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Virtuelle Produktentwicklung mittels 
Simulationsmethoden und KI
Gestiegene Materialvielfalt und höhere Bauteilanforderungen bei gleich  zeitig 
kürzer werdenden Entwicklungszyklen erhöhen Komplexität und Entwick-
lungsaufwand aktueller Leichtbaulösungen. Wissenschaftler am KIT 
untersuchen, wie zukünftig Simulationen und maschinelles Lernen 
kombiniert werden können, um Entwicklungsprozesse zu beschleunigen.

Seit vielen Jahrzehnten ermöglichen For-
schung und Entwicklung immer leistungsfä-
higere Material- und Konstruktionslösungen 
mit Faser-Kunststoff-Verbunden (FKV). Dem 
erreichbaren Leichtbaugrad steht bisher jedoch 
ein hoher Aufwand zur fertigungsgerechten 
Bauteilgestaltung und Prozesseinrichtung 
gegenüber. Nur mit effizienten Auslegungsme-
thoden kann das hohe Leichtbaupotenzial der 
FKV im finalen Produkt wirtschaftlich umge-
setzt werden und so höhere Werkstoffkosten 
rechtfertigen. Dies gilt besonders im Hinblick 
auf Mittel- und Großserienprozesse, bei denen 
die Interaktion zwischen Bauteilperformance 
und ökonomischen Anforderungen besonders 
ausgeprägt ist, Bild 1 (links).

Durch den wachsenden Einsatz von FKV 
und zahlreiche Forschungsergebnisse der 
letzten Jahrzehnte hat sich in Industrie und 
Forschung ein fundiertes Material-, Prozess- 
und Simulationsverständnis etabliert [1, 2]. 
Dabei wird ein vollständiges Ausschöpfen 
vorhandener Leichtbaupotenziale erst durch 
eine optimale Abstimmung von Werkstoff, 
qualitätsgerechter Fertigung und systemge-
rechter Konstruktion erreicht – eine heraus-
fordernde Optimierungsaufgabe. Klassische 
Entwicklungsprozesse beinhalten zahlreiche 
experimentelle Aufwände, Konzeptvarian-
ten und -überarbeitungen, Iterationen und 
gegebenenfalls Neustarts. Eine durchgängig 
digitalisierte Produktentwicklung bietet 

weitreichende Chancen, das Leichtbau-
potenzial, die Wirtschaftlichkeit und die 
Nachhaltigkeit innerhalb von Entwicklungs-
prozessen im Leichtbau zu steigern. Zur 
Unterstützung der Produktentwicklung 
kann die virtuelle Prozesskette mit Echtzeit-
daten und Methoden des Maschinenlernens 
(ML) ergänzt werden. 

Die durchgängig virtuelle 
Prozesskette
Eine virtuelle Prozesskette ermöglicht die 
direkte Verknüpfung von Design und fina-
lem FKV-Bauteil unter Berücksichtigung der 
Wechselwirkungen zwischen Material und 
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Prozess bei der Herstellung. Beispielsweise 
prägen sich Eigenspannungen infolge 
chemo-thermomechanischer Effekte wäh-
rend der Aushärtung und Abkühlung aus. 
Sie können die Tragfähigkeit einer Struktur 
signifikant beeinf lussen und sind daher in 
einer gekoppelten Prozess- und Bauteilaus-
legung zu berücksichtigen. Zudem beein-
flusst bei heterogenen Werkstoffen wie FKV 
die prozessbedingte Mikrostruktur ent-
scheidend das letztliche Bauteilverhalten.

Die physikalischen Wechselwirkungen 
zwischen Material und Prozess sind mittels 

skalenübergreifender und Multiphysik-
basierter Simulationsansätze zu beschrei-
ben und innerhalb durchgängiger virtueller 
CAE-Ketten, Bild 1 (rechts) miteinander zu 
koppeln. Die Schaffung standardisierter 
und neutraler Austauschformate zwischen 
verschiedenen Simu lationscodes, w ie  
etwa im ITEA-Projekt VMAP, trägt dazu 
bei, anwenderspezifische Insellösungen  
zu vermeiden.

Multiphysikalische 
Wechselwirkungen 
Gestiegene Anforderungen an Zuverlässig-
keit und Komplexität von Bauteilen bei 

gleichzeitig stetig kürzer werdenden Ent-
wicklungs- und Produktionszyklen erhöhen 
den Entwicklungsaufwand im hybriden 
Leichtbau. Belastbare virtuelle Vorhersagen 
der material- und prozessspezif ischen 
Wechselwirkungen sind für ein grundlegen-
des Systemverständnis und eine sichere und 
effiziente Auslegung unerlässlich. Unzurei-
chende Modellierungsansätze können zu 
fehlerhaften Aussagen führen. Insbesondere 
wenn eine hohe Auslastung von Material, 
Prozess oder Struktur gewünscht ist, bleibt 
wenig Raum für Ungenauigkeiten. Die fol-

genden Beispiele i l lustrieren, dass die 
Berechnungsmethodik entscheidend ist, um 
Material- und Fertigungseffekte sowie die 
resultierende Tragfähigkeit zuverlässig 
vorherzusagen.

Lokale Entmischungseffekte 
an Rippen
Bei der Herstellung von langfaserverstärkten 
Sheet-Molding-Compound(SMC)-Bauteilen 
kann es an engen Querschnitten und Bin-
denähten zu einer lokalen Entmischung von 
Fasern und Matrix kommen Bild 2 (links). 
Herkömmliche, homogenisierte Simulati-
onsmodelle nutzen den Faserorientierungs-
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Bild 1 Technologische und ökonomische Anforderungen an eine effiziente FKV-Lösung [1] (links) und  Beispiel einer durchgängigen virtuellen  
CAE-Prozesskette [2] (rechts) (© KIT|FAST)
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tensor zur Beschreibung der Materialaniso-
tropie und anderer Effekte auf der Meso-
skala. Entmischungsvorgänge können diese 
Ansätze nicht abbilden. Bei einer klassischen 
Auslegung mit homogenisierten Material-
kennwerten würde dies zu einer Überschät-
zung der Rippensteifigkeit führen.

Eine vielversprechende Lösung hierfür 
ist die explizite Modellierung der defor-

mierbaren Faserbündel Bild 2 (rechts) inklu-
sive ihrer Wechselwirkung mit den hydro-
dynamischen Fluidkräften des Strömungs-
feldes der Matrix [3]. Somit erfolgt eine 
direkte Berücksichtigung der auftretenden 
Fluid-Struktur-Interaktion. Die direkte 
Simulation der Bündel benötigt keine Para-
meter- und Schließungsansätze zur Bestim-
mung der Faserorientierung. Des Weiteren 

umfasst der gekoppelte Ansatz das aniso-
trope Fließverhalten der Fasersuspension. 
Entwickelt wird diese Methode aktuell in 
einem Forschungsprojekt im Rahmen des 
DFG-Graduiertenkollegs GRK 2078.

Der neue Simulationsansatz ermöglicht 
es, den Einfluss relevanter Prozessparameter 
wie Werkzeugbelegung, -schließprofil oder 
der Rippengeometrie auf die Mesostruktur 
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Bild 2 Mesostruktur eines SMC-Probekörpers im CT-Scan (links) und Einströmsimulation des Matrixmaterials mit eingebetteten Faserbündeln in eine Rippe  
während des Fließpressens [3] (rechts) (© KIT|FAST)

Bild 3 Darstellung der Nasspressprozesskette vom Zuschnitt bis zur Entformung mit besonderem Fokus auf die Simulation der simultanen Formgebung  
(Scherwinkel in rot) und Infiltration (Druckverteilung in blau) [4] (© KIT|FAST und Fraunhofer ICT)
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im finalen Bauteil zu untersuchen und bei 
der strukturellen Auslegung korrekt zu 
berücksichtigen.

Formgebung und Infiltration 
im Nasspressprozess
Komplexe Wechselwirkungen zwischen 
Material und Prozess sind charakteristisch 
für den hybriden Leichtbau, so auch beim 
Nasspressen. Bei diesem Verfahren, das in 
der automobilen Großserie als Alternative 
zum Resin Transfer Moulding (RTM) einge-
setzt wird, werden Formgebung (Drapie-
rung), Formfüllung (Infiltration) und Aus-
härtung in einem Prozessschritt realisiert, 
Bild 3. Auf diese Weise können gegenüber 
dem herkömmlichen RTM-Prozess ein Pro-
zessschritt eingespart und Taktzeiten im 
Bereich 60 bis 90 s erreicht werden. 

Die zentralen Prozessdynamiken beim 
Nasspressen lassen sich nur mit einem kombi-
nierten Simulationsansatz für die Drapierung 
und Formfüllung beschreiben [4]. Gegenwär-
tige Modelle bilden diese Multiphysikeffekte 
nicht ab, weshalb eine konstruktive Aus-
legung der Werkzeug- und Dichtkonzepte 
momentan nicht virtuell unterstützt wird.

Im Projekt „Forschungsbrücke“ werden die 
physikalischen Wirkmechanismen und Pro-
zessgrenzen der Nasspresstechnologie 
anhand endlosfaserverstärkter Bauteile in 
Kooperation zwischen dem KIT-FAST, dem 
IFB Stuttgart und dem Fraunhofer ICT 
untersucht. Die Herausforderung liegt darin, 
die oben beschriebenen Wechselwirkungen 
in einem effizienten numerischen Modell zu 
beschreiben. Die zentralen Mechanismen 
beim Nasspressen sind:

 } Viskose Drapierung der Halbzeug-
schichten 

 } Simultan ablaufende Fluidausbreitung 
und Aushärtung

 } Fluid-Struktur-Interaktion (FSI)  
zwischen Faserhalbzeugen und Matrix.

Gerade dieses untrennbare Zusammenspiel 
der Effekte ist jedoch von entscheidender 
Bedeutung für die finale Bauteilqualität [5]. 
Eine isolierte Betrachtung und Optimierung 
einzelner Effekte für die Prozessauslegung 
ist nicht möglich.

Aus diesem Grund werden Modellie-
rungsansätze verfolgt, die eine gleichzeitige 
Abbildung der auftretenden Effekte erlau-
ben, hier im Speziellen Formgebung und 
Infiltration [4]. Aktuell wird an einem drei-

dimensionalen Ansatz geforscht, der die 
Vorhersage messbarer Prozessgrößen wie 
Kavitätsinnendrücke und qualitätsrele-
vante Fertigungseffekte – zum Beispiel Tro-
ckenstellen oder Faserauswaschungen –  
ermöglicht.

Fertigungsbedingte 
Imperfektionen
Einflüsse der Fertigung auf das Bauteil sind 
unvermeidlich. Ihr Einfluss auf die Tragfä-
higkeit der Struktur ist daher in der Ausle-
gung zu berücksichtigen. Dies ermöglicht 
zudem, Konstruktionsprinzipien zu verwen-
den, die fertigungsbedingte Imperfektionen 
des Materials wie zum Beispiel Faserwellig-
keiten, Lückenbildung oder Rovingkompak-
tierungen berücksichtigen, Bild 4. Hierfür 
sind Informationen aus vorangehenden Pro-
zessschritten essenziell. Um unter den Effek-
ten tragrelevante Defekte zu erkennen, müs-
sen diese im Materialverhalten der Struktur-
simulation beachtet werden.  

Klassische Konstruktionsvorschriften 
gehen von einer defektfreien, idealisierten 
Faserverstärkung in der Matrix aus und 
überschätzen daher häufig die Werkstoff-

Bild 4 Beispiel für den Einfluss fertigungsbedingter Imperfektionen auf die Vorhersage der Materialanstrengung bezogen auf Zwischenfaserbrüche (© KIT|FAST)
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leistungsfähigkeit. Ziel eines von der DFG 
geförderten Forschungsprojekts ist es, solche 
Fer tig ungsef fekte skalenübergreifend 
beschreiben, quantifizieren und bei der Aus-
legung von Bauteilen aus FKV berücksichti-
gen zu können [6]. Bild 4 zeigt, dass poten-
zielle Zwischenfaserbrüche stärker und 
genauer aufgelöst vorhergesagt werden. 
Wenn neben den lokalen Faserorientierun-
gen auch die Imperfektionen korrekt über-
tragen werden, unterscheiden sich nicht nur 
die Orte erhöhter Materialanstrengung, son-
dern auch ihre Ausprägung an einigen Stel-
len um mehr als 60 %. Solche hochaufgelös-

ten Ansätze ermöglichen eine fundierte 
Bewertung der Folgen von Imperfektionen 
in der finalen Bauteilstruktur.

Komplexitäten organisieren 
und zugänglich machen
Die Entwicklungsbeispiele aus der For-
schung verdeutlichen, dass künftige Leicht-
baulösungen maßgeblich von einer verbes-
serten Abstimmung zwischen Material, Pro-
zess und Strukturanforderung profitieren. 
Nur mit einem kontinuierlichen Informati-
onsf luss zur Berücksichtigung spezifischer 

Material- und Prozesseffekte zu frühen Zeit-
punkten der Entwicklung kann das volle 
Potenzial kommender Leichtbaulösungen 
erschlossen werden. 

Mit den gestiegenen Anforderungen an 
Simulationstechnik und -expertise ergeben 
sich auch neue Hürden für die Produktent-
wicklung. Einerseits ist der Zugang zu leis-
tungsfähiger Rechentechnik und teurer 
Simulationssoftware eine finanzielle Barri-
ere, insbesondere für kleine und mittelstän-
dische Unternehmen (KMU). Andererseits 
ist die Kombination aus wachsender 
Material vielfalt, mehrstufigen Prozessen 

und erheblichen Strukturanforderungen ein 
herausfordernder Optimierungsraum mit 
komplexen Abhängigkeiten. Unter diesen 
Bedingungen stoßen klassische Verfahren 
der mathematischen Optimierung rasch an 
Grenzen: Sie verlieren sich häufig in lokalen 
Optima oder benötigen zahlreiche Iteratio-
nen, was die Gesamtberechnungszeit 
immens erhöht – nicht selten in der Größen-
ordnung von Tagen bis Wochen.

In der Praxis greifen Unternehmen daher 
häufig auf Best-practice-Leitfäden und Mit-
arbeitererfahrung zurück. Solches Vorwis-
sen zum Material- oder Prozessverhalten 

hilft, die Variantenvielfalt bereits vorab auf 
technisch vielversprechende, aber nicht 
zwingend fehlerfreie Optionen einzuschrän-
ken. Häufig entstehen hierbei signifikante 
Kosten in der Fehlerkorrektur, Feinabstim-
mung und Nacharbeit.

Wünschenswert ist daher, die Reprodu-
zierbarkeit und Verlässlichkeit von Simulati-
onsmethoden mit dem physikalischen Ver-
ständnis und technischen Vorwissen eines 
Ingenieurs zu verbinden. Eine aussichtsreiche 
Möglichkeit hierzu bieten Verfahren des 
Maschinenlernens (ML). Die Idee ist, ML-
Algorithmen so mit Simulationen zu koppeln, 
dass sie den Optimierer im Parameterraum 
leiten und damit die Entwicklung insgesamt 
beschleunigen.

Neuronale Netze  
als Hilfsmittel
Unter dem Begriff ML werden allgemein 
Methoden zusammengefasst, die Zusam-

Maschinenlernen

Unter dem Begriff Maschinenlernen 
werden Techniken der künstlichen In-
telligenz zusammengefasst, die eine 
Software oder eine Maschine dazu be-
fähigen, eine vorab definierte Aufgabe 
zu erfüllen ohne jedoch explizit für die-
se Aufgabe von außen programmiert 
zu werden. Die Maschine muss die Stra-
tegien zur Lösung der Aufgabe selbst-
ständig aus bereitgestellten Daten ex-
trahieren. [7]

Bild 5 Schema der greiferunterstützten Textilumformung (links) und Vergleich der Scherwinkel in Abhängigkeit der Greiferkräfte nach ML-Schätzung und  
Simulation (rechts) [8] (© KIT|FAST)
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menhänge aus Datensätzen extrahieren, 
um Vorhersagen für neue Situationen 
geben zu können. Hierzu zählen verschie-
dene Techniken, beispielsweise Polynom-
regression, Gaußprozessregression oder 
künstliche neuronale Netze. Als Teil des 
Projekts „Forschungsbrücke“ untersucht 
das KIT-FAST am Beispiel des Nasspres-
sens, inwiefern ML-Verfahren die Ent-
wicklung komplexer Prozesse unterstützen 
können. 

Voruntersuchungen zeigen, dass tiefe 
künstliche neuronale Netze (NN) beson-
ders geeignet sind, um die in Prozessen auf-
tretenden komplexen Wechselwirkungen 
zu lernen [8]. So zeigen sie nicht nur eine 
verbesserte Vorhersagegüte im Vergleich zu 
anderen ML-Techniken, sondern ermögli-
chen es auch, Fertigungseffekte lokal auf-
zulösen, Bild 5. Dies erleichtert die Bewer-
tung eines Prozessergebnisses durch den 
Ingenieur und die Ableitung geeigneter 
Handlungsoptionen.

Integration von „virtuellem 
Vorwissen“ in die Optimierung
Direkte Kopplungen von Optimierern mit 
einem Simulationsmodell führen meist zu 
einem breit gestreuten Absuchen des Para-
meterraums, Bild 6 (links). Zur Beschleuni-
gung können ML-Modelle eingesetzt wer-
den, um ungünstige Varianten vorab auszu-
schließen und die zeitaufwendigen Simula-

tionen auf die meistversprechenden Bereiche 
zu konzentrieren.

Hierzu werden neuronale Netze mit Bei-
spielsimulationen vortrainiert, um anschlie-
ßend das Ergebnis einer neuen Prozessvari-
ante in wenigen Sekunden abschätzen zu 
können, so zum Beispiel in die Formfüllzeit 
je Harzauftragsort. Eine Optimierung auf 
dem neuronalen Netz läuft dann in wenigen 
Minuten ab und liefert so eine erste Prozess-
empfehlung. Durch die gezielte Zwischen-

schaltung von Simulationen lernt das Netz 
sukzessive seine Prognosegüte zu verbessern 
- Prozessempfehlungen werden zuverlässi-
ger, Bild 6 (Mitte). Anwendungsabhängig 
können 30 bis 70 % der Simulationen einge-
spart werden, Bild 6 (rechts).

Geometriebewertung durch 
Maschinenlernen
Gegenwärtige Forschungsarbeiten zielen 
darauf ab, die Fähigkeiten von ML-Metho-

den zu einem früheren Zeitpunkt in den 
Entwicklungsprozess zu integrieren. For-
schungsergebnisse zeigen, dass neuronale 
Netze aus der Bilderkennung („neuronale 
Faltungsnetze“) lernen können, die Geo-
metrie eines Bauteils zu interpretieren und 
bezüglich der Herstellbarkeit zu bewerten, 
Bild 7 (links). Anhand eines umfangrei-
chen Datensatzes aus Prozesssimulationen, 
hier Umformsimulationen, unterschiedli-
cher Geometrien, Bild 7 (rechts) lernt ein 

Algorithmus, welche Bauteilmerkmale 
umformrelevant sind. Auf dieser Basis 
kann er anschließend die Umformbarkeit 
eines neuen Bauteilentwurfs schnell bewer-
ten und potenziell kritische Stellen identi-
fizieren [9].

Vergleichbar einem „virtuellen Prozess-
experten“ kann so ein Algorithmus dem 
Konstrukteur schnell Feedback zum Bauteil-
entwurf geben – ohne neuen Simulations-
aufwand gegenüber dem Training, reprodu-
zierbar und portabel als Software. Gekoppelt 

Bild 6 Schema und Konvergenzvergleich zwischen direkter und ML-unterstützter Optimierung beim Nasspressen (© KIT|FAST)
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mit Optimierungsalgorithmen sind rasche 
Geometrieanpassungen zur Verbesserung 
der Drapierbarkeit möglich [10].

Ideengeber und Assistent KI
Weiterführende Ideen beschreiben den 
Übergang von einem passiv-reaktiven Feed-
back-Tool zu einem pro-aktiven Berater: 
Jüngste Entwicklungen deuten darauf hin, 
dass fortgeschrittene KI-Techniken fähig 
sind, aktiv Vorschläge zur Material-, Bauteil- 
oder Prozesskonfiguration zu liefern, wenn 
Ihnen Randbedingungen, etwa Bauraum- 
oder Lastvorgaben, genannt werden [10, 11]. 
Dabei ist es den Algorithmen möglich, eine 
Menge an Varianten zu vergleichen, die ein 
Mensch nicht mehr bearbeiten kann. Die KI-
generierten Vorschläge können Ingenieure 

bewerten, sinnvoll zusammenzuführen oder 
als allgemeine Anregung nutzen, um im 
Parameter- und Variantenraum Orientie-
rung zu finden. 

Unterstützt durch solche Tools können 
Ingenieure von Routineaufgaben, etwa 
wiederkehrende Konstruktionsaufgaben 

oder Materialvariationen, befreit werden 
und sich stattdessen auf wertschöpfende 
und kreative Tätigkeiten konzentrieren. 

Beispielsweise könnten sich Simulations-
spezialisten stärker auf die Weiterentwick-
lung von Berechnungsmethoden konzent-
rieren, während ihre Methoden mithilfe 
von K I ei nem breiten A nwender feld 
zugänglich gemacht werden. Gegenwärtig 
sind solche Werkzeuge in der Entstehung 

und Erprobung und konzentrieren sich auf 
einfache Anwendungsfälle. Doch insge-
samt zeichnen sich perspektivisch neue 
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KI-Techniken liefern aktiv Vorschläge zur 
Material-, Bauteil- oder Prozesskonfiguration.

BILD 7 Bildbasierte Datenaufbereitung für neuronale Faltungsnetze (links) und beispielhafte Geometrien der Geometrie-Prozessergebnis-Trainingsdaten 
(rechts) [9] (© KIT|FAST)
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Geschäftsfelder ab, beispielsweise cloud-
basierte KI-Engineeringdienstleistungen. 

Diese Methoden werden in den kommen-
den zehn Jahren einen wachsenden Stellen-
wert innerhalb von Entwicklungsprozessen 
einnehmen und neue Tools bereitstellen, 
Bild 8, um den Ingenieur von morgen bei sei-
ner Arbeit zu unterstützen. KI-Methoden 
werden dabei numerische Simulation nicht 
ersetzen, sondern sinnvoll ergänzen und ihre 
Zugänglichkeit erhöhen.  |
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