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Abstract

Our research aim to develop a data-driven approach to model the force-displacement behavior of a two-
dimensional hyperelastic body with an irregular geometry. The geometry consists of a rectangular deformable
body with a circular cutout, where one side is fixed, and a displacement constraint is applied to the other
side. A feedforward neural network, trained in Python, approximates the nonlinear behavior using virtual
datasets from automated finite element simulations in Abaqus. By varying the cutout’s position and radius, we
analyze the mechanical response. The results confirm that this approach accurately predicts force-displacement
characteristics while optimizing computational costs.

Keywords: hyperelastic materials, feedforward neural network, automated finite element simulation, machine
learning, data-driven approach

Kivonat

Kutatdasunk célja egy adatalapii modszer kidolgozdsa egy kétdimenzios, nem szabdlyos geometridji, hiperelaszti-
kus test erd-elmozdulds viselkedésének modellezésére. A vizsgalt téglalap alakii testben egy korkivagas taldlhato,
egyik oldala régzitett, mig a masik oldalon eldirt elmozduldsi kényszert alkalmazunk. A nemlinearitast egy
feedforward neuralis halézat kozeliti, amelyet Python kérnyezetben, Abaqus végeselemes szimuldciokkal generdlt
adathalmazokon tanitunk. A korkivdgds pozicidjanak és sugardnak valtoztatasaval elemezziik a mechanikai
valaszt. Az eredmények igazoljak, hogy a modszer pontosan eldrejelzi az erd-elmozdulds karakterisztikdt,
mikozben optimalizdlja a szamitdsi koltségeket.

Kulcsszavak: hiperelasztikus anyagok, feedforward neurdlis hdl6zat, automatizalt végeselemes szimulacid, gépi
tanulds, adatvezérelt megkozelités

1. BEVEZETES

A mérnoki tervezés optimalizdldsa és a bonyolult rendszerek viselkedésének elemzése napjainkban
elképzelhetetlen szimuldciés médszerek alkalmazasa nélkiil. A mérnoki szerkezetek mechanikai szimuldcidjahoz
elengedhetetlen az anyagok mechanikai viselkedésének pontos figyelembevétele, ezért fontos kutatési teriilet
az anyagi viselkedés modellezése €s a konstitutiv modellek fejlesztése. A mérnoki alkalmazdsokban egyre
gyakrabban taldlkozunk hiperelasztikus anyagokkal, kiilonosen olyan teriileteken, ahol nagy mértékd rugalmas
alakvéltozasra van sziikség. Ilyen alkalmazasi teriiletek példdul a szilikonbdl késziilt orvosi protézisek, a
sporteszkozok, a hajlékony kijelzdk, valamint a kiilonféle gumitermékek tervezése.

Az anyagok mechanikai viselkedése altalaban rendkiviil Osszetett és erGsen nemlinedris karakterisztikat
mutat a vizsgdlati tartomdnyban. Ez megneheziti a modellalkotds tisztan analitikus megkozelitését, igy
elengedhetetlenné teszi a numerikus modszerek alkalmazdsat a nemlinedris egyenletek megolddsara, példdul a
végeselemes mddszer haszndlatit. A numerikus médszerek alkalmazdsa azonban jelentds szdmitdsi kapacitast
igényel, ami a modellezési folyamatot jelentGsen lelassithatja. Kutatdsunk célja olyan adatalapi megkozelitések
kidolgozdsa, amelyek megoldast nydjthatnak az anyagmodellezés emlitett kihivasaira, kiilonos tekintettel a
hiperelasztikus anyagmodellek teriiletén. Az adatalapi megkdzelités lehet6vé teszi, hogy megfelel6 mennyiségid
és valtozatos adathalmaz alapjan kellen pontos modellt hozzunk létre az anyagi viselkedés leirasara. [2][3]
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A jelen tanulmdny egy olyan adatalapi mddszert mutat be, amely képes egy kétdimenzidés, nem
szabdlyos geometridval rendelkezd deformalhaté test er§-elmozdulés viselkedésének predikcidjara hiperelasztikus
anyagmodell alkalmazdsaval. [4] A vizsgdlat sordn a geometriai nemlinearitdsra helyezziik a hangsulyt.
Célunk egy egyszerd feedforward neurdlis hdl6zat fejlesztése Python kornyezetben [5], amely a végeselemes
szimuldcidkbdl szdrmazd virtudlis adathalmazok alapjdn tanulja meg a deformdlhaté test er§-elmozdulds
karakterisztikdjat, és képes annak megfelelen pontos elérejelzésére ismeretlen geometridk esetén is.

2. MECHANIKAI MODELL

A vizsgdlt kétdimenzids, nem szabdlyos geometria egy téglalap alakd, hiperelasztikus anyagbdl késziilt
deformdlhaté test. A test szélessége 100 mm, magassdga pedig 200 mm. A téglalap alaku testben egy kor
alaku kivagds taldlhat6, amelyet az (z.,y.) kozéppont és r. sugdr jellemez. A korkivagas pozicidja és sugara
a vizsgdlat sordn valtozé paraméterként szerepel. A deformadlhat6 test egyik oldala mereven rogzitett, mig a
szemkozti oldalon y irdnyt elmozdulési kényszert frunk el§ Us; = 100 mm értékkel. A vizsgdlt mechanikai
modellt az 1. dbra szemlélteti.
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1. dbra. A kétdimenczios, téglalap alaku, nem szabdlyos geometria mechanikai modellje (bal) és a korkivagas
paramétereinek valtoztatdsaval eldallitott tovabbi valtozatok szemléltetése (kozép) és a deformalt alak (jobb).

A geometria modellezése soran kétféle nemlinearitas jelenik meg: anyagi és geometriai nemlinearitds. Az
anyagi nemlinearitdst a hiperelasztikus anyagmodell alkalmazéasa eredményezi, mig a geometriai nemlinearits
a el@irt, nagymértékl elmozduldsbdl adédik. A tanulméany célja elsddlegesen a geometriai nemlinearités
vizsgélata, {gy a lehets legegyszeriibb hiperelasztikus anyagmodellt, a neo-Hooke-féle modellt alkalmazzuk. A

s

neo-Hooke-féle hiperelasztikus anyagmodell a W alakvaltozasi energiastirtség skalar fiiggvénnyel irhaté le:

W = Cho(IJ 5 —3)+i(J—1)27 )
Dy
ahol Cq és Dy a hiperelasztikus anyagmodell paraméterei, /; a baloldali Cauchy—Green-féle deformacids tenzor
els§ skaldrinvaridnsa, mig .J a térfogatvaltozasi hdnyados. A geometriai nemlinearitds kiemelése érdekében a
virtudlis adathalmazok elGallitdsa sordn az anyagmodell paramétereit a kovetkez§ értékekre allitjuk be: Cp = 1
és D1 = 0, igy az anyagi nemlinearitds hatdsa minimalizdlhat6. A D; = 0 anyagparaméter valasztisa azt
eredményezi, hogy az anyagot térfogatilag 6sszenyomhatatlannak tekintjiik.

A deformélhaté test a bemutatott geometridval és peremfeltételekkel az eldirt elmozduldsi kényszer
hatdsara deformalédik. A kialakul6 reakciderSt RE5 jeloli, mig az elmozdulasi jellemzSk kozé tartozik a felsé
merev lap U; vizszintes elmozdulédsa és URg szogelforduldsa. A jelolések az Abaqus szimuldcids szoftver
nomenklatdrgjit kovetik. A tanulmdny célja egy olyan predikciés modell 1étrehozdsa, amely feedforward neurdlis
halézat segitségével képes elére jelezni az er§-elmozdulas karakterisztikat.
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3. AZ ALKALMAZOTT MODSZEREK

Az ismertetett kétdimenzids deformélhato test er§-elmozdulés karakterisztikdjanak elSrejelzésére szolgald
modell 1étrehozédsa harom f6 1€pésbdl 4ll: a virtudlis adathalmazok eldallitdsabol, a neurdlis halézat modelljének
felépitésébdl és tanitdsdbol, valamint a modell validacigjabol. A folyamat lépéseit és az alkalmazott mddszertan

vazlatat a 2. dbra szemlélteti.
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2. dbra. Az ismertetett kétdimenzios deformalhato test erd-elmozdulas karakterisztikdjanak eldrejelzésére
szolgadlo modell létrehozasanak folyamata és az alkalmazott modszertan.

3.1. Végeselemes modell

27z

Az adathalmazok el6allitdsa a neurdlis hilézat tanitdsdhoz végeselemes szimuldcidk segitségével tortént.
A végeselemes modellek felépitését az ABAQUS szoftverben végeztiik, amelyet Python szkriptek alkalmazasaval
automatizaltunk. Az elkészitett programcsomag lehet6vé tette tobb szdz szimuldciés modell automatikus
generdldsat, futtatasat és kiértékelését. Illusztracié véget a 3. dbran kozoljiik egy tetszdleges geometria esetén a

kezdeti és deformélt konfigurdcidk 6sszehasonlitdsit annak érdekében, hogy a jelen 1év6 deformdacié mértéke
érzékeltethetd legyen. A geometria elforgatott dllapotban lathat6 a jobb helykihasznélas végett.

T
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3. abra. Egy kivalasztott geometria esetén a kezdeti és deformalt konfigurdciok osszehasonlitdsa. A szinskdla a
HMH-féle egyenértékii fesziiltség eloszldsat jeloli annak érdekében, hogy a jelenlévd nemhomogén fesziiltségi
dllapot szemléltethetd legyen.

A numerikus szimulacié sordn kétdimenziés, sikbeli modellt alkalmazunk, amely sikbeli fesziiltségi
allapotban van. A deformélhatd test anyagi viselkedését a leirtaknak megfeleléen a neo-Hooke-féle hiperelasztikus
anyagmodellel irjuk le. Az anyagmodell paramétereit a kordbban leirtaknak megfeleléen éllitjuk be. A vizsgalt
anyagot homogénként kezeltiik. A szimulacié egyetlen idSlépésbdl 4ll, amelynek sordn a deformalhaté testet az
elGirt U, elmozdulési kényszerrel terheljiik. A hal6zds sordn arra torekedtiink, hogy az elemszamot a lehetd
legalacsonyabban tartsuk, mivel tanulmanyunk elsédleges célja a neurdlis hdl6zat teljesitményének vizsgdlata,
nem pedig a valés mechanikai viselkedés minél pontosabb numerikus reprodukdldsa. Ennek megfelelGen a
végeselemes modell koriilbeliil 1000 elemet tartalmaz, ami a haléfiiggetlenségi vizsgélat alapjan nagyjabodl
1%-o0s hibét eredményez. A nemlinedris egyenletek megolddsdhoz a Static, General metédust alkalmaztuk.
Mivel vizsgéljuk a geometriai nemlinearitdsok hatdsat, az NLGEOM paraméter aktivalasa elengedhetetlen annak
érdkeében, hogy a szoftver is megfelelGen figyelembe vegye ezeket.
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3.2. Adathalmazok el§allitasa

A neurdlis halézat hatékony tanitdsdhoz megfelel6 mennyiségd és kellGen valtozatos adathalmaz elGéllitasa
sziikséges. Az adatok sokféleségét az adathalmazok generdldsa sordn a korkivagds pozicidjanak és sugardnak
véltoztatdsdval biztositottuk. Kiilonos figyelmet forditottunk arra, hogy a korkivagas pozicidjat gy hatdrozzuk
meg, hogy az ne 1épje til a deformalhat6 test hatdrait. Ennek érdekében egy minimdlis A tavolsdgot kellett
fenntartani a test peremétSl, ahogy az 1. dbran is latszik. A korkivdgés pozicidjat és sugarat a (2) diszkrét
értékek szerint valtoztattuk a szimulécidk sordn és igy 10 - 10 - 10 = 1000 kiilonbdz6 geometridt vizsgéltunk a

2 2

kovetkezd értékek kombinacidjaval:

. € {25,30, 36,41, 47,52, 58,63, 69, 75} mm,
ye € {25,41,58,75,91,108,125, 141, 158, 175} mm, 2)
re €{1,3,5,7,9,11,13,15,17,20} mm.

A végeselemes szimuldcidkat Python szkriptek segitségével automatizéltan hajtottuk végre. A szimul4ci6 sordn
az el6irt U elmozdulds fiiggvényében kinyertiik az ébredd reakciderdt ([2F3), a felsd merev lap U, vizszintes
elmozduldsét, valamint az URj3 szogelforduldsat. Az adatokat a History Output beéllitds alkalmazasival

rogzitettiik, majd egyenként kiilonallé szovegalapt riportfijlokba mentettiik. Az elGéllitott virtudlis adathalmazok
kvalitativ szemléltetését a a 4. dbra mutatja be.
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elmozdulas fiiggvényében: RF; reakcioerd (bal), Uy elmozdulds (kozép) és UR3 elfordulas (jobb).

A neuralis hal6zat hatékony tanitdsdhoz az adathalmazokat el§zetesen fel kell dolgozni. Ennek megfelelGen
az adatokat normalizaltuk, majd tanité- és valid4cids halmazokra osztottuk. Az adathalmaz 80%-4t a neurdlis
hilézat tanitdsdra (training set), mig a fennmaradé 20%-4t a halézat validacidjara (validation set) hasznéltuk fel.

3.3. Neuralis halozat modell

A deformadlhato test er§-elmozdulds karakterisztikdjanak elSrejelzésére feedforward neurdlis halézatot
alkalmazunk, mivel még az egyszer(ibb hdl6zati architektirdk is képesek a nemlinedris 0sszefiiggések viszonylag
gyors és pontos megtanuldsira. Bar a predikciés modell kialakitdsara tobbféle neurdlis halézat is hasznélhato,
tanulmanyunkban a legelterjedtebb és legegyszertibb halozattipust, a multi-layer perceptron (MLP) hal6zatot
valasztottuk [1]. Egy MLP neurdlis hdl6zat dltaldnos felépitését mutatja be az 5. dbra.

Bemenet Rejtett Rejtett Kimenet

e réteg 1 réteg 2
o

5. ébra. Példa egy MLP neurdlis hdlézat architektirdjdra.
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A multi-layer perceptron (MLP) neurdlis hdlézat legaldbb hdrom teljesen 6sszekapcsolt neuronréteget
tartalmaz, amelyek kozott nincs visszacsatolds, kizarélag elSrecsatolas (feedforward) torténik. Az elsé réteg
mindig a bemeneti réteg, amelyet a bemeneti x jelol, az utolsé réteg pedig a kimeneti réteg, amelyet a kimeneti y
szimbolizdl, mig a kett§ kozott helyezkednek el a rejtett rétegek. Az MLP hilézat mikodése sordn az ¢ 4+ 1-edik

oz

réteg neuronjainak kimenetét az el6z38, i-edik réteg neuronjainak kimenete alapjin szamitjuk:

£ — g (W20 1 b0, ®

ahol z() az i-edik réteg neuronjainak kimeneti vektora, W(?) a réteghez tartozé sdlymatrix, b() a réteghez
tartoz6 bias vektor, mig o az aktivacios fiiggvény. A neurdlis hdlézat tanitdsa sordn a stlymatrixok és a bias
vektorok értékeit a backpropagation algoritmus segitségével optimalizdljuk, hogy a hdlézat kimenete a lehetd
legjobban illeszkedjen az altalunk meghatarozott adathalmazra.

Az MLP neuridlis hdl6zat modelljének megalkotdsdhoz megfelelGen kell megvélasztani az tGn. hiperpa-
raméterek értékeit. A legfontosabb hiperparaméterek kozé tartozik a rejtett rétegek szama, a rejtett rétegek
neuronjainak szdma, az aktivacios fiiggvény tipusa, a tanulasi rata (learning rate), valamint a tanitasi ciklusok
szdma (epochs). A hiperparaméterek optimdlis értékeinek meghatarozasdra nincs altaldnosan alkalmazhat6
mddszer; azok empirikus tton hatdrozhatok meg. A hiperparaméterek kivédlasztdsit racskeresés (grid search)
algoritmussal végeztiik. Ennek sorén kiilonb6z§ hiperparaméter-konfiguraciok mellett tanitottuk a halézatot,
majd a validaciés adathalmazon szamitott Mean Squared Error (MSE) hibafiiggvény (loss function) alapjan
vélasztottuk ki az optimadlis hiperparamétereket:

1 & . \2
MSE =~ (yi — )", )
i=1
ahol n a kimeneti réteg neuronjainak szdma, y; a valés kimenet, §j; pedig a prediktalt kimeneti érték. A vizsgilat
sordn Osszesen 192 kiilonb6zd modellt elemeztiink eltérd hiperparaméter-konfiguracidkkal, majd ezek koziil
kivélasztottuk az optimalis modellt, amelyet az er6-elmozdulas karakterisztika el6rejelzésére hasznalunk.

4. EREDMENYEK

A betanitott neurdlis hdl6zat elSrejelzési teljesitményét a tesztadathalmazon értékeljiik, vagyis olyan
adathalmazon, amelyet a modell a tanitds sordn nem latott. A kiértékelés sordn a neurdlis hdlézat 4ltal prediktalt
karakterisztikdkat vetjiik 6ssze a végeselemes szimuldciéval el§allitott karakterisztikdkkal, igy vizsgdlva a modell
pontossagat és dltaldnosité képességét. Az egyes teszt adatokon kapott eredményeket a a 6. dbra szemlélteti.

A vizudlis kiértékelés alapjan megallapithatd, hogy a neurdlis halézat altal prediktalt er§-elmozdulas
karakterisztika nagy pontossdggal koveti a végeselemes szimuldcids eredményeket. Ezzel szemben az elmozdulds-
elmozdulds és elfordulds-elmozdulds karakterisztikdk esetében, bar a neurdlis hilézat jol koveti a karakterisztika
gorbéjének altalanos jellegét, az elSrejelzett értékekben nagyobb eltérés figyelhet§ meg. Fontos azonban
megjegyezni, hogy ez utdbbi két karakterisztika esetében az abszoltt értékek joval alacsonyabbak a reakciderd
értékeihez képest, igy a tapasztalhaté eltérések abszolit hibdja viszonylag kicsinek tekinthetS. A teljes
tesztadathalmazon szamitott Mean Relative Error (MRE) értékek a kovetkezdk:

MREgr, = 0.4264 %,
MREy, = 21.04 %, &)
MREyr, = 29.75 %.

5. KONKLUZIO

A jelen tanulmény célja egy egyszerd adatalapi megkozelités kidolgozasa volt, amely képes egy
kétdimenzids, nem szabdlyos geometridji deformalhat6 test er§-elmozdulds karakterisztikdjanak el6rejelzésére
geometriai nemlinearitds figyelembevételével. Az eredmények alapjdn megdllapithatd, hogy a fejlesztett MLP
neurdlis halézat az er§-elmozdulds karakterisztikat nagy pontossaggal reprodukélja. Ezzel szemben a fels6 merev
lap horizontélis elmozdulésat €s szogelforduldsat, bar jellegiiket tekintve helyesen koveti, nagyobb pontatlansdggal
prediktalja. A pontatlansdgok tobb tényezdre vezethetSk vissza, tobbek kozott: az elmozdulasi értékek alacsony
nagysdgrendjére, az adathalmazok nem megfelel§ véiltozatossdgira vagy elégtelen mennyiségére, valamint
a neuralis halézat architektirajanak korlataira. A tovabbi kutatdsok sordn érdemes lehet alternativ halézati
architektdrdkat is megvizsgalni, példdul konvolicids neurdlis hdl6zatokat (CNN), amelyek hatékonyabban
képesek modellezni a térbeli Osszefiiggéseket, kiillonosen a jelen probléméban relevans korkivagas pozicidja €s
sugara altal befolyasolt hatasokat.

OGET-2025



XXXIII. Nemzetkdzi Gépészeti Talalkozé

x25y1751r9 x25y251r11 x20y25115
250 250 250
200 200 200 A
Z 150 Z 150 Z 150 -
3 9 3
& 100 A & 100 & 100 1
50 1 50 1 50 1
0 0 0
2.5 51
0.2 1
2.0 47
El El El
£ 01 E 154 =34
=) =) =)
004 1.0 4 21
0.5 14
T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
U, [mm] Uz [mm] U, [mm]
0.00 A —0.0050 A
—0.004 1 —0.0075 1
—0.02 1
= = =" —0.0100 4
£ £ —0.006 \ £
g ~0.04 1 g ng ~0.0125
—0.008 1 ~0.0150
—0.06 1
0,010 - ~0.0175 -
T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Uz [mm] Us [mm] Uz [mm]

—— Valés — Prediktalt ¥ Hiba

6. dbra. A neurdlis halozat daltal predikalt karakterisztikak (piros), a szimulalt karakterisztika (kék) és a kettd
kozotti eltérés a modell szamdara ismeretlen adathalmazokon: x. = 25, y. = 175, r. = 9 (1. oszlop), x. = 25,

Ye = 25, r. = 11 (2. oszlop), x. = 25, y. = 25, r. = 15 (3. oszlop).
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