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Рассматривается задача идентификации параметров материала по доступным измере-
ниям перемещений в линейной упругости.
Пусть Ω ⊂ R2, 𝜕Ω = Γ𝐷 ∪ Γ𝑁 . Для неизвестных параметров 𝜃 = (𝐸, 𝜈) требуется восстано-
вить поле перемещений u(𝑥) и определить 𝜃 по данным 𝐷 = {(x𝑗, ũ(𝑥𝑗))}𝑁data

𝑗=1 .
Прямая задача задаётся уравнениями [3]

∇· 𝑃
∼

(u, 𝜃) + f = 0

u|Γ𝐷
= 0

𝑃
∼

(u, 𝜃) · n|Γ𝑁
= S

Где [2] 𝑃
∼

= 𝐶𝜃
∼
∼

: 𝜀
∼

(u), 𝜀
∼

(u) = 1
2
(∇u + ∇u𝑇 ).

При предположении, что шум измерений является Гауссовым, задача эквивалентна мини-
мизации квадратичной невязки по данным при выполнении механических ограничений.
Предлагается решение на основе коллокационных физически информированных нейрон-
ных сетей [6]: поле аппроксимируется нейросетью u𝑤(𝑥) = 𝑁𝑁(x;w), а ограничения вво-
дятся методом штрафов [1].
Итоговая задача оптимизации (функция потерь [4]) имеет вид:

ℒ(w, 𝜃) = 𝜌data
1

𝑁data

∑︁
𝑗

‖u𝑤(x𝑗) − ũ𝑗‖2+

𝜌Ω
1

𝑁Ω

∑︁
𝑥𝑖∈𝑋Ω

‖∇· 𝑃
∼

(u𝑤(x𝑖), 𝜃) + f(x𝑖)‖2+

+ 𝜌𝑁
1

𝑁𝑁

∑︁
𝑥𝑖∈𝑋𝑁

‖𝑃
∼

(u𝑤(x𝑖), 𝜃) · n− S(x𝑖)‖2+

+ 𝜌𝐷
1

𝑁𝐷

∑︁
𝑥𝑖∈𝑋𝐷

‖u𝑤(x𝑖)‖2

Суммы являются аппроксимациями интегральных норм невязок методом Монте-Карло,
что устраняет необходимость построения сетки и позволяет обучать модель на произволь-
ной геометрии.
Обучение [5] выполняется методом Adam с физическими ограничениями на 𝜃 Реализация
ориентирована на пакет NVIDIA PhysicsNeMo, представляющий собой фреймворк для
PINN-обучения [7].
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