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Ziele, Inhalt und Methoden  

Lernziele, zu erwerbende Kompetenzen  
 
Bei der Lösung komplexer multiphysikalischer Probleme sind traditionelle Ansätze, die die numerische Diskretisierung 
partieller Differentialgleichungen (PDEs) beinhalten, von grundlegender Bedeutung. Herausforderungen wie die Integration 
verrauschter Daten, die komplexe Netzgenerierung und die Einschränkungen bei der Lösung hochdimensionaler Probleme, 
die durch parametrisierte PDEs geregelt werden, haben jedoch innovative Lösungen erforderlich gemacht. Darüber hinaus 
haben der Rechenaufwand und die komplizierte Kodierung, die zur Lösung inverser Probleme mit verborgener Physik 
erforderlich sind, diese oft unpraktisch gemacht.  
 

Das Modul Physics-Based Machine Learning (PBML) erforscht das Herzstück von PBML und zeigt, wie maschinelles 
Lernen, insbesondere tiefe neuronale Netze, über traditionelle datenintensive Trainingsparadigmen hinausgehen können. 
Indem zusätzliche, aus physikalischen Gesetzen abgeleitete Informationen direkt in den Lernprozess einfliessen, 
ermöglicht PBML die Integration sowohl präziser Daten als auch mathematischer Modelle und bietet so einen robusten 
Rahmen für die Bewältigung sowohl vorwärtsgerichteter als auch inverser Probleme, die Aufdeckung verborgener 
physikalischer Zusammenhänge und die Bewältigung hochdimensionaler Probleme. Physics Informed Neural Networks 
(PINNs integrieren physikalische Prinzipien, oft in Form von partiellen Differentialgleichungen (PDEs), direkt in die 
Architektur von neuronalen Netzwerken. Die resultierende Netzwerkstruktur nutzt sowohl die zur Verfügung stehenden 
Daten als auch die eingebetteten physikalischen Gesetze, um Vorhersagen zu treffen und Simulationen durchzuführen. Sie  
benötigen deutlich weniger Trainingsdaten im Vergleich zu traditionellen datengetriebenen Ansätzen (Dateneffizienz). Die 
Integration physikalischer Prinzipien ermöglicht es den PINNs auch ausserhalb des unmittelbaren Bereichs der 
Trainingsdaten zu generalisieren und verlässliche Vorhersagen zu treffen (Generalisierbarkeit, Robustheit), da die 
physikalischen Gesetze als regulierende Faktoren im Modell dienen. Die Einbeziehung von Differentialgleichungen in den 
Lernprozess kann sehr rechenintensiv sein, insbesondere bei komplexen oder hochdimensionalen Problemen, was zu 
erheblichen Herausforderungen bei der Skalierung und Effizienz führen kann 

 
Lernziele: Die Studierenden … 
• haben ein Verständnis von Physical Losses und lernen, wie physikalisch motivierte Verlustfunktionen in neuronalen 

Netzwerken implementiert werden können, um die Einhaltung physikalischer Gesetze zu gewährleisten. 
• verstehen die Techniken zur Differenzierung durch physikalischer Simulationen, die es ermöglichen, Gradienten von 

Outputs bezüglich Inputs effizient zu berechnen und können diese auch implementieren (Diskretisierung von PDEs/ODEs) 
• erfahren, wie differentielle Physik in tiefen neuronalen Netzwerken integriert wird, um komplexe physikalische Systeme zu 



 
 
 

  
 

 
  

 

modellieren und zu simulieren (Integration von PDEs/ODEs (Differentiable Physics) mit neuronalen Netzwerken). 
• verstehen und entwickeln fortgeschrittene Techniken zur Verbesserung der Gradientenberechnung in DNN, um die 

Konvergenzgeschwindigkeit und Modellgenauigkeit zu erhöhen (Verbesserung von Gradientenmethoden) 
• erlernen Methoden zur Quantifizierung und Behandlung von Unsicherheiten in physikbasierten maschinellen Lernmodellen, 

insbesondere bei der Integration von verrauschten Daten (Umgang mit Unsicherheiten in Physics Based ML) 
• erwerben Kenntnissen im Entwerfen schneller Surrogatmodelle, die komplexe Simulationen ersetzen und beschleunigen, 

um schnelle Vorhersagen und Analysen zu ermöglichen (Entwicklung schneller Vorwärtsmodell-Surrogate) 
 
 
Modulinhalt  
 
• Introduction 
• Physical Losses 
• Differentiable Physics 
• Differentiable Physics with NN 
• Reinforcement Learning 
• Improved Gradients 
• Physics Based ML and Uncertainty 
• Fast Forward Surrogate Models 
• Outlook and Summary 

 
Lehr- und Lernmethoden  
• Online Vorlesung 
• Übungsaufgaben 
• Problem Based Learning 
• Projektarbeit 
 
Voraussetzungen, Vorkenntnisse, Eingangskompetenzen  

• MSE Studierende aus dem Bereich Data Science, Computer Engineering 
• Vorlesung in Machine Learning (z.B. MSE FTP_MachLe) und Deep Learning (MSE TSM_DeLe) 
• Programmierkenntnisse in Python, Pytorch, keras 
• Mehrdimensionale Analysis (Gradient, Divergenz, Rotation) 
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Leistungsbewertung  

Prüfungsart 
Prüfungsgespräch:  30% 
Projektarbeit:  70% 
Zulassungsbedingungen   
MSE Studierende aus dem Bereich Data Science, Computer Engineering, Maschinenbau 
Prüfungsdauer 
20 min. 
Hilfsmittel 

• PC für Demonstration des Projektes 
• Keine Hilfsmittel während des Prüfungsgesprächs 
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