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Kurzfassung

Die Entwicklung neuer Materialien steht zunehmend unter dem Druck, schnel-
ler, effizienter und nachhaltiger zu erfolgen. Klassische, experimentell geprigte
Ansitze sind hierfiir oft zu zeit- und kostenintensiv. Digitale Methoden erdffnen
die Moglichkeit, Materialentwicklungsprozesse systematisch zu beschleunigen,
indem Daten, Simulationen und maschinelles Lernen in einem konsistenten For-
schungsdatenmanagement zusammengefiihrt werden.

Diese Arbeit adressiert diese Herausforderung am Beispiel offenzelliger Polyure-
thanschaumstrukturen aus dem Fahrzeugleichtbau, fiir die Struktur-Eigenschaft-
Beziehungen untersucht werden. Hierfiir wird ein vollstindig digitaler Entwick-
lungsprozess realisiert, der auf generischen, modularen Workflows basiert und
in der virtuellen Forschungsumgebung Kadi4Mat verankert ist. Grundlage bildet
ein Konzept zum FAIRen Materialdesign, das mit Kadi4Mat umgesetzt wird. Zen-
trales Riickgrat ist eine in Kadi4Mat gefiihrte Materialdatenbank, die fortlaufend
mit Rekonstruktionen, generierten Mikrostrukturen und Simulationsergebnissen
befiillt wird und aus der die Struktur-Eigenschaft-Beziehungen extrahiert werden.

Als Ausgangspunkt der Untersuchung wird eine Methode zur schnellen und prizi-
sen Rekonstruktion digitaler Zwillinge aus CT-Daten entwickelt. Ein Segmentie-
rungsnetzwerk, das auf synthetisch erzeugten Trainingsdaten basiert, erméglicht
hochgenaue Ergebnisse, wihrend die geometrische Charakterisierung der Mikro-
strukturen in einem automatisierten Workflow erfolgt.

Zur Erweiterung des Strukturraums wird ein 3D-Diffusion-GAN vorgestellt, das
realistische Mikrostrukturen mit gezielt einstellbaren Eigenschaften erzeugt. Die
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Methode iibertrifft etablierte, geometriebasierte Ansétze sowohl hinsichtlich Ge-
nauigkeit als auch Geschwindigkeit. Neben einer eigenschaftskonditionierten
Variante wird eine bildkonditionierte Version implementiert, die ohne explizite
Merkmalsextraktion auskommt.

Die makroskopischen mechanischen Eigenschaften werden in einem phasen-
feldbasierten Simulationsworkflow ermittelt, der anhand experimenteller Daten
realer Schaumproben validiert wurde. Dadurch wird eine hohe Ubereinstimmung
zwischen Simulation und Experiment erreicht.

Die erzeugten und simulierten Strukturen flieen in eine Materialdatenbank ein,
die mit einem Analyseworkflow ausgewertet wird. Dieser kombiniert maschinelles
Lernen mit Methoden der erkldrbaren KI und identifiziert verstindliche Struktur-
Eigenschaft-Beziehungen. Das trainierte Modell sagt mechanische Eigenschaften
mit hoher Genauigkeit auf Basis weniger Struktureigenschaften vorher. Die Er-
gebnisse werden in Form interpretierbarer Materialkarten dargestellt und konnen
unmittelbar fiir das Materialdesign genutzt werden.

Insgesamt zeigt die Arbeit, dass sich der gesamte Materialentwicklungsprozess
von der Datenerfassung iiber Modellierung und Simulation bis zur datengetriebe-
nen Analyse in einer einheitlichen, reproduzierbaren und skalierbaren Struktur
abbilden ldsst. Die entwickelten Workflows sind generisch, modular und FAIR do-
kumentiert, sodass sie auf weitere Materialsysteme iibertragbar sind. Der Einsatz
maschineller Lernverfahren automatisiert zentrale Arbeitsschritte und steigert die
Effizienz des Entwicklungsprozesses deutlich.

Am Anwendungsfall der Schaumstrukturen wird demonstriert, dass mechanische
Eigenschaften wie Druckmodul und Stauchgrenze mit hoher Genauigkeit aus
wenigen mikrostrukturellen Eigenschaften vorhergesagt werden konnen. Dies
reduziert den Bedarf an zeit- und kostenintensiven Experimenten erheblich und
ermoglicht die gezielte Auswahl vielversprechender Strukturen. Die Arbeit liefert
damit sowohl einen methodischen Beitrag zum generischen, datengetriebenen
Materialdesign als auch einen konkreten Mehrwert fiir die Entwicklung energie-
absorbierender Leichtbauelemente.

il



Abstract

The development of new materials is increasingly under pressure to proceed
faster, more efficiently, and more sustainably. Traditional, experiment-driven
approaches are often too time- and cost-intensive. Digital methods provide a
promising pathway to systematically accelerate material development processes
by integrating data, simulations, and machine learning within a consistent research
data management framework.

This thesis addresses this challenge using the example of open-cell polyurethane
foam structures for automotive lightweight design. A fully digital development pro-
cess is developed, based on generic, modular workflows anchored in the virtual re-
search environment Kadi4Mat. The foundation is a FAIR material design concept,
realized through Kadi4Mat. At its core, a materials database within Kadi4Mat
serves as the backbone, continuously populated with reconstructions, genera-
ted microstructures, and simulation results, from which the structure—property
linkages are extracted.

As a starting point, a method is developed for the rapid and precise reconstruction
of digital twins from CT data. A segmentation network trained on synthetically
generated datasets enables highly accurate results, while the geometric characte-
rization of the microstructures is carried out in an automated workflow.

To expand the accessible design space, a 3D diffusion GAN is introduced that
generates realistic microstructures with controllable properties. The method outper-
forms established geometry-based approaches in both accuracy and computational
efficiency. In addition to a property-conditioned version, an image-conditioned
variant is implemented that does not require explicit feature extraction.

il



Abstract

Macroscopic mechanical properties are determined using a phase-field-based si-
mulation workflow, validated against experimental data from real foam specimens.
This ensures strong agreement between simulations and experiments.

The generated and simulated structures are integrated into a curated material data-
base, which is analyzed using a workflow that combines machine learning with
explainable Al techniques. This approach enables the identification of compre-
hensive structure—property relationships. The trained model predicts mechanical
properties with high accuracy based on only a few structural descriptors. The
results are presented in the form of interpretable material maps, which can be
directly applied to material design.

Opverall, this work demonstrates that the entire material development process—from
data acquisition through modeling and simulation to data-driven analysis—can be
represented within a unified, reproducible, and scalable framework. The developed
workflows are generic, modular, and FAIR-documented, making them transferable
to other material systems. The use of machine learning automates key steps and
significantly increases the efficiency of the development process.

The application to polyurethane foam structures shows that mechanical proper-
ties such as compressive modulus and plateau stress can be accurately predicted
from a small set of microstructural properties. This substantially reduces the need
for time- and cost-intensive experiments and enables the targeted selection of
promising structures. Thus, the thesis contributes both a methodological founda-
tion for generic, data-driven material design and a concrete added value for the
development of energy-absorbing lightweight components.

iv



Danksagung

Die vorliegende Arbeit entstand wihrend meiner Tétigkeit als wissenschaftlicher
Mitarbeiter am Institut fiir Angewandte Materialien — Mikrostruktur-Modellierung
und Simulation IAM-MMS) sowie am Institut fiir Nanotechnologie — Microstruc-
ture Simulation (INT-MSS) des Karlsruher Instituts fiir Technologie (KIT).

Mein besonderer Dank gilt Frau Prof. Dr. Britta Nestler fiir die wertvolle Be-
treuung meiner Arbeit sowie fiir die Moglichkeit, meine Dissertation an ihrem
Institut mit groBBer wissenschaftlicher Freiheit anzufertigen. Ebenso danke ich
Herrn Prof. Dr. Markus Reischl fiir die Bereitschaft, das Korreferat dieser Arbeit
zu iibernehmen.

Fiir die zahlreichen fachlichen Diskussionen, die mir immer wieder geholfen ha-
ben, den Blick auf das grole Ganze zu richten und die unterschiedlichen Bereiche
meiner Arbeit miteinander zu verbinden, danke ich herzlich Dr. Michael Selzer, Dr.
Arnd Koeppe sowie meinem ehemaligen Gruppenleiter Dr. Patrick Altschuh. Mein
Dank gilt auBerdem meinen aktuellen und ehemaligen Kolleginnen und Kollegen,
die durch ihre Unterstiitzung und das angenehme Arbeitsumfeld entscheidend
dazu beigetragen haben, dass ich stets SpaB} bei der Arbeit hatte. Besonders erwih-
nen mochte ich Willfried Kunz, dem ich fiir die vielen aufmunternden Gespriche
und fiir seine Hilfe beim Korrekturlesen meiner Arbeit sehr dankbar bin. Ebenso
danke ich meinem Bruder Sven Griem, der als fachfremder Leser durch seine
Korrekturen wesentlich dazu beigetragen hat, die Arbeit sprachlich ansprechend
zu gestalten.

Mein tief empfundener Dank gilt meiner Frau Beliz, die mir wéihrend meiner ge-
samten Promotionszeit und insbesondere in den letzten Monaten vor der Abgabe



Danksagung

den Riicken freigehalten hat, mir gleichzeitig aber auch die nétige Motivation und
den entscheidenden Anstof3 gegeben hat, um meine Arbeit erfolgreich abzuschlie-
Ben.

Abschlielend danke ich meiner Familie, die mir stets ein verlédsslicher Riickhalt
in allen Lebenslagen ist.

Karlsruhe, im September 2025 Lars Griem

vi



Inhaltsverzeichnis

Kurzfassung . ... ... ... ... . . . ... ... i
Abstract . . . . . . ... iii
Danksagung. . . . . . .. . . ... v
1 Einleitung . . .. ... ... ... ... 1
1.1 Einordnung und Motivation . . . . . .. ... ... ... .... 1

1.2 Zielsetzung und Beitrag der Arbeit . . . . .. . ... ... ... 4

1.3 Standder Forschung . . . . .. ... ... ... ... .. ... 5

1.4 Gliederung der Arbeit . . . . . .. . ... ... ... 11

2 Theoretische Grundlagen . . . . .. .. ... ... ...... 13
2.1 Maschinelles Lernen . . . . . . . . ... ... ... ....... 13
2.1.1 Neuronale Netzwerke . . . . . . ... ... ... ..... 14

2.1.2 Trainingsprozess neuronaler Netze . . . . . ... ... .. 20

2.1.3 Regularisierung und Trainingsstrategien . . . . . . .. . . 26

2.14 Normalisierung . . . . . . . .. ... ... ... ..... 29

2.1.5 Convolutional Neural Networks . . . . ... ... .... 30

2.2 Generative Modelle . . . ... ... ... ... ... ..... 32
2.2.1 Generative Adversarial Networks . . . . . . ... ... .. 32

2.2.2 Denoising Diffusion Probabilistic Model . . . . . . .. .. 34

2.3 Phasenfeldmethode . . . . . . .. ... ... ... ..., 36

2.4 Reprisentatives Volumenelement . . . . . . ... .. ... ... 38

2.5 Forschungsdatenmanagement . . . . ... ... ... ...... 40
2.5.1 Forschungsdaten . . .. ... ............... 41

vii



Inhaltsverzeichnis

3

viii

252 Metadaten . . . . . . ... 42
2.53 Ontologien . . . . . .. .. .. 43
2.54 FAIR Prinzipien . . . . . . . ... ... ... ..., 44
2.5.5 Repositorium . . . . . ... 45
2.5.6 Elektronisches Laborbuch . . . . . . ... ... ... ... 46
2.5.7 Workflowsysteme . . . . .. ... ... ... ....... 47
Einheitliches Konzept fiir FAIRes Materialdesign . . . . . . . 49
3.1 FAIRes Materialdesign . . . . . . .. ... ... ......... 49
3.2 Prozesstrukturierung . . . . . . . . ... ... 52
321 Konzept . . . ... ... ... 52
322 KadiStudio . . . .. ... L 58
3.3 Datendokumentation . . . . . . . ... ... 68
33.1 Konzept . . . . .. . ... 68
332 KadiWeb . . ... ... ... 71
3.4 Problemspezifisches Konzept . . . . ... ... ... ...... 75

Rekonstruktion und Charakterisierung digitaler Zwillinge . 79

4.1 Stand der Forschung . . . . ... ... ... ... ... .... 80
4.1.1 Rekonstruktion . . . ... ... .. ... ... ..... 80
4.1.2 Segmentierung . . . . . . . ... ... 82
4.1.3 Geometrische Charakterisierung . . . . .. ... ... .. 84

42 Methoden . . . . . . . ... 85
4.2.1 Rekonstruktion . . . ... ... ... ... ... 85
4.2.2 Segmentierung der Bilddaten . . . . . .. ... ... ... 87
4.2.3 Geometrische Charakterisierung . . . . .. ... ... .. 91
4.2.4 Datengetriebene Charakterisierung . . . . . . . ... ... 96

4.3 Verwendete Datensédtze . . . . ... ... ... ... .. ..., 100
4.3.1 Polyurethanschaum . . . .. ... ... .......... 100
4.3.2 Experimentelle Charakterisierung . . . . ... ... ... 101
433 CTBildgebung . . .. ... ... ... ... ....... 104

4.4 Rekonstruktion . . . . . . ... oL 105
4.4.1 Datengenerierung . . . . . . . . . .. iu e 105



Inhaltsverzeichnis

442 U-NetFinetuning . . . . . ... .. ... ... ...... 116
4.4.3 Experimentelle Untersuchung . . . . . . ... ... .. .. 119
4.5 Geometrische Charakterisierung . . . . . . . . . . .. ... ... 121
4.6 EinbindunginKadi4Mat . . . . . . ... ... ... ... 124
4.6.1 Rekonstruktion . . .. ... ... ... ... ... .. 124
4.6.2 Charakterisierung . . . . . . . . . . ... ... 128
4.7 Diskussion . . . ... 130
ML-gestiitzte Generierung digitaler Zwillinge . ... ... .. 133
5.1 Standder Forschung . . . . ... .. ... ... .. ....... 134
5.1.1 Geometriebasierte Generierung . . . . . . . ... ... .. 134
5.1.2 Physikbasierte Generierung . . . . . . . . .. .. ... .. 136
5.1.3 ML-basierte Generierung . . . . . . . . . . ... ... .. 137
5.2 Validierung digitaler Zwillinge . . . . ... ... ... ... .. 140
5.2.1 Einstellbarkeit der Struktureigenschaften . . . . . . . . .. 140
5.2.2 Realismus der Strukturen . . . . . ... ... ... ..., 141
5.3 Geometriebasierte Generierung . . . . . . . . ... ... ... 141
5.3.1 Schaumgenerierung . . . . . . . ... ... ... ..... 142
5.3.2 Nachbearbeitung . . . . ... ... ... ... ...... 145
5.4 Datengetriebene Generierung mittels Diffusionsmodellen . . . . 154
54.1 DD-GAN . . . . ... 155
5.4.2 Trainingsdaten . . . . . . .. ... ... ... ... ..., 165
5.4.3 Validierung . . . .. ... 172
5.4.4 Effizienz des Generators . . . . . ... ... ... .... 182
5.4.5 Validierung des Diskriminators . . . . . . . ... ... .. 184
5.4.6 Bildkonditioniertes DD-GAN . . . . . .. ... .. .... 187
5.4.7 Evaluation des bildkonditionierten Generators . . . . . . . 192
548 Finetuning . . . . . . ... ... o 197
5.5 EinbindunginKadi4Mat . . . . . .. ... ... ... 200
5.5.1 DD-GAN Training . . . . . . . ... ... ... ..... 201
5.5.2 Generierung von Strukturen . . . . . .. ... ... ... 202
5.6 Diskussion . . . . ... 204

ix



Inhaltsverzeichnis

6 Bestimmung der physikalischen Schaumeigenschaften . . . 207
6.1 Stand der Forschung . . . . . .. ... ... ... .. ... ... 208
6.2 Phasenfeldmethode fiir Mechanikmodellierung . . . . . . . . .. 209

6.2.1 Modell . . . . ... ... ... 210
6.2.2 Simulationssetup . . . . .. ... ... 212
6.2.3 RVEBestimmung . . . . ... ... ... ......... 212
6.2.4 Parametrisierung der Simulation . . . . .. ... ... .. 214
6.3 Experimentelle Untersuchungen . . . . . . . ... .. ... ... 214
6.3.1 Ziel und Versuchsaufbau . . . .. ... ... ... .... 215
6.3.2 Auswertung der Druckversuche . . . . . ... ... .. .. 215
6.3.3 Abgleich mit Simulationen . . . . . ... ... .. .... 217
6.4 EinbindunginKadi4Mat . . . . . .. ... .. ... ... 218
6.5 Diskussion . . . .. ... 221

7 ldentifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen . . . . 223
7.1 Stand der Forschung . . . . .. ... .. ... ... ... .... 224
7.2 Methoden zur Analyse neuronaler Netze . . ... ... ... .. 226
7.3 Aufbauder Datenbank . . . . . ... ... oL 227
7.4 Analyse der Datenbank . . . . ... ... oL oL 234

7.4.1 Modellarchitektur und Training . . . . . ... ... .... 234
7.4.2 Identifikation relevanter Strukturparameter . . . . . . . . . 235
7.4.3 Modellreduktion und Validierung . . . . . . .. ... ... 237
7.4.4 Fehleranalyse . . ... ... ... ... .......... 239
7.4.5 Erstellung der Materialkarten . . . . . . . ... .. .... 241
7.5 Einbindungin Kadi4Mat . . . . . ... ... ... ... ... 242
7.5.1 Datenvorbereitung . . . . . . . ... ... ... 243
7.5.2 Training . . . . . . ... 244
7.5.3 Erstellung der Materialkarten . . . . . . . ... ... ... 245
7.6 Diskussion . . . . ... 247

8 Zusammenfassung und Ausblick . . . . .. ... ... ... .. 249
8.1 Zusammenfassung . . . . . . .. ... . Lo 249
82 Ausblick . ... ... ... 252



Inhaltsverzeichnis

Literaturverzeichnis . . . . . . . . ... ... ... .. .. 257
Abbildungsverzeichnis . . . . . ... ... ... 0L 283
Tabellenverzeichnis . . . . .. ... ... ... ... ... ... ... 299
Abkiirzungsverzeichnis . . . . . ... ... ... ... L. 301
A Anhang. ... ... ... ... 303
B Veroéffentlichungen . . .. .. ... ... .. ... ... .. ... 307

xi






1 Einleitung

1.1 Einordnung und Motivation

Moderne Materialien bilden das Riickgrat technologischer Innovation. Die Leis-
tungsfihigkeit von Windkraftanlagen, die Reichweite von Elektrofahrzeugen oder
die Sicherheit medizinischer Implantate hingt maf3geblich von den eingesetzten
Werkstoffen ab. So ermoglichen etwa neuartige Festkorperbatterien hohere Ener-
giedichten bei gleichzeitig verbesserter Sicherheit. Allerdings scheitert ihr breiter
Einsatz bislang an der Verfiigbarkeit skalierbarer Elektrolyte. Ahnliche Heraus-
forderungen zeigen sich in der Entwicklung wasserstoffbasierter Energiesysteme,
biokompatibler Kunststoffe oder leistungsfihiger Leichtbaumaterialien.

Diese Beispiele zeigen: Der Fortschritt in Wissenschaft und Technik erfordert neue,
mafgeschneiderte Materialien und das deutlich schneller als bisher. Angesichts
globaler Herausforderungen wie der Klimakrise oder zukiinftiger Gesundheitsrisi-
ken steigt der Druck, Materialentwicklungsprozesse effizienter und systematischer
zu gestalten.

Die digitale Materialforschung bietet hierfiir einen vielversprechenden Ansatz.
Durch die Kombination experimenteller Daten, physikalisch fundierter Simu-
lationen und umfangreicher Materialdatenbanken entsteht ein leistungsfahiges
Werkzeug fiir beschleunigtes Materialdesign. Im Zentrum steht der digitale Ma-
terialzwilling: ein konsistentes, virtuelles Modell, das zentrale Merkmale eines
Werkstoffs wie Zusammensetzung, Kristall- und Mikrostruktur und oft auch seine
Prozesskette abbildet.
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Ausgehend von diesem Modell lassen sich gezielt generierte Varianten der Materi-
alzusammensetzung oder -morphologie simulieren und deren Einfluss auf makro-
skopische Eigenschaften bewerten. So konnen systematisch Struktur-Eigenschaft-
Beziehungen untersucht werden, die eine Briicke zwischen Mikrostruktur und
Materialverhalten schlagen. Das Vorgehen ist in Abbildung 1.1 schematisch dar-
gestellt. Es bildet die Grundlage fiir die gezielte Entwicklung neuer Werkstoffe,
deren Eigenschaften im letzten Schritt experimentell validiert und zur Weiterent-
wicklung des digitalen Zwillings genutzt werden.

4
— f

Materialkarten

Digitaler Zwilling

. g

Struktur-Eigenschaft
Beziehungen

=

Simulation

Abbildung 1.1: Allgemeiner Materialentwicklungskreislauf. Ausgehend von digitalen Zwillingen
realer Strukturen werden Varianten mit gezielt verdnderten Eigenschaften generiert.
Thre simulative Untersuchung liefert die zugehorigen makroskopischen Eigenschaften,
aus deren Analyse sich Struktur—Eigenschaft-Beziehungen ableiten lassen.
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Trotz dieser Fortschritte bestehen weiterhin zentrale Herausforderungen. Hiufig
fehlen standardisierte Methoden zur strukturierten Erfassung, Verwaltung und
Analyse der entstehenden Daten. Stattdessen entstehen isolierte, projektspezifische
Losungen mit eingeschrinkter Wiederverwendbarkeit. Dies erschwert den Aufbau
fundierter Materialdatenbanken und behindert die Ubertragbarkeit entwickelter
Methoden, insbesondere bei der Analyse von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen.
Damit riickt die Etablierung des Forschungsdatenmanagements in den Vorder-
grund, das die FAIR-Prinzipien (Findable, Accessible, Interoperable, Reusable)
beriicksichtigt und so Transparenz, Nachvollziehbarkeit und Wiederverwendbar-
keit gewihrleistet.

Eine vielversprechende Methodik zur Bewiltigung dieser Herausforderungen liegt
in generischen, modular aufgebauten Workflows, die unabhéngig vom Material-
system einsetzbar sind. Basis hierfiir ist ein aktives Forschungsdatenmanagement,
das nicht nur Daten, sondern auch Modelle, Algorithmen und Auswertungsschrit-
te systematisch erfasst und nachvollziehbar dokumentiert. Dadurch lassen sich
vollstandige Prozessketten reproduzierbar abbilden und flexibel weiterentwickeln.

Maschinelle Lernverfahren erweitern diesen Ansatz entlang der gesamten Ent-
wicklungskette, von der automatisierten Merkmalsextraktion iiber die Vorhersage
makroskopischer Eigenschaften bis hin zum inversen Design. In Kombination mit
einem konsequenten Forschungsdatenmanagement entsteht so eine skalierbare
und tibertragbare Basis fiir FAIRes Materialdesign.

Im Rahmen dieser Arbeit wird der in Abbildung 1.1 dargestellte Entwicklungs-
prozess in eine strukturierte Methodik iiberfiihrt, die diese Prinzipien integriert
und durch generische Workflows realisiert. Die Anwendbarkeit des Ansatzes wird
am Beispiel einer Materialentwicklung aus dem Fahrzeugleichtbau validiert, bei
der offenzellige Polyurethanschaumstrukturen als energieabsorbierende Crash-
elemente eingesetzt werden. Die Auslegung dieser Strukturen erfolgt mithilfe
makroskopischer Simulationen, in denen der Schaum als homogenes Materialmo-
dell beschrieben wird. Fiir deren Parametrisierung sind mechanische Kennwerte
wie Druckmoduls und Stauchgrenze erforderlich, die bislang meist experimentell
bestimmt werden, ein zeit- und kostenintensiver Prozess.



1 Einleitung

Zur Beschleunigung der Entwicklung wird ein datengetriebener Ansatz entwi-
ckelt, der mithilfe digitaler Zwillinge und maschinellen Lernens Zusammenhénge
zwischen Mikrostruktur und makroskopischen Eigenschaften erschlief3t. So lassen
sich geeignete Kandidaten gezielter auswihlen und unnoétige Testreihen vermeiden.
Eingebettet in eine virtuelle Forschungsumgebung entsteht damit eine transparente
und reproduzierbare Methodik fiir das FAIRe digitale Materialdesign.

1.2 Zielsetzung und Beitrag der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung einer Methodik fiir den in Abbildung 1.1
skizzierten Materialentwicklungsprozess. Sie wird am Beispiel offenzelliger Poly-
urethanschaumstrukturen formalisiert und durch generische, modulare Workflows
abgebildet.

Der Fokus liegt darauf, alle relevanten Prozessschritte, von der Datenerfassung
tiber die Modellbildung und Simulation bis zur Identifikation von Struktur-
Eigenschaft-Beziehungen, so zu gestalten, dass sie reproduzierbar, skalierbar und
auf andere Materialsysteme tibertragbar sind. Gleichzeitig werden fiir den gewéhl-
ten Anwendungsfall konkrete Struktur-Eigenschaft-Beziehungen offenzelliger
Polyurethanschaumstrukturen untersucht, um deren Eignung als energieabsorbie-
rende Leichtbauelemente charakterisieren.

Als methodisches Fundament wird ein Konzept fiir FAIRes Materialdesign ent-
wickelt, das Daten, Modelle, Algorithmen und Auswertungsschritte konsistent
strukturiert und nachvollziehbar dokumentiert. Auf dieser Basis werden die Work-
flows in einer virtuellen Forschungsumgebung reproduzierbar integriert.

Dariiber hinaus werden maschinelle Lernverfahren gezielt eingesetzt, um zentrale
Prozessschritte zu automatisieren, ihre Generalisierbarkeit zu erh6hen und die
Entwicklungsgeschwindigkeit zu steigern.
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Im Ergebnis entsteht eine Methodik, die durch durchgéingige Digitalisierung,
Modularisierung und Dokumentation, aufwindige experimentelle Testreihen redu-
ziert und ein datengetriebenes, generisches Materialdesign ermoglicht. Im Anwen-
dungsfall wird sie genutzt, um Struktur-Eigenschaft-Beziehungen offenzelliger
Polyurethanschaumstrukturen zu analysieren und deren Potenzial als energieabsor-
bierende Leichtbauelemente aufzuzeigen. Damit leistet diese Arbeit sowohl einen
Beitrag zur Etablierung einer tibertragbaren Methodik fiir zukiinftige Projekte im
Bereich der digitalen Materialforschung als auch konkrete materialwissenschaftli-
che Einblicke in die Eigenschaften von Polyurethanschaumstrukturen.

1.3 Stand der Forschung

Ein zentrales Fundament fiir digitales und FAIRes Materialdesign ist ein leis-
tungsfihiges Forschungsdatenmanagement (FDM). Es stellt sicher, dass Daten,
Modelle und Auswertungsschritte nicht nur transparent dokumentiert, sondern
auch reproduzierbar und nachnutzbar sind. Damit bildet FDM die methodische
Grundlage fiir die in dieser Arbeit entwickelte Methodik.

In den vergangenen Jahren wurden zahlreiche Infrastrukturen etabliert, die jeweils
auf unterschiedliche Aspekte des FDM fokussieren. Im Folgenden werden zentrale
Entwicklungen in den Bereichen Repositorien, Elektronische Laborbiicher und
Workflowsysteme vorgestellt.

Repositorien

Repositorien stellen den Kern jeder Forschungsdateninfrastruktur dar, da sie Daten
langfristig sichern, versionieren und iiber persistente Identifikatoren zitierbar
machen. Damit unterstiitzen sie die Umsetzung der FAIR-Prinzipien und schaffen
die Basis fiir anschlieende Analysen und Workflows.

Zenodo ist ein von CERN (Européischen Organisation fiir Kernforschung) und
OpenAIRE entwickeltes, diszipliniibergreifendes Repositorium fiir Datensitze,
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Software, Publikationen und andere Forschungsartefakte [1]. Forschende kon-
nen alle giingigen Dateiformate ohne Beschriankungen beziiglich Grofle, Lizenz
oder Zugangshiirden hochladen und erhalten fiir jedes Projekt einen persistenten
DOIL. Die Plattform erfiillt auf diese Weise die FAIR-Prinzipien. Sowohl eine
Web-Oberfliche als auch eine REST-API erlauben manuelles und automatisier-
tes Management der Daten. Fiir die Beschreibung setzt Zenodo auf Metadaten-
schemata, die sich stark an dem DataCite-Schema orientieren und so eine hohe
Interoperabilitit bieten.

Ein weiteres verbreitetes Repositorium ist Dataverse. Dataverse ist eine Open-
Source-Webanwendung, die an der Harvard University entwickelt und weltweit
betrieben wird (z. B. Harvard Dataverse, DataverseNL). Sie richtet sich an alle
Disziplinen und verfolgt das Ziel, das Publizieren, Zitieren und Analysieren von
Forschungsdaten zu vereinfachen [2]. Auch hier erhalten Datensitze persistente
DOIs, begleitet von standardisierten Metadaten, um die FAIR-Prinzipien sicher-
zustellen. Mit granularen Zugriffsrechten, Versionierung und API-Schnittstellen
lasst sich Dataverse nahtlos in Forschungsprozesse integrieren.

Im Gegensatz zu den vorstehend eingefiihrten, allgemeinen Repositorien ist die
Materials Data Facility (MDF) speziell auf die Materialwissenschaften ausgerich-
tet und unterstiitzt gleichermaBen experimentelle und simulative Datensétze [3,
4]. MDF gliedert sich in zwei Dienste: (i) Der Data Publication Service (DPS)
ermoglicht das strukturierte Hochladen von Daten beliebiger Grofle, versieht sie
automatisch mit projektspezifischen Metadaten und vergibt persistent DOIs wo-
durch die Daten zitierfdhig sind. (ii) Der Data Discovery Service (DDS) erlaubt
iiber eine detaillierte Suche, Volltext- und Bereichsabfragen gezielt auf alle ver-
offentlichten Datensétze sowie auf externe Datenquellen zuzugreifen. Auch hier
kann der Zugriff auf das Repositorium iiber APIs automatisiert werden.

Neben den bereits vorgestellten Repositorien existiert eine Vielzahl weiterer fach-
spezifischer und diszipliniibergreifender Plattformen, die je nach Forschungsgebiet
oder Datentyp eingesetzt werden konnen. Um innerhalb der umfangreichen Aus-
wahl das passende Archiv zu identifizieren, bieten spezialisierte Suchportale eine
wertvolle Orientierung. So bildet re3data die derzeit weltweit umfangreichste
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Datenbank fiir Forschungsrepositorien und erlaubt es, anhand von Kriterien wie
Fachbereich, Datentyp oder Metadatenschema gezielt nach geeigneten Diensten
zu suchen [5].

Die von der Deutschen Forschungsgemeinschaft (DFG) betriebene Plattform
RISource konzentriert sich hingegen auf deutsche Forschungsinfrastrukturen
und stellt detaillierte Informationen zu Repositorien, Netzwerken und Diensten
bereit, die von der DFG geftrdert werden [6]. Beide Portale erleichtern durch
strukturierte Ubersichten und vergleichende Filterfunktionen die Auswahl des
optimalen Repositoriums fiir ein spezifisches Forschungsprojekt.

Elektronische Laborbiicher

Elektronische Laborbiicher (ELNs) bilden das operative Riickgrat moderner For-
schungsprozesse. Sie ermdglichen die strukturierte Erfassung von Experimenten,
Simulationen und Ressourcen und stellen damit sicher, dass Daten bereits bei
ihrer Erzeugung mit den notwendigen Metadaten verkniipft werden. Damit leisten
sie einen entscheidenden Beitrag zur Nachvollziehbarkeit und Reproduzierbarkeit.
Somit ergénzen sie Repositorien, die vor allem die Publikation und Langzeitarchi-
vierung adressieren.

ElabFTW [7] ist eine quelloffene, webbasierte Losung fiir elektronische Laborbii-
cher und gehort zum ELN Consortium, das Standards fiir ELN-Systeme entwickelt.
Mit elabFTW lisst sich die gesamte Laborarbeit digital abbilden. Neben dem
klassischen Protokollieren von Experimenten und deren Ergebnissen bietet die
Software zusitzlich Managementfunktionen fiir Equipment und Verbrauchsma-
terialien. Uber den integrierten Scheduler kénnen Gerite gebucht sowie deren
Belegungsstatus transparent verwaltet werden. Parallel dazu kann der Bestand
von Verbrauchsgiitern wie chemischen Reagenzien, Antikorpern oder Plasmiden
erfasst und nachverfolgt werden. ElabFTW ist plattformunabhiéngig und kann
sowohl iiber einen Desktop-Browser als auch mobil genutzt werden. Fiir eine Ein-
bindung in automatisierte Workflows stellt es zudem eine REST-API bereit. Durch
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diese Kombination aus Protokollierung, Ressourcenmanagement und Schnittstel-
len hat sich elabFTW als weltweit genutztes elektronisches Laborbuch etabliert.

Eine weitere quelloffene ELN-Losung ist Chemotion, die speziell auf die An-
forderungen der Chemiewissenschaft ausgerichtet ist [8]. Im Unterschied zu
generalistischen Systemen wie elabFTW bietet Chemotion neben den iiblichen
Funktionen zum Planen, Dokumentieren und Teilen von Laborabldufen insbeson-
dere chemiespezifische Werkzeuge. Eine zentrale Funktion sind die integrierten
Molekiil- und Reaktionseditoren, mit denen Nutzer Strukturen zeichnen, Reak-
tionsschemata anlegen und experimentelle Bedingungen festhalten konnen. Die
Ergebnisse der chemischen Reaktionen lassen sich anschlieend direkt im System
analysieren und in der Datenbank ablegen. Dank leistungsfihiger Suchfunktionen
konnen dabei sowohl die intern gespeicherten Datensétze als auch angebundene
externe Quellen gezielt durchsucht werden. Dariiber hinaus unterstiitzt Chemotion
die Automatisierung der Datendokumentation durch direkte Anbindung an La-
borgerite [9]. Messwerte und Protokolle konnen dadurch automatisch erfasst und
mit Metadaten verkniipft werden. Durch diese Kombination aus fachspezifischen
Editoren, flexiblen Suchmdglichkeiten und Geriteintegration stellt Chemotion
eine umfassende Plattform fiir das digitale Chemielabor dar.

Workflowsysteme

Zusammen mit Repositorien und elektronischen Laborbiichern bilden Workflow-
systeme einen zentralen Baustein moderner Forschungsdateninfrastrukturen. Wiah-
rend Repositorien vor allem der langfristigen Sicherung und Veroffentlichung
von Daten dienen und ELNs deren strukturierte Erfassung im Forschungsalltag
unterstiitzen, adressieren Workflowsysteme die automatisierte Verkniipfung und
Ausfithrung komplexer Analysen. Damit sind sie besonders relevant fiir datenin-
tensive Disziplinen wie die Materialwissenschaften.

Infrastrukturen, welche die Erstellung, den Austausch und die Ausfithrung von
Workflows integrieren, sind bislang in verschiedenen Implementierungen realisiert,
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beispielsweise Jupyter Notebooks [10], Galaxy [11] und AiiDA [12, 13]. Diese un-
terscheiden sich teilweise erheblich in ihrem Bedienkonzept, ihrem Zielpublikum
und ihren Automatisierungsfihigkeiten. Jupyter Notebooks beispielsweise ist eine
quelloffene, doménenunspezifische Umgebung, die Code, erlduternden Text und
Visualisierungen in einem interaktiven Dokument kombiniert [10]. Forschende
konnen Analyseschritte schrittweise ausfithren und direkt nachvollziehen, wie
sich Anderung im Code oder den Parametern auf die Ergebnisse auswirken. Diese
enge Verkniipfung von Programmcode und beschreibenden Kommentaren fordert
nicht nur ein intuitives Nachvollziehen, sondern auch die Reproduzierbarkeit von
Experimenten und Simulationen. Standardmifig erfordert Jupyter eine manu-
elle Bedienung, lisst sich jedoch beispielsweise mit Tools wie Papermill [14]
automatisiert einsetzen.

Galaxy wurde urspriinglich im Bereich der Biowissenschaften entwickelt und ver-
folgt ein graphisches Bedienprinzip [15]. Bei diesem konnen iiber eine grafische
Oberfldache mittels Drag&Drop komplexe Analysepipelines aus vorkonfigurierten
Modulen zusammengestellt werden. Mit dem Tool Shed stellt Galaxy dabei ein
breites Portfolio bioinformatischer Analysen wie Statistik- und Visualisierungsmo-
dule zur Verfiigung. Indem Galaxy die Notwendigkeit von Programmierkenntnis-
sen weitgehend eliminiert, ermoglicht es auch Forschenden ohne entsprechende
Kenntnisse, reproduzierbare Workflows zu erstellen und zu teilen.

AiiDA hingegen ist ein rein skriptbasiertes Workflow-System, das in der rechner-
gestiitzten Forschung zum Einsatz kommt [12, 13]. Dabei verzichtet es bewusst
auf die Einbeziehung manueller Arbeitsschritte. Es organisiert alle Rechenschritte
und deren Datenherkunft in einem gerichteten azyklischen Graphen und auto-
matisiert das Scheduling an lokalen oder entfernten Rechenknoten. Dank eines
modularen Plugin-Systems lisst sich AiiDA fiir verschiedene Forschungsdiszi-
plinen anpassen und eignet sich besonders fiir grofl angelegte Simulationen wie
Parameterstudien.
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Ein weiteres Workflowsystem ist CLS-Luigi [16]. Dabei handelt es sich um ein
Python-basiertes, quelloffenes Workflowsystem, das speziell fiir die automati-
sierte Generierung und Ausfiithrung komplexer Analyse- und Machine-Learning-
Pipelines entwickelt wurde. Sein zentrales Ziel ist es, parametrische Studien
und Hyperparametersuchen effizient und reproduzierbar zu gestalten, ohne je-
de mogliche Pipeline manuell definieren zu miissen. Dazu nutzt CLS-Luigi den
Combinatory Logic Synthesizer (CLS) [17], der aus einer Auswahl typisier-
ter Bausteine anhand eines strikten Typensystems automatisch alle zuldssigen
Workflow-Varianten erzeugt. Diese werden anschlieend an Spotify’s Luigi [18]
ibergeben, das durch intelligentes Scheduling und Caching redundante Ausfiih-
rungen vermeidet. Durch eine modulare Plugin-Architektur lassen sich gidngige
ML-Bibliotheken wie Scikit-Learn, TensorFlow oder Optimierer wie Gurobi so-
wie eigene Datenlade- und Vorverarbeitungsroutinen direkt integrieren. Auf diese
Weise tibernimmt CLS-Luigi sowohl die Zusammenstellung als auch die Ausfiih-
rung der Pipelines, wodurch grof angelegte Studien erst praktikabel werden. Seine
Kombination aus generativer Flexibilitit, robustem Job-Management und offe-
ner Entwicklungsumgebung macht CLS-Luigi besonders attraktiv fiir skalierbare
ML-Workflows.

Fazit

Die dargestellten Repositorien, elektronischen Laborbiicher und Workflowsysteme
zeigen, dass wesentliche Bausteine fiir ein modernes Forschungsdatenmanage-
ment bereits verfiigbar sind und die Umsetzung der FAIR-Prinzipien in vielen
Disziplinen unterstiitzen. Allerdings existieren bislang nur wenige Ansétze, die
diese Komponenten zu einer durchgédngigen, dominenspezifischen Methodik
fiir die Materialwissenschaft integrieren und zugleich die Analyse von Struktur-
Eigenschaft-Beziehungen systematisch unterstiitzen. Hier setzt die vorliegende
Arbeit an. Durch die Kombination generischer Workflows, eines aktiven For-
schungsdatenmanagements und maschineller Lernverfahren wird ein Ansatz ent-
wickelt, der die bestehenden Liicken schlief3t und eine iibertragbare Grundlage fiir
FAIRes digitales Materialdesign schafft.
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1.4 Gliederung der Arbeit

Die vorliegende Arbeit ist entlang des digitalen Materialentwicklungsprozesses
aufgebaut, wie er in Abbildung 1.1 dargestellt ist. Jedes Kapitel behandelt einen
Schritt in diesem Entwicklungszyklus. Im Zentrum steht dabei die Entwicklung
generischer, modularer Workflows, die unabhéngig vom konkreten Materialsystem
einsetzbar und in eine virtuelle Forschungsumgebung eingebunden sind. Da jedes
Kapitel einen spezifischen Teil des Materialdesigns abdeckt, wird in jedem Kapitel
zunichst ein Stand der Forschung zu diesem konkreten Bereich gegeben.

Kapitel 2 stellt die theoretischen Grundlagen bereit, die fiir das Verstdndnis die-
ser Arbeit notwendig sind. Dazu gehoren neben den Grundlagen des maschi-
nellen Lernens auch die Phasenfeldmethode, die zur Simulation mechanischer
Eigenschaften eingesetzt wird. Zudem wird das Konzept des reprisentativen Vo-
lumenelements (RVE) eingefiihrt, das eine zentrale Rolle bei der Untersuchung
digitaler Zwillinge spielt. AbschlieBend werden die Prinzipien und Konzepte des
Forschungsdatenmanagements erldutert, die als methodische Basis dieser Arbeit
dienen.

Kapitel 3 bildet den Kern und Ausgangspunkt der Arbeit. In diesem Kapitel
werden zwei komplementire Konzepte fiir FAIRes Materialdesign entwickelt.
Zum einen ein Konzept zur Dokumentation wissenschaftlicher Prozesse, das in
KadiStudio modelliert wird und zum anderen ein Konzept zur strukturierten Do-
kumentation wissenschaftlicher Daten, das in KadiWeb umgesetzt wird. Beide
Konzepte greifen ineinander und schaffen gemeinsam eine konsistente Basis fiir
das digitale Materialdesign. Abschlielend werden die Konzepte auf den gewéhlten
Anwendungsfall angewandt, wodurch die einzelnen Schritte des Materialentwick-
lungsprozesses identifiziert und zugleich der rote Faden fiir die folgenden Kapitel
vorgegeben wird.

Kapitel 4 befasst sich mit dem ersten Schritt des digitalen Materialentwicklungs-
prozess. Dieser behandelt die Erstellung eines digitalen Zwillings und dessen
mikrostrukturelle Charakterisierung. Konkret wird eine Methode entwickelt, die
die zuverldssige Rekonstruktion digitaler Zwillinge aus bildgebenden Verfahren

11
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ermdglicht. Zudem werden geometrische Analysemethoden erarbeitet und in Form
eines Workflows automatisiert. Die Ergebnisse des Kapitels in Form der Daten
und Workflows werden auf Kadi4Mat strukturiert abgelegt.

Kapitel 5 beschiftigt sich ausgehend von Kapitel 4 mit der gezielten Erzeugung
synthetischer digitaler Zwillinge, die reale Strukturen nachahmen und es erméogli-
chen eine diverse Strukturdatenbank gezielt aufzubauen. Dazu werden zunichst
etablierte Methoden validiert und anschlieBend eine generische ML-basierte Me-
thode entwickelt und ausgiebig validiert. Die Vorgehensweise zur Erstellung
dieser Strukturgeneratoren und deren Anwendung wird abschlieend in Form
eines Workflows modelliert.

Kapitel 6 beschiftigt sich mit der simulativen Bestimmung der makroskopischen
mechanischen Eigenschaften der in Kapitel 4 und Kapitel 5 erzeugten digitalen
Zwillinge. Dazu kommt ein Phasenfeld-Mechaniksolver zum Einsatz, der auf
Basis von experimentellen Untersuchungen realer Schaumproben parametrisiert
ist. AbschlieBend wird ein generischer Workflow erstellt, der die Simulation
unterschiedlicher Materialeigenschaften ermoglicht.

Kapitel 7 verkniipft die Methoden aus den vorangegangenen Kapiteln und er-
stellt gezielt eine umfangreiche Materialdatenbank auf Kadi4Mat. Diese wird
anschlieBend mit Hilfe maschinellen Lernens untersucht, um Struktur-Eigenschaft-
Beziehungen abzuleiten. Die identifizierten Struktur-Eigenschaft-Beziehungen
werden anschlieend in Form verstindlicher Materialkarten visualisiert. Wie zu-
vor wird auch die Methode zur Analyse der Materialdatenbank in Form von
generischen Workflows in KadiStudio modelliert und auf Kadi4Mat strukturiert
abgelegt.

Kapitel 8 fasst die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit zusammen. Zudem identifi-
ziert es mogliche Weiterentwicklungen in den entwickelten Methoden und geht
auf zukiinftige Entwicklungspotenziale und Anwendungen ein.

12
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Dieses Kapitel stellt die theoretischen Grundlagen bereit, die fiir die Entwicklung
der in dieser Arbeit vorgestellten Methodik notwendig sind. Dazu gehoren zen-
trale Konzepte des maschinellen Lernens, die in unterschiedlichen Schritten des
Materialentwicklungsprozesses eingesetzt werden, und die Phasenfeldmethode,
die zur Simulation makroskopischer Materialeigenschaften dient. Dariiber hinaus
wird das Konzept des repriasentativen Volumenelements (RVE) eingefiihrt, das
die Generalisierbarkeit der Struktur-Eigenschaft-Beziehungen sichert. Abschlie-
Bend werden die Prinzipien des Forschungsdatenmanagements erldutert, die die
methodische Basis fiir ein FAIRes Materialdesign bilden.

2.1 Maschinelles Lernen

Kiinstliche Intelligenz ist nicht erst seit dem Erfolg groB3er Sprachmodelle wie
ChatGPT und Bildgenerierungsnetzen in den Fokus der Forschung geriickt, son-
dern wird bereits seit Ende der 1940er Jahre erforscht. Der Terminus kiinstliche
Intelligenz beschreibt hierbei Systeme, die darauf ausgelegt sind, Probleme zu
16sen, ohne konkret dafiir programmiert worden zu sein. Die aktuellen, vielverspre-
chenden Entwicklungen in der KI entspringen dem Teilgebiet des maschinellen
Lernens. Dieses umfasst alle Algorithmen, die selbststindig Informationen und
Zusammenhinge aus Daten lernen, um eine Aufgabenstellung zu 16sen. Eine
spezielle Form des maschinellen Lernens ist das Deep Learning, das sich durch
besonders tiefe und komplexe Netzwerke auszeichnet. Diese Netzwerke sind
in der Lage, komplexe Zusammenhinge in Daten zu erkennen und dabei sogar
menschliche Fiahigkeiten zu tibertreffen.

13
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Da in dieser Arbeit Methoden des maschinellen Lernens verwendet werden,
sollen nachfolgend deren Grundlagen dargelegt werden, die fiir das Verstidndnis
notwendig sind. Zunichst soll der grundlegende Aufbau eines neuronalen Netzes
gezeigt werden. Anschlieend wird der Trainingsprozess detailliert dargelegt.
Die dazu verwendeten Bewertungsmafle werden im darauffolgenden Kapitel
prasentiert.

2.1.1 Neuronale Netzwerke

Neuronale Netze (NN) sind grundlegende Bestandteile des maschinellen Ler-
nens und zeichnen sich durch ihre schichtartige Struktur aus. Die Funktions-
weise neuronaler Netzwerke lédsst sich besonders anschaulich anhand eines
Multilayer Perceptron (MLP) erkliren. Dieses Netzwerk besteht aus einer Einga-
beschicht, mehreren versteckten Schichten und einer Ausgabeschicht [19]. Jede
dieser Neuronenschichten ist mit allen Neuronen der vorangegangenen Schicht
verbunden, wodurch sich grundlegende Konzepte wie die Weiterleitung von Daten,
Gewichtsanpassungen und Aktivierungsfunktionen leicht veranschaulichen lassen.
In MLPs flieBen die Daten von der Eingabeschicht iiber die versteckten Schichten
in Richtung der Ausgabeschicht.

Jede Schicht besteht aus Perzeptronen [20], die Daten empfangen, verarbeiten und
weiterleiten. Der Aufbau eines Perzeptrons und seine Integration in ein Netzwerk
sind in Abbildung 2.1 dargestellt. Ein Perzeptron empfingt einen Eingangsvektor
X, bestehend aus mindestens einem Eintrag. In einem MLP entspricht der Vektor
x dem Ausgangsvektor der vorangegangenen Schicht. Mittels einer Gewichts-
matrix W wird aus dem Eingang x eine gewichtete Summe gebildet, zu der ein
Bias b hinzuaddiert wird. Der Bias ist unabhéngig von den verarbeiteten Daten
und verschiebt die Werte der Ausgabe um definierte Betrdge. So wird der Ein-
gangsvektor x in das Zwischenergebnis z transformiert. Dieses Zwischenergebnis
z wird anschlieBend einer Aktivierungsfunktion g iibergeben, die eine nichtli-
neare Transformation durchfiihrt. So wird der Ausgangsvektor a der aktuellen
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Versteckte Schicht I Versteckte Schicht IT

Abbildung 2.1: Schematische Darstellung eines Multilayer Perceptron mit Eingabe-, versteckten und
Ausgabeschichten. Jedes Perzeptron bildet eine gewichtete Summe und wendet eine
Aktivierungsfunktion an, bevor die Ausgabe an die nichste Schicht weitergegeben
wird.

Schicht berechnet. Dieser Vektor a wird anschlieBend an die ndchste Schicht
weitergegeben:
a=g(z) mit z=Wx+Db. 2.1

Ein neuronales Netz transformiert somit einen Eingangsvektor x iiber mehrere
Schichten zu einer Ausgabe §. Diese Ausgabe entspricht dabei dem Ausgangs-
vektor al der letzten Schicht L. Die Funktion und das Wissen eines neuronalen
Netzwerks sind in dessen Parametern gespeichert. Diese bestehen fiir ein MLP
aus den Gewichten sowie den Biases und werden als 8 zusammengefasst:

NN: x0§ mit 9:{(W“),b“)),...,(W<L>,b(L>)} 2.2)
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2.1.1.1 Aktivierungsfunktionen

Die Aktivierungsfunktionen in neuronalen Netzen nehmen eine zentrale Rolle
ein. Ohne Aktivierungsfunktionen wird der Input in jedem Layer linear trans-
formiert und weitergegeben. Der Output des gesamten Netzes ist entsprechend
eine lineare Transformation des Inputs. Theoretisch kann diese in einem Schritt
implementiert werden. Es handelt sich bei solchen Netzen um lineare Regresso-
ren, die zwar einfache Probleme 16sen konnen, allerdings nicht in der Lage sind,
komplexe Aufgabenstellungen zu bewiéltigen. Aus diesem Grund werden Aktivie-
rungsfunktionen in neuronale Netze eingefiihrt, welche die Implementierung von
nicht linearen Elementen ermdglichen. Abhingig vom Anwendungsfall und der
betrachteten Schicht des Netzwerks, Eingang, versteckte Schicht oder Ausgabe,
werden verschiedene Aktivierungen verwendet. In Abbildung 2.2 werden die fiir
diese Arbeit relevanten Aktivierungsfunktionen gezeigt.

(@) o(x) ) tanh(z) © ReLU(x)
4
1 1
% 2
8 4 0 4 8z 4 -2 2 4 -4 2 0 2 4 =z
2
-1 -1
4
(d) LeakyReLU(z) (e) ELU(z) (f) SiLU(x)
4 4 4
2 2 2
4 2 0 2 4 4 2 4 x -4 270 2 4
2 -2
4 4 4

Abbildung 2.2: Vergleich der in dieser Arbeit verwendeten Aktivierungsfunktionen: (a) Sigmoid, (b)
tanh, (c) ReLU, (d) Leaky ReLU, (e) ELU und (f) SiLU. Die unterschiedlichen Verlau-
fe verdeutlichen ihre jeweiligen Eigenschaften, etwa Sittigungseffekte bei Sigmoid
und tanh, die Robustheit von ReLU-Varianten sowie den glatten, differenzierbaren
Verlauf der SiL.U.
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Sigmoid Die Sigmoidfunktion ist in Abbildung 2.2 (a) dargestellt und definiert

1
als 1

o(x) = T

Sie bildet reelle Zahlen auf den Wertebereich [0; 1] ab und eignet sich aufgrund
dieser Eigenschaft besonders fiir probabilistische Interpretationen sowie binire
Klassifikationsaufgaben. Ein Nachteil liegt im sogenannten Vanishing-Gradient-
Problem: Fiir grofle positive oder negative Eingabewerte wird die Ableitung sehr
klein, wodurch sich Gewichte im Trainingsprozess nur langsam anpassen (siehe
autorefsubsec:trainingsprozess). Zudem ist die Sigmoidfunktion nicht um Null
zentriert, was die Konvergenzgeschwindigkeit weiter beeintriachtigen kann.

Aufgrund dieser Einschrinkungen wird die Sigmoidfunktion heute vorwiegend in
Ausgabeschichten neuronaler Netze eingesetzt, insbesondere fiir binédre Klassifi-
kationen [21].

Tangens Hyperbolicus Die Hyperbolische Tangensfunktion (tanh), ist in
Abbildung 2.2 (b) gezeigt und definiert als

e —e

tanh(x) = —.
eXte

Sie bildet reelle Zahlen auf den Wertebereich [—1; 1] ab und ist um Null zentriert.
Dadurch werden positive und negative Eingabewerte symmetrisch behandelt, was
den Gradientenfluss stabilisiert und eine schnellere Konvergenz fordern kann. Be-
sonders vorteilhaft ist dies bei symmetrischen Datensitzen, deren Werte beispiels-
weise durch eine Standardisierung um Null verteilt sind (vgl. Unterabschnitt 2.1.4).
Wie die Sigmoidfunktion ist jedoch auch tanh vom Vanishing-Gradient-Problem
betroffen, da ihre Ableitung fiir besonders grof3e und kleine Eingabewerte gegen
null geht. In der Praxis wird tanh hiufig in versteckten Schichten neuronaler Netze
eingesetzt, insbesondere bei der Verarbeitung symmetrischer Datensétze [22].
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Rectified Linear Unit (ReLU) Die Rectified Linear Unit (ReLU) [23], ist in
Abbildung 2.2 (c) gezeigt und definiert als

ReLU(x) = max(0,x).

Sie zeichnet sich durch ihre einfache Berechenbarkeit aus und hat sich aufgrund
ihrer Effizienz und verbesserten Trainingsstabilitdt als Standard in modernen
Deep-Learning-Architekturen etabliert. Durch ihren linearen Aufbau im positiven
Bereich adressiert sie die Hauptnachteile von Sigmoid- und tanh-Funktionen, wie
insbesondere das Vanishing-Gradient-Problem, und erméglicht so eine schnelle
und stabile Konvergenz.

ReLU wird héufig in den versteckten Schichten tiefer neuronaler Netze eingesetzt.
Ein Nachteil besteht darin, dass negative Eingabewerte auf null gesetzt werden,
was zum sogenannten Dying ReLU-Problem fithren kann: Neuronen bleiben
dauerhaft inaktiv und tragen somit nicht mehr zum Lernprozess bei. Um diesem
Effekt entgegenzuwirken, wurden verschiedene ReLU-Varianten entwickelt [22].

Leaky ReLU Die Leaky Rectified Linear Unit (Leaky ReLU) ist in Abbil-
dung 2.2 (d) dargestellt und erweitert die klassische ReLLU-Funktion, indem fiir
negative Eingabewerte x < 0 eine kleine, konstante Steigung o beibehalten wird:

X, x>0
LeakyReLU(x) =
ax, x<0

Dadurch erhalten auch Neuronen mit negativen Eingaben einen kleinen Gradien-
ten und bleiben aktiv, was das sogenannte Dying-ReLLU-Problem mindert. Der
Parameter o muss dabei sinnvoll gewihlt oder optimiert werden, was den Hyper-
parameterraum des Modells erweitert. Leaky ReLLU wird insbesondere in tiefen
neuronalen Netzen eingesetzt, wenn bei der Verwendung von ReLU eine hohe
Anzahl inaktiver Neuronen beobachtet wird [24].

18



2.1 Maschinelles Lernen

Exponential Linear Unit (ELU) Die Exponential Linear Unit (ELU) ist in
Abbildung 2.2 (e) dargestellt und definiert als [25]:

X, x>0
ELU(x) =
o(e—1), x<0

Sie behalt fiir negative Eingaben kleine Werte bei und zentriert die Ausgaben um
Null, was den Gradientenfluss verbessert und die Stabilitit des Lernprozesses
erhoht. Der kontinuierliche Ubergang von positiven zu negativen Werten kann
das Training zusétzlich stabilisieren. Im Vergleich zu ReLU und Leaky ReL. U ist
ELU jedoch rechenintensiver. Sie wird vor allem in versteckten Schichten tiefer
Netzwerke eingesetzt, wenn ein besonders robustes Training erforderlich ist [22,
24].

Sigmoid Linear Unit (SiLU) Die Sigmoid Linear Unit (SiLU) [26], dargestellt
in Abbildung 2.2 (f), ist definiert als

. x
T l4e

SiLU(x) = x- o(x)

Im Gegensatz zur ReLU ist die SiLU glatt und tiberall differenzierbar, was in
tiefen neuronalen Netzen zu einer stabileren Optimierung und einer besseren
Generalisierungsfahigkeit beitragen kann. Thr nichtmonotoner Verlauf gibt kleine
negative Eingabewerte teilweise weiter, was in bestimmten Architekturen zu
Leistungssteigerungen gegeniiber ReLU fiihrt. Damit vereint die SiLU Vorteile der
Sigmoidfunktion und der linearen Aktivierung, ohne die starke Séttigung negativer
Werte wie bei der Sigmoidfunktion. In modernen Deep-Learning-Architekturen
hat sich SiLU vielfach als leistungsfihiger als ReLU erwiesen. Ein Nachteil
ist der hohere Rechenaufwand im Vergleich zu ReLLU, da die Berechnung der
Sigmoidfunktion erforderlich ist.
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2.1.2 Trainingsprozess neuronaler Netze

Der Trainingsprozess eines neuronalen Netzes besteht darin, die Parameter 0 so
zu optimieren, dass der Unterschied zwischen dem vorhergesagten Ausgabewert
¥ und dem tatséchlichen Wert y minimiert wird. Dieser Unterschied wird durch
eine Verlustfunktion quantifiziert. Das Training eines MLPs erfolgt in mehreren
Schritten, die im Folgenden erldutert werden. Ausfiihrlichere Beschreibungen sind
in [19, 27] zu finden.

2.1.2.1 Vorwaértspropagation

In der Vorwirtspropagation werden die Eingangsdaten x schichtweise durch das
Netzwerk propagiert. Jede Schicht / transformiert ihre Eingabe a/~!) mit Hilfe ei-
ner Gewichtsmatrix W), eines Bias-Vektors b'") und einer Aktivierungsfunktion
¢\ Die Ausgabe z der I-ten Schicht ist gegeben durch:

20 — wha=1) +b(l>,

(2.3)
al) =g (Z(l))_

Im Falle der Ausgangsschicht L wird die Ausgabe a) als § interpretiert.

2.1.2.2 Kostenfunktion

Die Genauigkeit des Netzes wird durch eine Kostenfunktion £(§,y) bewertet.
Diese misst den Unterschied zwischen der gewiinschten Ausgabe y und der
vorhergesagten Ausgabe §. Welche Kostenfunktion verwendet wird, ist abhingig
von der Aufgabe des Netzes. Fiir Regressionen ist die mittlere quadratische
Abweichung (MSE) ein hiufig verwendetes Mal3:

R 1
LE.y) =5 L% —yill*. 2.4)
i=1
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2.1 Maschinelles Lernen

Fiir Klassifikationsprobleme wird meist die Kreuzentropie verwendet:

1
N !

1

M=
™o

yijlog(¥ij), (2.5)

1j=1

wobei N die Anzahl der Trainingsbeispiele und C die Zahl der Klassen reprisen-
tiert.

2.1.2.3 Riickwértspropagation

Mit der Kostenfunktion existiert ein Fehlermal3, auf dessen Grundlage die Pa-
rameter 6 = {W(I),b(l>}ZL:] des Netzes optimiert werden. Dies geschieht typi-
scherweise mithilfe des Gradientenabstiegsverfahrens (engl. Gradient Descent),
bei dem die Parameter schrittweise in Richtung des negativsten Gradienten der
Kostenfunktion angepasst werden, um diese zu minimieren.

Die Anpassung der Parameter erfolgt tiber die Riickwdrtspropagation (engl. Back-
propagation). Dabei wird der in der Ausgabeschicht berechnete Fehler unter
Anwendung der Kettenregel schrittweise zur Eingabeschicht zuriickgefiihrt. So
lassen sich die Gradienten der Kostenfunktion beziiglich aller Gewichte w
und Bias-Terme b!) effizient bestimmen und direkt fiir das Parameterupdate
verwenden. Fiir die /-te Schicht ergibt sich dies zu:

! dL(3.y)

AW = —a— (2.6)
wobei « die Lernrate bezeichnet. Diese bestimmt die Schrittweite des Gradienten-
abstiegs und beeinflusst maBgeblich, wie schnell und stabil das Netz wihrend des
Trainings konvergiert.

Abbildung 2.3 veranschaulicht den Einfluss der Lernrate o auf das Training. Ist o
zu klein (griine Pfeile), konvergiert das Netz nur langsam oder bleibt in lokalen
Minima stecken. Ist & zu grof3 (rote Pfeile), kann das Minimum iiberschritten
werden, sodass die Parameter um die optimalen Werte oszillieren oder das Training
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sogar divergiert. Eine geeignete Wahl von & (orangene Pfeile) ermoglicht dagegen
eine schnelle und stabile Konvergenz.

Die in diesem Abschnitt beschriebenen Grundlagen bilden die Basis fiir erweiterte
Optimierungsverfahren wie Adam, die adaptive Lernraten und Momentum-Effekte
nutzen, um die Konvergenz weiter zu verbessern.

Abbildung 2.3: Einfluss der Lernrate o auf das Konvergenzverhalten eines neuronalen Netzes. Dar-
gestellt ist die Optimierung entlang einer vereinfachten, konvexen Verlustfunktion.
Kleine Lernraten (orange) fithren zu langsamer Annéherung, grofle Lernraten (rot) zu
Uberschwingen oder Divergenz. Eine optimal gewihlte Lernrate (griin) ermoglicht
schnelle und stabile Konvergenz zum Minimum.

2.1.2.4 Optimizer

Im vorherigen Abschnitt wurde beschrieben, wie mithilfe der Riickwirtspro-
pagation die Gradienten der Kostenfunktion beziiglich aller Parameter 6 =
{WO b} berechnet werden. Diese Gradienten bilden die Grundlage fiir
das Parameterupdate im Training. Die Optimierung der Gewichte soll nachfol-
gend moglichst anschaulich beschrieben werden. Dazu wird eine Kugelanalogie
verwendet. Diese Kugel rollt durch eine Verlustlandschaft, deren Hohe den Wert
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der Kostenfunktion fiir eine bestimmte Parametrisierung 6 darstellt. Die Lernrate
entspricht der Geschwindigkeit der Kugel.

Das einfachste Verfahren hierfiir ist der Stochastic Gradient Descent (SGD), bei
dem die Parameter schrittweise in Richtung des negativen Gradienten angepasst
werden. Dies lédsst sich mathematisch als

9L(§,y)

5 Q2.7)

61=6 -«
formulieren, wobei o die konstante Lernrate und ¢ den aktuellen Trainingsschritt
bezeichnet. In der Kugelanalogie rollt die Kugel hier einfach bergab und dndert
ihre Geschwindigkeit proportional zur Steigung. In flachen Regionen rollt sie
entsprechend langsam, in steilen Bereichen schnell. SGD kann dadurch in Tilern
(lokalen Minima) oder flachen Ebenen (Sattelpunkten) der Verlustlandschaft
hingen bleiben.

SGD mit Momentum Um diese Schwichen zu verringern, ergénzt SGD mit
Momentum die Aktualisierung um eine Trigheitskomponente, die frithere Gradi-
enten beriicksichtigt. Dazu wird eine Geschwindigkeit v, gespeichert, die sich in

jedem Schritt nach

dL(¥,
Vi1 =PV — (X# (2.8)

ergibt, und aktualisiert anschlieBend die Parameter mit
611 =6 +v11. (2.9

Hierbei bezeichnet p € [0, 1) die Momentum-Rate [19]. In der Analogie baut die
Kugel eine immer groflere Geschwindigkeit auf, wenn sie ldngere Zeit in dieselbe
Richtung bergab rollt. So kann sie kleine Téler oder flache Abschnitte iiberwinden.
Das stabilisiert den Weg zum Minimum und gléttet den Pfad. Trotz dieser Vorteile
nutzt SGD mit Momentum fiir alle Parameter die gleiche Lernrate und passt die
Bewegungsgeschwindigkeit nicht an die jeweilige Form der Verlustlandschaft an.
In Richtungen mit steilen Gradienten kann dies zu starkem Uberschwingen fiihren,
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wihrend in flacheren Richtungen nur langsame Fortschritte erzielt werden. Um
diese Einschrinkungen zu iiberwinden, fithren Verfahren wie Adam eine adaptive,
richtungsabhingige Anpassung der Geschwindigkeit ein.

Adam Wie beim Momentum-Ansatz speichert Adam (Adaptive Moment Estima-
tion) [28] die bisherige Bewegungsgeschwindigkeit der Kugel und glittet dadurch
den Weg ins Tal. Zusitzlich misst Adam jedoch, wie stark die Kugel in jeder ein-
zelnen Richtung der Parameter bereits beschleunigt wurde. Richtungen, in denen
die Kugel schon lange und stark beschleunigt wurde, werden gezielt abgebremst,
um ein UberschieBen des Minimums zu vermeiden. In flacheren Richtungen, in
denen die Kugel bisher nur langsam Fahrt aufgenommen hat, wird sie hingegen
beschleunigt, um schneller aus Plateaus herauszukommen.

Mathematisch geschieht dies, indem Adam einen gleitenden Mittelwert der Gradi-
enten, den sogenannten ersten Moment my, als Schiitzer fiir die aktuelle Geschwin-
digkeit und einen gleitenden Mittelwert der quadrierten Gradienten, den zweiten
Moment v,, als MaB fiir die bisherige Beschleunigung speichert. Beide Groflen
werden in den ersten Schritten des Trainings korrigiert, um Anfangsverzerrungen
zu vermeiden.

Die Berechnung erfolgt schrittweise:

oL

8 2
m; . = fim; + (1 —131)%, Vir1r = Povi+(1—02) (86) . (2.10)
t t

wobei f; und B, die Zerfallsraten fiir den ersten bzw. zweiten Moment sind. Zur
Korrektur der Verzerrung in den ersten Iterationen werden

o my N Vit
= —, V= — g (2.11)
1-B 1-5;
berechnet, bevor das Aktualisierung der Parameter erfolgt:
o N
041 =6, — myq. (2.12)

E+v/Vip
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In der Kugel-Analogie entspricht fy, | der korrigierten Geschwindigkeit der
Kugel und ¥;4; der korrigierten Messung ihrer bisherigen Beschleunigung in
jeder Richtung. Die Division durch /¥, bewirkt, dass die Geschwindigkeit
in stark beschleunigten Richtungen sanft gebremst und in wenig beschleunigten
Richtungen verstérkt wird. Dadurch bewegt sich die Kugel gleichzeitig kontrolliert
in steilen Tédlern und effizient iiber flache Passagen, was zu einer schnellen und
stabilen Konvergenz fiihrt. Aufgrund dieser Eigenschaften ist Adam einer der am
weitesten verbreiteten Optimizer und wird in dieser Arbeit primir verwendet.

2.1.2.5 Minibatch

In der Realitit ist es oft unvorteilhaft, fiir jede Parameteraktualisierung den gesam-
ten Trainingsdatensatz zu verwenden. Einerseits verlangsamen grofie Datensitze
das Training und erfordern grole Mengen an Speicherplatz. Andererseits werden
die Parameter direkt in Richtung des gemeinsamen Minimums des gesamten Da-
tensatzes optimiert. Dies erhoht die Gefahr, in lokalen Minima oder Sattelpunkten
stecken zu bleiben, und begiinstigt Overfitting (vgl. Unterabschnitt 2.1.3). Zudem
werden schwierige Datenpunkte beim Aktualisieren auf allen Trainingsdaten ein-
fach herausgemittelt. Das Netzwerk lernt entsprechend nicht, diese Eingabedaten
addquat zu verarbeiten.

Das andere Extrem ist die Verwendung nur eines einzelnen Datenpunkts fiir jede
Aktualisierung. Zwar sind die einzelnen Schritte hier rechnerisch sehr giinstig,
jedoch wird die vorhandene Rechenkapazitit nicht effizient genutzt und Paralle-
lisierungsmoglichkeiten, etwa auf Grafikkarten (GPU), bleiben ungenutzt. Ein
Vorteil der Verwendung nur eines Datenpunkts ist hingegen eine gewisse Re-
gularisierung durch die Optimierung des Netzes in Richtung eines zufilligen
Datenpunkts. Die Parameter bewegen sich dadurch nicht auf direktem Weg zu ei-
nem gemeinsamen Minimum, sondern oszillieren um den direkten Weg. Dadurch
konnen lokale Minima und Sattelpunkte umgangen und ein Overfitting vermieden
werden.
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Abbildung 2.4: Einfluss der Batchgrofle auf den Optimierungspfad: Training mit allen Daten (blau)
kann in lokalen Minima stecken bleiben, einzelne Datenpunkte (orange) oszillieren
stark, wihrend Minibatches (griin) einen stabileren Weg finden.

Ein hiufig verwendeter Kompromiss aus beiden Ansitzen ist der sogenannte
Minibatch Ansatz. Dieser verwendet fiir jeden Trainingsschritt eine definierte
Anzahl (Batchgrdfie) zufilliger Datenpunkte. Dadurch werden die Vorteile der
beiden beschriebenen Ansitze kombiniert: Die Speicherkapazititen der GPU
werden effektiv genutzt und ein gewisses Maf} der Regularisierung tritt auf [19].
Der Einfluss der Batchsize auf den Optimierungspfad ist in Abbildung 2.4 gezeigt.

2.1.3 Regularisierung und Trainingsstrategien

Das zentrale Ziel beim Training eines neuronalen Netzwerks ist die Generali-
sierbarkeit. Das Netzwerk soll nicht nur die Trainingsdaten korrekt erfassen,
sondern auch neue, unbekannte Daten verlésslich verarbeiten. Zur Bewertung
dieser Fahigkeit werden die verfiigbaren Daten in Trainings-, Validierungs- und
Testdaten aufgeteilt. Die Trainingsdaten dienen der Optimierung der Parameter 6,
wihrend Validierungsdaten nicht in die Parameteraktualisierung einflieBen, son-
dern wihrend des Trainings regelméBig zur Leistungsbewertung auf ungesehenen
Beispielen eingesetzt werden. Die Generalisierbarkeit wird dabei anhand des Ver-
gleichs der Verluste auf Trainings- und Validierungsdaten beurteilt. Abbildung 2.5
zeigt die drei typischen Szenarien:
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Abbildung 2.5: Typische Trainingsszenarien: (a) Underfitting: Modell zu simpel, hohe Verluste. (b)
Guter Fit: Niedrige, dhnliche Verluste auf Trainings- und Validierungsdaten. (c)
Overfitting: Sehr niedriger Trainingsverlust, aber hoher Validierungsverlust.

¢ (a) Underfitting: Hohe Verluste auf Trainings- und Validierungsdaten. Das
Modell ist zu simpel oder zu stark regularisiert.

* (b) Guter Fit: Vergleichbare, niedrige Verluste auf beiden Datensitzen.
Gewiinschter Modellzustand.

¢ (c) Overfitting: Sehr niedriger Trainingsverlust, aber hoher Validierungsver-
lust. Das Modell passt sich zu stark an Trainingsdaten an.

Ein Netzwerk, das komplex genug ist, die Trainingsdaten vollstindig abzubil-
den, neigt schnell zum Overfitting. Durch gezielte Regularisierung, also durch
Anpassungen an Architektur und Trainingsprozess, kann es jedoch zu besserer
Generalisierungsfihigkeit gebracht werden, sodass Verlustwerte auf Trainings-
und Validierungsdaten dhnlich ausfallen.

Early Stopping Eine einfache und oft wirksame Methode ist das Early Stopping,
bei dem wihrend des Trainings der Verlust auf Trainings- und Validierungsdaten
tiberwacht wird. Beginnen beide zu divergieren, wird das Training beendet, um
Overfitting zu vermeiden. Gleichzeitig verkiirzt sich so die Trainingsdauer, was
Early Stopping zu einer effizienten Regularisierungsmethode macht.
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Data Augmentation Da Netzwerke generell bei zu kleinen Datenmengen zum
Overfitting neigen, besteht in der Data Augmentation eine weitere Regularisie-
rungsmethode. Diese erweitert die Trainingsdaten kiinstlich, z. B. durch Rotieren,
Spiegeln oder Verzerren von Bildern oder durch Rauschen und Transformationen
bei eindimensionalen Eingaben. So wird die Variabilitit der Daten erhoht und die
Generalisierung gefordert.

L1- und L2-Regularisierung Neben der Anpassung der Trainingsdaten und
-dauer konnen auch die Gewichte des Netzes direkt regularisiert werden. Dazu
wird die Verlustfunktion um Strafterme erweitert, sodass sie die Form

L(3,y:6) = L(3,y) +0u|[8][1 + 2|63 (2.13)

annimmt. Beide Terme bestrafen hohe Gewichte. L1 (o || 6|1, auch Lasso) verwen-
det die absoluten Werte der Gewichte und fordert diinnbesetzte Parametermatrizen
fiir O mit vielen Nullen. Hierdurch kommt es zu einer Feature Selection. Das
Netz konzentriert sich nur auf die wichtigen Merkmale in den Trainingsdaten. L2
(2|63, auch Ridge) bestraft hingegen die quadrierten Gewichte. Dadurch hilt
sie Gewichte klein, setzt sie jedoch selten exakt auf null und zwingt das Netz, alle
Neuronen gleichméBiger zu nutzen.

Dropout Ein weiterer vielverwendeter Regularisierungsmechanismus ist Dropout.
Dropout deaktiviert wihrend des Trainings zuféllig Neuronen, wodurch die Netz-
werkkapazitit reduziert wird. Dies verhindert, dass sich einzelne Neuronen zu
stark spezialisieren, und kann als Ensemble-Ansatz interpretiert werden, bei dem
viele leicht unterschiedliche Modelle parallel trainiert werden.

Alle genannten Methoden lassen sich kombinieren und stellen erprobte Ansitze
dar, um die Generalisierungsfihigkeit neuronaler Netze zu erhohen.
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2.1.4 Normalisierung

Zur Stabilisierung und Beschleunigung des Trainings neuronaler Netze werden
die verwendeten Daten hiufig normalisiert. Ziel ist es, bestimmte statistische
Eigenschaften wie Mittelwert und Standardabweichung zu vereinheitlichen. Eine
Normalisierung kann allgemein durch

X—H

£ = 2.14
i=—0 (2.14)

beschrieben werden, wobei x die Daten, u deren Mittelwert und o die Stan-
dardabweichung bezeichnet. Auf diese Weise wird die Datenverteilung auf eine
Standard-Normalverteilung mit 4 = 0 und ¢ = 1 gebracht.

Im maschinellen Lernen kann zwischen Daten- und Aktivierungsnormalisierung
unterschieden werden. Die Datennormalisierung skaliert die Eingangsdaten so,
dass alle Merkmale auf derselben Skala liegen. Unterschiede in Gro3enordnung
oder physikalischen Einheiten beeinflussen das Training dadurch nicht mehr. Die
Aktivierungsnormalisierung wird hingegen innerhalb des Netzes auf die Ausgaben
einzelner Layer angewendet. Eine gidngige Methode ist die Batch Normalization,
die die Aktivierungen entlang der Batch-Achse normalisiert. Dadurch erhilt jede
Schicht stets gleich skalierte Eingaben, was den sogenannten Covariate-Shift
reduziert und das Training beschleunigt [29].

Neben der Normalisierung entlang der Batch-Achse existieren weitere Verfah-
ren: Layer Normalization normalisiert {iber alle Features eines Layers, wéahrend
Group Normalization die Feature-Achse in Gruppen unterteilt und jede Gruppe
separat normalisiert. Letzteres kann dazu fiihren, dass die Features einer Gruppe
dhnliche Merkmale aus den Daten extrahieren. Instance Normalization normali-
siert iiber ein Feature in einem Datenpunkt. Abbildung 2.6 veranschaulicht die
Unterschiede dieser Normalisierungsmethoden.
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Instance

Abbildung 2.6: Schematische Darstellung verschiedener Normalisierungsmethoden. Die farbigen
Markierungen kennzeichnen jeweils die Datenbereiche, iiber die die Normalisierung
durchgefiihrt wird. Als Eingabedaten dienen Bildtdaten der Form (N, C, H, W), wobei
N die BatchgroBe, C die Kanile (Features) sowie H und W die Hohe und Breite des
Bildes reprisentieren

2.1.5 Convolutional Neural Networks

Die bisher betrachteten Mulitlayer Perceptrons verarbeiten eindimensionale Ein-
gangsvektoren, was fiir Bilddaten oder hoherdimensionale Matrizen unpraktisch
ist. Jeder Pixel wiirde einem eigenen Neuron in der Eingangsschicht entsprechen,
wodurch die Parameterzahl mit der Bildgroe schnell untragbar ansteigt. Zudem
ignorieren MLPs lokale Nachbarschaftsstrukturen, obwohl benachbarte Pixel oft
stark korreliert sind und gemeinsam wichtige Muster bilden.

Convolutional Neural Networks (CNN) adressieren diese Probleme, indem sie
lokale Filteroperationen einsetzen. Statt jeden Pixel isoliert zu verarbeiten, extra-
hieren sogenannte Filter (Kernels) lokale Merkmale aus dem Bild. Die Faltung
eines Eingabebildes f mit einem Filter £ wird durch

kp=1lky—1
(fxk)(i,j) =Y. Y k(m,n)f(i+m,j+n) (2.15)
m=0 n=0
beschrieben, wobei k;, und k,, die Hohe bzw. Breite des Filters angeben. Die
so erzeugten Feature Maps heben charakteristische Bildmerkmale wie Kanten,
Texturen oder Muster hervor. Wihrend des Trainings werden die Filtergewichte
automatisch so angepasst, dass sie fiir die jeweilige Aufgabe optimale Merkmale
erfassen.
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Abbildung 2.7 veranschaulicht die Faltungsoperation: Jeder Pixelwert des Eingabe-
bildes wird mit den entsprechenden Filterwerten multipliziert und die Ergebnisse
werden aufsummiert, sodass ein neuer Pixelwert in der Feature Map entsteht. Um
den Wertebereich konsistent zu halten, wird die berechnete Summe anschlieBend
durch die Gesamtsumme aller Filtereintrige normalisiert.
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Abbildung 2.7: Schematische Darstellung der Faltung einer Eingabe f mit einem Filter k zur Erstel-
lung einer Feature Map.

CNNss bestehen typischerweise aus mehreren Faltungsschichten, die dhnlich wie
in MLPs Aktivierungsfunktionen verwenden, um nichtlineare Mustererkennung
zu ermoglichen. Neben den trainierbaren Filtern kommen Pooling Layer zum
Einsatz, um die Feature Maps zu verdichten. Diese reduzieren die rdumliche
Auflosung, verringern damit die Anzahl der Parameter und den Speicherbedarf
und erhohen zugleich die Robustheit des Netzes gegeniiber leichten Verschie-
bungen im Bild. Beim Max Pooling wird eine Filtermaske mit einer definierten
GroBe (z. B. 2 x 2 Pixel) iiber die Feature Maps geschoben und nur der grofite
Wert iibernommen. Average Pooling berechnet hingegen den Mittelwert. Ublicher-
weise entsprechen Fenstergro3e und Schrittweite (Stride) einander, sodass die
Dimensionen gleichméBig reduziert werden. Pooling wirkt damit wie eine gezielte
Informationskompression, bei der wesentliche Strukturen erhalten bleiben und
unwichtige Details verworfen werden.

Fiir Klassifikations- oder Regressionsaufgaben werden die finalen Feature Maps in
einen Vektor tiberfiihrt und von einem oder mehreren voll verbundenen Schichten
weiterverarbeitet. Auf diese Weise konnen CNNs aus hochdimensionalen Ein-
gaben wie Bildern kompakte, aussagekriftige Reprisentationen gewinnen und
effizient weiterverarbeiten.
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2.2 Generative Modelle

Die zuvor beschriebenen Faltungsschichten finden in zahlreichen Netzwerkarchi-
tekturen Anwendung. Fiir diese Arbeit sind insbesondere generative Architekturen
von Bedeutung, die neue Bilddaten erzeugen konnen. Da diese Modelle im weite-
ren Verlauf intensiv genutzt werden, werden ihr Aufbau und die mathematischen
Grundlagen an dieser Stelle erldutert.

2.2.1 Generative Adversarial Networks

Generative Adversarial Networks (GANs), eingefiihrt von Goodfellow et al. [30],
bestehen aus zwei gleichzeitig trainierten Netzwerken mit gegensitzlichen Zie-
len: Generator G und Diskriminator D. Das Training ist dabei adversarial, da
beide Netzwerke in direktem Wettbewerb stehen. Der Generator versucht, den
Diskriminator zu tduschen, wihrend dieser seine Fahigkeit optimiert, echte von
kiinstlichen Daten zu unterscheiden.

Generator

Der Generator erhélt als Eingabe einen Zufallsvektor z, der aus einer einfachen
Verteilung (z. B. Normal- oder Gleichverteilung) stammt, und transformiert diesen
in ein Bild G(z). Ziel ist es, Bilder zu erzeugen, die statistisch nicht von echten
Beispielen zu unterscheiden sind.

Diskriminator

Der Diskriminator erhélt sowohl echte Bilder X ~ pgaa (X) als auch vom Generator
erzeugte Bilder G(z) und gibt einen Wert zwischen 0 (gefilscht) und 1 (echt)
aus. Er wird darauf trainiert, den Realismus eines Bildes moglichst korrekt zu
bestimmen.
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Training
Das Zusammenspiel ldsst sich als Minimaxspiel formulieren:
minmax By, o 02D(X)] + B,y log(1 -D(GE)),  (216)

wobei G der Generator und D der Diskriminator ist. Dieses Training entspricht
einem Nullsummenspiel, bei dem der Generator sich verbessert, indem er den
Diskriminator tduscht, wihrend dieser gleichzeitig lernt, Filschungen zu entlarven.
Ein idealer Zustand entspricht einem Nash-Gleichgewicht, bei dem die vom
Generator erzeugte Verteilung pg der wahren Verteilung pgae, entspricht. In diesem
Fall kann der Diskriminator nicht besser als zufillig zwischen echt und gefilscht
unterscheiden.

Das urspriingliche Minimax-Ziel fiihrt in der Praxis hiufig zu nahezu verschwin-
denden Gradienten, sobald der Diskriminator deutlich besser als der Generator
ist. In diesem Fall lernt der Generator kaum noch, da seine Gradienten gegen null
gehen. Um diesem Problem zu begegnen, fithrten Goodfellow et al. [30] auch die
sogenannte non-saturating bzw. nicht-sattigende Verlustfunktion ein, bei dem der
Generator anstelle von

min B, log(1 - D(G(7)))] @.17)
die modifizierte Zielfunktion
max E,p(z)[logD(G(z))] (2.18)

optimiert. Diese Formulierung ist im Nash-Gleichgewicht dquivalent, fiihrt in der
Praxis jedoch zu stabileren Gradienten und beschleunigt damit das Training.
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Eigenschaften

GANS sind in der Lage, hochrealistische und kontrastreiche Bilder zu erzeugen,
weisen jedoch auch Probleme auf. Typisch sind die Instabilitdt des Trainings und
der sogenannte Mode Collapse, bei dem der Generator nur einen kleinen Teil der
Datenverteilung abdeckt. Diese Schwierigkeiten machen das Training notorisch
anspruchsvoll und erfordern eine sorgfiltige Wahl der Hyperparameter.

Ein alternatives Modell, das viele dieser Schwichen adressiert, ist das Denoising
Diffusion Probabilistic Model (DDPM), das im ndchsten Abschnitt detailliert
vorgestellt wird.

2.2.2 Denoising Diffusion Probabilistic Model

Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPMs) sind eine Klasse probabi-
listischer generativer Modelle, die Daten durch ein sequentielles Hinzufiigen
und Entfernen von Rauschen modellieren [31, 32]. Das Modell basiert auf zwei
Prozessen: Vorwidirtsdiffusion und Riickdiffusion.

Vorwartsdiffusion

In der Vorwirtdiffusion werden Datenpunkte Xo ~ pgaa(X) schrittweise ver-
rauscht, bis sie in eine Gauf3-Verteilung iiberfiihrt sind. Dieser Prozess ist eine
Markov-Kette [33], da jeder Zustand x, nur vom unmittelbar vorherigen Zustand
X;_1 abhidngt:

a(x; [ x—1) =N (X /X1, (1 — 04)1) (2.19)

mit o € (0, 1) als Varianzplan-Parameter, der die Menge des aufgepriigten Rau-
schens fiir jeden Schritt definiert.

Mit Hilfe dieser Markov-Kette kann das verrauschte Bild x; zu jedem Zeitpunkt ¢
durch

X =Vaxo+/1—ae, €~N(0,]I), (2.20)
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beschrieben werden, wobei & = va:l o, das kumulative Produkt der Rauschstir-
ken bezeichnet. Der Vorwirtsdiffusionsprozess stellt kein Training eines neuro-
nalen Netzes dar. Es wird lediglich definiertes Rauschen auf die Eingangsbilder
aufgebracht. Abbildung 2.8 visualisiert diesen Prozess.

O A A A AL A
— T~ —

— T ————

VA
Original

AN

Rauschen

tO - tI'l

Abbildung 2.8: Vorwirtsdiffusionsprozess. Ein klares Bild wird iterativ in reines Rauschen umgewan-
delt.

Ruckdiffusion

Die Riickdiffusion bildet das Gegenstiick zur Vorwértsdiffusion und wird wéhrend
des Trainings erlernt. Ausgehend von reinem Rauschen xt ~ N (0,I) entfernt
das Modell schrittweise Rauschen, bis am Ende eine synthetische, realistische
Struktur xg entsteht. Auch dieser Prozess ist als Markov-Kette formuliert, da jeder
Schritt x;_; nur von X, abhédngt:

po(Xi—1 | %) =N (Xi—1: g (%:,1),671) (2.21)

wobei [y durch ein neuronales Netz approximiert wird, das iiber die Parameter 6
trainiert wird. Der Varianzparameter ¢ ist dabei fest vorgegeben.

Das Ziel des Netzes ist es, das im Vorwirtsprozess hinzugefiigte Rauschen € zu
rekonstruieren. Damit kann die Trainingsaufgabe des Netzwerks auf die Schitzung
von € reduziert werden, was in einer einfachen, aber effektiven Verlustfunktion
resultiert:

Lopm = Bxg e [[1€ — €0 (x0,1)|] (222)
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wobei € ~ N (0,1I). Die Riickdiffusion unterscheidet sich damit wesentlich von
GANSs. Anstelle einer komplexen adversarialen Zielfunktion wird eine definierte,
stabil optimierbare MSE-Verlustfunktion genutzt. Dies macht das Training robus-
ter und vermeidet viele Instabilititen, die bei adversarialen Verfahren auftreten
konnen.

Eigenschaften

Diffusionsmodelle sind stabil im Training und decken die Datenverteilung voll-
standig ab, erfordern jedoch viele Riickdiffusionsschritte und sind dadurch re-
chenintensiv. Eine Abhilfe bieten Hybridansétze wie Denoising Diffusion GANs
(DD-GAN5) [34], die Bildschirfe und Effizienz adversarialer Netze mit der Mo-
delltreue von Diffusionsmodellen verbinden. Dies reduziert die Anzahl der Schrit-
te, bringt jedoch durch zusétzliche Architekturkomplexitit und Hyperparameter
neue Herausforderungen mit sich. Eine detaillierte Beschreibung des in dieser
Arbeit verwendeten DD-GANS findet sich in Kapitel 5.

2.3 Phasenfeldmethode

Die Simulation von Mehrphasenproblemen lésst sich grundsétzlich iiber zwei
unterschiedliche Methoden realisieren. Zunéchst besteht die Moglichkeit, den
Ubergang zwischen den vorliegenden Phasen als scharfe Grenze zu definieren,
bei der die Phasen abrupt wechseln. Dies erfordert geometrieangepasste Gitter
fiir die numerische Diskretisierung, die beispielsweise mit der Finite-Elemente-
Methode (FEM) erfolgen kann. Fiir evolvierende Grenzflichen miissen die Gitter
zudem im Laufe der Zeit immer wieder angepasst werden. Dies kann zu hohem
Rechenaufwand fiihren, weshalb diese Methoden fiir dreidimensionale Anwen-
dungen an ihre Grenzen stoflen konnen [35].
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Neben einem scharfen Ubergang kann die Phasengrenze auch als stetige Funktion
beschrieben werden. Diese Annahme verwendet die Phasenfeldmethode zur Lo-
sung von Mehrphasenproblemen. Grundidee dieser Modellierung ist die von Van
der Waals beobachtete Diffusivitit der Grenzfliche benachbarter Phasen [36]. Eine
Phasengrenze kann demnach als kontinuierlicher Ubergang von einer Phase in die
néchste iiber mehrere Molekiildicken verstanden werden. Die Phasenfeldmethode
beschreibt diesen Ubergang iiber den Ordnungsparameter ¢. Fiir jeden Zeitpunkt
t > 0 weist dieser jeder Phase « in jeder Zelle x eines Gebiets Q einen Wert zu,
sodass fiir die Summe aller Phasen N

N
VxeQt>0: Y da(x,1)=1 (2.23)
a=1

gilt. Im Gegensatz zum realen Phaseniibergang, der im Nanometerbereich liegt,
wird die Breite der Grenzfliache bei dieser Modellierung im Bereich der Diskreti-
sierungsweite gewihlt. Fiir ein genaues Simulationsergebnis sollte der Ubergang
allerdings moglichst klein im Verhiltnis zum Gesamtvolumen der Phasen gewihlt
werden. Durch die Beschreibung des Phaseniibergangs iiber den Ordnungspara-
meter kann die Phasenfeldsimulation auf zeitlich unverinderten und rdumlich
beliebigen Gittern durchgefiihrt werden [37].

Das Ziel der Phasenfeldsimulation ist die Bestimmung der Phasenfeldparameter
abhingig vom Ort und der Zeit. Dazu dienen sogenannte Evolutionsgleichun-
gen. Diese stellen Verdnderungen des Ordnungsparameters abhingig von der
Position der betrachteten Zelle sowie des Zeitpunkts dar und erméglichen so die
Berechnung der zeitlichen und rdumlichen Veridnderung des Ordnungsparameters.
Grundlage der Evolutionsgleichungen sind Energiefunktionale, die die Energie
eines Systems beschreiben. Die freie Energie in einem Volumen V setzt sich
prinzipiell aus Energiebeitrigen aus Grenzflachen zwischen unterschiedlichen
Phasen und aus Energiebeitrigen innerhalb einer Phase zusammen [38]. Thre
grundlegende Struktur ldsst sich iiber ein Energiefunktional der Form:
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]:((b) = /VVVimf((P,V(P) +Wbulk(~-~) dv, (2.24)

zusammenfassen. Hier beschreibt Wiy (¢, V@) den Energiebeitrag der Grenzfléche
und Wouik (9, ...) den der Bulkphasen. Als Bulkphase sind hier die Gebiete definiert,
in denen nur eine Phase vorliegt. Durch das Anpassen der Energieterme oder das
Hinzufiigen weiterer Terme zum Energiefunktional kann das Phasenfeldmodell
fiir verschiedene Anwendungsfille wie die mechanische Rissausbreitung [39], die
Phasenumwandlung von Metallen [38] oder die Fluidsimulation [40] verwendet
werden.

Evolutionsgleichungen minimieren die Energie dieses Energiefunktionals und
modellieren so die Entwicklung des Simulationsgebiets. Diese Evolutionsgleichun-
gen lassen sich aus dem Energiefunktional mittels Variationsrechnung herleiten
(siehe z.B. [41]). Je nach Anwendungsfall erfolgt die Minimierung der freien
Energie nach unterschiedlichen Variablen, wie der Zeit oder der Verschiebung des
Phasenfelds.

2.4 Reprasentatives Volumenelement

Zur Vermeidung hoher Rechenlaufzeiten ist es notwendig, den Simulationsauf-
wand von Materialien auf ein Minimum zu reduzieren. Das simulierte Subvolumen
des Materials sollte entsprechend moglichst klein gewihlt werden. Es muss aller-
dings grof} genug sein, um alle Inhomogenitéiten des Materials abzudecken und
somit reprisentativ fiir das gesamte Material zu sein [42]. Nur so konnen aus der
Simulation Erkenntnisse iiber das gesamte Material abgeleitet werden. Das Ziel
einer RVE-Bestimmung ist es, die Grofe dieses reprisentativen Volumenelements
festzustellen. Die GroBe eines solchen reprdasentativen Volumenelements (RVE)
ist fiir jede Materialeigenschaft unterschiedlich und muss folglich fiir jede einzeln
bestimmt werden. Allgemein konnen zwei verschiedene RVE-Grof3en unterschie-
den werden, die sich in ihrer Bestimmung teilweise unterscheiden. Bei diesen
handelt es sich um das deterministische und das statistische RVE [43].
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Das deterministische RVE beschreibt die Grofle eines Subvolumens, ab dem
sich die Abweichung, der im Subvolumen gemessenen Eigenschaften von ei-
nem Vergleichs-/Erwartungswert, auf einen zuvor definierten maximalen Fehler
begrenzt [43]. Als Erwartungswert dienen hiufig experimentell ermittelte Materi-
aleigenschaften. Alternativ wird der Wert verwendet, dem sich die Simulationen
mit steigender Subvolumengrofle annihern. Die Messung eines deterministischen
RVESs kann sowohl in einem einzelnen Subvolumen als auch in mehreren unab-
hiangigen Subvolumina erfolgen. Bei der Messung mehrerer unabhingiger Sub-
volumina ist fiir den Vergleich mit dem Erwartungswert das arithmetische Mittel
aller Messungen zu verwenden. Eine aus dem Mittelwert errechnete RVE-Grofie
verlangt bei spiteren Eigenschaftsmessungen, den Mittelwert aus gleich vielen
Messungen zu bilden, um valide Werte zu erhalten.

Das statistische RVE ist wie das deterministische iiber einen maximalen Feh-
ler der Eigenschaftsmessung definiert. Dieser bezieht sich auf die Abweichung
mehrerer Messungen unabhingiger Subvolumina voneinander. Dazu werden der
Mittelwert und die Standardabweichung der Messungen errechnet. Liegt die Stan-
dardabweichung unter dem zuvor definierten Schwellenwert, kann von einem RVE
gesprochen werden. Grundlegend unterscheiden sich statistische von deterministi-
schen RVEs demnach dadurch, dass dem deterministischen ein Vergleichswert
zugrundeliegt, wohingegen das statistische RVE die Abweichung mehrerer Mes-
sungen voneinander als Maf} nimmt.

Sowohl die Bestimmung des statistischen als auch des deterministischen RVEs
basiert auf der Analyse einer Vielzahl unterschiedlich groer Subvolumina. Die
Auswahl und Simulation der Subvolumina erfolgen iterativ, wobei deren Grofie
sukzessiv erhoht wird [44]. Je nach Ansatz wird der Fehler gegeniiber dem Erwar-
tungswert oder die Standardabweichung der Messergebnisse ausgewertet. Sobald
der jeweilige Grenzwert unterschritten ist, spricht man von einem RVE.
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2.5 Forschungsdatenmanagement

Das Forschungsdatenmanagement (FDM) umfasst simtliche Maflnahmen zur
strukturierten Organisation, langfristigen Archivierung, Durchsuchbarkeit und
Bereitstellung von Forschungsdaten aus unterschiedlichen Quellen. Ziel ist es, die
Entstehung und Verarbeitung dieser Daten nachvollziehbar zu dokumentieren und
somit eine reproduzierbare Forschung zu ermoglichen. Im Zentrum des FDM steht
der vollstdndige Datenlebenszyklus, der in Abbildung 2.9 schematisch dargestellt
ist. Dieser reicht von der Planung iiber die Datenerhebung und -nachbearbeitung
bis hin zur Analyse, strukturierten Ablage sowie der Veroffentlichung und Nach-

nutzung der Daten durch Dritte.
@ Erhebung

Archi-
vierung

.
In%.

Publi-
zierung

Abbildung 2.9: Typischer Forschungsdatenlebenszyklus unterteilt in sechs Phasen.

Dabei gilt es, die Heterogenitit wissenschaftlicher Datentypen und die Vielfalt
potenzieller Nutzungsszenarien diszipliniibergreifend zu beriicksichtigen. FDM
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dient damit nicht nur der Dokumentation, sondern auch der nachhaltigen Siche-
rung, Zuginglichkeit und Weitergabe von Forschungsdaten, auch fachiibergreifend.
Es bildet somit eine zentrale Grundlage des sogenannten ,,vierten Paradigmas*
der Wissenschaft, der datengetriebenen Forschung [45]. Dartiber hinaus tréagt es
wesentlich dazu bei, wissenschaftliche Prozesse transparenter und nachvollzieh-
barer zu gestalten [46]. Vor diesem Hintergrund ist FDM bzw. der strukturierte
Umgang mit Forschungsdaten ein integraler Bestandteil der Forderrichtlinien der
Deutschen Forschungsgemeinschaft (DFG) und wird in zahlreichen fachiibergrei-
fenden Forschungsprojekten implementiert [47]. Zentrale Komponenten moderner
FDM-Strategien sind dabei die Verwendung standardisierter Metadatenschemata
fuir eine strukturierte Datenablage sowie die Nutzung von Workflowsystemen zur
automatisierten und reproduzierbaren Datenverarbeitung.

2.5.1 Forschungsdaten

Forschungsdaten werden gemif3 der Definition von Kindling und Schirmbacher
als ,,[...] alle digital vorliegenden Daten, die wihrend eines Forschungsprozes-
ses entstehen oder ihr Ergebnis sind* [48] definiert. Zu Forschungsdaten zéhlen
entsprechend ,,Messdaten, Laborwerte, audiovisuelle Informationen, Texte, Sur-
veydaten, Objekte aus Sammlungen oder Proben [47] und decken somit die
Heterogenitit unterschiedlicher Forschungsdisziplien ab. Zudem konnen auch
,methodische Testverfahren, wie Fragebogen, Software und Simulationen® [47]
in diesem Kontext als Forschungsdaten betrachtet werden, da sie im Zuge der
Forschung entstehen und fiir die Reproduzierbarkeit der Forschungsergebnisse
unabdingbar sind.

In dieser Arbeit werden unter Forschungsdaten entsprechend alle Primér- bzw.
Rohdaten und die daraus durch Analysen oder Simulationen abgeleiteten Sekun-
didrdaten verstanden. Neben den eigentlichen Daten besitzen die in dieser Arbeit
erstellten Forschungsdaten zudem deskriptive Metadaten.
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2.5.2 Metadaten

Metadaten sind, wie der Name bereits andeutet, ,,Daten iiber Daten*. Sie stel-
len eine besondere Form von Informationen dar, die nicht fiir sich allein stehen,
sondern ergidnzende Angaben iiber andere Ressourcen liefern. Durch diese Zu-
satzinformationen erméglichen Metadaten das Auffinden, Verstehen, Verwenden
und Verwalten von Daten. Je nach Zweck lassen sich Metadaten in drei Haupt-
kategorien unterteilen: beschreibende, administrative und strukturelle Metada-
ten [49]. Beschreibende Metadaten unterstiitzen die Identifikation und inhaltliche
ErschlieBung einer Ressource etwa durch Titel, Autorenschaft oder Schlagworte.
Administrative Metadaten enthalten Informationen zur technischen Handhabung
und zur Langzeitarchivierung, wie etwa Dateiformate, verwendete Software oder
Zugriffsrechte. Strukturelle Metadaten beschreiben die interne Organisation oder
Beziechungen zwischen einzelnen Bestandteilen einer Ressource, etwa die Seiten-
zahl oder ein Inhaltsverzeichnis [50]. Ein besonderes Merkmal von Metadaten ist
ihr oftmals ldngerer Lebenszyklus im Vergleich zur beschriebenen Ressource. Sie
konnen bereits vor der Erzeugung der eigentlichen Daten erstellt und auch dann
noch aufbewahrt werden, wenn die zugehorigen Daten schon geldscht sind [49].
Im Gegensatz zu den héufig unstrukturierten Nutzdaten liegen Metadaten in der
Regel in klar definierten, maschinenlesbaren Formaten wie Extensible Markup
Language (XML) oder Resource Description Framework (RDF) vor. Durch die
Verwendung standardisierter Metadatenschemata, die ein festgelegtes Vokabu-
lar und strukturierte Relationen definieren, lassen sich Metadaten automatisiert
auslesen, analysieren und weiterverarbeiten. Diese Eigenschaften machen Meta-
daten nicht nur zu einem zentralen Bestandteil des Forschungsdatenmanagements,
sondern auch zu einem wesentlichen Treiber fiir datenintensive Methoden wie
maschinelles Lernen. Insbesondere bei der automatisierten ErschlieBung grof3er
Datenbestinde und der Generierung neuen Wissens aus strukturierten Datenquel-
len sind Metadaten essentiell.
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2.5.3 Ontologien

Der Begriff Ontologie stammt urspriinglich aus der Philosophie und bezeichnet
dort die ,,Lehre des Seins®. In der Informationswissenschaft beschreibt er heute
den Versuch, Wissen formal, strukturiert und maschinenlesbar zu modellieren
[51]. Ontologien dienen dazu, Konzepte sowie die Beziehungen zwischen ih-
nen innerhalb eines spezifischen fachlichen Kontexts explizit darzustellen. Im
Unterschied zu Metadatenschemata, die primir die Syntax von Datenformaten
definieren, bringen Ontologien eine Semantik in die Datenmodellierung ein. Sie
ermoglichen es Maschinen, den Bedeutungszusammenhang von Informationen zu
interpretieren und weiterzuverarbeiten.

Ontologien basieren auf grundlegenden Bausteinen wie Klassen, Instanzen, Eigen-
schaften und Relationen. Klassen beschreiben hierbei Konzepte wie beispielsweise
einen Menschen, wihrend eine Instanz der Klasse Mensch ein bestimmtes Indivi-
duum ist. Eigenschaften beschreiben Merkmale oder Attribute, und Relationen
stellen Verbindungen zwischen Instanzen oder Klassen her. Die technische Um-
setzung und Speicherung von Ontologien erfolgen typischerweise mithilfe von
Sprachen des Semantic Web, insbesondere OWL (Web Ontology Language) und
RDF (Resource Description Framework) [52]. Ziel des Semantic Web ist es, das
World Wide Web um eine maschinenlesbare Bedeutungsschicht zu erweitern,
sodass Informationen automatisiert verarbeitet, verkniipft und interpretiert werden
konnen. In diesen Sprachen wird Wissen in Form sogenannter Tripel aus Sub-
jekt—Priadikat—Objekt dargestellt. Jede Aussage besteht aus einem Subjekt (z.B.
eine Person), einem Prédikat (z.B. ,,istAutorVon‘) und einem Objekt (z.B. eine
Publikation). Da Objekte auch Subjekte in anderen Tripeln sein konnen, lassen
sich komplexe Zusammenhinge durch Verkettung solcher Aussagen modellieren
[51]. Diese semantischen Verkniipfungen ermdglichen es, implizites Wissen aus
den vorhandenen Daten zu erschlieen und Zusammenhénge sichtbar zu machen,
die nicht direkt in den Datenpunkten gespeichert sind. Zur Analyse und Nutzung
dieses Wissens konnen Ontologien sowohl visualisiert als auch mit Sprachen wie
SPARQL abgefragt werden, die semantische Graphen effizient durchsuchen und
damit das modellierte Wissen wiederverwendbar und zuginglich machen [52].
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2.5.4 FAIR Prinzipien

Ein zentrales Ziel des Forschungsdatenmanagements (FDM) besteht hiufig in der
Umsetzung der sogenannten FAIR-Prinzipien, die 2016 von Wilkinson et al. [53]
formuliert wurden . Diese Prinzipien definieren grundlegende Anforderungen
an die Auffindbarkeit, Zugénglichkeit, Interoperabilitiat und Wiederverwendbar-
keit wissenschaftlicher Daten und fassen diese unter den Schlagworten Findable
(auffindbar), Accessible (zugreifbar), Interoperable (interoperabel) und Reusable
(wiederverwendbar) zusammen. Die konkreten Anforderungen lassen sich wie
folgt zusammenfassen:

¢ Findable: Forschungsdaten miissen mit beschreibenden Metadaten versehen
sein, die ihre gezielte Auffindbarkeit durch Mensch und Maschine ermégli-
chen. Zudem ist ein eindeutiger und dauerhafter Identifikator erforderlich.

e Accessible: Daten und Metadaten sollen iiber standardisierte Kommuni-
kationsprotokolle abrufbar sein. Dabei kann, sofern erforderlich, eine Au-
thentifizierung vorgesehen sein. Die Metadaten miissen zudem dauerhaft
zugénglich bleiben, auch wenn die eigentlichen Daten nicht mehr verfiigbar
sind.

¢ Interoperable: Daten miissen in allgemein anwendbaren Formaten formu-
liert sein und iiber Vokabularien beschrieben werden, die wiederum den
FAIR-Prinzipien folgen. Die Daten miissen in offenen, allgemein zuging-
lichen Formaten vorliegen und tiber Vokabularien beschrieben sein, die
ihrerseits den FAIR-Prinzipien entsprechen.

¢ Reusable: Daten miissen mit reichhaltigen Metadaten und einer detaillierten
Datenherkunft versehen sein. Zur Nachnutzung miissen sie aulerdem mit
einer eindeutigen Nutzungslizenz versehen sein.

Die FAIR-Prinzipien stellen damit fachiibergreifende, technologieunabhiéngige
Leitlinien dar, die Wissenschaftlerinnen und Wissenschaftler bei der transparenten
und nachhaltigen Dokumentation ihrer Forschungsdaten unterstiitzen.
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2.5.5 Repositorium

Der Begriff Repositorium, der als Lager iibersetzt werden kann, bezeichnet im
Kontext des FDMs eine digitale Infrastruktur zur strukturierten Speicherung, Ver-
waltung und Bereitstellung von Forschungsdaten. Repositorien ermoglichen es,
Daten zugénglich zu machen, sowohl zum internen Austausch zwischen Forschen-
den als auch zur offentlichen Nachnutzung durch die Forschungsgemeinschaft.
Sie spielen insbesondere in den letzten Phasen des Forschungsdatenlebenszyklus
(Publizieren, Archivieren und Nachnutzung) eine zentrale Rolle. Im Gegensatz
zu klassischen Archiven, die in der Regel abgeschlossene und langfristig auf-
zubewahrende Daten speichern, konnen Repositorien auch aktuelle, noch nicht
ausgewertete Forschungsdaten enthalten. Durch geeignete Authentifizierungs- und
Zugriffskonzepte lassen sich diese Daten projekt- oder institutsintern teilen oder
gezielt fiir eine spitere Veroffentlichung vorbereiten. In diesem Zusammenhang
wird von sogenannten dark data [54] und failed data [55] gesprochen. Dark data
bezieht sich auf Forschungsdaten, die zwar erzeugt, jedoch nie formal gespeichert
oder veroffentlicht werden, insbesondere in kleineren Projekten ohne strukturierte
Ablage. Failed data bezeichnet Daten, die in Forschungsprozessen entstanden
sind, jedoch nicht zur erwarteten Erkenntnis fiihrten und deshalb unpubliziert
bleiben. Beide Datentypen bergen wertvolles Potenzial fiir die Wissenschaft, etwa
zur Vermeidung von Redundanzen oder als Grundlage fiir groBangelegte Ana-
lysen. Im Bereich der Repositorien lassen sich zwei grundlegende Ansitze zur
Datenablage unterscheiden: tiefe und breite Repositorien [56]. Tiefe Repositorien
spezialisieren sich auf wenige, stark standardisierte Datentypen und kommen
hiufig in disziplinspezifischen GroBprojekten zum Einsatz. Die Standardisierung
erleichtert die Entwicklung effizienter Such- und Analysewerkzeuge. Breite Repo-
sitorien hingegen nehmen eine Vielzahl unterschiedlicher Datentypen auf, hiufig
aus verschiedenen Fachdisziplinen. Diese Heterogenitit stellt hohere Anforde-
rungen an die Indexierung und Durchsuchbarkeit, bietet jedoch gleichzeitig eine
Losung fiir die strukturierte Ablage kleiner, vielfiltiger Forschungsprojekte, vor
allem in interdisziplindren Kontexten [54].
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2.5.6 Elektronisches Laborbuch

Laborbiicher im Papierformat, in denen Forschungsarbeiten unmittelbar wihrend
ihrer Durchfiihrung dokumentiert werden, sind in vielen naturwissenschaftlichen
Disziplinen wie der Chemie oder Biologie nach wie vor alltiglicher Standard und
stellen einen bedeutenden Wissensspeicher innerhalb von Forschungseinrichtun-
gen dar [57]. In ihnen werden unter anderem Versuchsaufbauten, Versuchsdurch-
fiihrungen, Beobachtungen sowie Ergebnisse und daraus abgeleitete Erkenntnisse
festgehalten. Papierbasierte Laborbiicher haben jedoch klare Nachteile: Sie las-
sen sich nur schwer durchsuchen, und auch das Teilen der darin enthaltenen
Informationen ist umstindlich [57, 58]. Daher gibt es bereits seit liangerer Zeit
Bestrebungen, sogenannte elektronische Laborbiicher — Electronic Lab Notebooks
(ELNSs) — zu etablieren [59]. ELNs erméoglichen die digitale Dokumentation jener
Forschungsprozesse, die traditionell in papierbasierten Laborbiichern festgehalten
wurden. Sie kommen insbesondere in den frithen Phasen des Forschungsdaten-
lebenszyklus, etwa bei der Datenakquise und -analyse, zum Einsatz. Durch ihre
digitale Struktur lassen sich ELNs effizient durchsuchen und gezielt mit anderen
Forschenden teilen. Dariiber hinaus konnen sie grofe Datenmengen speichern
und sicher archivieren. Ein wesentlicher Vorteil von ELNs ist die verbesserte
Nachvollziehbarkeit und Reproduzierbarkeit wissenschaftlicher Ergebnisse, da
eine einheitliche und strukturierte Dokumentation unterstiitzt wird [58]. Beson-
ders relevant ist in diesem Zusammenhang die Moglichkeit, wissenschaftliche
Gerite direkt an ein ELN anzubinden, sodass Messdaten automatisiert erfasst
und innerhalb des Systems weiterverarbeitet werden konnen [57]. Wie klassi-
sche Laborbiicher konnen auch ELNs sehr unterschiedlich ausgestaltet sein. Ihre
Funktionalitit hdangt hdufig stark von der jeweiligen Fachdisziplin und den spe-
zifischen Anforderungen eines Forschungsumfelds ab. Ahnlich zu Repositorien
lassen sich ELNs in zwei Kategorien einteilen: fachspezifische und allgemeine
Systeme [59]. Beide Kategorien haben ihre jeweiligen Einsatzgebiete. Bei der
Einfiihrung eines ELNs sollte daher stets gepriift werden, welche Anforderungen
an die Funktionalitit bestehen, um eine geeignete Systemarchitektur auswéhlen
zu konnen.
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2.5.7 Workflowsysteme

Workflow-Management-Systeme (WfMS) sind Softwarelosungen zur Modellie-
rung, Ausfithrung und Dokumentation strukturierter Arbeitsabldufe. Ein Workflow
beschreibt dabei eine Abfolge einzelner Schritte, die sequentiell oder parallel ab-
laufen konnen [60]. Ziel von WEMS ist es, Prozesse planbar, reproduzierbar und
automatisierbar zu machen.

Insbesondere in der Wissenschaft gewinnen WfMS an Bedeutung, da viele For-
schungsprozesse wie Datenanalysen, Simulationen oder die Ablage von Ergebnis-
sen repetitiv und datenintensiv sind [61]. Ein Workflow kann sowohl automatisierte
Schritte wie Programmausfithrungen als auch manuelle Tétigkeiten umfassen,
etwa die Bedienung von Laborgeriten oder das Eintragen von Messwerten [62].
WIMS helfen, diese Schritte zu formalisieren und in strukturierte Abldufe zu
iberfithren. Sie schaffen dadurch eine klare Trennung zwischen methodischem
Wissen und der technischen Umsetzung, was die Nachvollziehbarkeit und Wieder-
verwendung von Prozessen erleichtert. Zur Modellierung kommen skriptbasierte
Sprachen (z.B. Nextflow [63], Snakemake [64]) oder grafische Oberflachen zum
Einsatz. Haufig werden Workflows als gerichtete Graphen dargestellt, deren Kno-
ten Prozessschritte und deren Kanten Daten- oder Steuerfliisse représentieren [65].

Ein verbreiteter Standard ist die Business Process Model and Notation (BPMN).
Sie erlaubt eine visuell verstdndliche und zugleich formal exakte Darstellung
komplexer Abldufe, inklusive Schleifen, Bedingungen und paralleler Ausfiihrun-
gen [60].

Ein zentraler Vorteil von WfMS ist die Wiederverwendbarkeit definierter Pro-
zessmodule, die in neuen Kontexten angepasst oder erweitert werden konnen.
Zusitzlich dokumentieren WEMS die Ausfithrungshistorie und erzeugen wertvolle
Metadaten zur Datenherkunft. Dadurch werden sowohl Qualititssicherung als
auch die Zusammenarbeit in groeren Forschungsprojekten unterstiitzt. Sie las-
sen sich in nahezu allen Phasen des Forschungsdatenlebenszyklus einsetzen und
tragen wesentlich zur Effizienz, Transparenz und Reproduzierbarkeit moderner
Forschung bei.
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3 Einheitliches Konzept flir FAIRes
Materialdesign

3.1 FAIRes Materialdesign

Die Entwicklung neuer Materialien ist ein komplexer und iterativer Prozess, der
von Experimenten {iber Simulationen bis hin zu datengetriebenen Methoden reicht.
Obwohl sich die grundlegenden Abldufe im Materialdesign hdufig dhneln, werden
sie in der Praxis meist individuell und ohne einheitliche Struktur dokumentiert.
Wihrend Forschungsdaten hiufig archiviert werden, fehlt es oft an einer ver-
gleichbaren systematischen Abbildung der zugrunde liegenden Methoden und
Prozessschritte. Dies erschwert die Nachvollziehbarkeit, Wiederverwendung und
Reproduzierbarkeit von Forschungsergebnissen erheblich.

Die FAIR-Prinzipien bieten hierfiir einen Leitgedanken und stehen im Mittelpunkt
zahlreicher Forschungsinitiativen wie beispielsweise NFDI4Ing [66]. Ziel ist es,
Forschungsdaten nicht nur verfiigbar zu machen, sondern auch so zu strukturieren,
dass sie tiber Disziplinen hinweg nachnutzbar sind. Wihrend zahlreiche techni-
sche Umsetzungen fiir ein FAIRes Forschungsdatenmanagement bereits existieren,
konzentrieren sie sich iiberwiegend auf die Datenebene. Eine vergleichbare syste-
matische Modellierung wissenschaftlicher Methoden und Prozesse bleibt bislang
jedoch weitgehend aus.

Dieses Kapitel entwickelt darauf aufbauend ein eigenes, generisches Konzept,
das Forschungsprojekte in klar strukturierte Prozessschritte zerlegt und deren
systematische Dokumentation erméglicht. Ergénzend dazu wird ein Konzept zur
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FAIRen Datendokumentation entwickelt, das die wihrend der Prozesse entstehen-
den Forschungsdaten mitsamt Metadaten, Hierarchien und Relationen konsistent
erfasst und den jeweiligen Prozessschritten zuordnet. Damit erginzt die Daten-
dokumentation die Prozessmodellierung komplementir und stellt ihre inhaltliche
Entsprechung auf der Datenebene dar. Die beiden Konzepte werden anschlieend
auf die digitale Materialforschung angewendet, um grundlegende und wieder-
kehrende Ablidufe des Materialdesigns zu identifizieren. Die so gewonnene ein-
heitliche Struktur bildet den konzeptionellen Rahmen dieser Arbeit: Sie dient
als Grundlage fiir ein FAIRes Materialdesign, das nicht nur Daten, sondern auch
Prozesse transparent und reproduzierbar macht.

Zur praktischen Umsetzung dient die virtuelle Forschungsumgebung Kadi4Mat,
eine quelloffene Plattform fiir Forschungsdatenmanagement, die mafgeblich am
Karlsruher Institut fiir Technologie entwickelt wird [67]. Ziel von Kadi4Mat ist
es, Forschungsdaten iiber ihren gesamten Lebenszyklus hinweg strukturiert zu
erfassen, zu verwalten und wiederverwendbar zu machen. Damit adressiert die
Plattform zwei zentrale Herausforderungen moderner Wissenschaft: die Gewihr-
leistung von Reproduzierbarkeit sowie die systematische Speicherung grofler
Datenmengen als Grundlage datengetriebener Forschung, auch bekannt als das
vierte wissenschaftliche Paradigma [45].

Kadi4Mat verfolgt hierzu einen modularen Ansatz, bei dem bestehende For-
schungsprozesse nicht ersetzt, sondern durch flexibel kombinierbare Software-
komponenten erginzt werden. Dazu zihlen unter anderem eine Weboberfliche
(KadiWeb) mit Funktionen eines Community-Repositoriums und elektronischen
Laborbuchs, Werkzeuge zur Integration lokaler Dateisysteme (KadiFS), eine
Python-basierte Programmierschnittstelle (KadiAPY), Module fiir maschinelles
Lernen (KadiAl) sowie ein generisches Workflow-System (KadiStudio). Uber klar
definierte Schnittstellen lassen sich zudem weitere fachspezifische Komponenten
integrieren, sodass die Plattform doméneniibergreifend anpassbar bleibt.

Abbildung 3.1 veranschaulicht dieses modulare Konzept. Die Rekombination
der verfiigbaren Bausteine erlaubt es, passgenaue Losungen fiir unterschiedliche
Anforderungen des Forschungsdatenmanagements zu konfigurieren.
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Abbildung 3.1: Kadi4Mat Okosystem. Kadi4Mat stellt verschiedene Module — KadiWeb, KadiStudio,
KadiAPY, KadiAl, KadiFS — zur Verfiigung, die unterschiedliche Funktionen imple-
mentieren. Durch definierte Schnittstellen konnen weitere Komponenten, angedeutet
durch die grauen Formen, hinzugefiigt werden.

Im Rahmen dieser Arbeit wird Kadi4Mat nicht nur als Infrastruktur eingesetzt, son-
dern auch im Hinblick auf die Anforderungen des digitalen Materialdesigns wei-
terentwickelt. Besonders im Fokus stehen dabei zwei zentrale Module: KadiStudio
als generisches, visuelles System zur FAIRen Modellierung wissenschaftlicher
Workflows, das die in Unterabschnitt 3.2.1 vorgestellte Prozessstrukturierung
praktisch umsetzt und KadiWeb als zentrale Plattform zur strukturierten Datendo-
kumentation, Verwaltung und Veroffentlichung von Forschungsdaten. KadiWeb
ermoglicht es, die im Forschungsprozess erzeugten Daten mit Metadaten, Re-
lationen und Hierarchien zu verkniipfen und damit das in Unterabschnitt 3.3.1
beschriebene Konzept der FAIRen Datendokumentation umzusetzen. Auf die-
se Weise konnten die entwickelten Konzepte nicht nur theoretisch beschrieben,
sondern auch in einer realen Forschungsumgebung implementiert und evaluiert
werden.

51



3 Einheitliches Konzept fiir FAIRes Materialdesign

3.2 Prozesstrukturierung

Wie im vorangegangenen Abschnitt dargelegt, reicht ein FAIRes Materialdesign
iiber die reine Speicherung von Forschungsdaten hinaus. Ebenso entscheidend
ist die nachvollziehbare Abbildung der zugrunde liegenden Prozesse. Ziel dieser
Arbeit ist es daher, den digitalen Materialentwicklungsprozess durch die Kom-
bination von maschinellem Lernen und Forschungsdatenmanagement effizienter
und reproduzierbarer zu gestalten. Dies umfasst nicht nur die Archivierung ent-
standener Daten, sondern auch die Modellierung wissenschaftlicher Abldufe in
Form automatisierbarer und FAIRer Workflows.

Um komplexe Prozesse in solcher Form abzubilden, wurde im Rahmen dieser
Arbeit ein generisches Konzept zur Prozessstrukturierung entwickelt und in [68]
publiziert. Es unterteilt ein Forschungsprojekt iterativ in atomistische, logisch
abgegrenzte Schritte und ermoglicht so eine konsistente und wiederverwendbare
Beschreibung experimenteller und digitaler Forschung. Die vorgestellte Modellie-
rung bildet die methodische Basis fiir das in Unterabschnitt 3.2.2 beschriebene
Workflowsystem KadiStudio und dient zugleich als konzeptioneller Rahmen fiir
die in den folgenden Kapiteln entwickelten Methoden. Im Folgenden wird das
Konzept in seinen Abstraktionsebenen eingefiihrt und systematisch hergeleitet.

3.2.1 Konzept

Die Entwicklung eines generischen Konzepts zur Modellierung von Forschungs-
prozessen setzt die Identifikation einer gemeinsamen Struktur voraus, die sich auf
beliebige Prozesse iibertragen lédsst. Zu diesem Zweck werden wissenschaftliche
Ablidufe in dieser Arbeit schrittweise in atomistische Beschreibungen auf unter-
schiedlichen Detaillierungsebenen zerlegt. Der Begriff atomistische Beschreibung
bezieht sich hier auf die Unterteilung eines Prozesses in unteilbare, kleinste Ein-
heiten [65]. Diese Vorgehensweise erlaubt es, generische Elemente innerhalb von
Abldufen zu identifizieren, die in anderen Anwendungsfillen wiederverwendet
werden konnen.
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IPO Abstraktionsprinzip

Grundlage fiir die iterative Zerlegung bildet das in Abbildung 3.2 dargestellte
Input—Process—Output-Prinzip (IPO), das dem im deutschsprachigen Raum ge-
brauchlichen EVA-Modell (Eingabe—Verarbeitung—Ausgabe) entspricht. Fiir die
Konsistenz mit der in [68] verdffentlichten Methodik wird in dieser Arbeit jedoch
die englischsprachige Bezeichnung IPO verwendet, die ein etabliertes Konzept
aus der Systemanalyse [69, 70] beschreibt.
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Abbildung 3.2: Schematische Visualisierung des IPO-Prinzips. Definierte Eingaben parametrisieren
einen Prozess, der anschlieend ausgefiihrt wird. Die erzeugten Ergebnisse sind tiber
Ausgaben verfiigbar. Adaptiert von [68].

Das IPO-Prinzip beschreibt Prozesse als Kombination aus Eingabe, Verarbeitung
und Ausgabe. Ein Prozess beginnt demnach mit der Bereitstellung und Aufbe-
reitung der erforderlichen Daten iiber definierte Eingaben. Anschlieend erfolgt
deren Verarbeitung gemil einem festgelegten Prozess. Die hierbei generierten Er-
gebnisse werden abschlielend iber definierte Ausgaben bereitgestellt und stehen
dadurch fiir nachfolgende Prozessschritte oder Auswertungen zur Verfiigung.

Hierarchisierung des Forschungsprozesses
Das iterative Anwenden des IPO-Prinzips auf einen Forschungsprozess erlaubt des-

sen Strukturierung auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen. Die umfangreichste
atomistische Beschreibung eines Forschungsprozesses findet auf Projektebene
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statt und umfasst den vollstdndigen Ablauf, wie in Abbildung 3.3 dargestellt. Dies
ist so zu verstehen, dass ein Forschungsprojekt nur durch den Gesamtprozess
beschrieben werden kann. Die experimentelle Untersuchung einer Probe erfordert

beispielsweise die Modellierung des gesamten Experiments. Eine weitergehende
Unterteilung ist nicht moéglich.

Modell Ebene
Forschungsprojekt
— Projekt
CH M [—— CH L H CH
CH CH [ CH CH CH
Vorverarbeitung Hauptverarbeitung Nachbearbeitung
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O o || fom | 5 | fm | 8 |1 &8 paket
[—— CH [E—— CH CH [——
A P R A P R
[ I CH [ H Aufgabe
— | —
I| PO I|P O I|P (O I| P O I| PO I|P (O
o Werkzeug

Abbildung 3.3: Abstraktion eines Forschungsprozesses auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen.
Die mit Zahnridern markierten Felder stellen Arbeitsschritte dar, wihrend die weilen
Boxen deren Parametrisierung zeigt. APR bezieht sich auf die Beschreibung dieser
Aufgaben als Datenakquise, -verarbeitung und -weiterleitung (englisch acquisition,
processing, routing). Durch die iterative Strukturierung eines Forschungsprozesses
gemil des IPO-Prinzips wird dieser letztlich tiber mehrere generische Werkzeuge
definiert. Adaptiert von [68].

Zur Beschreibung des Forschungsprozesses auf der weniger komplexen Ebe-
ne der Arbeitspakete wird das [PO-Prinzip herangezogen. Dieses unterteilt den
gesamten Forschungsprozess in drei aufeinanderfolgende Phasen: Vorverarbei-
tung, Hauptverarbeitung und Nachbearbeitung. Diese entsprechen den Elementen
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Eingabe (Input), Verarbeitung (Process) und Ausgabe(Output). Bezogen auf die
oben erwihnte experimentelle Untersuchung einer Probe umfasst die Vorverar-
beitung die Vorbereitung des Experiments, die Hauptverarbeitung die eigentliche
Versuchsdurchfithrung und die Nachbearbeitung die abschlieende Analyse und
Interpretation der gewonnen Daten. Jedes dieser Arbeitspakete kann eine belie-
bige Zahl an Einzelschritte enthalten. Die Vorverarbeitung konnte zum Beispiel
das Schleifen und Polieren der Probe ebenso umfassen wie die Kalibrierung des
Mikroskops. Die Aufteilung in Vor-, Haupt- und Nachbearbeitung erméglicht es
bereits generische Bausteine zu identifizieren, die in anderen Anwendungsfil-
len wiederverwendet werden konnen, wie zum Beispiel die Probenaufbereitung
oder die Kalibrierung des Mikroskops. Fiir die generische Strukturierung von
Forschungsprozessen ist die Detaillierung in Vor-, Haupt- und Nachbearbeitung
noch nicht ausreichend. Stattdessen ist eine feingranularere Beschreibung der
Arbeitspakete erforderlich. Diese Beschreibung wird im Folgenden dargelegt.

APR-Struktur

Zur weiteren Detaillierung des Forschungsprozesses wird das IPO-Prinzip auf
die zuvor identifizierten Arbeitspakete angewandt. Konkret wird jede zusammen-
hingende Aufgabe innerhalb der Arbeitspakete einzeln betrachtet. Eine zusam-
menhingende Aufgabe bezeichnet an dieser Stelle einen in sich geschlossenen,
logisch abgrenzbaren Arbeitsschritt, wie beispielsweise das Schleifen einer Pro-
be oder die Mikroskop-Kalibrierung in der Vorverarbeitung. Die Strukturierung
dieser Aufgaben anhand des IPO-Prinzips fiihrt zu einer Prozessbeschreibung auf
Aufgabenebene, die als APR-Struktur bezeichnet wird und die schematisch in
Abbildung 3.3 dargestellt ist.

Sie beschreibt den Datenfluss innerhalb und zwischen den einzelnen Schritten ei-
ner Aufgabe durch Datenakquise, -verarbeitung und -weiterleitung. Im Deutschen
wire die Entsprechung AVW, allerdings wird auch hier die englische Bezeichnung
beibehalten, um die Konsistenz zur zugehorigen Publikation [68] zu wahren.
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In dieser Abstraktion umfasst die Datenakquise alle Arbeitsschritte, die fiir die
jeweilige Aufgabe die notwendigen Daten sammeln und aufbereiten, um sie
anschliefend an die Datenverarbeitung weiterzuleiten. Innerhalb der Datenver-
arbeitung werden diese Eingabedaten verarbeitet, um neue Daten zu erzeugen.
Die so gewonnenen Daten, in Form von Ergebnissen oder Zwischenergebnissen,
werden schlieBlich in der Datenweiterleitung weitergegeben. Die Weiterleitung
der Ergebnisse kann dabei an beliebige Ziele erfolgen, etwa in eine Datei oder an
die Datenakquise einer nachfolgenden Aufgabe. Die Arbeitspakete Vor-, Haupt-
und Nachverarbeitung kdnnen jeweils aus beliebig vielen dieser APR-Prozesse
bestehen und lassen sich daher als Aneinanderreihung dieser Elemente verstehen.

Das APR-Modell dient in erster Linie der Beschreibung des Datenflusses in-
nerhalb jeder Aufgabe. Dadurch wird die Nachvollziehbarkeit des Datenflusses
verbessert und das Verstdndnis des Prozesses gefordert. Aulerdem lassen sich die
identifizierten APR-Strukturen wiederverwenden und in unterschiedlichen Anwen-
dungsfillen einsetzen. Da APR-Prozesse aus einer fest definierten Kombination
mehrerer einzelner Arbeitsschritte bestehen, sind sie zu anwendungsspezifisch,
um als generische Struktur fiir die Prozessstrukturierung zu dienen. Daher werden
sie im Folgenden durch das erneute Anwenden des IPO-Prinzips weiter detailliert.

Atomistische Modellierung auf Werkzeugebene

Zur Erstellung einer weiteren Abstraktionsebene wird das [PO-Prinzip ein wei-
teres Mal auf jeden Arbeitsschritt innerhalb der APR-Prozesse angewandt. Dies
fiihrt zu einer atomistischen Beschreibung des Forschungsprozesses auf Ebene der
Werkzeuge. Die einzelnen Arbeitsschritte jedes APR-Prozesses werden nun als ge-
nerische und wiederverwendbare Werkzeuge mit spezifischen Eingaben, Ausgaben
und einem definierten Prozess beschrieben. Im Beispiel der Probenvorbereitung
konnten dies beispielsweise die Arbeitsschritte Schleifen, Polieren und Atzen sein.
Da diese Strukturierung der urspriinglichen Definition des IPO-Prinzips entspricht,
wird an dieser Stelle ebenfalls von IPO gesprochen.
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Die eigentliche Datenerzeugung des Forschungsprojekts findet auf diesem Abs-
traktionslevel statt. Die Daten werden im Prozessschritt generiert und anschlieBend
iber den Output weitergegeben. Auf diese Weise lédsst sich der Ursprung der ge-
nerierten Daten prézise bestimmen und mit den entsprechenden Metadaten und
Abhingigkeiten versehen, was eine FAIRe Speicherung ermoglicht. Die generi-
schen Beschreibungen der Arbeitsschritte konnen nun beliebig kombiniert werden,
um unterschiedlichste Prozessketten zu realisieren.

Forschungsprojekt Projekt

Vor-, Haupt-, Nach-

i Arbeitspakete

%
2
3,
% APR Aufgaben

IPO/ Werkzeuge

Abbildung 3.4: Reduktion der Prozesskomplexitit durch das iterative Anwenden des IPO-Prinzips.
Auf jedem Abstraktionslevel wird der Prozess iiber atomistische Schritte beschrieben.
Das Funktionslevel stellt eine allgemein anwendbare Abstraktion zur Modellierung
beliebiger Forschungsprozesse dar. Adaptiert von [68].

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass sich die in Abbildung 3.4 schematisch
dargestellte Methode dazu eignet, die Komplexitit beliebiger Forschungsprozesse
bis hin zu atomistischen Beschreibungen der einzelnen Arbeitsschritte sprich
der Werkzeuge zu reduzieren. Die umgekehrte Anwendung dieses Konzepts er-
moglicht folglich den Aufbau eines generischen Systems zur Modellierung von
Forschungsprozessen. Diese Modellierung basiert zunéchst auf der allgemeinen
Beschreibung der eingesetzten Werkzeuge nach dem IPO-Prinzip. Durch das
anschliefende Hinzufiigen von Verkniipfungen, die den Datenfluss und die Pa-
rametrisierung der Werkzeuge im Sinne des APR-Modells beschreiben, wird
eine weitergehende Spezifizierung des Prozesses erreicht. Die Aneinanderrei-
hung mehrerer APR-Prozesse erlaubt schlieflich die Abbildung von Vor-, Haupt-
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und Nachverarbeitung, die zusammengenommen den vollstindigen Forschungs-
prozess reprisentieren. Ahnliche Konzepte, bei denen atomistische Funktions-
Beschreibungen nach dem IPO-Prinzip zu einem Workflow verkniipft werden,
finden sich in zahlreichen etablierten Workflow-Management-Systemen. So set-
zen CWL [71], Snakemake [64] und Nextflow [63] auf skriptbasierte Ansitze,
wihrend Programme wie KNIME [72] oder Orange [73] dies in grafischen Ober-
flachen realisieren. Die weite Verbreitung dieser Konzepte in bewihrten Systemen
unterstreicht die Eignung des vorgestellten Ansatzes fiir die Formulierung von
Workflows.

Die konkrete Umsetzung dieses Konzepts in einem generischen Workflow-System
zur FAIRen Modellierung wissenschaftlicher Prozesse, eingebettet in die virtuelle
Forschungsumgebung Kadi4Mat, wird im Folgenden vorgestellt.

3.2.2 KadiStudio

KadiStudio erweitert das Kadi4Mat-Okosystem um die Moglichkeit, wissen-
schaftliche Prozesse in Form von Workflows abzubilden, zu automatisieren und
reproduzierbar auszufiihren. Im Mittelpunkt steht die Anwendung der FAIR-
Prinzipien auf Forschungsprozesse selbst, also auf die Art und Weise, wie Daten
erzeugt, verarbeitet und analysiert werden. Damit stellt KadiStudio die praktische
Umsetzung des in Unterabschnitt 3.2.1 entwickelten Konzepts zur generischen
Prozessstrukturierung dar. Die Software ermdglicht es, komplexe Abldufe in klar
definierte, wiederverwendbare Einheiten zu zerlegen und diese systematisch zu
dokumentieren. So wird die Nachvollziehbarkeit wissenschaftlicher Ergebnisse
verbessert und die Grundlage fiir eine weitreichende Automatisierung datengetrie-
bener Forschung geschaffen.

Im Folgenden wird die technische Umsetzung in der frei zugédnglichen Software
KadiStudio beschrieben [74]. Dabei wird gezeigt, wie das vorgestellte Konzept
in einer benutzerfreundlichen und zugleich generisch erweiterbaren Umgebung
realisiert ist. Die Inhalte dieses Kapitels sind bereits in der Arbeit von Griem et al.
[68] veroffentlicht.
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3.2.2.1 FAIRe Workflows

KadiStudio wurde mit dem Ziel entwickelt, eine benutzerfreundliche Soft-
warelosung fiir die FAIRe Modellierung wissenschaftlicher Prozesse bereit-
zustellen. Innerhalb des Kadi4Mat-Okosystems ist es Teil der elektronischen
Laborbuch-Funktionalitdten und bildet die technische Grundlage fiir die in Unter-
abschnitt 3.2.1 vorgestellte Prozessstrukturierung.

Technisch basiert der Editor auf einer quelloffenen Node-Editor-Bibliothek fiir
das Qt-GUI-Framework [75]. In der virtuellen Forschungsumgebung Kadi4Mat
existieren zwei Versionen dieses Editors (siehe Abbildung 3.5, die beide dasselbe
JSON-basierte Datenformat zur Beschreibung von Workflows verwenden und
so deren Interoperabilitit sicherstellen. Zum einen gibt es eine desktopbasierte,
eigenstindige Softwarevariante namens KadiStudio, die ohne Internetverbindung
oder laufenden Webserver genutzt werden kann, und zum anderen eine webbasierte
Version, die in KadiWeb integriert ist. Da in dieser Arbeit stets die Desktopversion
von KadiStudio zum Einsatz kommt, beziehen sich alle folgenden Erwihnungen
KadiStudios auf diesen Editor.

Um zu veranschaulichen, wie KadiStudio eine FAIRe Modellierung von For-
schungsprozessen ermdglicht, soll der Begriff FAIR zunichst auf Forschungs-
prozesse angewendet werden. Wihrend Findable und Accessible unverindert
tibernommen werden konnen, miissen insbesondere die Elemente Interoperable
und Reusable neu interpretiert werden. Interoperable bedeutet in diesem Kontext,
dass modellierte Workflows auf allgemein anerkannten Datenformaten basieren
und bei Bedarf flexibel an andere Formate angepasst werden konnen. Das Prin-
zip Reusable umfasst nach der Definition von Draxl et al. [45] zwei Aspekte:
Zum einen muss ein Workflow die zuverlédssige Reproduktion von Ergebnissen
sicherstellen, zum anderen soll er ganz oder teilweise in unterschiedlichen An-
wendungsfillen wiederverwendbar sein.

Die Bedingungen Findable und Accessible sind im vorliegenden Workflow-System
bereits durch die direkte Integration in Kadi4Mat erfiillt. Workflows konnen im
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KadiStudio v A0

indows _Fle View Tools and Settings Help

- echoDesktop flow X

D@eBRPae6 N&E P OC ZQQO B vevine

Add Control
Add File 10 s integer
Add Misc »| Boolean
Select All cuta

Upload fes Create image Create text Create workfiow @)

Abbildung 3.5: Ubersicht iiber die verfiigharen Editoren: Oben ist die Desktopversion und unten die
webbasierte Version gezeigt. Workflows werden durch das Hinzufiigen und Verbinden
von Knoten mittels eines Point-and-Click Mechanismus hinzugefiigt.

Community Repository abgelegt und so mit der wissenschaftlichen Gemein-
schaft geteilt werden. Wie bei gewohnlichen Forschungsdaten kénnen die in
Kadi4Mat gespeicherten Workflows mit beschreibenden Metadaten versehen wer-
den, die selektiv durchsuchbar sind. Daher stehen bei der technischen Umsetzung
von KadiStudio insbesondere die Interoperabilitit und Wiederverwendbarkeit im
Mittelpunkt. Zudem werden die Anforderungen an den Editor, generisch und
benutzerfreundlich zu sein, geméal [76] beriicksichtigt.
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3.2.2.2 Workflow-Modellierung

Das in Unterabschnitt 3.2.1 beschriebene Schema zur Abstraktion wissenschaft-
licher Prozesse definiert Werkzeuge als grundlegende Bausteine nach dem IPO-
Modell. In KadiStudio sind diese als Knoten umgesetzt, die sich iiber eine grafi-
sche Benutzeroberfliche (GUI) hinzufiigen und miteinander verkniipfen lassen,
wie in Abbildung 3.5 gezeigt. KadiStudio verfolgt damit einen Bottom-Up-Ansatz,
bei dem nur grundlegende Werkzeuge vorgegeben werden. Die Erstellung kom-
plexer Zusammenhénge ist den Anwendern iiberlassen.

Jeder Knoten reprisentiert ein Werkzeug lisst sich einem Knotentyp zuordnen:
Werkzeugknoten integrieren externe Programme oder Funktionen, Umgebungs-
knoten ergénzen und unterstiitzen die Ausfithrung der Werkzeugknoten, und
eingebaute Knoten ermdglichen die Steuerung des Workflow-Ablaufs, fiigen in-
teraktive Optionen hinzu und stellen Variablen im Editor zur Verfiigung. Die
verfiigbaren Knotentypen sind in Abbildung 3.6 dargestellt.

kadi-apy records create 0.43.0

Variable workflow-nodes environment ssh 0.21.0

Abbildung 3.6: Verfiigbare Knotentypen. Eingebaute Knoten sind grau, Umgebungsknoten griin und
Werkzeugknoten blau.

Entsprechend dem IPO-Prinzip beschreibt jeder Knoten einen spezifischen Pro-
zess, der sowohl Eingaben als auch Ausgaben aufweist, dargestellt durch Eingangs-
und Ausgangsports. Je nach Funktion lassen sich die Ports in Parametrisierungs-,
Abhingigkeits- (Dependency), Umgebungs- (Environment) sowie stdin/stdout-
Ports unterteilen. Parametrisierungs-Ports iibergeben zur Ausfithrung notwendige
Argumente oder Optionen. Mittels Abhingigkeits-Ports konnen Ausfiithrungsrei-
henfolgen definiert und Kontrollstrukturen wie if-Bedingungen oder for-Schleifen
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abgebildet werden. Umgebungs-Ports dienen dazu einen Werkzeugknoten in einer
spezifischen Umgebung auszufiihren, etwa iiber eine Secure Shell (SSH). Uber
stdin- und stdout-Ports kann zudem die Ausgabe eines Knotens an einen anderen
weitergeleitet werden. Gerade die Definition dieser Ein- und Ausgabeschnittstellen
bildet die Grundlage der Workflow-Modellierung in KadiStudio und entspricht
dem in Abbildung 3.2 illustrierten IPO-Prinzip.

Durch das Verbinden und Parametrisieren der Knoten iiber die genannten Ports
lasst sich der Datenfluss geméfl dem APR-Modell in den Workflow einfiigen
(siehe Unterabschnitt 3.2.1). So entstehen klar definierte Beziehungen, die auf
einen Blick erkennen lassen, welche Eingaben ein Prozess benétigt und wohin
seine Ausgaben weitergeleitet werden. Dadurch wird der Datenfluss iibersichtlich
und nachvollziehbar strukturiert. Bei der Ausfiihrung eines Workflows iibersetzt
KadiStudio die Knoten und ihre Verbindungen in Befehle fiir die Kommandozei-
lenschnittstelle (CLI). Der Workflow-Editor kann somit als grafische Program-
miersprache verstanden werden, deren intuitive Bedienung auch unerfahrenen
Nutzern die Modellierung eigener Workflows ermdoglicht.

3.2.2.3 Parametrisierung von Workflows

Die Parametrisierung in KadiStudio erfolgt {iber die Eingangsports der Werkzeug-
knoten, die den zugrunde liegenden CLI-Befehlen zugeordnet sind. Auf diese
Weise konnen Argumente und Optionen direkt iiber die grafische Oberfliche
definiert werden. Ein einfaches Beispiel fiir eine solche Parametrisierung ist in
Abbildung 3.7 dargestellt. In diesen wird der echo-Knoten in (a) durch die Ver-
bindung mit einem String-Quellknoten parametrisiert und so der in (b) gezeigte
CLI-Befehl generiert.

Neben Quellknoten kénnen Ausgaben auch iiber stdout-Ports an Eingaben anderer
Knoten weitergeleitet werden. Dies ermoglicht die Abbildung komplexer Daten-
fliisse, wie sie im APR-Modell beschrieben sind. Die graphische Darstellung die-
ses Verbindens von stdout- und stdin-Ports ist in Abbildung 3.8 (a) zu sehen. Der
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(a)

workflow-nodes system echo 0.21.0

Hello World! String+ @ string: *arg0

(b)

Abbildung 3.7: Ubersicht zur Knotenkonfiguration: (a) Parametrisierung eines echo-Knotens durch
einen String-Quellknoten. (b) Erzeugter Befehl.

resultierende Befehl in Abbildung 3.8 (b) zeigt, dass die Standardausgabes des ers-
ten Knotens direkt in die Standardeingabe des zweiten Knotens geleitet wird. Das
Beispiel zeigt zudem, wie sich die Arbeitsschritte Datenakquise (UserInput: Text),
Datenprozessierung (echo) und Datenweiterleitung (File Output) im APR-Modell
gliedern lassen.

(a)

Nachricht eingeben suing IhomeluserfFieOutput dat | strn

Helo Woria! sting

| RN . I

(b)

Abbildung 3.8: Workflow-Modellierung in KadiStudio: Mehrere Werkzeuge werden nach dem APR-
Modell zu einem Workflow verkniipft. Das in (a) gezeigte Verbinden von stdout-
und stdin-Ports leitet die Ausgabe des Werkzeugknotens an den File-Output-Knoten
weiter und entspricht dem in (b) dargestellten CLI-Befehl. Adaptiert von [68].
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Wie in Abbildung 3.8 gezeigt, lasst sich ein Workflow nicht nur iiber feste Quell-
knoten, sondern auch interaktiv parametrisieren. Dies geschieht mithilfe von
UserInput-Knoten, die wihrend der Ausfithrung Eingaben abfragen und so die
weitere Prozessierung steuern. Im gezeigten Beispiel fragt ein Userlnput: Text-
Knoten eine Nutzereingabe ab, die anschliefend an den echo-Knoten weitergelei-
tet wird. Zusitzlich sorgen verbundene Abhingigkeits-Ports dafiir, dass der File
Output-Knoten erst nach erfolgreicher Ausfiithrung des echo-Knotens gestartet
wird.

Neben der Abfrage grundlegender Eingaben wie Text oder Zahlen konnen iiber
UserInput-Knoten auch Dateien ausgewdhlt oder Bildausschnitte zur weiteren
Analyse beschnitten werden wie in Abbildung 3.9 gezeigt. Durch den Einsatz

Userlnput: Select BoundingBox
Dependencies Dependents

ROI ausschneiden. String + Prompt X

Image path Y

| /home/user/ImageStack/Samples String¢ Width
Height

Abbildung 3.9: Verwendung von Userlnput-Knoten: Wihrend der Ausfithrung wird der Nutzer zur
Eingabe aufgefordert, etwa zur Auswahl eines Bildausschnitts [68].

solcher Nutzerinteraktionen erhilt der Anwender Kontrolle iiber die Ausfiihrung
des Workflows und kann ihn flexibel an unterschiedliche Anwendungsfille anpas-
sen. Workflows sind damit nicht lediglich vordefinierte Skripte fiir fest definierte
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Szenarien, sondern generische Werkzeuge, die sich wihrend der Ausfithrung an
den aktuellen Anwendungsfall anpassen lassen.

Gleichzeitig ermoglicht dieser Abfrage-Mechnismus auch die Abbildung manu-
eller Arbeitsschritte in KadiStudio. Hierzu wird der Nutzer aufgefordert, einen
definierten Arbeitsschritt mit bestimmten Eingaben durchzufiihren und anschlie-
Bend die erhaltenen Ergebnisse zuriickzumelden, wie in Abbildung 3.10 dargestellt.
Um die Reproduzierbarkeit von Workflows zu gewihrleisten, in denen solche
interaktiven Eingaben erfolgen, werden sdmtliche Nutzereingaben in einer Log-
Datei gespeichert. Beim Hochladen der generierten Daten in ein Repositorium wie
Kadi4Mat konnen diese geloggten Eingaben als Metadaten verwendet werden.

Abgesehen von den interaktiven Knoten stellt KadiStudio verschiedene weitere
eingebaute Knoten wie Variable, Loop oder if Branch bereit, mit denen sich die
Workflow-Ausfiihrung steuern und generische Forschungs-Workflows formulieren
lassen. Durch das Angebot dieser eingebauten Knoten garantiert das Workflow-
system KadiStudio nicht nur die Reproduzierbarkeit simtlicher manueller oder
digitaler Forschungsprozesse, sondern ermdglicht auch die Wiederverwendbarkeit
und den Transfer der erstellten Workflows auf neue Anwendungsfille.

Form1

Interactions

Please investigate the samples using confocal microscopy

Device:

ZEISS LSM 980
Settings:

Emission filter:
BP380-430

Laser:

Enterprise

Excition wavelength:
364nm

Detector

Normal

Select scanned images OpenFile | | From Local Filesystem ~

Abbildung 3.10: Integration manueller Arbeitsschritte. Dem Nutzer werden alle notwendigen Para-
meter bereitgestellt und anschliefend aufgefordert, die erzeugten Ergebnisse einzu-
tragen. Adaptiert von [68].
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3.2.2.4 Erweiterung von Workflows

Um die Interoperabilitit modellierter Workflows zu gewihrleisten und die hetero-
gene Werkzeuglandschaft der Forschung abzubilden, muss sich das in KadiStudio
verfligbare Knotenrepertoire leicht erweitern lassen. So konnen anwendungsspezi-
fische Werkzeuge und Datenkonvertierungsknoten integriert werden, was etwa die
Nutzung unterschiedlicher Dateiformate ermoglicht.

Die Schnittstelle hierfiir ist bewusst einfach gehalten. Voraussetzung ist, dass
der zugrunde liegende CLI-Befehl ausfiihrbar ist und die Option - -xmlhelp
anbietet. Diese liefert eine maschinenlesbare Befehlsbeschreibung, die der Editor
zur visuellen Darstellung nutzt. Falls eine Funktion diese Option nicht bereitstellt,
kann sie mithilfe eines Wrapper-Skripts und der Python-Bibliothek xmlhelpy
ergédnzt werden [77].

Die Bereitstellung dieser Schnittstelle ermdglicht nicht nur die Formulierung
beliebiger Workflows, sondern auch die Anpassung bestehender Abldufe an ver-
schiedene Formate. Sie stidrkt zugleich die Reproduzierbarkeit, da Workflows
durch Austausch oder Erweiterung von Werkzeugen flexibel auf neue Anwendun-
gen Ubertragbar sind.

Das Hinzufiigen neuer Knoten erfolgt iiber eine grafische Oberfliche, die alle
im PATH verfiigbaren Befehle auflistet und bei Bedarf um Suchpfade erweitert
werden kann.

Workflows und Repositorien

In KadiStudio erstellte Workflows konnen direkt in Kadi4Mat abgelegt, mit Me-
tadaten versehen und so auffindbar gemacht werden. Da sich das FAIR-Prinzip
nicht nur auf Workflows, sondern auf alle Forschungsdaten bezieht, unterstiitzt
KadiStudio auch die FAIR-konforme Dokumentation der im Workflow erzeugten
Daten.
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Hierfiir kann der Editor mit Repositorien verbunden werden. Als Referenz wurde
diese Schnittstelle bereits fiir das Kadi4Mat-Repositorium iiber Werkzeugknoten
der Bibliothek kadi-apy [78] umgesetzt. Diese greifen iiber die von Kadi4Mat
bereitgestellte API auf das Repositorium zu und interagieren mit KadiWeb. Die
Registrierung eines Repositoriums erfolgt iiber eine grafische Benutzeroberfliche,
wie in Abbildung 3.11 gezeigt. Im Fall von Kadi4Mat miissen Host-Adresse sowie
ein personlicher Zugriffstoken (PAT) angegeben werden.

Kadi Studio

File Edit DockWindows Help [T

Unnamed workflow % New Ctrl+N

Open ctrt+o
Saveas Ctrl+shift+S -

Kadi Configuration
Download from Kadi ctri+k
Upload to Kadi Ctri#shift+k Kadi Instances Kadi Instance Editor
Edit Kadi Config... Ctri+Alt+K st emonsiton N ccnonstrator

Register External Tool. Ctri+T
< Host:  https//kadi4mat.iam-cms.kit.edu

Execute this workflow Ctri+E

Open execution overview Ctrl+Shift+E

Reset the view Ctri+R Show PAT

Settings. » & Save Changes.

1 o |[@ [ & SetasDefault

Abbildung 3.11: Dialog zur Registrierung von Kadi4Mat-Instanzen. Registrierte Instanzen konnen
wihrend eines Workflows genutzt werden, um die Funktionalitidten des Repositori-
ums zu verwenden und Daten auszutauschen.

Durch die Anbindung an Kadi4Mat konnen dort gespeicherte Workflows direkt
in den Editor geladen und weiter bearbeitet werden. Gleichzeitig lassen sich im
Repositorium abgelegte Daten importieren, verarbeiten und die Ergebnisse zuriick
nach Kadi4Mat hochladen und mit Metadaten versehen.

Auf diese Weise lassen sich Forschungsprozesse mitsamt den darin erzeugten
Daten vollstindig und nachvollziehbar modellieren. Die strukturierte Speicherung
sowie die Abbildung von Abhingigkeiten ermoglichen eine liickenlose Verfolgung
der Datenherkunft. Damit schafft KadiStudio die Grundlage fiir einen FAIRen
Umgang mit Forschungsdaten. Fiir eine detaillierte Beschreibung der technischen
Implementierung von KadiStudio wird verzichtet, da diese fiir die Zielsetzung
der Arbeit nicht relevant ist. Fiir weiterfiihrende Informationen sei auf Griem et
al. [68] verwiesen.
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3.3 Datendokumentation

Die bisher dargestellte Prozessmodellierung bildet die Grundlage fiir nachvollzieh-
bare und wiederverwendbare Workflows. Gleichzeitig entstehen im Zuge dieser
Prozesse vielfiltige Forschungsdaten, deren langfristiger wissenschaftlicher Wert
nur durch eine systematische und FAIRe Dokumentation gewéhrleistet werden
kann. Im Folgenden wird ein Konzept entwickelt, das die FAIRe Datendokumenta-
tion realisiert. Besonderes Augenmerk liegt dabei auf der strukturierten Erfassung
von Metadaten, der Nachvollziehbarkeit von Datenfliissen sowie der Moglichkeit,
Daten mit der wissenschaftlichen Gemeinschaft zu teilen. AbschlieBend wird
dargestellt, wie Kadi4Mat dieses Konzept umsetzt und somit die Anforderungen
an die FAIRe Datenverwaltung unterstiitzt.

3.3.1 Konzept

Ziel der FAIRen Datendokumentation ist es, wissenschaftliche Daten so zu orga-
nisieren und zu beschreiben, dass sie dauerhaft nachvollziehbar, strukturiert und
maschinenlesbar abgelegt sind. Dies erfordert eine Datenstruktur, die sowohl die
Beschreibung einzelner Datenpunkte als auch ihre Einbettung in den Gesamtzu-
sammenhang wissenschaftlicher Prozesse ermdglicht. Um dies zu erreichen, soll
eine moglichst vollstindige Beschreibung aller im Forschungsprojekt entstande-
nen Daten mitsamt ihrer relevanten Metadaten erfolgen. Auf Ebene des gesamten
Projekts ist es jedoch kaum moglich, ein a-priori festgelegtes, umfassendes Meta-
datenschema fiir sdmtliche Daten zu definieren.

Aus diesem Grund wird die Datendokumentation analog zur in Unterabschnitt 3.2.1
vorgestellten Prozessmodellierung in unterschiedliche Abstraktionsebenen zerlegt.
Die Metadatenschemata werden dabei nicht global, sondern auf Ebene einzelner
Arbeitspakete definiert. Die Dokumentation der Metadaten erfolgt somit inkremen-
tell auf Basis kleinerer, definierter Teilschemata, die jeweils einem Arbeitsschritt
zugeordnet sind. Ein tibergeordnetes Gesamtschema existiert zu Beginn nicht,
sondern entsteht im Projektverlauf durch die Rekombination dieser Teilschemata.
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Auf diese Weise wichst die Metadokumentation bottom-up zu einer konsisten-
ten Gesamtstruktur zusammen, die dem in Unterabschnitt 3.2.1 beschriebenen
Konzept zur Prozessmodellierung entspricht.

Grundlage bildet ein einfaches Ausgangsschema fiir bestimmte Datenobjekte,
beispielsweise eine physische Materialprobe. Dieses Schema enthilt lediglich
elementare Informationen wie Erstellungsdatum, Format oder Ersteller. In jedem
folgenden Arbeitsschritt werden neue, kontextspezifische Informationen erginzt
und an das bestehende Schema angehéngt. Dadurch entsteht im Verlauf des Pro-
jekts ein inkrementell wachsender Metadatensatz [79]. Entscheidend ist, dass jeder
Arbeitsschritt ein klar definiertes Schema verwendet. Auf diese Weise sind die er-
zeugten Metadaten konsistent und konnen in anderen Projekten wiederverwendet
werden.

Abbildung 3.12 illustriert diese Idee wachsender Metadaten. Die iterative Erstel-
lung reduziert den initialen Aufwand erheblich, da nicht fiir jedes Projekt ein
umfassendes Schema entworfen werden muss. Stattdessen geniigt die Entwick-
lung einzelner Arbeitsschritt-Schemata, die anschlieBend beliebig kombiniert und
wiederverwendet werden konnen.

Metadatenstruktur Projektverlauf

-Name - Ersteller Ausgangsschema

- Typ « Erstelldatum

+
Kontextspezifische Metadaten Arbeitspaket 1
M
+

Kontextspezifische Metadaten Arbeitspaket N

Abbildung 3.12: Konzept zur Strukturierung der Metadaten. Ausgehend von einem grundlegenden
Metadatenschema werden mit jedem Arbeitspaket neue kontextspezifische Metada-
ten hinzugefiigt.
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Neben der Beschreibung einzelner Datenpunkte ist auch ihre Einbettung in den
Gesamtzusammenhang entscheidend. Dafiir sind zwei Konzepte zentral: (i) die
hierarchische Gruppierung von Daten in logische Einheiten und (ii) die explizite
Modellierung von Relationen zwischen Datenpunkten.

Erst durch diese Konzepte lésst sich die Datenherkunft um Projektverlauf nach-
vollziehbar darstellen. So konnen etwa alle Daten, die in einem Arbeitspaket
entstehen, wie in Abbildung 3.13 zusammengefasst werden. Dadurch wird ersicht-
lich, wie die Daten logisch gruppiert sind, was die Nachvollziehbarkeit deutlich
erhoht.

Arbeitsschritt 1

Datenpunkt 1 Datenpunkt 2 Datenpunkt 3

Arbeitsschritt 2

Abbildung 3.13: Hierarchische Strukturierung von Daten. Datenpunkte werden den Arbeitspaketen
zugeordnet, so dass ihr Ursprung und ihre Abhédngigkeiten nachvollziehbar sind. Ein
Datenpunkt kann Teil mehrerer Arbeitsschritte sein.

Zusitzlich dokumentieren Relationen zwischen Datenpunkten, welche Ergebnisse
aus welchen Daten hervorgegangen sind. Diese Relationen werden als gerich-
tete Graphen modelliert, in denen die Knoten Datenpunkten entsprechen und
die Kanten deren Relation zueinander. Die Graphstruktur erlaubt es, Herkunft,
Weiterverwendung und Transformation von Daten intuitiv nachzuvollziehen (Ab-
bildung 3.14).

An dieser Stelle zeigt sich die enge Verbindung zwischen Daten- und Prozessmo-
dellierung: Aus der zuvor eingefithrten FAIRen Prozessmodellierung ist bekannt,
welche Daten aus welchem Prozess entstehen. Dadurch lassen sich Relationen
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zwischen erzeugten Datenpunkten direkt aus der Prozessbeschreibung ableiten,
anstatt sie separat modellieren zu miissen.

Datenpunkt 1 M%—’
Datenpunkt 3
| investigates

Datenpunkt 2

Abbildung 3.14: Konzept zur Darstellung von Datenrelationen

Zusammenfassend basiert das Konzept der FAIRen Datendokumentation auf
drei Elementen: (i) elementare, rekombinierbare Metadatenschemata auf Ebene
einzelner Arbeitsschritte, (ii) hierarchische Gruppierung von Datenobjekten auf
unterschiedlichen Abstraktionsebenen und (iii) explizite Relationen zwischen
Datenobjekten zur Abbildung von Datenfliissen. Die Kombination dieser Konzepte
schafft eine flexible, modulare und wiederverwendbare Struktur, die eine FAIRe
Dokumentation wissenschaftlicher Daten ermoglicht. Im Folgenden wird die
technische Umsetzung in KadiWeb vorgestellt.

3.3.2 KadiWeb

KadiWeb bildet das zentrale Element von Kadi4Mat. Es handelt sich um eine
quelloffene, webbasierte Forschungsumgebung, welche die Funktionen eines
Community-Repositoriums mit denen eines elektronischen Laborbuchs (ELN)
vereint. Das Repositorium stellt eine Infrastruktur zur gemeinsamen Nutzung,
Versionierung und Verwaltung sogenannter ,,warmer* Daten bereit. Als ,,warme*
Daten werden Daten bezeichnet, die sich noch in Bearbeitung befinden und nicht
archiviert sind. Im elektronischen Laborbuch konnen Experimente und Ergebnisse

strukturiert dokumentiert, visualisiert, transformiert und analysiert werden.
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Abbildung 3.15 veranschaulicht den konzeptionellen Aufbau von KadiWeb. Dabei
wird deutlich, dass ELN und Repositorium nicht als getrennte Systeme, sondern
als eng verzahnte Teile einer gemeinsamen Infrastruktur fungieren.

ELN-Komponente D Repositorium-Komponent;
[ Protokollierung ] _— l Datenmanagement I
[ Datenakquise ] — [ Nachnutzung ]

(. J
( N\
Kernfunktionalitéiten
[ Metadaten ] [ AAIL ] [ Plugins ]

A /
( 1\

Technische Infrastruktur Externe
[ Persistierung ] [ Geritschaften Systeme
. /

Abbildung 3.15: Konzeptioneller Aufbau von KadiWeb. KadiWeb stellt sowohl ein Repositorium zur
strukturierten Datenablage, als auch ELN-typische Funktionalitidten zur Verfiigung.
Adaptiert von [80].

KadiWeb stellt den Nutzenden verschiedene Ressourcen zur Verfiigung, mit denen
Forschungsaktivititen abgebildet und organisiert werden konnen. Bei diesen
Ressourcen handelt es sich um Records, Collections, Templates und Gruppen.

Diese Ressourcen setzen die im vorangegangenen Abschnitt identifizierten Prinzi-
pien der FAIRen Datendokumentation technisch um. Die kleinste logische Einheit
bilden Records, die zur Ablage von Forschungsdaten dienen.

Ein Record kann als eine Art Schachtel verstanden werden, in die beliebige Da-
teien unabhingig von ihrem Format gelegt werden. Auf diese Schachtel werden
anschlieend Informationen, also Metadaten, geschrieben, die den Inhalt beschrei-
ben. Diese Trennung von Daten und Metadaten ermoglicht es, Inhalte gezielt
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Daten Record-Links Record Kind-Collections

>
Metadaten Record
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Abbildung 3.16: Ressourcen KadiWebs. Daten werden in Records abgelegt und mit Metadaten ver-
sehen. Mehrere Records konnen in eine Collection organisiert werden. Templates
helfen Metadaten zu vereinheitlichen. Uber Benutzer und Gruppen kénnen gezielt
Zugangsrechte vergeben werden. Adaptiert von [80].

zu durchsuchen und zu analysieren. Die Metadaten eines Records setzen sich
aus automatisch generierten Basis-Metadaten (Titel, Erstellungsdatum, Autor,
Sichtbarkeit) und benutzerdefinierten Extra-Metadaten zusammen. Letztere folgen
einem Key-Value-Schema mit typisierten Werten (String, Integer, Date, Boolean,
Liste, Dictionary) und kénnen durch Validierungsregeln weiter definiert werden.

Fiir die konsistente Erfassung dieser Metadaten kommen Templates zum Einsatz.
Dabei unterscheidet KadiWeb zwei Typen: Record-Templates und Extra-Templates.
Die Record-Templates ermdglichen die Erstellung neuer Records und die Definiti-
on ihrer grundlegenden Metadaten. Sie konnen entsprechend als Ausgangsschema
fiir eine wachsende Metadatenbeschreibung verwendet werden. Extra-Templates
hingegen erstellen keine neuen Records sondern ermoglichen das Hinzufiigen
neuer strukturierter Metadaten zu einem existierenden Record. Sie sind somit die
technische Entsprechung der im Konzept beschriebenen Arbeitsschritt-Schemata.

Auf diese Weise entsteht eine inkrementelle Metadatenstruktur. Jeder Arbeits-
schritt ergéinzt bestehende Records um neue Informationen, sodass die Dokumen-
tation im Projektverlauf Bottom-up wéchst [79].
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Neben der Beschreibung einzelner Datenpunkte erlaubt KadiWeb auch ihre hier-
archische Organisation. Uber Collections konnen mehrere Records gruppiert und
verschachtelt werden, sodass ganze Arbeitspakete oder Projekte strukturiert abge-
bildet werden. Templates lassen sich auch auf Collections anwenden, wodurch
iibergeordnete Metadatenkonsistenz gewéhrleistet wird.

Dariiber hinaus lassen sich Datenpunkte semantisch miteinander verkniipfen. Ka-
diWeb bietet hierfiir Links, die Relationen zwischen Records ausdriicken, z. B.
,wurde erzeugt durch* oder ,,dient als Eingabe fiir”. Diese Relationen bilden im
Sinne des IPO-Modells gerichtete Graphen, in denen die Herkunft und Weiterver-
arbeitung von Daten nachvollziehbar dokumentiert wird.

Das Rechtemanagement in KadiWeb ist feingranular ausgelegt. Auf Ebene einzel-
ner Records und Collections konnen Lese-, Schreib-, Verlinkungs- und Adminis-
trationsrechte vergeben werden. Zur Vereinfachung der Rechteverwaltung konnen
Nutzer iiber Gruppen organisiert werden. Uber diese konnen den Mitgliedern
zentral Zugriffsrechte auf definierte Ressourcen zugewiesen werden. Auf diese
Weise lassen sich institutionelle Strukturen wie Institute oder Arbeitsgruppen
effektiv modellieren und es wird sichergestellt, dass alle berechtigten Personen
Zugriff auf die jeweils relevanten Forschungsdaten haben.

Fiir die Veroffentlichung von Daten bietet KadiWeb sogenannte Connected Ser-
vices. Uber das Zenodo-Plugin lassen sich ausgew:hlte Records mitsamt Metada-
ten und zugehorigen Dateien automatisiert an Zenodo iibertragen. Dort erhalten
sie einen Digital Object Identifier (DOI) und werden dauerhaft o6ffentlich referen-
zierbar.

AuBer den Repository-Funktionen beinhaltet KadiWeb auch Funktionen eines
elektronischen Laborbuchs. Neben der Prozessdokumentation in Form automati-
sierbarer Workflows (siehe Unterabschnitt 3.2.2), stehen weitere Visualisierungs-
und Dokumentationsfunktionen bereit. Ein Skizzenmodul erlaubt das Anfertigen
von grafischen Annotationen, wihrend eine integrierte Vorschaufunktion die Dar-
stellung géngiger Dateiformate (z.B. PDF, Bilder, STL) ohne zusitzliche Software
ermoglicht. Freitextfelder ermdglichen zudem die Einbindung von Beobachtungen
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oder Interpretationen. Auf diese Weise konnen Notizen und Dokumentationen der
Forschenden auf KadiWeb abgebildet und dokumentiert werden.

Zur Integration in bestehende Forschungsprozesse stellt KadiWeb eine REST-
API bereit, die durch eine OpenAPI-Spezifikation dokumentiert ist. Die Python-
Library kadi-apy bietet auf dieser Basis eine komfortable Schnittstelle, sodass
Datenverwaltung direkt aus Jupyter-Notebooks, CI/CD-Pipelines oder Automati-
sierungsskripten heraus erfolgen kann.

KadiWeb setzt damit die in Unterabschnitt 3.3.1 beschriebenen Konzepte praktisch
um: (i) elementare, wiederverwendbare Metadatenschemata iiber Templates, (ii)
hierarchische Strukturierung von Daten iiber Collections, (iii) explizite Relationen
iiber Links.

Durch diese modulare Architektur und die enge Integration von Repositorium,
ELN und Automatisierungsfunktionen stellt KadiWeb eine leistungsfihige Infra-
struktur fiir FAIRe Datendokumentation bereit, die flexibel an unterschiedliche
wissenschaftliche Disziplinen angepasst werden kann.

3.4 Problemspezifisches Konzept

In den vorangegangenen Abschnitten wurden generische Konzepte zur FAIRen
Prozessmodellierung und Datendokumentation entwickelt und ihre technische Um-
setzung in Kadi4Mat vorgestellt. Diese Konzepte sind bewusst abstrakt formuliert,
um eine breite Ubertragbarkeit auf unterschiedliche wissenschaftliche Fragestel-
lungen zu ermdglichen. Ein Bezug zu einem konkreten Forschungsprojekt wurde
bislang jedoch nicht hergestellt.

Da die Konzepte in dieser Arbeit als methodisches Fundament fiir die Entwicklung
neuer Ansitze dienen, sollen sie im Folgenden auf die zugrunde liegende material-
wissenschaftliche Forschungsfrage angewendet werden. Diese befasst sich mit der
Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen in Polyurethanschdumen,
um deren Eigenschaften fiir Leichtbauanwendungen gezielt zu optimieren. Ziel
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ist es, eine Briicke zwischen dem mikrostrukturellen Aufbau der Schiaume und
ihren makroskopischen mechanischen Eigenschaften zu schlagen.

Die Strukturierung des Forschungsprojekts erfolgt nach dem in Unterabschnitt 3.2.1
eingefiihrten Abstraktionsmodell. Ausgangspunkt ist das Kernziel der Forschungs-
frage: Die Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen. Dafiir miissen
sowohl die Mikrostruktur als auch die mechanischen Eigenschaften der Schiaume
bestimmt werden. Entsprechend ergeben sich zunéchst die beiden Arbeitspakete
zur Charakterisierung der Mikrostruktur und zur Simulation der mechanischen Ei-
genschaften. Beide erfordern digitale Modelle der untersuchten Schiume, sodass
als vorgelagertes Arbeitspaket die Rekonstruktion digitaler Zwillinge notwen-
dig wird. Diese Rekonstruktionen basieren auf experimentellen CT-Daten realer
Schidume. Rekonstruktion und Charakterisierung werden an dieser Stelle in einem
Arbeitspaket zusammengefasst.

Zur Identifikation von robusten Struktur-Eigenschaft-Beziehungen ist eine mog-
lichst umfangreiche Datenbasis notwendig. Die Erstellung einer solchen ist durch
eine reine Rekonstruktion zu zeit- und kostenintensiv. Aus dieser Uberlegung her-
aus folgt ein weiteres Arbeitspaket zur Generierung digitaler Schaumstrukturen,
das auf den Arbeitspaketen Rekonstruktion und Charakterisierung aufbaut und
logisch daran anschlieft.

Schliellich werden die Ergebnisse aller vorangegangenen Schritte im iiberge-
ordneten Arbeitspaket zur Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen
zusammengefiihrt. Der gesamte Forschungsprozess ldsst sich damit in fiinf mitein-
ander verkniipfte Arbeitspakete gliedern: Rekonstruktion und Charakterisierung
digitaler Schaumzwillinge, Generierung digitaler Schaumstrukturen, Simulation
der mechanischen Eigenschaften und Identifikation von Struktur-Eigenschaft-
Beziehungen. Abbildung 3.17 veranschaulicht diese Arbeitspakete in Form eines
zyklischen Materialentwicklungsprozesses. In den folgenden Kapiteln werden sie
detailliert analysiert, methodisch prézisiert und in Form generischer Workflows in
Kadi4Mat dokumentiert.
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Abbildung 3.17: Angepasster Materialentwicklungsprozess. Fiir jeden Schritt im Entwicklungspro-
zess miissen generische Methoden entwickelt und in Kadi4Mat dokumentiert und
automatisiert werden.

Parallel zur Prozessstruktur wird auch die Datendokumentation systematisch auf-
gebaut. Grundlage hierfiir ist das Konzept der inkrementell wachsenden Metadaten
aus Unterabschnitt 3.3.1. In allen Schritten werden Schaumstrukturen untersucht,
sodass sich als Ausgangspunkt ein Basisschema zur Schaumbeschreibung anbietet,
das die grundlegenden Eigenschaften der untersuchten Schiaume erfasst. Jeder
nachfolgende Arbeitsschritt ergiinzt dieses Schema um kontextspezifische Infor-
mationen, etwa Struktureigenschaften oder mechanische Eigenschaften. Auf diese
Weise wichst die Metadatenstruktur entlang des gesamten Forschungsprojekts
mit und stellt am Ende eine konsistente Grundlage fiir die gezielte Analyse zur
Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen dar.
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Die Relationen zwischen den erzeugten Datenpunkten sowie ihre Verkniipfung
mit den entwickelten Workflows werden iiber Recordlinks beschrieben, die an
das Metadatenschema Metadata4Ing [81] angelehnt sind. Damit lassen sich Ab-
hingigkeiten zwischen den Arbeitsschritten formal modellieren und transparent
nachvollziehen.

Die hier identifizierten Arbeitspakete bilden den roten Faden der gesamten Arbeit.
In den nachfolgenden Kapiteln werden sie nacheinander aufgegriffen, methodisch
prizisiert und in Form generischer Workflows in Kadi4Mat dokumentiert. Gleich-
zeitig wichst die Metadatenbeschreibung Schritt fiir Schritt mit, sodass Prozesse
und Daten konsistent miteinander verkniipft sind. Auf diese Weise werden die
entwickelten Konzepte und Methoden nicht nur theoretisch beschrieben, sondern
praktisch auf ein materialwissenschaftliches Anwendungsbeispiel tibertragen und
leisten damit einen Beitrag zur Weiterentwicklung digitaler Materialdesignprozes-
se.
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Charakterisierung digitaler
Zwillinge

Die digitale Materialentwicklung fu3t auf der Verfiigbarkeit digitaler Zwillinge
realer Materialsysteme. Diese bilden die relevanten physikalischen Eigenschaf-
ten ab und dienen als Grundlage fiir numerische Simulationen, datengetriebene
Modellierungen und die Ableitung von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen.

Ziel dieses Kapitels ist es, Methoden fiir die effiziente Rekonstruktion und Charak-
terisierung digitaler Zwillinge zu entwickeln und in reproduzierbaren Workflows
zu automatisieren. Die Prozessschritte und Forschungsdaten werden dabei ge-
mif dem in Abschnitt 3.1 vorgestellten Konzept dokumentiert und in Kadi4Mat
integriert. Maschinelles Lernen beschleunigt insbesondere die Segmentierung
hochauflosender CT-Aufnahmen, wihrend ein durchgéngiges Forschungsdaten-
management Wiederverwendbarkeit und Nachvollziehbarkeit sicherstellt.

Der Fokus liegt zunichst auf der Segmentierung dreidimensionaler CT-Aufnahmen
der Mikrostruktur mittels maschineller Lernverfahren, unterstiitzt durch syntheti-
sche Trainingsdaten und validiert mit experimentell ermittelten Materialkennwer-
ten. Anschliefend erfolgt die geometrische Charakterisierung der rekonstruierten
Mikrostrukturen anhand von Kennwerten wie Porositit, Porengroenverteilung
und Wandstirke. Die abschliefend entwickelten Workflows bilden eine vollstidndig
digitale Prozesskette von den Rohdaten bis zur strukturellen Analyse, beschleuni-
gen die Materialentwicklung und schaffen die methodische Basis fiir die in den
folgenden Kapiteln vorgestellten Generierungs- und Simulationsansétze.
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4.1 Stand der Forschung

Die in diesem Kapitel vorgestellten Methoden basieren auf einer Vielzahl etablier-
ter Verfahren aus der Bildgebung, der Bildverarbeitung und der geometrischen
Charakterisierung. In diesem Abschnitt werden die relevanten Ansitze aus der
Literatur zusammengefasst, die als Grundlage fiir die in dieser Arbeit entwickelten
Verfahren dienen. Der Fokus liegt dabei auf bildgebenden Verfahren, Segmen-
tierungsmethoden sowie Verfahren zur geometrischen Charakterisierung pordser
Mikrostrukturen.

4.1.1 Rekonstruktion

Die Rekonstruktion digitaler Materialzwillinge poroser Strukturen basiert in
der Regel auf zerstorungsfreien bildgebenden Verfahren, die eine hochauflo-
sende dreidimensionale Erfassung des inneren Aufbaus ermoglichen. Fiir die
Materialcharakterisierung stehen sowohl zweidimensionale als auch dreidimen-
sionale Methoden zur Verfiigung [82, 83].

Die Rasterelektronenmikroskopie (REM), Transmissionselektronenmikroskopie
(TEM), Focused lon Beam (FIB) oder die Rasterkraftmikroskopie (AFM) erreichen
sehr hohe Auflosungen, sind jedoch auf 2D-Aufnahmen beschréinkt. FIB kann
zwar sehr kleine Volumina, wenige Kubikmikrometer, dreidimensional abbilden,
ist dabei aber nicht zerstorungsfrei [82, 83]. Optische Verfahren wie die konfokale
Laserscanning-Mikroskopie (CLSM) ermdglichen hingegen eine schnelle, kosten-
glinstige Erfassung topologischer und volumetrischer Strukturen, sind jedoch in
Auflosung und Probentiefe limitiert und erfordern offenzellige oder transparente
Proben [84, 85].

Unter den verfiigbaren Techniken hat sich die Rontgen-Computertomographie
(CT) als weit verbreitete Methode in der Materialwissenschaft etabliert, da sie eine
giinstige Kombination aus Auflosung, Messvolumen und Verfiigbarkeit bietet [83,
85-87]. Das Verfahren basiert auf einer Serie zweidimensionaler Projektionen
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aus verschiedenen Rotationswinkeln, die die Wechselwirkung eines Rontgen-
strahls mit einem Probenmaterial erfasst. Diese Wechselwirkung setzt sich aus
Absorption und Phasenverschiebung zusammen und wird in den Projektionen als
Grauwertinformation abgebildet. Durch mathematische Rekonstruktionsverfahren
entsteht daraus ein dreidimensionaler Volumendatensatz, in dem jeder Voxel einen
materialabhéngigen Intensititswert enthélt [85, 88].

Die erreichbare Auflosung hidngt wesentlich von Strahlungsquelle, Detektor,
Messgeometrie und Probenpriparation ab. Industrielle Mikro-CT-Systeme bie-
ten typischerweise VoxelgroBen von 1 um/Voxel bis 100 um/Voxel, wihrend
Synchrotron-CTs durch hohe Photonenflussdichte und parallele Strahlenfiihrung
Auflosungen bis unter 50 nm/Voxel erreichen. Die Wahl der Messparameter stellt
dabei stets einen Kompromiss zwischen Auflosung, Messvolumen und Scanzeit
dar [85]. In der materialwissenschaftlichen Forschung kommen daher sowohl
Mikro-CT-Systeme als auch Synchrotron-CTs zum Einsatz [83, 85, 86, 89].

Eine besondere Herausforderung stellen bei der Bildgebung durch CT Bildartefak-
te dar, die durch Strahlungscharakteristik, Detektorrauschen oder Rekonstruktions-
fehler entstehen [90]. Diese duflern sich in lokalen Grauwertschwankungen und
konnen die Genauigkeit nachfolgender Segmentierungen erheblich beeinflussen.
Eine sorgfiltige Bildvorverarbeitung sowie die Auswahl geeigneter Segmentie-
rungsstrategien sind daher essenziell.

Die CT bildet damit die Grundlage fiir die dreidimensionale geometrische und
topologische Analysen von Mikrostrukturen. Thre Leistungsfiahigkeit bestimmt
malgeblich die Qualitit der rekonstruierten digitalen Zwillinge und damit die Aus-
sagekraft aller darauf basierenden Analysen, Simulationen und datengetriebenen
Modelle. Gleichzeitig macht sie eine prizise Segmentierung und anschlieende
quantitative Charakterisierung iiberhaupt erst moglich, die im nichsten Abschnitt
niher betrachtet werden.
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4.1.2 Segmentierung

Um die in CT-Aufnahmen enthaltenen Informationen nutzbar zu machen, ist eine
Segmentierung der Grauwertbilder erforderlich. Ziel dieser Segmentierung ist
es, das kontinuierliche Grauwertbild in diskrete Bereiche zu unterteilen, die die
unterschiedlichen Materialphasen definieren. In der Regel werden dabei die beiden
relevanten Phasen (Struktur- und Porenraum) voneinander getrennt, indem jedem
Voxel eine Phase zugewiesen wird. Das Ergebnis ist eine bindre Reprisentation
der Mikrostruktur, die als Grundlage fiir geometrische Charakterisierungen sowie
fir Simulationen dienen kann.

Zu den etablierten Ansétzen zur Segmentierung zihlen globale Schwellwertver-
fahren, bei denen die Grauwertverteilung eines Bildes analysiert wird, um einen
optimalen Trennwert zwischen Vorder- und Hintergrund zu bestimmen [91-94].
Diese Algorithmen zielen unter Anwendung verschiedener Metriken darauf ab,
einen Schwellenwert in der Histogrammdarstellung des Bildes zu finden, um zu
entscheiden, ob ein Pixel zum Vorder- oder Hintergrund gehort.

Eine weit verbreitete Methode dieser Art ist der Otsu-Algorithmus [95], der den
globalen Schwellwert so bestimmt, dass die Varianz zwischen den identifizierten
Klassen maximiert wird. Wie alle globalen Schwellwertverfahren ist auch die
Otsu-Methode anfillig fiir Fehlsegmentierungen, insbesondere in verrauschten
Bildern oder bei geringen Kontrasten zwischen den Phasen [96].

Neben der automatischen Bestimmung kann der Schwellwert auch manuell festge-
legt werden. Hierbei erfolgt eine iterative Anpassung basierend auf experimentell
bekannten Strukturparametern wie Porositit oder spezifischer Oberfliche [97].
Dieser Ansatz kann eine hohe Genauigkeit erreichen, setzt jedoch das Vorliegen
entsprechender Referenzwerte voraus und ist nicht automatisierbar.

Um die Einschriankungen globaler Schwellwertmethoden zu iiberwinden, wur-
den erweiterte Segmentierungsverfahren entwickelt. Dazu zédhlen unter ande-
rem Variable Thresholding [98—101], Region-Growing [102, 103] und Level-Set-
Methoden [104, 105]. Diese Methoden beriicksichtigen lokale Bildinformationen
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und sind daher robuster gegeniiber Bildrauschen und inhomogenen Grauwertver-
teilungen.

In letzter Zeit hat sich zudem der Einsatz maschineller Lernverfahren zur Segmen-
tierung etabliert. Umfassende Ubersichten zu ML-basierten Segmentierungsmetho-
den finden sich bei [106, 107]. Eine der am weitesten verbreiteten Architekturen
ist U-Net [108]. U-Net wurde urspriinglich fiir die biomedizinische Bildsegmen-
tierung entwickelt, hat sich jedoch auch in zahlreichen anderen Disziplinen als
zuverlidssige Methode etabliert, darunter in der Photogrammetrie [109, 110], der
Satellitenbildanalyse [111] und der Vorhersage physikalischer Felder [112-116].

Der Aufbau des U-Nets ermoglicht sowohl kontextuelle Informationen grofflachig
zu erfassen als auch feine Strukturen prizise zu lokalisieren. Diese Eigenschaften
machen das U-Net besonders geeignet fiir die Segmentierung komplexer und
verrauschter CT-Daten [117, 118].

Zwar existieren erste uniiberwachte U-Net Implementierungen zur Segmentierung
von Bildern [119, 120], allerdings wird das U-Net meist iiberwacht trainiert. Fiir
das Training eines U-Nets zur Segmentierung sind demnach annotierte Datensétze
erforderlich, die aus Grauwertbildern und den zugehdorigen, korrekt segmentierten
Strukturen bestehen. Die manuelle Erstellung solcher Referenzdaten (Ground-
Truth-Daten) ist jedoch zeitaufwendig, fehleranfillig und oft inkonsistent [96].
Um dies zu umgehen, kommen zunehmend synthetische Trainingsdaten zum
Einsatz. Diese sind vor allem im medizinischen Bereich verbreitet [121, 122]
und ermoglichen eine flexible und skalierbare Bereitstellung von Trainingsda-
ten, die gezielt an die Eigenschaften der Zielstruktur angepasst werden konnen.
Die so erzeugten bindren Materialreprisentationen bilden die Grundlage fiir die
geometrische Charakterisierung, wie sie im Folgenden beschrieben wird.
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4.1.3 Geometrische Charakterisierung

Die segmentierten Bilddaten stellen die Grundlage fiir die geometrische Charakte-
risierung dar. Sie erlauben nicht nur die Untersuchung geometrischer und morpho-
logischer Eigenschaften, sondern kénnen auch zur Bestimmung der chemischen
Zusammensetzung oder als Basis fiir simulationsgestiitzte Studien herangezogen
werden. Da in diesem Kapitel die Geometrie der Strukturen im Vordergrund steht,
konzentriert sich die folgende Darstellung auf den aktuellen Stand der Forschung
zur Erfassung geometrischer und morphologischer Eigenschaften.

Grundsitzlich kann die Charakterisierung pordser Strukturen experimentell oder
digital erfolgen. Fiir geschlossenzellige Strukturen sind etablierte experimentelle
Methoden wie Quecksilberporosimetrie [123], Kapillarflussporometrie [124] oder
Gasadsorptionsmessungen [125] nicht geeignet. Eine experimentell anwendba-
re Methode fiir solche Strukturen ist die Pyknometrie, mit der die Dichte der
Strukturphase des Schaums bestimmt werden kann [126]. Aus dem Verhiltnis
von effektiver Schaumdichte zu Feststoffdichte ldsst sich die Gesamtporositit
berechnen. Fiir eine detaillierte Beschreibung der Zellgeometrie liefern experi-
mentelle Verfahren fiir geschlossenzellige Strukturen jedoch nur eingeschrinkte
Informationen, sodass hierfiir iiberwiegend digitale Ansitze eingesetzt werden [82,
127].

Die digitale Charakterisierung basiert in der Regel auf binarisierten Bilddaten der
Mikrostruktur. Neben der direkten Bestimmung der Porositidt ermoglichen diese
Daten die Ableitung komplexerer morphologischer Kenngrofen. Eine etablierte
Methode ist die Berechnung euklidischer Distanzfelder im Struktur- oder Poren-
raum [128, 129]. In Kombination mit Skelettierungsverfahren, bei denen Struktur-
oder Porenraum auf eine mediale Achse reduziert werden, lassen sich prizise
Aussagen zur mittleren Wandstirke ableiten [130, 131]. Die Verkniipfung von
medialer Achse und Distanzfeld erlaubt zudem eine rdumliche Zuordnung lokaler
Abstinde und damit eine realititsnahe Erfassung der Porengrofenverteilung [132,
133].
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Ergidnzend zu diesen geometrischen Methoden kommen zunehmend statisti-
sche Verfahren zum Einsatz, um der hohen mikrostrukturellen Komplexitit
gerecht zu werden. Eine hierfiir oftmals genutzte Methode ist die Zweipunkt-
Korrelationsfunktion, mit der raumliche Zusammenhinge innerhalb der Mikro-
struktur quantifiziert werden. Die resultierenden statistischen Beschreibungen
erzeugen hdufig hochdimensionale Merkmalsraume, die mittels Hauptkomponen-
tenanalyse (PCA) [134] auf wesentliche Strukturmerkmale reduziert werden
[135]. Ein wesentlicher Vorteil dieser Methodik liegt in der Moglichkeit der
uniiberwachten Klassifikation, die eine systematische Einordnung unterschied-
licher Schaumstrukturen erlaubt, ohne dass detaillierte Vorkenntnisse zu deren
Eigenschaften erforderlich sind [136].

4.2 Methoden

Im Folgenden werden die Methoden zur Rekonstruktion und geometrischen Cha-
rakterisierung digitaler Materialzwillinge vorgestellt. Der Fokus liegt auf etablier-
ten Verfahren, die fiir das untersuchte Materialsystem angepasst wurden. Das
Kapitel umfasst die Rekonstruktion aus CT-Daten samt Segmentierung, die Be-
stimmung geometrischer Kennwerte sowie die datengetriebene Charakterisierung
der Mikrostruktur. Diese Methoden bilden die Grundlage fiir die im weiteren
Verlauf entwickelten Workflows.

4.2.1 Rekonstruktion

Die Rekonstruktion digitaler Zwillinge beginnt in der Regel mit der Aufnahme
hochauflosender Bilddaten. In dieser Arbeit wird hierfiir die Computertomogra-
phie verwendet, da sie eine vollstindige dreidimensionale Erfassung der inneren
Schaumstruktur ermoglicht und somit eine geeignete Grundlage fiir die anschlie-
Bende Segmentierung und Charakterisierung darstellt.
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4.2.1.1 Computertomographie

Die dreidimensionale Mikrostruktur der untersuchten Schaumproben wurde mit
industrieller Cone-Beam-Computertomographie erfasst. Dieses zerstorungsfreie
Verfahren liefert eine hochauflésende volumetrische Abbildung der inneren Struk-
tur und bietet im vorliegenden Anwendungsfall eine ausreichende Auflosung bei
deutlich geringerem logistischem Aufwand als Synchrotron-CT-Messungen.

Die Messungen selbst wurden mit einem COMET YXLON FF20 CT durchgefiihrt.
Das Geriit nutzt ein Cone-Beam-Setup, bei dem die Probe zwischen einer statio-
niren Rontgenquelle und einem Flachdetektor rotiert. Abbildung 4.1 zeigt den
schematischen Aufbau. Wihrend der Rotation wird eine Serie von Projektions-
bildern aus verschiedenen Winkeln aufgenommen, die die Wechselwirkung des
Rontgenstrahls mit dem Material visualisieren [87]. Diese Projektionen bilden die
Grundlage fiir die anschlieBende 3D-Rekonstruktion. Fiir die hier verwendeten
Aufnahmen wurde eine Auflésung von 2,75 um/Voxel erzielt.

Detektor

Probe

Rontgenquelle

Abbildung 4.1: Funktionsprinzip des verwendeten Computertomographen. Eine stationdre Rontgen-
quelle sendet kegelformige Rontgenstrahlen aus, die die rotierende Probe durchdrin-
gen und von einem dahinterliegenden Detektor erfasst werden.

Die Rekonstruktion der Volumendaten aus den Projektionen erfolgte unter An-
wendung einer automatischen Geometrieoptimierung (AutoAlignment) und einer
Bad-Pixel-Korrektur. Weitere Korrekturen wie Beam-Hardening-, Ringartefakt-
oder Rauschunterdriickungs-Filter wurden nicht angewendet, um die Rohdaten
moglichst unverfilscht zu erhalten. Dies erhoht die Ubertragbarkeit der in diesem
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Kapitel entwickelten Segmentierungsmethoden auf andere Anwendungsfille, da
sie nicht auf optimalen Daten trainiert wurden. In den rekonstruierten Volumenda-
ten sind daher typische CT-Artefakte erkennbar, die auf Rontgenstrahlcharakteris-
tik, Detektorrauschen oder Rekonstruktionsalgorithmen zuriickzufiihren sind [90].
Diese duflern sich vor allem in lokalen Grauwertschwankungen (Bildrauschen)
und konnen die Segmentierungsgenauigkeit beeinflussen.

4.2.2 Segmentierung der Bilddaten

Die aus bildgebenden Verfahren gewonnenen Bilder liegen in der Regel als konti-
nuierliche Grauwertbilder vor. Um daraus einen digitalen Zwilling der erfassten
Struktur zu erzeugen, miissen die Bilder binarisiert werden. Hierbei werden die
Bildpixel in Vordergrund- und Hintergrundpixel unterteilt, sodass jeweils ein
bindres Bild entsteht, das lediglich die Pixelwerte 1 (Vordergrund) und O (Hinter-
grund) enthilt. Zur Zuweisung der Bildpixel in Vorder- und Hintergrund stehen
unterschiedliche Segmentierungsalgorithmen zur Verfiigung. Die fiir diese Arbeit
relevanten Algorithmen und Methoden werden nachfolgend dargelegt. Dabei han-
delt es sich um die globale Schwellwertmethode Otsu und die U-Net Architektur.

Otsu

Eine géngige Methode zur Segmentierung von Bildern besteht darin, Histogram-
metriken zu verwenden, um einen globalen Schwellwert zu bestimmen, der die
Bildpixel in Vorder- und Hintergrund unterteilt [91-94]. Grundlage dafiir ist das
Vorliegen eines Graustufenhistogramms des zu segmentierenden Bildes, das die
Verteilung der Pixelintensitdten im betrachteten Bild zusammenfasst und tiber

g S
M=

H(i) = [1(x,y) =] 4.1

Il
—

X 1

Y

definiert ist. Hierbei entspricht M der Breite und N der Hohe des Bilds in Pixeln
wohingegen [I(x,y) = i] eine Funktion darstellt, die den Wert 1 annimmt, wenn
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der Pixelwert an der Stelle (x,y) den Wert i hat und ansonsten 0 ist. Basierend auf
einem solchen Histogramm wird der Otsu-Algorithmus [95] zur Segmentierung
verwendet. Dieser Algorithmus teilt ein Bild anhand der Graustufenintensititswer-
te der Pixel in die Klassen Vorder- und Hintergrund auf. Das Ziel des Algorithmus
besteht darin, einen globalen Schwellwert zu finden, der die Pixel optimal in diese
beiden Klassen trennt. Dies kann entweder durch Maximierung der interklassi-
schen Varianz oder Minimierung der intraklassischen Intensitédtsvarianz erreicht
werden. Zunichst errechnet der Algorithmus die Wahrscheinlichkeiten beider
Klassen @y und ; fiir jeden Schwellwert ¢ iber das Graustufenhistogramm mit
Hilfe der Formeln [95]

t—1 L—1
wo(t)=Y pi und o)=Y pi 4.2)
i=0 i=t

Dabei ist L die Anzahl moglicher Grauwertstufen, 256 fiir 8-bit Bilder. In den
Formeln gilt p; = n;/N. Das entspricht der Wahrscheinlichkeit, dass ein Pixel
einen bestimmten Grauwert i aufweist. Anschlieend wird die intraklassische
Varianz als gewichtete Summe der Varianzen der beiden Klassen ermittelt. Der
Schwellwert, der diese intraklassische Varianz minimiert, wird iterativ berechnet
und teilt die Pixel im Bild in Vorder- und Hintergrund auf.

oy (1) = ax(1)op (1) + o1 (1)o7 (1) 4.3)

Auf diese Weise kann schnell ein globaler Schwellwert zur Segmentierung eines
Grauwertbildes ermittelt werden. Die Otsu-Methode nimmt jedoch normalverteilte
und bimodale Grauwertintensitéten fiir Vorder- und Hintergrundpixel an. Dadurch
ist sie anfillig fiir eine ungenaue Segmentierung beim Vorliegen von Bildrauschen.
Die Anwendung dieses Segmentierungsalgorithmus wird in dieser Arbeit mit
dem Open Source Bildbearbeitungsprogramm Fiji [137] durchgefiihrt, in dem die
Otsu-Segmentierung integriert ist.
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U-Net

Neben der Verwendung globaler Schwellwerte stehen maschinelle Lernverfahren
zur Verfiigung, zu denen [106, 107] umfassende Ubersichten geben. Angesichts
der Schwichen klassischer Schwellwertmethoden, insbesondere bei verrauschten
CT-Daten, wird in dieser Arbeit ein U-Net, ein speziell fiir die Bildsegmentierung
entwickeltes Convolutional Neural Network (CNN), eingesetzt.

Das U-Net basiert auf einer sogenannten Encoder—Decoder-Architektur, bei der
der Encoder schrittweise die rdumliche Auflosung der Eingabebilder reduziert
und gleichzeitig den Merkmalsraum erweitert, um kontextuelle Informationen auf
unterschiedlichen Skalen zu erfassen. Der Decoder rekonstruiert daraus schrittwei-
se die urspriingliche Bildauflosung. Sogenannte Skip-Connections innerhalb der
Encoder- und Decoder-Stufen sorgen dafiir, dass hochaufgeloste Merkmalskarten
(Feature Maps) aus dem Encoder direkt in den Rekonstruktionsprozess des Deco-
ders einflieBen, was insbesondere fiir die prizise Lokalisierung feiner Strukturen
hilfreich ist. Die Skip-Connections kénnen dazu entweder die Feature Maps aus
dem Encoder an die Ausgabe des Decoders konkatenieren oder hinzuaddieren.
Abbildung 4.2 stellt die U-Net Architektur schematisch dar.

Das Netzwerk nutzt lokale Bildfilter in Form von Convolutional Layers, die
wihrend des Trainings optimiert werden. Dadurch wird das U-Net automatisch
an die geometrischen Eigenschaften und das Bildrauschen des betrachteten An-
wendungsfalls angepasst. Die Architektur kann hinsichtlich Tiefe, Anzahl der
Filter, Kernelgroien sowie Aktivierungsfunktionen und so an unterschiedliche
Datensitze und Anwendungsfille angepasst werden.

Fiir die bindre Segmentierung wird in der Ausgabeschicht iiblicherweise eine
Sigmoid-Aktivierungsfunktion eingesetzt. Als Verlustfunktion kommen im U-Net
hiufig pixelweise Metriken wie die bindre Kreuzentropie (BCE) oder Kombina-
tionen aus BCE und der Dice-Metrik zum Einsatz (sieche Abschnitt 2.1). Diese
Auswahl tragt dazu bei, auch bei unausgeglichenen Klassenverteilungen eine
stabile Segmentierung zu gewihrleisten.
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Konkatenieren ;I:H:I
= Convolution, ReLU U

Average Pooling 2x2 I:H:H:l I:I:H:Hj
1 Up-Convolution 2x2 rs

Convolution 1x1 I E— —

Abbildung 4.2: U-Net Architektur. Der Encoder reduziert die Bildgrofe und erweitert den Merkmals-
raum. Der Decoder rekonstruiert daraus anschlieend ein segmentiertes Bild. Skip
connections verbinden den Encoder mit dem Decoder.

Fiir das Training als iberwachter Lernalgorithmus benotigt der U-Net Ground-
Truth-Daten in Form von Grauwertbild und korrekter bindrer Segmentierung. Die
manuelle Erstellung dieser Daten ist jedoch zeitaufwéndig und fehleranfillig.
Daher wird in dieser Arbeit eine Methode zur kiinstlichen Generierung realisti-
scher, physikalisch konsistenter Trainingsdaten entwickelt und eingesetzt (siche
Abschnitt 4.4).

Konvertierung zu 3D Modell

Nach der Segmentierung liegen die CT-Daten als Stapel zweidimensionaler bindrer
Bilder vor, in denen jeder Pixel entweder der Strukturphase oder dem Porenraum
zugeordnet ist. Da die Orientierung der segmentierten Struktur relativ zu den
kartesischen Bildkoordinaten nicht notwendigerweise iibereinstimmt, miissen die
Bilder zunéchst mit geeigneten Bildbearbeitungsverfahren wie bilinearer oder
bikubischer Interpolation ausgerichtet werden. Dies gewéhrleistet, dass die Struk-
turkanten mit den Achsen des kartesischen Koordinatensystems der Bilddaten
ibereinstimmen, sodass richtungsabhingige Struktureigenschaften zuverléssig
bestimmt werden konnen. AnschlieBend werden die ausgerichteten Bilder iiber-
einandergelegt und zu einem dreidimensionalen Modell verschmolzen, das den
digitalen Zwilling bildet.
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4.2.3 Geometrische Charakterisierung

Dieses Kapitel stellt die rechnergestiitzten Methoden dar, mit denen digitale
Zwillinge pordser Mikrostrukturen quantifiziert werden konnen. Die digitalen
Zwillinge stehen dazu in Form von Voxelgittern zur Verfiigung. Diese erstrecken
sich im kartesischen, dreidimensionalen Raum Q € R3 mit den Kantenldangen Ny,
Ny und N,. Abbildung 4.3 stellt einen solchen digitialen Zwilling dar.

Abbildung 4.3: Exemplarische rekonstruierte Schaumstruktur mit den Kantenldngen Nx, Ny und N;.

Die Erstellung der digitalen Zwillinge kann entweder iiber die Rekonstruktion aus
bildgebenden Verfahren (vgl. Abschnitt 4.4) oder die algorithmenbasierte Generie-
rung (vgl. Unterabschnitt 5.3.1) erfolgen. Fiir die Analyse der Strukturgeometrie
muss diese in binarisierter Form vorliegen. Wihrend die algorithmenbasierten
Methoden direkt binédre Strukturen erzeugen, erfolgt die Binarisierung von Bild-
daten durch deren Segmentierung Abschnitt 4.4. In einer solchen binarisierten
Struktur wird jedem Voxel x ein Wert P(x) zugewiesen. Diese Zuweisung ist in
Abbildung 4.4 visualisiert. Fiir diese gilt dabei

{PS =1, fiirx<c Q", Vordergrund,

P(x) =

P =0, fiirxe Q7, Hintergrund
& 4.4)
mit

x = (i, J,k) € Q|(i, j,k) < (Nx, Ny, N;).
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Die nachfolgend vorgestellten Algorithmen arbeiten stets auf der Strukturphase
deren Wert 1 betrdgt. Abhdngig von der zu untersuchenden Strukturphase kann
die Wertzuweisung aus Gleichung 4.4 invertiert werden.

Porenraum

Az
z Y

Abbildung 4.4: Ausschnitt der rekonstruierten digitalen Schaumzwillinge als Voxelgitter, wobei der
Porenraum als Pp(x) = 0 und der Strukturraum als Pp(x) = 1 abgebildet ist.

4.2.3.1 Porositat

Die Porositit einer Struktur ist als das Verhéltnis ihres Porenvolumens Vp zu ihrem

Gesamtvolumen V definiert als W
P
£=—.

Vv

Fiir die Berechnung dieser Grofe erfolgt zunichst die Invertierung des digitalen

4.5)

Zwillings, so dass Pp = 1 und Ps = 0 gilt. Das Aufsummieren aller Voxelwerte und
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das Dividieren der Summe durch die Gesamtzahl aller Voxel ergibt anschlieend
die Porositit durch

l Ny Ny NZ

€= P(x= (i, ],k)). (4.6)
NXNYN”:):IJ;; (x= (i, j,k))

4.2.3.2 Struktur- und Porenraum

Neben der Beschreibung der Zusammensetzung der Gesamtstruktur iiber die Po-
rositit, ist die Analyse der konstituierenden Phasen (Struktur und Pore) fiir eine
ganzheitliche geometrische Charakterisierung der digitalen Zwillinge notwendig.
Zur Beschreibung der Strukturphasen ist in dieser Arbeit die Wandstéirke von
grofler Bedeutung, da diese einen grofen Einfluss auf die mechanischen Schaum-
eigenschaften hat. Die Messung der mittleren Wanddicke des Schaums kann tiber
einen Skelettierungs-Algorithmus [138] erfolgen. Dieser errechnet die mittlere
Dicke der betrachteten Phase iiber einen dreistufigen Prozess: i) Berechnung eines
Euklidischen Distanzfelds (EDF), ii) Bestimmung der medialen Achse, iii) Filte-
rung des EDFs durch die mediale Achse. Die Errechnung des EDFs bestimmt fiir
jeden Voxel der betrachteten Phase den minimalen Abstand zur jeweils anderen
Phase. Das Ergebnis dieses Algorithmus ist ein Distanzfeld der betrachteten Phase
Abbildung 4.5 (b) zeigt das Distanzfeld der in Abbildung 4.5 (a) exemplarisch

(@) (b)

Strukturraum

EDF

Abbildung 4.5: Euklidisches Distanzfeld und mediale Achse im Skelettierungs-Algorithmus. (a) zeigt
eine exemplarische Schaumstruktur und (b) das EDF sowie die mediale Achse.
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gezeigten Schaumstruktur. Auf diesem Distanzfeld wird im zweiten Schritt durch
Skelettierung eine mediale Achse berechnet.

Die Berechnung der medialen Achse basiert auf dem von Palagyi et al. [139]
vorgestellten parallelisierten Algorithmus. Das EDF wird dadurch auf die lokalen
Minima reduziert, wodurch sich das Skelett der Struktur ergibt.

Der letzte Schritt des Skelettierungs-Algorithmus verwirft alle Werte des EDFs,
die nicht auf der medialen Achse liegen. Entsprechend lésst sich aus dem resul-
tierenden EDF tiber den Mittelwert und die Standardabweichung die Wanddi-
ckenverteilung beschreiben. Das Invertieren der Struktur- und Porenphase vor der
Anwendung des Skelettierungs-Algorithmus, so dass 0=Struktur und 1=Poren
gilt, ermoglicht die Berechung der Porengroflenverteilung.

Abbildung 4.6 zeigt das Ergebnis der Strukturanalyse eines Schaumausschnitts
durch den Skelettierungs-Algorithmus. Die Wanddicken werden entlang der me-
dialen Achse durch Kugeln dargestellt, deren Farbe die Dicke kodiert. Die Wand-
dickenverteilung kann auf diese Weise zuverldssig bestimmt werden.

(b)

()
=)
T

rel. Hiufigkeit [%]
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w
T

=]
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1 2 3 4
Wanddicke [Voxel]

Abbildung 4.6: Ermittelte Wanddickenverteilung. In (a) ist die lokale Wanddicke entlang der medialen
Achse als Kugelradien visualisiert; die Farbskala kodiert die Dicke. (b) zeigt die
resultierende Wanddickenverteilung.

Bei der Berechnung der Porengrofienverteilung hingegen hat sich der verwendete
Skelettierungs-Algorithmus als ungenau erwiesen, da die Porengré3e entlang der
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medialen Achse gemittelt wird. Die Porenradien sind allerdings nur fiir den Po-
renmittelpunkt definiert. Der Skelettierungs-Algorithmus unterschitzt die Poren-
groflen entsprechend. Abbildung 4.7 visualisiert diesen Nachteil des Algorithmus.

r.

|
S

L
(=]
Porenradius

-

Abbildung 4.7: Unterschiede zwischen den ermittelten Poren (a) und den realen Poren (b). Jede Pore
wird iiber mehrere Punkte beschrieben, was zu Ungenauigkeiten fiihrt.

Zur Beschreibung des Porenraums wird in dieser Arbeit daher ein Algorithmus
zur Extraktion eines Porennetzwerkmodells verwendet, der die Methode von
Gostick [132] implementiert.

Der Algorithmus folgt einer zweistufigen Analyse des Porenraums: i) Unterteilung
des Porenraums in einzelne Poren durch eine markerbasierte Wasserscheidentrans-
formation. ii) Erstellung eines Graphs, der die Poren und Kanéle der Struktur
beschreibt.

Im ersten Schritt wird zunichst das EDF des Porenraums berechnet. In diesem Di-
stanzfeld werden lokale Maxima identifiziert, die als Mittelpunkte der jeweiligen
Poren interpretiert werden. Diese Mittelpunkte dienen anschlieend als Marker fiir
die markerbasierte Wasserscheidentransformation, mit der der gesamte Porenraum
in einzelne Porenbereiche unterteilt wird.
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Im zweiten Schritt werden fiir jede identifizierte Pore geometrische Eigenschaften
wie Volumen und Porenradius bestimmt. Der Porenradius ist dabei definiert als
der Radius der grof3ten Kugel, die vollstidndig in der jeweiligen Pore enthalten ist.

Eine ausfiihrliche Beschreibung des Algorithmus findet sich in [133]. Das Ergebnis
der Analyse durch den Algorithmus zur Extraktion des Porennetzwerks sind die
isolierten Eigenschaften der identifizierten Poren. Der in dieser Arbeit relevante
Porenradius wird ausschlieBlich iiber diesen Algorithmus gemessen, da er genauer
als der vom Skelettierungs-Algorithmus ermittelte Radius ist.

4.2.4 Datengetriebene Charakterisierung

Neben geometrischen Kenngréen wie Porositidt, Porenradius und Wandstirke
ist auch ein Mal} erforderlich, das komplexe Strukturmerkmale und die mikro-
strukturelle Morphologie erfasst. Dies ist insbesondere fiir den Vergleich digitaler
Zwillinge relevant, die entweder aus bildgebenden Verfahren rekonstruiert oder
mittels Generierungsalgorithmen synthetisch erzeugt wurden. Fiir die simulative
Untersuchung der in dieser Arbeit verwendeten synthetischen digitalen Zwillinge
spielt die Morphologie eine zentrale Rolle, da die Simulationen auf der vollstidndig
aufgelosten Mikrostruktur basieren. Nur wenn diese derjenigen realer Strukturen
entspricht, lassen sich die Simulationsergebnisse zuverléssig tibertragen. Daher
missen Strukturen sowohl in den abgeleiteten geometrischen KenngréBen als
auch in ihrer rdumlichen Morphologie mit den realen Daten iibereinstimmen.

Zur objektiven Bewertung der Strukturdhnlichkeit wird eine Kombination aus
Zweipunktkorrelation (ZPK) und Hauptkomponentenanalyse (PCA) verwendet.
Diese Vorgehensweise wurde bereits erfolgreich von Altschuh et al. [136] zum
Vergleich generierter und realer Mikrostrukturen eingesetzt.
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Zweipunktkorrelation (ZPK)

Die n-Punktkorrelationen sind statistische Methoden, die raumliche Korrelationen
in Strukturen in Form von Wahrscheinlichkeiten beschreiben. Die Zweipunktkorre-
lation ist eine spezielle Form, die die Wahrscheinlichkeit angibt, dass zwei lokale
Zustinde h und i’ im Abstand eines Vektors 7# = (rx,ry,r,)T gemeinsam auftre-
ten. Es wird zwischen Autokorrelation (h = /') und Kreuzkorrelation (h # k')
unterschieden. In dieser Arbeit wird ausschlieBlich die Autokorrelation der Struk-
turphase (h = h' = 1) betrachtet.

Die Berechnung erfolgt auf binarisierten 3D-Strukturen, wobei Poren den Wert
0 und die Struktur den Wert 1 erhalten. Damit lésst sich die Mikrostruktur als
binidres Feld m[h, s] darstellen, wobei s der Voxelindex iiber alle S Voxel ist.

Die ZPK ist definiert als:
1 S
flhH 7] = =3 ; mlh',s+7,

wobei 7 alle diskreten Vektoren im kartesischen Raum durchliuft. Die ZPK ist
zum Ursprung symmetrisch, sodass nur die Hélfte der Richtungen ausgewertet
werden muss. Fiir eine Struktur mit einer Kantenlidnge von N Voxel ergeben
sich demnach N? /2 unabhingige Merkmale. Bei N = 200 entspricht dies etwa
4e6 Merkmalen pro Struktur. Zur effizienten Berechnung wird die Fast Fourier
Transformation (FFT) eingesetzt, wodurch der Rechenaufwand im Vergleich zur
direkten Berechnung deutlich reduziert wird.

Die resultierende ZPK beschreibt die raumliche Wahrscheinlichkeitsverteilung
der Strukturphase entlang der drei Raumrichtungen. Abbildung 4.8 zeigt in (a)
beispielhaft eine Schaumstruktur und (in b) die zugehorige ZPK. In (c) sind
die Vektorkomponenten ry, 1y, r, dargestellt. Ein besonders relevanter Punkt ist
7=(0,0,0), da er die Volumenfraktion der Strukturphase angibt.
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Abbildung 4.8: Zweipunktkorrelation (ZPK) einer exemplarischen Schaumstruktur: (a) binarisierte
3D-Mikrostruktur, (b) zugehorige ZPK, (c¢) ZPK-Verlauf entlang der Achsenrichtun-
gen ry, ry und 7.

Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Die hohe Dimensionalitit der ZPK-Daten erschwert eine direkte Analyse. Daher
wird eine PCA durchgefiihrt, die die hochdimensionalen Korrelationsdaten in ein
Koordinatensystem aus Hauptachsen (Principal Components) transformiert, das
mit wenigen Dimensionen die maximale Varianz abbildet.

Formal ldsst sich die PCA der ZPK fiir jede Struktur k als lineare Kombination
der Basisfunktionen @[1, 1,7, ] darstellen:

min(K—1,R)

fk[l?]a?]: Z (ka(p[]71a??l]+f-[1?]a?]a

i=1

wobei K die Anzahl der Strukturen und R die urspriingliche Merkmalsanzahl
ist. Die Koeffizienten o[i] sind die Projektionen der k-ten Struktur auf die i-te
Hauptkomponente. f[1, 1,7] bezeichnet die gemittelte Autokorrelation iiber alle
Strukturen. In dieser Arbeit werden vier Hauptkomponenten verwendet, da diese
bereits den Grofteil der Varianz erfassen.
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Bewertung im PCA-Raum

Fiir eine konsistente Vergleichbarkeit wird die PCA in dieser Arbeit ausschlieflich
auf den realen CT-Daten berechnet. Die generierten Strukturen werden anschlie-
end mit der so bestimmten Transformation in denselben Hauptkomponentenraum
projiziert. Liegen die Projektionen zweier Strukturen raumlich nahe beieinander,
deutet dies auf dhnliche Morphologien der Mikrostrukturen hin. Damit ermog-
licht diese Methodik eine systematische und objektive Bewertung des Realismus
generierter Mikrostrukturen und bildet zugleich die Grundlage fiir sdmtliche
Bewertungen der Generierungsergebnisse in den folgenden Kapiteln.

Messung von Bildahnlichkeiten

Zur Bewertung der Ahnlichkeit zwischen realen und synthetischen Mikrostruk-
turbildern stehen neben der Kombination aus Zweipunktkorrelation (ZPK) und
Hauptkomponentenanalyse (PCA) weitere datengetriebene Verfahren zur Verfii-
gung [140-143]. Zwei besonders etablierte Methoden sind die Fréchet Inception
Distance (FID) [143, 144] sowie das t-distributed Stochastic Neighbor Embedding
(t-SNE) [145].

Die FID kann, im Gegensatz zur ausschlieBlich auf binarisierten Strukturen arbei-
tenden ZPK, auch auf kontinuierliche Bilddaten wie Grauwertbilder angewendet
werden. Dabei wird der Informationsgehalt zweier Bilddatensétze verglichen,
ohne dass sie dieselben Strukturen zeigen miissen.

Zur Merkmalsextraktion werden vortrainierte neuronale Netze wie Inception-v3
eingesetzt, welche die Bilder in niedrigdimensionale Tensoren iiberfithren. Aus
diesen werden multivariate Gaul3-Verteilungen geschitzt, deren Fréchet-Distanz
den FID-Wert ergibt. Ein niedriger FID deutet auf eine hohe visuelle Ahnlichkeit
zwischen den betrachteten Datensétzen hin.

Da FID nicht auf doménenspezifischem Vorwissen beruht, ist es universell ein-
setzbar und unabhingig von der konkreten Mikrostruktur. Allerdings liefert es
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primér qualitative Aussagen zur Bilddhnlichkeit. Eine quantitative Bewertung
struktureller Eigenschaften, wie sie mit ZPK und PCA méglich ist, erlaubt FID
nicht.

Ein weiteres qualitatives Vergleichsmalf ist das #-distributed Stochastic Neighbor
Embedding (t-SNE) [145]. Es reduziert hochdimensionale Bild-Embeddings auf
zwei Dimensionen, wobei die lokalen Nachbarschaftsbeziehungen zwischen den
Datenpunkten bestmoglich erhalten bleiben. Die Ahnlichkeit der Embeddings
wird dabei iiber eine Distanzmetrik gemessen, typischerweise die Kosinus- oder
euklidische Distanz. In der visualisierten Projektion lassen sich so Gruppierungen,
Uberschneidungen oder auch Abweichungen im Merkmalsraum intuitiv interpre-
tieren.

4.3 Verwendete Datensatze

In diesem Kapitel werden die in dieser Arbeit untersuchten Materialien und die zu-
gehorigen Messdaten vorgestellt. Ziel ist es, die physikalischen Eigenschaften der
Proben sowie die Verfahren zu ihrer experimentellen und bildgebenden Erfassung
zu beschreiben. Der Schwerpunkt liegt auf einem geschlossenzelligen Polyure-
thanschaum, der aufgrund seiner geringen Dichte und hohen Energieabsorption
hiufig in Leichtbauanwendungen, insbesondere als Crashelement in Fahrzeugen,
eingesetzt wird [146]. Neben der Materialbeschreibung werden die experimentelle
Bestimmung wesentlicher Kenngréen und die tomographische Erfassung der
Mikrostruktur erldutert.

4.3.1 Polyurethanschaum

In dieser Arbeit wurde ein kommerziell erhiltlicher, geschlossenzelliger Polyure-
thanschaum RG200 PUR [147] untersucht. Polyurethanschaum entsteht durch
das Aufschiumen einer reaktiven Polymermischung, wobei Gasblasen in der
aushidrtenden Strukturmatrix eingeschlossen werden. Dadurch ergibt sich eine
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homogene Schaumstruktur mit gleichméfBig verteilten Poren. Da die eigentliche
Herstellung und die Auswirkung der Prozessparameter auf die finale Schaumstruk-
tur nicht in dieser Arbeit betrachtet werden, soll nicht weiter darauf eingegangen
werden. Relevant fiir die vorliegende Arbeit ist lediglich, dass es sich um einen
geschlossenzelligen Schaum mit einer gleichmé@Bigen Porenverteilung handelt,
der typischerweise in technischen Anwendungen eingesetzt wird.

Bekannt ist, dass sich durch den Herstellungsprozess entlang der Aufschdumrich-
tung teilweise unterschiedliche Mikrostrukturen ausbilden. Um diesen Effekt zu
beriicksichtigen, werden drei Proben aus demselben Schaumblock untersucht, die
an unterschiedlichen Positionen entnommen wurden: Probe A in der Mitte, Probe
B am oberen Rand und Probe C am unteren Rand des Schaums.

Abbildung 4.9: Entnahmepositionen der Schaumproben entlang der Aufschdumrichtung. Unterschie-
de in den Mikrostrukturen, die durch den Herstellungsprozess entstehen, werden
durch die ausgewihlten Proben abgedeckt.

4.3.2 Experimentelle Charakterisierung

Neben den CT-Daten ist iiber die verwendeten Schaume aus den Herstellerda-
tenbléttern lediglich die effektive Dichte bekannt. Fiir den vorliegenden Schaum
RG200 PUR [147] wird diese mit 186 kg/m? bis 205 kg/m* angegeben. Struk-
turgrofen wie die Porositit oder die Porengroflen sind nicht bekannt. Da es sich
bei dem untersuchten Schaummaterial um geschlossenzellige Strukturen handelt,
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konnte die Porengrofie nicht wie in [97] bestimmt werden. Um dennoch Struktur-
informationen zur Validierung der Segmentierung zu erhalten, wurde die Porositéit
der Schaumproben experimentell ermittelt.

Die Porositit € eines porosen Materials ldsst sich aus der effektiven Dichte pes

und der Dichte der Polyurethanmatrix ppyr tiber die Beziehung € = p‘;% berech-
nen. Voraussetzung dafiir ist die Kenntnis der reinen Materialdichte ppyg, die
experimentell bestimmt werden muss, da die Dichte von Polyurethan aufgrund

des variationsreichen Herstellungsprozesses nicht konstant ist [148].

Zur Bestimmung der Dichte des reinen Polyurethans wurde die Fliissigpykno-
metrie gemifl EN ISO 1183-1 [126] eingesetzt. Dieses Verfahren ermoglicht es,
iber die Volumenverdriangung in einer Referenzfliissigkeit die Dichte eines festen
Stoffes zu berechnen. Dabei wird zunéchst das leere Pyknometer, ein Glaskolben
mit bekanntem Volumen, gewogen. Anschliefend mit der Referenzfliissigkeit, in
diesem Fall Ethanol mit einer Dichte von 0,81 g/cm?, gefiillt und erneut gewogen.
Danach wird eine definierte Menge des untersuchten Materials in das Pyknometer
gegeben, das anschliefend wieder mit Ethanol aufgefiillt und ein weiteres Mal ge-
wogen wird. Aus diesen Messwerten kann die Dichte des Materials nach folgender
Gleichung berechnet werden:

MSchaum
Prein = PEthanol s (4-7)
MEthanol — MSchaum+Ethanol + 7Schaum

wobei myg die Masse der Probe, p;; die Dichte der Referenzfliissigkeit, m; die
Masse der Referenzfliissigkeit zum Fiillen des leeren Pyknometers und m; die
Masse der Referenzfliissigkeit zum Fiillen des Pyknometers mit Probe bezeichnet.
Der Polyurethanschaum wurde vor der Messung mechanisch zerkleinert, um ihn
in grobkdrniger, porenfreier Form vorliegen zu haben und damit Lufteinschliisse
wihrend der Messung zu vermeiden.

Zur Erhohung der Genauigkeit wurden drei unabhingige Messungen durchgefiihrt,
aus denen der Mittelwert der Dichte bestimmt wurde. Die so ermittelte Dichte
des reinen Polyurethans bildet die Grundlage zur anschlieBenden Berechnung
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Tabelle 4.1: Ergebnisse der Pyknometrie zur Ermittelung der Dichte des Polyurethans. Die romischen
Ziffern, zeigen die Ergebnisse der drei Messungen.

Einheit 1 1I III Mittelwert
MSchaum [g] 0,2013 0,1964 0,2066
MEthanol [g] 77,0893 77,0933 7,0924
MEthanol+Schaum [g] 6,9758 69789 69734
Prein [g/em®] 1,437 1,391 1,406 1,411

der Porositit der Schaumproben nach obiger Gleichung. Die Ergebnisse dieser
Messungen sind in Tabelle Tabelle 4.1 zusammengefasst.

Anschlieend wurde zur Berechnung der Porositit die effektive Dichte jeder Probe
bestimmt. Hierzu wurden groere Proben aus den Bereichen geschnitten aus denen
auch die untersuchten Schaumproben stammen und ihre Abmessungen genau
erfasst. Anschliefend wurden diese Proben auf einer Prizisionswaage mit einer
Genauigkeit von 0,01 g gewogen. Aus Gewicht und Volumen wurde die effektive
Dichte pgr jeder Probe ermittelt. Die daraus berechneten Porosititen € sowie
die effektiven Dichten sind in Tabelle 4.2 zusammengefasst. Diese experimentell
bestimmten Porosititen dienen als Referenzwerte zur Bewertung der spéteren
Segmentierung.

Tabelle 4.2: Effektive Dichte und Porositit jeder Probe. Durch Messung der effektiven Dichte kann
die Porositit berechnet werden.

Einheit Probe A Probe B Probe C

Perr [kg/m’] 15493 197,72 24834
€ [%] 89,02 85,99 82,40
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4.3.3 CT Bildgebung

Aufgrund der Verfiigbarkeit und der zu erwartenden Dimensionen der Mikro-
struktur wurden die in dieser Arbeit verwendeten Polyurethan-Schaumproben mit
einem Cone-Beam-Setup tomographisch mit einer Auflosung von 2,75 um/Voxel
abgebildet. Tabelle 4.3 zeigt die Abmessungen der verfiigbaren Proben. In den

Tabelle 4.3: BildgroBen und reale Abmessungen der tomographierten Polyurethanschaumproben bei
einer Auflésung von 2,75 um/PxI.

Bildgrofe [Voxel]  Abmessung [mm]

Probe A 962 x 1034 x 1500 2,65 x 2,84 x 4,13
Probe B 963 x 693 x 1000 2,65 x 1,91 x 2,75
Probe C 895 x726 x 1100 2,46 x 2,00 x 3,03

rekonstruierten Bildern ist ein typisches Bildrauschen zu erkennen, das sich durch
ein lokales Schwanken der Grauwerte auszeichnet. Abbildung 4.10 zeigt eine
exemplarische CT Aufnahme eines Schaums. Es ist ersichtlich, dass die Schaum-

Abbildung 4.10: CT-Aufnahme von Probe B. Die Kanten des Schaums und somit die Schaumkoordi-
naten (blau) fallen nicht mit den Bildkoordinaten (rot) zusammen.
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koordinaten nicht mit den Bildkoordinaten iibereinstimmen. Zur spiteren Analyse
richtungsabhingiger Eigenschaften muss die Ausrichtung der Bilder entsprechend
angepasst werden.

4.4 Rekonstruktion

Fiir die Untersuchung des Zusammenhangs zwischen Mikrostruktur und makro-
skopischen mechanischen Eigenschaften werden aus den CT-Grauwertbildern
bindre digitale Zwillinge rekonstruiert. Die Segmentierung erfolgt mit der in Unter-
abschnitt 4.2.2 beschriebenen U-Net-Architektur, die als iiberwachtes Lernverfah-
ren segmentierte Referenzbilder benotigt. Um die aufwendige und fehleranfillige
manuelle Annotation zu vermeiden, werden in dieser Arbeit kiinstlich erzeugte,
physikalisch konsistente Ground-Truth-Daten verwendet.

Hierfiir wurde eine zweistufige Methode entwickelt, die geometriebasierte Ge-
nerierungsverfahren (vgl. Unterabschnitt 5.3.1) mit maschinellen Lernverfahren
kombiniert, um die Ahnlichkeit zu realen Mikrostrukturen schrittweise zu erhhen.
Die Qualitit der synthetischen Trainingsdaten wird gemifl Unterabschnitt 4.2.4
anhand von Bild-Embeddings eines vortrainierten Encoder-Netzwerks bewertet.

Auf Basis dieser synthetischen Trainingsdaten wird ein U-Net trainiert und zur
Segmentierung der CT-Aufnahmen eingesetzt. Die Qualitit der Segmentierungen
wird abschlieend durch den Vergleich der berechneten Porositdten mit experi-
mentellen Referenzwerten tiberpriift.

4.4.1 Datengenerierung

In diesem Abschnitt wird die entwickelte zweistufige Methode zur Generierung
kiinstlicher Trainingsdaten vorgestellt, wie sie bereits in [149] veroffentlicht
wurde. Ziel des Verfahrens ist es, die Qualitét der synthetischen Daten in einem
zweistufigen Prozess iterativ zu verbessern, um ein U-Net fiir die Segmentierung
von Mikrostrukturen zu trainieren.
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Beide Schritte umfassen dabei die Erzeugung synthetischer Graustufenbilder mit
zugehorigen bindren Ground-Truth-Daten sowie das anschlieBende Training eines
U-Nets. Die beiden Prozessschritte der Datengenerierung werden im Folgenden
detailliert beschrieben.

Erster Schritt

Ziel des ersten Schritts ist es, ein U-Net zu trainieren, das eine verbesserte Bild-
segmentierung bietet, auf der der zweite Schritt des Datengenerierungsprozesses
aufbauen kann. Dazu synthetisiert der in Abbildung 4.11 gezeigte Prozess kiinstli-
che Trainingsdaten mittels geometriebasierter Generierungsalgorithmen.

Grauwert &
binire Bilder

G
Bilderstapel = Otsu-
Binarisierung
Generierter ) gl OER Rekonstruierter
Schaum oo Schaum

Charakterisierung

Abbildung 4.11: Der erste Schritt des Datengenerierungsprozesses. CT-Daten werden mit dem Otsu-
Schwellenwertverfahren binarisiert, rekonstruiert und geometrisch charakterisiert
(4). Aus den geometrischen Eigenschaften werden mit geometriebasierten Methoden
kiinstliche Schaumstrukturen synthetisiert (5), in gestapelte Bilder geschnitten (6)
und verarbeitet, um CT-Daten mit bekannter Ground-Truth zu dhneln (7). Adaptiert
von [149].

Zunichst werden die verfiigbaren CT-Aufnahmen der Schaumstrukturen mit ei-
nem globalen Otsu-Schwellwert binarisiert. Aus den binarisierten Bildern wird
ein dreidimensionales digitales Modell der Schaumstruktur rekonstruiert, das
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anschlieBend hinsichtlich Porositit, Porengro3enverteilung und mittlerer Wand-
stidrke analysiert wird. Basierend auf diesen Kenngroflen werden mithilfe des
in PACE3D [150] implementierten geometriebasierten Algorithmus (vgl. Unter-
abschnitt 5.3.1) dhnliche Schaumstrukturen generiert. Alternativ konnten auch
andere offentlich verfiigbare Generierungsverfahren eingesetzt werden.

Die synthetisierten Strukturen werden anschlieBend entlang ihrer Hohe in binire
Bildstapel zerlegt. Zur Erzeugung der entsprechenden Graustufenbilder werden die
bindren Bilder in 8-Bit-Bilder umgewandelt, mit einem Gauflschen Weichzeichner
geglittet, im Kontrast angepasst und abschlieend mit Gau3schem Rauschen
iberlagert. Diese Verarbeitungsschritte erfolgen vollstdndig in der quelloffenen
Software Fiji. Das entsprechende Makro ist 6ffentlich verfiigbar [151].

Damit steht der erste Trainingsdatensatz an dieser Stelle zur weiteren Verwendung
zur Verfiigung. Abbildung 4.12 zeigt ein exemplarisches synthetisches Grauwert-
bild und die zugehorige bindre Ground-Truth.

(a)

Abbildung 4.12: Kiinstliche Trainingsdaten, generiert im ersten Schritt des zweistufigen Generie-
rungsprozess. Bild a) zeigt ein Grauwertbild, das vom binéren Bild b) abgeleitet
wurde.

Modelltraining
Der erste Datensatz dient als Grundlage, um ein U-Net zu trainieren, das eine

verbesserte Bildsegmentierung ermoglicht und damit den zweiten Schritt der
Datengenerierung vorbereitet. Dazu werden 12000 synthetische Eingabe- und
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Ausgabebilder erzeugt, deren strukturelle Eigenschaften gezielt um die in den
rekonstruierten CT-Daten gemessenen Werte variiert werden. Dadurch entsteht
eine vielfiltige und informationsreiche Trainingsbasis.

Fiir das Training kommt die Dice-Verlustfunktion zum Einsatz, um die Auswir-
kungen der unausgewogenen Verteilung von Vorder- und Hintergrundpixeln auf
die Leistung des Modells zu reduzieren. Zusitzlich wird den Eingangsbildern
wihrend des Trainings GauB3sches Rauschen mit einer Standardabweichung von
0,05 vorverarbeitet. Diese Vorverarbeitung imitiert das in den realen CT-Bildern
sichtbare Rauschen. Mit diesen Parametern erreicht das trainierte Modell auf dem
ersten Datensatz eine Validierungsgenauigkeit von 99,8 %.

Zweiter Schritt

Wihrend das U-Net auf den geometriebasiert generierten Trainingsdaten bereits
vielversprechende Ergebnisse liefert, bleibt die Bewertung seiner Leistung auf
realen CT-Daten schwierig. Dies liegt daran, dass der erste Trainingsdatensatz
moglicherweise nicht alle Details der realen CT-Daten erfasst und diese somit
nicht genau nachahmen kann. Um diese Einschrinkung zu iiberwinden, wird der
nachfolgende Generierungsansatz fiir verbesserte synthetische Trainingsdaten
eingefiihrt, der in der Abbildung 4.13 dargestellt ist.

Dieser Ansatz baut auf dem bereits trainierten U-Net auf. Ziel ist es, einen syn-
thetischen Datensatz zu erzeugen, der die realen CT-Daten realistisch nachbildet.
Dies soll es ermoglichen, die auf synthetischen Daten erzielte Genauigkeit des
U-Net auf reale CT-Daten zu iibertragen.

Der Prozess zur Generierung dieses Datensatzes folgt einem dhnlichen Verfah-
ren wie der erste Schritt. Zunichst wird ein Generative Adversarial Network
(GAN) auf den binarisierten CT-Bildern trainiert. Das erhaltene Netzwerk wird
anschlielend verwendet, um realistische binire Bilder von Schaumstrukturen zu
generieren. Nach weiterer Bearbeitung der GAN-synthetisierten binédren Bilder,
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Abbildung 4.13: Der zweite Schritt des Datengenerierungsprozesses. CT-Scans werden unter Ver-
wendung des im vorherigen Schritt unseres Verfahrens trainierten U-Net binarisiert.
AnschlieBend wird ein GAN auf den binarisierten CT-Bildern trainiert, um realisti-
sche bindre Schaumstrukturen zu erzeugen. Die erhaltenen binéren Bilder werden
mit dem Watershed-Algorithmus verarbeitet, um fehlende Strukturmerkmale hinzu-
zufiigen. Mit einem auf realen CT-Daten trainierten CycleGAN werden die bindren
Bilder in Graustufenbilder mit bekannter Ground-Truth umgewandelt.

werden aus ihnen CT-dhnliche Graustufenbilder abgeleitet. Hierzu kommt ein Cy-
cleGAN zum Einsatz, das auf realen CT-Daten trainiert wurde. Der beschriebene
Ablauf erzeugt einen synthetischen Trainingsdatensatz, der aus realistischen Grau-
stufenbildern und ihrer bindren Ground-Truth besteht. Die genaue Arbeitsweise
des zweiten Schritts wird nachfolgend beschrieben.

Kiinstliche Generierung

Die Generierung realistischer bindrer Schaumstrukturen erfolgt mithilfe eines
Generative Adversarial Networks (GAN), wie in Unterabschnitt 5.1.3 beschrieben.
Als Trainingsdaten dienen die binarisierten CT-Bilder, die im ersten Schritt durch
das U-Net segmentiert wurden. Es ergibt sich daraus die in Abbildung 4.14
schematisch dargestellte GAN-Architektur.

Nach dem Training des GAN mit diesen Daten kann der GAN-Generator realis-
tische bindre Schaumstrukturen erzeugen. Es ist wichtig zu beachten, dass der
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Abbildung 4.14: Schematische Darstellung der GAN-Architektur. Der Generator erzeugt synthetische
Bilder binidrer Schaumstrukturen, die darauf abzielen, den Diskriminator zu tduschen.
Der Diskriminator versucht wiederum, zwischen echten und gefélschten Bildern zu
unterscheiden.

GAN-Generator mit CT-Daten trainiert wurde, die vom ersten U-Net segmen-
tiert wurden. Daher kann der GAN-Generator nur Bilder synthetisieren, die der
Segmentierung dieses U-Nets dhneln. Strukturelle Merkmale in den Graustufen-
CT-Daten, die vom U-Net nicht identifiziert wurden, werden in den generierten
Bildern nicht vorhanden sein. Solche Merkmale wurden durch den manuellen
Vergleich der segmentierten CT-Bilder mit ihren urspriinglichen Grauwertbil-
dern identifiziert. Bei diesen handelt es sich um sehr diinne Porenwinde. Um
sicherzustellen, dass diese strukturellen Merkmale dennoch im neuen Daten-
satz vorhanden sind, wurden die vom GAN generierten biniren Bilder mit dem
Watershed-Algorithmus nachbearbeitet. Dieser identifiziert Poren im binédren Bild
und fiigt diinne Winde ein, wodurch realistische, geschlossene Zellstrukturen
entstehen. Um eine Verzerrung des Datensatzes durch das Hinzufiigen dieser
strukturellen Informationen zu vermeiden, erfolgt diese Nachbearbeitung nur auf
der Hilfte aller vom GAN generierten Bilder. Abbildung 4.15 zeigt zwei beispiel-
hafte vom GAN synthetisierte Strukturen, eine ohne und eine mit hinzugefiigten
strukturellen Informationen.
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Abbildung 4.15: Bilder, die vom GAN-Generator erzeugt wurden. (a) Eine Ausgabe des GAN-
Generators ohne weitere Nachbearbeitung. (b) Eine Mikrostruktur, die mit dem
Watershed-Algorithmus nachbearbeitet wurde, um diinne strukturelle Elemente hin-
zuzufiigen.

Kiinstliches Rauschen

Um die verbesserten synthetischen Trainingsdaten zu vervollstindigen, werden
zu den vom GAN erzeugten bindren Bildern passende Graustufenbilder generiert.
Das Aufprigen realistischen Rauschens erfolgt mithilfe eines CycleGANS.

Abbildung 4.16 zeigt die Architektur des CycleGANs. Der Generator G lernt,
binidre Bilder X in Graustufenbilder Y zu iiberfithren, wihrend der Diskriminator
Dy lernt, zwischen echten und gefilschten Graustufenbildern zu unterscheiden.
Der Generator F hingegen iibersetzt Graustufenbilder Y in binire Bilder X’ und
der Diskriminator Dx unterscheidet zwischen echten und falschen binidren Bildern.
Die Verwendung eines Zykluskonsistenzverlusts stellt weiter sicher, dass ein bini-
res Bild X, das vom Generator G in ein Graustufenbild Y und anschlieBend vom
Generator F wieder in ein binres Bild X' {ibersetzt wurde, dem urspriinglichen X
moglichst entspricht.

Da CycleGANSs auf ungepaarten Daten trainiert werden konnen, wird das Netz-
werk hier mit den vom GAN synthetisierten binidren Bildern (siehe Abbil-
dung 4.15) und den realen Graustufen-CT-Daten trainiert. Innerhalb der Cy-
cleGAN Komponenten, Generator und Diskriminator, kommen U-Nets zum
Einsatz. Das Training der CycleGAN erzeugt einen Generator G, der binére Bilder
so manipulieren kann, dass sie Graustufen-CT-Bildern dhneln. Auflerdem wird
ein Generator F erstellt, der Grauwertbilder in bindre Bilder umwandeln kann.
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Abbildung 4.16: Schematische Darstellung der CycleGAN-Architektur. Zwei GANs werden gleich-
zeitig trainiert: eines transformiert Binir- in Grauwertbilder, das andere fiihrt die
inverse Abbildung durch. Darstellung adaptiert nach Zhu et al. [152].

Dieser wird spiter mittels Finetuning fiir die eigentliche Segmentierungsaufgabe
herangezogen. Das Anwenden des Generators G auf die vom GAN synthetisierten
bindren Bilder finalisiert den zweiten synthetischen Datensatz und vervollstandigt
den zweistufigen Datengenerierungsprozess. Abbildung 4.17 stellt ein Graustu-
fenbild des gerade erstellten Datensatzes einem realen CT-Bild gegeniiber. Fiir
das menschliche Auge ist das synthetisierte Graustufenbild fast nicht von den
realen Daten zu unterscheiden, was auf eine enge Ahnlichkeit zwischen unseren
Trainingsdaten und den realen Daten hinweist. Ob diese Ahnlichkeit auch objektiv
messbar ist, wird im nichsten Abschnitt untersucht.

Ahnlichkeitsmessung
Der beschriebene Generierungsprozess ermdglicht die Generierung hochrealisti-

scher Trainingsdaten fiir Bildsegmentierungsaufgaben. Um die Ahnlichkeit zwi-
schen realen und synthetischen Bildern quantitativ zu bewerten, wird die Fréchet
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(b)

Abbildung 4.17: Vergleich zwischen CT-Bild und synthetischem Bild. (a) Ein reales CT-Bild. (b) Ein
synthetisches Graustufenbild, das durch Hinzufiigen von Rauschen zu einem vom
GAN erzeugten Bindrbild mit dem CycleGAN generiert wurde.

Inception Distance (FID) verwendet, die auf durch ein vortrainiertes Encoder-
Netzwerk extrahierte Merkmalsrepriasentationen von Bilddatensitzen beruht. In
der vorliegenden Arbeit wird ein ResNet50-Netzwerk verwendet, das auf dem
MicroNet-Datensatz [117] trainiert wurde, einer offentlich verfiigbaren Samm-
lung von Graustufenmaterialbildern, die mittels Rasterelektronenmikroskopie
oder Computertomographie aufgenommen wurden. Da dieser Datensatz hinsicht-
lich Struktur und Modalitét stark unseren CT-Daten dhnelt, wird erwartet, dass
die resultierenden Merkmalsrepridsentationen relevanter sind als die durch das
hiufig verwendete InceptionV3-Modell, das auf ImageNet vortrainiert wurde,
extrahierten.

Um Merkmale aus jedem Bild zu extrahieren, wird die letzte Schicht des ResNet50-
Modells entfernt. Das modifizierte Netzwerk gibt so einen 2048-dimensionalen
Merkmalsvektoren aus, der zur Berechnung der FID-Werte verwendet wird. Da
der verwendete Encoder vom standardméBigen InceptionV3 abweicht, konnen
bestehende Referenz-FID-Werte nicht direkt iibernommen werden. Um sinnvolle
Vergleichswerte zu schaffen, wird zunichst die FID zwischen den verschiedenen
CT-Scans berechnet. Diese intra-CT-Vergleiche dienen anschliefend als Referenz
zur Bewertung der Ahnlichkeit zwischen realen und synthetischen Bildern. Fiir
jeden dieser CT-Scans wurde ein synthetischer Datensatz generiert. Tabelle Tabel-
le 4.4 zeigt die gemessenen FID-Werte zwischen den realen und synthetischen
Datensitzen einschlielich der in der ersten Stufe des Generierungsprozesses
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4 Rekonstruktion und Charakterisierung digitaler Zwillinge

erzeugten Daten. In der Tabelle werden die in der zweiten Stufe erzeugten Daten
als GAN und die aus der ersten Stufe als algorithmisch bezeichnet.

Tabelle 4.4: FID zwischen den realen und synthetischen Datensitzen. GAN bezeichnet die Trainings-
daten des zweiten Schritts und algorithmisch die des ersten.

Probe A Probe B Probe C GAN Algorithmisch

Probe A 0 1872 3797 385 99,69
Probe B 18,72 0 1362 26l 78,10
Probe C 3797 13,62 0 447 51,09

Die Referenzwerte der intra-CT-FID reichen von 13,62 bis 37,97. Im Gegensatz
dazu sind die FID-Werte zwischen realen und durch GAN generierten Datensitzen
deutlich geringer und liegen zwischen 2,61 und 4,47. Dies deutet darauf hin, dass
die synthetischen Daten die statistischen Eigenschaften der realen Datensitze sehr
gut nachbilden. Dariiber hinaus ist eine deutliche Verbesserung der Realititsnihe
zu beobachten, wenn man GAN-generierte Bilder mit denen vergleicht, die durch
einen herkommlichen algorithmischen Ansatz erzeugt wurden.

Um den Einfluss der Nachbearbeitung zu bewerten, wird der Effekt eines vari-
ierenden Anteils an Bildern, die mit Watershed-Segmentierung nachbearbeitet
wurden, auf die resultierenden FID-Werte untersucht. Abbildung 4.18 zeigt, dass
dieser Nachbearbeitungsschritt die FID leicht beeinflusst, wobei der Effekt je nach
Datensatz variiert. Hier kommt es teilweise zu einer Verbesserung, teils zu einer
Verschlechterung der Ahnlichkeit.

Dabher sollte die Entscheidung zur Anwendung der Nachbearbeitung fallabhéngig
getroffen werden. Um weiter zu untersuchen, wie gut die synthetischen Daten
die Verteilung der realen CT-Daten erfassen, werden die generierten Daten mit
dem t-Distributed Stochastic Neighbour Embedding (t-SNE) Algorithmus (vgl.
Unterabschnitt 4.2.4) untersucht.
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Abbildung 4.18: Einfluss der Watershed-Nachbearbeitung auf die Bildahnlichkeit (FID).

Fiir den vorliegenden Datensatz wurde die Kosinus-Distanzmetrik zur Messung
der Ahnlichkeit der Datenpunkte verwendet. Vor der Anwendung von t-SNE wur-
de die Dimensionalitit der Bilddaten durch Extraktion latenter Embeddings mittels
des zuvor beschriebenen ResNet50-Modells, das auf dem MicroNet-Datensatz
vortrainiert wurde, zundchst reduziert. Der Anteil der Watershed-verarbeiteten
Bilder, die in die Analyse einbezogen wurden, wurde basierend auf der Konfigura-
tion mit dem niedrigsten FID-Wert gewihlt, wie in Abbildung 4.18 gezeigt. Die
resultierenden Bild-Embeddings wurden mittels t-SNE visualisiert. Das Ergebnis
ist in Abbildung Abbildung 4.19 dargestellt. Jeder Punkt repréisentiert ein Grau-
stufenbild. Die verschiedenen CT-Datensitze und ihre jeweiligen synthetischen
Bilddaten werden in unterschiedlichen Farben dargestellt.

Wie in Abbildung Abbildung 4.19 dargestellt, kann das Encoder-Netzwerk zwi-
schen den verschiedenen CT-Datensitzen unterscheiden, die gut separierte Cluster
bilden. Auffillig ist, dass die durch GAN generierten synthetischen Bilder eng
mit den realen CT-Daten gruppiert sind, die sie nachbilden sollen, was einer star-
ke Uberlappung im Merkmalsraum entspricht. Dies deutet darauf hin, dass die
synthetischen Daten die vollstandige Verteilung der entsprechenden realen Da-
tensitze effektiv abdecken. Im Gegensatz dazu bilden die algorithmischen Bilder
(gelbe Punkte) klar getrennte Cluster, was die Realitdtsnidhe der GAN-basierten
Generierung zusétzlich unterstreicht. Diese datengetriebenen Untersuchungen
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Abbildung 4.19: t-SNE-Visualisierung der reduzierten Bild-Embeddings. Die GAN-generierten Bil-
der gruppieren sich eng mit ihren entsprechenden CT-Datensitzen, wihrend die
algorithmisch erzeugten Bilder des ersten Generierungsschritts klar getrennte Cluster
bilden. Die Ahnlichkeit wurde mittels Kosinus-Distanz berechnet.

bestitigen, dass der entwickelte Generierungsprozess hochrealistische Bilddaten
produziert, die eng mit den statistischen und strukturellen Eigenschaften realer
CT-Scans tibereinstimmen.

4.4.2 U-Net Finetuning

Auf Grundlage der generierten Trainingsdaten konnen iiberwachte Lernalgorith-
men zur Segmentierung der CT-Daten trainiert werden. Aus Unterabschnitt 4.4.1
steht mit dem Generator F bereits ein Modell zur Verfiigung, das Grauwert-
CT-Daten in bindre Segmentierungen iiberfithren kann. Dieser wurde jedoch im
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Rahmen einer CycleGAN-Architektur trainiert und nicht explizit mit einer pixel-
weisen Verlustfunktion auf die Segmentierung von Grauwertbildern spezialisiert.
Da F die Transformation Grauwert — Bindr bereits beherrscht, eignet er sich
aber optimal fiir ein gezieltes Finetuning, um ihn zur Segmentierung einzusetzen.

Trainingskonfiguration

Fiir das Finetuning wird der zuletzt gespeicherte Stand von F geladen. Als Trai-
ningsdaten dienen 5000 synthetisch erzeugte Bildpaare, die im vorherigen Schritt
mithilfe des biniren GAN-Generators und des Generators G erstellt wurden. Die
binédren Strukturen wurden zu 50 % mit dem Watershed-Algorithmus nachbear-
beitet. Da F diese Daten zuvor nicht gesehen hat, ist ein Informationsleck (data
leakage) ausgeschlossen. Um die Segmentierung des Netzwerks robuster zu ge-
stalten, wurde zudem ein Gauf3sches Rauschen mit einer Standardabweichung von
0,08 wihrend des Trainings auf die Grauwertbilder aufgebracht.

Das Training selbst erfolgt mit einer reduzierten Lernrate von Se—>5 iiber 40 Epo-
chen, um die vortrainierten Gewichte nur leicht anzupassen. Als Verlustfunktion
wird eine gewichtete Kombination aus der Dice-Verlustfunktion Lp;c. und der
L1-Verlustfunktion £y ; verwendet:

ACSeg =0.8 - Lpjce +0.2- L1 1. 4.8)

Hierbei optimiert Lpic. insbesondere die Uberschneidung der Segmentierung
mit den Ground-Truth-Daten und somit die Form der Struktur, wihrend £y ;
die absoluten Pixelunterschiede minimiert und so glatte, pixelgenaue Kanten
begiinstigt.
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Validierung

Die Modellgiite wird anhand von Intersection over Union (IoU) und Dice-
Koeffizient bewertet. Obwohl beide Metriken stark korrelieren und in den Ex-
tremen (perfekte oder vollig falsche Segmentierung) identische Werte liefern,
unterscheiden sie sich in der Gewichtung von Fehlern. IoU bestraft einzelne grofe
Abweichungen stirker und ist damit empfindlicher gegeniiber Ausrei3ern, wih-
rend Dice die durchschnittliche Uberschneidung betont und geringfiigig robuster
bei vereinzelten Fehlklassifikationen ist. Die Kombination beider Metriken ermog-
licht daher eine differenziertere Bewertung der Segmentierungsgiite. IoU deutet
dabei die Modellgiite fiir den schlechtesten Fall an wihrend Dice die mittlere
Modellgiite anzeigt.

Das Netz gibt fiir jeden Pixel x eine Wahrscheinlichkeit $(x) € [0, 1] aus. Fiir die
Umwandlung in ein bindres Bild B muss also ein Schwellenwert s angewendet

werden:
I, $(x)=>s

B(x) = (4.9)
) {0, F(x) <s.

Ein fester Wert von 0,5 ist dabei nicht immer optimal. Daher wird der Schwellwert
s zwischen 0,1 und 0,9 in Schritten von 0,01 variiert. Fiir jeden Wert wird die IoU
und Dice auf den Validierungsdaten berechnet. Der beste Schwellwert wird so
identifiziert und fiir die Inferenz gespeichert. Die ermittelten Genauigkeiten des
U-Nets auf den Validierungsdaten sind in Tabelle 4.5 gezeigt. Durch das Anpassen
des Schwellwerts konnten beide Metriken leicht auf IoU: 0,9574 und Dice: 0,9783
verbesserten werden. Allerdings erzielte das U-Net auch vorher bereits sehr hohe
Genauigkeiten von IoU: 0,9568 und Dice: 0,9772.

Tabelle 4.5: Quantitative Ergebnisse des Finetunings.

Metrik ~ Standard-Schwellwert  Optimaler Schwellwert

IoU 0,9568 0,9574
Dice 0,9772 0,9783
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Neben den Kennzahlen werden qualitative Beispiele betrachtet, um Stirken und
Schwichen der Segmentierung zu veranschaulichen. Abbildung 4.20 zeigt fiir aus-
gewihlte Validierungsbeispiele die Uberlagerung der Grauwertbilder mit den Seg-
mentierungen. In diesen sind korrekt segmentierte Gebiete griin, falsch-positive
Bereiche rot und falsch-negative blau.

Abbildung 4.20: Uberlagerung ausgewihlter Validierungsbilder mit den Modellvorhersagen. Griin
kennzeichnet korrekt segmentierte Bereiche, Rot falsch-positive und Blau falsch-
negative.

Es zeigt sich, dass das Netz nur vereinzelt FP-Pixel aufweist. FN-Pixel treten
hiufiger in sehr diinnen oder schwach ausgepréigten Porenwinden auf.

Das Finetuning mit der kombinierten Dice—L1-Verlustfunktion erlaubt somit eine
prizise Anpassung des vortrainierten Generators F an die Segmentierungsaufgabe.
Die sehr hohen IoU- und Dice-Werte bestitigen die erfolgreiche Ubertragung. Die
qualitativen Beispiele zeigen jedoch, dass insbesondere an Ubergangsbereichen
zwischen Poren und Struktur gelegentlich Ungenauigkeiten auftreten. Insgesamt
sind die Segmentierungen allerdings sehr genau und nur in Details fehlerhaft.

4.4.3 Experimentelle Untersuchung
Zur Quantifizierung der Segmentierungsgenauigkeit werden die aus den seg-

mentierten CT-Daten abgeleiteten Porosititen mit den experimentell gemessenen
Werten der entsprechenden Schaumproben verglichen (siehe Unterabschnitt 4.3.2).
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Fiir die Segmentierung kommen mehrere iiber das in Unterabschnitt 4.4.2 be-
schriebene Finetuning trainierte U-Nets zum Einsatz.

Dabei wird der Einfluss der Watershed-basierten Nachbearbeitung in den Trai-
ningsdaten untersucht, indem der Anteil der so verarbeiteten bindren Strukturen
in verschiedenen Trainingsdatensétzen variiert wird. Die so trainierten U-Nets
segmentieren anschlieBend die CT-Daten, wodurch sich der Effekt des Watershed-
Anteils direkt auf die Segmentierungsgenauigkeit bewerten lisst.

Abbildung 4.21 zeigt die Ergebnisse dieser Validierung. Unabhéngig vom Daten-
satz iibertreffen U-Nets, die auf GAN-generierten Daten trainiert wurden, jene, die
auf geometriebasierten Daten basieren. Zudem fiihrt ein hoherer Watershed-Anteil
in allen Fillen zu einer verbesserten Segmentierungsgenauigkeit.
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Abbildung 4.21: Einfluss der Watershed-Nachbearbeitung auf die Segmentierungsgenauigkeit. Fiir

jede Probe verbessern Watershed-verarbeitete Bilder die erreichte Segmentierungs-
genauigkeit.

Zur qualitativen Veranschaulichung dieser Unterschiede zeigt Abbildung 4.22
beispielhafte Segmentierungsergebnisse.

Das auf GAN-Daten trainierte U-Net erkennt feine Strukturen und diinne Zellwén-
de priziser, wihrend das auf algorithmisch generierten Daten trainierte Modell
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CT-Bild

Probe A

Probe B

Probe C

Abbildung 4.22: Einfluss der Watershed-Nachbearbeitung auf die Segmentierung der verfiigbaren CT-
Bilder. Fiir jeden Datensatz werden die Ergebnisse der Otsu-Schwellenwertmethode,
eines U-Nets, das auf algorithmischen (Schritt 1) Daten trainiert wurde, sowie eines
U-Nets, das auf GAN-basierten (Schritt 2) Daten trainiert wurde, dargestellt.

zu einer Ubersegmentierung der Wandstiirken neigt, was in einer Unterschiit-
zung der Porositét resultiert. Diese Beobachtung stimmt mit den quantitativen
Ergebnissen iiberein und unterstreicht den Nutzen GAN-basierter, synthetischer
Trainingsdaten.

4.5 Geometrische Charakterisierung

Auf Basis des rekonstruierten digitalen Zwillings sollen in dieser Arbeit Struktur-
Eigenschaft-Beziehungen ermittelt werden. Da die rekonstruierte Schaumprobe
nur einen Ausschnitt des untersuchten Schaums darstellt, muss zunéchst sicher-
gestellt werden, dass die darin ermittelten Struktureigenschaften repriasentativ
sind. Zu diesem Zweck wird eine RVE-Analyse (siche Abschnitt 2.4) durchge-
fiihrt. Ziel der RVE-Analyse ist zum einen die Priifung, ob die gewihlte CT-Probe
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geniigend Informationen iiber die Mikrostruktur des Schaummaterials aufweist,
und zum anderen die Bestimmung der minimalen Subvolumengrof3e, ab der die
gemessenen Eigenschaften als représentativ gelten. Auf diese Weise lésst sich die
Grole der zu analysierenden Materialausschnitte und somit der Rechenaufwand
auf ein Minimum reduzieren.

Die Bestimmung der RVEs erfolgt iiber den in Abschnitt 2.4 beschriebenen
deterministischen Ansatz. Aus den rekonstruierten digitalen Zwillingen werden
kubische Subvolumina mit sukzessiv steigender Kantenldnge ausgeschnitten und
ihre Struktureigenschaften bestimmt. Fiir die vorliegenden Schaumproben wird
die Kantenlinge L der Subvolumina fiir jede Messung um 27,5 um bzw. 10 Voxel
erhoht, beginnend bei 50 Voxel. Dies ergibt insgesamt 55 mogliche Messpunkte.

Um zu ermitteln, ob ein RVE erreicht ist, wird die prozentuale Abweichung von
den Eigenschaften der Gesamtstruktur herangezogen. Diese Abweichung wird
iber

KGesamt — KVE

Aryg = *100%, (4.10)

KGesamt

berechnet.

Hierbei steht KGesamt fiir die im Gesamtvolumen und xyg fiir die im Subvolumen
gemessenen Struktureigenschaften. Unterschreitet Aryr den Schwellenwert von
5 %, gilt die entsprechende Kantenldnge Lryg als RVE-Grofe.

Da die Grofle des RVEs von der untersuchten Eigenschaft abhédngt, wurden fiir
jede Schaumprobe RVE-Analysen fiir die Porositét €, den mittleren Porenradius
rp und die mittlere Wanddicke r, durchgefiihrt.

Fiir die Porositit (a) wird die 5 %-Grenze bereits bei einer Kantenldnge von
300 um (110 Voxel) unterschritten. Porenradius (b) und Wanddicke (c) erreichen
erst ab 1100 um (400 Voxel) ein RVE. In allen Fillen ist eine asymptotische
Anndherung an den Gesamtvolumenwert erkennbar. Es kann dementsprechend
davon ausgegangen werden, dass die CT-Probe grof3 genug ist, um reprisentativ
fiir den gesamten Schaum zu sein.
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Abbildung 4.23: RVE Analyse der Struktureigenschaften. Fiir die Porositit a), den Porenradius b)
und die Wandstirke c¢) werden unterschiedliche RVE-Gr68en identifiziert.

Fiir die weiteren Strukturanalysen wird eine Kantenldnge von 1 100 um (400 Voxel)
gewihlt, da ab dieser Grofe fiir alle untersuchten Eigenschaften ein RVE erreicht
wird. Die so ermittelten Werte sind als effektive Kenngrofien der jeweiligen
Struktur interpretierbar.

Basierend auf den festgelegten RVE-Gréen wurden die in Tabelle 4.6 darge-
stellten Struktureigenschaften der rekonstruierten digitalen Zwillinge bestimmt.
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Tabelle 4.6: Ergebnisse der Strukturanalysen. Werte in um und Voxel bei einer Voxelgrofe von
2,75 um/Voxel.

Porositit [%] Porenradius [um (Voxel)] Wanddicke [um (Voxel)]

Probe A 88,55 47,39 (17,2) 7,89 (2.,9)
Probe B 83,50 43,77 (15,9) 8,45 (3,1)
Probe C 79,06 41,18 (15,0) 8,03 (2,9)

4.6 Einbindung in Kadi4Mat

Die in diesem Kapitel entwickelten Methoden zur Rekonstruktion und geome-
trischen Charakterisierung von CT-Daten wurden in Form von Workflows in
KadiStudio modelliert, um eine reproduzierbare Anwendung der Methoden zu
ermoglichen. Die Workflows wurden bewusst generisch gestaltet, sodass sie mit
minimalen Anpassungen auch auf andere Anwendungsfille tibertragbar sind.

Neben der Prozessmodellierung wird auch die Datendokumentation in Kadi4Mat
integriert. Jede untersuchte Struktur wird dabei als eigener Record in KadiWeb
modelliert. Dieses Schema ermdglicht es, sdmtliche relevanten Informationen
einer Probe Schritt fiir Schritt zu ergédnzen. Wihrend nach der Rekonstruktion
zunichst grundlegende Informationen wie Hersteller, Dichte oder Probenname
erfasst werden, erweitert sich die Metadatenbeschreibung nach der Charakteri-
sierung um Eigenschaften wie Porositit, mittlere Porengrofle oder Wandstirke.
Auf diese Weise wachsen die Metadaten inkrementell mit den durchgefiihrten
Analysen an und bilden die Grundlage fiir eine konsistente, FAIR dokumentierte
Strukturdatenbank. Im Folgenden werden beide Workflows im Detail beschrieben.

4.6.1 Rekonstruktion
Der in KadiStudio implementierte Workflow zur Rekonstruktion von CT-Daten

bildet die in Abschnitt 4.4 beschriebenen Verarbeitungsschritte ab. Er ermoglicht
sowohl die Generierung synthetischer Trainingsdaten als auch das Training bzw.
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Finetuning eines U-Nets zur Segmentierung. Die Umsetzung erfolgt modular.
Fiir jedes Arbeitspaket von der Datenerzeugung iiber das Netztraining bis zur
Anwendung des trainierten Modells existiert ein eigener Unterprozess im Gesamt-
workflow, der je nach Anwendungsfall individuell ausgefiihrt werden kann.

Abbildung 4.24 zeigt den Workflow zur Generierung kiinstlicher Trainingsdaten.
Der vollstindige KadiStudio-Workflow ist publiziert und frei verfiigbar [153].

Bindres GAN Cycle GAN Trainingsdaten
trainieren? trainieren? erstellen

=/X\ Nein /X\ Nein

Workflowende

».

Ja =) Ja fa)
Training Training Trainingsdaten
Bindres GAN Cycle GAN erstellen
Reale Generierte | Grauwert Biniires : Cycle GAN
Binérdaten : Binirdaten CT-Daten GAN :

I e %

Kadi4Mat

Abbildung 4.24: Workflow zur Generierung kiinstlicher Trainingsdaten. Die Erstellung der Trainings-
daten benétigt zwei neuronale Netzwerke — Binary GAN und CycleGAN. Das
Training dieser Netzwerke ist ebenfalls im Workflow implementiert. Welche Subpro-
zesse des Workflows ausgefiihrt werden, wihlt der Nutzer.

Abhingig von der Nutzerauswahl implementiert der Workflow zur Datengenerie-
rung unterschiedliche Funktionen. Im simpelsten Fall konnen direkt Trainingsda-
ten erzeugt werden. Dazu werden zwei neuronale Netze benétigt: ein GAN zur
Generierung von Binzrdaten und ein CycleGAN zur Uberfiihrung der Binirdaten
zu Grauwertbildern.
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Sollten diese Netze nicht verfiigbar sein, bietet der Workflow die Moglichkeit diese
Netzwerke zu trainieren. Fiir das binidre GAN werden dazu realistische Binédrdaten
benotigt und fiir das CycleGAN, neben den Bindrdaten, Grauwertbilder, die
imitiert werden sollen.

Die generierten Trainingsdaten konnen anschlieSend im Trainingsworkflow ge-
nutzt werden, um ein U-Net fiir die Segmentierung zu trainieren. Abbildung 4.25
zeigt den Workflow schematisch. Der Nutzer hat dabei die Moglichkeit, entweder

Finetuning? :
Workflowstart &D =

Datenauswahl D il - D ::. . % 0

Ausgangs- Trainings- :  Kadi4Mat Workflowende

modell \;; daten

Ja

—
i U-Net Training
Kadi4Mat \T/
Hyperparameter

Abbildung 4.25: Workflow zum Training eines Segmentierungsnetzwerks in Form eines U-Nets.
Der Workflow benétigt Trainingsdaten bestehend aus Grauwertbildern und bindren
Ziellabeln. Das trainierte U-Net wird abschliefend auf Kadi4Mat hochgeladen.

ein bestehendes Netzwerk mittels Finetuning anzupassen oder ein neues U-Net
mit frei wihlbaren Hyperparametern zu trainieren. Nach Abschluss des Trai-
nings wird das Modell exportiert und auf Kadi4Mat gespeichert, sodass es im
Segmentierungsworkflow verfiigbar ist.

Der eigentliche Segmentierungsworkflow verarbeitet CT-Bilder mithilfe des trai-
nierten U-Nets. Er ist in Abbildung 4.26 dargestellt und erzeugt segmentierte
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4.6 Einbindung in Kadi4Mat

CT-Bilder, die zu einer dreidimensionalen Struktur zusammengesetzt werden.
Auch diese Ergebnisse werden automatisiert auf Kadi4Mat abgelegt.

Workflowstart &D 5o} Workflowende
D swahl Segmentierun; 3D-Strukitur
atenauswal g J Erstellung
A
,. i
i NPT I FRT - S PO PPPRIRR
Kadi4Mat Grauwert  : Kadi4Mat
: CT-Bilder :
L
........ >
U-Net
Modell

Abbildung 4.26: Workflow zur Segmentierung. Neben einem trainierten U-Net Modell benotigt der
Workflow die zu segmentierenden Grauwert CT-Bilder. Die segmentierten Bilder zu
einer dreidimensionalen Struktur zusammengesetzt. Die segmentierten Bilder und
die dreidimensionale Struktur werden auf Kadi4Mat hochgeladen.

Jede rekonstruierte Struktur wird zudem automatisch mit grundlegenden Meta-
daten versehen. Dazu gehoren in dieser frithen Phase der Prozesskette vor allem
die Gro3e der Struktur. Weitere Felder wie etwa Hersteller, Material oder effek-
tive Dichte werden vorbereitet, miissen aber manuell ergénzt werden, da sie im
Rekonstruktionsschritt selbst nicht ableitbar sind.

Fiir jede rekonstruierte Struktur wird in KadiWeb ein eigener Record angelegt,
der diese Informationen enthélt. Auf diese Weise wird jede untersuchte Probe
eindeutig dokumentiert und kann im Verlauf der Arbeit sukzessive um weitere
Metadaten erginzt werden.

Neben den Metadaten verkniipft der Workflow die erzeugten Struktur-Records
direkt mit den verwendeten Workflows und Modellen. Auf diese Weise ist die
Datenherkunft jederzeit nachvollziehbar. Abbildung 4.27 zeigt exemplarisch einen
solchen Record. Die zugehdriger Verlinkungen sind in Abbildung 4.30 dargestellt.
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4 Rekonstruktion und Charakterisierung digitaler Zwillinge

Overview Wi Files @ Links O Permissions “D Revisions

@ Digitaler Schaumzwilling Probe A

@digitaler-schaumzwilling-probe-a

Record fiir die Schaumprobe A - RG200 Mitte

Created at March 21, 2025 4:55:13 PM

Created by Lars Christoph Griem
Last modified at August 29, 2025 12:33:52 PM

Tags: polyurethan  schaum

Extra metadata [CRNCY
Herstellerangaben 7’
Hersteller Puren GmbH 4
Material Polyurethan Hartschaum 7’
Dichte 186-205 kg/m*3 4
Geschlossenzelligkeit 90-95% s’
Druckmodul 70-80 MPa s

Abbildung 4.27: Record der rekonstruierten Schaumprobe. Die Herstellerangaben stellen die Basis-
metadaten des Materials dar.

4.6.2 Charakterisierung

Die Bestimmung der Struktureigenschaften von digitalen Materialzwillingen
wurde im Zuge dieser Arbeit in Form eines KadiStudio Workflows automatisiert.

Der Workflow ist modular aufgebaut und bildet die in Abbildung 4.28 skizzier-
ten Verarbeitungsschritte ab. Jede zu bestimmende Strukturgrofie wird in einem
eigenen Unterprozess behandelt, sodass der Nutzer individuell auswihlen kann,
welche Eigenschaften ermitteln lassen mochte. Die Umsetzung erfolgte bewusst
generisch, um eine Ubertragbarkeit auf andere Materialsysteme zu ermoglichen.
Der eigentliche KadiStudio-Workflow ist publiziert und frei zugénglich [153].

In der vorliegenden Arbeit sind Subprozesse fiir die Bestimmung von Wanddicke,
PorengroBe, Porositit und Strukturoberfliche implementiert. Eine Erweiterung des
Workflows um zusitzliche Kennwerte ist jederzeit moglich. Als Eingabe konnen
sowohl lokal vorliegende Strukturen als auch bereits in Kadi4Mat abgelegte
Datensitze genutzt werden. Die berechneten Werte werden nach Abschluss der
Analyse automatisch auf Kadi4Mat hochgeladen.
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Abbildung 4.28: Workflow zur Strukturanalyse. Jede Strukturgréfe wird in einem eigenen Unterpro-
zess ermittelt. Der Nutzer entscheidet welche Werte ermittelt werden sollen. Die
ermittelten Werte werden auf Kadi4Mat dokumentiert.

Fiir jede untersuchte Struktur wird dabei auf den bestehenden Record aus der
Rekonstruktion zuriickgegriffen, der durch die neuen Informationen ergénzt wird.
Gemil dem in Unterabschnitt 3.3.1 beschriebenen Konzept der inkrementellen
Metadaten wachsen die Records so mit jedem Arbeitsschritt an. Dariiber hinaus
wird jeder aktualisierte Record automatisch mit den verwendeten Workflows
und Modellen verkniipft, sodass die gesamte Datenherkunft und Prozesskette
nachvollziehbar dokumentiert ist.

Abbildung 4.29 zeigt exemplarisch einen solchen Record, in dem die berechneten
Strukturparameter maschinenlesbar in den Metadaten abgelegt sind. Zudem sind
die Verlinkungen zu den verwendeten Methoden und Modellen dargelegt. Diese
klare Strukturierung erleichtert in spéteren Schritten, insbesondere in Kapitel 7,
die Analyse und Verkniipfung der Strukturdatenbank.
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4 Rekonstruktion und Charakterisierung digitaler Zwillinge

Overview Wi Files @ Links 0 Permissions “D Revisions
@ Digitaler Schaumzwilling Probe A digitaler zwilling

@digitaler-schaumzwilling-probe-a

Record fiir die Schaumprobe A - RG200 Mitte

Created at March 21, 2025 4:55:13 PM

Created by Lars Christoph Griem
Last modified at August 29, 2025 12:31:59 PM

Tags:  polyurethan  schaum

Extra metadata B@®
Herstellerangaben 7’
Hersteller Puren GmbH 4
Material Polyurethan Hartschaum 4
Dichte 186-205 kg/m"3 s
Geschlossenzelligkeit 90-95% 7’
Druckmodul 70-80 MPa s’
Struktureigenschaften ’
Porositt 83 ’
PorenRadius 46,672 ’
stdDevPoreRadius 31717 4
MittlereWandstarke 7.744 7’

Abbildung 4.29: Dokumentation der Charakterisierung der rekonstruierten CT-Daten. Die Strukturpa-
rameter sind in den Metadaten, maschinenlesbar abgelegt.

4.7 Diskussion

In diesem Kapitel wurde der erste Schritt der computergestiitzten Materialentwick-
lung umgesetzt: die Rekonstruktion und Charakterisierung digitaler Zwillinge auf
Grundlage hochauflosender CT-Daten. Die entwickelten Workflows sind vollstdn-
dig in Kadi4Mat eingebunden, sodass samtliche Prozessschritte und Ergebnisse
automatisch dokumentiert werden und eine nachvollziehbare sowie wiederver-
wendbare Datenbasis entsteht.

Die vorgestellten Methoden zeigen, dass durch synthetische Datengenerierung
und Finetuning eines U-Nets hochgenaue Segmentierungen von CT-Aufnahmen
geschlossenzelliger Schiume moglich sind. Mit [oU- und Dice-Werten von iiber
0,95 wurde eine Segmentierungsqualitit erreicht, die sowohl fiir geometrische
Analysen als auch fiir die Ableitung von Struktur-Eigenschafts-Beziehungen
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geeignet ist. Die Validierung iiber experimentell bestimmte Porosititen bestitigt
die Ubertragbarkeit auf reale Daten. Damit stellt die Methodik eine robuste und
effiziente Alternative zu Schwellwertmethoden dar.

Trotz dieser Stirken bestehen geringe Unsicherheiten. An Ubergangsbereichen
zwischen Poren und Struktur kénnen sehr diinne Zellwénde lokal falsch segmen-
tiert werden. Diese Abweichungen sind jedoch klein und haben im vorliegenden
Anwendungsfall keinen erkennbaren Einfluss auf die bestimmten mikrostruk-
turellen Eigenschaften wie Porositit, Porenradius oder Wandstirke. Sollte in
anderen Materialien oder Anwendungen eine hohere Sensitivitéit gegeniiber sol-
chen Abweichungen erforderlich sein, bietet die Anbindung leistungsstarker,
domineniibergreifender Segmentierungsansitze wie Cellpose [154] oder Segment
Anything [155] eine vielversprechende Erweiterung. Fiir die hier untersuchten
Daten erwies sich hingegen das Finetuning des U-Nets als hinreichend prizise
und zugleich methodisch besser in den Workflow integrierbar.

Dariiber hinaus konzentrierte sich die Charakterisierung in dieser Arbeit auf grund-
legende Kenngrolen wie Porositit, mittlere Porengréffe und Wandstirke. Diese
GrofBen erfassen wesentliche geometrische Aspekte der untersuchten Strukturen,
bilden jedoch nicht die gesamte Vielfalt moglicher Merkmale ab. Fiir kiinftige
Anwendungen konnten zusitzliche StrukturgréBen wie Tortuositit oder Konnek-
tivitédt beriicksichtigt werden, um ein umfassenderes Bild der Mikrostruktur zu
erhalten.

Zusammenfassend belegt dieses Kapitel, dass durch die vorgestellten Methoden
eine vollstindige, reproduzierbare Prozesskette von der CT-Aufnahme iiber rekon-
struierte digitale Zwillinge bis hin zur strukturellen Charakterisierung aufgebaut
werden kann. Die erzielten Ergebnisse bestitigen die Eignung synthetischer Trai-
ningsdaten fiir die Segmentierung hochauflésender CT-Daten und unterstreichen
den Nutzen eines durchgingigen Forschungsdatenmanagements. Gleichzeitig er-
offnen sich klare Perspektiven fiir weiterfithrende Arbeiten, die insbesondere die
Ubertragbarkeit auf weitere Materialsysteme und zusitzliche Strukturmerkmale
adressieren sollten.
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4 Rekonstruktion und Charakterisierung digitaler Zwillinge

Der erreichte Stand der Methodik sowie der aktuelle Fortschritt im Materialent-
wicklungsprozess sind in Abbildung 4.30 dargestellt. Ausgehend von CT-Daten

baseq on

@polyure nschaum
‘maigjialprobe

has outeut

e

{
=
e “@5\‘\"“ @ct-daten-pur
o Sample

@ct-messung
expenment_~ @generierung-kunstlicher-t...
workllow

et

has input

AL
has input =
@kunstiichetrainingsdaten @unet-training

™ 5 "
ey S 8
(3 & @segmentierung
oW workfiow g

——

@unet-modell
neural network

”
%
e
&

has input
investigates

@digitalﬂer-

it

@strukturanalyse o
workilow

Abbildung 4.30: Zusammenfassung der Strukturrekonstruktion und -analyse auf Kadi4Mat. Aus-

gehend von CT-Daten wird ein U-Net auf Grundlage kiinstlicher Trainingsdaten
trainiert. Dieses U-Net dient zur Segmentierung der CT-Daten.

realer Schaumstrukturen werden digitale Zwillinge iiber ML-gestiitzte Segmen-
tierung rekonstruiert, geometrisch charakterisiert und in strukturierter Form auf
Kadi4Mat abgelegt. Die so erzeugte Datenbasis ist nicht nur reproduzierbar und er-

weiterbar, sondern auch unmittelbar fiir die in den folgenden Kapiteln behandelten
Generierungs- und Simulationsansitze nutzbar.
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5 ML-gestutzte Generierung
digitaler Zwillinge

Die Rekonstruktion realer Mikrostrukturen aus CT-Daten (Abschnitt 4.4) liefert
detailgetreue digitale Zwillinge bestehender Materialien. Um belastbare Struktur-
Eigenschaft-Beziehungen ableiten zu konnen, wird jedoch eine moglichst diverse
Strukturdatenbank benétigt, die ein breites Spektrum unterschiedlicher Morpholo-
gien abdeckt. Da sich eine solche Vielfalt nicht ausschlieBlich durch Rekonstruk-
tionen realer Strukturen erreichen lésst, miissen digitale Zwillinge gezielt in ihren
geometrischen Eigenschaften variiert und kiinstlich generiert werden.

Im Rahmen der in dieser Arbeit entwickelten Methodik wird daher die Generie-
rung kiinstlicher digitaler Zwillinge von Mikrostrukturen untersucht. Ziel ist es,
mithilfe unterschiedlicher Ansitze eine Methode zu entwickeln, die Mikrostruk-
turen systematisch variiert und kontrolliert Parameter wie Porengrof3e, Porositét
oder Wanddicke veridndert, um so ein breites morphologisches Spektrum zu er-
zeugen. Dies bildet die Grundlage fiir die spitere Analyse und das Ableiten von
Struktur-Eigenschaft-Beziehungen.

Zunichst werden etablierte Ansitze aus der Literatur vorgestellt, die sich in
drei Hauptkategorien einteilen lassen: geometriebasierte, physikbasierte und ML-
basierte Methoden. Anschlielend werden die im Rahmen dieser Arbeit verfiig-
baren geometriebasierten Algorithmen auf ihre Eignung zur Modellierung realer
Schaumstrukturen untersucht. Darauf aufbauend wird ein eigener ML-basierter
Generierungsansatz entwickelt, der unabhiingig vom Anwendungsfall eingesetzt
und umfassend validiert wird. Abschliefend werden die Verfahren in Form von
Workflows automatisiert, um ihre Anwendung zu erleichtern.
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5 ML-gestiitzte Generierung digitaler Zwillinge

5.1 Stand der Forschung

Neben der in Abschnitt 4.4 vorgestellten Rekonstruktion aus bildgebenden Verfah-
ren stellt die kiinstliche Generierung digitaler Abbilder poroser Mikrostrukturen
eine weit verbreitete Methode dar, die in zahlreichen Anwendungsgebieten einge-
setzt wird. Grundsitzlich lassen sich drei Ansitze unterscheiden: Geometriebasier-
te Methoden, die die Mikrostruktur mithilfe mathematischer oder konstruktiver
Modelle erzeugen, physikbasierte Methoden, die den physikalischen Entstehungs-
prozess des Materials nachbilden sowie ML-basierte Methoden, die auf gene-
rativen neuronalen Netzen basieren und die Verteilung realer Mikrostrukturen
aus Beispieldaten erlernen. Allen Ansitzen ist gemeinsam, dass sie prinzipiell
eine gezielte Einstellung der geometrischen Eigenschaften der resultierenden
Mikrostruktur ermoglichen. Sie unterscheiden sich jedoch deutlich hinsichtlich
ihres Realismus, ihres Rechenaufwands sowie der Flexibilitéit bei der Anpassung
an neue Zielstrukturen. Da in dieser Arbeit sowohl geometriebasierte als auch
ML-basierte Generierungsmethoden betrachtet und deren Ergebnisse anhand ein-
heitlicher Kriterien bewertet werden, bildet der nachfolgende Uberblick iiber den
Stand der Forschung bei den genannten Ansitzen die Grundlage fiir die spitere
vergleichende Analyse.

5.1.1 Geometriebasierte Generierung

Bei der geometriebasierte Generierung wird die Mikrostruktur auf Basis geometri-
scher Konstruktionsmethoden erzeugt. Ein etabliertes Verfahren ist die Verwen-
dung von Voronoidiagrammen, die in [156] ausfiihrlich beschrieben werden und
sich bereits als geeignetes Modell fiir porose Mikrostrukturen erwiesen haben
[157-160]. Bei diesen Verfahren wird ein dreidimensionaler Raum in Zellen un-
terteilt, die jeweils den Raumanteil beschreiben, der einem zufillig platzierten
Voronoipunkt am néchsten liegt. Alsayednoor & Harrison [161] konnten zeigen,
dass eine rein zufillige Platzierung der Voronoipunkte hiufig anisotrope Struk-
turen erzeugt. Durch Erhohung der Irregularitidt der Punktverteilung ldsst sich
dieser Effekt zwar reduzieren, jedoch entstehen dabei hiufig unnatiirlich geformte
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Zellen. Eine Moglichkeit zur Umgehung unrealistisch geformter Zellen ist der
Lloyd-Algorithmus [162], der die Voronoipunkte iterativ in den Schwerpunkt ihrer
Zellen verschiebt und so zentroidale, gleichmifgere Strukturen erzeugt. Fiir eine
gezielte Einstellung der ZellgroBenverteilung kann zudem eine Laguerre-Voronoi-
Zerlegung verwendet werden, bei der jedem Punkt ein Gewicht zugeordnet wird.
Dieses Gewicht vergrofert das Einzugsgebiet der entsprechenden Voronoizel-
le [163].

Voronoibasierten Methoden bieten den Vorteil, dass die geometrischen Eigen-
schaften der resultierenden Strukturen iiber Parameter wie Punktanzahl, Gewichts-
verteilung oder Lloyd-Iterationen gezielt eingestellt werden konnen. Aufgrund
ihrer Konstruktion sind die enstehenden Schaumstrukturen jedoch meist unrealis-
tisch geformt und weisen scharfe Kanten auf, die abgerundet werden miissen, um
realistischere Schaumstrukturen zu erhalten.

In der Simulationsumgebung PACE3D sind entsprechende Voronoi-basierte Ge-
nerierungsalgorithmen bereits implementiert und wurden erfolgreich in unter-
schiedlichen Anwendungsgebieten eingesetzt. Altschuh [97] verwendet sie zur
Generierung realistischer Membranstrukturen, wihrend Reder & Holland-Cunz
et al. [164] sie zur Modellierung offenzelliger Schaumstrukturen einsetzen. In
einer Arbeit von August et al. [165] werden sie zudem zur Generierung offen-
poriger Metallschdume fiir den Einsatz in Warmetauschern verwendet. Dariiber
hinaus kommen dhnliche Verfahren auch zur Modellierung von Kornstrukturen in
metallischen Werkstoffen zum Einsatz [39, 166].

Neben voronoibasierten Generierungsalgorithmen konnen zur Erstellung poroser
Mikrostrukturen Schiittungsalgorithmen verwendet werden, die aus definierten
Partikeln eine Gesamtstruktur zusammensetzen. Diese Algorithmen platzieren
dazu zunichst Partikel in einem dreidimensionalen Raum. Diese Platzierung er-
folgt gewohnlich zufillig oder die Partikel werden in das Volumen gefiillt und
anschliefend iiber Drop and Roll Algorithmen in eine stabile Position gebracht.
Diese rein geometrische Platzierung der Partikel ist sehr schnell, allerdings sind
die entstehenden Mikrostrukturen nicht realistisch und kénnen nur bedingt fiir
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Simulationen verwendet werden. Daher erfolgt nach der geometrischen Platzie-
rung in aktuellen Algorithmen die Simulation der Verdichtung der Packung durch
Schiitteln oder Pressen mit Hilfe eines Physiklosers [167]. Diese simulative An-
passung der Mikrostruktur erhoht nicht nur die Packungsdichte, sondern auch die
Ahnlichkeit zu realen Mikrostrukturen. Solche Packungsalgorithmen sind in der
PACE3D Simulationsumgebung implementiert und wurden bereits erfolgreich zur
Simulation geologischer Strukturen [168, 169] angewendet.

5.1.2 Physikbasierte Generierung

Im Gegensatz zur geometriebasierten Generierung, bei der die Mikrostruktur
explizit modelliert wird, ahmt die physikbasierte Generierung den physikalischen
Entstehungsprozess des Materials nach. Dadurch konnen besonders realistische
Strukturen mit organischen Formen und variablen Porengeometrien erzeugt wer-
den. Gleichzeitig erlaubt dieser Ansatz, den Einfluss von Prozessparametern auf
die resultierende Mikrostruktur gezielt zu untersuchen.

Ein etablierter Ansatz ist die Phasenfeldmethode, bei der die Mikrostruktur durch
die Minimierung eines freien Energiefunktionals evolviert. Diese Methode 16st
die relevanten Transport- und Grenzflichengleichungen numerisch auf und kann
so Prozesse wie Diffusion, Konvektion oder kapillargetriebene Forménderungen
abbilden [170]. Im Kontext pordser Materialien wird dies hiufig eingesetzt, um
die Bildung und Alterung von Schidumen zu simulieren. Dabei wird eine initia-
le Schaumstruktur iiber eine definierte Zeitspanne evolviert, wodurch sich ihre
Geometrie infolge von Koaleszenz und Oswaldreifung verdndert [171]. Vakili
et al. [172] nutzen diesen Ansatz zur Generierung metallischer Schiume unter
Beriicksichtigung von Schaumalterung und gekoppelter Fliissigkeitsstromung.
Dazu werden initiale Keimporen des betrachteten Materials simuliert und ihre
Vergroberung und Koaleszenz beriicksichtigt. Da durch dieses Vorgehen die reale
Schaumformierung nachempfunden wird, entstehen dabei realititsnahe Schaum-
strukturen mit unregelméBigen Blasengrofien und Wanddicken sowie organischen
Blasenformen. Mithilfe der simulativen Anpassung ldsst sich bei dieser Methode
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die Konnektivitit der Poren sowie ihre GroBenverteilung gezielt anpassen. Zudem
konnen die Einfliisse der Generierungsparameter auf die Mikrostruktur direkt
untersucht werden. Ein weiterer simulativer Ansatz ist die spinodale Entmischung,
basierend auf dem Cahn-Hilliard-Ansatz. Hierbei wird die Entmischung einer
binédren Flussigkeitsmischung simuliert, was zu einer charakteristischen vernetz-
ten Porenstruktur fiihrt. Dieses Verfahren wird unter anderem zur Generierung
von Polymermembranen eingesetzt, bei denen der Einfluss der Prozessparameter
auf die resultierende Mikrostruktur gezielt untersucht werden kann [170]. Auch
Sinterprozesse lassen sich simulativ nachbilden, um die Mikrostruktur gesinterter
Materialien zu erzeugen [173].

Die physikbasierte Generierung ldsst sich in einer Vielzahl von Anwendungsge-
bieten verwenden und liefert in der Regel realistischere Mikrostrukturen als die
rein geometrische Modellierung. Allerdings ist sie mit hohem Rechenaufwand
und entsprechend langen Generierungszeiten verbunden, sodass der Aufbau einer
umfangreichen Strukturdatenbank deutlich zeitintensiver ist.

5.1.3 ML-basierte Generierung

Eine weitere Moglichkeit zur Generierung digitaler Zwillinge von Mikrostrukturen
ist der Einsatz generativer neuronaler Netze. Diese Modelle haben sich in den
letzten Jahren als leistungsfihige Werkzeuge etabliert und konnen die Verteilung
realer Mikrostrukturen erlernen, um daraus neue, synthetische Strukturen zu
erzeugen. Gegeniiber geometriebasierten und physikbasierten Methoden bieten
sie den Vorteil, dass nach abgeschlossenem Training neue Mikrostrukturen schnell
und mit geringem Rechenaufwand generiert werden kdnnen.

Die Generierung erfolgt dabei in der Regel, indem ein niedrigdimensionaler Ein-
gabevektor, hiufig reines Rauschen, iiber einen Generator in eine vollstindige
Struktur tiberfiihrt wird. Die wichtigsten Architekturansitze sind im Folgenden
beschrieben. Bei diesen handelt es sich um Variational Autoencoder (VAE), Ge-
nerative Adversarial Networks (GAN) und Denoising Diffusion Probabilistic
Models.
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Die Generierung poroser Mikrostrukturen mit Hilfe von VAEs wurde bereits in
einer vorangegangenen Arbeit untersucht [174]. VAEs generieren neue Strukturen,
indem sie Punkte aus einem latenten Raum auswihlen und daraus mit einen
Generator oder Decoder eine vollstindige Mikrostruktur erzeugen. Der Vorteil
eines VAEs ist, dass aus dem latenten Raum neue Strukturen erzeugt werden
konnen, deren Eigenschaften gezielt eingestellt werden konnen. Zhao et al. [174]
verwenden dazu eine Bayes’sche Optimierung. Ein Nachteil der VAE Architektur
ist hingegen die meist schlechte Qualitét der generierten Strukturen. Diese sind
hiufig verschwommen und weisen keine definierten Umrisse auf. In letzter Zeit
werden VAEs daher kaum noch fiir generative Zwecke eingesetzt und dienen
hiaufiger der Gruppierung und Klassifizierung von Strukturen.

Im Gegensatz dazu erzeugen GAN-Generatoren hochaufgeldste, realistische Struk-
turen mit klaren Umrissen. Daher wurden sie bereits kurz nach ihrer Einfithrung
[19] erfolgreich zur Generierung zweidimensionaler Abbilder pordser Mikro-
strukturen eingesetzt [175]. Weitere Entwicklungen von GANs konzentrieren
sich darauf, die Morphologie der generierten Strukturen gezielt einzustellen. Der
Generator erhilt dabei zusitzliche Informationen, die die Morphologie quantifizie-
ren oder er wird durch reinforcement learning zur Umsetzung der Eigenschaften
gefiihrt [176]. Mit SliceGAN [177] exisitert weiterhin eine GAN-basierte Me-
thode, die aus zweidimensionalen Bildern dreidimensionale Strukturen erzeugt.
Diese Methode wurde bereits zur Erzeugung unterschiedlicher Mikrostrukturen
erprobt [178]. Da GANs zwei gegeneinander antretende Netzwerke gleichzeitig
trainiert, ist der Zielzustand ein Nash-Gleichgewicht, das schwer einzustellen ist.
Das Training eines GANSs ist entsprechend instabil und kann zudem zu Modecol-
lapse fithren. Das GAN generiert dabei wiederholt die gleichen Bilder, ohne den
gesamten Datenbereich der Trainingsdaten abzudecken.

Als weitere Architektur zur Generierung kiinstlicher Mikrostrukturen sind De-
noising Diffusion Probabilistic Models, nachfolgend als Diffusionsmodelle be-
zeichnet, zu nennen. Der Vorteil von Diffusionsmodellen gegeniiber GANs ist
das stabilere Training, da eine definierte Verlustfunktion optimiert wird und kein
Nash-Gleichgewicht angestrebt wird. Im Gegensatz zu VAEs und GANSs erfolgt
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die Erzeugung dieser Mikrostrukturen nicht in einem einzigen, sondern in mehre-
ren nacheinander ablaufenden Schritten. Der iterative Charakter der Generierung
mittels Diffusionsmodellen, ermdglicht eine hohe Detailtreue und das Abdecken
der gesamten Datenverteilung.

Diese Eigenschaften konnten bereits an verschiedenen Materialien nachgewiesen
werden [179]. Die Generierung komplexer Mikrostrukturen konnte dabei von
Diffusionsmodellen genauer und zuverlidssiger durchgefiihrt werden als von VAEs
und GANs. Diffusionsmodelle bieten sich weiterhin zur konditionierten Generie-
rung an, wobei die Eigenschaften der finalen Struktur in den Generierungsprozess
einflieBen. Sie benodtigen zur Erstellung neuer Datenpunkte allerdings eine Viel-
zahl an Diffusionsschritten. Das macht sie bei der Erzeugung dreidimensionaler
Strukturen langsamer und rechenintensiver als GANs oder VAEs.

Um die hohe Qualitit von Diffusionsmodellen mit der Geschwindigkeit von GANs
zu kombinieren, wurden Denoising Diffusion GANs (DD-GAN) entwickelt [34].
Hier bewertet ein Diskriminator die einzelnen Entrauschungsschritte, dadurch
kann die Anzahl der notwendigen Schritte zum kompletten Rauschen um mehrere
GroBenordnungen reduziert werden [34]. DD-GANs ermoglichen so die schnelle
und diverse Generierung von dreidimensionalen Strukturen.

Zusammenfassend stellen maschinelle Lernverfahren somit eine Moglichkeit zur
Verfiigung, komplexe intrinsische Geometrien von Mikrostrukturen aus Beispiel-
daten zu identifizieren und zu imitieren. Der Vorteil gegeniiber geomteriebasierten
und physikbasierten Methoden ist dabei, dass keine neuen Konstruktionsalgo-
rithmen oder Modellierungsansitze entwickelt werden miissen. Nachteilig ist
hingegen der Bedarf an Daten fiir das Training eines Netzes. Die Vorteile der
maschinellen Lernverfahren iiberwiegen allerdings. Insbesondere die hohe Gene-
rierungsgeschwindigkeit eines trainierten Netzwerks.
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5.2 Validierung digitaler Zwillinge

Die im vorangegangenen Abschnitt beschriebenen Generierungsansitze unter-
scheiden sich nicht nur in ihrer methodischen Grundlage, sondern auch in der
Qualitit und Variabilitit der erzeugten Mikrostrukturen. Um diese Unterschiede
systematisch zu erfassen und bewerten zu konnen, ist eine objektive Validierung
unerlasslich.

In dieser Arbeit erfolgt diese Bewertung anhand von zwei zentralen Kriterien:
Die Einstellbarkeit der Struktureigenschaften und der Realismus der generierten
Strukturen.

Beide Kriterien sind entscheidend fiir den spéteren Einsatz der generierten Struk-
turen in Simulationsstudien. Nur wenn sowohl die Struktureigenschaften gezielt
eingestellt als auch die mikrostrukturellen Merkmale realistisch abgebildet werden
konnen, lassen sich fundierte Aussagen tiber Struktur-Eigenschaft-Beziehungen
treffen und die Simulationsergebnisse zuverladssig auf reale Materialien {ibertragen.

Der folgende Abschnitt beschreibt die in dieser Arbeit verwendete Methodik
zur Validierung digitaler Zwillinge. Diese adressiert beide Bewertungsriterien
gleichermaf3en und bildet die Grundlage fiir alle spéteren Analysen der Generie-
rungsergebnisse.

5.2.1 Einstellbarkeit der Struktureigenschaften

Die Einstellbarkeit der Eigenschaften ist entscheidend, um gezielt Mikrostrukturen
mit gewiinschten Merkmalen erzeugen zu konnen. Fiir die Uberpriifung der Eigen-
schaften kommen die in Abschnitt 4.5 beschriebenen Methoden zum Einsatz. Ziel
ist es, mit der jeweiligen Generierungsmethode eine moglichst grof3e Vielfalt an
Struktureigenschaften abbilden zu kénnen. Dartiber hinaus wird betrachtet, inwie-
weit die Eigenschaften direkt vorgegeben werden kdnnen oder ob sie nur indirekt
tiber die Parametrisierung des Generierungsalgorithmus angenéhert werden.
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5.2.2 Realismus der Strukturen

Der Realismus der generierten Strukturen ist von groler Bedeutung, da die spite-
ren simulativen Untersuchungen der mechanischen Eigenschaften auf Grundlage
der vollstdndig aufgelosten Mikrostruktur durchgefiihrt werden. Nur wenn die ge-
nerierten Strukturen in ihrer mikrostrukturellen Morphologie den realen Schiumen
entsprechen, sind die Ergebnisse mechanischer Simulationen auf reale Strukturen
iibertragbar. Daher miissen die Strukturen nicht nur in abgeleiteten Strukturei-
genschaften wie Porositit, Porenradius oder Wandstirke mit den realen Daten
ibereinstimmen, sondern auch in ihrer mikrostrukturellen Morphologie.

Zur Bewertung wird eine Zweipunktkorrelation (ZPK) in Kombination mit einer
Hauptkomponentenanalyse (PCA) verwendet. Die genaue Vorgehensweise ist
in Unterabschnitt 4.2.4 dargelegt. Fiir eine konsistente Vergleichbarkeit wird
die PCA in dieser Arbeit ausschlieBlich auf den realen CT-Daten berechnet. Die
generierten Strukturen werden anschlieSend mit der so bestimmten Transformation
in denselben Hauptkomponentenraum projiziert. Liegen die Projektionen zweier
Strukturen rdumlich nahe beieinander, deutet dies auf dhnliche Morphologien der
Mikrostrukturen hin. Dies ermoglicht eine systematische und objektive Bewertung
des Realismus generierter Mikrostrukturen und bildet zugleich die Grundlage fiir
samtliche Bewertungen der Generierungsergebnisse in den folgenden Kapiteln.

5.3 Geometriebasierte Generierung

Die PACE3D-Simulationsumgebung stellt eine Reihe von Algorithmen zur Verfii-
gung, mit denen digitale Abbilder pordser Mikrostrukturen gezielt konstruiert wer-
den konnen. Diese decken ein breites Anwendungsspektrum ab. Von Griinkorpern
fiir Sinterprozesse [180], iiber Schiittungen fiir geologische Untersuchungen [169],
Packungen fiir Batteriematerialien [181, 182], bis hin zu Kornstrukturen fiir me-
tallische Legierungen [39, 166] oder Membranstrukturen fiir Fliissigkeitstrans-
port [136]. Da diese Algorithmen in der vorliegenden Arbeit nicht zum Einsatz
kommen, wird auf ihre Funktionsweise nicht weiter eingegangen. Stattdessen wird
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an dieser Stelle auf die zugehorigen Publikationen verwiesen. Es sei lediglich
angemerkt, dass die Moglichkeit besteht, fiir verschiedene Anwendungsfille eine
geeignete Strukturdatenbank mit PACE3D zu erstellen.

Im Folgenden wird auf die in dieser Arbeit relevante geometriebasierte Methode
zur Generierung synthetischer Schaumstrukturen eingegangen. Dabei wird zu-
ndchst der verwendete Voronoi-basierte Generierungsalgorithmus beschrieben,
bevor auf die notwendige Nachbearbeitung eingegangen wird, mit der die kantige
Geometrie der initialen Strukturen realistisch abgerundet wird.

5.3.1 Schaumgenerierung

Fiir die Generierung synthetischer Schaumstrukturen kommt in dieser Arbeit
ein weiterentwickelter geometriebasierter Algorithmus aus PACE3D zum Ein-
satz. Dieser basiert auf einer angepassten Version des von Altschuh et al. [136]
vorgestellten Voronoi-Algorithmus.

Der Generierungsprozess des verwendeten Algorithmus ldsst sich in zwei Schritte
unterteilen:

1. Erzeugung eines dreidimensionalen Voronoi-Diagramms: Eine defi-
nierte Anzahl von Voronoipunkten wird mithilfe eines deterministischen
Zufallszahlengenerators im Raum platziert. Durch das Festlegen eines seed-
Werts bei der Erzeugung, kann jede Struktur gezielt erneut erzeugt werden.
Aus den Nachbarschaftsbeziehungen dieser Punkte entstehen polyedrische
Voronoizellen [156].

2. Aufbau der Strukturphase: Die Schnittflichen der Voronoizellen werden
mit einer Strukturphase fester Dicke gefiillt, wodurch ein geschlossenes
Zellgeriist entsteht.

Beide Schritte konnen iiber verschiedene Parameter gezielt beeinflusst werden.
Die wichtigsten werden im Folgenden erldutert.
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5.3 Geometriebasierte Generierung

Voronoizerlegung

Fiir die Voronoizerlegung eines dreidimensionalen Raums Q € R? wird eine defi-
nierte Menge an Punkten P = {x;}?_, C Q platziert. Das zugehorige Voronoigebiet
V; eines Punkts x; ist definiert als:

Vi={xeQ|lx—x| <lx—xll, j #i}. (5.1)

Die Grenzfliche zwischen zwei Voronoigebieten V; und V; ist gegeben durch:

Bij = {x € Q[ [x—xil| = [[x—x][}. (5.2)

Eine Visualisierung dieser Aufteilung ist in Abbildung 5.1 dargestellt.

Abbildung 5.1: Voronoizerlegung eines dreidimensionalen Raums. Jeder Voronoipunkt definiert ein
Volumen, das ihm am néchsten liegt. Die Fldchen Bij bilden die Grenzflichen zwi-
schen benachbarten Zellen. Grafik adaptiert von [97].

Im ersten Generierungsschritt liegen die wesentlichen Stellgroflen in der An-
zahl der Voronoipunkte sowie in ihrer rdiumlichen Verteilung. Diese Parameter
beeinflussen direkt die Porengrofie und Porositit der spéteren Struktur.

Um gleichmiBigere, schaumihnlichere Zellgeometrien zu erzeugen, wurde der
urspriingliche Generierungsalgorithmus um die Moglichkeit erweitert, den Lloyd-
Algorithmus [162] anzuwenden. Dieser verschiebt jeden Voronoipunkt iterativ
in den Schwerpunkt seiner jeweiligen Zelle, wodurch sogenannte zentroidale
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(2) (b)

Abbildung 5.2: Zentroidales Voronoigebiet. (a) Zufillig gewéhlte Voronoipunkte (schwarz) mit den
Schwerpunkten der jeweiligen Voronoigebiete (orange). Der Lloyd-Algorithmus
verschiebt die Punkte schrittweise in Richtung dieser Schwerpunkte. (b) Zentroidales
Voronoidiagramm, bei dem die Voronoipunkte exakt in den Schwerpunkten ihrer
Gebiete liegen.

Voronoi-Diagramme entstehen [183]. Die Anzahl der Iterationen des Lloyd-
Algorithmus erlaubt dabei eine gezielte Steuerung der RegelméBigkeit der Zell-
struktur. Abbildung 5.2 zeigt den Effekt dieses Algorithmus auf die Anordnung
der Voronoipunkte.

Neben den beschriebenen Parametern stehen weitere Optionen zur Verfiigung,
die die Voronoi-Konstruktion beeinflussen. Da diese fiir den weiteren Verlauf
dieser Arbeit nicht von Relevanz sind, werden sie nicht detailliert aufgefiihrt. Fiir
weitere Informationen wird auf die Verdffentlichungen von Altschuh et al. [136]
und August et al. [165] verwiesen.

Strukturkonstruktion

Zur Erstellung der eigentlichen Mikrostruktur werden die Halbierungsebenen Bj;
des Voronoidiagramms verwendet. Auf diesen wird wie in Abbildung 5.3 gezeigt
eine Strukturphase mit einer definierbaren Stirke platziert. In der Abbildung
ist diese iiber die weillen Bereiche gekennzeichnet. Dadurch ergibt sich eine
geschlossene Strukturphase auf den Halbierungsebenen.

Mit dem beschriebenen Generierungsalgorithmus lassen sich vielfiltige Strukturen
erzeugen, deren Eigenschaften gezielt angepasst werden konnen. Eine direkte
Vorgabe spezifischer Zielwerte, etwa fiir Porengrofe oder Porositiit, ist bei der
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5.3 Geometriebasierte Generierung

Abbildung 5.3: Konstruktion eines Schaums aus der Voronoizerlegung. Entlang der Grenzfldchen
wird eine Strukturphase mit definierter Dicke aufgebaut. Bild adaptiert von [97].

Voronoizerlegung jedoch nicht moglich. Stattdessen miissen diese iiber die gezielte
Variation von Parametern wie der Anzahl der Voronoipunkte, der Wandstirke und
der Anzahl der Lloyd-Iterationen iterativ angenihert werden.

5.3.2 Nachbearbeitung

Mit dem beschriebenen Algorithmus der Mikrostrukturgenerierung konnen zu-
verldssig Schaumstrukturen mit einstellbaren Geometrien erzeugt werden. Diese
Strukturen weisen allerdings, wie zu erwarten [161], fiir Schaume untypische
Winkel und Kanten auf. Abbildung 5.4 visualisiert den Unterschied zwischen
realen und generierten Schiaumen. Es ist erkennbar, dass die Groenverteilungen
und der generelle Aufbau der Schiume iibereinstimmt. Allerdings sind die Poren
im generierten Schaum scharfkantige Polyeder, wohingegen der reale Schaum
iiber abgerundete Poren verfiigt. Eine Nachbearbeitung ist daher erforderlich, um
die Porenform realistischen Strukturen anzunédhern.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden dazu zwei unterschiedliche Methoden zur Nach-
bearbeitung untersucht. Zum einen durch eine Simulation und zum anderen durch
Bildbearbeitungsmethoden. Nachfolgend werden beide Methoden vorgestellt und
hinsichtlich ihrer Eignung zur Generierung realistischer Schaume analysiert. Dazu
wird, wie in Abschnitt 5.2 beschrieben, die Einstellbarkeit der Struktureigenschaf-
ten und der Realismus der Strukturen bewertet.

Als Ausgangsbasis dienen 230 unterschiedlich parametrisierte Strukturen, die mit
dem beschriebenen geometriebasierten Algorithmus erzeugt wurden. Bei deren

145



5 ML-gestiitzte Generierung digitaler Zwillinge

Abbildung 5.4: Vergleich eines realen Schaums (a) mit einem geometriebasiert generierten Schaum
(b) vor der Nachbearbeitung.

Erstellung wurde darauf geachtet, dass ihre Struktureigenschaften den Bereich
der realen Schiume vollstindig abdecken und dariiber hinaus erweitern. Die zu
Vergleichszwecken herangezogenen CT-Daten stammen aus Subvolumen mit einer
Kantenldnge von 400 Voxel, die aus den Bereichen Probe A, Probe B und Probe C
extrahiert wurden.

Simulation

Die Idee hinter der simulativen Nachbearbeitung der Strukturen ist es, die Poren
der generierten Strukturen als Fliissigkeitstropfen zu modellieren, die bestrebt sind,
ihre Oberfliche zu minimieren. Abbildung 5.5 visualisiert diese Idee. Die Poren
werden dadurch schrittweise runder und nihern sich somit den Poren der realen
Schaumstrukturen an. Zur Simulation kommt ein Allen-Cahn Phasenfeldmodell

Abbildung 5.5: Visualisierung der simulativen Nachbearbeitung. Die Poren werden als Fliissigkeits-
tropfen interpretiert und ihre innere Energie durch Forménderung optimiert. Ausgehen
von polyedrischen Strukturen entsteht {iber die Simulation eine perfekte Kugel.
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zum Einsatz, welches die Simulation von Flussigkeitstropfen ermoglicht [35].
Dieses Modell verwendet das Energiedichtefunktional der Form

F(9.99) = [ ea(9.99)+ 1w(0) + fur(9)aV 53

zur Modellierung der inneren Energie des Systems. Der erste Teil der Gleichung
beschreibt dabei die Energie der Grenzfliche zwischen den vorliegenden Phasen
und wird tiber ein Ginzburg-Landau typisches Funktional der Form

F($,99) = /V'W1<¢,V¢>dv
’ 5.4)

- / £a(6,V9)+ S w(@)aV
1%4 &

formuliert. Der Parameter € skaliert dabei die Breite des diffusen Phaseniibergangs.
Die reine Allen-Cahn Gleichung ist, wie in [35] detailliert beschrieben, iiber eine
nicht erhaltende Grof3e beschrieben. Das bedeutet, dass die zeitliche Volumen-
dnderung eines Tropfens zur Minimierung der freien Energie negativ ist. Der
Tropfen wird demnach so lange verkleinert, bis er komplett verschwunden ist. Um
dem entgegenzuwirken, fiihrt das verwendete Modell den Term fyp(¢) ein. Dieser
garantiert, dass die Volumina der simulierten Fliissigkeitstropfen erhalten bleiben.
Dazu wird zunéchst die Volumenédnderung wihrend der Simulation berechnet
und anschlieBend iiber die treibende Kraft fyp(¢) korrigiert. Das verwendete
Modell ignoriert den Einfluss der Gravitation, so dass die Tropfen in einer Art
Schwebezustand evolviert werden. Eine detaillierte Herleitung und Beschreibung
des gewihlten Ansatzes ist in [35] zu finden.

Das beschriebenen Modell evolviert die Tropfen so lange, bis sie eine perfek-
te Kugelform eingenommen haben. Ein Zeitschritt der Simulation dauert etwa
96s. Dabei kann es zur Verschmelzung aller Tropfen zu einem einzigen groflen
Tropfen kommen. Zudem konnen alle Poren zu perfekten Kugeln evolvieren, was
wiederum nicht den realen Strukturen entspricht. Aus diesen Griinden, muss die
Simulation frither abgebrochen werden.

147



5 ML-gestiitzte Generierung digitaler Zwillinge

Um den optimalen Abbruchzeitpunkt zu bestimmen, wird der Realismus der
Strukturen in regelméBigen Intervallen mit den realen CT-Daten verglichen. Dabei
kommt die in Unterabschnitt 4.2.4 beschriebene Kombination aus ZPK und PCA
zum FEinsatz. Die PCA selbst wird ausschlielich auf den CT-Daten durchge-
fiihrt. Die generierten Strukturen werden anschlieBend mittels der ermittelten
Transformation in den PCA-Raum projiziert. Dies gewihrleistet eine konsistente
Vergleichbarkeit iiber alle Simulationszeitschritte hinweg. Abbildung 5.6 zeigt
die zeitliche Entwicklung des Realismus zu unterschiedlichen Zeitschritten. Ne-
ben den ermittelten Korrelationen wird auch eine exemplarische Mikrostruktur
gezeigt.

Den Diagrammen ist zu entnehmen, dass die CT-Daten iiber die gesamte Nach-
bearbeitung von den generierten Strukturen klar getrennte Cluster bilden. Die
Nachbearbeitung verschiebt dabei die Punkteverteilung der generierten Strukturen
kaum. Es ist lediglich eine leichte Verbreiterung der linearen Punkteverteilung zu
erkennen. Dabei nédhern sich die generierten Strukturen insbesondere im PC1-PC3
Diagramm immer weiter den CT-Daten an und decken deren Datenverteilung
etwas besser ab.

In den gezeigten Strukturen ist diese Entwicklung auch erkennbar. Im achten
Zeitschritt (c) scheint die Schaumstruktur den realen Strukturen am dhnlichsten.
Dies entspricht einer Simulationsdauer von etwa 13 min fiir eine Struktur mit
einer Kantenlédnge von 400 Voxel. Eine weitere Simulation der Strukturen ist nicht
sinnvoll, da die Poren ab spitestens dem zehnten Zeitschritt (d) beginnen zu
verschmelzen und die Porenwinde sich auflosen.

Neben dem Realismus wird auch die Einhaltung der Struktureigenschaften iiber
die Nachbearbeitungszeit betrachtet. Die Ergebnisse stellt Abbildung 5.7 in Form
einer Kerndichteschdtzung (KDE) dar. Diese erstellt auf Basis der gemessenen
Struktureigenschaften in allen Proben eine kontinuierliche Schitzung der Ver-
teilungen der Eigenschaften. Diese statistische Glidttung kann zu scheinbar un-
physikalischen Werten fiihren, so zeigt die KDE fiir die Porositit auch Werte
oberhalb von 100 %. Dennoch gibt die KDE einen verstindlichen Uberblick iiber
die Eigenschaftsverteilungen in den Strukturen.
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Abbildung 5.6: Entwicklung des Realismus der Schdume tiber die Simulationsdauer als Hauptkompo-
nentenanalyse. Die Ausgangsstruktur ist in (a) gezeigt. Die nachfolgenden Grafiken
(b), (c) und (d) zeigen den vierten, achten und zehnten Simulationsschritt. Die realen
Daten sind in blau, die generierten Daten in orange dargestellt.
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Im Diagramm sind die Eigenschaften der CT-Daten gelb markiert. Grundlage
bilden Subvolumina mit Kantenlidngen von 400 Voxel, die zufillig aus Probe A,

Probe B und Probe C ausgeschnitten und vermessen wurden.
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Abbildung 5.7: Entwicklung der Struktureigenschaften tiber die Nachbearbeitung mittels einer Simu-
lation.

Es ist ersichtlich, dass die Porositét der realen Daten sehr gut von den generierten
Strukturen abgedeckt wird. Die Verteilung der Porosititswerte bleibt zudem iiber
alle Simulationsschritte hinweg weitgehend konstant. Bei den iibrigen Eigenschaf-

ten treten jedoch deutliche Abweichungen auf.

So liegt die Wandstirke zu Beginn in einem relativ gleichmifligen Bereich zwi-
schen 1,5 Voxel und 4,5 Voxel. Mit fortschreitender Simulation verschiebt sich
die Verteilung jedoch zu groferen Wandstédrken. Ursache ist das gewihlte Nach-
bearbeitungsverfahren. Beim simulativen Evolvieren der Strukturen in Richtung
eines Energieminimums lagert sich Material bevorzugt an bereits dickeren Stellen
an, wihrend diinne Stege verschwinden und deren Volumen in grofere Strukturbe-
reiche iibergeht.

Fiir den Porenradius ist etwas dhnliches erkennbar. Wihrend die initiale Verteilung
der Porenradien gut mit den CT-Daten iibereinstimmt, verschiebt sich diese immer
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weiter in Richtung grofler Porenradien. Dies ist damit zu begriinden, dass kleine
Poren gegebenenfalls komplett verschwinden und ihre Volumen stattdessen in
grofere Poren verschoben wird. Andererseits verschmelzen benachbarte Poren
miteinander und bilden dadurch groBere zusammenhingende Poren. Eine mogli-
che GegenmafBnahme besteht darin, jeder Pore eine eigene Phase zuzuweisen. So
wird verhindert, dass Poren verschmelzen oder vollstindig verschwinden, da der
Volumenanteil jeder Phase konstant bleiben muss. Diese Methode wurde fiir zwei-
dimensionale Strukturen mit einer Kantenldange von 400 Voxel erfolgreich getestet,
erforderte jedoch bereits 24 s Rechenzeit pro Zeitschritt. Fiir dreidimensionale
Strukturen ist sie daher praktisch nicht umsetzbar.

Die Standardabweichung des Porenaradius (SD-Porenradius) zeigt weiterhin, dass
die generierten Strukturen kaum in der Lage sind, die GroBenverteilung der Poren
realistisch abzubilden. Uber alle Zeitschritte hinweg bleibt die Standardabwei-
chung nahezu konstant, anstatt die in realen Strukturen beobachtete Variabilitéit zu
zeigen.

Insgesamt zeigt sich, dass die urspriinglich generierten Schiume die Strukturei-
genschaften realer Schdume zunichst gut wiedergeben. Durch die Nachbearbei-
tung verschieben sich diese Eigenschaften jedoch, was eine gezielte Einstellung
deutlich erschwert. Zudem erreicht die Nachbearbeitung keine hohe strukturelle
Ahnlichkeit zu den realen CT-Daten.

Bildbearbeitung

Der zweite untersuchte Ansatz zur Nachbearbeitung der Schaumgeometrie basiert
auf der iterativen Anwendung einfacher Bildverarbeitungsmethoden. Bei diesen
handelt es sich konkret um eine Bildglédttung durch einen 3 x 3 Gaulflfilter und
einer anschliefenden Binarisierung durch einen globalen Schwellwert. Der Ablauf
ist dabei so gestaltet, dass zunichst ein Schwellwert kleiner als 0,5 verwendet
wird. Dadurch wird die Strukturphase aufgedickt. Anschliefend folgt ein zweiter
Durchlauf mit einem Schwellwert grof3er als 0,5, wodurch die Struktur wieder
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ausgediinnt wird. Auf diese Weise bleibt die Porositit anndherungsweise erhal-
ten, wihrend die Schaumgeometrie schrittweise geglittet und abgerundet wird.
Abbildung 5.8 illustriert diesen Vorgang anhand eines Beispielbildes.

'.“:"i“‘:"i““z"ig“" "! .
'cb.c 'qb.c L ’cb.c !".I

Abbildung 5.8: Eine Iteration der Nachbearbeitung der Struktur mittels Bildbearbeitungsmethoden.
Die urspriingliche Struktur wird mit einem Gauffilter verschmiert und anschlieSend
mit einem globalen Schwellwert < 0,5 binarisiert, wodurch diese breiter und runder
werden. Ein erneuter Gaulfilter-Schritt mit anschlieBendem Schwellwert > 0,5 ver-
diinnt die Struktur wieder. Das Ergebnis ist eine abgerundete Geometrie mit dhnlicher
Porositit wie die Ausgangsstruktur.

Im Vergleich zur simulativen Nachbearbeitung ist dieses Verfahren deutlich schnel-
ler. Fiir eine dreidimensionale Struktur mit einer Kantenldnge von 400 Voxel
betridgt die Rechenzeit pro Iteration etwa 67 s.

Wie bei der simulativen Methode ist jedoch schwer abzuschitzen, wie viele Itera-
tionen notig sind, um einen moglichst realistischen Schaum zu erhalten. Deshalb
wird auch hier nach jedem Bearbeitungsschritt der Realismus bewertet (Abbil-
dung 5.9) und die Struktureigenschaften tiberpriift (Abbildung 5.10). Als Vergleich
dienten die gleichen Strukturen wie bei der simulativen Nachbearbeitung.

Die PCA-Auswertung zeigt, dass die Bildbearbeitung die Verteilung der generier-
ten Strukturen im Merkmalsraum verbreitert und damit einen groBeren Bereich
abdeckt. Eine direkte Uberlappung mit den realen CT-Daten wird jedoch nicht
erreicht. Hinsichtlich der Struktureigenschaften sind die Verdnderungen geringer
als bei der simulativen Nachbearbeitung, insbesondere bei Wandstidrke und Po-
renradius. Die Ursache liegt daran, dass die Ausgangsstruktur durch das iterative
Aufdicken und Verdiinnen selbst nicht gedndert wird, sondern lediglich abgerundet
wird. Dies fiihrt allerdings auch dazu, dass ab einer gewissen Iteration kaum noch
Veridnderungen erkennbar sind. In Abbildung 5.9 ist beispielsweise zwischen der
vierten (¢) und der zehnten Iteration (d) nahezu kein Unterschied in Mikrostruktur
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Abbildung 5.9: Entwicklung des Realismus der Schaume iiber die Bildbearbeitungsschritte als Haupt-
komponentenanalyse. Die Ausgangsstruktur ist in (a) gezeigt. Die nachfolgenden
Grafiken (b), (c) und (d) zeigen den ersten, zweiten und zehnten Bearbeitungsschritt.
Die realen Daten sind in blau, die generierten Daten in orange dargestellt.
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Abbildung 5.10: Entwicklung der Struktureigenschaften iiber die Nachbearbeitung mittels Bildbear-
beitungsmethoden.

und PCA-Position feststellbar. Die Nachbearbeitung mittels Bildbearbeitungs-
methoden fiihrt somit auch nicht zu einer realistischen Nachahmung der realen
CT-Daten.

Insgesamt konnten weder die simulative noch die bildbasierte Nachbearbeitung
zufriedenstellend realistische Mikrostrukturen erzeugen. Zudem verldngert die
Nachbearbeitung die Generierungsdauer erheblich. Aus diesen Griinden wird im
folgenden Kapitel ein datengetriebener Ansatz zur Generierung von Schaumstruk-
turen vorgestellt und validiert.

5.4 Datengetriebene Generierung mittels
Diffusionsmodellen

Die zuvor untersuchten geometriebasierten Algorithmen konnten weder ausrei-
chend realistische noch in ihren Eigenschaften gezielt steuerbare Strukturen erzeu-
gen. Aus diesem Grund wird in diesem Kapitel ein datengetriebener Ansatz auf
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Basis generativer neuronaler Netze entwickelt, der realistische Schaumstrukturen
mit kontrollierbaren Struktureigenschaften erzeugen kann.

Generative Modelle lernen die Verteilung realer Daten und sind dadurch in der
Lage, neue, synthetische Strukturen zu erzeugen. Durch geeignete Konditionierun-
gen lassen sich gezielt morphologische Merkmale wie Porositit, Wandstirke oder
Porengrof3e steuern. Unter den aktuellen Ansédtzen haben sich Diffusionsmodelle
als besonders leistungsfahig erwiesen, da sie eine hohe Detailtreue und Flexibilitét
bieten [184]. Ihr Nachteil ist jedoch die vergleichsweise lange Rechenzeit, da
viele aufeinanderfolgende Diffusionsschritte erforderlich sind. Dieses Problem,
verstidrkt sich noch bei dreidimensionalen Strukturen.

Um diesem Problem durch die Reduzierung der benotigten Diffusionsschritte ent-
gegenzuwirken, wird in dieser Arbeit ein Diffusion-GAN (DD-GAN) eingesetzt.
Diese Architektur kombiniert die hohe Datenvielseitigkeit von Diffusionsmodel-
len mit der schnellen Generierungsfihigkeit von GANs [34]. Im Folgenden wird
zunichst kurz auf beide Modelltypen eingegangen, bevor die konkrete DD-GAN-
Architektur vorgestellt wird.

5.4.1 DD-GAN

Diffusion-GANSs vereinen die Stirken von Denoising Diffusion Modellen und
Generative Adversarial Networks (GAN). Um die Vorteile dieser Kombination zu
verstehen, werden zunéchst beide Architekturen einzeln vorgestellt.

Diffusionsmodelle erzeugen neue Datenpunkte, indem sie aus einem initial stark
verrauschten Datensatz schrittweise Rauschen entfernen. In jedem Iterationsschritt
wird normalverteiltes Rauschen abgezogen, bis schlieBlich ein realistisch wirken-
des Bild oder Volumen entsteht. Dieser fein abgestufte Generierungsprozess fiihrt
zu einer hohen Detailtreue und realistischen Ergebnissen. Allerdings erfordert er
viele Iterationen, wodurch insbesondere bei dreidimensionalen Strukturen erhebli-
cher Zeit- und Rechenaufwand entsteht.
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Generative Adversarial Networks arbeiten hingegen mit zwei gleichzeitig trainier-
ten neuronalen Netzen, dem Generator und dem Diskriminator. Der Generator
erzeugt aus zufilligen Eingabewerten in einem einzigen Generierungsschritt ei-
nen synthetischen Datenpunkt. Der Diskriminator bewertet die Ahnlichkeit der
synthetischen Daten zu realen Daten. Wihrend der Generator versucht, den Diskri-
minator zu tduschen, lernt dieser, synthetische von echten Daten zu unterscheiden.
Die beiden Netzwerke werden gleichzeitig trainiert und beeinflussen sich ge-
genseitig. Daher wird im Gegensatz zu anderen Generierungsmethoden keine
feste Verlustfunktion optimiert, sondern vielmehr das dynamische Zusammenspiel
beider Netzwerke. Dies kann zu instabilem Training fiihren und begiinstigt den
sogenannten Mode Collapse, bei dem der Generator nur wenige, sehr dhnliche
Ausgaben produziert und nicht den gesamten Datenbereich abdeckt.

Ein Diffusion-GAN kombiniert nun beide Architekturen, um deren Vorteile aus-
zunutzen und ihre Nachteile zu minimieren. Der Generierungsprozess folgt dem
iterativen Entrauschen eines Diffusionsmodells, jedoch wird in jedem Schritt mul-
timodales Rauschen entfernt. Die Bewertung der Zwischenergebnisse iibernimmt
dabei ein GAN-Diskriminator, der die Qualitit jedes Entrauschungsschrittes ein-
schitzt. Dadurch kann die Zahl der notwendigen Iterationen deutlich reduziert
werden, was die Methode auch fiir die Generierung komplexer dreidimensionaler
Strukturen praktikabel macht.

Ein weiterer Vorteil des DD-GAN ist seine Eignung fiir Konditionierung. Das ist
die gezielte Steuerung des Generierungsprozesses durch zusitzliche Eingaben,
beispielsweise Strukturparameter oder Referenzbilder einer Zielstruktur. Zwar
lassen sich auch GANs konditionieren, doch erleichtert der mehrstufige Generie-
rungsprozess von Diffusionsmodellen die Integration solcher Zusatzinformationen
deutlich.

Im Folgenden wird der konkrete Aufbau des hier verwendeten DD-GAN beschrie-
ben und auf die einzelnen Komponenten im Detail eingegangen.

156



5.4 Datengetriebene Generierung mittels Diffusionsmodellen

5.4.1.1 Modell

Der grundlegende Ablauf eines Entrauschungsschritts im hier eingesetzten DD-
GAN ist in Abbildung 5.11 dargestellt. Ausgangspunkt ist eine verrauschte Struk-
tur x; im aktuellen Zeitschritt ¢ sowie eine Konditionierung ¢, die hier die ge-
wiinschten strukturellen Eigenschaften der Zielstruktur beschreibt.

... Norwirtsdiffusion
q(x—1]x)
X0
Realismus
& D(x¢-1,%¢,t)
Rauschen

Sunisruonpuoy|

Abbildung 5.11: Schematischer Ablauf eines Entrauschungsschrittes im eingesetzten DD-GAN. Der
Generator erhilt die verrauschte Struktur x;, den Zeitschritt ¢ sowie die Konditionie-
rung ¢ und erzeugt daraus eine entrauschte Struktur x. Diese wird mit Rauschen
entsprechend dem vorherigen Zeitschritt # — 1 versehen, um die néchste Struktur
X;_; zu erzeugen. Der Diskriminator bewertet sowohl den Realismus als auch die
korrekte Umsetzung der Konditionierung.

Der Generator erstellt aus diesen Eingaben eine vollstindig entrauschte Struktur
X0, die anschlieBend mit Rauschen des vorherigen Zeitschritts £ — 1 versehen wird.
So entsteht x/,_1, die als Ausgangspunkt fiir den nichsten Entrauschungsschritt
dient. Dieser Ablauf wiederholt sich iterativ, bis am Ende des Diffusionsprozesses
eine vollstindig entrauschte, synthetische Mikrostruktur vorliegt.
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Parallel dazu verarbeitet der Diskriminator den aktuellen Zeitschritt ¢, die Aus-
gangsstruktur x, sowie entweder die reale Struktur x,_; oder die vom Generator
erzeugte Struktur x’;_;. Der Diskriminator bewertet basierend darauf zum einen
den Realismus und zum anderen die Umsetzung der Konditionierung. Er versucht
dazu, reale von synthetischen Strukturen zu unterscheiden und die Struktureigen-
schaften vorherzusagen, um sie mit der Konditionierung zu vergleichen.

Das Training des DD-GANSs optimiert somit gleichzeitig zwei getrennte Netz-
werke: Einen Generator, der realistische und korrekt konditionierte Strukturen
erzeugt, und einen Diskriminator, der zur Klassifikation und zur Charakterisierung
der Strukturen verwendet werden kann. Im Folgenden wird zunéchst der Aufbau
des Generators und anschlieSend die Architektur des Diskriminators im Detail
beschrieben.

Generator

Der Generator des eingesetzten DD-GAN hat die Aufgabe, aus einer verrauschten
Mikrostruktur x, eine realistische und vollstindig entrauschte Struktur X' zu
rekonstruieren, die den vorgegebenen Struktureigenschaften entspricht. Neben
der verrauschten Eingabe erhilt er den aktuellen Zeitschritt  sowie einen Kondi-
tionierungsvektor ¢ € R4, der Porositit, Wandstirke, mittleren Porenradius und
Standardabweichung des Porenradius der Zielstruktur beschreibt.

Xt

Abbildung 5.12: Schematische Funktionsweise des Generators. Die Eingabe besteht aus einer ver-
rauschten Struktur x,, dem Zeitschritt # sowie der Konditionierung ¢. Der Generator
liefert daraus eine entrauschte Struktur x.
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Formal ldsst sich der Generator demnach als Funktion
Go(x/,¢,1) : RV xR* xR —» RV

beschreiben.

Die Architektur des Generators ist in Abbildung 5.13 schematisch dargestellt
und basiert auf der Architektur zur Bildgenerierung von Xiao et al. [34], die
weiterentwickelt wurde, um dreidimensionale Strukturen zu erzeugen. Dariiber
hinaus unterscheidet sich das entwickelte Modell in einem wesentlichen Punkt
vom Original. Wihrend das urspriingliche DD-GAN eine latente Zufallsvariable z
zur bedingten Generierung einsetzt, verzichtet die hier implementierte Architektur
vollstindig auf diese Komponente. Stattdessen erfolgt die Steuerung ausschlieSlich
tiber die explizite Konditionierung c.

Der Vektor ¢ € R* wird zunichst durch ein kleines neuronales Netz mit zwei
vollstindig verbundenen Schichten und dazwischenliegender ReLU-Aktivierung
in einen latenten Merkmalsraum projiziert. Der resultierende Konditionsvektor
besitzt eine feste Dimension von 32. Dieses Embedding wird an zwei Stellen in
das Netzwerk eingespeist: Im Bottleneck, also im zentralen Teil des U-Nets, wird
es auf die rdaumliche Dimension der Feature Maps expandiert und entlang der
Kanalachse an diese angehédngt; in den drei untersten Stufen des Decoders erfolgt
ein erneutes Konkatenieren mit den jeweils aktuellen Feature Maps. Die tiefe
Einbindung ist bewusst gewihlt, da hier semantisch abstraktere Reprisentationen
verarbeitet werden. Die Konkatenation anstelle einer Addition ermoglicht es dem
Netz, Bildinformationen und Konditionierung getrennt zu halten und flexibel zu
lernen, in welcher Auspriagung die vorgegebenen Eigenschaften berticksichtigt
werden sollen.

Der Zeitschritt ¢+ € N wird tiber ein sinusoidales Positional Encoding [185] in
einen Vektor der Linge 256 kodiert. Die diskreten Zeitschrittwerte werden so in
einen kontinuierlichen Vektor umgewandelt. Nach Projektion auf die benétigte
Kanalzahl durch ein lineare Schicht mit vorgeschalteter SiLU-Aktivierung wird
er auf die riumliche Dimension erweitert und auf die Feature Maps addiert. Das
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Abbildung 5.13: Generator des DD-GANSs. Die Architektur ist ein 3D-U-Net, das verrauschte Struk-
turen verarbeitet. Die hellgrauen Blocke markieren die Einbindung der Konditionie-

rung. Die angegebenen Werte beziehen sich auf Kandle:rdumliche Grofie. In jeder
Faltungsstufe wird zusétzlich ein Zeitembedding addiert.

{/% Down Convolution
=> 4x Convolution

=> Conv. + tanh

==> Konkatenieren

Zeitembedding wird an dieser Stelle auf die Features addiert, um diese je nach
Zeitschritt zu verschieben. So bleibt die Anzahl der Features konstant, das Netz
kann aber iiber die Verschiebung den Zeitschritt kodieren.

Das Ziel des Trainings fiir den Generator besteht darin, Mikrostrukturen zu gene-
rieren, die sowohl hinsichtlich ihres Aufbaus realistisch sind als auch die vorge-
gebenen strukturellen Eigenschaften gemdf der Konditionierung umsetzen. Die
Zielfunktion des Generators lautet demnach:

L= LGan+Ac - Leond + LM (5.5)

Dabei bezeichnet Lgan den klassischen adversarialen Verlust des Generators (vgl.
Gleichung 2.18), der den Realismus der generierten Mikrostruktur maximiert.
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Der Term L o,q misst die Ubereinstimmung zwischen den vom Diskriminator
vorhergesagten Mikrostruktureigenschaften und den vorgegebenen Konditionie-
rungswerten und ist als mittlere quadratische Abweichung (MSE) implementiert.
Der Hyperparameter A steuert den Einfluss der Konditionierungsabweichung. Der
Parameter A wird im Verlauf der ersten 1000 Trainings-Epochen linear von O
auf 1 erhoht (A = 15%) und bleibt anschlieBend konstant bei 1. Der dritte Term
Ly bezeichnet den Feature-Matching-Verlust, der die L1-Distanz zwischen den
internen Feature-Reprisentationen realer und generierter Strukturen in ausgewéihl-
ten Schichten des Diskriminators minimiert. Der Feature-Matching-Term wird
tiber alle Schichten des hinweg gleich gewichtet, wobei jeweils die absolute Diffe-
renz (L1-Norm) der Feature Maps verwendet wird. Der Feature-Matching-Verlust
kommt hier zum Einsatz, um starke Schwankungen im Training zu vermeiden und
es so zu stabilisieren.

Zur Vermeidung eines Mode Collapse wird im Diskriminator zusitzlich Mini-
batch Discrimination eingesetzt. Dieser Mechanismus fordert die Diversitit der
generierten Strukturen, indem er Korrelationen innerhalb eines Minibatches be-
riicksichtigt.

Diskriminator

Der Diskriminator erfiillt in der verwendeten DD-GAN Architektur zwei Auf-
gaben: Die Bewertung des Realismus und die Vorhersage der Konditionierung.
Dazu erhilt der Diskriminator eine verrauschte Struktur x; sowie eine weitere
Struktur, die entweder real x,_1 oder generiert x’;_1 ist. Zudem erhilt er den aktu-
ellen Zeitschritt . Abbildung 5.14 stellt die Vorgehensweise des Diskriminators
schematisch dar.

Auf Basis dieser Eingangsdaten versucht der Diskriminator nun zu bewerten, ob
es sich um eine reale Struktur handelt oder nicht, und leitet gleichzeitig eine
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Abbildung 5.14: Schematische Funktionsweise des Diskriminators. Eine verrauschte Struktur x, sowie
eine etwas entrauschte Struktur x¢_; oder X', _; werden dem Diskriminator gegeben.
Der Diskriminator bewertet nun den Realismus der entrauschten Struktur und sagt
die Konditionierung ¢ voraus. Ziel des Diskriminators ist es die Konditionierung
moglichst genau vorherzusagen und reale und generierte Strukturen zuverlissig
voneinander iiber den Realismus zu unterscheiden.

Vorhersage fiir die zugrunde liegende Konditionierung ab. Formal ldsst sich der
Diskriminator daher als:

Dy (Xi—1,%1,1) : RV x RV xR — [0,1] x &

beschreiben.

Wie in Abbildung 5.15 dargestellt handelt es sich bei dem Diskriminator um einen
Encoder auf Basis eines Convolutional Neural Networks.

Die Architektur basiert auf dem Modell von Xiao et al. [34], wurde jedoch weiter-
entwickelt. Einerseits wurde der Diskriminator zur Verarbeitung dreidimensionaler
Strukturen erweitert. Andererseits wurde die Architektur um einen zweiten Ausga-
bepfad erweitert, iiber den die Vorhersage der Mikrostruktureigenschaften erfolgt.
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Abbildung 5.15: Diskriminator des DD-GANS. Die Architektur ist weitgehend von [34] iibernommen.
Die Grofle der verarbeiteten Einginge ist mit ,,Kanéle:Groe® neben den Blocken
notiert. Wie der Generator erhilt auch der Diskriminator ein Zeitschrittembedding,
um ihn im Diffusionsprozess verwenden zu kénnen.

Zu Beginn des Diskriminators werden die beiden Einginge x; und x,_; entlang
der Kanaldimension miteinander konkateniert. Der daraus entstehende Tensor
durchlduft zunichst eine 3D-Faltungsschicht, gefolgt von sechs sogenannten
DownConv-Blocken. Jeder dieser Blocke besteht aus zwei Faltungsschichten mit
vorgeschalteter LeakyReLU-Aktivierung sowie einer optionalen Downsampling-
Operation iiber Average-Pooling. Zusétzlich wird in jedem Block wie im Generator
ein Zeitembedding additiv zur Feature Map hinzugefiigt.

Das Zeitembedding wird analog zum Generator aus dem Zeitschritt 7 iiber ein
sinusoidales Positional Encoding erzeugt und durch ein kleines neuronales Netz
mit zwei linearen Schichten transformiert. Das erstellte Embedding wird in jedem
DownConv-Block auf die benotigte Kanalgrofle projiziert und auf die Feature
Map aufaddiert. Das Zeitembedding wird hier aus dem gleichen Grund wie im
Generator aufaddiert: Die Verschiebung der Features um das Zeitembedding
ermoglicht es dem Netz die Zeit zu kodieren, ohne die Featureanzahl zu erhohen.
Die Dimensionen der Tensoren innerhalb des Netzwerks sind in Abbildung 5.15
iiber ,,Kanile:Grofle* zusammengefasst.
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Nach dem letzten Downsampling-Schritt ist die raumliche Dimension des Tensors
auf eine GroBe von 64 : 13 reduziert. Auf diesem Tensor wird die Minibatch
Discrimination implementiert. Bei dieser Methode zur Vermeidung von Mode
Collapse wird die Standardabweichung innerhalb von Minibatches berechnet,
den der Diskriminator verarbeitet und an die Feature Maps angehiingt. In der
vorliegenden Arbeit bestehen die Minibatches aus jeweils vier Strukturen. Diese
Technik fordert die Diversitdt der generierten Strukturen, indem sie die Varianz
der untersuchten Strukturen in die Bewertung einflieen 14sst. Im Anschluss folgt
eine weitere Faltungsschicht, gefolgt von einer LeakyReLU-Aktivierung. Das
Ergebnis dieser Faltung wird in zwei getrennte MLPs geleitet, um die Vorhersage
fiir Realismus und die Konditionierung ¢ zu erzeugen. Der erste Pfad dient der
Realismusbewertung und besteht aus einer linearen Schicht, die einen Wert im
Bereich [0; 1] ausgibt. Je niher der Wert an 1 liegt, desto hoher wird der Realismus
der Struktur bewertet. Der Pfad zur Vorhersage der Konditionierung besteht aus
zwei vollvernetzten Schichten mit dazwischenliegender LeakyReLU-Aktivierung.

Das Trainingsziel des Diskriminators besteht darin, einerseits reale und generierte
Strukturen hinsichtlich ihres Realismus zu klassifizieren und andererseits die
strukturellen Eigenschaften moglichst genau vorherzusagen. Entsprechend setzt
sich die Verlustfunktion aus mehreren Termen zusammen:

ED = £adv +A- Econd~ (5-6)

L4y bescheibt hierbei den Kreuzentropieverlust der Unterscheidung realer von
generierter Strukturen. Der L ong hingegen beschreibt den mittleren quadratischen
Fehler (MSE) zwischen der vorhergesagten und der tatsdchlichen Konditionierung.
Genau wie im Generator wird der Konditionierungsverlust tiber A linear iiber die
ersten 1000 Trainings-Epochen von 0 auf 1 skaliert und danach auf 1 festgelegt.
Die Erweiterung der klassischen GAN-Zielfunktion um den Konditionierungsloss
erlaubt es dem Diskriminator, die Umsetzung der Konditionierung durch den
Generator gezielt zu bewerten. Dies ermoglicht es, die Konditionierung in den
generierten Strukturen tiberhaupt erst zu iiberpriifen.
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5.4.2 Trainingsdaten

Zum Training des beschriebenen DD-GANs werden die rekonstruierten CT-Daten
aus Abschnitt 4.4 genutzt. Diese liegen als sehr gro3e Volumendatensitze vor:

e Probe A: 962 x 1034 x 1500 Voxel
e Probe B: 963 x 693 x 1000 Voxel
e Probe C: 895 x 726 x 1100 Voxel

Um die Daten verarbeitbar zu machen, werden kleinere Subvolumen aus den
CT-Daten extrahiert. Da die Architektur des Generators die raumliche Auflésung
in fiinf Stufen halbiert, muss die Kantenldnge der Subvolumen ein Vielfaches von
25 = 32 betragen. Es werden 96 x 96 x 96 Voxel grofe Ausschnitte verwendet,
die ein gutes Gleichgewicht zwischen Strukturdarstellung und Speicherbedarf
bieten.

Aufgrund der Inhomogenitit der Mikrostrukturen konnte ein solches Subvolumen
jedoch zu wenig strukturelle Information enthalten. Daher werden die CT-Daten
vor dem Zuschnitt auf 5,5 um/Voxel heruntergesampelt. Ein 963-Ausschnitt ent-
spricht damit einem Bereich von 192 x 192 x 192Voxel in den unskalierten Daten,
also 528 x 528 x 528um. Abbildung 5.16 stellt ein skaliertes Subvolumen einem
nicht skalierten Subvolumen gegeniiber und verdeutlicht den erzielten Informati-
onsgewinn.

26411m7 —

Abbildung 5.16: Vergleich des Informationsgehalts in den Subvolumen: (a) Original, (b) skaliertes
Subvolumen. Die rote Box in (b) markiert die Position des urspriinglichen Volumens.
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Da das DD-GAN konditioniert trainiert wird, miissen die Struktureigenschaften
jedes Subvolumens vorliegen. Um das Training durch die Messung dieser Werte
nicht zu verlangsamen, werden diese vorab berechnet. Dafiir werden 500000
unterschiedliche Subvolumen aus den CT-Daten extrahiert und mit den GPU-
beschleunigten Bibliotheken Cucim und Cupy verarbeitet. Cucim baut auf Cupy
auf. Letzteres stellt ein Python-Framework mit einer zu NumPy analogen API
bereit, das auf NVIDIA-GPUs beschleunigte Operationen nutzt. Uber diese Tools
werden die Porositit, die Wandstérke, die mittlere Porengrof3e und die Standardab-
weichung der Porengrofle ermittelt. Die Ergebnisse der Analyse werden zusammen
mit den Koordinaten des verwendeten Subvolumens in einer Datei gespeichert.
Wihrend des Trainings werden die Subvolumina entsprechend den Koordinaten
ausgeschnitten und die gespeicherten Struktureigenschaften als Konditionierung
verwendet. Fiir eine groflere Varianz der Strukturen werden diese wihrend des
Trainings zufillig gespiegelt oder gedreht. Dies verdndert die Mikrostruktur, die
Struktureigenschaften bleiben allerdings erhalten.

Um sicherzustellen, dass die verwendeten GPU beschleunigten Programme die
Struktureigenschaften zuverldssig ermitteln, werden die Ergebnisse mit den in
PACE3D verfiigbaren Methoden verglichen. Wichtig bei diesem Vergleich ist
jedoch nicht die absolute Differenz der Messmethoden, sondern vielmehr, dass
die Abweichungen relativ konstant bleiben. In diesem Fall konnen die Konditio-
nierungen einfach um diese Abweichung angepasst werden.
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Eigenschaft Methode Kantenlédnge der Ausschnitt [Voxel]

50 100 200 250 300

GPU 76 79 83 83 83
Porositit [%] PACE3D 75 79 83 83 82
Diff. +1 +0 +0 +0 +1
GPU 240 242 238 238 241
Wandstirke [Voxel] PACE3D 249 295 286 2,84 2289
Diff. -0,09 -0,53 -049 -046 -047
GPU 9,37 10,88 11,64 11,44 11,58
Mittlerer Porenradius [Voxel] PACE3D 424 16,09 13,37 14,39 1498
Diff. +5,13 522 -1,73 294 -340
GPU 532 7,00 7,89 8,14 853
SD-Porenradius [Voxel] PACE3D 087 7,70 939 9,67 10,11
Diff. +445 -0,60 -1,50 -1,52 -1,57

Tabelle 5.1: Vergleich der Eigenschaftsberechnungen von GPU und PACE3D bei verschiedenen
VolumengroBen. Die Differenz ist definiert als Wertgpy — Wertpacg.

Tabelle 5.1 zeigt diesen Vergleich. In dieser Tabelle ist insbesondere die Do-
minengrofle 200 Voxel interessant, da diese den verwendeten Ausschnitten von
96 Voxel am nihesten kommt. Die Messwerte wurden in nicht vergroBerten
Strukturen ermittelt. Es ist erkennbar, dass ab einer Kantenldnge von 200 Voxel
die Abweichungen relativ konstant bleiben. Lediglich die Porengré3e schwankt
etwas stiarker. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass das verwendete PACE3D Tool
die Randporen nicht betrachtet. Diese sind als solche definiert, die nicht voll-
standig im Gebiet liegen und dementsprechend einen kleineren Radius haben.
In den verwendeten GPU beschleunigten Methoden ist dies nicht implementiert.
Der Fehler hingt entsprechend mit der Doménengrofle und den darin enthaltenen
Randporen zusammen. Nachfolgend werden die ermittelten Konditionierungen
als genau genug betrachtet und im Training verwendet.

Fiir das erste Training kommen nur die Datensitze von Probe A und Probe C
zum Einsatz, Probe B wird zuriickgehalten und erst spiter fiir ein Finetuning des

167



5 ML-gestiitzte Generierung digitaler Zwillinge

DD-GANSs verwendet. Die in Abbildung 5.17 gezeigte Analyse der Strukturei-
genschaften zeigt, dass sich die Werte innerhalb eines CT-Scans eng um einen
Mittelwert gruppieren und bestimmte Eigenschaftsbereiche kaum abgedeckt sind.
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Abbildung 5.17: Verteilung der Struktureigenschaften in den Subvolumen aus Probe A und Probe C.
Fiir jeden CT-Scan sind die Werte um einen Mittelwert normalverteilt.

Diese ungleichmiBige Verteilung birgt mehrere Risiken. Durch die ungleichméfi-
ge Datenverteilung konnte der Diskriminator lernen, stets einen der Mittelwerte
der Eigenschaften vorherzusagen. Dies fiihrt zwar zu einer vermeintlichen hohen
Genauigkeit der Eigenschaftsvorhersage, der Diskriminator lernt jedoch nicht
wirklich die Eigenschaften zu extrahieren. Die Verteilung der Strukturdaten be-
wirkt zudem, dass der Diskriminator erkennen kann, dass reale Daten immer
bestimmte Eigenschaften besitzen. Eine synthetische Struktur mit anderen Eigen-
schaften kann direkt als solche von den Eigenschaften abgeleitet werden. Ein
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weiteres Problem ist, dass es dem Generator schlicht an Beispieldaten fiir bestimm-
te Strukturen fehlt. Er hat entsprechend keine geeignete Ausgangsstruktur um
mache Eigenschaften sinnvoll zu lernen. Um diese Risiken zu minimieren, werden
die Daten gezielt so vorverarbeitet, dass die Struktureigenschaften gleichméaBig
verteilt sind. Die Logik dieser Verarbeitung ist in Abbildung 5.18 dargestellt.

GroBe
! NS &

96

Effekt

Hohere . Geringere
Wandstirke L Geringere Hohere Wandstirke g
B ‘Wandstirke/ T o . ‘Wandstiirke/
beibehalten . Porositit Porositit beibehalten .
Porenradius Porenradius

A

Dilatation Nein

Erosion

Erosion ‘ ‘ Dilatation ‘

Erosion Dilatation

Skalieren
auf 96

Skalieren
auf 96

Abbildung 5.18: Logik der Bildverarbeitung zum SchlieBen der Eigenschaftsliicken. Es werden
Subvolumen einer zufilligen Kantenlinge [ € {86;96; 128} Voxel ausgeschnitten.
Durch Dilatation oder Erosion werden die Eigenschaften verdndert. Abschlieend
werden die Subvolumen auf eine Kantenlidnge von [ = 96 skaliert.

Die in Abbildung 5.18 dargestellte Vorgehensweise beginnt mit der zufilligen
Auswahl eines Subvolumens aus den CT-Daten. Dabei wird die Kantenlidnge
gleichverteilt aus den Werten € {86,96, 128} Voxel gewihlt. AnschlieBend wird
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das Subvolumen durch gezielte Bildbearbeitung so verdndert, dass entweder die ur-
spriingliche Wandstidrke weitgehend erhalten bleibt oder gezielt stark abweichende
Eigenschaften erzeugt werden. Hierzu kommen Dilatations- und Erosionsoperatio-
nen zum Einsatz, deren Auswahl von der Subvolumengrofie abhéngt. Bei 96 Voxel
wird in der Hilfte der Fille keine Anderung vorgenommen, wihrend in jeweils
25 % der Fille Dilatation oder Erosion angewandt werden.

Bei 86 Voxel erfolgt in 75 % der Fille eine Erosion, um die durch das Hineinzoo-
men erhohte Wandstiarke zu normalisieren, wihrend seltener eine Dilatation zur
Erzeugung besonders dicker Winde eingesetzt wird. Eine Dilatation kommt hier
nur in 25 % der Strukturen zum Einsatz, da hier zwar die Strukturvarianz erhoht
wird, allerdings auch unrealistische Strukturen erzeugt werden konnen.

Fiir 128 Voxel gilt das umgekehrte Vorgehen. In 75 % wird dilatiert, um die durch
Herauszoomen verringerten Wandstédrken zu erhohen, und nur selten erodiert, um
besonders diinne Winde zu erzeugen. Nachdem der gewihlte Effekt angewandt
wurde, wird das Subvolumen auf eine einheitliche Kantenldnge von 96 Voxel
skaliert. Abschlieend reduziert ein Closing-Algorithmus potenzielle Artefakte in
den bearbeiteten Strukturen. Dieses Verfahren ermdoglicht sowohl eine gezielte
Erweiterung des Wertebereichs der Struktureigenschaften als auch eine gleich-
méiBigere Abdeckung des gesamten Eigenschaftsraums. Abbildung 5.19 zeigt fiir
jede der drei GroBen eine exemplarische verarbeitete und skalierte Mikrostruktur.
In (a) ist eine erodierte 86 Voxel, in (b) eine dilatierte 96 Voxel und in (c) eine
erodierte 128 Voxel Struktur dargestellt.

Abbildung 5.19: In der Datenerweiterung erstellte Mikrostrukturen. (a) zeigt einen 86 Voxel Aus-
schnitt der erodiert wurde. (b) zeigt einen 96 Voxel Ausschnitt auf den Dilatation
angewendet wurde. (c) zeigt einen 128 Voxel Ausschnitt nach einer Erosion.
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Diese Vorverarbeitung der Daten wird direkt in die beschriebene Strukturvor-
bereitung integriert und steht im Training somit direkt zur Verfiigung. Um die
Datenverteilung weiter zu homogenisieren, werden hiufig auftretende Parameter-
kombinationen gezielt gefiltert. Abbildung 5.20 zeigt das Ergebnis der Datener-
weiterung. In griin und blau sind die urspriinglichen Datenverteilungen dargestellt,
wihrend die neue Datenverteilung in lila dargestellt ist. Die neuen Daten decken
den Wertebereich der unterschiedlichen Struktureigenschaften gleichmifiger ab.
Dies verbessert die Robustheit des Trainings und reduziert das Risiko von Mode
Collapse sowie einer Uberanpassung an enge Eigenschaftsbereiche.
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Abbildung 5.20: Vergleich der initialen Datenverteilung mit den Ergebnissen der Datenvorverarbei-
tung. Wihrend die initialen Daten um zwei Mittelwerte normalverteilt sind, deckt
die erweiterte Datenverteilung einen grofleren Wertebereich gleichméBiger ab.
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5.4.2.1 Training

Das Training des beschriebenen DD-GANSs basiert auf den zuvor aufbereiteten
Daten und erfolgt mit einer Batchsize von 8 iiber insgesamt 4000 Epochen. Jede
Epoche besteht aus 800 Iterationen, wobei eine Iteration dem Durchlauf eines
Batches durch das Netzwerk entspricht. Da kein fester, vorab definierter Datensatz
existiert, sondern die Trainingsstrukturen in jedem Schritt neu aus der Datenbasis
gesampelt werden, muss die Anzahl der Iterationen pro Epoche explizit festgelegt
werden.

Fiir die Optimierung werden unterschiedliche Lernraten eingesetzt: 1,25e—4 fiir
den Diskriminator und 2,0e—4 fiir den Generator. Diese bewusst unterschiedliche
Wahl hédngt mit der Beobachtung zusammen, dass der Generator in der Regel
langsamer lernt als der Diskriminator. Ohne diese Unterscheidung wiirde der
Diskriminator sehr schnell in der Lage sein, reale und synthetische Strukturen zu
unterscheiden, wodurch der Generator kaum Gelegenheit hitte, seine Generierung
zu verbessern. Um diesem Ungleichgewicht zusitzlich entgegenzuwirken, werden
in den ersten 750 Epochen 8 % der Labels des Diskriminators invertiert. Reale
Strukturen werden ihm in diesem Fall als synthetische priasentiert und umgekehrt.
Diese Technik zwingt den Diskriminator dazu, seine Entscheidungen sorgfiltiger
zu treffen, und gibt dem Generator zu Beginn des Trainings zusatzlichen Spielraum
zur Verbesserung seiner Ergebnisse.

Das Training erfolgt auf zwei NVIDIA A100-SXM4 GPUs mit jeweils 80 GB RAM.
Auf diesen benotigt das Training pro Epoche 9,3 min, was bei 4 000 Epochen einer
Gesamtdauer von 26 d entspricht.

5.4.3 Validierung

Durch das Training werden ein Generator sowie ein Diskriminator erzeugt, die zur
Synthese und Analyse von Schaumstrukturen eingesetzt werden. Der Generator
kann auf den ersten Blick hochrealistische Strukturen erzeugen, die visuell kaum
von realen Schidumen zu unterscheiden sind. Abbildung 5.21 zeigt exemplarisch
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den Vergleich eines aus CT-Daten rekonstruierten Schaums mit einer vom Genera-
tor erzeugten Struktur. Um die Leistungsfahigkeit beider Modelle zu bewerten,

Abbildung 5.21: Vergleich eines realen Subvolumens (a) mit einer generierten Struktur (b).

werden sie im Folgenden getrennt untersucht. Die Analyse konzentriert sich auf
zwei Aspekte: Erstens wird tiberpriift, ob der Generator die vorgegebenen kon-
ditionierten Zielwerte einhilt. Zweitens wird bewertet, inwiefern die generierten
Strukturen realistisch erscheinen. Der Diskriminator wird ergéinzend hinsichtlich
seiner Fihigkeit evaluiert, Mikrostruktureigenschaften zuverlidssig vorherzusagen.

5.4.3.1 Struktureigenschaften

Zur Bewertung der Eigenschaftseinhaltung werden gezielt Mikrostrukturen mit de-
finierten Konditionierungsvektoren ¢ erzeugt. Die Evaluation verfolgt zwei Ziele:
Zum einen wird untersucht, wie gut das Modell Strukturen mit Eigenschaften in-
nerhalb des Wertebereichs der Trainingsdaten generieren kann. Zum anderen soll
analysiert werden, inwieweit auch auflerhalb dieses Bereichs liegende Zielwerte
zuverldssig umgesetzt werden, um die Generalisierungsfihigkeit des Generators
zu bewerten.

Fiir die systematische Evaluation wird der kontinuierliche Konditionsraum C in
diskrete Intervalle unterteilt. Dazu wird der Wertebereich jeder Eigenschaft ¢; in
Intervalle unterteilt. Die j-te Intervallgrenze der i-ten Eigenschaft wird als a; ;
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bezeichnet, sodass ein Intervall als [g; j;a; j41] notiert wird. Die Intervallgren-
zen werden auf Basis der Verteilung der jeweiligen Eigenschaft berechnet. Der
Startwert a; 1 ergibt sich aus

ai1 = Hi —Si- Oi,

wobei (; und o; den Mittelwert und die Standardabweichung der Eigenschaft c;
bezeichnen. Der Skalierungsfaktor s; legt den Bereich der betrachteten Werte fest.
Die Schrittweite &; fiir die Intervallbildung ergibt sich durch

6 = E - Oi,
wobei der Parameter k; die Auflosung der Diskretisierung bestimmt. Die restlichen
Intervallgrenzen werden durch wiederholtes Addieren von &; bis zum symmetri-
schen Endwert a; s = U; + s; - 0; berechnet.

Fiir die hier vorgestellte Untersuchung wurde ein einheitlicher Skalierungsfaktor
von s; = 2 fiir alle Eigenschaften gewihlt. Die Schrittweiten hingegen wurden indi-
viduell festgelegt: Fiir Porositit und mittleren Porenradius wurde k; = 8 verwendet,
fiir Wandstirke und Porenradius-Standardabweichung k; = 4. Durch Kombination
der Eigenschaftsintervalle entstehen Sammlungen moglicher Konditionen. Eine
Sammlung entspricht geometrisch einem Teilvolumen des diskretisierten Eigen-
schaftsraums. Im Fall von drei betrachteten Eigenschaften kann dies als Wiirfel
interpretiert werden, bei vier Eigenschaften entspricht sie einem Hyperwiirfel.

Aus jeder Sammlung werden K = 2 Konditionierungsvektoren ¢ gezogen, wobei
jede Eigenschaft innerhalb ihres Intervalls gleichverteilt gesampelt wird. Diese
Vektoren dienen als Eingabe fiir den Generator, der damit Mikrostrukturen er-
zeugt. Zur effizienten Verarbeitung werden mehrere Sammlungen zu sogenannten
Sammlungsgruppen zusammengefasst. Jede Gruppe enthélt maximal B/K Samm-
lungen, wobei B die Batchgrofle darstellt. Bei einer Batchgrole von B = 16 und
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K = 2 konnen somit acht Sammlungen pro Sammlungsgruppe parallel verarbeitet
werden. Dies ermdglicht eine speichereffiziente und parallelisierbare Evaluierung.

Die generierten Mikrostrukturen werden hinsichtlich ihrer tatsichlichen Eigen-
schaften ausgewertet, indem der MSE fiir jede Eigenschaft zum Zielwert berechnet
wird. Zur Visualisierung der Fehler wird die positive Wurzel des MSE, der RM-
SE, verwendet, um die gleichen Einheiten wie die gemessene Struktureigeschaft
aufzuweisen. Die Ergebnisse der Validierung sind als Heatmap in Abbildung 5.22
dargestellt. Diese zeigt die RMSE der Porositét in Abhédngigkeit von Porositét
und mittlerem Porenradius. Die beiden restlichen Eigenschaften (Wandstérke und
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Abbildung 5.22: Visualisierung des RMSE der Porositit. Die Werte sind gemittelt tiber s und opR.

SD-Porenradius) wurden zufillig gewihlt und der Einfluss entsprechend gemittelt.
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In der Heatmap selbst sind die Trainingsdaten durch graue Kreise angedeutet.
Der Radius der Kreise skaliert dabei mit der Anzahl an Trainingsdaten in der
betrachteten Sammlung.

In den zentralen Bereichen des Eigenschaftsraums treten geringe Fehlerwerte auf.
Die RMSE der Porositit liegt hier typischerweise bei etwa 0,006, was auf eine
prazise Einhaltung der Zielwerte hinweist. In Randbereichen, insbesondere bei
Kombinationen aus hoher Porositit und geringem Porenradius, steigen die Fehler
erwartungsgemal an, da hier kaum Trainingsdaten vorhanden sind.

Derzeit werden die Konditionerungen s und opr zufillig gewéhlt und die Ab-
weichungen der Porositit aus den so generierten Strukturen gemittelt. Um den
Einfluss der Eigenschaften Wandstédrke und Porenradius-Standardabweichung
systematisch zu untersuchen, wird eine zweite Heatmap berechnet. Dabei wird fiir
jede Kombination aus Porositéit und mittlerem Porenradius diejenige Kombination
von s und opr gewihlt, bei der die folgende Metrik minimiert wird:

Dabei ist MSE, der quadratische Fehler der Eigenschaft ¢; im evaluierten Eigen-
schaftsbereich, normiert durch die Varianz. Durch diese Normierung nach der
Varianz jeder Eigenschaft entsteht ein ausgewogenes Fehlermaf tiber alle Konditio-
nen hinweg. Durch die Minimierung dieser Fehlersumme durch die Variation der
Eigenschaften s und opr kann fiir jede Sammlung die optimale Einstellung dieser
Werte gefunden werden. Die resultierende Heatmap zeigt den minimalen RMSE
der Porositit tiber den optimierten Eigenschaftskombinationen (Abbildung 5.23).

Im Bereich der Trainingsdaten Porositit € [62,4%;88,7%)] zeigt sich eine fli-
chendeckend gute Einhaltung der Zielporositit. Nur in wenigen Randbereichen,
beispielsweise bei hoher Porositit und kleinem mittleren Porenradius, treten
groBere Fehler. Diese lassen sich durch die in den Trainingsdaten beobachtete
Korrelation zwischen Porositit und Porenradius erkldren. Hohere Porositit geht
hier tendenziell mit groeren Poren einher. Hohe Porosititen bei gleichzeitig
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Abbildung 5.23: Visualisierung des RMSE der Porositit unter Verwendung optimaler Werte fiir s und
OPR.-

niedrigen Porenradien kommen nicht vor. Fiir die anderen Konditionierungen —
mittlerer Porenradius, Wandstirke, Standardabweichung des Porenradius — wur-
den ebenfalls Heatmaps erstellt, die den RMSE zeigen. Diese sind im Anhang zu
finden (vgl. Abbildung A.1-A.3). An dieser Stelle ist es interessant zu untersuchen,
welche Eigenschaftskombinationen als optimal identifiziert wurden. Dazu zeigen
Abbildung 5.24 und Abbildung 5.25 die optimalen Werte fiir die Wandstérke und
die Standardabweichung der Porenradien in den unterschiedlichen Sammlungen.
Speziell Abbildung 5.24 zeigt, dass das Modell Korrelationen innerhalb des Ei-
genschaftsraums erlernt hat: Bei hoherer Porositédt und groeren Poren werden
tendenziell kleinere Wandstdrken gewihlt. Ein Verhalten, das mit den bei der
Augmentierung eingesetzten Operationen (Dilatation und Erosion) libereinstimmt.
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Abbildung 5.24: Optimale Parameterwahl fiir die Wandstirke. Ein klarer Trend ist zu erkennen.

Fiir die Standardabweichung des Porenradius ist keine solche klare Trennung
sichtbar. Im rechten unteren Bereich treten allerdings tendenziell niedrigere Werte
der Standardabweichung hiufiger auf. Da ein niedriger mittlerer Porenradius eine
breitere Porenradienverteilung erschwert ist dies zu erwarten.

Im restlichen Diagramm konnen allerdings keine klaren Trends erkannt werden,
vielmehr sind hohe und niedrige Werte fiir die Standardabweichung gleicher-
malBen vertreten. Die Erkenntnis zur optimalen Wahl der Wandstéirke und der
SD-Porenradius fiir bestimmte Kombinationen von Porenradius und Porositét sind
sehr wertvoll fiir die gezielte Erstellung von Strukturen.

Die durchgefiihrte Validierung zeigt, dass der Generator in der Lage ist, Zielwer-
te fiir alle vier betrachteten Mikrostruktureigenschaften zuverldssig zu erfiillen.
Insbesondere im Kernbereich des Trainingsdatenraums sind die Fehler gering.
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Abbildung 5.25: Optimale Parameterwahl fiir die SD des Porenradius. Kein klarer Trend ist erkennbar.

Auch auflerhalb des Trainingsbereichs lassen sich plausible Mikrostrukturen erzeu-
gen, wenngleich die Genauigkeit dort leicht abnimmt. Die gezielte Betrachtung
und Optimierung aller vier Eigenschaften zeigt, dass das Modell wesentliche
Zusammenhinge zwischen den Struktureigenschaften gelernt hat.

5.4.3.2 Realismus

Neben der Einhaltung der Zielgro3en muss gepriift werden, ob die vom Genera-
tor erzeugten Mikrostrukturen der Morphologie realer Schaumstrukturen dhneln.
Diese Bewertung ist insbesondere mit Blick auf anschlieBende mechanische
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Simulationen wichtig, da diese auf der geometrisch vollstindig aufgelosten Mi-
krostruktur durchgefiihrt werden. Nur bei strukturell vergleichbaren Materialien
ist eine Ubertragbarkeit mechanischer Simulationsergebnisse moglich.

Zur Bewertung der strukturellen Qualitdt wird das in Unterabschnitt 4.2.4 einge-
fithrte Verfahren aus Zweipunktkorrelation (ZPK) und Hauptkomponentenanalyse
(PCA) auf den Generator angewendet. Dazu wird ein Testdatensatz aus 400
Subvolumina der rekonstruierten CT-Daten erzeugt, deren ZPK berechnet und
gemeinsam einer PCA unterzogen werden. Das so erzeugte PCA-Modell dient als
Referenz. Die generierten Strukturen werden in dieses Modell projiziert, sodass
beide Datensitze im selben Hauptkomponentenraum vergleichbar sind.
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Abbildung 5.26: Vergleich der Hauptkomponentenverteilung des Generators (orange) mit den realen
Daten (blau).

Abbildung 5.26 zeigt die Verteilung der realen (blau) und generierten (orange)
Strukturen im Raum der ersten drei Hauptkomponenten, aufgeteilt in zwei Dia-
gramme: PC1-PC2 und PC1-PC3.

In der Projektion auf die ersten beiden Hauptkomponenten (PC1-PC2) ist eine
gute Ubereinstimmung der generierten mit den realen Strukturen erkennbar. Die
Punktewolken iiberlagern sich weitgehend, was auf eine strukturelle Ahnlichkeit
der beiden Datensétze im Sinne ihrer rdumlichen Korrelationen hinweist. Die
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Hauptkomponente PC1 erklart dabei den mit Abstand groBten Anteil der Ge-
samtvarianz mit 99,76 %, wihrend PC2 lediglich 0,03 % und PC3 0,015 % zur
erkldrten Varianz beitragen.

Kleinere Abweichungen sind in Randbereichen zu beobachten, etwa bei PC1 ~
5,0 und PC2 =~ 1,0, wo vereinzelte reale Strukturen keine entsprechenden ge-
nerierten Gegenstiicke aufweisen. Diese Unterschiede betreffen allerdings nur
Bereiche mit geringer realer Datendichte und beeinflussen den gesamten Trend
nur geringfiigig.

Etwas deutlichere Unterschiede treten in der Projektion auf PC1 und PC3 auf.
Zwar ist auch hier eine gewisse Uberlappung zwischen realen und generierten
Strukturen erkennbar, jedoch werden bestimmte Bereiche nicht vollstindig ab-
gedeckt. Insbesondere sind das die negativen Werte in PC3 sowie der Bereich
zwischen 1 und 7 in PC1. Auch Werte um 0,7 in PC3 und um 1 in PC1 sind
unterreprisentiert.

Da PC3 jedoch nur einen sehr geringen Anteil der Gesamtvarianz beschreibt,
spiegeln diese Unterschiede vor allem feine Details der Strukturmorphologie
wider. Die Abweichungen deuten darauf hin, dass der Generator die Hauptda-
tenverteilung sehr gut erfasst, in hoherdimensionalen Details der rdaumlichen
Korrelation jedoch nicht die volle Varianz reproduziert. Im Vergleich zu den geo-
metriebasierten Verfahren zeigt sich dennoch eine deutlich bessere Abdeckung
der Datenbereiche, was auf einen hohen Realismus der generierten Strukturen
hinweist.

Zusammenfassend lésst sich festhalten, dass der Generator in der Lage ist, den we-
sentlichen Strukturraum der realen Daten zu erfassen. Die starke Uberschneidung
in der Hauptkomponentenanalyse spricht fiir einen hohen Grad an struktureller
Ahnlichkeit. Die in weniger varianzstarken Hauptkomponenten verbleibenden
Unterschiede sind erwartbar und deuten auf Verbesserungspotenziale in der Model-
lierung feiner Struktureigenschaften hin, ohne die Gesamtergebnisse wesentlich
zu beeintrichtigen. Damit gilt die Fahigkeit des Generators, realistische Strukturen
zu erzeugen, an dieser Stelle als validiert.

181



5 ML-gestiitzte Generierung digitaler Zwillinge

5.4.4 Effizienz des Generators

Abschliefend wird die Effizienz des trainierten Generators hinsichtlich Laufzeit
und Speicherbedarf untersucht. Diese Bewertung ist insbesondere fiir praktische
Anwendungen relevant, bei denen eine grole Anzahl an Strukturen generiert
werden soll, beispielsweise fiir simulationsbasierte Materialanalysen.

Analog zur vorangegangenen Validierung des Realismus werden 400 Mikrostruk-
turen mit einer Kantenldnge von 216 Voxel erzeugt. Diese Grofle wurde gewihlt,
da sie sowohl ein Vielfaches von 32 ist als auch nach Hochskalierung eine Struktur-
grofle mit einer Kantenldnge von iiber 400 Voxel ermoglicht. Diese Grofie liegt im
Bereich des RVE der geometrischen und mechanischen Eigenschaften und macht
die so erzeugten Strukturen direkt in Simulationen verwendbar (vgl. Abschnitt 4.5
und Unterabschnitt 6.2.3).

Die Strukturgenerierung erfolgt auf einer NVIDIA A100-SXM4 GPU mit 80 GB
Arbeitsspeicher. Um den Einfluss der Batch-Grofe auf Laufzeit und Speicherver-
brauch zu untersuchen, wird die Generierung mit verschiedenen Batch-Gro3en
durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.2 dargestellt.

Batch- Anzahl Zeit pro GPU- Zeit pro
GrofBe Batches Batch [s] Speicher [GB] Struktur [s]
1 400 12,11 4,05 12,11
8 50 17,98 26,91 2,25
16 25 24.30 53,04 1,50
20 20 27,30 66,10 1,36

24 17 OOM (Out of Memory)

Tabelle 5.2: Effizienz des Generators bei verschiedenen Batch-Groen auf einer NVIDIA A100-SXM4
GPU mit 80 GB. OOM bedeutet, dass nicht geniigend Arbeitsspeicher zur Verfiigung
stand.
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Die Generierungszeit pro Struktur sinkt mit steigender Batch-Grof3e deutlich.
Wihrend bei Einzelgenerierung (Batch-Grofle 1) rund 12,11s pro Struktur be-
notigt werden, reduziert sich dieser Wert bei einer Batch-Grofle von 16 bereits
auf 1,50s, bei Batch-GroBe 20 sogar auf nur 1,36 s. Gleichzeitig steigt jedoch
der Speicherbedarf stark an. Bei Batch-Groée 20 werden iiber 66 GB benotigt.
Eine Batch-Grofle von 24 iiberschreitet die verfiigbaren Ressourcen und fiihrt
zu einem Speicheriiberlauf (OOM). Fiir eine Nutzung auf weniger leistungsfa-
higer Hardware ist daher die Einzelgenerierung oder eine kleinere Batch-Grof3e
erforderlich. Dennoch zeigt sich, dass der Generator prinzipiell in der Lage ist,
grofle Mengen an Strukturen innerhalb kurzer Zeit zu erzeugen, ein entscheidender
Vorteil gegeniiber konventionellen Methoden.

Zum Vergleich wird die Generierungsdauer der geometriebasierten Methode aus
Unterabschnitt 5.3.1 betrachtet. Die dabei erzeugten Strukturen haben eine Kan-
tenlidnge von 200 Voxel. Zur besseren Vergleichbarkeit wird auch die Dauer fiir
Strukturen mit Kantenldnge 400 Voxel ausgewiesen, da diese fiir Simulationen
erforderlich wéren. Die Ergebnisse sowie die Werte des Generators sind in Tabel-
le 5.3 zusammengefasst.

Generator StrukturgroBe [Voxel] Zeit pro Mikrostruktur [s]
Generator-Modell 3
(Batch-Grofie 1) 216 12,11
Generator-Modell 5
(Batch-Grofie 20) 216 1,36
Geometriebasierter Generator 2003 205
Geometriebasierter Generator 4003 560

Tabelle 5.3: Vergleich der Effizienz des Generator-Modells mit dem geometriebasierten Generator
aus Unterabschnitt 5.3.1 bei unterschiedlichen Strukturgrofien.

Im Vergleich zeigt sich, dass der trainierte Generator die geometriebasierte Me-
thode deutlich iibertrifft. Bereits ohne Batching erzeugt das Modell eine 216°
Struktur etwa 17 mal schneller als der geometriebasierte Ansatz eine 200° Struktur.
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Bei Verwendung einer Batch-GroBe von 20 betréigt der Unterschied zur geome-
triebasierten Methode fiir 400° Strukturen sogar den Faktor 411. Anschaulich
ausgedriickt: Wihrend der geometriebasierte Generator noch an der ersten Struktur
arbeitet, hat der trainierte Generator bereits alle 400 Teststrukturen fertiggestellt.
Hinzu kommt, dass in diesen Zeiten die notwendige Nachbearbeitung der geome-
triebasierten Strukturen noch nicht beriicksichtigt ist (vgl. Unterabschnitt 5.3.2).
Je nach Verfahren verldngert diese die Generierungsdauer pro Struktur um weitere
768 s (Simulation) bzw. 268 s (Bildbearbeitung).

Diese massive Beschleunigung macht das Modell besonders attraktiv fiir den
Einsatz in datengetriebenen Materialentwicklungsprozessen. Selbst die notwen-
dige Trainingszeit von 26 Tagen ist angesichts der enormen Zeitersparnis bei der
Strukturgenerierung gut investiert.

5.4.5 Validierung des Diskriminators

Nachdem der Generator umfassend validiert wurde, wird nun auch der Diskri-
minator hinsichtlich seiner Eignung zur Vorhersage struktureller Eigenschaften
untersucht. Die Bewertung konzentriert sich auf die Genauigkeit der vorhergesag-
ten Konditionierungswerte sowie auf die Ubereinstimmung ihrer Verteilung mit
den realen Daten.

Der Diskriminator erhilt als Eingabe zwei Strukturen x, und x;_; sowie den
jeweiligen Zeitschritt #. Da er als Teil des Diffusionsmodells arbeitet, erfolgt die
Eigenschaftsvorhersage typischerweise auf verrauschten Strukturen. Entsprechend
wird die Vorhersagegiite in Abhédngigkeit vom Zeitschritt untersucht. Grundlage
fiir die Analyse bildet der zur Generatorvalidierung erstellte Testdatensatz mit 400
Strukturen.

Tabelle 5.4 zeigt den mittleren absoluten prozentualen Fehler (MAPE) fiir die
vier vorhergesagten Mikrostruktureigenschaften iiber alle Zeitschritte 7 € [1;8].
Auffillig ist, dass die hochste Genauigkeit nicht bei vollstindig entrauschten
Strukturen (¢ = 1), sondern bei mittleren Zeitschritten erreicht wird. Die hochste
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Genauigkeit fiir Porositidt und Wandstirke wird bei t = 4 erzielt, wihrend die
Standardabweichung des Porenradius bei ¢t = 1 am genauesten geschitzt wird.
Der mittlere Porenradius hingegen weist iiber alle Zeitschritte hinweg eine ver-
gleichsweise hohe Abweichung von iiber 5 % auf. Insgesamt zeigt sich, dass
die Vorhersagegenauigkeit nicht ausreicht, um die analytische Berechnung der
Eigenschaften zu ersetzen.

Porenradius- Porenradius-
Zeitschritt Porositit [%] Wandstirke [%] Mittelwert [%] Standardabw. [%]

1 1,751 1,689 6,454 1,197
2 2,021 1,582 6,747 1,264
3 1,733 1,466 6,303 1,326
4 1,215 1,287 5,527 1,277
5 1,309 1,310 5,840 1,346
6 1,513 1,625 9,229 1,437
7 1,962 2,093 11,305 2,023
8 3,062 4,236 12,217 3,695

Tabelle 5.4: Mittlerer absoluter prozentualer Fehler (MAPE) der Eigenschaftsvorhersage des Dis-
kriminators je Zeitschritt 7 € [1;8]. Der Diskriminator erhilt (x,_;,x;) und sagt die
Eigenschaften ¢ voraus.

Erginzend zur Vorhersagegenauigkeit wird untersucht, ob sich die Verteilung der
vorhergesagten Eigenschaften signifikant von der Verteilung der realen Eigenschaf-
ten unterscheidet. Abbildung 5.27 zeigt hierzu die geschitzten Dichtefunktionen
(KDE) fiir reale (blau) und vorhergesagte (griine) Werte, jeweils fiir den Zeitschritt
mit dem geringsten MAPE pro Eigenschaft.

Mit Ausnahme des mittleren Porenradius stimmen die Verteilungen gut tiberein.
Hier zeigt das Modell eine Tendenz zur Uberschitzung bei mittleren bis hohen
Werten. Auffillig ist zudem die Bildung lokaler Extrempunkte. Wéhrend die reale
Verteilung im Bereich i, ~ 5Voxel keine ausgeprigte Anderung zeigt, weist die
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Vorhersage dort ein lokales Minimum auf. Ein dhnliches Verhalten ist bei der
Wandstirke erkennbar. Hier tritt in der Vorhersage ein zusétzliches Maximum bei
s ~ 1.46 auf, das in den realen Daten nicht in gleicher Ausprigung existiert. Das
Modell differenziert also stirker zwischen mittleren und sehr hohen Wandstirken,

als es im realen Datensatz der Fall ist.
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Abbildung 5.27: Vergleich der Verteilung der vorhergesagten Eigenschaften (griin) mit den berechne-
ten Eigenschaften (blau) des Testdatensatzes des Diskriminators. Bei jeder Eigen-
schaft werden die Vorhersagen des Zeitschritts mit dem niedrigsten durchschnittli-
chen Fehler verwendet. Zur Visualisierung wird eine Kerndichteschitzung (KDE)
verwendet.

Trotz der erkennbaren Abweichungen ist die generelle Ubereinstimmung der
Verteilungen ausreichend, um dem Diskriminator eine effektive Rolle im Trai-
ningsprozess des Generators zu ermdglichen. Die Eigenschaftsvorhersage erfolgt
zudem duflerst effizient. Der gesamte Testdatensatz kann in unter 12 s verarbeitet
werden. Daraus ergibt sich eine durchschnittliche Laufzeit von nur 0,0313 s pro
Struktur und 0,0039 s pro Zeitschritt. Diese hohe Geschwindigkeit macht den
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Diskriminator zu einem praktikablen Werkzeug fiir das Training, auch wenn er
die analytische Eigenschaftsberechnung nicht ersetzen kann.

Die Validierungen des Generators und des Diskriminators lassen den Schluss
zu, dass mit dem DD-GAN ein Modell trainiert wurde, das zuverldssig hoch-
realistische Schaumstrukturen erzeugen kann. Der Generator kann dabei sowohl
innerhalb als auch auflerhalb der Trainingsdaten erfolgreich eingesetzt werden.
Obwohl die Konditionierungen nicht immer genau umgesetzt werden, hilt der
Generator diese bei geeigneter Kombination der Konditionierung gut ein. Eine Ein-
schriankung des gewihlten Modells ist jedoch, dass es auf Schaume beschrénkt ist.
Dies ist vor allem durch den Trainingsprozess und hier durch die Konditionierung
gegeben, die auf der Analyse des Schaums basieren. Fiir andere Mikrostruktu-
ren wie geologische Schiittungen oder Batteriematerialien, sind diese Methoden
moglicherweise nicht anwendbar und miissten angepasst werden. Aus diesem
Grund soll eine andere Form der Konditionierung betrachtet werden. Dabei wer-
den dem Generator statt der Struktureigenschaften direkt Bilder der gewiinschten
Mikrostruktur tibergeben.

5.4.6 Bildkonditioniertes DD-GAN

Der bisher verwendete Generator ist auf die Konditionierung durch explizit berech-
nete Struktureigenschaften ausgelegt. Dieses Vorgehen ist fiir Schaumstrukturen
gut geeignet, erfordert jedoch bei einer Ubertragung auf andere Materialsysteme
stets eine Anpassung und Validierung der Eigenschaftsberechnungen. Damit ist
die Architektur nicht ohne Weiteres auf neue Anwendungsfille tibertragbar.

Um diese Einschriankung zu umgehen, wird im Folgenden untersucht, ob anstelle
expliziter Eigenschaften direkt Bilddaten als Konditionierung verwendet werden
konnen. Ein solcher Ansatz hitte den Vorteil, dass fiir das Training eines neuen
Generators lediglich Bildausschnitte der Zielstruktur bendtigt wiirden, sodass
dominenspezifische Analysealgorithmen vollstindig entfallen. Dies wiirde den
Einsatz auf andere Materialsysteme deutlich vereinfachen.

187



5 ML-gestiitzte Generierung digitaler Zwillinge

Modellanpassungen

Die Umstellung auf eine bildbasierte Konditionierung erfordert Anderungen so-
wohl im Generator als auch im Diskriminator. Im Generator betreffen die Anpas-
sungen ausschlieBlich die Erzeugung des Konditionierungsvektors, wihrend die
restliche Architektur unverindert bleibt (vgl. Abschnitt 5.4.1.1). Anstelle explizi-
ter Struktureigenschaften basiert der neue Konditionierungsraum auf automatisch
aus Bildern extrahierten Merkmalen. Hierzu werden pro Trainingsbeispiel vier
zweidimensionale Bildausschnitte der GroBe 64 x 64 Pixel aus der 96° Voxel
groflen 3D-Struktur entnommen. Die Ausschnitte werden entlang einer zufillig
gewihlten Achse (x, y oder z) an einer ebenfalls zufillig gewihlten Schnittposition
geschnitten. Die BildgroBe von 64 x 64 ist bewusst kleiner als die Gesamtstruktur
gewihlt, um eine grofere Varianz moglicher Konditionierungen zu ermoglichen
und gleichzeitig die Rechenlast bei der Verarbeitung durch Convolutional Neural
Networks (CNNs) zu reduzieren. Als Potenz von zwei ist sie zudem optimal fiir
wiederholte Downsampling-Operationen wie Max-Pooling geeignet.

Zur Umwandlung der vier Bildausschnitte in ein konditionierendes Merkmalem-
bedding wird ein kleines CNN eingesetzt. Das CNN orientiert sich in seiner
Struktur an der SimpleNet-Architektur [186], wurde jedoch bewusst kompakter
gewihlt, um die Parametrisierung schlank zu halten. Wihrend das Originalmodell
aus 13 Schichten besteht und etwa 5,4 Millionen Parameter besitzt, ist der hier
eingesetzte Bildkodierer auf etwa 1,3 Millionen Parameter reduziert.

Das Kodierernetzwerk besteht aus vier sogenannten Conv-Blocken. Jeder Block
umfasst eine 3 x 3-Faltung, gefolgt von einer Batch-Normalisierung, einer ReLU-
Aktivierung sowie einem 2 x 2 Max-Pooling zur Reduktion der rdaumlichen Auflo-
sung. Nach dem letzten Block wird der resultierende Tensor in einen eindimensio-
nalen Tensor umgewandelt und durch zwei lineare Schichten mit anschlieSender
ReLU verarbeitet, um ein Zwischen-Embedding der GroBe d.ong = 128 zu erzeu-
gen.

Die vier Bildausschnitte werden unabhéngig voneinander durch das CNN verar-
beitet. Zu diesem Zweck wird die Eingabe mit urspriinglicher Form (B,4,64,64)
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Abbildung 5.28: Netzwerk zur Erstellung der Bildkonditionierung. Es werden vier 64 x 64 grofie
Ausschnitte als Eingabe verwendet. Durch mehrere Faltungsschichten wird ein
Embedding mit 128 Eintrigen erstellt, das dem Generator iibergeben wird.
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in eine Batchstruktur (B -4, 1,64, 64) iiberfiihrt. Dies erlaubt eine getrennte, aber
effiziente Verarbeitung mit 2D-Faltung, ohne Verkniipfungen zwischen den Bil-
dern herzustellen. Eine 3D-Faltung ist nicht sinnvoll, da die Ausschnitte zufillig
und unabhingig gewihlt werden.

Die resultierenden vier Zwischen-Embeddings der Bilder d.,n,g werden anschlie-
Bend zu einem Tensor der Form (B,4 - d.ong) zusammengefiigt und iiber eine
weitere linearen Schicht auf die finale GroBle d.ong = 128 reduziert. Das so er-
zeugte Embedding der Bilder dient als Konditionierungsvektor fiir den Generator.
Die Schnittstelle zum Generator ist hier die gleiche wie in Abschnitt 5.4.1.1
beschrieben.

Neben dem Generator muss auch der Diskriminator fiir die Verwendung der Bild-
konditionierung angepasst werden. Da in der neuen Architektur keine expliziten
Eigenschaften mehr als ZielgroBen verwendet werden, entfillt der Eigenschafts-
pfad im Diskriminator. Dieser Pfad wurde zuvor eingesetzt, um den Generator
zusitzlich durch die Vorhersage der Struktureigenschaften zu lenken. In der bild-
basierten Variante entfillt diese Funktion, da keine expliziten Merkmale mehr
bekannt sind oder berechnet werden.

Die Entfernung dieses Pfades aus dem Diskriminator hat einige positive Nebenef-
fekte. Die Modellarchitektur wird vereinfacht und das Training kann auf beliebigen
Mikrostrukturen angewendet werden, ohne dass Eigenschaftsberechnungen oder
analytische Modelle notwendig sind. Dadurch wird der Trainingsprozess auch
effizienter, da weniger Parameter aktualisiert und keine ZielgroBen vorberechnet
werden miissen.

Anpassung der Verlustfunktion
Die Umstellung der Generatorarchitektur auf eine bildbasierte Konditionierung hat

auch Auswirkungen auf die Verlustfunktion. Mit dem Wegfall der konditionierten
Eigenschaftsausgabe im Diskriminator entféllt der zugehorige Verlustterm. Die
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Verlustfunktion des Diskriminators reduziert sich somit wieder auf die urspriingli-
che Verlustfunktion eines GANs.

Auch der Generatorverlust wird entsprechend angepasst. Nach Entfernung des
konditionellen Anteils basiert dieser wieder ausschlieflich auf der GAN Verlust-
funktion nach, wie in Gleichung 2.18 beschrieben. Zusitzlich bleibt das bereits in
Abschnitt 5.4.1.1 eingefiihrte Feature Matching erhalten. Dieses trigt insbeson-
dere zur Stabilisierung des Trainings bei und hilft dariiber hinaus, Unterschiede
zwischen realen und generierten Strukturen in den Zwischenreprésentationen
des Diskriminators zu minimieren. Da keine expliziten Zielgro3en mehr vorlie-
gen, wird erwartet, dass das Feature Matching auch die Qualitit der gelernten
Konditionierung positiv beeinflusst.

Ein Nachteil der angepassten Verlustfunktion liegt in der geringeren Transpa-
renz des Trainingsprozesses. Durch den Wegfall der Eigenschaftsvorhersage im
Diskriminator entfallen zentrale Indikatoren, um die Einhaltung der Zielgrofen
quantitativ zu iiberpriifen. Auch der Verlauf des Feature-Matching-Verlusts er-
laubt nur eingeschrinkt Riickschliisse auf die strukturelle Qualitiit der erzeugten
Ergebnisse. Um dennoch eine fortlaufende Kontrolle zu gewihrleisten, werden
in jeder Epoche generierte Beispielstrukturen sowie die zugehorigen Konditions-
bilder abgespeichert. Dadurch kann das Training manuell iberwacht werden und
moglichen Trainingsinstabilititen wie Overfitting gezielt entgegengewirkt werden.

Ergebnis

Auf Grundlage der beschriebenen Anpassungen wurde ein bildkonditioniertes
DD-GAN erfolgreich trainiert. Abbildung 5.29 vergleicht eine reale rekonstruierte
Schaumstruktur (a) mit einer eigenschaftskonditioniert (b) und einer bildkonditio-
niert (c) generierten Struktur.
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Abbildung 5.29: Vergleich einer realen Struktur (a) mit dem eigenschaftskonditionierten (b) und dem
neuen bildkonditionierten Generator (c).

Die folgende Validierung des bildkonditionierten Generators verfolgt zwei Ziele.
Erstens die Bestimmung optimaler Bildausschnitt-Kombinationen zur Konditio-
nierung und zweitens der direkte Vergleich des bildkonditionierten Generators
Gailg mit dem bisherigen, eigenschaftsbasierten Generator Gsyyktur-

5.4.7 Evaluation des bildkonditionierten Generators

Fiir die Validierung des trainierten bildkonditionierten Generators Ggjg wird
zunichst die optimale Kombination an Eingabebildern bestimmt. Da die Konditio-
nierung auf vier zweidimensionalen Schnitten der 3D-Struktur basiert, beeinflusst
die Auswahl dieser Ausschnitte die resultierenden Mikrostrukturen erheblich.
Ungiinstige Kombinationen konnen markante Eigenschaften wie grofle Poren
unzureichend abbilden und so zu ungenauen Generierungen fiihren.

Wahl der Eingabebilder

Theoretisch existieren bei vier Ausschnitten und freier Positionierung im 96 Voxel
groBen Subvolumen insgesamt (96 x 3)* = 6879707 136 Moglichkeiten. Eine
vollstindige Analyse ist daher in vertretbarer Zeit nicht realisierbar. Um dennoch
eine fundierte Auswahl zu ermoglichen, wird nachfolgend das Ziel verfolgt, eine
moglichst reprasentative und optimale Kombination zu identifizieren.
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5.4 Datengetriebene Generierung mittels Diffusionsmodellen

Zur Reduktion des Suchraums wird die Position der Schnitte zunéchst auf zwei
Werte je Achse beschrinkt. Diese sind entlang der Achsen die Position 32 sowie
48, die der Mitte des Ausschnitts und der Position zwischen Mitte und Rand
entsprechen. Diese Wahl liefert ausreichend Variation in allen Raumrichtungen,
hilt den Rechenaufwand jedoch iiberschaubar. Die Anzahl der moglichen Kombi-
nationen reduziert sich dadurch auf (2 x 3)* = 1296.

Dazu wird Ggjg mit einer initial gewihlten Kombination konditioniert und auf
den Testdatensatz angewendet. Fiir jede generierte Struktur wird eine Zweipunkt-
Autokorrelation berechnet und zusammen mit den realen Testdaten einer Haupt-
komponentenanalyse (PCA) unterzogen. In der Projektion in den PCA-Raum
wird die Struktur mit dem grofiten euklidischen Abstand zur realen Referenz
identifiziert und als ,,schlechteste* Generierung ausgewahlt.

Fiir diese ,,schlechteste® Struktur wird anschlielend eine vollstindige Analyse
aller 1296 Kombinationen durchgefiihrt. Jede Kombination dient als Kondition,
die resultierenden Strukturen werden per Zweipunktkorrelation analysiert und
iiber PCA projiziert. Abbildung 5.30 zeigt, dass der reale Datenpunkt (rotes Kreuz)
auBlerhalb der generierten Punktwolke (orange) liegt.
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Abbildung 5.30: PCA der ,,schlechtesten* bildgenerierten Strukturen. Das rote Kreuz markiert die zur
Konditionierung verwendete Struktur. Die generierten Strukturen (orangene Punkte)
verschieben sich in Richtung besser abgedeckter Datenbereiche. Die genauesten
Strukturen sind mit einem roten Rand versehen.
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Dies deutet darauf hin, dass der Generator bei ungiinstigen Eingaben dazu neigt,
in Regionen hoher Trainingsdatendichte auszuweichen. Zwei Kombinationen
erzeugen jedoch Strukturen, die der realen Referenz im PCA-Raum besonders
nahekommen. Diese sind im PC1-PC2-Diagramm rot umrandet.

Basierend auf dieser Analyse wird aus allen getesteten Kombinationen die op-
timale Eingabekombination gesucht. Dazu wird fiir jede generierte Struktur die
euklidische Distanz zur realen Struktur im PCA-Raum berechnet. Um seman-
tisch sinnvolle Eingaben zu garantieren, werden Kombinationen mit mehrfach
verwendeten Schnitten (Duplikate) ausgeschlossen. Als beste Kombination ohne
Duplikate stellt sich

[(x,48), (y,48), (1,32), (z,32)]

heraus. Dabei steht der erste Eintrag fiir die Achse und der zweite fiir die Position
des Schnitts entlang dieser Achse.

Zur Einordnung der Ergebnisse wird zusitzlich eine besonders gut abgedeckte
Struktur untersucht. Diese liegt in einem Bereich hoher Trainingsdatendichte. Die
in Abbildung 5.31 visualisierte PCA-Analyse zeigt hier, dass sich die generierten
Punkte gleichméfBig um die reale Struktur gruppieren. Dies stiitzt die Hypothese,
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Abbildung 5.31: PCA der besten bildgenerierten Strukturen. Das rote Kreuz markiert die Struktur
die zur Konditionierung verwendet wurde. Die orangenen Punkte zeigen die davon
generierten Strukturen. Es ist eine gute Ubereinstimmung der Strukturen erkennbar.
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dass die Genauigkeit des Generators neben der Auswahl der Konditionierungsaus-
schnitte auch stark von der Trainingsdatendichte abhéngt. Je niedriger diese ist,
desto grofler werden die Abweichungen.

Die identifizierte optimale Ausschnittkombination wird im Folgenden als Standard-
Eingabe verwendet, um Ggjg direkt mit dem bisherigen, eigenschaftsbasierten
Generator Gsyykur ZU vergleichen.

Vergleich von Ggjjq und Gsgyur

Fiir die nachfolgende Evaluation wird der trainierte bildkonditionierte Generator
Gailg mit der zuvor bestimmten optimalen Eingabekombination

[(x,48), (,48), (,32), (2,32)]

parametrisiert. Ziel ist es, seine Leistungsfahigkeit direkt mit der des eigenschafts-
basierten Generators Gsykr ZU vergleichen.

Dazu wird der gleiche Testdatensatz wie in der bisherigen Analyse verwendet.
Der Ablauf unterscheidet sich lediglich in der Erstellung der Eingabe. Wéhrend
Gsirukur €Xplizit berechnete Struktureigenschaften nutzt, erhilt Ggjq seine Einga-
ben in Form der vier ausgewihlten Bildausschnitte.

Nach der Generierung der Strukturen wird fiir alle Ergebnisse die Zweipunkt-
Autokorrelation berechnet und per Hauptkomponentenanalyse (PCA) visualisiert.
Die PCA wird dabei ausschlieBlich auf Basis der realen Testdaten trainiert, um
eine konsistente Vergleichsbasis zu gewéhrleisten. In der Abbildung 5.32 sind
reale Daten in Blau, Ggjg in Orange und Gsgukwr in Grau dargestellt. Zur Uber-
sichtlichkeit ist die Darstellung auf die ersten 150 Strukturen beschrénkt.

Die Ergebnisse zeigen, dass beide Modelle den Kernbereich der Datenverteilung
gut treffen. Insbesondere bei niedrigen PC1-Werten in Kombination mit PC2-
Werten nahe Null. In diesem zentralen Bereich weist Gsyker jedoch eine etwas
groflere Streuung auf, was auf eine bessere Abbildung der Variabilitét in den
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Abbildung 5.32: PCA-Projektion der generierten Strukturen aus Ggjjq (orange) im Vergleich zu den
realen Daten (blau) und den Ergebnissen von Ggguker (grau). Grundlage ist ein
PCA-Modell auf den CT-Daten.

Trainingsdaten hindeutet. Ggjjq hingegen generiert Strukturen, die dichter um ein
Zentrum gruppieren, was zu einer geringeren Streuung im Vergleich zu den realen
Daten fiihrt. Bereiche mit hohen PC2-Werten werden vom bildkonditionierten
Modell zudem seltener erreicht.

Am Rand der Verteilung, insbesondere bei hohen PC1- und gleichzeitig niedri-
gen PC2-Werten, zeigt sich ein anderes Bild. Ggjjq deckt hier die reale Streuung
besser ab als Gsgukwur, dessen Ergebnisse dort deutlich kompakter sind. In der
PC3-PC4-Projektion zeigt sich, dass Gsyuker die komplexe Datenverteilung ins-
gesamt vollstdndiger abbildet. Ggjjq hingegen erzeugt hingegen eine einseitige
Verteilung. Der Bereich mit hohen PC3-Werten wird gut getroffen, bei negativen
PC3-Werten finden sich jedoch kaum Punkte.

Zusammenfassend gelingt es Gpjlq, im Kernbereich des Testdatensatzes eine so-
lide Ubereinstimmung mit den realen Strukturen zu erreichen. In Bereichen mit
groBerer struktureller Vielfalt oder seltener auftretenden Merkmalen ist das Modell
jedoch limitiert. Ein moglicher Grund hierfiir liegt in der Art der Konditionie-
rung. Die gewihlten Ausschnitte beschreiben zwar reprisentative Querschnitte,
abstrahieren jedoch die Struktur auf einen eher globalen Charakter. Insbesondere
abseits haufiger Muster, also in weniger dicht besetzten Regionen des PCA-Raums,
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scheint das Modell dazu zu tendieren, bekannte Morphologien zu rekonstruieren,
anstatt spezifische Details aus den Eingabebildern exakt wiederzugeben.

Diese Beobachtung deckt sich mit den Ergebnissen aus dem vorhergehenden
Abschnitt zur Evaluationsvorbereitung. Dort war sichtbar, dass der Generator bei
isolierten Datenpunkten Schwierigkeiten hat, die zugrundeliegenden Merkmale
prizise zu rekonstruieren. Die starke Leistung im Zentrum der Verteilung und die
limitierten Fahigkeiten in Randbereichen zeigen das Potenzial und gleichzeitig
die Grenzen der Bildkonditionierung im gewihlten Architekturansatz auf.

Da der verwendete Diskriminator lediglich zur Bewertung des Realismus der
generierten Strukturen eingesetzt wird, soll dieser an dieser Stelle nicht geson-
dert validiert werden. Die Realismus Bewertung ist durch die Bewertung des
Generators bereits implizit erfolgt.

5.4.8 Finetuning

Bisher wurde das DD-GAN ausschlielich auf einem erweiterten Datensatz trai-
niert, der auf den CT-Scans Probe A und Probe C basiert. Der Datensatz Probe B
blieb ungenutzt, um im Anschluss die Fahigkeit des Modells zum Finetuning zu
untersuchen. Dieser Ansatz ist praxisnah, da Bildkonditionierungen im Gegensatz
zu expliziten Struktureigenschaften meist direkt aus Messdaten gewonnen werden
konnen.

5.4.8.1 Analyse der Ausgangsdaten

Vor Beginn des Finetunings wird der neue Datensatz Probe B im Kontext der be-
reits verwendeten Datensétze Probe C und Probe A eingeordnet. Zu diesem Zweck
wird eine ZPK mit PCA auf allen nicht augmentierten Subvolumen durchgefiihrt.
In Abbildung 5.33 ist die Verteilung der drei Datensitze dargestellt.

Die drei Datensitze lassen sich anhand dieser Projektion klar voneinander unter-
scheiden. Die Punkte aus Probe B (tiirkis) liegen im PCA-Raum zwischen den
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bisherigen Trainingsdaten Probe A (orange) und Probe C (lila). Dies deutet auf ei-
ne Mikrostrukturverteilung hin, die im bisherigen Training nicht abgedeckt wurde.
Im PC3-PC4-Diagramm ist Probe B zudem kompakter verteilt, wenngleich sich
keine vollstindig klare Trennung ergibt.
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Abbildung 5.33: PCA-Vergleich der nicht augmentierten CT-Daten Probe A, Probe C und Probe B.
Die Darstellung erfolgt im Raum der ersten beiden Hauptkomponenten.

Die klare Trennung der Verteilungen rechtfertigt die Verwendung von Probe B als
separate Zieldoméne fiir das Finetuning. Das Ziel besteht darin, die Lernfahigkeit
des Generators im Umgang mit bisher ungesehenen Strukturen zu analysieren.

5.4.8.2 Trainingsvorgang

Das Finetuning erfolgt auf Basis des vollstidndig trainierten DD-GANs. Gene-
rator und Diskriminator werden mit den bisherigen Gewichten initialisiert und
anschlieend auf den neuen Datensatz Probe B weitertrainiert. Die zuvor gelern-
ten Gewichte der neuronalen Netze bleiben erhalten, sodass das Modell bereits
vorhandene Generierungsfihigkeiten beibehilt und gezielt anpasst. Die Trainings-
parameter entsprechen dabei exakt denen des urspriinglichen Trainings, sodass
der Lerneffekt klar auf die neuen Daten zuriickzufiihren ist. Wie zuvor erfolgt die
Konditionierung iiber die festgelegte Kombination [(x,48), (y,48), (y,32), (z,32)],
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um die Vergleichbarkeit zwischen den Modellen zu gewihrleisten. Wiahrend des
Trainings werden in regelméBigen Abstinden Zwischenstinde gespeichert, um
die Entwicklung nachvollziehen zu konnen.

5.4.8.3 Evaluation des Finetunings

Zur Beurteilung der Finetuning-Leistung wird der Generator erneut mithilfe einer
Hauptkomponentenanalyse (PCA) evaluiert. Der zugrundeliegende Testdaten-
satz besteht aus 150 zufillig ausgewihlten Subvolumen aus Probe B. Fiir jede
Teststruktur wird die zugehorige Kondition erzeugt und zur Generierung einer
Struktur verwendet. Diese generierten Mikrostrukturen werden anschlieBend im
PCA-Raum visualisiert.

Abbildung 5.34 zeigt die resultierenden Punktwolken der realen Daten (blau), der
durch das urspriingliche Modell generierten Strukturen (orange) und der durch
das Finetuning angepassten Varianten (lila). Im PC1-PC2-Diagramm ist deutlich
zu erkennen, dass das Finetuning die Verteilung der realen Strukturen besser
abbildet. Das urspriingliche Modell weist eine deutlich gréBere Streuung auf und
tendiert dazu, sich auf einen Teilbereich der realen Verteilung zu fokussieren.
Insbesondere Datenpunkte mit niedrigen PC1-Werten werden durch das Modell
nach dem Finetuning nicht vollstindig erreicht. Insgesamt nédhert sich das Modell
jedoch sichtbar an die Zielverteilung an.

Ein dhnliches Bild zeigt sich im PC1-PC3-Diagramm. Auch hier ist die Streu-
ung der generierten Punkte nach dem Finetuning kompakter und nédher an der
realen Verteilung. Die Ergebnisse belegen die Fiahigkeit des DD-GAN, sich durch
gezieltes Finetuning an neue Mikrostrukturverteilungen anzupassen.

5.4.8.4 Fazit zum Finetuning

Das Finetuning auf Probe B zeigt, dass der bildkonditionierte Generator in der
Lage ist, an neue Strukturverteilungen angepasst zu werden. Der Vergleich der
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Abbildung 5.34: Vergleich der PCA-Projektionen fiir Probe B: reale Daten (blau), Generator vor dem
Finetuning (orange), Generator nach dem Finetuning (lila).

generierten Strukturen vor und nach dem Finetuning im PCA-Raum belegt eine
verbesserte Abdeckung der Zieldomine. Die Streuung des neuen Modells ist
reduzierter, und die Ahnlichkeit zur tatsidchlichen Verteilung nimmt zu. Diese
Ergebnisse unterstreichen das Potenzial des Finetunings, um vortrainierte Modelle
schrittweise an doménenspezifische Anforderungen anzupassen.

5.5 Einbindung in Kadi4Mat

In den vorangegangenen Abschnitten wurden unterschiedliche Moglichkeiten zur
Generierung digitaler Schaumzwillinge untersucht. Da sich gezeigt hat, dass die
datengetriebene Generierung mittels Diffusionsmodellen den klassischen geome-
triebasierten Ansitzen in Realismus und Effizienz iiberlegen ist, wird in diesem
Kapitel ausschlieBlich diese Methode dokumentiert und automatisiert. Damit wird
die Generierung nicht nur technisch verfiigbar, sondern zugleich FAIR in die
iibergreifende Methodik eingebettet. Um die entwickelte Generierungsmethode
fiir andere Anwendungsfille nutzbar zu machen und die in dieser Arbeit erzeugten
Strukturen reproduzierbar bereitzustellen, wurden in KadiStudio zwei generische
Workflows implementiert: Das Training eines DD-GANSs und die Generierung
neuer Strukturen.
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Beide Workflows sind modular aufgebaut und decken unterschiedliche Varianten
ab. Das Training kann bild- oder eigenschaftskonditioniert erfolgen, wihrend die
Generierung sowohl zufillig als auch gezielt durchgefiihrt werden kann. Beide
Workflows sind publiziert und frei zugianglich [187]. Im Folgenden werden die
Workflows detailliert vorgestellt.

5.5.1 DD-GAN Training

Der in Abbildung 5.35 dargestellte Workflow realisiert das Training eines bild-
oder eigenschaftskonditionierten DD-GANS. Als Eingabe dienen binédre CT-Daten,
die direkt aus Kadi4Mat geladen werden kénnen. Bei der eigenschaftskonditio-
nierten Variante wird zusitzlich eine Eigenschaftsdatei benotigt, die die Werte der
verwendeten Subvolumina enthilt.

Workflowende
Bilder

Netzwerk
trainieren
(Bilder)

Konditionierung? L H
Datenauswahl - g
4 Warmup? CT-Daten “— Kadi4Mat

Nein Netzwerk

‘Workflowstart

-— traini
— Struktur- trainieren
eigenschaften (Eigenschaften)
Kadi4Mat Ja Eigenschaften

in Subvolumen
messen

D ........

Subvolumen-
eigenschaften

Abbildung 5.35: Workflow zum Training des DD-GANs. Das Netzwerk kann sowohl tiber Bilder als
auch iiber Struktureigenschaften konditioniert werden. Das trainierte Netzwerk wird
auf Kadi4Mat hochgeladen und mit den Trainingsdaten verlinkt.
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Liegt diese noch nicht vor, kann sie im Workflow iiber ein vorgeschaltetes Warmup
automatisch erstellt werden. Das Training eines bildkonditionierten DD-GANs
benotigt keine weiteren Eingaben vom Nutzer.

Nach Abschluss des Trainings werden Generator und Diskriminator auf Kadi4Mat
hochgeladen und mit den verwendeten Trainingsdaten verlinkt. Jedes Modell wird
dabei als eigener Record dokumentiert und erhélt Metadaten zu Trainingsparame-
tern (z. B. Lernrate, Epochenzahl, BatchgroBe) sowie zur Art der Konditionierung.
Die Verlinkungen zwischen Modell, Trainingsdaten und Workflow erlauben eine
transparente Nachvollziehbarkeit der Datenherkunft.

5.5.2 Generierung von Strukturen

Die eigentliche Generierung von Schaumstrukturen erfolgt im in Abbildung 5.36
dargestellten Workflow. Zunéchst wéhlt der Nutzer den zu verwendenden Gene-
rator aus Kadi4Mat aus. Abhingig vom gewéhlten Modell konnen anschlie3end

Workflowende

Zufillig Strukturen

generieren
(zufallig)

Workflowstart &]

. Modellauswahl e :
Trainierter : goreeeeee

: Generator L @ Kadi4Mat
g : o
: Generatormodus E&]Struktur— EUS
: . haft Strukturen
H eigenschaften .
— s enerieren
—_— Definiert festlegen g

- (definiert)
: N\

Kadi4Mat >D :

Eigenschaftsliste
Abbildung 5.36: Workflow zur Generierung von Schaumstrukturen mit einem DD-GAN Generator.

Es konnen sowohl zufillige Strukturen als auch solche mit definierten Strukturei-
genschaften generiert werden.
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entweder zufillige Strukturen erzeugt oder gezielt Strukturen mit vordefinierten
Struktureigenschaften generiert werden. Im zweiten Fall wird eine Eigenschafts-
liste mit den Zielwerten erstellt und an den Generator iibergeben.

Die generierten Strukturen werden jeweils als eigenstindige Records auf Kadi4Mat
abgelegt. Die zugehorigen Metadaten umfassen die verwendeten Generierungspa-
rameter und wachsen damit analog zum in Unterabschnitt 3.3.1 beschriebenen
Prinzip inkrementell an. Zusétzlich wird jede generierte Struktur automatisch mit
dem verwendeten Workflow und dem Generator verlinkt. Damit wird nicht nur
die Datenherkunft dokumentiert, sondern auch eine spitere Wiederverwendung in
anderen Projekten ermoglicht. Abbildung 5.37 zeigt exemplarisch einen solchen

Struktur-Record nach der Generierung.

Overview Wi Files @ Links 0 Permissions *D Revisions
@& DDGAN_Schaum_p08032_w47298_r11799_std19976

@ddgan_schaum_p08032_w47298_r11799_std199762

Created at July 3, 2025 7:30:55 PM
Last modified at August 29, 2025 12:39:43 PM

Created by Lars Christoph Griem

NN N NN g

Extra metadata )

Parameterisierung
Porositit 0.8032411933430245
Wanddicke 1.1799212485484316
Porenradius 4.729843973927286
Stabw Porenradius 1.9976622026949757

Abbildung 5.37: Exemplarischer Record einer generierten Struktur. Die Metadaten umfassen nach
der Generierung nur die Parametrisierungswerte.
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5.6 Diskussion

In diesem Kapitel wurde der zweite Schritt der digitalen Materialentwicklung
umgesetzt: die datengetriebene Generierung digitaler Zwillinge. Die entwickelten
Workflows sind vollstiandig in Kadi4Mat eingebunden, sodass sowohl Trainings-
als auch Generierungsprozesse reproduzierbar dokumentiert und die erzeugten
Strukturen direkt mit den verwendeten Daten verkniipft werden. Damit entsteht
eine erweiterbare Datenbasis, die unmittelbar fiir die nachfolgenden Simulations-
und Analyseansitze nutzbar ist.

Die Ergebnisse zeigen, dass der entwickelte DD-GAN-Generator hochrealistische
Schaumstrukturen erzeugt, die visuell kaum von CT-Daten unterscheidbar sind.
Im Gegensatz zu geometriebasierten Methoden lassen sich die Struktureigenschaf-
ten zudem prizise einstellen. Besonders hervorzuheben ist die Ubertragbarkeit
der Methode: Da der Generator ausschlieBlich auf CT-Daten basiert, kann er
prinzipiell direkt auf andere Materialsysteme angewendet werden. Bei der eigen-
schaftskonditionierten Variante ist hierfiir lediglich die Berechnung geeigneter
Merkmale erforderlich, wihrend der bildkonditionierte Generator keinerlei analy-
tische Vorverarbeitung benotigt und damit auch fiir Anwendungen ohne einfach
extrahierbare Eigenschaften geeignet ist. Die erfolgreiche Demonstration eines
ersten Finetunings bestitigt zudem die Eignung des Ansatzes fiir ein Transfer
Learning.

Einschrinkungen bestehen vor allem in der Robustheit und im Ressourcenbedarf.
Der bildkonditionierte Generator weicht in schlecht abgedeckten Datenbereichen
gelegentlich auf hiufigere Strukturen aus. Zudem ist das Training sehr rechen-
intensiv, sodass fiir viele Anwendungsfille eher Finetuning-Strategien in Frage
kommen. Diese Limitierungen sind jedoch praktischer Natur und mindern nicht
die grundsitzliche Stirke des Ansatzes. Im direkten Vergleich iibertrifft der DD-
GAN Kklassische geometriebasierte Methoden sowohl in Realismus als auch in
Effizienz und eroffnet die Moglichkeit, realistische Strukturen in groem Umfang
und mit gezielter Eigenschaftssteuerung zu erzeugen.
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5.6 Diskussion

Zusammenfassend wurde gezeigt, dass die vorgestellten Methoden eine vollstindi-
ge, reproduzierbare Prozesskette zur Generierung digitaler Zwillinge bereitstellen.
Mit dem DD-GAN steht ein generischer Ansatz zur Verfiigung, der flexibel an
unterschiedliche Anwendungsfille anpassen ldsst. Perspektivisch er6ffnen sich
durch Transfer Learning und multimodale Konditionierungen weitere Moglichkei-
ten, die Methode auf andere Materialsysteme zu iibertragen und ihre Robustheit
zu steigern. Der erreichte Stand der Methodik sowie der aktuelle Fortschritt im
Materialentwicklungsprozess sind in Abbildung 5.38 dargestellt. Ausgehend von
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Abbildung 5.38: Datengetriebene Generierung auf Kadi4Mat: Auf rekonstruierten CT-Daten trainier-
tes DD-GAN erzeugt synthetische digitale Zwillinge.

CT-Daten konnen nun digitale Zwillinge synthetisch erzeugt und FAIR doku-
mentiert werden. Die so geschaffene Datenbasis bildet die Grundlage fiir die im
folgenden Kapitel behandelten Simulation makroskopischer Eigenschaften.

205






6 Bestimmung der physikalischen
Schaumeigenschaften

Nachdem in den vorangegangenen Kapiteln die Erstellung und mikrostrukturelle
Charakterisierung digitaler Materialzwillinge sowie deren gezielte Generierung
beschrieben wurde, liegt der Fokus nun auf der makroskopischen Simulation
effektiver Eigenschaften. Damit wird die letzte methodische Komponente der
entwickelten Methodik eingefiihrt, die notwendig ist, um eine strukturierte und
reproduzierbare Strukturdatenbank aufzubauen, welche systematisch hinsichtlich
Struktur-Eigenschaft-Beziehungen untersucht werden kann.

In dieser Arbeit werden ausschlieBlich die mechanischen Eigenschaften der
Schaumstrukturen simulativ bestimmt. Grundlage bildet die in der Simulations-
software PACE3D implementierte Phasenfeldmethode, die sich in einer Vielzahl
materialwissenschaftlicher Anwendungen bewihrt hat. Der hier verwendete Me-
chaniksolver erlaubt die Modellierung elastischer und plastischer Verformungen
und stellt damit eine geeignete Methode fiir die Simulation pordser Strukturen
dar. Vor den eigentlichen Simulationen wird zunichst fiir jede Schaumprobe eine
RVE-Analyse durchgefiihrt, um die Aussagekraft der Ergebnisse sicherzustellen.
AnschlieBend wird das Modell tiber experimentelle Druckversuche parametrisiert,
wobei die ermittelten Materialkennwerte des Polyurethans als Eingabe dienen.

Um die Methode reproduzierbar und effizient einzusetzen, wird der gesamte
Simulations- und Auswertungsprozess in einem Workflow automatisiert. Dieser
Ansatz ermdglicht es, die Simulationen konsistent auf unterschiedliche Strukturen
anzuwenden und die Ergebnisse standardisiert auszuwerten.
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6 Bestimmung der physikalischen Schaumeigenschaften

6.1 Stand der Forschung

Die numerische Simulation ist ein zentrales Werkzeug zur Bestimmung physika-
lischer Eigenschaften von Materialien. Je nach Problemstellung kommen dabei
unterschiedliche Modellierungsansitze zum Einsatz, darunter klassische Metho-
den wie die Finite-Elemente-Methode (FEM) im Kontext singuldrer Grenzflichen
sowie die Phasenfeldmethode. Wihrend FEM auf einem starren oder lokal an-
gepassten Gitter arbeitet und Phasengrenzen explizit verfolgt werden miissen,
beschreibt die Phasenfeldmethode Phaseniibergédnge kontinuierlich iiber einen
Ordnungsparameter. Dadurch entfillt die aufwéndige Nachfithrung beweglicher
Gitter, was die Methode insbesondere fiir Probleme mit komplexer Grenzfldchen-
entwicklung attraktiv macht.

Ein wesentlicher Vorteil der Phasenfeldmethode liegt in ihrer Flexibilitit. Durch
geeignete Formulierung der Energieterme und Kopplung mit weiteren physikali-
schen Gleichungen kann sie an eine Vielzahl von Anwendungsfillen angepasst
werden. Entsprechend wird sie in unterschiedlichsten Bereichen der Materialwis-
senschaften eingesetzt. Ben Said [35], Altschuh [97], Kunz [133] und Reder [40]
befassten sich in ihren Arbeiten mit der Anwendung der Phasenfeldmethode zur
Fluidsimulation. Ben Said, Altschuh und Kunz setzten dabei die kapillargetrie-
bene Benetzung von pordsen Strukturen um, die unter anderem die Simulati-
on von medizinischen Diagnotiskmembranen und den Fliissigkeitstransport in
geologischen Strukturen ermoglicht. Reder erweiterte das Fluidmodell um die
Wechselwirkungen mit Festkorpern. Dies ermdglicht unter anderem die Simu-
lation des Sedimentstransports in Fliissen und des Herstellungsprozesses von
Batterieelektroden.

Die Simulation von Batteriematerialien insbesondere der Eigenschaften und der
zeitlichen Entwicklung des Batteriematerials wurde von Hoffrogge [188] und
Daubner [189] umgesetzt. Die Entwicklungen von Hoffrogge ermdoglichen es die
Nickelvergroberung in Festoxidbrennstoffanoden zu simulieren. Dadurch kon-
nen mogliche Einflussparameter auf die Mikrostruktur und die Haltbarkeit der
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6.2 Phasenfeldmethode fiir Mechanikmodellierung

Brennstoffzelle gezielt untersucht werden. Daubner setzt hingegen eine Modell-
formulierung um, die die Simulation der Alterung von Natriumbatterien aufgrund
von Laderaten induzierten Spannungen im Batteriematerial ermoglicht. Weitere
Anwednungsgebiete und Modellformuliereungen entstammen der Untersuchung
geologischer Prozesse. Spith [168] und Prajapati [190] beschiftigen sich dabei
mit der Ausbreitung von Rissen in Gesteinen und dem Kristallwachstum neuer
Gesteinskorner in den entstandenen Rissen.

In Arbeiten von Schneider [191], Schoof [38] und Herrmann [192] wurde ein Me-
chaniksolver mit der Phasenfeldmethode umgesetzt, der sowohl elastische als auch
elastoplastische Verformungen umsetzt. Dieser wurde erfolgreich zur Untersu-
chung unterschiedlicher Phinomene wie der Wirmebehandlung von Stidhlen und
der Rissbildung in Gusseisen angewandt. Neben den genannten Veroffentlichun-
gen existieren weitere Arbeiten hinsichtlich der Benetzung von Oberfldchen [193—
195], dem Wachstum von Kornstrukturen [196, 197] und Sinterprozessen [173,
198]. Alle diese Methoden sind in der Software PACE3D implementiert und kon-
nen verwendet werden. Die Phasenfeldmethode in Form von PACE3D bietet somit
eine geeignete Grundlage fiir die Untersuchung der physikalischen Eigenschaften
und wird in dieser Arbeit daher verwendet. Das fiir diese Arbeit relevante Mo-
dell basiert auf dem erwihnten Mechaniksolver und wurde bereits von Reder &
Holland-Cunz et al. [164] erfolgreich zur Simulation poréser Mikrostrukturen
angewandt. Nachfolgend erfolgt die Beschreibung des Modells.

6.2 Phasenfeldmethode fiir
Mechanikmodellierung

Der in PACE3D implementierte Mechaniksolver ermoglicht die simulative Unter-
suchung der mechanischen Eigenschaften von Mikrostrukturen. In dieser Arbeit
wird er genutzt, um die makroskopischen mechanischen Eigenschaften der digita-
len Schaumzwillinge zu bestimmen. Die folgenden Abschnitte beschreiben das
zugrunde liegende Modell sowie das verwendete Simulationssetup.
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6 Bestimmung der physikalischen Schaumeigenschaften

6.2.1 Modell

Die in Abschnitt 2.3 skizzierte Phasenfeldmethode ldsst sich durch geeignetes An-
passen des Energiefunktionals (Gleichung 2.24) auf ein breites Anwendungsspek-
trum anwenden. Die in dieser Arbeit verwendete Simulationssoftware PACE3D
bietet bereits ein grofies Repertoire unterschiedlicher Problemmodellierungen.

Zur Simulation der Spannungen und Dehnungen im Phasenfeldkontext steht ein
von Schneider et al. [199] entwickeltes Modell zur Verfiigung. Diese Modell
wurde von Hermann [192] und Schoof [38] weiterentwickelt, um auch plastische
Deformationen in Materialien zu simulieren. Diese Modellierung basiert auf
kleinen Deformationen und einer geometrischen Linearisierung.

Das Modell erweitert das Energiefunktional (vgl. Gleichung 2.24) um die elasti-
schen und plastischen Energiedichten des Materials zu

F(,90,u) = /V Wt (9, V0) + Wetast (9,0) + Woiast (9, 0) AV, (6.1)

Dabei beschreibt Wiy (¢, V@) die Grenzflichenenergiedichte, welche die Energie
iiber die diffuse Grenzfliche modelliert. Wejasi (¢, ) und Wyt (¢, u) modellieren
die elastische bzw. plastische Energie in den Bulkphasen. Durch u wird hier das
Verschiebungsfeld beschrieben. Eine detaillierte Definition dieser Energieterme
erfolgt nicht, da das Modell in dieser Arbeit lediglich zur Bestimmung physikali-
scher Eigenschaften verwendet und nicht weiterentwickelt wurde. Ausfiihrliche
Beschreibungen finden sich in [38].

Zur Simulation des beschrieben Systems erfolgt die Variation des Energiefunktio-
nals aus Gleichung 6.1:

V80, 8u: 5f:/v(.)5¢+(-)5udvzo. 6.2)
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6.2 Phasenfeldmethode fiir Mechanikmodellierung

Dabei entspricht ¢ dem Ordnungsparameter und u dem Verschiebungsfeld. Da
das Phasenfeld ¢ hier konstant bleibt, entfillt der Term ( - )6 ¢. Der verbleibende
Term kann wie folgt geschrieben werden:

1
(+)8u=div(C[e—&])-du, &= (Vu+t AR (6.3)
mit € als inelastischem Dehnungsanteil und C als Steifigkeitstensor. Diese Mi-
nimierung der freien Energie mittels Variationsrechnung ergibt somit die lokale
Impulsbilanz als Bestimmungsgleichung. Der Spannungstensor wird iiber eine
lineare Interpolation der Steifigkeiten,

N
c=1Y ¢%* (6.4)
a=1

berechnet [200]. Hier sind C* die konstanten phasenspezifischen Steifigkeitsten-
soren.

Fiir die untersuchten Schaumstrukturen hat die Porenphase eine verschwindend
kleine Steifigkeit, weshalb die Steifigkeit der Strukturphase tiber die Grenzfli-
chenbreite linear abnimmt. Uber die Impulsbilanz div(c) = 0 und o = C[¢] mit
den elastischen Dehnungen € := & — € erfolgt die Losung nach dem Verschie-
bungsfeld u. Fiir jeden Zeitschritt ¢ ergibt sich so in jeder Zelle ein Spannungs-
und Dehnungstensor, woraus Spannungs-Dehnungsdiagramme bestimmt werden
konnen.

Aus dem Spannungs-Dehnungsdiagramm wird der Druckmodul aus der Steigung
des linearen Verformungsbereichs bestimmt. Die Stauchgrenze ergibt sich an dem
Punkt, an dem die um 0,2 % nach rechts verschobene Gerade mit der Steigung
des Druckmodul die Spannungs-Dehnungskurve schneidet.
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6 Bestimmung der physikalischen Schaumeigenschaften

6.2.2 Simulationssetup

Zur Simulation der mechanischen Eigenschaften wird eine uniaxiale Verschie-
bung auf die Schdume aufgebracht. Da diese Verschiebung in experimentellen
Untersuchungen lediglich an der Oberseite aufgebracht wird, erfolgt dieser Belas-
tungsfall auch in der Simulation. Abbildung 6.1 zeigt den schematischen Aufbau
der Simulation. Die Verschiebung wird in der Simulation linear aufgebracht und
imitiert den Ablauf eines Druckversuchs.

Abbildung 6.1: Simulationssetup: Auf den untersuchten Schaum wird eine Verschiebung entlang der
y-Achse, analog zum modellierten Druckversuch, aufgebracht. Die Verschiebung
wird tiber eine lineare Funktion langsam an das Maximum herangefiihrt, um den
Druckversuch zu imitieren.

6.2.3 RVE Bestimmung

Wie bereits bei der Bestimmung der Struktureigenschaften, ist auch fiir eine
verlidssliche Simulation der mechanischen Eigenschaften eine RVE-Analyse erfor-
derlich. Hierfiir wird der deterministische Ansatz aus Abschnitt 2.4 verwendet.
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6.2 Phasenfeldmethode fiir Mechanikmodellierung

Aus der rekonstruierten Schaumprobe werden zunichst Subvolumina mit einer
Kantenlidnge von 150 Voxel extrahiert. Diese Kantenldnge wird in Schritten von
75 Voxel sukzessive vergrofert, und fiir jedes Subvolumen werden die mechani-
schen Eigenschaften simuliert.

Die ermittelten Werte werden anschlieend mit den Eigenschaften der Gesamtpro-
be verglichen, um ein relatives Fehlermal} zu berechnen. Fillt die Abweichung
unter einen Schwellenwert von 5 %, gilt die zugehorige Kantenlidnge L als RVE-
Grofle. Abbildung 6.2 zeigt die RVE-Analysen fiir alle drei Schaumproben. Es
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Abbildung 6.2: Bestimmung der RVE-Grofe: Sobald die Abweichung unter 5 % liegt ist ein RVE
erreicht.

ist zu erkennen, dass die relative Abweichung der Simulationen vom Zielwert, ab

213



6 Bestimmung der physikalischen Schaumeigenschaften

einer Kantenldnge von 1 100 um ( 400 Voxeln) konstant unter 5 % liegt. Nachfol-
gend werden die Untersuchungen der Schaumstrukturen demnach in Subvolumen
mit einer Kantenldnge von 400 Voxeln durchgefiihrt.

6.2.4 Parametrisierung der Simulation

Fiir eine realistische Simulation miissen die mechanischen Eigenschaften der
beiden Phasen Polyurethan und Luft bekannt sein. Die Materialparameter fiir Luft
werden der Literatur entnommen. Der Druckmodul liegt hier bei 1,01e—4 GPa.
Eine Streckgrenze existiert nicht, da Luft als Gas keine plastische Verformung
aufweist. Fiir Polyurethan liegen keine Bulk-Werte aus der Literatur vor, da die-
ses Material meist geschaumt vorliegt. Die Werte werden daher experimentell
approximiert. Dazu werden Druckversuche an realen Polyurethanschaumproben
durchgefiihrt. Die so ermittelten Spannungs-Dehnungsdiagramme dienen als Re-
ferenz. Die Simulationsparameter des Polyurethans werden anschlieend iterativ
angepasst, bis die simulierten Kurven den experimentellen moglichst genau ent-
sprechen.

6.3 Experimentelle Untersuchungen

Um die Simulationen korrekt zu parametrisieren und zu validieren, werden ex-
perimentelle Druckversuche an représentativen Proben des Polyurethanschaums
durchgefiihrt. Diese Experimente liefern Referenzwerte fiir die Parametrisierung
der Simulation und ermdglichen den Abgleich zwischen numerischen und physi-
kalischen Ergebnissen. Im Folgenden werden das Vorgehen und die erhaltenen
Ergebnisse prisentiert.
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6.3 Experimentelle Untersuchungen

6.3.1 Ziel und Versuchsaufbau

Zur Parametrisierung der Simulation hinsichtlich der mechanischen Eigenschaften
des Polyurethanschaums werden normgerechte Druckversuche nach DIN EN
ISO 844:2021 durchgefiihrt. Proben werden an verschiedenen Positionen des
Schaummaterials entnommen, entsprechend den in den CT-Scans Probe A, Probe
B und Probe C untersuchten Bereichen. Die Schaumproben haben eine Grofie von
10x10x5 cm und sind somit deutlich grofer als die in den CT-Daten abgebildeten
Ausschnitte, wodurch die Messwerte reprisentativ fiir die jeweiligen Entnahme-
bereiche sind. Die Belastung erfolgt quasistatisch mit einer Priifgeschwindigkeit
von 5 mm/min entlang der Aufschdumrichtung, wihrend kontinuierlich Traver-
senweg und Kraft gemessen werden, woraus Kraft-Weg-Kurven und anschlieend
Spannungs-Stauchungs-Diagramme abgeleitet werden.

6.3.2 Auswertung der Druckversuche

Aus den Spannungs-Stauchungs-Kurve wird der Druckmodul und die Stauch-
grenze ermittelt. Abbildung 6.3 zeigt die aufgezeichneten Kurven fiir alle drei
Schaumproben entlang der Aufschiumrichtung (z-Achse). Alle drei dargestellten
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Abbildung 6.3: Druckversuche des Schaumproben in Aufschiaumrichtung.
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6 Bestimmung der physikalischen Schaumeigenschaften

Kurven weisen einen Kurvenfufl um den Koordinatenursprung auf, der in der
Berechnung des Druckmoduls beriicksichtigt werden muss. Dazu wird der Druck-
modul aus den dargestellten Kurven, wie in der Norm DIN EN:ISO 844:2021
beschrieben, aus dem steilsten Abschnitt der Stauchung zwischen 25 % und 75 %
der maximalen Kraft bestimmt. Dieser Abschnitt wird hierfiir in sechs gleich
grofle Segmente unterteilt und in diesen jeweils die Steigung errechnet, siehe
Abbildung 6.4. Die beiden benachbarten Segmente deren kombinierte Steigung
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Abbildung 6.4: Methode zur Bestimmung des Druckmoduls nach DIN EN:ISO 844. Der Kurvenbe-
reich zwischen 25 % und 75 % der Maximalkraft wird in 6 gleich grole Segmente
geteilt. Die benachbarten Segmente, deren Summe ihrer Steigung am groBten ist,
definieren den Druckmodul des untersuchten Materials. Der Schnittpunkt einer um
0,2 % nach rechts verschobener Geraden mit der Steigung des Druckmoduls, definiert
die Stauchgrenze.

am hochsten ist, werden zur Berechnung des Druckmoduls verwendet. Der Kur-
venful} der experimentell ermittelten Diagramme wird durch die Verldngerung des
linearen Bereichs ausgehend von der Stauchung um 25 % der maximalen Kraft
entfernt.

Die Stauchgrenze wird an dem Punkt definiert, an dem eine plastische Verformung
von 0,2 % vorliegt. Die exakte Bestimmung des Ubergangs von elastischer zu
plastischer Verformung ist aus dem Diagramm sonst nur schwer ableitbar.
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6.3 Experimentelle Untersuchungen

6.3.3 Abgleich mit Simulationen

Auf Grundlage dieser Experimente konnte die Simulation parametrisiert werden.
Dazu wurde der Druckmodul des Polyurethans iterativ angepasst, bis die simulier-
ten Diagramme mit den experimentell ermittelten zusammenfielen. Abbildung 6.5
stellt die simulierten und experimentellen Untersuchungen gegeniiber.

Fiir alle drei Proben wird derselbe Druckmodul der Bulkphase verwendet. Die
Ubereinstimmung der experimentellen und simulierten Kurven validiert an dieser
Stelle die Simulation. Nachfolgend werden alle Simulationen mit den ermittelten
Parametern durchgefiihrt, wobei der Druckmodul der Bulkphase 1,92 GPa und
die Stauchgrenze 52 MPa betrigt.
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Abbildung 6.5: Gegeniiberstellung der experimentellen und simulativen Untersuchungen der Schiu-
me. Die Simulation wird auf den Druckversuchen von Probe A parametrisiert. In (a)
ist das Ergebnis der Parametrisierung gezeigt. Zur Validierung der Parametrisierung
stellen (b) und (c) die Experimente den Simulationen der anderen Proben gegeniiber.
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6 Bestimmung der physikalischen Schaumeigenschaften

6.4 Einbindung in Kadi4Mat

Zur Automatisierung und FAIRen Dokumentation der Simulationen wurde ein
generischer Workflow in KadiStudio entwickelt, der flexibel auch fiir andere An-
wendungsfille genutzt werden kann. Nutzer konnen wihrend der Ausfiihrung
sowohl die gewiinschte Simulationskonfiguration als auch die zu untersuchenden
Mikrostrukturen auswéhlen. Dadurch lassen sich unterschiedliche Konfigurations-
dateien einbinden, die jeweils verschiedene Eigenschaften simulieren.

Die Automatisierung der Bestimmung effektiver Materialparameter erfolgt in
Form eines KadiStudio-Workflows. Eine schematische Ubersicht des Ablaufs ist
in Abbildung 6.6 als BPMN-Diagramm dargestellt. Der vollstdndige Workflow ist
auf Zenodo publiziert und frei zuginglich [201].
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Abbildung 6.6: Schematische Darstellung des Simulationsworkflows. Der Workflow implementiert
die mechanische Belastung einer Struktur und die Auswertung der Ergebnisse, kann
aber um andere Anwendungsbeispiele erweitert werden.

Der Workflow nutzt die Simulationssoftware PACE3D, die ein breites Spektrum
physikalischer Vorgénge modellieren kann. Erginzende Analysewerkzeuge er-
moglichen es, direkt aus den Simulationen effektive Materialparameter abzuleiten.
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Abbildung 6.7: Analyse der Simulationsergebnisse. Blaue Punkte: Spannungs- und Stauchungswerte
pro Zeitschritt; orange Kurve: Interpolation. Der lineare Verlauf der Kurve entspricht
dem effektiven Druckmodul. Der Schnittpunkt einer um 0,2 % nach rechts verschobe-
nen Geraden mit der Steigung des Druckmoduls mit der interpolierten Kurve bestimmt
die Stauchgrenze o).

Die hier vorgestellte Implementierung fokussiert auf mechanische Belastungen
und die automatische Extraktion der Kennwerte.

PACE3D wird iiber Konfigurationsdateien gesteuert, die die physikalischen Pro-
zesse definieren. Wihrend der Ausfithrung wihlt der Nutzer die gewiinschte
Eigenschaft und die passende Konfiguration wird geladen. Abmessungen und
Materialkennwerte der Vollmaterialien (Druckmodul und Stauchgrenze) werden
dabei automatisch an die jeweilige Mikrostruktur angepasst.

Nach der Simulation erfolgt die Auswertung: Fiir jeden Zeitschritt werden mitt-
lere Spannungs- und Dehnungswerte berechnet, interpoliert und als Spannungs-
Dehnungskurve dargestellt. Daraus wird der Druckmodul als Steigung im linearen
Bereich bestimmt. Der Schnittpunkt einer um 0,2 % verschobenen Geraden mit der
Steigung des Druckmoduls definiert die Stauchgrenze. Abbildung 6.7 visualisiert
diesen Analyseprozess.

Die auf diese Weise bestimmten mechanischen Eigenschaften werden anschlie-
Bend automatisch als strukturierte Metadaten in den jeweiligen Struktur-Record
auf Kadi4Mat geschrieben. Gemifl dem in Unterabschnitt 3.3.1 vorgestellten Kon-
zept der inkrementellen Metadaten wichst der Record damit um die simulierten
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6 Bestimmung der physikalischen Schaumeigenschaften

Eigenschaften an. Abbildung 6.8 zeigt einen exemplarischen Record, in dem die
mechanischen Eigenschaften zusétzlich zu den bereits dokumentierten strukturel-
len Eigenschaften abgelegt sind. Neben der reinen Dokumentation der Ergebnisse
werden die Records zudem automatisch mit den verwendeten Workflows und Si-
mulationsmodellen verkniipft. Auf diese Weise entsteht eine liickenlose Abbildung
der Datenherkunft, die die Reproduzierbarkeit und Nachvollziehbarkeit samtli-
cher Schritte gewihrleistet. Die entsprechenden Relationen sind in Abbildung 6.9

gezeigt.
Overview B Files @ Links O Permissions “D Revisions
@& DDGAN_Schaum_p08032_w47298_r11799_std19976

@ddgan_schaum_p08032_w47298_r11799_std199762

Created at July 3, 2025 7:30:55 PM
Last modified at August 29, 2025 1:35:30 PM

Created by Lars Christoph Griem

Extra metadata (oY ]
Parameterisierung 7’
Porositt 0.8032411933430245 7’
Wanddicke 1.1799212485484316 s
Porenradius 4.729843973927286 s
Stabw Porenradius 1.9976622026949757 s
Struktureigenschaften 7’
Porositit 0794281 4
Wanddicke 2.934409 4
Porenradius 15.4378 4
StabwPorenradius 7.99161 d
Oberfliche 5.735749e+6 7’
OberflacheProVolumen 0384729948 s
Mechanische Eigenschaften ’
Druckmodul 237.98699545675456 s
Stauchgrenze 5.701456983732524 ’

Abbildung 6.8: Record der die mechanischen und strukturellen Eigenschaften einer Mikrostruktur
beschreibt. Die Metadaten wurden durch die Workflowanalysen automatisiert hinzu-
gefligt.
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6.5 Diskussion

In diesem Kapitel wurde die letzte methodische Komponente der entwickelten
Materialdesign-Methodik umgesetzt: die Simulation makroskopischer mecha-
nischer Eigenschaften digitaler Schaumzwillinge. Die entwickelten Workflows
sind vollstindig in Kadi4Mat eingebunden, sodass samtliche Simulationen und
Auswertungen automatisch dokumentiert werden und eine nachvollziehbare sowie
wiederverwendbare Datenbasis entsteht.

Die Ergebnisse zeigen, dass durch die Parametrisierung des Mechaniksolvers auf
Basis experimenteller Druckversuche eine enge Ubereinstimmung zwischen Simu-
lation und Experiment erzielt werden kann. Damit lassen sich aus der Mikrostruk-
tur zuverldssig die makroskopischen Kennwerte Druckmodul und Stauchgrenze
ableiten. Der automatisierte Workflow erlaubt es, diese Berechnungen konsistent
auf beliebige Strukturen anzuwenden und die resultierenden Eigenschaften direkt
in strukturierter Form in der Datenbank zu dokumentieren. Damit ist der Ubergang
von der rein geometrischen Charakterisierung zur physikalischen Bewertung der
Materialeigenschaften vollzogen.

Gleichzeitig bestehen Einschrinkungen. Die Simulationsumgebung wurde in die-
ser Arbeit ausschlieBlich zur Bestimmung mechanischer Eigenschaften eingesetzt,
obwohl prinzipiell auch andere physikalische Prozesse abgebildet werden kdnnen.
Zudem ist die Parametrisierung auf Polyurethanschaum zugeschnitten, sodass
eine Ubertragung auf andere Materialien zuniichst die Bestimmung geeigneter
Bulk-Parameter erfordert.

Zusammenfassend bietet der entwickelte Workflow eine robuste und reproduzier-
bare Grundlage, um Mikrostrukturen mit ihren mechanischen Eigenschaften zu
verkniipfen. Seine modulare Struktur ermoglicht es, ihn in zukiinftigen Arbeiten
flexibel um weitere Modelle und Materialsysteme zu erweitern. Damit fiigt er
sich nahtlos in die Gesamtmethodik ein und vervollstindigt die Prozesskette vom
CT-Datensatz bis zur physikalischen Charakterisierung. Der aktuelle Stand des
Materialentwicklungsprozesses ist in Abbildung 6.9 dargestellt.
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Abbildung 6.9: Zusammenfassung der Simulationen. Ein auf Druckversuchen validierter Simulati-
onsworkflow bestimmt die mechanischen Eigenschaften der Schidume.

Damit stehen alle Bausteine fiir eine konsistente, datengetriebene Materialent-
wicklung zur Verfiigung. Das folgende Kapitel widmet sich der systematischen
Anwendung dieser Methoden, um Struktur-Eigenschaft-Beziehungen zu identifi-

zieren und die Struktur-Eigenschafts-Beziehungen der aufgebauten Datenbank zu
analysieren.
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7 Identifikation von Struktur-
Eigenschaft-Beziehungen

In diesem Kapitel wird die letzte methodische Komponente der in dieser Arbeit
entwickelten Methodik vorgestellt: die Identifikation von Struktur-Eigenschaft-
Beziehungen. Wihrend die vorangegangenen Kapitel Methoden zur Rekonstrukti-
on, Generierung, Charakterisierung und Simulation von Mikrostrukturen etabliert
haben, wird nun gezeigt, wie diese Bausteine systematisch zusammengefiihrt und
ausgewertet werden konnen. Der Schwerpunkt liegt hierbei auf der Entwicklung
eines generisch einsetzbaren Workflows, der auch fiir andere Materialsysteme
nutzbar ist. Zur Identifikation der Struktur-Eigenschaft-Beziehungen wird auf
neuronale Netze zuriickgegriffen, da diese im Gegensatz zu vielen analytischen
Modellen nicht auf spezifische Anwendungsfille beschrinkt sind und komplexe,
nichtlineare Zusammenhénge zwischen Struktur und Eigenschaft erfassen konnen.

Nachfolgend wird zunéchst der Stand der Forschung skizziert, der aktuelle Ent-
wicklungen und Methoden zur Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen
anhand ausgewihlter Beispiele aufzeigt. Anschlielend wird die Erstellung ei-
ner strukturell vielféltigen und ausgewogenen Datenbank beschrieben, die im
darauffolgenden Abschnitt mithilfe maschineller Lernverfahren analysiert wird.
Ziel ist die Entwicklung eines interpretierbaren ML-Modells, aus dem verliss-
liche Struktur-Eigenschaft-Beziehungen abgeleitet und in verstidndlicher Form
dargestellt werden konnen.
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7.1 Stand der Forschung

Die Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen ist ein zentrales Thema
in den Materialwissenschaften, da sie sowohl ein tieferes Verstandnis von Materi-
alsystemen als auch die Vorhersage des Materialverhaltens ermdglichen. Struktur-
Eigenschaft-Beziehung verkniipfen strukturelle Merkmale eines Materials mit
dessen makroskopischen Eigenschaften [202]. Typischerweise wird beschrieben,
wie mikroskopische oder mesoskopische Strukturmerkmale — Porositit, Korn-
groBe oder Kristallorientierung — die makroskopischen Materialeigenschaften —
Festigkeit, Leitfiahigkeit oder Permeabilitit — beeinflussen.

Grundsitzlich lassen sich Struktur-Eigenschaft-Beziehungen entweder analytisch
durch physikalische Modelle oder datengetrieben mithilfe statistischer bzw. ma-
schineller Lernverfahren erfassen [202]. Je nach Fragestellung konnen Struktur-
Eigenschaft-Beziehungen dabei sowohl zur Losung des vorwirtsgerichteten Pro-
blems (von Struktur zur Eigenschaft) als auch des inversen Problems (von ge-
wiinschter Eigenschaft zur Struktur) eingesetzt werden.

Fiir datengetriebene Verfahren ist die Verfiigbarkeit umfangreicher und qualitativ
hochwertiger Daten entscheidend. Einige Arbeiten, wie die von Liu et al. [203]
und Lin et al. [204], nutzen bestehende Materialdatenbanken, um durch Struktur-
Eigenschaft-Beziehung-Analysen neue Materialien zu identifizieren.

Andere, wie Danesh et al. [205], erzeugen gezielt neue Datenpunkte, beispiels-
weise mithilfe aktiven Lernens, um Strukturen mit hohem Informationsgehalt
beziiglich der Struktur-Eigenschaft-Beziehung zu identifizieren. Dabei ist es ent-
scheidend, den relevanten Datenraum mdglichst vollstindig und gleichméaBig
abzudecken, um Verzerrungen und Uberanpassung zu vermeiden [204]. Bei der
Auswahl oder Erstellung solcher Datenbanken ist darauf zu achten, dass der re-
levante Datenraum moglichst vollstindig und gleichmifig abgedeckt wird, um
Verzerrungen zu vermeiden und belastbare Vorhersagen zu ermoglichen [204].
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Zur Modellierung von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen kénnen sowohl direkt
messbare physikalische Grofen als auch komplexere, aus Daten abgeleitete Merk-
male verwendet werden. Erstere kommen beispielsweise in analytischen Modellen
wie der Kozeny—Carman-Gleichung zum Einsatz, wie in der Arbeit von Kunz
et al. [206] demonstriert wird, in der die Permeabilitit poroser Medien in Ab-
hingigkeit struktureller Eigenschaften modelliert wird. Ein verwandter datenba-
sierter Ansatz findet sich bei Saunders et al. [207], die physikalisch motivierte
Strukturparameter als Eingangsdaten fiir ein neuronales Netz nutzen, um mecha-
nische Eigenschaften metallischer Materialien vorherzusagen. Dieses Vorgehen
ermoglicht es, datengetriebene Modellierung mit einer gewissen physikalischen
Interpretierbarkeit zu kombinieren.

Im Gegensatz zu physikalischen Groflen ermoglichen korrelative Methoden wie
n-Punktkorrelationen und Hauptkomponentenanalyse (PCA) oder neuronale Netze
eine ganzheitlichere Beschreibung der Materialstruktur [205, 208, 209]. Diese
Verfahren sind zwar meist weniger interpretierbar, konnen jedoch komplexe,
nichtlineare Zusammenhénge erfassen.

Wihrend die PCA eine lineare Dimensionsreduktion mit interpretierbaren Haupt-
komponenten ermoglicht [205], konnen neuronale Netze auch nichtlineare, hoch-
dimensionale Struktureigenschaften extrahieren, erfordern jedoch groBere Daten-
mengen und liefern weniger intuitive nachvollziehbare Merkmale.

Ein etablierter Ansatz zur Visualisierung und Analyse von Struktur-Eigenschaft-
Beziehungen sind sogenannte Materialkarten. Diese setzen strukturbezogene
Parameter in Beziehung zu makroskopischen Eigenschaften und ermoglichen
eine intuitive Darstellung funktionaler Abhéngigkeiten. In der Arbeit von Kunz et
al. [206] wird dieser Ansatz beispielsweise genutzt, um die Fliissigkeitsausbreitung
in pordsen Medien in Abhingigkeit von strukturellen Parametern zu analysieren.
Die Aussagekraft solcher Karten hingt dabei entscheidend von der Auswahl
geeigneter struktureller Merkmale ab. Unabhéngig davon, ob diese physikalisch
gemessen oder datenbasiert extrahiert wurden.
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7.2 Methoden zur Analyse neuronaler Netze

Neuronale Netze gelten hédufig als Blackboxes. Sie verarbeiten Eingaben und er-
zeugen Ausgaben, ohne dass die internen Entscheidungsprozesse direkt nachvoll-
ziehbar sind. Die Explainable Al bietet Methoden, die diese Prozesse transparenter
machen [210]. Eine zentrale Methode ist die Layer-wise Relevance Propagation
(LRP) [211], die den Beitrag einzelner Eingaben zu einer Vorhersage sichtbar
macht. Dabei wird die Ausgabe des Netzes schrittweise von der Ausgabeschicht
bis zu den Eingaben zuriickverteilt.

Die LRP verlduft in zwei Schritten: Zunichst erfolgt eine normale Vorhersage,
wihrend der die Aktivierungen in jeder Schicht gespeichert werden. Anschlie-
Bend wird die Relevanz von der Ausgabeschicht bis zur Eingabeschicht nach
festgelegten Regeln riickverteilt. Als Relevanz wird dabei die Ausgabe der letzten
Schicht definiert. Fiir Regressionsaufgaben ist das der vorhergesagte Wert, fiir
Klassifikationen die Klassenzugehorigkeiten.

Eine zentrale Bedingung bei der Riickverteilung ist die Relevanzerhaltung. Fiir
die Relevanz eines Neurons Ry und die Relevanzanteile R, 4 die von von Neuron
Ry an die vorherigen Schicht zuriickgegeben werden, gilt }'; R,y = Ry. So bleibt
die Gesamtrelevanz iiber alle Schichten hinweg konstant, wodurch die Vorhersage
vollstandig durch Eingaben erkldrbar bleibt. Abbildung 7.1 stellt diesen Prozess
schematisch dar.
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Abbildung 7.1: Schematische Darstellung der LRP: Die Ausgabe wird schrittweise bis zu den Einga-
ben zuriickgefiihrt. Adaptiert aus [212].

Die LRP lasst sich nicht nur auf MLPs, sondern auch auf CNNs anwenden und
eignet sich daher als generischer Ansatz zur Analyse neuronaler Netze.
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7.3 Aufbau der Datenbank

Eine gut strukturierte und ausgewogene Datenbasis ist entscheidend fiir die zu-
verldssige Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen. Insbesondere
bei der Anwendung maschineller Lernverfahren ist es erforderlich, dass der be-
trachtete Datenraum moglichst vollstindig und gleichmifig abgedeckt wird. Eine
ungleichmifige oder liickenhafte Verteilung der Daten kann die Lernfahigkeit von
Modellen stark beeintrdchtigen, zu instabilen Vorhersagen fithren und letztlich
die Aussagekraft der resultierenden Struktur-Eigenschaft-Beziehungen einschrin-
ken [213].

Dies gilt umso mehr, wenn interpretierbare Modelle entwickelt werden sollen.
Nur wenn der zugrunde liegende Merkmalsraum hinreichend gut reprisentiert
ist, lassen sich zuverldssige Aussagen iiber den Einfluss struktureller Parameter
auf makroskopische Materialeigenschaften treffen. Entsprechend ist eine infor-
mationsreiche und ausbalancierte Datenbasis ein zentraler Bestandteil fiir die
erfolgreiche Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen.

Zum Aufbau der Datenbank kommt zunichst das in Abschnitt 5.4 vorgestellte
eigenschaftskonditionierte DD-GAN zum Einsatz, um unterschiedlichste Schaum-
strukturen zu erstellen. Als Orientierung fiir die Generierung werden zunéchst
die in Abschnitt 4.5 ermittelten strukturellen Eigenschaften der realen Schaum-
strukturen als Eingang verwendet. Auf Grundlage dieser Eigenschaften erzeugt
das Diffusionsmodell synthetische Schaumstrukturen mit dhnlichen Strukturei-
genschaften.

Um die strukturelle Vielfalt der erstellten initialen Datenbank zu bewerten, wird zu-
néchst die Verteilung der Daten analysiert. Da im Vorfeld nicht bekannt ist, welche
strukturellen Merkmale fiir die Struktur-Eigenschaft-Beziehungen entscheidend
sind, wird bewusst auf eine manuelle a-priori-Auswahl von Strukturparametern
verzichtet.

Stattdessen wird die in Unterabschnitt 4.2.4 beschriebene, datengetriebene Analy-
se eingesetzt. Diese basiert auf einer ZPK-Darstellung mit anschlieBender PCA
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7 Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen

und ermoglicht eine ganzheitliche Erfassung der mikrostrukturellen Eigenschaften.
Die Projektion aller Datenpunkte in diesen Merkmalsraum erlaubt eine visuelle Be-
wertung der Verteilung und macht strukturelle Liicken unabhingig von konkreten
Strukturparametern erkennbar.

Abbildung 7.2 zeigt die Projektion sowohl realer als auch generierter Strukturen in
diesen Merkmalsraum. Wie in den vorangegangenen Kapiteln erfolgt die Berech-
nung der PCA ausschlielich auf den CT-Daten. Die synthetischen Daten werden
lediglich iiber die identifizierte Transformation in den Merkmalsraum projiziert.
In dem dargestellten Ergebnis beschreibt die erste Hauptkomponente 98,7 % der
Varianz, wihrend PC2 0,08 % und PC3 sowie PC4 jeweils etwa 0,03 % erkliren.
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Abbildung 7.2: Projektion realer und generierter Strukturen im PCA-Raum, basierend auf der 2-
Punkt-Korrelation. Die generierten Strukturen iiberlagern den Wertebereich der realen
Strukturen weitgehend und erweitern diesen zudem. Gleichzeitig treten im Merkmals-
raum Liicken zwischen einzelnen Clustern auf, in denen bislang keine Strukturen
vorhanden sind. Diese Bereiche markieren gezielt zu ergéinzende Regionen zur Ver-
vollstindigung der Datenbank.

Es zeigt sich, wie bereits in Unterabschnitt 4.4.1 dargelegt, dass die syntheti-
sierten Daten die realen Daten gut abdecken und auch erweitern. Allerdings ist
zu erkennen, dass sich entlang der ersten Hauptkomponente Cluster bilden, die
nicht miteinander verbunden sind. Zwar schlielen die generierten Strukturen diese
Liicken bereits teilweise, dennoch bleibt insbesondere im Bereich um eine Wert

228



7.3 Aufbau der Datenbank

von 1 der PC1 eine deutliche Liicke bestehen. Diese deutet auf eine unzureichende
Abdeckung dieses Datenbereichs durch die bisherigen Strukturen hin.

Um diese Liicke nun gezielt durch Strukturen zu fiillen, ist es notwendig zu verste-
hen welche Strukturmerkmale entlang der einzelnen Hauptkomponenten variiert
werden. Erst dadurch kann das Generierungsmodell richtig parametrisiert werden.
Zu diesem Zweck wurden in Abbildung 7.3 separate PCA-Projektionen erstellt,
in denen die Datenpunkte jeweils nach bekannten Strukturparametern (Porositit,
mittlerem Porenradius und Wanddicke) eingefdrbt wurden. Da die Liicken in
Abbildung 7.2 am ausgeprigtesten in den PC1-PC2- und PC1-PC3-Diagrammen
zu erkennen sind, wurden lediglich diese gemif ihrer Struktureigenschaften ein-
gefirbt.

Der Farbverlauf im PC1-PC2-Diagramm zeigt deutlich, dass PC1 vor allem die
Porositit abbildet. Damit ldsst sich die in Abbildung 7.2 zuvor identifizierte Liicke
als Bereich mittlerer Porositét interpretieren, der bislang kaum durch reale oder
generierte Strukturen abgedeckt ist. Dies deckt sich mit der in Unterabschnitt 4.4.1
identifizierten Datenverteilung der CT-Daten, die fiir Porosititen im Bereich um
70 % und 80 % eine Liicke aufweisen (vgl. Abbildung 5.17). In den weiteren
Projektionen, insbesondere im PC1-PC3-Diagramm, treten auch fiir Wanddicke
und Porenradius erkennbare Muster auf, die sich in Form isolierter Bereiche
zeigen. Diese deuten darauf hin, dass eine vollstindige Abdeckung des Merkmals-
raums nicht allein durch Variation der Porositit, sondern auch durch die gezielte
Kombinationen dieser Strukturparameter erreicht werden muss.

Vor diesem Hintergrund konzentriert sich die Ergidnzung der Datenbank im ersten
Schritt auf die gezielte Variation der Porositit. Mit dem Generierungsnetzwerk
wurden neue Strukturen erzeugt, deren Porosititen im Bereich von 65 % bis 75 %
vorgegeben wurden. Der Generator benotigt neben der Porositit auch die Parame-
ter Porenradius und Wanddicke. Um sicherzustellen, dass realistische Strukturen
generiert werden ist eine sinnvolle Auswahl der anderen Parameter essentiell. Die
in Abbildung 7.4 dargestellte Heatmap unterstiitzt bei der Auswahl geeigneter
Parameter. Diese Heatmap wurde in Unterabschnitt 5.4.3 zur Validierung des
DD-GANS erstellt und zeigt die Verteilung der Wanddicken und Porenradien fiir
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Abbildung 7.3: Hauptkomponentenanalyse der Zweipunkt-Korrelation. Die Datenpunkte sind gemaf
der Struktureigenschaften eingefirbt.
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bestimmte Porosititen in den realen CT-Daten. Daraus konnen manuell passende
Werte fiir Wandstédrke und Porenradius ausgwihlt werden. Da die manuelle Aus-
wabhl bei groBen Datenmengen sehr zeitaufwéndig ist, wurde eine automatische
Parametrisierung implementiert (vgl. Abschnitt 7.5).

1,373-1,390 : [ ||

-6,0

1,249-1,267

Wandstirke [Voxel]
Porenradius [Voxel] (Mittelwert)

1,126-1,143

59,1-60,2 75,5-76,6 92,0-93,1
Porositit [%]

Abbildung 7.4: Heatmap der Generator-Parameterkombinationen. Jede Box zeigt Eigenschaftsberei-
che, die ein gezieltes Einstellen des Generators ermoglichen. Graue Kreise markieren
die Verteilung der Trainingsdaten, ihr Radius skaliert mit der Datenmenge.

Diese ermittelt fiir einen vorgegebenen Porosititsbereich und den darin liegenden
Strukturen den Mittelwert und die Standardabweichung der Wandstérke und des
Porenradius. Basierend auf diesen Werten erstellt sie neue Parametrisierungen fiir
den Generator. Ein entsprechendes Vorgehen wurde verwendet, um Parameter-
kombinationen zu finden, die die im PC1-PC3 identifizierten Cluster miteinander
verbinden. Fiir Strukturen mit geringer Porositéit (hohe PC1-Werte) wurde die
Wanddicke um den Wert 1,35 und der Porenradius zwischen 3,0 und 4,0 variiert,
um eine Verbindung der isolierten Regionen zu ermoglichen. Dasselbe Vorgehen
wurde fiir hohe Porositéiten (niedrige PC1-Werte) angewendet, um die auf der
linken unteren Seite des PC1-PC3-Diagramms isolierte Region mit benachbarten
Bereichen zu verbinden.
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Ziel war es, eine kontinuierliche Verteilung im Merkmalsraum zu erzeugen und
die bisher getrennten Regionen zu verbinden, um eine solide Grundlage fiir die
spétere Analyse von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen zu erzeugen. Um zu prii-
fen, ob die so erzeugten Strukturen die identifizierten Liicken schlieen, wurden
alle Strukturen in Abbildung 7.5 erneut im Merkmalsraum visualisiert. Es zeigt
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Abbildung 7.5: PCA aller Schaumstrukturen. Die realen Schaumstrukturen sind blau, die zunéchst
synthetisierten in orange dargestellt. Die gezielte Generierung weiterer Strukturen
erzeugt die griinen Datenpunkte. Der Datenbereich konnte auf diese Weise vollstéindig
abgedeckt werden.

sich, dass die ergédnzten Datenpunkte die zuvor identifizierten Liicken schlieBen
und die Regionen miteinander verbinden. Besonders im Bereich mittlerer Poro-
sitdten konnte so eine gleichmifigere Verteilung erreicht werden, wodurch der
strukturelle Merkmalsraum nun zusammenhéangend abgedeckt ist.

An dieser Stelle ist zu erwihnen, dass die Hauptkomponentenanalyse hier ledig-
lich zur Identifikation fehlender Datenpunkte diente. Eine weitere Verwendung
der ermittelten Werte zur Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen
ist nicht angedacht. Zur Ergidnzung mechanischer Eigenschaften wurde der in
Abschnitt 6.4 beschriebene, experimentell validierte Simulationsworkflow einge-
setzt. Da dieser lediglich bestehende Strukturen um mechanische Eigenschaften
erweitert, ohne den Merkmalsraum zu vergréern, wird hier nicht weiter auf ihn
eingegangen.
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Damit ist die Datenbank vollstdndig erzeugt. Fiir die Generierung, geometrische
und mechanische Charakterisierung der Schaumstrukturen kamen die in Ab-
schnitt 5.5, 6.4 und 4.6.2 beschriebenen Workflows zum Einsatz. Alle erzeugten
Daten werden mitsamt Metadaten auf Kadi4Mat abgelegt und mit den verwen-
deten Ressourcen verkniipft. Die gesamte Datenbank ist somit automatisch auf
Kadi4Mat dokumentiert. Abbildung 7.6 zeigt die Visualisierung in KadiWeb so-
wie einen exemplarischen Record. Die Verkniipfungen mit den Workflows und
die jeweilige Parametrisierung machen die Datenherkunft nachvollziehbar und si-
chern die Reproduzierbarkeit. Auf dieser strukturierten und FAIR dokumentierten
Basis werden im folgenden Kapitel mogliche Struktur-Eigenschaft-Beziehungen
untersucht.

SESENIS

N

Abbildung 7.6: Datenbank in KadiWeb mit exemplarischem Record. Die Punktwolke zeigt die ab-
gelegten Strukturen, die mit den zugehorigen Workflows verkniipft sind. Einheitlich
strukturierte Metadaten ermoglichen Suche und Reproduktion.
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7 Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen

7.4 Analyse der Datenbank

Die im vorangegangenen Kapitel beschriebene Datenbank bietet durch ihre gleich-
maiBige Datenverteilung eine ideale Grundlage fiir die Anwendung maschineller
Lernverfahren zur Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen. Im Ge-
gensatz zur Datenbankerstellung, bei der abgeleitete Merkmale wie die Zweipunkt-
korrelation verwendet wurden, basiert die Analyse hier direkt auf den grundlegen-
den, leicht extrahierbaren Strukturparametern: Porositit, mittlerer Porenradius,
Standardabweichung des Porenradius, innere Oberfliche und mittlere Wandstérke.
Der Vorteil dieser Parameter liegt in ihrer direkten Interpretierbarkeit und in der
geringen Rechenzeit fiir ihre Ermittlung.

Ziel der Analyse ist es Struktur-Eigenschaft-Beziehungen zu identifizieren, die
die mechanischen Eigenschaften — Druckmodul, Stauchgrenze — durch maximal
drei Strukturparameter beschreiben. Die Reduktion auf wenige, relevante Merk-
male erlaubt es, die Ergebnisse in Form sogenannter Materialkarten darzustellen.
Diese Karten ermoglichen nicht nur eine intuitive Visualisierung der Struktur-
Eigenschaft-Beziehungen, sondern lassen sich auch sowohl fiir vorwirtsgerichtete
Aufgaben (Eigenschaftsvorhersage) als auch fiir inverse Fragestellungen (Struk-
turauslegung auf gewiinschte Eigenschaften) nutzen.

7.4.1 Modellarchitektur und Training

Fiir die Analyse kommt ein neuronales Netzwerk zum Einsatz, das ausschlieBlich
aus vollstiandig verbundenen Schichten (englisch dense layers) besteht. Die Wahl
dieser Architektur begriindet sich einerseits durch die kompakte Form der Ein-
gangsdaten (Struktureigenschaften), andererseits durch die gute Kompatibilitét
mit Methoden der erklidrbaren kiinstliche Intelligenz (Explainable AI). Letztere
werden im Anschluss eingesetzt, um die Relevanz einzelner Eingangsgrofen fiir
die Vorhersage zu analysieren.

Das verwendete Netzwerk besteht aus einer Eingabeschicht, fiinf versteckten
Schichten mit 16, 32, 64, 32 und 16 Neuronen sowie einer Ausgabeschicht. Als
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7.4 Analyse der Datenbank

Aktivierungsfunktion kommt in allen versteckten Schichten die Leaky ReLU-
Funktion mit einem Gradienten von 0,1 zum Einsatz. Aufgrund der niedrigen
Dimension der Eingangsdaten in Form weniger Strukturparameter sowie der
Aufgabenstellung einer Regression ist die Netzgrofie bewusst kompakt gehalten
(etwa 5346 trainierbare Parameter). Diese bewusst kompakte Architektur bietet
gegeniiber komplexeren Architekturen einige Vorteile. So reduziert die geringe
Anzahl trainierbarer Parameter die Gefahr von Overfitting, was insbesondere bei
der begrenzten GroBe der verfiigbaren Datenbank wichtig ist. Zum anderen lassen
sich solch kleinen neuronalen Netzwerke auch auf gewohnlichen Computern pro-
blemlos trainieren. Fiir die in dieser Arbeit entwickelten Workflows und Methoden
ist dies von besonderer Bedeutung, um sie Forschenden besonders zuginglich zu
machen.

Vor dem Training werden sowohl die Eingangs- als auch die Ausgangswerte
normalisiert, um stabile Gradientenverldufe zu gewihrleisten. Das Training selbst
erfolgt tiber 100 Epochen mit einer Lernrate von 1 e — 3. Optimiert wird das
Modell mit dem Adam-Optimizer, als Verlustfunktion kommt der mittlere absolute
Fehler (MAE) zum Einsatz. Sowohl die Definition des Modells als auch das
gesamte Trainingsverfahren wurden mithilfe des ML-Frameworks cids [214]
umgesetzt.

Die verwendeten Hyperparameter des Modells (Anzahl der Schichten, Neuro-
nen, Lernrate und Epochen) wurden iterativ durch manuelle Variation und Be-
wertung der Modellgenauigkeit bestimmt. Eine weitergehende systematische
Hyperparameter-Optimierung wurde aufgrund des bereits erreichten Qualitéts-
niveaus und des geringen zusétzlichen Nutzens fiir die Kernfragestellung dieser
Arbeit nicht durchgefiihrt. Zur Uberpriifung der Modellstabilitit wird auf dem
finalen Modell jedoch erginzend eine Cross-Validation durchgefiihrt.

7.4.2 Identifikation relevanter Strukturparameter

Zur Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen wurde im ersten Schritt
ein neuronales Netz mit der beschrieben Architektur trainiert, das alle verfiigbaren
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7 Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen

Strukturparameter als Eingang erhilt und die mechanischen Eigenschaften vorher-
sagt. Dieses Vorgehen wurde gewihlt, da im Vorhinein keine Annahme getroffen
werden soll, welche strukturellen Eigenschaften fiir die mechanischen Eigen-
schaften relevant sind. Uber das beschriebene Training konnte so ein Netzwerk
trainiert werden, das die mechanischen Eigenschaften mit einer durchschnittlichen
prozentualen Abweichung von 2,63 % fiir den Druckmodul und 2,47 % fiir die
Stauchgrenze vorhersagt.

Um diese Vorhersagen in eine Materialkarte umwandeln zu konnen, muss die Zahl
der Eingangsparameter reduziert werden. Zur Identifikation der relevanten Parame-
ter wird das trainierte Netzwerk mittels Layer-wise Relevance Propagation (LRP)
analysiert. Diese Explainable Al Methode durchlduft ein neuronales Netzwerk von
der Ausgabe- zur Eingabeschicht und analysiert dabei die Beitrdge jedes Eingangs
zur Vorhersage. Eine detaillierte Beschreibung der Methode ist in Abschnitt 7.2
zu finden.

Das Anwenden dieser Methode zeigt den Einfluss der einzelnen Parameter auf
die Vorhersage. Tabelle 7.1 fasst die Relevanzanalyse zusammen. In der Tabelle
steht & fiir die Porositit, s fiir die Oberfléche, rpgye fiir den Porenradius, o, . fiir

die Standardabweichung des Porenradius, rywang fiir die mittlere Wanddicke und
S

— das die Oberfldche ins Verhiltnis zum Strukturvolumen setzt.
ruKktur

Tabelle 7.1: Relevanz der einzelnen Eingabewerte. Der Informationsbeitrag wurde iiber Layer-wise
Relevance Propagation ermittelt.

S
£ S F'Pore Oy, pore F'Wand m

Informationsbeitrag 39% 18% 6% 0% 20% 14%

Es ist erkennbar, dass die Porositit und die mittlere Wanddicke am meisten zur
Vorhersage beitragen. Die Relevanzen sind dabei mit 39 % und 20 % zudem
bedeutend hoher als die der iibrigen Parameter. Lediglich die Oberfliche trégt
mit 18 % einige Informationen zur Vorhersage bei. Da es sich bei ihr allerdings
um einen Absolutwert handelt, ist er sehr stark von der gewihlten Grofle des
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untersuchten Ausschnitts abhingig. Als allgemein beschreibender Parameter ist er
entsprechend nicht verwendbar.

7.4.3 Modelilreduktion und Validierung

Basierend auf dieser Analyse wird ein neues Netzwerk mit nur zwei Eingangs-
groBen — Porositit und Wandstirke — trainiert, bei ansonsten unverédnderter Archi-
tektur und identischen Hyperparametern. Das so trainierte Netz kann ebenfalls
die mechanischen Eigenschaften zuverldssig vorhersagen. Tabelle 7.2 zeigt die
Validierungsergebnisse die mit diesem Netzwerk auf den zuriickgehaltenen Daten
erzielt wurden. Die Vorhersagen beider mechanischen Eigenschaften sind mit R
Werten von iiber 0,99 sehr genau und die FehlermaBe bewegen sich im niedrigen
einstelligen Prozentbereich.

Tabelle 7.2: Genauigkeit des trainierten neuronalen Netzwerks. Als Eingangsparameter dienen die
Porositit und die Wandstirke.

Datenaufteilung MAE [MPa] RMSE [MPa] MAPE [%] R?

Druckmodul ~ 2,6422 3,3270 1,632 0,9977
Stauchgrenze ~ 0,0715 0,1008 1,7363  0,9966

Um sicherzustellen, dass dieses Ergebnis nicht der gewihlten Datenaufteilung
geschuldet ist, sondern dass das Netzwerk in der Lage ist gut zu generalisieren,
wird eine 5-fache Kreuzvalidierung durchgefiihrt. Die verfiigbaren Daten werden
dazu in 5 gleichgroB3e Teilmengen unterteilt. AnschlieBend werden 5 neuronale
Netze der gleichen Architektur trainiert. Dabei wird immer eine der Teilmengen
zuriickgehalten und das Netzwerk auf den verbleibenden Teilmengen trainiert. Die
Bewertung des Netzwerks findet anschlieend auf den zuriickgehaltenem Daten-
satz statt. Diese Kreuzvalidierung stellt sicher, dass die Generalisierungsfihigkeit
des Netzes nicht von einer einzelnen Datenaufteilung abhingt, sondern dass das

237
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Modell tatsdchlich allgemein giiltige Zusammenhinge in Form von Struktur-
Eigenschaft-Beziehungen lernt. Tabelle 7.3 und Tabelle 7.4 fassen die Ergebnisse
der Kreuzvalidierung fiir den Druckmodul und die Streckgrenze zusammen. Uber
alle Datenaufteilungen hinweg konnten mit der gewéhlten Architektur sehr genaue
neuronale Netzwerke trainiert werden.

Tabelle 7.3: Resultate der Kreuzvalidierung bezogen auf den Druckmodul.

Datenaufteilung MAE [MPa] RMSE [MPa] MAPE [%] R?

1 2,67 3,70 1,75 0,9969

2 2,64 4,14 1,81 0,9972

3 6,26 7,76 5,69 0,9836

4 4.45 5,34 2,46 0,9948

5 3,40 4,12 291 0,9952
Mittelwert 0,0388 0,0501 2,92 0,9935
Standardabweichung 0,0136 0,0148 1,45 0,0051

Fiir den Druckmodul liegen die R>-Werte zwischen 0,9836 und 0,9972, die MAE-
Werte bewegen sich im Bereich von 0,0264 bis 0,0626 MPa, und die RMSE-Werte
zwischen 0,0370 und 0,0776 MPa. Der MAPE bleibt durchgingig unter 6 %.

Ahnlich stabil verlduft die Prognose der Stauchgrenze mit R> von 0,9855 bis
0,9977, MAE zwischen 0,0825 und 0,1528 MPa, RMSE zwischen 0,0887 und
0,1545 MPa und MAPE unter 5 %. Die Datenaufteilung 3 weist erwartungsgemaf
die geringste Genauigkeit auf, wihrend Datenaufteilung 1 (bzw. 4) die besten
Kennzahlen liefert. Selbst im schlechtesten Fall liegen alle Fehlermalie jedoch
innerhalb akzeptabler Toleranzen. Die sehr geringen Standardabweichungen aller
Kennzahlen belegen zudem, dass die Modellleistung kaum von der Wahl der Da-
tenaufteilung abhiangt und damit tatsdchliche Struktur-Eigenschaft-Beziehungen
durch das Netzwerk identifiziert werden. Das die Netzwerke in der Kreuzvalidie-
rung insgesamt etwas schlechter als das initial trainierte Netzwerk abschneiden,
lasst sich damit erkldren, das bei der 5-fach Kreuzvalidierung 80 % der Daten fiir
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Tabelle 7.4: Resultate der Kreuzvalidierung bezogen auf die Stauchgrenze.

Datenaufteilung MAE (MPa) RMSE (MPa) MAPE (%) R?

1 0,1140 0,1545 2,60 0,9910

2 0,0825 0,1194 2,13 0,9961

3 0,1528 0,1815 474 0,9855

4 0,0702 0,0887 1,81 0,9977

5 0,0989 0,1274 3,21 0,9926
Mittelwert 0,1037 0,1343 2,90 0,9926
Standardabweichung 0,0287 0,0316 1,03 0,0043

das Training verwendet werden, wihrend das urspriingliche Netzwerk 90 % der
Daten verwendet.

7.4.4 Fehleranalyse

Um zu analysieren, wie der wenn auch kleine Fehler im initial trainierten Netz-
werk (vgl. Tabelle 7.2) verteilt ist, werden seine Vorhersagen in Paritits- und
Residuendiagrammen visualisiert. Dadurch lésst sich die Verteilung der Fehler
iiber die Vorhersagen hinweg besser nachvollziehen, was wiederum eine fun-
diertere Einschitzung der Vorhersagegenauigkeit der spiteren Materialkarte in
spezifischen Bereichen ermdglicht. Das Paritdtsdiagramm stellt dabei die Vorhersa-
ge den realen Werten gegeniiber. Bei einer perfekten Vorhersage liegen alle Punkte
in diesem Diagramm auf der Diagonalen. Das Residuendiagramm hingegen stellt
den Fehler jeder Vorhersage dar. Daraus lésst sich die Fehlerverteilung ableiten
und beurteilen, ob die Netzwerke eine systematische Abweichung aufweisen oder
ob der Fehler von der vorhergesagten Eigenschaft abhédngt.

Abbildung 7.7 zeigt die Paritits- und Residuendiagramme fiir das initial trainierte
Netzwerk. Wie aufgrund der R?> Werten zu erwarten, weichen die Vorhersagen
nur gering von der idealen Diagonalen im Paritdtsdiagramm ab. Ein Trend in der
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Abbildung 7.7: Paritits- und Residuendiagramm des auf der Porositéit und der Wanddicke trainierten
Netzwerks.

Abweichung ldsst sich nicht erkennen. Die Residuendiagramme zeigen zudem,
dass die Fehler gleichmifig um das Optimum streuen. Die Vorhersagegenauigkeit
zeigt keine signifikante Abhingigkeit vom Wertebereich. Sowohl niedrige als
auch hohe Werte werden mit vergleichbarer Prézision vorhergesagt. Lediglich in
den mittleren Bereichen gibt es einige wenige Ausreifler, die schlechter vorher-
gesagt werden. In den nachfolgend erstellten Materialkarten ist demzufolge kein
systematischer Fehler zu erwarten, sondern eine iiber den gesamten Wertebereich
gleichmiBige Giite.
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7.4.5 Erstellung der Materialkarten

Um aus dem trainierten Netzwerk Materialkarten abzuleiten, wird es systematisch
durchlaufen. Dazu werden zunichst Intervalle fiir die Eingangsparameter (Porosi-
tiat und Wanddicke) definiert. Hier ist darauf zu achten, dass die Intervalle auch in
den Trainingsdaten abgedeckt sind. Ansonsten kann eine genaue Vorhersage des
Netzwerkes nicht garantiert werden. Fiir die Porositit ergibt sich ein Intervall von
66 % bis 95 % und fiir die Wandstirke 1,8 Voxel bis 5,0 Voxel.

Diese Intervalle werden nun systematisch iteriert, um Eingangstupel fiir das
neuronale Netz zu erstellen. Die Vorhersage fiir jeden Eingang wird gespeichert.
Aus diesen Werten ergeben sich die in Abbildung 7.8 gezeigten Materialkarten
fir den Druckmodul und die Stauchgrenze.
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Abbildung 7.8: Vom neuronalen Netzwerk abgeleiteten Materialkarten. (a) zeigt den Druckmodul
und (b) die Stauchgrenze.

In den Materialkarten ist eine klare Verteilung der mechanischen Eigenschaften
entlang der Strukturparameter zu erkennen. Wie zu erwarten steigen mit abneh-
mender Porositidt und einem somit zunehmenden Strukturanteil die mechanischen
Eigenschaften. Die Wanddicke hingegen hat nur einen geringen Einfluss auf die
mechanischen Eigenschaften. In beiden Karten ist zudem erkennbar, dass die in
den Residuendiagrammen identifizierten ungenauen Bereiche des Druckmoduls
[1,5MPa;2.0 MPa] und der Stauchgrenze [4,0 MPa;5,0 MPa] auch in den Materi-
alkarten auftreten. In diesen sind sie durch zackige Hohenlinien erkennbar. Da aus
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den Residuendiagrammen allerdings bekannt ist, dass die Fehler an diesen Stellen
mit etwa 6 % immer noch relativ gering sind, haben die Ungenauigkeiten keine
grofle Auswirkung auf die Aussagekraft der Materialkarte.

Vielmehr lassen sich aus diesen Diagrammen schnell sowohl die mechanischen
Eigenschaften einer existierenden Struktur ablesen als auch die notwendigen Struk-
turparameter fiir bestimmte gesuchte mechanische Eigenschaften. Damit konnte
aus der bestehenden Materialdatenbank erfolgreich eine Struktur-Eigenschaft-
Beziehung identifiziert und verstindlich dargestellt werden.

7.5 Einbindung in Kadi4Mat

Wie in den vorangegangenen Kapiteln sind auch die in diesem Kaptiel entwickel-
ten Methoden als wiederverwendbare Workflows in KadiStudio implementiert.
Dadurch sind die Analysen und Ergebnisse nicht nur vollstidndig reproduzierbar,
sondern lassen sich auch auf andere Anwendungsfille iibertragen. Die Workflows
sind alle publiziert und frei zuginglich [215].

Der Aufbau der Workflows orientiert sich am in Unterabschnitt 3.2.1 vorgestellten
Konzept zur Strukturierung von Forschungsprozessen in Vor-, Haupt-, und Nach-
bearbeitung. Fiir die Automatisierung der Identifikation der Struktur-Eigenschaft-
Beziehungen wurden entsprechend drei separate Workflows entwickelt, die jeweils
unterschiedliche Phasen des Gesamtprozesses abbilden: (i) Datenvorbereitung, (ii)
Training eines neuronalen Netzwerks und (iii) Erstellung von Materialkarten.

Die Aufteilung in drei eigenstindige Workflows macht diese selbst iibersichtlicher
und leichter anpassbar. Zudem konnen so je nach Anwendungsfall gezielt nur
bestimmte Teile des Gesamtprozesses ausgefiihrt werden. Die in diesem Kapitel
beschriebene Kuratierung der Datenbank durch das Aulffiillen potenzieller Liicken
in der Datenverteilung ist nicht Teil der hier dargestellten Workflows. Diese
Funktionalitit ist bereits in den in Abschnitt 5.5 und Abschnitt 6.4 vorgestellten
Workflows umgesetzt und kann entsprechend genutzt werden. Nachfolgend wird
der Aufbau sowie die Funktionsweise der erstellten Workflows im Detail erldutert.
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7.5.1 Datenvorbereitung

Ziel des ersten Workflows ist es, die auf Kadi4Mat verfiigbaren Daten in ein
Format zu iiberfiihren, das eine effiziente Nutzung in neuronalen Netzen ermog-
licht. Hierfiir sollen die Daten als sogenannten tfrecords bereitgestellt werden.
Der Workflow zur Erstellung dieser tfrecords ist in Abbildung 7.9 als BPMN-
Diagramm dargestellt.

Workflowende

‘Workflowstart (
ﬁgﬂDaten zu

Datenbank
tfrecords
laden .
konvertieren

18 D0

{i@
tfrecords
hochladen

Datenbank Kadi4Mat Input  Output Kadi4Mat
D features features

Abbildung 7.9: Workflow zur Vorbereitung der Datenbank. Die zu untersuchende Collection wird
ausgewihlt. Aus den Metadaten der darin enthaltenen Records werden die Eingangs-
und Ausgangswerte gewihlt und in tfrecords geladen.

Der Workflow gliedert sich in drei aufeinanderfolgende Schritte. Zunéchst legt
der Nutzer fest, welche Datenbank als Grundlage der Analyse dienen soll, indem
er die entsprechende Collection ID angibt. Der Aufbau einer solchen Collection
ist in einem vorherigen Abschnitt dieses Kapitels in Abbildung 7.6 gezeigt. Die
Metadaten aller Records, die sich in dieser Collection befinden, werden anschlie-
Bend von Kadi4Mat heruntergeladen und stehen fiir den nichsten Arbeitsschritt
zur Verfiigung. In diesem wihlt der Nutzer aus den ermittelten Metadaten, die
Eintrige, die als Eingang- und Ausgabedaten fiir das zu trainierende neuronale
Netzwerk verwendet werden sollen. Die Auswahl findet dabei iiber eine graph-
siche Benutzeroberfliache statt in der die entsprechenden Eintrdge ausgewihlt
werden konnen. AbschlieBend werden die ausgewihlten Metadaten automatisch
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in tfrecords konvertiert und wieder auf Kadi4Mat hochgeladen. Um die Nachver-
folgbarkeit der Datenherkunft sicherzustellen, werden die erzeugten tfrecords der
urspriinglich ausgewihlten Collection hinzugefiigt. Dadurch ist jederzeit ersicht-
lich, aus welcher Datenbank die Trainingsdaten abgeleitet wurden.

Nach Abschluss dieses Workflows liegen die Daten der ausgewihlten Collection
in einem standardisierten Format vor, das direkt fiir den Einsatz in maschinellen
Lernverfahren genutzt werden kann.

7.5.2 Training

Ausgehend von der vorbereiteten Datenbank implementiert der zweite Work-
flow das Training eines neuronalen Netzwerks zur Identifikation der Struktur-
Eigenschaft-Beziehungen in den vorbereiteten Daten. Wie in Abbildung 7.10
dargestellt, umfasst der Workflow insgesamt vier Aufgaben, wobei die Analyse
des Netzwerks optional durchgefiihrt wird.

Im ersten Schritt wahlt der Nutzer die zu verwendenden Daten aus, indem die ent-
sprechenden tfrecords von Kadi4Mat heruntergeladen werden. Anschlielend wird
das eigentliche Training definiert. Hierbei legt der Nutzer zunichst die Architektur
des neuronalen Netzwerks fest, indem er die Anzahl der versteckten Schichten
bestimmt. Basierend darauf konnen anschlieBend die Anzahl der Neuronen pro
Schicht sowie die jeweilige Aktivierungsfunktion ausgewéhlt werden. Dariiber
hinaus definiert der Nutzer den Ablauf des Trainings, indem er Parameter wie die
Anzahl der Epochen und die Lernrate festlegt. Neben diesen architekturspezifi-
schen Einstellungen wird auch bestimmt, welche Merkmale aus den tfrecords als
Eingabe- und welche als Zielgrofien verwendet werden sollen. Alle gewéhlten
Einstellungen werden in Form von json-Dateien gespeichert.

Im néchsten Schritt wird das neuronale Netzwerk auf Basis dieser json-Dateien
trainiert. Nach Abschluss des Trainings werden das Netzwerk und die json-
Dateien, die zur Parametrisierung verwendet wurden auf Kadi4Mat hochgeladen
und mit den verwendeten tfrecords verlinkt. Dies gewihrleistet eine vollstindige

244



7.5 Einbindung in Kadi4Mat
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Abbildung 7.10: Workflow zum Training des Netzwerks zur Datenbankanalyse. Neben den Trainings-
daten, werden die Netzwerkparameter, der Trainingsschedule sowie die Eingangs-
und Ausgangsdaten des Netzwerks definiert. Nach Abschluss des Trainings konnen
durch Explainable Al die wichtigsten Eingabewerte identifiziert werden.

Reproduzierbarkeit des gesamten Trainingsprozesses. Optional kann das trainierte
Netzwerk anschlieBend mithilfe von Layer-wise Relevance Propagation analysiert
werden. Auf diese Weise lassen sich die Merkmale identifizieren, die den grofiten
Einfluss auf die Vorhersage der Struktur-Eigenschaft-Beziehungen haben.

An dieser Stelle ist der Workflow zum Training des neuronalen Netzwerks ab-
geschlossen und es steht ein trainiertes Netzwerk fiir die weitere Nutzung zur

Verfiigung.

7.5.3 Erstellung der Materialkarten
Der dritte Workflow automatisiert die Erstellung der Materialkarten auf Grundlage

des zuvor trainierten neuronalen Netzwerks. Abbildung 7.11 zeigt den Ablauf
dieses Workflows in Form eines BPMN-Diagramms.
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Abbildung 7.11: Workflow zur Erstellung der Materialkarten. Ein trainiertes Netzwerk wird geladen
und Intervalle der Eingabedaten definiert. Die Vorhersagen des Netzwerks werden
als Materialkarte visualisiert.

Die Erstellung der Materialkarte gliedert sich in zwei Arbeitsschritte. Im ersten
Schritt wahlt der Nutzer aus, welches trainierte Netzwerk verwendet werden soll
und legt fest, welche Intervalle fiir die Eingabeparameter beriicksichtigt werden.
Das benotigte Netzwerk wird dabei direkt aus Kadi4Mat geladen.

Im zweiten Arbeitsschritt wird basierend auf den gewihlten Parametern eine
Materialkarte erstellt. Diese wird im Anschluss auf Kadi4Mat hochgeladen. Uber
die Verkniipfungen des verwendeten neuronalen Netzwerks in Kadi4Mat ist be-
kannt, mit den Daten welcher Collection es trainiert wurde. Die Karten werden
der so identifizierten Collection hinzugefiigt. Auf diese Weise ist innerhalb der
Collection direkt ersichtlich, welche Struktur-Eigenschaft-Beziehungen in den
enthaltenen Records vorliegen.

Mit Abschluss dieses Workflows liegt eine Materialkarte vor, die die identifi-
zierten Struktur-Eigenschaft-Beziehungen verstindlich darstellt und somit ein
beschleunigtes Materialdesign ermoglicht.
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7.6 Diskussion

In diesem Kapitel wurde die letzte methodische Komponente des Workflows
implementiert: die Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen auf Ba-
sis rekonstruierten und generierten Schaumstrukturen. Damit vollzieht sich der
Ubergang von der Datenbereitstellung hin zur systematischen Analyse und die
Methodik fiir digitales Materialdesign wird abgeschlossen.

Die Ergebnisse zeigen, dass sich durch die Kombination generativer Modelle,
datengetriebener Charakterisierung und Simulation eine vielfiltige Datenbasis
aufbauen ldsst, die eine belastbare Grundlage fiir die Analyse von Struktur-
Eigenschaft-Beziehungen bildet. Besonders hervorzuheben ist die gezielte Ergén-
zung bislang unzureichend abgedeckter Bereiche, wodurch Verzerrungen reduziert
und eine gleichméfBige Datenverteilung erreicht wurden.

Darauf aufbauend konnte ein neuronales Netz trainiert werden, das die mechani-
schen Eigenschaften Druckmodul und Stauchgrenze aus wenigen Strukturpara-
metern mit hoher Genauigkeit vorhersagt. Die Analyse mittels Explainable Al
belegte den dominanten Einfluss von Porositit und Wanddicke. Durch die Reduk-
tion auf diese beiden Parameter entstand ein kompaktes, interpretierbares Modell,
dessen Materialkarten Struktur-Eigenschaft-Beziehungen anschaulich darstellen
und sowohl Vorhersagen als auch inverse Strukturauslegungen erméglichen. Statt
klassischer statistischer Verfahren wurde bewusst die LRP gewéhlt, da sie fiir
nichtlineare Zusammenhinge geeignet ist und sich sowohl auf MLPs als auch auf
CNNs anwenden lésst. Sie bietet damit groB3ere Flexibilitdt und unterstiitzt das
Ziel einer einheitlichen Methodik iiber verschiedene Datenarten hinweg.

Auch wenn kleinere lokale Ungenauigkeiten in den Vorhersagen zu geringfiigi-
gen UnregelmiBigkeiten in den Materialkarten fiithren, beeintrichtigen diese die
Aussagekraft nicht. Vielmehr belegen die insgesamt niedrigen Fehlermale die Zu-
verldssigkeit der identifizierten Zusammenhénge und bestitigen die Eignung des
gewihlten Ansatzes. Die Umsetzung der entwickelten Methodne als Workflows
dokumentiert samtliche Analysen und Ergebnisse reproduzierbar. Gleichzeitig
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ermdglicht die modulare Struktur der Workflows eine einfache Ubertragbarkeit
auf andere Materialsysteme.

Zusammenfassend zeigt dieses Kapitel, dass mit der vorgestellten Methodik nicht

nur eine vollstdndige Prozesskette von der Rekonstruktion bis zur Simulation

aufgebaut wurde, sondern auch konkrete Struktur-Eigenschaft-Beziehungen iden-
tifiziert werden konnten. Damit bildet die Arbeit eine Briicke zwischen methodi-
scher Innovation und materialwissenschaftlicher Erkenntnis und er6ffnet zugleich
neue Moglichkeiten fiir datengetriebenes, beschleunigtes Materialdesign. Der
abschlielende Stand des Materialentwicklungsprozesses ist in Abbildung 7.12
dargestellt. Alle eingangs identifizierten Methoden wurden erfolgreich umgesetzt.

has propery. ,
@polyurethanschaum

materialprobe

rte-pu-schaum

@material

al
‘materialkarte

3

%
g
=

@erstellung-materialkarte
workilow

realises methoq

Abbildung 7.12: Zusammenfassung der Identifikation von Struktur-Eigenschaft-Beziehungen. Die
Workflows zur Generierung und Simulation ermdglichen den Aufbau einer analy-

sierbaren Datenbank.
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8.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde der vollstindige digitale Materialentwicklungsprozess
exemplarisch am Beispiel offenzelliger Polyurethanschaumstrukturen umgesetzt.
Fiir jeden Prozessschritt wurden generische, modulare Workflows konzipiert, die
reproduzierbar, skalierbar und auf andere Materialsysteme iibertragbar sind. Als
methodische Grundlage wurde ein eigenes Konzept fiir FAIRes Forschungsda-
tenmanagement erarbeitet, das simtliche Arbeitsschritte und Forschungsdaten in
einer virtuellen Forschungsumgebung dokumentiert, verkniipft und damit eine
durchgéngige Nachvollziehbarkeit sicherstellt.

Das methodische Fundament der Arbeit bildet ein eigens entwickeltes Konzept
zum FAIRen Materialdesign, das Prozesse und Daten systematisch strukturiert.
Durch die iterative Anwendung des Input—Process—Output-Prinzips konnten al-
le relevanten Schritte — von der Rekonstruktion und Charakterisierung digitaler
Zwillinge iiber die Generierung synthetischer Strukturen und die Simulation ma-
kroskopischer Eigenschaften bis hin zur datengetriebenen Analyse — in atomare,
wiederverwendbare Arbeitspakete zerlegt und formalisiert werden. Dieses Model-
lierungskonzept wurde im Workflowsystem KadiStudio praktisch umgesetzt und
steuert den Aufbau aller folgenden Workflows. Zudem wurde in den Methoden
das entwickelte Konzept der wachsenden Metadaten erprobt. Die untersuchten
Schiaume wurden dazu inkrementell entlang des gesamten Forschungsprozesses
mit Metadaten versehen.
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Fiir den ersten Schritt des Materialdesigns wurde eine Methode zur automatisier-
ten Erzeugung synthetischer Trainingsdaten fiir ML-basierte Segmentierungen
entwickelt, die eine schnelle und prizise Rekonstruktion digitaler Zwillinge aus
CT-Daten ermdglicht. Die Segmentierung und anschliefende geometrische Analy-
se, unter anderem hinsichtlich der Struktureigenschaften Porositit, Porengrof3en-
verteilung und Wandstirke, wurden vollstidndig in Workflows tiberfiihrt und FAIR
dokumentiert.

Zur gezielten Erweiterung des Strukturraums wurde ein generatives maschinelles
Lernverfahren in Form eines 3D-Diffusion-GANs entwickelt. Dies ermdglicht
die effiziente Erzeugung realistischer Mikrostrukturen mit kontrollierbaren Ei-
genschaften. Neben einer eigenschaftskonditionierten Variante wurde auch eine
bildkonditionierte Version implementiert, die keine explizite Merkmalserfassung
voraussetzt. Beide Ansitze wurden in reproduzierbare Trainings- und Generie-
rungsworkflows integriert und in der Forschungsumgebung Kadi4Mat verankert,
wodurch eine systematische Erstellung vielfiltiger Strukturen moglich wurde.

Fiir die anschlieBende Analyse makroskopischer Eigenschaften wurde ein gene-
rischer Workflow zur Durchfiihrung mechanischer Simulationen auf Basis des
PACE3D-Mechaniksolvers entwickelt. Das Modell wurde anhand experimentel-
ler Daten parametrisiert und validiert. Der hier entwickelte Workflow erlaubt
eine zuverldssige und reproduzierbare Ermittlung mechanischer Kennwerte wie
Druckmodul und Stauchgrenze und kann flexibel auf weitere physikalische Frage-
stellungen ausgedehnt werden.

Alle generierten und simulierten Daten flossen in eine gezielt aufgebaute, struk-
turell vielfdltige Materialdatenbank ein. Diese Datenbasis wurde anschlieend
mithilfe eines generischen, datengetriebenen Analyseworkflows ausgewertet. Die-
ser kombiniert das Training eines neuronalen Netzwerks mit Methoden der Ex-
plainable Al, um Zusammenhinge zwischen dem mikrostrukturellen Aufbau
und den makroskopischen mechanischen Eigenschaften der Schaumstrukturen
transparent und nachvollziehbar zu identifizieren. Das trainierte Netzwerk ist in
der Lage, mechanische Eigenschaften zuverlidssig aus wenigen, direkt messbaren
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Strukturparametern vorherzusagen. Mithilfe der erkldrbaren Analyse konnten ins-
besondere Porositit und Wandstérke als zentrale Einflussgrofen herausgearbeitet
werden. Auf Grundlage des neuronalen Netzwerks wurden interpretierbare Mate-
rialkarten erstellt, die eine gezielte Strukturauslegung ermoglichen. Abbildung 8.1
fasst diesen durchgingigen Materialentwicklungsprozess mitsamt Methoden und

Forschungsdatenmanagement schematisch zusammen.
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Abbildung 8.1: Zusammenfassung des gesamten entwickelten Materialentwicklungsprozesses. Aus-
gehend von CT-Daten konnte eine Prozesskette bis zur Erstellung von Materialkarten

entwickelt werden.
Insgesamt wurde gezeigt, dass sich der Materialentwicklungsprozess — von der

Datenerfassung iiber die Strukturmodellierung und Simulation bis hin zur daten-
getriebenen Analyse — in einer einheitlichen, reproduzierbaren und skalierbaren
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Struktur abbilden ldsst. Die entwickelten Workflows sind generisch, modular
aufgebaut und FAIR dokumentiert, sodass sie iiber den hier behandelten Anwen-
dungsfall hinaus eingesetzt werden konnen. Der gezielte Einsatz maschineller
Lernverfahren ermoglichte die Automatisierung zentraler Schritte und trug we-
sentlich zur Beschleunigung des gesamten Entwicklungsprozesses bei.

Am Beispiel offenzelliger Polyurethanschaumstrukturen im Fahrzeugleichtbau
konnte zudem gezeigt werden, dass sich mechanische Kennwerte wie Druckmodul
und Stauchgrenze mit hoher Genauigkeit auf Basis weniger aus der Mikrostruktur
abgeleiteter Parameter vorhersagen lassen. Dies reduziert den Bedarf an zeit-
und kostenintensiven experimentellen Testreihen erheblich und ermoglicht die
gezielte Auswahl vielversprechender Strukturvarianten. Die Arbeit leistet damit
nicht nur einen methodischen Beitrag zum generischen, datengetriebenen Materi-
aldesign, sondern auch einen konkreten Mehrwert fiir die effiziente Entwicklung
energieabsorbierender Leichtbauelemente.

8.2 Ausblick

Der folgende Ausblick skizziert zentrale Entwicklungspfade, die sich aus den
in dieser Arbeit entwickelten Methoden und Konzepten ableiten lassen. Dabei
werden sowohl kurzfristig umsetzbare Schritte als auch langerfristige Perspektiven
betrachtet, die den digitalen Materialentwicklungsprozess erweitern und vertiefen.

Skalierbare Ubertragbarkeit

Ein naheliegender nichster Schritt liegt in der Uberpriifung der Ubertragbarkeit
der entwickelten Workflows und Konzepte auf andere Materialsysteme. Wihrend
die Methoden in dieser Arbeit validiert und am Beispiel von Polyurethanschaum-
strukturen erfolgreich eingesetzt wurden, stellt sich die entscheidende Frage,
wie robust und anpassungsfihig sie in anderen Doménen sind. Besonders aus-
sagekriftig ist hier die sogenannte Cross-Domain Evaluation, bei der Modelle
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und Workflows auf Daten angewandt werden, die aus einem génzlich anderen,
aber verwandten Materialsystem stammen. Solche Untersuchungen erlauben ei-
ne Bewertung der Generalisierbarkeit und liefern Hinweise, wie universell die
entwickelten Methoden einsetzbar sind.

Analysegetriebenes Design

Ein vielversprechender Entwicklungspfad liegt in der engen Verzahnung von
Active Learning mit Strukturgenerierung und Simulation. Anstatt die datengetrie-
bene Analyse erst am Ende des Prozesses durchzufiihren, wird sie von Beginn an
als steuerndes Element etabliert. Auf einer bestehenden, zunichst kleinen Mate-
rialdatenbank kann ein Modell trainiert werden, das Zusammenhinge zwischen
mikrostrukturellem Aufbau und makroskopischen Eigenschaften der Materialien
erlernt. Dieses Modell identifiziert gezielt Bereiche der Vorhersage mit hoher
Unsicherheit und wihlt daraus Strukturkandidaten aus, deren Untersuchung den
groften Informationsgewinn verspricht. Die ausgewdhlten Strukturen werden
generiert, simuliert oder experimentell charakterisiert, und die neu gewonnenen
Daten flieBen unmittelbar zuriick in das Modell. Durch diese iterativen Optimie-
rungen wird das Modell robuster, und die Anzahl notwendiger Simulationen oder
Generierungen reduziert sich deutlich. Damit entsteht die methodische Grundlage
fiir geschlossene Optimierungszyklen.

Anbindung von Laboren

Wihrend in dieser Arbeit ausschlieBlich digital erzeugte Daten genutzt wurden,
konnten kiinftig auch experimentelle Ergebnisse automatisiert erfasst, strukturiert
dokumentiert und in die bestehende virtuelle Forschungsumgebung integriert wer-
den. Technisch erfordert dies geeignete Schnittstellen zu Laborgeriten sowie stan-
dardisierte Metadatenschemata, beispielsweise basierend auf Metadata4Ing [81],
erginzt durch geeignete Konvertierungsmechanismen zwischen unterschiedlichen
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Schemata. Erste grundlegende Schritte zur automatisierten Dokumentation experi-
menteller Forschungsprozesse wurden bereits in [79, 216] aufgezeigt und konnen
hier als methodische Basis dienen.

Besonders fiir experimentelle Untersuchungen, die im Vergleich zu Simulationen
deutlich zeit- und kostenintensiver sind, bietet dabei das zuvor beschriebene
Active Learning ein grofles Potenzial. In Kombination mit einer Laboranbindung
ermoglicht es die gezielte Auswahl der aussagekriftigsten Materialkandidaten,
was sowohl eine effiziente Ressourcennutzung als auch eine deutlich beschleunigte
Erkenntnisgewinnung zur Folge hat.

Die Kombination dieser Ansitze ebnet letztlich den Weg zu einer Material Ac-
celeration Platform (MAP), in der digitale und experimentelle Daten in einer
einheitlich strukturierten, kontinuierlich wachsenden Materialdatenbank zusam-
menflieen und geschlossene, selbstoptimierende Entwicklungszyklen ermogli-
chen [217, 218].

Prozess-Struktur-Eigenschaft-Beziehungen

Ein weiterer langfristiger Entwicklungspfad liegt in der Integration der Herstel-
lungsprozesse in den digitalen Materialentwicklungszyklus. Wihrend diese Arbeit
auf die digitale Generierung von Mikrostrukturen fokussiert ist, adressiert die
Struktursynthese die reale Fertigung und Verarbeitung der Materialien. Erst die
Verkniipfung beider Ansitze eroffnet die Moglichkeit, nicht nur Zielstrukturen zu
definieren, sondern auch geeignete Herstellungsrouten abzuleiten.

Die Abbildung von Prozess—Struktur—Eigenschaft-Beziehungen gehort jedoch
zu den anspruchsvollsten Fragestellungen der Materialwissenschaft. Sie setzt
detaillierte Prozessdaten, robuste multiskalige Modelle und eine enge Validierung
voraus. Dieser Themenkomplex ist daher Gegenstand umfangreicher Forschungs-
initiativen. Gleichwohl stellt die perspektivische Einbindung realer Prozesssimu-
lationen einen wesentlichen Schritt dar, um den Weg zu einer vollstindig inversen
Materialentwicklung zu ebnen.
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Langfristige Vision

Langfristig konnen diese Erweiterungen dazu beitragen, den digitalen Materialent-
wicklungsprozess zu einem vollstindig autonomen, adaptiven System auszubauen.
Durch die Integration von Active Learning, der direkten Laboranbindung und
der Erweiterung um Prozess-Struktur-Eigenschaft-Beziehungen entsteht ein neu-
er, geschlossener Entwicklungszyklus, in dem die datengetriebene Analyse als
zentrales, orchestrierendes Element fungiert. Dieser erweiterte Kreislauf ist in

Laboran mdung.
Struktursynthese
i

*

Abbildung 8.2: Langfristige Vision fiir die Materialentwicklung. Erweiterter, adaptiver Entwicklungs-
zyklus mit Active Learning, Laboranbindung und Prozess—Struktur—Eigenschafts-
Beziehungen, in dem die datengetriebene Analyse als zentrales Steuerungselement
ein selbstoptimierendes Materialdesignsystem ermoglicht.

Abbildung 8.2 dargestellt und verdeutlicht den Ubergang von einem linearen,
schrittweisen Vorgehen zu einem kontinuierlich lernenden, selbstoptimierenden
System. Ein solches System wiirde fortlaufend aus digitalen und experimentel-
len Daten lernen, den Ressourceneinsatz minimieren und den Weg zu neuen
Materialien erheblich beschleunigen.
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