsverldufen (auch hier jeweils normiert durch die jeweilige
Abweichung des Startmodells M LEMSC).
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Abbildung 4.27: Fehlerverliufe fiir MSE™(V},, ML) und MSE™*¢7¢! fiir die Optimierung
von Lipq(w) mit w = (1,1,1,1) anhand des Startmodells ML%AIQI%%
mittels CMA fiir og = 0.0001

4.5.2 Training basierend auf neu entwickelter Zugversuchsprobe

Da der rechteckige Patch Ausschnitt eines Zugversuchs nur einen sehr kleinen Da-
tensatz darstellt und dariiber hinaus aus sehr dhnlichen Datenpunkten (Dehnungs-
Spannungsverldufen) besteht, welche ausschlieflich im Zugbereich liegen (siehe Abbildung
links), wird das Training basierend auf einer neu konstruierten Zugversuchsprobe aus
[39] (im Folgenden auch als Lochzugprobe bezeichnet) mit zusétzlichen Aussparungen
(Lochern) im inneren Bereich der Geometrie betrachtet. Die Versuchsprobe wurde mit dem
Ziel entwickelt einen vielfdltigeren Datensatz fiir das Training der ML-Modelle basierend
auf Versuchsdaten bereitzustellen. Der Aufbau der Probe sowie die von-Mises-Spannungen
des letzten Zeitschrittes sind in Abbildung [4.29 zu sehen. Konzipiert wurde die Probe in
Hinblick auf einer méoglichst grofen Abdeckung der Triaxialitat (insbesondere auch im
Druckbereich) und der plastischen Dehnung (wie es bereits in Abschnitt @ betrachtet
wurde), wobei fiir die Entwicklung der Versuchsgeometrie die genaue Form, Anzahl und
Grofe der Aussparungen innerhalb der Probe als Variablen im Rahmen einer Optimierung

betrachtet wurden.
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Abbildung 4.28: Abdeckung der Spannungszustidnde gemessen an der Triaxialitit (siehe
(3-23)) und der plastischen Dehnung e fiir den Patch Zugversuch
(links) und der Lochzugprobe (rechts) im Vergleich

Bei dieser Optimierung zum Finden einer geeigneten Probengeometrie wurden, wie auch in
erlautert wird, hauptséchlich symmetrische Versuchsproben betrachtet, da ansonsten
an der Einspannung der Probe horizontale Kréfte entstehen, welche von einem Grofsteil

der Versuchsanlagen nicht erfasst werden kénnen.
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Abbildung 4.29: Neuartige Versuchsprobe (Lochzugprobe) fiir das Training von ML-
Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten, Oben: Aufbau des simu-
lierten Versuchs, Unten: Verteilung der von-Mises-Spannungen o, ps auf
der Geometrie im letzten Zeitschritt des simulierten Versuchs
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

Wie auch bei den bisher beriicksichtigten Zugversuchen werden bei der hier betrachteten
Versuchsprobe die Knoten an einem Rand der Geometrie festgehalten und eine Verschie-
bung auf die gegeniiberliegenden Randknoten aufgebracht (sieche Abbildung . Dass
diese Zugversuchsprobe einen deutlich groferen Bereich der plastischen Dehnung e ;1
sowie der Triaxialitdt abdeckt und insbesondere Spannungszustéinde im Druckbereich ent-
héalt, was durch die Aussparungen innerhalb der Probe erreicht wird, zeigt die Abbildung
4.28!

Auf der linken Seite von Abbildung ist der Optimierungsverlauf fiir das Training
anhand der Lochzugprobe mittels der Skalarisierung Lyotq;(w) bei einer gleichen Gewich-
tung aller vier Zielfunktionen durch den CMA-Algorithmus zu sehen. Wie bisher sind
auch hier die Ergebnisse des Optimierungsverlaufs zu sehen, welcher dem Mittelwert
von allen durchgefiihrten Verldufen am néchsten liegt. Die Varianz aller durchgefiihrten
Optimierungslaufe liegt bei diesem Versuch unter Beriicksichtigung des gesamten Verlaufs
bei 1.787 - 10~ und bei Beriicksichtigung des nach 100 Iterationen erreichten Zielfunk-
tionswerts lediglich bei 2.501 - 10~° mit einem Mittelwert von 2.610 - 10~!. Nach 100
[terationen verringert sich beim betrachteten Optimierungslauf der Gesamtfehler Lyotq;
von 6.11 des Startmodells M LEMSC auf Ly = 0.26. Die Abweichung MSE(V;,, ML)
zwischen den korrekten und den vorhergesagten Spannungen des optimierten ML-Modells
nimmt dabei von 1.510 - 1072 ab auf 2.577 - 10~%, wie auch der Verlauf auf der rechten
Seite von Abbildung [4.30 zeigt.
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Abbildung 4.30: Links: Verlauf des gewichteten Gesamtfehlers Ly (w) bei einer Gewich-
tung w = (1,1,1,1) tiber die Iterationen bei einer Optimierung mittels
CMA bei og = 0.0001, Rechts: Verlauf der mittleren quadratischen
Abweichung MSE(V,,, M L) zwischen den vom optimierten ML-Modell
vorhergesagten und den korrekten Spannungen des simulierten Versuchs
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4.5 Anwendung der Methode fiir ein Materialmodell mit Plastizitét

Tabelle[4.11]zeigt die Ergebnisse von Optimierungen, bei denen jeweils die Fehlerfunktionen
fir die Divergenzen Lg;y 4, Ldiv,y, die Fehlerfunktionen fiir die globale Kraft L ... und
fiir den kraftfreien Rand Lp,q deutlich hoher (zehnfach) gewichtet werden. Wie auch in
den bisherigen Anwendungsfillen sind die besten Ergebnisse (beziiglich der geringsten
MSE(V;,, M L)-Werte) bei einer gleichen Gewichtung aller Zielfunktionen zu sehen, wobei
sich jedoch die MSE(V;,, M L)-Werte in jedem Fall gegeniiber dem Startmodell ML%AIQI&)%
verbessern und die Ergebnisse fiir diesen Anwendungsfall damit recht robust beziiglich

der unterschiedlichen Gewichtungen sind.

Gewichtung L )
(w w w w) Lforcc Ldi’u,a; Ldiv,y Lbnd Ltotul(w) L:otal(w) #ﬁgz; I\/ISE(‘/IZYA‘/[L)
fr Wd,x, Wd,y, Wh
(1,1,1,1) 1.220-1071 | 2.161-1072 | 9.185-1073 | 1.069 - 10~ | 0.260 0.325 1.250 2.577-10*
1,1, . . — . . — . . — . . - 4 .4 . 9.40 . -
10,1,1,1 2.620-1072 | 2.218-1072 | 9.340-1073 | 1.244-10""' | 0.418 0.419 1.002 5.456 - 1074
(1,1,1,10) 6.488-1072 | 2.244-1072 | 1.076- 1072 | 4.346-10"2 | 0.533 0.510 0.958 3.998 -10~4
(1,10,10,1) 1.922-107° | 1.967-1072 | 9.065-10~" | 1.095- 10~ | 2.319 2.973 1.239 3.306 - 10*

Tabelle 4.11: Funktionswerte der unterschiedlichen Fehlerfunktionen, des Gesamtfehlers
Liotqi(w) und der Abweichung MSE(V;,, M L) der optimierten Modelle bei
einer Optimierung der Skalarisierung mit unterschiedlichen Gewichtungen
der verschiedenen Fehlerfunktionen

Die Eignung der Optimierung durch die Skalarisierung Ly (w) mit einer gleichen Ge-
wichtung w = (1,1, 1,1) aller Zielfunktionen bestétigt sich auch bei der Betrachtung der
Ergebnisse eines mehrkriteriellen Optimierungsansatzes. Die unterschiedlichen Fehlerfunk-
tionswerte von Losungen der finalen Population eines NSGA-III Optimierungslaufs nach
300 Iterationen sind in Abbildung und Tabelle zu sehen. Tabelle zeigt,
sortiert nach der Prognoseféhigkeit der ML-Modelle gemessen am MSE(V;,, M L) und be-
ginnend mit dem besten Modell M LOL% iggﬁfigo’lz bis hin zum Modell M Lgp%igzgﬂiggfz,
welches die hochste Abweichung MSE(V,,, M L) aufweist, die Fehlerfunktionswerte sowie
die Abweichung MSE(V,,, M L) der finalen ML-Modelle aus dem mehrkriteriellen Optimie-
rungslauf. Wie es auch bereits in den Abschnitten und fiir das linear elastische
Materialmodell erkennbar war, ist ein starker Zusammenhang zwischen einem niedrigen
Liotar(w)-Wert mit w = (1,1,1,1) und einer geringen Abweichung MSE(V,,, ML) zu
erkennen. Geringere Werte in den Zielfunktionskomponenten Ly o, Lajvy tnd Lyyq bei
den nicht-dominierten, finalen Losungen des Optimierungslaufs gehen (teilweise auch
sehr deutlich) zulasten eines hoheren L force-Fehlerwertes verbunden mit einer hoheren
MSE(V;,, M L)-Abweichung.
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ain der Optimierung gefundene Losungen
ovortrainiertes Modell M LLDJ\JSI(%%

direkt trainiertes Modell M Lf)%g)%'
« klassisches Materialmodell
* Modell aus Optimierung mit kleinstem MSE(V,,, M L)
* Modell aus Optimierung mit gréftem MSE(V,,, M L)
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Abbildung 4.31: Fehlerfunktionswerte fiir die finalen Losungen des NSGA-III beim Trai-
ning des ML-Materialmodells anhand der Lochzugprobe

Die erhoffte Verbesserung eines ML-Modells, welches anhand der neuartigen Lochzugprobe
trainiert wurde, ist zumindest tendenziell erkennbar. Abbildung zeigt den Verlauf
MSE"(V,,, ML) der im Versuch enthaltenen Daten und der normierten Abweichung
MSE"47¢l hegiiglich des bisher betrachteten Testdatensatzes bestehend aus zufillig
generierten Dehnpfaden und den zugehorigen Spannungsverldufen. Links in der Abbil-
dung ist der Vergleich zwischen der normierten Abweichung der ungesehenen Testdaten
MSE"4 ¢l ynd den im Versuch gesehenen Daten MSE™ (V;,, ML) zu sehen. Abbildung
[4.32] zeigt auf der rechten Seite den Vergleich des Riickgangs der Abweichung der Testdaten
MSE™47el fiir das Training anhand des Patch Versuchs und der in diesem Abschnitt
betrachteten Lochzugprobe (jeweils bei einer Optimierung mit einer gleichen Gewichtung

der Fehlerfunktionen). Fiir die Optimierung mittels der Lochzugprobe V;, nimmt die Ab-
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4.5 Anwendung der Methode fiir ein Materialmodell mit Plastizitét

weichung deutlicher ab, als bei einer Optimierung mit dem einfachen Patch Zugversuch V,,.

Nach wie vor ist allerdings auch bei der hier betrachteten Lochzugprobe der Riickgang des
MSE"d el im Laufe der Optimierung noch geringer als die Abweichung MSETEZ(VZZ, ML)

fiir die im Versuch gesehenen Daten. Aus diesem Grund wird im folgenden Abschnitt das

Training anhand mehrerer, kombinierter Versuche betrachtet.

Lyorce | Laive Lainy j ” 51:%211(?111)7171) MSE(Vi., ML)
MLIVSCEPSOE | 0.957 | 19911072 | 85351073 | 1.269 - 10 1.113 | 7.725 - 10~
1.533 | 2.039-1072 | 1.049-10"2 | 1.014- 107! 1.665 | 9.128 - 10~
5.376 | 1.745-1072 | 7.973-1073 | 8.573-1072 5.487 | 2.244 - 1073
6.912 | 1.619-10"2 | 8.101-107% | 1.118 - 107" 7.048 | 2.781 - 1073
1.402 | 1.813-1072 | 1.381-1072 | 1.881- 10! 1.622 | 3.432-1073
8.554 | 1.491-1072 | 1.039-1072 | 9.909 - 1072 8.679 | 6.006- 1073
11.127 | 1.380-1072 | 7.237-1073 | 7.841-1072 11.226 | 6.957-1073
11.668 | 1.244-1072 | 9.362- 1073 | 9.681- 1072 11.787 | 9.452-1073
14.753 | 1.175-1072 | 7.528 1073 | 7.363 - 1072 14.846 | 1.064 - 1072
12.854 | 1.205-1072 | 9.042-1073 | 1.126 - 107! 12.987 | 1.119 - 1072
MELLYSCOS | 15.495 | 97331073 | 1.523-1072 | 2.160 - 107! 15.736 | 2.298 - 1072

Tabelle 4.12: Funktionswerte der einzelnen Fehlerfunktionskomponenten, des aufsummier-
ten Gesamtfehlers Lyoq(w) fiir w = (1,1,1,1) sowie die MSE(V,,, M L)-
Werte fiir die finalen Losungen der mehrkriteriellen Optimierung

it wliozallf:j)L 1) Lorce Liiv Liv,y Lind MSE(W., ML)
*MAT_ 024 0.574 | 7.312-1073 | 4.647-107" | 8.342-1072 | 1.816-1072 | -
MLEMSC 6.110 | 8.836-1073 | 5.995-10° | 8.908-1072 | 1.728- 1072 | 1.510- 1073
MLEYSS 0.325 | 1.040-107% | 1.883-107! | 1.059 - 10! | 2.056 - 1072 | 8.534 - 1075
ML sy 00 0.260 | 1.220-107" | 2.161-102 | 9.185-1073 | 1.069 - 10~" | 2.577 - 10~
MLLSC RPN 15.736 | 15.495 9.733-1073 | 1.523-102 | 2.160- 107" | 2.298 - 1072
MGt 1.665 | 9.572-107" | 1.991-1072 | 8.535- 1073 | 1.269- 10" | 9.128-10~*

Tabelle 4.13: Funktionswerte der unterschiedlichen Fehlerfunktionen, des Gesamtfehlers
Liotai(w) bei einer gleichen Gewichtung w = (1,1,1,1) und der Abweichung
MSE(Vi,, M L) fiir die unterschiedlich optimierten Modelle sowie des vortrai-
des direkt auf Spannungs-Dehnungsdaten

nierten Startmodells M L
trainierten Zielmodells ML

LMSC

P600°

Materialmodells *MAT_024

LMSC
D P800

und fiir die Spannungen des klassischen

145
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MSErandrel MSE" "7l hei der Optimierung mit Vi,
MSE™!(V;,, ML) —— MSE"47¢l hei der Optimierung mit Vj,
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Abbildung 4.32: Fehlerverlaufe fiir MSE""%"¢ Links: Vergleich der Verldufe fiir
MSE"rel ynd MSEM(V[Z7 ML) bei der Optimierung von Lyt (w) mit
w = (1,1,1,1) mittels CMA fiir oy = 0.001 anhand der Lochzugprobe
Vi», Rechts: Vergleich der Verliaufe von MSE™®7¢ fiir die Optimierung
von Lyotqr(w) mit w = (1,1,1,1) anhand des Patch-Zugversuchs V,, und
der Lochzugprobe V, im direkten Vergleich

4.5.3 Verbesserung der Verallgemeinerungsfidhigkeit durch die Kombination
mehrerer Versuchsproben

Fiir eine verbesserte Verallgemeinerungsfihigkeit des trainierten ML-Materialmodells
werden in diesem Abschnitt sieben unterschiedliche Versuche im Training kombiniert, um
einen groferen und vielfiltigeren Trainingsdatensatz zu erhalten. Die Lochzugprobe aus
dem vorherigen Abschnitt wird weiterhin betrachtet, wobei zusétzlich zu der Zugbelastung
die gleiche Probengeometrie unter Druck und als Scherversuch betrachtet wird, wie es in
Abbildung [4.34] ersichtlich ist. Die Menge aller Dehnungen des Zugversuchs werden mit V,,
die des Druckversuchs mit Vj4; und die des Scherversuchs mit Vi bezeichnet. Zusétzlich
werden vier verschiedene Standard Gissmo-Proben (siche [33]) ergénzt, welche in Abbil-
dung zu sehen sind. Bei allen vier Versuchsproben handelt es sich um Zugversuche,
bei denen fiir den Simulationsaufbau die Randpunkte auf einer Seite festgehalten werden,
wéahrend fiir die Punkte auf der gegeniiberliegenden Seite eine Verschiebung vorgegeben
wird. Die Menge der Dehnungen wird fiir den Kerbzug mit V.., fiir den Miniflachzug mit

Vgmf- und fiir die beiden Scherzugversuche mit V.o beziehungsweise V.45 bezeichnet.
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Kerbzug (Vie:) Miniflachzug (V=) Scherzug 0° (Viyo) Scherzug 45° (Viy45)

Oy, M Oy, M Tu, M

Effective Stress (v-m)
1.273e+00

Ty, M

Effective Stress (v-m)
9.742¢-01

Effective Stress (v-m)
1.260e+00

Effective Stress (v-m)

1.201e+00
11466400 I 8.7680-01 ] 1.m=+oojl 1081e400 ]
1.019¢+00 | 7.793¢-01 1.008e+00 | 9.608e-01 |
8.912e-01 _ 6.819e-01 _ 8.823e-01 _ 8.407¢-01 _
7.639-01 _ 5.845e-01 _ 7.563¢-01 _ 7.206e-01 _
6.366e-01 4.871e-01 6.302e-01 6.005e-01
s.0030:01 | saoreor | s.0aze01 | 4.804e-01 |
3.819¢.01 2.923¢-01 1 3.781e-01 3.603-01
2546601 1 1.948e-01 2521001 2402001
mz.m] 9742002 :.zsn.-oll 1201601
l]Il 0.000e+00 | 0.000e+00 § 0.000e+00 | 0.000e+00 |

Abbildung 4.33: Zusétzlich betrachtete Gissmo-Zugproben, Oben: Aufbau des jeweiligen
simulierten Versuchs, Unten: Verteilung der von-Mises-Spannungen o, ar
auf der Geometrie im letzten Zeitschritt des simulierten Versuchs

Abbildung [4.35] zeigt die Triaxialitdt mit den jeweiligen Werten fiir die plastische Dehnung
fiir jeden Datenpunkt (Spannungskomponenten eines einzelnen Zeitschritts und rdumlichen
Punktes) der im vorherigen Abschnitt genutzten, einzelnen Lochzugprobe und fiir
den in diesem Abschnitt betrachteten, gesamten Datensatz bestehend aus allen sieben
Versuchen. Hierbei ist erkennbar, dass die Abdeckung mit den zusétzlichen Versuchen
sowohl im Druck- als auch im Zugbereich etwas grofser ist. Ein wesentlicher Unterschied
zu den bisher betrachteten Datensétze gegeben durch die jeweils einzelnen Versuche ergibt
sich jedoch beziiglich der Anzahl der zur Verfiigung stehenden Datenpunkte (Dehnpfade),
welche zusétzlich zur Diskretisierung der Proben (grobes oder feines Netz) natiirlich
abhéngig der Anzahl der betrachteten Versuchsproben ist. Wéahrend der einfache Patch-
Zugversuch aus Abschnitt aus lediglich 80 Dehnpfaden besteht, vergrofert sich fiir
die einzelne Lochzugprobe in Abschnitt die Anzahl der Pfade auf 9052 und wurde in

diesem Abschnitt mittels der sieben kombinierten Versuche nochmals deutlich auf 32809
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erhoht.

Scherversuch Druckversuch Zugversuch

R N ARRRR

v, M oM Ou,M

Effective Stress (v-m)
9.503e-01
8.553e-01
7.602e-01 |
6.652e-01 _
5.702e-01
4.751e-01
3.801e-01 |

Effective Stress (v-m)
9.503e-01
8.553e-01 ]
7.602¢-01 |
6.652e-01 _
5.702e-01
4.751e-01
3.801e-01 |
2.851e-01
1.901e-01
9.503e-02
9.746e-29 |

Effective Stress (v-m)
9.503e-01
8.553e-01
7.602¢-01 |
6.652e-01 _
5.702e-01
4.751e-01
3.801e-01 |
2.851e-01

1.901e-01
9.503e-02
9.746e-29

2.851e-01

1.901e-01
9.503e-02
9.746e-29

Abbildung 4.34: Neuartige Lochzugprobe unter verschiedenen Belastungen, Oben: Aufbau
des jeweiligen simulierten Versuchs, Unten: Verteilung der von-Mises-
Spannungen o, s auf der Geometrie im letzten Zeitschritt des simulierten
Versuchs

Fiir das Training des ML-Materialmodells anhand aller dieser Versuche kombiniert
werden fiir den zu minimierenden Gesamtfehler Ly, (w) die gewichteten Fehlerwerte
L:Z;fal(w), vy Lﬁ;;f (w) aller einzelnen Versuche aufsummiert:

Vs \Z Vz Vi ez V. mpjz st st
Liotar(w) = Ltétal(w)+Ltfﬁgal(w)+Ltétal(w)+Lt(ﬁtal(w)+Lt5talf (w)+ Ly (w)+ Ly (w).

Die Menge der Dehnungen aller sieben Versuche wird mit Vimp; und die Abweichung
der vom ML-Materialmodell vorhergesagten und korrekten Spannungen aller Versuche
dementsprechend mit MSE(Viompi, M L) bezeichnet.
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Lochzugprobe (V},) Kombination aller Versuche (Viomp:)
1.4F 1.4+
1.2 1.2+
10t 10l
B 3
5 08 = 08f
W W

-0.6 —0.4 —0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 —06 04 02 0.0 02 0.4 0.6

Triaxialitdt Triaxialitdt

Abbildung 4.35: Abdeckung der Spannungszustidnde gemessen an der Triaxialitit (siehe
(3-23)) und der plastischen Dehnung €. p; fiir den einzelnen Zugversuch
V1. (links) und den gesamten Datensatz Viomp; bestehend aus allen sieben
Versuchen (rechts)

Der typische Verlauf der Optimierung mit der Gewichtung w = (1, 1,1, 1) durch den CMA-
Algorithmus, welcher wie bisher als derjenige Optimierungsdurchlauf ausgewéhlt wird, der
am wenigsten vom Verlauf des Mittelwerts aller durchgefiihrten CMA-Optimierungslaufe
abweicht, ist in der Abbildung [4.36] auf der linken Seite zu sehen.

104
15 87
<)
—~ E 6 —
2 10 5
2 S
~ \Lr—.‘l/ 4
0
5 =
2 |
T T T T T T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Iteration Iteration

Abbildung 4.36: Links: Verlauf des gewichteten Gesamtfehlers Ly (w) aller simulierter
Versuche aufsummiert bei einer Gewichtung w = (1,1,1,1) tiber die
Iterationen bei einer Optimierung mittels CMA bei g = 0.0001, Rechts:
Verlauf der mittleren quadratischen Abweichung MSE(Viompi, M L) zwi-
schen den vom optimierten ML-Modell vorhergesagten und den korrekten
Spannungen aller simulierten Versuche
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

Die Varianz des erreichten Zielfunktionswerts aller durchgefithrten Optimierungsldufe
ist auch hier mit 2.774 - 10~ sehr gering. Um den Referenzfehler des direkt trainierten
Ziel-ML-Materialmodells M L%AF/{SSO% zu erreichen, werden hier deutlich mehr Iterationen
als bei den Optimierungen mit den einzelnen Versuchen benétigt. Nach 530 Iterationen
wird allerdings auch hier bei dem betrachteten Optimierungslauf der Referenzfehler von
1.209 durch einen Fehlerwert von Ly (w) = 1.208 iibertroffen. Das nach 530 Iterationen
erhaltene ML-Materialmodell wird im Folgenden mit M Lﬁ;‘;{g%ﬁiﬁ?&%@&bf bezeichnet.
Auf der rechten Seite von Abbildung[4.36]ist die ebenfalls abnehmende mittlere Abweichung
MSE(Viompi, ML) der vom optimierten ML-Materialmodell vorhergesagten und korrekten
Spannungen aller betrachteten Versuche zu sehen. Die Verldufe der Abweichungen der
einzelnen Versuche separat zeigt die Abbildung Wiéhrend iiber den gesamten Verlauf
der 530 Iterationen die abnehmende Tendenz fiir jede Versuchsprobe separat deutlich zu
erkennen ist, unterscheiden sich lokal betrachtet in erster Linie zu Beginn der Optimierung
die Verlaufe teilweise leicht. So steigt beispielsweise die MSE(Vsy45, M L)-Abweichung
zwischen der 50. und 100. Iteration, wéhrend der MSE(Vy,f., M L)-Wert im gleichen
Bereich sinkt. Dies deutet darauf hin, dass die Datenpunkte aus einem Versuch nicht
oder nur unzureichend durch einen anderen abgedeckt werden. Dass die Kombination der
unterschiedlichen Versuche einen Mehrwert bringt, ist aukerdem in der Ubersichtstabelle

LMSC,DP800,V;,
4.14| anhand des Modells MLOpt,CMA(O’o:O.OOOl) zu erkennen.

1073 1073
1.5 —— MSE(Vis, ML) 157 —— MSE(Vie., ML)
MSE(Vig, ML) MSE (Vg s>, ML)
—— MSE(V,,, ML) —— MSE(Viuo, ML)
%‘0 1 éD 14 71\/{[SE(VSU457ML)
= =}
= =
< =
2 =
= =
0.5 0.5
l’"’w e
T T T T T T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Iteration Iteration

Abbildung 4.37: Verldufe der mittleren quadratischen Abweichung zwischen den vom
optimierten ML-Modell vorhergesagten und den korrekten Spannungen
der einzelnen simulierten Versuche Links: Verlaufe fiir die Lochproben,
Rechts: Verlaufe fiir die Gissmo-Versuchsproben
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Auch bei dem Training basierend auf den in diesem Abschnitt betrachteten sieben unter-
schiedlichen Versuchen ist eine andere Wahl der Gewichte der einzelnen Fehlerfunktionen
moglich. Allerdings wird aufgrund der bisherigen Untersuchung unterschiedlicher Ge-
wichtungen (siehe Tabellen @, @ und sowie der Betrachtung der Ergebnisse
eines mehrkriteriellen Optimierungsansatzes (siche Tabellen und [4.12), auf Basis
welcher eine gleiche Gewichtung der verschiedenen Zielfunktionen sich durchweg als sehr
guter Indikator fiir eine Losung (ML-Materialmodell) mit geringen MSE-Werten herausge-
stellt hat, die gewichtete Summe Ly (w) mit w = (1,1,1,1) als Zielfunktion in diesem
Abschnitt ausgewahlt.

MLEEG | MLEPG | MLy cniaiooonss | MLoppcai e onon)
it wL_t"t(“ll’(;’j)L 1) 16.914 | 1.209 1.208 8.922
L 2.269 | 0.184 0.174 1.781
L 5.518 | 0.213 0.247 6.234
L 6.110 | 0.325 0.262 0.260
L)k 0.704 | 0.081 0.104 0.119
Lo 0.716 | 0.062 0.077 0.095
L 0.574 | 0.151 0.199 0.252
L) 1.023 | 0.193 0.144 0.181
MSE (Viompi, ML) 8.648 -107* | 6.445-107° | 1.355- 1074 4.583-1074
MSE(Vi., ML) 1.510-1073 | 8.534-107° | 1.695-10~* 2.577-1074
MSE"ed 8.727-1073 | 1.526 - 10~* | 2.930- 1073 6.483-1073

Tabelle 4.14: Funktionswerte fiir die unterschiedlichen Versuche und des Gesamtfehlers
Liotqi(w) aller Versuche jeweils bei einer gleichen Gewichtung w = (1,1,1,1)
sowie die Abweichungen MSE(Viompi, ML), MSE(V,,, ML) und MSE"*"
fiir die unterschiedlich optimierten Modelle sowie des vortrainierten Start-
modells M LLDAIQI(;%% und des direkt auf Spannungs-Dehnungsdaten trainier-
ten Zielmodells M L%Agg)%. Die Fehlerwerte ngfal, e Lx)s;;f der jeweiligen
Versuche beziehen sich jeweils auf eine gleiche Gewichtung der einzelnen
Fehlerfunktionen.

In Tabelle wird erkennbar, dass das einzig anhand der Lochzugprobe optimierte Mo-

LMSC,DP800,V;,
dell ML, 0 A(re=0.0001)

waren (alle aufer V;,) einen hoheren Fehlerwert zeigt als das Modell M L

bei allen Versuchen, welche nicht in der Optimierung enthalten

LMSC,DP800,Viomubi
opt,C M A(59=0.0001) ’

bei welchem die entsprechenden Versuche in der Optimierung enthalten waren, auch wenn
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4 Training von ML-Materialmodellen basierend auf Versuchsdaten

sich in einigen Féllen der Wert gegeniiber dem Startmodell zumindest leicht verbessert.

Am deutlichsten ist der héhere Fehlerwert des Modells M Lﬁ%éfﬂ{;ﬁ%‘%&n bei dem

.. P . LMSC,DP800,V,, .
Druckversuch Vj4 zu sehen, fiir welchen sich beim Modell M Lopt’C M A(00=0.0001) wéahrend

der Optimierung der Fehlerwert L;/ol?al gegeniiber dem Startmodell sogar erkennbar ver-
schlechtert. Dies unterstreicht die Wichtigkeit der Hinzunahme eines solchen Versuchs in
das Training der ML-Materialmodelle.

Vergleicht man die Verldufe der Abweichung fiir den zuféllig generierten Validierungsdaten-
satz MSE"™47¢l (siche Abbildung rechts) fiir die verschiedenen ML-Materialmodelle,
welche anhand der unterschiedlichen simulierten Versuche trainiert wurden, so ist eine
deutliche Verbesserung fiir das Modell M Lgpﬁ{g%ﬁii(fé‘g‘g&bf zu erkennen, welches in die-
sem Abschnitt anhand mehrerer Versuche Vi trainiert wurde gegeniiber den Modellen,
welche als Datenbasis den Patch-Zugversuch V), beziehungsweise die Lochzugprobe V.

zur Verfligung bekommen haben.

—— MSE"7¢l hej der Optimierung mit Vp

— MSErand.rel MSE"*:7¢l hei der Optimierung mit V;,
MSE"® (Viompi, ML) —— MSE"%7¢l hei der Optimierung mit Vigmpi
1 -
1 'Mj
0.8 i
2 2 08
= =i
< 0.6 f»
£ :
é i 0.6
0.4
0.4
VRS G e
0.2
T T T T T T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Iteration Iteration

Abbildung 4.38: Fehlerverlaufe fir MSE™"47¢ Links: Vergleich der Verlaufe fiir
MSE"d el und  MSE(Viompi, ML) bei der Optimierung von
Litar(w),w = (1,1,1,1) mittels CMA fir op = 0.0001 anhand
Vieombi» Rechts: Vergleich der Verlaufe von MSE™¢7¢! fijr die Optimie-
rung von Lyq(w), w = (1,1,1,1) anhand der Versuche V,, V;, und fiir
die Kombination Vigms; der sieben Versuchsproben

Die deutliche Verbesserung der Prognosefdhigkeit des in diesem Abschnitt trainierten
ML-Materialmodells fiir nicht im Training gesehene, zufillig generierte Daten ist auch

beim Vergleich der relativen Abweichung der Trainingsdaten MSETel(Vkombi, ML) mit
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dem Verlauf von MSE™47¢ in Abbildung @ auf der linken Seite sichtbar. Die bisher
beobachtbare Diskrepanz der beiden Verlaufe ist deutlich geringer als bei den trainierten
Modellen der vorherigen Abschnitte. Allerdings sind im Laufe des Trainings Anzeichen
einer Uberanpassung in den spiteren Iterationen erkennbar, da die Abweichung beziiglich
der im Training beriicksichtigten Daten MSE"® (Vigmei, ML) weiter sinkt, wihrend die
Abweichung fiir die Validierungsdaten MSE™%"¢l wieder leicht ansteigt.

Die Eignung des optimierten ML-Modells in Hinblick auf ungesehene, komplexere An-
LMSC,DP800,V;,
opt,CM A(c9=0.0001)

innerhalb der in dieser Arbeit betrachteten Validierungssimulationen (siche auch Ab-
schnitt [3.2.7). Das optimierte ML-Modell lduft in allen Simulationen ohne Fehler durch.

Die Abweichungen der Spannungsausgaben MSE, sowie der Knotenpositionen MSE,,

wendungen zeigt sich auch im Einsatz des ML-Materialmodells M L

werden in allen Anwendungssimulationen (teilweise auch deutlich) kleiner im Vergleich
zum Startmodell, wie in Tabelle [4.15 ersichtlich wird.

MLEBSS | MLoppeiaimeoion; | M LB
Zugversuch MSE,,; | 2.074-107* | 1.374-10~* 2.459 - 107°
Zugversuch MSE, | 8.287-107% | 8.559 - 107 2.605 - 107°
Hutprofil MSE,; 1.313-107! | 3.613-1072 1.374-1072
Hutprofil MSE, 4.985-1072 | 3.647-1072 1.297 - 102
Crashbox MSE,; | 6.979-10! | 3.031- 107! 1.401-1072
Crashbox MSE, | 4.478-1072 | 4.083 - 102 1.737 - 1072
Kreuznapf MSE,; | 8.964-107" | 5.745- 107" 8.350 - 1072
Kreuznapf MSE, | 1.822-10~! | 9.377 - 1072 3.30-1072

Tabelle 4.15: Ubersicht der mittleren quadratischen Abweichungen innerhalb der Simu-
lationen beziiglich der Knotenpositionen MSE,; und Spannungsausgaben

MSE, fiir das optimierte Modell M Lg%g%ggigéﬁgﬁgi im Vergleich zum

Startmodell M LEMSC und Zielmodell M LEMSC

Zu erkennen ist dies zudem besonders deutlich an den von-Mises-Spannungen des Zugver-
suchs in Abbildung [4.39} welche fiir das optimierte Modell M Lf%gﬂc/}gii(&%&ﬂ) deutlich
ndher am Zielmaterial DP800 sind, als beim Zugversuch des Startmodells M Lg\lélgo%. Dies

ist auch daran zu erkennen, dass die Verschiebungen der Randknoten der Probe fiir das

nicht angepasste Startmodell deutlich gréfer sind und die Probe weiter auseinandergezogen

wird, als es beim klassischen Zielmaterialmodell sowie dem mittels der unterschiedlichen
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LMSC.DPS00Viombi qop Fall jst.

simulierten Versuche optimierten ML-Materialmodell ML, -y A(00=0.0001)

a.
«MAT_024 DPS00 oM

Effective Stress (v-m)
7.900e-01
7.137e-01 I
6.373e-01 |
5.610e-01 _

M LEMSC.DPSO0,Viombi 4.847e-01 _

opt,CM A(op=0.0001) 4.083e-01
3.320e-01 ]
2.557e-01 _
1.793e-01

1.030e-01 l

2.667e-02

Abbildung 4.39: Vergleich D3plot des Zugversuchs beziiglich der von-Mises-Spannungen
oy, M des klassischen Zielmaterialmodells *MAT_024 fiir den DP800 Stahl,

des ML-Materialmodells fiir den DP600 Stahl (Startmodell M LEYSC)
und des anhand der unterschiedlichen, simulierten Versuche optimierten

) LMSC,DP800,Vicompi
ML-Materialmodells MLOpt,CMA(UO =0.0001)

Fazit

Es wurde gezeigt, dass auch fiir das in diesem Abschnitt betrachtete, deutlich komplexere
elastoplastische Materialmodell ein rekurrentes ML-Materialmodell auf einen weiteren
Werkstoff angepasst werden kann, ohne das zugrunde liegende klassische Materialmodell
zu benutzten. Die ausschliefliche Verwendung der globalen Kraft und der Dehnungen
machen die Methode auch in der Praxis anwendbar, um ML-Materialmodelle auf Basis
von Trainingsdaten aus Charakterisierungsversuchen fiir einen Werkstoff zu erstellen,
fiir welchen kein klassisches Materialmodell erstellt wurde. Wie auch schon beim linear
elastischen Materialmodell stellt hierfiir ein Optimierungsansatz mittels der Skalarisierung
als gewichtete Summe mit einer gleichen Gewichtung aller Zielfunktionen einen sehr guten
Trainingsansatz dar. Dies kann auf Basis der Ergebnisse von Optimierungslaufen mit einer
unterschiedlichen Wahl von Gewichtungen sowie auf den Ergebnissen basierend auf einem
mehrkriteriellen Optimierungsansatz gefolgert werden. Eine Verallgemeinerungsfahigkeit
der optimierten ML-Materialmodelle kann fiir das elastoplastische Materialmodell durch

den Einsatz einer neu entwickelten, komplexeren Versuchsprobe verbessert und in aus-
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reichendem Mafke schlieklich durch die Kombination mehrerer Versuchsproben erreicht
werden. Mithilfe Letzterem kann das auf Basis der simulierten Versuche optimierte ML-
Materialmodell auch in den unterschiedlichen Validierungssimulationen eingesetzt werden,

bei welchen sich die Ergebnisse gegeniiber dem Startmodell verbessern.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

5.1 Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit zeigt und untersucht verschiedene Moglichkeiten, um ein linear
elastisches und elastoplastisches Materialmodell durch Methoden des maschinellen Lernens
zu modellieren und zu ersetzen. Wéhrend das linear elastische Materialmodell durch
ein einfaches lineares Regressionsmodell oder auch durch Feed Forward neuronale Netze
mit einer einfachen Netzstruktur direkt ersetzt werden kann, muss fiir das nichtlineare
elastoplastische Materialmodell beachtet werden, dass die Spannungsausgabe vom bis-
herigen zeitlichen Verlauf der aufgetretenen Dehnungskomponenten abhéngig ist. Um
dies zu beriicksichtigen, wurden zwei Moglichkeiten vorgestellt. Die erste Moglichkeit
ergibt sich durch die Betrachtung der Dehnungs- und Spannungsverldufe als multivariate
Zeitreihe und den Einsatz von rekurrenten ML-Methoden wie rekurrenten neuronalen
Netzen. Da gezeigt wurde, dass Modifikationen in einzelnen Dehnungskomponenten auch
noch viele Zeitschritte spiter zu Anderungen in der Spannungsausgabe fithren kénnen
und Simulationen aus Dehnungsverldufen mit hunderttausenden an Zeitschritten und
mehreren Millionen von Elementen bestehen kénnen, wurden ausschlieftlich ML-Methoden
betrachtet, welche die Daten (zeitlichen Verldufe) sequentiell verarbeiten und die Historie
iiber zwischengespeicherte Zustandsvariablen weitergeben, ohne die Notwendigkeit mit
Zeitfenstern zu arbeiten, wie es beispielsweise bei Transformer-Modellen oder auch Con-
volutional Neural Networks notwendig wére. Eine weitere Modellierungsmoglichkeit ergibt
sich durch die Hinzunahme und Integration der internen Variablen des klassischen Mate-
rialmodells in das Training der ML-Modelle. Dadurch kann das klassische Materialmodell
als Regressionsproblem fiir einen beliebig festen gegebenen Zeitschritt betrachtet werden.
Fiir das elastoplastische Materialmodell und die Materialparameter eines DP800 Stahls
wurden in diesem Rahmen unterschiedliche ML-Materialmodelle trainiert und fiir jede
Methode eine breite Variation an Hyperparametern untersucht. Durch die Betrachtung
des jeweiligen ML-Modells mit der besten Konfiguration fiir jede Methode wurden die
verschiedenen Ansétze miteinander verglichen. Die Evaluierung und Validierung um-

fasst dabei die Vorhersagegenauigkeit fiir unterschiedliche Testdatensétze, welche sowohl

157



5 Zusammenfassung und Ausblick

zuféllige, generisch erstellten Daten einbeziehen als auch Daten, welche einer Simula-
tion entnommen wurden. Als finaler Validierungsschritt werden die unterschiedlichen
ML-Materialmodelle in verschiedenen Anwendungssimulationen innerhalb der Simulati-
onssoftware LS-Dyna (angefangen mit einem einfachen Zugversuch bis hin zu gesamten
Bauteil-Simulationen im Bereich Umformen und Crash) integriert. Die Ergebnisse der
verschiedenen ML-Materialmodelle werden ausgewertet und zu den korrespondierenden
Simulationsergebnissen mit dem klassischen Materialmodell verglichen und validiert. Hier-
bei kann festgestellt werden, dass ML-Materialmodelle grundsétzlich fiir die betrachteten
Anwendungen in der Lage sind die klassischen Materialmodelle zu ersetzen. Je nach
ML-Modell treten nur geringe Abweichungen auf, jedoch akkumuliert sich der Fehler iiber
die Zeit. In Simulationen mit vielen Zeitschritten kann dies zu grofieren Abweichungen
oder sogar zum Abbruch fiihren. Im Allgemeinen ist eine sehr hohe Vorhersagegenauigkeit
der ML-Modelle notwendig, um stabile Simulationen und vergleichbare Ergebnisse zu
den Simulationen mit den klassischen Materialmodellen zu gewéhrleisten. Wichtig in der
Auswertung hinsichtlich einer Bewertung der ML-Materialmodelle in Hinblick auf die
Einsatzfahigkeit in Simulationen ist die Beriicksichtigung der Fortpflanzung des Fehlers
im Laufe der Zeitschritte. Diese Fehlerfortpflanzung ist bei den ML-Materialmodellen,
welche mit Hinzunahme der internen Variablen des klassischen Materialmodells trainiert
werden deutlich ausgepréagter als bei den rekurrenten ML-Modellen, welche anhand der
gesamten zeitlichen Verlaufe trainiert werden, auch wenn diese ML-Modelle einen sehr
niedrigen Fehler im Training und anhand der Testdatensétze ohne Beriicksichtigung der
Fehlerfortpflanzung aufwiesen. Aus diesem Grund sind die Simulationsergebnisse mit
den rekurrenten ML-Modellen deutlich genauer und stabiler (hinsichtlich Abbriichen der
Simulationen) als die Simulationsléaufe, welche mittels der ML-Modellen durchgefiihrt
werden, die mit Hinzunahme der Geschichtsvariablen trainiert worden sind. Eine weitere
Voraussetzung, welche sich als entscheidend fiir ein gutes Simulationsergebnis erweist,
ist die Fahigkeit eines ML-Materialmodells den Nullzustand, welcher zu Beginn einer
Simulation bei einem Grofsteil der Integrationspunkte und teilweise auch fiir sehr viele
aufeinanderfolgende Zeitschritte vorkommt, korrekt vorherzusagen. Im Gegensatz zu
baumbasierten ML-Methoden ist dies bei konventionellen Architekturen von neuronalen
Netzen weniger gut moglich. Um eine exakte Vorhersage von Nullzustédnden bei einer
Abwesenheit von Dehnungen (Dehnungswerte gleich null) zu gewéhrleisten, wird die re-
kurrente Netzarchitektur (LMSC-Modelle) aus [11] betrachtet und dieser Ansatz auf Feed
Forward neuronale Netze erweitert mit der zusdtzlichen Garantie der Nicht-Negativitat
der plastischen Dehnung als interne Variable des ML-Modells, wie es auch im klassischen

Materialmodell der Fall ist. Durch diese Erweiterung in der Architektur der neuronalen
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5.1 Zusammenfassung

Netze kann die Fehlerfortpflanzung deutlich verringert und bessere Simulationsergebnisse

erzielt werden.

Als weiterfiihrender Schritt zu den in Kapitel [3] trainierten ML-Materialmodellen werden
Methoden vorgestellt und untersucht, um ein ML-Materialmodell fiir einen Werkstoff auf
Basis von Daten aus Versuchen zu trainieren, ohne ein passendes, bestehendes klassisches
Materialmodell entwickeln zu miissen. Die Schwierigkeit des Trainings der ML-Modelle
stellt hierbei die Tatsache dar, dass die benétigten Ausgabewerte gegeben durch die lokalen
Spannungen nicht in Versuchen messbar sind. Um die Abwesenheit der normalerweise
benstigten korrekten Ausgabegréfen zu kompensieren, werden fiir das Training der ML-
Materialmodelle mehrere physikalisch motivierte Gleichungen aus [|9] genutzt, welche
fiir die Spannungsvorhersagen des angepassten ML-Materialmodells moglichst genau
erfiillt werden sollen. Um die trainierbaren Parameter der neuronalen Netze anzupassen,
werden unterschiedliche Optimierungsmethoden im Bereich der evolutionédren Algorithmen
betrachtet sowie eine Anpassung des iiblicherweise fiir das Training von neuronalen Netzen

verwendeten Backpropagation Algorithmus vorgenommen.

Die verschiedenen Optimierungsansitze werden anhand unterschiedlicher, simulierter
Versuche fiir die beiden betrachteten Materialmodelle (linear elastisch und elastoplas-
tisch) angewendet und die Methode fiir das Training mit Versuchsdaten validiert. Der
Fehler der alternativen Fehlerfunktionen kann dabei in jedem Anwendungsfall auf das
Fehlerniveau eines direkt anhand Dehnungs-Spannungspaaren trainierten Referenz-ML-
Modells minimiert werden. Dadurch kann erreicht werden, dass in den unterschiedlichen
Anwendungsféllen die im Versuch gesehenen Daten vom ML-Modell durch das Training
anhand der alternativen Fehlerfunktionen erlernt werden. Wihrend der Fehler beim
linear elastischen Materialmodell beim Patch Zugversuch mittels des gradientenbasier-
ten Optimierungsansatzes schnell minimiert werden kann und insbesondere dadurch der
Referenz-Zielfehlerwert im Vergleich zum Training mittels evolutionéren Strategien (durch
CMA) friither erreicht wird, ist letzterer Optimierungsansatz bei einer etwas komplexeren
Versuchsgeometrie (Miniflachzug) besser geeignet. Da fiir das Training mit Versuchsdaten
mehrere unterschiedliche Fehlerfunktionen betrachtet werden, stellt das Training der
ML-Materialmodelle ein mehrkriterielles Optimierungsproblem dar. Dies wird zum einen
durch mehrkriterielle Optimierungsalgorithmen gelost (NSGA-IT und NSGA-IIT) und des
Weiteren durch einen Skalarisierungsansatz mittels einer gewichteten Summe modelliert.
Bei Variationen der Gewichtungen sowie Vergleichen zwischen den Ergebnissen mittels
der Skalarisierung und dem mehrkriteriellen Optimierungsansatz kann festgestellt werden,

dass die Skalarisierung mit einer gleichen Gewichtung aller Zielfunktionen (abgesehen
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5 Zusammenfassung und Ausblick

vom Patch Ausschnitt bei dem die Fehlerfunktionen fiir die Divergenz nicht berticksichtigt
werden miissen) sehr gut fiir das Erlernen der im Versuch gesehenen Spannungen geeignet
ist. Eine weitere Herausforderung beim Training der ML-Materialmodelle auf Basis von
Versuchsdaten stellt die begrenzte Datenbasis gegeben durch die jeweiligen Versuche
und limitiert durch die Messanlagen und Messmethoden dar. In diesem Zusammenhang
werden zwei Moglichkeiten fiir die Verbesserung der Verallgemeinerungsféahigkeit gezeigt.
Ein im Allgemeinen anwendbarer Ansatz ergibt sich durch den Einsatz einer Kombination
vieler verschiedener Versuche sowie die Nutzung komplexerer Versuchsproben, um die
Grofse und Diversitdt des Trainingsdatensatzes zu erhéhen. Eine weitere Moglichkeit
ergibt sich durch eine kiinstliche Generierung weiterer Daten ohne die Notwendigkeit
viele komplexe Versuche zu benétigen, indem materialspezifische Eigenschaften durch
giiltige Transformationen, welche fiir das Materialmodell als geltend vorausgesetzt werden
konnen, beschrieben werden. Beim Vorhandensein solcher Transformationen kann es sogar
vorteilhafter sein das ML-Modell anhand eines sehr einfachen Versuchs (beispielsweise
Patch-Zugversuch) zu trainieren und mit den wenigen Daten Augmentierungen zu benutz-
ten um eine gute Verallgemeinerungsfahigkeit des ML-Materialmodells zu erreichen statt
anhand vieler Versuche zu trainieren, da in diesem Fall die Anpassung des ML-Modells
langwieriger und tendenziell mit einer hheren Abweichung in der Vorhersage verbunden
ist, was sich wiederum auf die Genauigkeit der augmentierten Daten auswirkt. Dies hat
sich beim linear elastischen Fall gezeigt.

Aber auch durch die Kombination verschiedener Versuche kann ein in diversen Simulationen
einsetzbares ML-Materialmodell angepasst werden mit einer eindeutigen Verbesserung
gegeniiber dem Startmodell auch ohne Voraussetzungen an Materialeigenschaften zu

stellen, wie es anhand des elastoplastischen Materialmodells gezeigt wurde.

5.2 Ausblick

In Hinblick auf die Existenz sehr vieler unterschiedlicher Materialmodelle, was unter
anderem allein durch hunderte in LS-Dyna implementierten, zur Verfiigung stehenden
klassischen Modelle sichtbar ist (siehe |49]), konnen Anwendungen der in dieser Arbeit
vorgestellten und untersuchten Methoden auf weitere Werkstoffe mit unterschiedlichsten
Materialeigenschaften wie beispielsweise viskoelastischem, viskoplastischem oder hyper-
elastischem Materialverhalten von zukiinftigem Interesse sein.

Die vorgestellte und anhand von simulierten Versuchen validierte Methode fiir das Training
von ML-Materialmodellen anhand von Versuchsdaten ist in der Praxis stark von den

vorhandenen Messtechniken und Messanlagen abhéngig, welche Beschrankungen unter
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5.2 Ausblick

anderem beziiglich der moglichen, verwendbaren Versuchsarten, Versuchsaufbauten und
Versuchsgeometrien sowie der Genauigkeit der gemessenen Daten auferlegen. Mit der
zukiinftigen Weiterentwicklung und Verbesserung von Messmethoden und Messanlagen
ergeben sich auch weitere Moglichkeiten fiir das Training von ML-Materialmodellen aus
Versuchsdaten. Beispielsweise gibt es bereits erste Anséitze durch Digital Volume Correla-
tion (siehe [14]), um im dreidimensionalen Raum die Dehnungskomponenten zu erfassen,
was die in dieser Arbeit vorgestellte Methode fiir das Training mit Versuchsdaten in
Zukunft auch fiir Volumenelemente beziehungsweise Schalenformulierungen ohne separate

Berechnungen der o, und 0., Komponenten anwendbar machen wiirde.
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