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‘ 1. Einleitung und Motivation I

Berechnungen im Bauingenieurwesen werden Uberwiegend unter
Annahme eines linear-elastischen Materialverhaltens durchgeflhrt.
In anderen Ingenieurdisziplinen kann es allerdings von groBer Be-
deutung sein, nichtlineares Materialverhalten der Werkstoffe abbil-
den zu kdnnen. Das Ziel dieser Arbeit ist die Erforschung der M6g-
lichkeit, nichtlineare 1D-Materialmodelle durch ein kinstliches neu-
ronales Netz (KNN) in der Finite-Elemente-Methode (FEM) einzuset-
zen und somit die rechnergestutzte Berechnung materiell nichtlinea-
rer Werkstoffe zu erlauben.

‘ 2. Kunstliches neuronales Netz I

Das KNN ist ein trainierbarer Algorithmus, dem man mithilfe von Da-
tenpunkten beibringt, eine bestimmte Klasse von Problemen zu 16-
sen. Das KNN besteht aus Neuronen, die Uber gewichtete Verbin-
dungen Informationen austauschen.
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Das Ziel des Trainings ist die von den Gewichten w;; abhangige
Fehlerfunktion E(w) durch die Gewichtsaktualisierung mithilfe der
,Backpropagation of Error” zu minimieren.

‘ 3. Explizite und inkrementelle Form I

Das KNN kann fir die Funktionsapproximation der Spannung ver-
wendet werden. Im Allgemeinen unterscheidet man zwischen der
expliziten und inkrementellen Form bei der Erzeugung der Trainings-
daten. FUr den linear-elastischen Fall kann man die Trainingsdaten
beispielsweise wie folgt erzeugen:

explizit SP® = EE,,
inkrementell  ASTY = E (E,, 4+ AE,,) — Sy,
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Bei der expliziten Form wird die Spannungsfunktion in Abhangigkeit
des aktuellen Verzerrungszustandes gebildet, wahrend bei der inkre-
mentellen Form das Spannungs-Verzerrungspaar des letzten GGW-
Punktes sowie das Verzerrungsinkrement des Newton-Verfahrens
fir die Bestimmung des Spannungsinkrementes verwendet werden.
In beiden Fallen kann Gber das Netz auch die Materialtangente durch
analytische Ableitung bestimmt werden:
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‘ 4. Untersuchungen am Zugstab I

Die vom KNN berechnete Spannung S¢™ wird bei der Berechnung
der virtuellen inneren Arbeit é7t; fur die schwache Form des PdvV
sowie bei der linearisierten inneren Arbeit Admt eingesetzt.
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Um das Verhalten eines nichtlinearen Stabes mit einem KNN-
Modell unter Zugbelastung zu untersuchen, wird das neuronale
Netz auf das explizit bzw. inkrementell formulierte Materialgesetz
trainiert. Man kann feststellen, dass das KNN-Materialmodell in-
nerhalb des Trainingsbereiches des Netzes zuverlassige LOsun-
gen liefert, die nahe an der analytischen LOsung liegen. AuBer-
halb des Trainingsbereiches bietet die inkrementelle Berechnungs-
form prazisere und stabilere Losungen als die explizite Form.
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Verschiebung u

Insgesamt kann man festhalten, dass es moglich ist in beiden Vari-
anten ein Materialgesetz tber ein KNN in der FEM einzusetzen.



