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Automatisierte Optimierung von 
Metamaterialien im Leichtbau
Untersuchung von Liquid Time-Constant Networks und Long Short-Term 
Memory Networks

Aktuell gewinnen datengetriebene Methoden wie Reduced Order Mo-
dels (ROMs) und Physics-Informed Machine Learning (PIML) an Be-
deutung, da sie physikalische Phänomene effizient modellieren. Ihre 
Leistungsfähigkeit hängt jedoch von hochwertigen Trainingsdaten ab, 
die in der Realität häufig nicht verfügbar sind. Diese Arbeit untersucht 
Long Short-Term Memory (LSTM) und Liquid Time Constant (LTC) 
Netzwerke zur Abschätzung des Designraums additiv gefertigter Meta-
materialstrukturen für optimierte Dämpfungseigenschaften. Trotz be-
grenzter Datenbasis zeigte das LTC-Netzwerk mit Nadam-Optimierer 
eine gute Modellgüte für liegend gedruckte Proben, jedoch reduzierte 
Generalisierbarkeit für stehende Proben. Zudem konnten periodische 
Buckling-Effekte nicht adäquat abgebildet werden. Die Ergebnisse zei-
gen das Potenzial von LTC-Netzwerken, weisen aber auch auf bestehen-
de Grenzen hin, die im Kontext der Metamaterialien und Leichtbau-
strukturen berücksichtigt werden müssen.
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Ausgangslage 

Die Entwicklung von Metamaterialien ist 
ein relativ neues Gebiet in den Ingenieur-
wissenschaften, begünstigt durch die Frei-
heiten der additiven Fertigung. Dabei han-
delt es sich um gezielt aufgebaute 
Strukturen auf der Meso-, Mikro- und Na-
noebene, die in spezifischen räumlichen 
Konfigurationen angeordnet sind und zu 

zu entwickeln. Soll dieser Ansatz auf neue 
Produkte übertragen werden, ergeben 
sich eine Vielzahl von Designvariablen 
und örtlich unterschiedliche Zielfunktio-
nen. In Bild 1 ist das am Beispiel einer ad-
ditiv gefertigten, mechanisch beanspruch-
ten Mittelsohle dargestellt, je nach Bereich 
gelten unterschiedliche Steifigkeiten als 
ideal, die wiederum abhängig vom Träger 
des Schuhs und dessen Einsatzzweck 
sind. Somit muss im Zuge der Produktent-
wicklung eine Vielzahl von Gitterstruktu-
ren zuerst im Rechner erstellt, vernetzt, 
mittels Finite-Elemente-Simulation analy-
siert und schließlich ausgewertet werden; 
dieser Workflow ist zeitaufwändig und re-
chenintensiv.

Im konkreten Fall aus Bild 1 betrug die 
durchschnittliche Vernetzungsdauer etwa 
20 min auf einer Workstation mit Intel-
Core-i9-10980XE-CPU, 128 GB DDR4. Die 
quasi-statische Simulation mit Stau-
chung der Struktur um 70 % unter Ver-

einzigartigen effektiven Eigenschaften auf 
der Makroebene führen, weshalb sie als 
Metamaterialien bezeichnet werden. Die-
ser Ansatz ermöglicht es, Eigenschaften 
zu erzeugen, die über das hinausgehen, 
was die einzelnen Bestandteile des Mate-
rials bieten. Entsprechend entstehen so 
große Designräume, die es effizient abzu-
decken gilt, um Metamaterialien gezielt 
für spezifische technische Anforderungen 
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Eine Form der RNN-Aktivierung für 
die Aktualisierung des Hidden Layer (ht) 
in einem RNN lässt sich nach [4] durch 
folgende Gleichung (1) beschreiben: 

ℎ" = 𝜎𝜎(𝑤𝑤'ℎ"() + 𝑤𝑤+𝑥𝑥" + 𝑏𝑏) 	 (1)

Hierbei sind:
ht:	� der versteckte Zustand (Hidden Lay-

er) zum Zeitpunkt t,
xt:	 die Eingabe zum Zeitpunkt t,
wf:	�Gewichtsmatrix für den vorherigen 

Zustand ht-1, 
wx:	Gewichtsmatrizen für die Eingabe xt,
b:	 der Bias,
σ:	� eine Aktivierungsfunktion (z. B. tanh, 

sig oder ReLU).

Zentraler Bestandteil des Trainings von 
RNNs ist der Backpropagation Through 
Time Algorithmus (BPTT), welcher eine 
Erweiterung des Standard-Backpropagati-
on Algorithmus für FNNs ist. Beim BPTT 
wird der Fehler über alle Zeitschritte zu-
rückverfolgt, um die Gewichte des Netz-
werks anzupassen. Die Verlustfunktion 
über alle Zeitschritte T lautet nach [3]:

 
	

(2)

wobei lt die Verlustfunktion (z. B. mittlere 
quadratische Abweichung oder Kreuzen-
tropie) und die Größen Ot und Yt die vor-
hergesagten und Zielwerte zu einem Zeit-
punkt t darstellen. Ein wesentliches 
Problem bei der Anwendung beim BPTT 
ist das sogenannte „Vanishing Gradient“-
Problem. Dabei nimmt der Gradient, der 
bei der Rückpropagation durch die Zeit 
berechnet wird, mit zunehmender An-
zahl an Zeitschritten ab. Dieser Gradient 
ist ein Maß dafür, wie stark sich die Feh-

	■ Identifikation von Limitierungen der 
LTC-Architektur in diesem Kontext sowie

	■ Kombination mit LSTM-Netzwerken, 
um festzustellen, ob dadurch eine bes-
sere Leistung erzielt werden kann.

Stand der Technik 

Die im Rahmen dieser Arbeit verwende-
ten Netzwerke unterscheiden sich von 
den klassischen Feedforward Neural Net-
works (FNNs), deren Aufbau und Weiter-
entwicklungen werden im Folgenden 
kurz dargestellt.

Recurrent Neural Networks (RNNs)
RNNs stellen nach [3] eine Klasse von 
neuronalen Netzen dar, die speziell zur 
Erkennung von Mustern und Abhängig-
keiten in sequenziellen Daten eingesetzt 
wird. Im Gegensatz zu Feedforward-Neu-
ral Networks (FNNs), die Informationen 
in nur eine Richtung verarbeiten, ermög-
lichen RNNs nach [3] und [4] Informatio-
nen durch Rückkopplungen in das Netz-
werk zurückzuführen und auf diese 
Weise frühere Eingaben in die Verarbei-
tung einzubeziehen (Bild 2). 

wendung von 16 Rechenkernen dauerte 
im Durchschnitt 72 Stunden. Diese Zeit-
dauer ist im Rahmen einer effizienten 
Bauteilgestaltung und Produktoptimie-
rung nicht praktikabel, weshalb die Ent-
wicklung geeigneter Metamodelle zur 
Auswertung des effektiven Strukturver-
haltens maßgeblich dazu beitragen kann, 
die Marktreife von additiv gefertigten 
Metamaterialien signifikant voranzutrei-
ben. Entsprechend geht dieser Artikel 
der Frage nach, ob datengetriebene Mo-
delle, in diesem Fall Modelle zur Zeitrei-
henvorhersage wie Long Short-Term Me-
mory Networks (LSTM) [1] und Liquid 
Time-Constant Networks (LTC) [2], bei-
des spezielle Formen von Recurrent Neu-
ral Networks (RNNs), effektiv eingesetzt 
werden können, um das nichtlineare De-
formationsverhalten von Metamateriali-
en vorherzusagen und somit den Design-
prozess zu verbessern, insbesondere zu 
beschleunigen. Dabei verfolgt der Artikel 
die folgenden Ziele:
	■ Analyse der Eignung von LTC-Netzwer-

ken für die Vorhersage langfristiger 
Deformationsmuster in Metamateri-
alien bei geringer Datenverfügbarkeit,

Bild 1. Exemplarische 
Darstellung eines  

Workflows zur Auslegung 
einer personalisierten 

Mittelsohle mit Auswer-
tung und Anpassung 

der Gitterstrukturen zur 
Optimierung der effekti-
ven Steifigkeit basierend 

auf Stauchversuchen 
und FE-Simulationen

Bild 2. Unterschied  
zwischen FNNs und 

RNNs. FNNs verarbeiten 
Informationen nur vor-
wärts, während RNNs 

durch Rückkopplungen 
frühere Eingaben in  

die Berechnungen  
einbeziehen, nach [3] 

(abgeändert)
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 𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑡𝑡)
𝑑𝑑𝑑𝑑

= −
𝑥𝑥(𝑡𝑡)
𝜏𝜏

+ 𝑓𝑓(𝑥𝑥(𝑡𝑡), 𝐼𝐼(𝑡𝑡), 𝑡𝑡, 𝜃𝜃) 
	

(6)

wobei τ die Zeitkonstante ist.
LTCs erweitern dieses Modell, indem sie 

die Zeitkonstante dynamisch, basierend 
auf den aktuellen Eingaben, anpassen:

 𝜏𝜏_`_ =
𝜏𝜏

1 + 𝜏𝜏𝑓𝑓(𝑥𝑥(𝑡𝑡), 𝐼𝐼(𝑡𝑡), 𝑡𝑡, 𝜃𝜃))
 
	

(7)

Die variable Zeitkonstante und der stabi-
lisierende Term ermöglichen es, Dynami-
ken und Langzeitabhängigkeiten poten-
ziell besser abzubilden als herkömmliche 
RNNs [2].

Materialien und Methoden

Die Datengrundlage für die durchgeführ-
te Studie bilden Druckversuche an zylin-
derförmigen Gitterstruktur-Probekör-
pern, wie rechts in Bild 1 im gefertigten 
Zustand zu sehen. Diese Metamateriali-
en wurden aus der Weaire-Phelan-Ein-
heitszelle [8] mit unterschiedlichen 
Strebendurchmessern aufgebaut. Gefer-
tigt wurden die Probekörper aus ther-
moplastischem Polyurethan (TPU) durch 
selektives Lasersintern (PBF-LB/P). Die 
Druckversuche wurden bis zu einer 
Stauchung von 70 Prozent durchge-
führt, dabei wurden je vier Belastungs- 
und Entlastungskurven gemessen, um 
den Mullins-Effekt (fortschreitende zyk-
lische Entfestigung) zu berücksichtigen. 
Als Daten für die Modellvorhersage wur-
de die als technisch relevant erachtete 
Belastungskurve im vierten Zyklus ver-
wendet. In Summe wurden 40 Versuche 
durchgeführt, davon flossen 30 in das 
Modelltraining und in die Modellvalidie-

Zudem wurden in [6] LSTMs mit dem 
Forget Gate (ft) um die Möglichkeit erwei-
tert, spezifische Teile des Zellzustands zu 
verwerfen oder für den nächsten Zeit-
schritt beizubehalten (Bild 3). 

Der Zellzustand Ct ergibt sich nach [3] 
aus dem Zusammenspiel des Forget Gate 
ft, Input Gate it und des Kandidaten-Zell-
zustands C∼t durch elementweise Multi-
plikation ⊙:

𝐶𝐶" = 𝑓𝑓" ⊙ 𝐶𝐶"() + 𝑖𝑖" ⊙ 𝐶𝐶M" 	 (3)

Der neue Hidden Layer ht wird schließ-
lich wie folgt berechnet:

ℎ" = 𝑜𝑜" ⊙ tanℎ(𝐶𝐶") 	 (4)

Liquid Time-Constant Networks (LTCs)
LTCs wurden erstmals 2021 von Hasani 
et al. eingeführt. Sie stellen nach [2] eine 
Klasse von zeitkontinuierlichen RNNs 
dar. Im Gegensatz zu diskreten RNNs mo-
dellieren LTCs die zeitliche Dynamik 
durch gewöhnliche Differenzialgleichun-
gen (GDGL): 

 𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑡𝑡)
𝑑𝑑𝑑𝑑

= 𝑓𝑓(𝑥𝑥(𝑡𝑡), 𝐼𝐼(𝑡𝑡), 𝑡𝑡, 𝜃𝜃) 
	

(5)

wobei 
x(t):	�der Zustand des Systems zum Zeit-

punkt t,
I(t):	� Eingabevektor zum Zeitpunkt t,
f:	� eine nichtlineare Funktion, paramet-

risiert durch die Parameter des Neu-
ronalen Netzwerks Θ (Gewichte und 
Biases),

Zur numerischen Stabilisierung der 
GDGL wird in [7] vorgeschlagen, einen 
Dämpfungsterm hinzuzufügen:

lerrate des Netzwerks ändert, wenn man 
dessen Gewichte anpasst, und gibt da-
durch die Richtung und Größe der Anpas-
sung der Gewichte vor. Beim Training 
über viele Zeitschritte multiplizieren sich 
die Gradienten miteinander. Wenn nun 
die Gradienten häufig Beiträge kleiner 
als 1 haben, kann dies dazu führen, dass 
die Gesamtgradienten über die Zeit ge-
gen Null gehen. Bei Werten größer als 1 
kann ein exponentielles Anwachsen der 
Gradienten erfolgen, was zum „Exploding 
Gradient“-Problem führt. In beiden Fällen 
wird das Lernen langfristiger Abhängig-
keiten erschwert – entweder, weil die An-
passungen der Gewichte vernachlässigbar 
werden, oder weil das Training instabil 
wird. Um dieses Problem zu mildern, wird 
häufig der Truncated BPTT (TBPTT) einge-
setzt, bei dem die Rückpropagation auf 
eine feste Anzahl von Zeitschritten be-
schränkt wird, um zu verhindern, dass der 
Gradient über viele Zeitschritte hinweg zu 
stark abnimmt oder anwächst [3]. 

Long Short-Term Memory Networks 
(LSTMs)
LSTMs wurden 1997 durch Hochreiter 
und Schmidhuber in [5] als eine erwei-
terte Form von RNNs, vorgestellt, um das 
„Vanishing Gradient“-Problem zu verrin-
gern. Die Schlüsselkomponente einer 
LSTM-Zelle ist die sogenannte Speicher-
zelle. Diese besitzt einen Zellzustand Ct 
der es ermöglicht, Information über Zeit-
schritte hinweg zu speichern und zu ak-
tualisieren, wodurch der Gradient über 
längere Zeiträume zurückgeführt werden 
kann, ohne dass dieser exponentiell ab-
nimmt [5]. Dabei steuern das Input Gate 
(it) und das Output Gate (ot) den Informa-
tionsfluss in und aus der Zelle heraus. 

Bild 3. Diagramm einer 
LSTM-Zelle: Es zeigt den 
Informationsfluss durch 
Forget Gate, Input Gate 
und Output Gate, die 
den Zellzustand und den 
Hidden State steuern, 
um langfristige Abhän-
gigkeiten in sequenziellen 
Daten zu erfassen, nach 
[3] (abgeändert)
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rung ein und 10 wurden als Testdaten 
verwendet; Jede Zeitserie bestand dabei 
aus den 507 Zeitschritten der vierten 
Belastungskurve. Variiert wurden dabei 
Strebendurchmesser und Druckrich-
tung, wobei die Testfälle T1 bis T5 lie-
gend und die Testfälle T6 bis T10 ste-
hend gedruckt wurden.

Für die Anwendung datengetriebener 
Modelle zur Deformationsvorhersage 
mittels LTC und LSTM wurden drei ver-
schiedene Konfigurationen untersucht, 
die nachfolgend erläutert werden. Für 
den Aufbau der Modelle wurde als 
Grundlage das in [2] angegebene Git-Re-
pository verwendet. Alle Modelle wur-
den unter Verwendung der Bibliotheken 
Numpy [9], Pandas [10], Tensorflow [11, 
12], Keras [13], Keras-Tuner [14] und 
Matplotlib [15] aufgebaut. Die Auswer-
tung fand mithilfe der Metriken mittle-
rer quadratischer Fehler und Bestimm-
theitsmaß R2 statt.

Bei allen Modellen wurden die Orientie-
rung im Druckraum und der Streben-
durchmesser als Eingangsdaten, sowie die 
Kraft-Verschiebungskurve als Ausgangs-
daten verwendet. Alle Modelle werden ver-
wendet, um die vollständige Zeitreihe der 
Kraft-Stauchungskurve vorherzusagen.

Die Daten wurden zu Beginn mit einem 
One-Hot-Encoder codiert, sodass alle Ein-
gangsdaten als diskrete numerische Wer-
te vorlagen und anschließend über einen 
Standard-Scaler standardisiert, indem von 
den einzelnen Datenpunkten der Mittel-
wert abgezogen und das Ergebnis durch 
die Standardabweichung geteilt wurde. Da 
für eine sinnvolle Kreuzvalidierung die 
verfügbare Datenmenge zu gering war, 

wird. Für diese Konfiguration wurden 
eine Lernrate von 0,0005 und 230 Neuro-
nen je Schicht verwendet.

Die dritte Konfiguration LTC-LSTM 
stellte die Kombination eines LTC-Layer 
mit 10 Blöcken und eines LSTM-Layer mit 
ebenfalls 10 Blöcken dar. Als Optimierer 
wurde RMSProp verwendet. Hinter dieser 
Konfiguration steckt die Überlegung, 
dass LTC-Netzwerke zwar geringere Da-
tenmengen als LSTMs benötigen, aber 
insbesondere für kurzfristige Abhän-
gigkeiten geeignet sind. Die Vorhersage 
des Deformationsverhaltens kann das 
Erinnern kumulativer Effekte erfor-
dern. Dafür können LSTM-Netzwerke 
aufgrund ihrer Spezialisierung auf 
langfristige Abhängigkeiten die bessere 
Lösung darstellen. In diesem Fall wur-
den für den LTC-Layer 200 Neuronen, 
für den LSTM-Layer 100 Neuronen und 
als Lernrate 0,001 verwendet.

Alle Modelle wurden für maximal 
1000 Epochen trainiert, wobei das Trai-
ning abgebrochen wurde, wenn für mehr 
als 15 Iterationen keine Verbesserung de-
tektiert wurde.

Ergebnisse und Diskussion

Der Trainingsverlauf der drei Konfigura-
tionen ist in Bild 4 dargestellt. Dabei ist 
auffällig, dass bei dem hybriden LTC-
LSTM-Modell das Training etwa 200 Epo-
chen länger dauerte als bei den beiden 
untersuchten (reinen) LTC-Netzwerken.

Ebenso lässt sich aus Bild 4 erkennen, 
dass bei allen Modellen mit zunehmen-
der Epoche eine Abnahme sowohl des 
Trainings- als auch des Validierungsver-

wurde die L2-Norm zur Regulierung der 
Gewichte verwendet. Ebenso wurde ein 
Dropout-Block in jeden Layer eingebaut, 
um eine Überanpassung an spezifische 
Neuronen zu verhindern.

Den Grundaufbau aller Modelle stellte 
ein LTC mit zwei Layern dar, dabei be-
stand jeder Layer aus 10 LTC-Blöcken 
und einem Dropout-Block. Dabei wurde 
für alle Konfigurationen eine Hyperpara-
meterstudie durchgeführt, um eine Ver-
gleichbarkeit der Modelle zu gewährleis-
ten. In der Hyperparameterstudie wurden 
die Anzahl der Neuronen zwischen 50 
und 300 sowie die Dropout-Rate von 0,3 
bis 0,7, die L2-Regulierung von 0,0001 
bis 0,01 und die Lernrate von 0,0001 bis 
0,01 variiert und der so aufgespannte 
Suchraum per Zufallssuche mit 15 Ver-
suchen abgetastet.

Für die erste Konfiguration LTC-
RMSProp wurde der RMSProp-Optimierer 
[16] verwendet, welcher für Zeitreihenda-
ten konzipiert ist, mit adaptiven Lernraten 
arbeitet und typischerweise verrauschte 
Gradienten robust bewältigt. RMSProp 
passt die Lernrate basierend auf dem glei-
tenden Durchschnitt der quadratischen 
Gradienten an, was ihn besser geeignet 
macht für Probleme, bei denen nicht jede 
Richtung der Optimierung gleich wichtig 
ist. Für diese Konfiguration wurde eine 
Lernrate von 0,001 gewählt und beide Lay-
er wiesen 200 Neuronen auf.

Die zweite Konfiguration LTC-Nadam 
verwendete den Nadam-Optimierer [17], 
welcher sich in vielen Fällen dem weit 
verbreiteten Adam-Optimierer überlegen 
zeigt und in der Literatur als Alternative 
zum RMSProp-Optimierer propagiert 

Bild 4. Vergleich des 
Trainingsverlaufs  

der drei untersuchten 
Konfigurationen, über 

alle 30 Trainingsdaten-
sätze gemittelt
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nach nimmt die Diskrepanz zwischen 
den vorhergesagten und tatsächlichen 
Werten zu, was darauf hindeutet, dass 
das Modell die Dynamik bei höheren 
Stauchungen nicht ausreichend erfassen 
kann. Beim LTC-LSTM zeigen sich be-
reits im Anfangsbereich signifikante Ab-
weichungen zu den gemessenen Werten. 
Es unterschätzt anschließend durchge-
hend die Kraft. Auch ist anhand der Ab-
bildung zu erkennen, dass keines der Mo-
delle in der Lage ist, die periodischen 
Beuleffekte abzubilden. Ursache hierfür 
könnte die begrenzte Anzahl an Samples 
sein, mit denen die Modelle trainiert wur-
den. Dadurch könnten nicht alle Variabili-
täten ausreichend im Training repräsen-
tiert worden sein, wodurch das spezifische 
Deformationsverhalten durch die Model-
le nicht genügend generalisiert werden 
konnte. Zum anderen beeinflusst die 
Wahl des Optimierers das Trainings- und 
Konvergenzverhalten signifikant. Die 
vorliegenden Ergebnisse sollten dem-
nach vor dem Hintergrund der begrenz-
ten Datenbasis interpretiert werden und 
nicht als allgemeingültig betrachtet wer-
den. Die Ergebnisse zeigten, dass für 
eine zuverlässige Modellierung des kom-
plexen Materialverhaltens auch mit LTCs 
eine angemessene Datenmenge erforder-
lich ist. Zukünftige Arbeiten könnten 
demnach darauf abzielen, den Datensatz 
zu erweitern und unter Umständen die 
Modellarchitekturen sowie Hyperpara-
meter weiter zu optimieren, um die Ge-
neralisierungsfähigkeit, Modellgüte sowie 
Aussagekraft der Ergebnisse weiter – und 
deutlich – zu erhöhen. Dies könnte durch 
die Integration zusätzlicher experimen-

Testdaten hinweg teilweise signifikant 
geringer ausfällt. Die Annahme, dass die 
Kombination eines LTC-Netzwerks für 
kurzzeitige Dynamik mit der Fähigkeit 
des kumulativen Speicherns des LSTM-
Netzwerks von Vorteil für die Vorhersage 
der Kraft-Stauchungskurve ist, konnte 
anhand der Ergebnisse nicht bestätigt 
werden. Zudem war keines der unter-
suchten Modelle in der Lage, die lokalen 
Instabilitäten und periodischen Beulef-
fekte der zugrunde gelegten Kraft-Stau-
chungskurven adäquat zu erfassen. Die 
Vorhersage ist exemplarisch für die drei 
Modellkonfigurationen und den Daten-
satz T1 in Bild 5 dargestellt. 

Hier unterscheiden sich die Modelle 
signifikant in ihrer Fähigkeit, die experi-
mentell ermittelte Kraft-Stauchungskur-
ve für T1 nachzubilden. Das Modell LTC-
RMSProp zeigt über weite Teile der 
Kurve eine relativ stabile Annäherung 
an die experimentellen Daten. Allerdings 
überschätzt es systematisch die Kraft im 
Bereich geringer bis mittlerer Stau-
chung. LTC-Nadam liefert wiederum un-
ter den Modellen das beste Bestimm-
theitsmaß für den Testfall T1. Dabei 
erfasst es die experimentellen Werte von 
0 bis 20 mm Stauchung sehr präzise. Da-

lustes zu beobachten ist. Eine leichte 
Überanpassung ist jedoch feststellbar, 
insbesondere bei den Modellen mit den 
Optimierern RMSProp und Nadam, wo 
der Validierungsverlust im Verhältnis 
zum Trainingsverlust in Teilen weniger 
stark abfällt. Insgesamt erscheint die 
Überanpassung auf dieser Grundlage je-
doch moderat.

Zur Auswertung der Modellperfor-
mance ist das Bestimmtheitsmaß R2 der 
Modelle für alle 10 Testdatensätze in Ta-
belle 1 aufgetragen. 

Aus den Ergebnissen geht hervor, dass 
für die liegend gedruckten Proben T1 bis 
T5 mit dem LTC-Modell und dem Nadam-
Optimierer trotz der begrenzten Datenba-
sis eine gute Modellperformance erreicht 
werden konnte. Hierbei ist zu beachten, 
dass das für die Modellbewertung ge-
nutzte Bestimmtheitsmaß durch Overfit-
ting und Ausreißer verzerrt werden 
kann. So nimmt etwa die Modellgüte für 
stehend gedruckte Proben T6 bis T10 
deutlich ab, was wiederum auf eine ein-
geschränkte Generalisierbarkeit hindeu-
tet. Interessanterweise verhält sich das 
gleiche Netzwerk mit dem RMSProp-Op-
timierer teilweise entgegengesetzt – auch 
wenn die Modellperformance über die 

Tabelle 1. Übersicht über die Modellperformance anhand des Bestimmtheitsmaß R2

Bild 5. Vergleich der 
vorhergesagten (grün) 
mit der gemessenen 
(blau) Kraft-Stauchungs-
kurve für den Testfall 
T1 und alle drei unter-
suchten Modelle

Modell T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10

LTC-RMSProp 0,69 0,52 -1,78 0,21 0,86 0,85 0,69 0,95 0,44 0,70

LTC-Nadam 0,93 0,96 0,68 0,92 0,89 0,17 0,16 0,54 -0,05 -0,28

LTC-LSTM 0,2 0,26 0,77 -0,03 -0,03 -0,77 -0,8 -0,47 -1,14 -1,36
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teller Daten oder – aufgrund der in diesem 
Kontext hohen zeitlichen und ressourcen-
intensiven Generierung umfangreicher 
Datensätze – durch den Einsatz syntheti-
scher Datenerweiterungstechniken er-
reicht werden.

Schlussfolgerungen 

In diesem Beitrag wurde der Einsatz von 
LTCs zur datengetriebenen Vorhersage 
von Kraft-Stauchungskurven bei Meta-
materialien untersucht. Dabei stand das 
industriell relevante Szenario geringer 
Datenverfügbarkeit im Mittelpunkt. Die 
Ergebnisse der Studie zeigten, dass LTCs 
mit dem Nadam-Optimierer trotz der ein-
geschränkten Datenbasis in der Lage wa-
ren, für liegend gedruckte Proben ange-
messene Vorhersagen zu liefern. 
Allerdings wies das Modell bei den ste-
hend gedruckten Proben eine deutlich re-
duzierte Modellgüte auf, was auf eine 
noch eingeschränkte Generalisierbarkeit 
des Modells hindeutet. Auch konnte kei-
nes der Modelle die periodischen Beulef-
fekte zufriedenstellend abbilden, was 
insgesamt die Herausforderungen der 
datengetriebenen Vorhersage komplexer 
mechanischer Systeme bei einem quanti-
tativ begrenzten Datensatz unterstreicht. 
Das kombinierte LTC-LSTM-Hybridmo-
dell führte nicht zu den erwarteten Ver-
besserungen. Die Ergebnisse deuten dar-
auf hin, dass sowohl die Datengrundlage 
als auch die Modellarchitekturen zu opti-
mieren sind, um einerseits die dynami-
schen Effekte der Kraft-Stauchungskur-
ven adäquat zu erfassen und andererseits 
die Generalisierbarkeit der Modelle auf 
Variationen, wie z. B. der Druckrichtung, 
zu verbessern. Zukünftige Arbeiten 
könnten sich daher auf die zielgerichtete 
Erzeugung zusätzlicher experimenteller 
Daten oder – aufgrund der damit verbun-
denen Herstellungs- und Versuchsaufwän-
de – auf den Einsatz von Data-Augmenta-
tion-Techniken konzentrieren. Darüber 
hinaus könnten optimierte Trainingsstra-
tegien und die Untersuchung alternativer 
Modellansätze dazu beitragen, die Abbil-
dung der dynamischen Effekte zu verbes-
sern. Insgesamt zeigen die Ergebnisse der 
Untersuchungen das Potenzial von LTCs 
für die datengetriebene Vorhersage des 
mechanischen Verhaltens von Metamate-
rialien im Kontext des Leichtbaus, weisen 
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Abstract
Automated Optimization of Metamaterials  
in Lightweight Engineering. Investigation of 
Liquid – Time-Constant Networks and Long 
Short-Term Memory Networks. Currently,  
data-driven methods such as Reduced Order 
Models (ROMs) and Physics-Informed Machine 
Learning (PIML) are gaining significance due 
to their ability to efficiently model physical 
phenomena. However, their performance heavily 
depends on high-quality training data, which is 
often unavailable in real-world engineering 
scenarios. This study investigates Long Short-
Term Memory (LSTM) and Liquid Time Constant 
(LTC) networks for estimating the design space 
of additively manufactured metamaterial struc-
tures with optimized damping properties. Despite 
a limited dataset, the LTC network with the  
Nadam optimizer demonstrated good model  

aber zugleich auch auf die damit verbun-
denen Herausforderungen hin.
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accuracy for horizontally printed samples but 
exhibited reduced generalizability for vertically 
printed samples. Moreover, periodic buckling 
effects could not be adequately captured. The 
results highlight the potential of LTC networks 
while also underscoring existing limitations 
that must be considered in the context of meta-
materials and lightweight structures.
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