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Motivation

Während Materialmodellen auf Basis von Machine-Learning-
Methoden häufig der physikalische Hintergrund fehlt, mangelt es
konventionellen Materialmodellen oftmals an Flexibilität, um kom-
plexes Materialverhalten adäquat abzubilden. Materialmodelle, die
durch das Training von Physik-augmentierten neuronalen Net-
zen entstehen, kombinieren die Flexibilität von Machine-Learning-
Methoden mit dem physikalischen Fundament konventioneller Mo-
delle.
Beim Einsatz dieser Modelle in FE-Simulationen führen herkömm-
liche Integrationsverfahren wie bspw. die Mittelpunktsregel wegen
des nichtlinearen Materialverhaltens jedoch zu numerischen Insta-
bilitäten. Daher wird ein strukturerhaltendes Integrationsverfahren
auf Basis partitionierter diskreter Gradienten eingesetzt, das so-
wohl die Erhaltung des Drehimpulses als auch der Gesamtenergie
sicherstellt. [1]

Grundlagen

Durch eine Legendre-Transformation wird die innere Energie U in
die temperaturabhängige freie Energie Ψ umgeformt

Ψ(F, θ) = U(F, η)− θη.

Thermomechanische Anforderungen werden durch eine inva-
riantenbasierte Formulierung der freien Energie, sowie durch
Wachstums- und Normalisierungsbedingungen berücksichtigt. [3]

Invariantenbasierte Formulierung der freien Energie

Ψ = Ψ(I0, θ) mit I0 = (IC, IIC, J)

2. Piola-Kirchhoff-Spannungstensor

S = 2
∂Ψ

∂C
= 2

(
∂Ψ

∂IC
I +

∂Ψ

∂IIC
I C +

1

2

∂Ψ

∂J
J−1G

)

Physik-augmentiertes neuronales Netz (PANN)

Wachstumsbedingung
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Energienormalisierung

Ψenergy := −ΨNN(I, θ)
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Spannungsnormalisierung

Sstress = −oJ−1G mit
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Entropienormalisierung

ηentropy = η0 mit η0 = −∂ΨNN
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Parametrisiertes input-konvexes NN (ICNN)

Polykonvexität durch nichtnegative Gewichte w und die kon-
vexe, monoton wachsende Softplus-Aktivierungsfunktion SP.

ΨNN(I, θ) = w2 · SP
(
w1 · x(I, θ) + b1

)
+ b2

Strukturerhaltende zeitliche Diskretisierung

Zur Sicherstellung von Energie- und Impulserhaltung werden par-
tionierte diskrete Gradienten eingesetzt. Dabei ersetzen die dis-
kreten Gradienten DICΨ, DIICΨ, DJΨ und DθΨ die partiellen Ablei-
tungen der freien Energie Ψ im Integrationsverfahren [2].
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Numerische Untersuchungen

Erlernen des thermomechanischen Materialverhaltens
Nachweis der Erhaltung von Energie und Drehimpuls
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