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Zusammenfassung 

Um zeit- und kostenintensive Versuche zur Ermittlung 
der zyklischen Kennwerte zu reduzieren, forschen viele 
Institute seit Jahren an Abschätzungsmethoden. Trotz 
vieler Teilerfolge sind die vorhandenen Ansätze um-
stritten, weil zu ungenau oder nur für bestimmte Werk-
stoffe anwendbar. Im Rahmen des SFB 666 wurden 
daher zwei neue Methoden zur Abschätzung zyklischer 
Kennwerte für Feinbleche entwickelt. In unserem Bei-
trag werden sie vorgestellt und miteinander verglichen.  

Abstract 

In order to reduce the cost- and time consuming ex-
perimental test to determine the cyclic parameters of 
materials, several institutes are searching for methods 
to estimate them. Although good partial successes were 
achieved in this field, most of these methods are con-
troversial discussed, because they are inaccurate, or 
just not applicable for all materials. Therefore two new 
methods are developed in the CRC 666 and are pre-
sented and compared to each other in this paper.  
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1 Einleitung 

Zur Anwendung des örtlichen Konzeptes bei der Le-
bensdauerabschätzung und der Berechnung von elasto-
plastischen Beanspruchungen ist es notwendig, die 
zyklische Spannungs-Dehnungs-Kurve und die Deh-
nungswöhlerlinie zu kennen. Da diese jedoch nur durch 
hohen experimentellen und finanziellen Aufwand er-
mittelt werden können, sind Methoden erwünscht, 
welche diese aus leicht zu ermittelnden Parametern, 
wie den statischen, abzuschätzen. Bisherige Abschät-
zungsmethoden beruhen meist auf wenigen Eingangs-
parametern, und sind somit nicht in der Lage, z.B. den 

beim Spaltprofilieren vorliegenden Umformgrad zu 
berücksichtigen [1]. Im Rahmen des SFB 666 Teilpro-
jekt C2, in Zusammenarbeit mit dem Fachbereich Ma-
thematik und Mathematikern der Universität Berkeley, 
wurden daher zwei neue Methoden hierfür entwickelt.  
 
Die eine Methode ist das ANSLC-Programm „Artifici-
al Neural Strain Life Curve, welches auf Basis von 
künstlichen neuronalen Netzen KNN erstellt wurde. 
Der Einsatz von KNN auf das vorliegende Problem 
bietet sich an, da sie die Fähigkeit besitzen, die Ein-
flüsse aus Fertigungs- und Umweltparametern auf die 
Schwingfestigkeit aus sinnvoll gewählten Eingangspa-
rametern zu generieren [2, 3, 4]. Das KNN bietet die 
Möglichkeit, auf „erlerntes“ Wissen zurückzugreifen 
und somit, auf Basis weniger Versuche ein mehrdi-
mensionales Kennfeld zu erstellen. Die Anwendung 
eines so gewonnenen Netzes ist nicht auf die ursprüng-
liche Werkstoffgruppe beschränkt, sondern auf artver-
wandte Werkstoffgruppen erweiterbar. Die Anwen-
dung von KNN zu Wissensrepräsentationen aller Art 
(z.B. Festigkeitsberechnung [5], etc.) nimmt gegenwär-
tig zu. Der wesentliche Vorteil ist, dass sie ohne eine 
komplizierte Modellbildung in der Lage sind, die ge-
wünschten Zusammenhänge aus entsprechenden Trai-
ningsdaten zu „erlernen“ [6]. 
 
Der andere Zugang zur Prädiktion von zyklischen 
Kennwerten beruht auf dem Separations-Deviations-
Modell (SDM). Dieses wurde von Hochbaum et al. [7] 
entwickelt und unter anderem in der Entrauschung von 
Daten aus bildgebenden medizinischen Verfahren er-
folgreich eingesetzt [8]. Als Deviation wird dabei die 
Abweichung zwischen dem Original-Bild und dem 
entrauschten Bild bezeichnet. Separation bezieht sich 
auf die Unterschiede zwischen benachbarten Bildpunk-
ten im entrauschten Bild. Mittels eines Optimierungs-
verfahrens wird nun versucht, beide Abweichungen 
simultan zu minimieren. Eine Reduktion der Deviation-
Kosten zieht jedoch immer einer Erhöhung der Separa-
tion-Kosten nach sich, und umgekehrt. Mittels eines 
geeigneten Parameters wird versucht, beide Kosten 
sinnvoll zueinander zu gewichten. 

1.1 Die Datenbank 

Für eine zuverlässige Abschätzung der Dehnungswöh-
lerlinie und den damit verbundenen zyklischen Para-
metern der Coffin-Manson-Basquin- und der Ramberg-
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Osgood-Gleichung wird eine hinreichend große Daten-
sammlung benötigt. Die zu Grunde liegende Datenbank 
ist eine Mischung aus Feinblechwerkstoffen sowie un- 
und niedriglegierten Stählen [9]. Die Datenbank wurde 
dahingehend bereinigt, dass eine gleichmäßige Werte-
verteilung der statischen Kennwerte und Einflussfakto-
ren vorliegt, und somit keine “Ausreißer“ vorhanden 
sind, die den Lernzyklus der Netze negativ beeinflus-
sen. Unvollständige Datensätze wurden durch Nähe-
rungen ersetzt, bzw. aus der Datenbank gestrichen. Die 
so erzeugte Datenbank umfasst insgesamt 230 Werk-
stoff-Datensätze. Als Inputparameter für das KNN 
stehen 13 statische Parameter zur Verfügung. Trainiert 
wurde auf 7 zyklische Parameter, die als experimentell 
ermittelte Daten vorliegen. 

2 Zyklische Parameter 

Zur Ermittlung der Kennwerte der zyklischen Span-
nungs-Dehnungs-Kurve (SDK) und der Dehnungswöh-
lerlinie (DWL) werden mehrere Versuche unter axialer 
einachsiger Belastung an ungekerbten Proben durchge-
führt. Dabei wird auf den Proben ein Dehnungsauf-
nehmer angebracht und somit während des Versuchs 
die Dehnungsamplitude geregelt. Weiterhin wird in 
jedem Versuch die Kraft und die Schwingspielzahl 
aufgenommen [10]. Die so ermittelten zyklischen 
Spannungs-Dehnungs-Kurven und die Anrisswöhlerli-
nien finden dabei Eingang in die auf FEM-Ergebnissen 
basierende Lebensdaueranalyse [9] [11] [12]. 

2.1 Dehnungswöhlerlinie 

Aus dehnungsgeregelten Versuchen wird im allgemei-
nen das zyklische Werkstoffverhalten eines Werkstof-
fes ermittelt. Die aus den experimentell durchgeführten 
Versuchen ermittelte Dehnungswöhlerlinie wird durch 
die Manson-Coffin-Basquin-Gleichung beschrieben 
[13]: 
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Als Versagenskriterium wird häufig der erste techni-
sche Anriss (z.B. 10%iger Kraftabfall gegenüber dem 
stabilisierten Zustand) verwendet. Nach dem Vierpa-
rameteransatz von Coffin, Manson und Basquin ist die 
DWL eine Summation der elastischen und plastischen 
Anteile. Letztere können in einem doppellogarithmi-
schen Diagramm in näherungsweise durch Geraden 
beschrieben werden.  

2.2 Zyklische Spannungs-Dehnungs-
Kurve 

Bei den Versuchen werden die Anzahl der Zyklen, die 
Kraft und die Dehnung aufgezeichnet. Unter Berück-
sichtigung der Querschnittsfläche kann die zyklische 

Spannungs-Dehnungs-Kurve nach Ramberg-Osgood 
aufgestellt werden [13] [14]: 
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Die zyklische 0,2%-Dehngrenze ist dabei ein vom 
zyklischen Festigkeitskoeffizienten und dem zykli-
schen Verfestigungsexponenten abhängiger Kennwert: 

'K002,0'R 'n
2,0p ⋅=              (3) 

Sowohl die Ramberg-Osgood- als auch die Manson-
Coffin-Basquin-Gleichung sind weit verbreitet und bei 
der Auswertung von dehnungsgeregelten Versuchen 
anerkannt. Die sich somit ergebenden zyklische Kenn-
werte zur Abschätzung sind: 

 

3 Statische Parameter und Einfluss-
größen 

Um Kosten, Zeit und experimentellen Aufwand zu 
reduzieren, sollen die zyklischen Kennwerte anhand 
einfach und schnell zu ermittelnder Inputparameter 
abgeschätzt werden. Hier bieten sich vor allem Parame-
ter an, die aus Zugversuchen gewonnen werden kön-
nen. Das Verhalten eines Werkstoffs auf entsprechende 
Druck- oder Zugbelastung wird üblicherweise im ge-
normten Zugversuch ermittelt.  

3.1 Zugversuch 

Aus den Aufzeichnungen während des Zugversuches 
lassen sich folgende Kennwerte ermitteln: 

• E  Elastizitätsmodul (E-Modul) [GPa] 
• Rm Zugfestigkeit [MPa] 
• Rp02 0,2%-Dehngrenze [MPa] 
• K statischer Verfestigungskoeffizient 
• n statischer Verfestigungsexponent 
• A80 Bruchdehnung (Flachproben) 
• Ag Gleichmaßdehnung 
• A5 Bruchdehnung (Rundproben) 
• Z Brucheinschnürung 
 

• R'p02 zyklische 0,2%-Dehngrenze 
• K' zyklischer Verfestigungs- 

koeffizient 
• n' zyklischer Verfestigungsexponent 
• σ'f Schwingfestigkeitskoeffizient 
• b Schwingfestigkeitsexponent 
• ε'f Duktilitätskoeffizient 
• c Duktilitätsexponent 
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3.2 Einflussgrößen 

Neben den mechanischen statischen Kennwerten gibt 
es noch weitere Einflussgrößen die das zyklische Ver-
halten der Materialien beeinflussen können und in 
dieser Arbeit berücksichtigt wurden: 

• S0 Ausgangsfläche der Materialprobe [mm²] 
• ϕv Vergleichsumformgrad 
• WR Walzrichtung [°] 
• T Prüftemperatur [°C] 
 
Der Vergleichsumformgrad spielt beim Spaltprofilieren 

eine große Rolle, da er die geometrische Veränderung 
eines Werkstücks beim Umformprozess abbildet. 
 
Alle 13 Kennwerte werden statische Kennwerte (Pa-
rameter) genannt. 

4 Künstliche neuronale Netze 

Die Ergebnisse von Korrelationen im zwei-
dimensionalen Raum [9][11] streuen, je nach ange-
wendetem Verfahren, sehr breit. Dies ist durch die 
komplexen Zusammenhänge zwischen den Eingangs-
größen (Geometrie, Beanspruchung, Größe, Werkstoff, 
Oberfläche, etc.) begründet. Deshalb wurde nach Al-
ternativen gesucht und 1998 erstmals der Versuch 
gestartet, synthetische Wöhlerlinien mittels KNN abzu-
schätzen [1]. Ein KNN ist ein rechnergestütztes Mo-
dell, welches auf der Technik eines biologischen Neu-
ronalen Netzes, wie z.B. der eines Gehirns, basiert 
[15]. Die Informationsverarbeitung innerhalb des KNN 
geschieht über die Neuronen, welche auf Schichten 
angeordnet sind. Die Anzahl der im Netz verwendeten 
Neuronen ist abhängig von der Aufgabenstellung. Die 
Neuronen sind gewichtet verbunden. Das bei dieser 
Untersuchung angewandte KNN zählt zur Klasse der 
Feed-Forward-Netze. Die Besonderheit liegt in der 
Struktur des Netzes. Die Verbindungen der einzelnen 

Neuronen sind so gestaltet, dass die Neuronen einer 
Schicht ausschließlich mit der Nachfolgerschicht ge-
koppelt sind. Somit erfolgt die Datenübermittlung nur 
in eine Richtung. In der Eingangsschicht werden alle 
verwendeten Inputparameter bereitgestellt. Informatio-
nen von dieser Schicht werden an beliebig viele hinter-
einander liegende verborgene Schichten weitergege-
ben. Die in den verborgenen Schichten erlernten In-
formationen können nicht von außen eingesehen wer-
den. Erst durch die Weitergabe dieser Informationen an 
die letzte Schicht, die Ausgangsschicht, werden diese 
Daten für den Benutzer verwendbar. Beim Trainieren 
der Netze wird häufig der Typ „Back propagation“ bei 

Multi-Layer-Perzeptron (MLP) verwendet. Dieser 
Algorithmus beruht auf dem Prinzip des Gradientenab-
falls zur Optimierung des Fehlers der Trainingsmenge, 
während der Trainingsphase des Netzes [16]. 

4.1 Einstellungen des KNN 

Das neuronale Netz wurde mit Hilfe der Simulations-
software MatLab implementiert. MatLab stellt, nach 
dem Einbinden einer Toolbox, Programme zur Erstel-
lung und Verwaltung von KNN zur Verfügung. Die 
Daten aus der Datenbank werden vor der Trainingspha-
se als Matrix in MatLab eingelesen und auf einen Wer-
tebereich von -3 bis 3 normiert. Diese Normierung 
wird sowohl auf die Inputparameter, als auch auf die 
Outputparameter angewandt, und dient einer höheren 
Lerneffizienz des Netzes während der Trainingsphase.  

(X) / E(X)) - (X  X' σ=                                  (4) 

Der jeweilige Parameter ist hier mit X gekennzeichnet. 
Mit Hilfe des Mittelwertes E(X) und der Standardab-
weichung  (X)σ des Parameters wird dieser auf den 
angegebenen Wertebereich normiert. 

Im Laufe der Untersuchung hat sich gezeigt, dass zwi-
schen der zyklischen und der statischen 0.2%-
Dehngrenze ein sehr starker Zusammenhang besteht 

Abb. 1: Verteilung der zyklischen Parameter auf einzelne KNN 
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und somit das KNN für diesen zyklischen Kennwert 
ein großes Bestimmtheitsmaß aufweist. Aus diesem 
Grund wird der Parameter K' nicht direkt durch ein 
KNN bestimmt. Durch umformen der Gleichung (3) 
lässt sich K' aus den beiden anderen Kennwerten der 
SDK berechnen. 

Jeder der sechs unabhängigen zyklischen Parameter 
wird durch ein eigenes KNN simuliert, wodurch die 
Zahl der Neuronen auf der Ausgabeschicht feststeht. 
Zwischen der Eingangsschicht, die bei allen sechs 
KNN verschiedene Inputparameter aufweist, befinden 
sich zwei verborgene Schichten. Die vordere Schicht 
ist in ihrer Zahl der Neuronen der Inputschicht ange-
passt, die zweite Schicht besteht bei allen sechs KNN 
aus zehn Neuronen. Um die Performance des trainier-

ten Netzes an unbekannten Daten zu testen, wurden vor 
der Trainingsphase 20% der Datensätze abgesondert, 
die dem Netz während der Trainingsphase nicht zur 
Verfügung standen. Die Auswahl der Testmenge ge-
schieht nach dem Zufallsprinzip und gilt für alle KNN 
gleichermaßen. Als Gradientenverfahren kommt der 
Levenberg-Marquardt-Algorithmus zum Einsatz, der 

sich durch eine relative kurze Berechnungszeit als 
besonders geeignet erwies [17]. 

Da nicht jedes KNN alle vorhanden Inputparameter 
gleichermaßen zur Abschätzung des jeweiligen zykli-
schen Kennwertes unbedingt benötigt, weisen die sechs 
KNN unterschiedliche Inputparameter auf (siehe Abb. 
3). 

Ein Beispiel der abgeschätzten zyklischen Kennwerte 
für den Werkstoff ZStE 500 ist in Abb. 4 und Abb. 5 
gegeben. 

Abb. 2: Ablaufplan der Netzentste-
hung 

Abb. 5: Abgeschätze SDK mit dem 
ANSLC-Programm 

Netz zu Neuronenzahl 
pro Schicht Inputparameter 

R'p02 6x8x10x1 Rm,Rp02,Ag,A5,T,ϕv 
n' 8x8x10x1 Rm,Rp02,A80,Ag,Z,E,S0,ϕv 
σ'f 8x8x10x1 Rm,Rp02,A80,Ag,A5,Z,T,ϕv 
b 6x8x10x1 Rm,Rp02,Z,E,S0,ϕv 
ε'f 4x8x10x1 Rm,Rp02,A5,ϕv 
c 8x8x10x1 Rm,Rp02,A80,Ag,Z,E,S0,ϕv 

 
Abb. 3: Einstellungen der 6 KNN 

Abb. 4: Abgeschätze DWL mit dem 
ANSLC-Programm 
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5 Das Separations-Deviations-Modell 

Im Folgenden zeigen wir, wie sich das SDM zur rech-
nerischen Bestimmung zyklischer Kennwerte einsetzen 
lässt. Wir gehen, wie zuvor im Falle des KNN, davon 
aus, dass für eine möglichst große Anzahl unterschied-
licher Werkstoffe statische und zyklische Kennwerte in 
Form einer Datenbank vorliegen. Ferner gehen wir 
davon aus, dass für einen weiteren Werkstoff die zykli-
schen Kennwerte abgeschätzt werden sollen. Für die-
sen weiteren Werkstoff sind nur die statischen Kenn-
werte als bekannt und gegeben vorausgesetzt.  
Formal führen wir folgende Bezeichnungen ein. Sei 
W  die Menge der Werkstoffe in der Datenbank. Sei 
S  die Menge der statischen und C die Menge der 
zyklischen Kennwerte. Mit i

pv  bezeichnen wir den 

Wert des Werkstoffes Wi∈  für Kennwert 
CSp ∪∈ . Für den weiteren, zyklisch unbestimmten 

Werkstoff bezeichne pv  den Wert des statischen 

Kennwerts Sp∈ . 
Grundannahme des Modells ist, dass es einen Zusam-
menhang zwischen den einzelnen statischen und den 
einzelnen zyklischen Kennwerten gibt, wie auch zwi-
schen den zyklischen Kennwerten untereinander. In 
dem hier vorgestellten Grundmodell gehen wir von 
einer linearen, monovariaten Abhängigkeit aus. Um die 
Koeffizienten der einzelnen linearen Funktionen zu 
ermitteln, bedienen wir uns des statistischen Werk-
zeugs der linearen Regressionsanalyse. Für je zwei 
verschiedene Parameter 1p  und 2p  werden ein Ach-

senabschnitt 
21 , ppb  und ein Steigungsfaktor 

21 , ppm  so 
bestimmt, dass der Approximationsfehler von 

211212 ,, pp
i
ppp

i
p bvmv +⋅≈ über alle Kennwertpaare  

),(
21

i
p

i
p vv  im quadratischen Mittel möglichst gering 

ist.  
Da die einzelnen Kennwerte in sehr unterschiedlichen 
Skalen liegen, bietet es sich an, die Datenbank vor der 
Verwendung zu normieren. Nach der Normierung ist 
der Erwartungswert (Mittelwert) jedes einzelnen 
Kennwerts gleich 0, seine Varianz ist 1. Die lineare 
Regressionsanalyse liefert daher einen Achsenabschnitt 

0
21 , =ppb  für alle Parameter 21, pp . Wir schreiben 

für den Steigungsfaktor der normierten Kennwerte im 
Folgenden 

21 , ppα . Damit ist die Approximation gege-

ben durch i
ppp

i
p xx

1212 , ⋅≈ α . 

Der Absolutwert 
21 , ppα  kann als Qualität der Prädik-

tion aufgefasst werden. Im Falle von 1
21 , =ppα lie-

gen alle Wertepaare ),(
21

i
p

i
p vv  genau auf der durch 

die Regression ermittelten geraden. Der quadratische 
Approximationsfehler ist mithin 0. Ist 1

21 , <<ppα , 

so ist ein Approximationsfehler gegeben, welcher umso 
größer ist, je weiter 

21 , ppα  von 1 entfernt ist. Ist 

0
21 , =ppα  so ist kein Zusammenhang zwischen 1p  

und 2p  gegeben. 
Zum Aufstellen des Separations-Deviations-Modell 
bestimmen wir vorab  die normierten Steigungsfakto-
ren cs,α  für alle statischen Kennwerte Ss∈  und 

zyklischen Kennwerte Cc∈  sowie für alle zyklischen 
Kennwertpaare Ccc ∈21, , 21 cc ≠ .  
Das Separations-Deviations-Modell kann dann als 
lineares Programm (engl. linear Program, LP) formu-
liert werden. Wir führen dazu die Variablen ∈cx ℝ für 

alle Cc∈  ein. Diese Variablen repräsentieren nach 
erfolgter Lösung des Modells die abgeschätzten Kenn-
werte. Ferner führen wir die Variablen 

∈ΔΔΔ cicccs ,,, ,,
21

ℝ+ für alle 

WiCcccSs ∈∈∈ ,,,, 21 ein. Sie werden die jewei-
ligen Differenzen zwischen dem abgeschätzten Kenn-
wert und dem aus einem anderen statischen oder zykli-
schen Kennwert prognostizierten Wert aufnehmen. 
Über die Zielfunktion des Modells wird schließlich die 
gewichtete Minimierung aller Differenzvariablen er-
langt. 
Das Modell enthält die im Folgenden dargestellten drei 
Familien von Nebenbedingungen:  
1) Zur Abschätzung des zyklischen Kennwerts 

Cc∈  wird der durch die Regressionsanalyse er-
mittelte lineare Zusammenhang zum statischen 
Kennwert Ss∈  herangezogen: 

.,,, CcSsxv cscscs ∈∈∀Δ≤−⋅α  

Man beachte, dass für s  der statische Wert sv  he-
rangezogen wird. Dieses ist ein Deviation-Anteil 
des Modells. 

2) Der zyklische Kennwert Cc ∈2  wird über den 
linearen Zusammenhang zum zyklischen Kenn-
wert Cc ∈1  ermittelt: 

.,, 2121,, 212121
ccCccxx cccccc <∈∀Δ≤−⋅α

  
Man beachte, dass im Unterschied zu 1) für 1c  der 

zyklische Wert 
1cx  herangezogen wird, welcher 

durch das Modell selber bestimmt wird. Dieses ist 
ein Separation-Anteil des Modells. 

3) Die dritte Einflussgröße zur Abschätzung der zyk-
lischen Kennwerte sind die „benachbarten“ Werk-
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stoffe. Als „benachbart“ fassen wir einen Wertstoff 
der Datenbank auf, dessen statische Kennwerte 
„nahe“ (bezüglich eines Distanzmaßes) an den sta-
tischen Kennwerten des neuen Werkstoffs liegen. 
Es gilt 

.,, WiCcxv cic
i
c ∈∈∀Δ≤−  Auch dieses 

ist wiederum ein Deviation-Anteil des Modells. 
Würden sämtliche Differenzvariablen gleich 0, so wäre 
das lineare Programm ein lineares Gleichungssystem. 
Dieses ist jedoch vielfach überbestimmt und verfügt 
i.d.R. über keine zulässige Lösung. Daher ist das Op-
timierungsziel die Minimierung aller Differenzvariab-
len. Nicht alle Differenzvariablen sind jedoch gleich 
wichtig. Wir haben es einerseits mit „guten“ Korrelati-
onen zu tun, bei denen α  nahe 1 ist, und „schlech-

ten“, bei denen α  nahe 0 ist. Daher wird α  zur 

Skalierung der zugehörigen Δ -Variable herangezogen.  
Ebenso verhält es sich mit der Distanz. Wir definieren 
eine Abstandfunktion zum Werkstoff Wi∈  über 

i
ss

Ss

vvidist −=∑
∈

:)( . Die Gewichtung der Diffe-

renzvariablen ci,Δ  erfolgt dann über die Exponential-

funktion )(idiste− , welche den höchsten Wert 1 liefert, 
falls die Werte der statischen Kennwerte genau über-
einstimmen.  
Wie auch bei der Bildentrauschung werden weitere 
Paramater 321 ,, γγγ  herangezogen, um den Separati-
ons- und den Deviations-Anteil des Modells in der 
Zielfunktion geeignet austarieren zu können. 
Zusammen hat die Zielfunktion dann folgende Gestalt: 

ci
idist

Wi

cccc
Ccc

cscs
CcSs

e ,
)(

3

,,
,

2

,,
,

1

2121

21

min

Δ⋅⋅+

Δ⋅⋅+

Δ⋅⋅

−

∈

∈

∈∈

∑

∑

∑

γ

αγ

αγ

 

Da es sich beim Separations-Deviations-Modell um ein 
lineares Programm handelt, kann es mittels des Sim-
plex-Verfahrens zur Optimalität gelöst werden. Auf 
einem modernen PC mit dem numerischen Löser 
Soplex [18] dauert dieses nur wenige Sekunden. Eine 
rechenzeitaufwändige Trainingsphase wie beim KNN 
entfällt für das SDM. Die Bestimmung der linearen 
Regressionen braucht nur wenige Sekunden. 

6 Auswertung 

Die Abschätzung des zyklischen Verhaltens von Werk-
stoffen, die beim Spaltprofilieren ihren Einsatz finden, 
ist die wichtigste Aufgabe dieser Arbeit. Dabei soll ein 
Verfahren entwickelt werden, welches nicht nur bereits 
bekannte Parameter abdeckt, sondern auch sichere 
Vorhersagen für noch unbekannte Einflussgrößen mög-
lich macht. Vor allem zum Vergleichsumformgrad, der 
beim Spaltprofilieren eine wichtige Einflussgröße dar-
stellt, stehen bisher nur wenige experimentelle Kenn-
größen zur Verfügung. Mit Hilfe von KNN, die die 
Fähigkeit besitzen, Wissen auf andere Werkstoffgrup-
pen zu übertragen, sollen die bisherigen Kennwerte 
durch synthetische Kenngrößen erweitert werden. Je 
mehr Einflüsse das KNN erlernen soll, desto größer 
muss die zur Verfügung stehende Datenbank sein. Die 
verwendete Datenbank stellte in ihrer Größe eine aus-
reichende Menge an Kenngrößen verschiedener Stahl-
gruppen zur Verfügung, um einen ersten Test zur Nut-
zung von KNN durchzuführen. Dadurch ist es nicht 
mehr notwendig, die verschiedenen Stahlgruppen 
durch separate Abschätzungsmethoden zu bestimmen. 
Ein Nachteil beim Umgang mit künstlichen neuronalen 
Netzen ist die Undurchsichtigkeit des Netzes. Erkenn-
bar sind allein die Erfolge, das "Wie" ist meist nur 
schwer erkennbar. Dieser Umstand erschwert die Su-
che nach einem geeigneten Netz, da man das KNN nur 
anhand des Ergebnisses bewerten kann. 

Während der Suche nach dem passenden KNN für die 
verwendete Datenbank wurden immer wieder einzelne 
Einstellungen an den Netzen verändert, wie z.B. die 
Anzahl der Neuronen pro Schicht, die Aktivierungs-
funktion der Neuronen oder die Menge der Inputpara-
meter. Alle Netze, die während dieser Phase entstanden 
sind, wurden mit folgendem Ansatz bewertet: Die 
standardisierten Originaldaten dienen jeweils als Refe-
renz und die Ergebnisse des Modells werden mit ihnen 
verglichen.  

Ein erster Test besteht in der Überprüfung der richtigen 
Tendenz des Modellwerts. Wir sagen, das Modell hat 
„die richtige Tendenz“ erkannt, wenn sowohl der ge-
messene als auch der abgeschätzte zyklische Kennwert 
beide auf der gleichen Seite des Mittelwerts des jewei-
ligen Kennwerts liegen.  
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Ferner sagen wir, das Modell hat eine sehr gute, gute, 
akzeptable oder schlechte Vorhersage geliefert, wenn 
der abgeschätzte Kennwert weniger als ½, 1, 3/2 bzw. 
mehr als das 3/2-fache einer Standardabweichung vom 
gemessenen Wert entfernt liegt. 

Die beste Performance erzielt das KNN zur Abschät-
zung der zyklischen 0,2%-Dehngrenze. Hier scheint 
eine sehr starke Beziehung zwischen dem jeweils stati-
schen und zyklischen Kennwert zu bestehen. Aber 
auch die anderen Kennwerte lassen sich mit Hilfe der 
statischen Parameter gut abbilden, wobei die Koeffi-
zienten-Kennwerte K', σ'f  und ε'f  besser getroffen 
werden als die Exponenten-Kennwerte n', b und c. 

Um die prädiktive Qualität des SDM zu evaluieren, 
wird folgendes Testverfahren angewandt. Aus der 230 
Werkstoffe umfassenden Datenbank wird genau ein 
Werkstoff ausgewählt. Dieser ausgewählt Werkstoff 
wird aus der Datenbank entfernt. Er spielt jetzt die 
Rolle des unbekannten Werkstoffs, dessen zyklische 

Kennwerte es abzuschätzen gilt. Die Regressionsgera-
den werden anhand der verbleibenden 229 Werkstoff-
Kennwerte bestimmt. Durch die numerische Lösung 
des SDM erhalten wir wiederum eine Belegung der 
zyklischen Kennwerte, die wir mit den vorhandenen 
Werten vergleichen können. Die Rechenergebnisse 

sind in Abb. 7 zusammengefasst. 
 
Vergleicht man beide Ansätze, KNN - und SDM, so 
stellt man fest, dass sie ähnlich gute Resultate liefern, 
wobei die Abschätzung durch das KNN-Modell einen 
minimalen Vorteil zum SDM aufweist, vgl. Abb. 6 und 
Abb. 7. 

Da der Vergleichsumformgrad beim Spaltprofilieren 
eine entscheidende Rolle einnimmt, wurden die erzeug-
ten KNN daraufhin untersucht, wie stark der Einfluss 
des hohen Vergleichsumformgrades auf die zyklischen 
Kennwerte in der Trainingsphase ausgeprägt ist. In 
Abb. 8 wurden die Vorhersagen der KNN für den 
Werkstoff ZStE340 aufgelistet, wobei deutlich der 

Parameter Tendenz sehr gut 
< 1/2 std 

gut 
< std 

mittel 
< 3/2 std 

schlecht 
> 3/2 std 

R'p02 93% 99%   1% 0% 0% 

K' 87% 84% 14% 2% 1% 

n' 82% 68% 24% 7% 1% 

σ'f 90% 92%   7% 1% 0% 

b 80% 58% 32% 6% 4% 

ε'f 81% 90%   8% 1% 1% 

c 89% 79% 18% 2% 1% 

Parameter Tendenz sehr gut 
< 1/2 std 

gut 
< std 

mittel 
< 3/2 std 

schlecht 
> 3/2 std 

R'p02 87% 85%   12% 3% 0% 

K' 73% 77% 16% 4% 3% 

n' 67% 49% 27% 14% 10% 

σ'f 82% 72%   22% 4% 2% 

b 57% 46% 31% 11% 12% 

ε'f 76% 84%   10% 3% 3% 

c 75% 53% 27% 13% 7% 

Abb. 6: Abschätzungsgenauigkeit vom KNN

Abb. 7: Abschätzungsgenauigkeit vom SDM

Parameter Tendenz sehr gut 
< 1/2 std 

gut 
< std 

mittel 
< 3/2 std 

schlecht 
> 3/2 std 

R'p02 93% 99%   1% 0% 0% 

K' 87% 84% 14% 2% 1% 

n' 82% 68% 24% 7% 1% 

σ'f 90% 92%   7% 1% 0% 

b 80% 58% 32% 6% 4% 

ε'f 81% 90%   8% 1% 1% 

c 89% 79% 18% 2% 1% 

Abb. 6: Abschätzungsgenauigkeit vom KNN
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starke Einfluss des Parameters auf die zyklischen 
Kennwerte erkennbar ist. Anhand von experimentellen 
Ergebnissen muss dies noch verifiziert werden. 

Der Einsatz von künstlichen neuronalen Netzen eröff-
net ein ganz neues Feld zur Abschätzung bei der Vor-
hersage des zyklischen Verhaltens von Werkstoffen. 
Vor allem durch die Vielfalt von möglichen Inputpa-
rametern ist die Chance auf eine gute Abschätzung 
relativ hoch. Im gleichen Maße müssen aber Kontroll-
mechanismen entwickelt werden, die die Ergebnisse 
des KNN überwachen. 

Das SDM liefert ähnlich gute Vorhersagen wie das 
KNN. Es hat den wesentlichen Vorteil, dass eine Trai-
ningsphase entfällt. Damit steht die gesamte Datenbank 
zur Prädiktion zur Verfügung. 

7 Ausblick 

Sowohl das KNN-Modell als auch das SDM sind für 
die Abschätzung der zyklischen Kennwerte der Deh-
nungswöhlerlinie und der zyklischen Spannungs-
Dehnungs-Kurve geeignet. Beide Modelle liefern ähn-
lich gute Resultate und eine Kombination der Modelle 
könnte zu einer weiteren Verbesserung der Abschät-
zung führen. Auch der Einsatz von neuen Inputparame-
tern, wie z.B. Gefügekenngrößen könnte vor allem die 
Performance der Abschätzungsmodelle deutlich ver-
bessern. Daneben besteht die Möglichkeit, nicht die 
zyklischen Kennwerte direkt zu simulieren, sondern 
stattdessen Spannungs-Schwingspielzahl-Paare zu 
vorgegebenen Dehnungen abzuschätzen. Diese können 
dann durch eine Regression wieder in die zyklischen 
Kennwerte überführt werden. Ein großer Vorteil dieses 
Vorgehen wäre die Anwendung einer kompatiblen 
Auswertungsmethode [19]. 

Die Abschätzung des zyklischen Verhaltens von Werk-
stoffen und Bauteilen erfordert noch eine große Menge 
an Entwicklungsbedarf und wird auch in Zukunft 

Schauplatz neuer Verfahren sein. In diesem Zusam-
menhang ist auch das Konzept der Versuchaufwandre-
duzierung zu sehen: Durch geeignete Kombination aus 
experimentellen Versuchen und dem KNN, kann der 
Versuchsaufwand reduziert und die Abweichungen, die 
bei synthetischen Wöhlerlinien zwangweise entstehen, 
minimiert werden. 

Auch mit Hilfe des SDM können vielversprechende 
erste Rechenergebnisse erzielt werden. In dem hier  
beschriebenen Modell werden bisher nur lineare Zu-
sammenhänge der einzelnen Parameter berücksichtigt. 
Es ist dabei jedoch auch möglich, dass eine nichtlineare 
Relation zwischen den gegebenen Parametern vorliegt 
und andere Relationen, beispielsweise quadratische, 
antiproportionale oder andersartige nichtlineare Zu-
sammenhänge recherchiert werden können. Solche 
Beziehungen zwischen den einzelnen Parametern sol-
len in Zukunft erforscht und in das Modell integriert 
werden. Weiterhin soll das Modell verfeinert und ver-
bessert und seine Genauigkeit erhöht werden. 
 
Das KNN-Modell und auch das SDM weisen beide 
Stärken und Schwächen auf. Der KNN-Ansatz verfügt 
über eine große Lernfähigkeit und ist flexibel einsetz-
bar, die Rechenwege sind jedoch nicht nachvollziehbar. 
Im SDM wird nach kurzer Rechenzeit eine nachvoll-
ziehbare Lösung gefunden, die qualitativ etwas 
schlechter als die des KNN ist. Um die Vorteile beider 
Modelle zu kombinieren und zu verstärken und um die 
Nachteile der Modelle zu eliminieren, soll ein neues 
integrales Modell entwickelt werden, das beide bishe-
rigen Ansätze zu einem noch besseren Modell verei-
nigt. Dieses integrale Modell soll in der folgenden 
zweiten Projektphase des SFB666 erstellt, implemen-
tiert, getestet und verbessert werden. Dazu soll weiteres 
Wissen der Materialwissenschaften in das Modell auf-
genommen werden. Außer den aus bisherigen Informa-
tionen berechneten Korrelationsparametern sollen 
theoretische Kenntnisse über Relationen der Parameter 
integriert und somit das Modell um eine weitere Stufe 
ausgebaut werden. Um eine noch größere Genauigkeit 
zu erreichen, soll das Modell so erweitert werden, dass 
einzelne Messwerte aus extra hierfür durchgeführten 
Experimenten an bestimmten Stellen einfließen dürfen. 
Somit können noch exaktere Ergebnisse berechnet 
werden, jedoch ohne dass komplette Messungen 
durchgeführt werden müssen. 
 
Ein weiteres Ziel ist es, nicht mehr einzelne Parameter 
für die Wöhlerkurve vorauszusagen, sondern die kom-
plette Wöhlerkurve der einzelnen Werkstoffe direkt zu 
abzuschätzen. 
 
Die begründete Hoffnung ist, mit einem erweiterten 
integrierten Modell eine sehr gute Näherung der Wöh-
lerkurve für Materialien berechnen und somit teuere 

ϕv σ'f b ε'f c 
0 640 -0.076 0.62 -0.594 

0.3 756 -0.055 0.40 -0.580 
0.5 1296 -0.060 0.33 -0.540 
1 1419 -0.084 0.28 -0.479 

1.5 1420 -0.097 0.31 -0.489 
2 1405 -0.102 0.37 -0.567 

2.5 1289 -0.103 0.45 -0.743 
 
Abb. 8: Einfluss des Vergleichsum-
formgraden auf die zyklischen Kenn-
werte eines Werkstoffes 
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und zeitaufwändige Experimente sparen zu können. 
Das Erreichen dieses Ziels würde einen großen Fort-
schritt für den Maschinenbau und die Materialwissen-
schaften darstellen. 
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