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Dynamische Modellierung mit PINNS

Training a physics-informed

neural network o
Training step: 10800

physical
quantities

du d"‘}u Exact solution
3 ’ o aas Neural network prediction
2 3 o
input dl’ dI Training data
F“ : l Physics loss training locations
coordinates
Compare to Compute derivatives and
training data minimise underlying
equation residual

Abb. 1: Das Konzept eines PINNs. Die Ableitung vom neuronalen Abb. 2: Das PINN kann mit wenig Datenpunkten trainiert werden.
Netz ermoglicht zusatzliche Bedingungen flr das Training.

Problemstellung

Die prazise Modellierung von thermo-fluid Anwendungen mit Modelica kann sehr daten-
und rechenintensiv sein. Ein Ansatz, dies zu l6sen, sind Physics-Informed Neural Networks
(PINNSs). Es soll ein leicht gedampfter Einmasseschwinger mit einem PINN modelliert
werden.

Farbverlauf basierend auf Differenzen
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Abb. 3: Trainingsablauf mit variierenden Auslenkungen Abb. 4: Abweichungen der PINN-Vorhersage
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Anwendung eines PINN auf einen leicht gedampften
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PINNs integrieren physikalische Gesetze in maschinelles

Lernen, stehen aber vor Herausforderungen wie Platzhalter Firmenlogo
Genauigkeit und Zuverlassigkeit. Experimente zeigten gute

Vorhersagen im Trainingsbereich, jedoch

Genauigkeitsverluste bei kleineren Auslenkungen.
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