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Vorwort

Diese Habilitationsschrift entstand wéhrend meiner Tétigkeit als wissenschaftlicher Mit-
arbeiter am Institut fiir Materialforschung II des Forschungszentrums Karlsruhe. Die
lange Tradition des Instituts mit dem konzentrierten Fachwissen auf den Gebieten der
Werkstoffmechanik, der Strukturmechanik und der experimentellen Mechanik hat dabei
einen soliden Rahmen fiir die hier behandelten Themen gebildet. Aufbauend auf die-
sem Fundament wurde die anspruchsvolle Fragestellung nach der Inversion nichtlinearer
Probleme mit einer fiir die Mechanik neuartigen Methode, den Neuronalen Netzen, be-
handelt.

Natiirlich war speziell das Thema der Materialparameteridentifikation bereits in der Ver-
gangenheit vielfach Gegenstand wissenschaftlicher Arbeiten, weswegen die Eigenschaften
der dort verwendeten Optimierungsverfahren denen der Neuronalen Netze gegeniiberge-
stellt wurden. Eine fiir mich faszinierende Erfahrung im Umgang mit den Neuronalen
Netzen war dabei das Erleben der besonderen Féhigkeit, aus Beispielen zu lernen, dies
als Wissen zu speichern und damit auf nicht Gesehenes zu schlielen. Dabei hat sich aber
auch gezeigt, dal es hilfreich ist, physikalisches Vorwissen in die Netze einzuarbeiten,
damit diese auch bei komplexen Problemen den Genauigkeitsanforderungen geniigen.
Im Verlauf der Entwicklung eines Neuronalen Netzes entsteht dadurch eine rege Inter-
aktion zwischen Schiiler und Lehrer, wobei die Rollen nach einiger Zeit nicht mehr klar
zuzuordnen sind.

Sich bei anspruchsvollen Problemen mit seinem physikalischen Wissen in die Ent-
wicklung Neuronaler Netze einzubringen ist, im Gegensatz zu Optimierungsverfahren,
unumginglich. Umgekehrt wird aber die Moglichkeit geboten, selbst hinzuzulernen,
kreativ zu arbeiten und ein Gefiihl fiir die physikalischen Zusammenhinge zu entwickeln.
Oft kann ein Problem analog auch mit Optimierungsverfahren behandelt werden, wenn
der Losungsweg bekannt ist. Den Losungsweg aber alleine mit Optimierungsverfahren
zu finden, mochte ich jedoch gerne anderen iiberlassen.

Fiir die fachliche und moralische Unterstiitzung wéhrend der letzten Jahre, ohne die
diese Schrift nicht entstanden wire, moéchte ich mit hiermit bei all meinen Vorgesetzten,
Kollegen und Freunden sowie bei meiner Familie herzlich bedanken.






Kurzfassung

Anwendung Neuronaler Netze bei nichtlinearen Problemen der
Mechanik

In der vorliegenden Monographie wird anhand von unterschiedlichen Beispielen gezeigt,
wie Neuronale Netze zur Losung nichtlinearer Probleme in der Mechanik angewendet
werden konnen. Die moglichen Fragestellungen werden in direkte und inverse Probleme
untergliedert. Im Vordergrund stehen die inversen Probleme, wobei die Identifikation
von Materialparametern von besonderer Bedeutung ist.

Nach einer Darstellung der kontinuumsmechanischen Beziehungen werden die Grundla-
gen direkter und inverser Probleme erldutert. Zur Losung derartiger Aufgaben werden
Optimierungsverfahren und Neuronale Netze betrachtet. Deren Eigenschaften werden
anhand von einfachen Beispielen erldutert. Die konkrete Anwendung Neuronaler Netze
fiir nichtlineare mechanische Probleme wird in Form von fiinf ausgewihlten Beispielen
dargestellt. Hierbei wird der Art und Weise, wie Vorwissen bei der Verarbeitung der
Daten eingearbeitet werden kann, grole Beachtung geschenkt.

In den behandelten Beispielen werden mechanische Eigenschaften von Polymeren und
Metallen mit Zug-Druck- oder Kugeleindruck-Experimenten ermittelt. Das mechanische
Verhalten der Polymere wird mit rheologischen Modellen beschrieben. Die Untersuchung
der metallischen Werkstofte basiert auf Materialmodellen der Plastizitéit bzw. der Visko-
plastizitdt und statischer Erholung. Zunichst werden homogene Materialien betrachtet.
In allen Fillen werden spezielle Lastgeschichten entwickelt, mit denen die in den Mate-
rialmodellen enthaltenen Parameter, soweit dies moglich ist, eindeutig ermittelt werden
kénnen.

Ein besonders interessantes Problem stellt die Identifikation der Materialparameter
diinner Schichten dar. Die hohe Komplexitit, bedingt durch die Nichtlinearitit des
Materialmodells, die Inhomogenitit der Deformation sowie die Heterogenitit mit ihrer
zusitzlichen Léngenskala, kann durch Aufspaltung in Teilprobleme aufgelGst werden.
Als Zwischenschritt wird ein fiktives homogenes Schichtmaterial eingefiihrt, das die me-
chanischen Eigenschaften der Schicht besitzt, aber in Makroabmessungen vorliegt. Auf
diese Weise ist es moglich, zuerst die Heterogenitit zu eliminieren, um anschlieflend
Verfahren anwenden zu konnen, die fiir homogene Werkstoffe entwickelt wurden.



Abstract

Application of Neural Networks on Nonlinear Problems of Me-
chanics

In the present monograph the application of neural networks for solving nonlinear pro-
blems of mechanics is demonstrated. It is distinguished between direct and inverse pro-
blems, where the inverse problems and especially the identification of material parame-
ters is emphasized.

After a short description of the basic continuum mechanical relations, the foundations
of direct and inverse problems are explained. For the treatment of such problems, op-
timization methods and neural networks are considered and their respective properties
are exemplified. The detailed application of neural networks on nonlinear mechanical
problems is presented by consideration of five selected examples. At this, attention is
payed to the incorporation of previous knowledge into the data.

In the examples considered, mechanical properties of polymers and metals are deter-
mined by tension-compression experiments or spherical indentation experiments. The
mechanical behavior of polymers is described by viscoelasticity using spring-dashpot
linear solids. The investigation of metallic materials is based on constitutive models of
plasticity or viscoplasticity with recovery, respectively. First, homogeneous materials are
considered. In all cases, a loading history is developed in such a way, that the material
parameters can be determined uniquely as far as possible.

In particular, the very interesting problem of identification of material parameters of
thin films is addressed. The strong complexity as a consequence of the nonlinearity of
the constitutive model, the inhomogeneous deformation as well as the heterogeneity
with its additional length scale is reduced by splitting the problem. First, the effect of
heterogeneity is eliminated by introduction of a fictitious bulk material having the same
mechanical properties as the thin film. Thereafter, it is possible to apply methods for
the investigation of homogeneous materials, which have been developed previously.
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I1, auf Flieitiefe bezogene Eindrucktiefe

I13 auf FlieBtiefe bezogene Eindrucktiefe fiir v = 0.3

I, Verhéltnis der Entlastungssteigungen

I KenngroBe zur Beschreibung der plastischen Deformation
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Tensoren

1 Einheitstensor zweiter Stufe

A, A, A, Almansi Verzerrungstensor, elastischer Anteil, plastischer Anteil

D, D,, D, Dehnungsgeschwindigkeitstensor, elastischer Anteil, plastischer Anteil

E Green’scher Verzerrungstensor

F,F.,F, Deformationsgradient, elastischer Anteil, plastischer Anteil

G Hesse-Matrix der Zielfunktion E

L Geschwindigkeitsgradient

L, plastischer Anteil von L

N Normale auf die Flie3fliche

P Mandel’scher Spannungstensor in R,

Q orthogonaler Tensor

S gewichteter Cauchy’scher Spannungstensor

T Cauchy’scher Spannungstensor

T zweiter Piola-Kirchhoff Spannungstensor in R

T zweiter Piola-Kirchhoff Spannungstensor in R,

w Wirbeltensor

Y Tensor vom Dehnungstyp konjugiert zu Z

Z interner Spannungstensor, zugeordnet zum Tensor der
kinematischen Verfestigung &

c Elastizitdtstensor vierter Stufe

£ Einheitstensor vierter Stufe

€ Piola Verzerrungstensor

I, T., Verzerrungstensor in R, (Familie 1), elastischer Anteil, plastischer Anteil

13 Tensor der kinematischen Verfestigung

Operatoren

grad Gradient

det A Determinante von A

SpA Spur von A

AP deviatorischer Anteil von A (AP=A—-1/3(SpA)1)
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euklidische Norm von A (||A||=vA - A)
deviatorische Norm von A (||A|[p=1/3A-A)
Foppl-Symbol (Mc Auley Klammer)

Inverse von (+)

Transponierte von (+)

materielle Zeitableitung von (-)
A .
untere Oldroyd Ableitung von A (A=A+LTA+AL)
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1 Einleitung

1.1 Zielsetzung

In den Naturwissenschaften wird angestrebt, Zusammenhénge als Gleichungen in ge-
schlossener Form anzugeben. Auf diese Weise kann eine Auswertung schnell und un-
abhingig von festinstallierten Einrichtungen, wie z.B. Computer mit hohen Rechen-
leistungen oder experimentellen Einrichtungen, durchgefiihrt werden. Bei immer kom-
plexer werdenden Problemen nehmen jedoch auch aufgrund der verfiigbaren Rechner-
kapazitdten numerische Lésungen einen stetig wachsenden Stellenwert ein, womit die
allgemeine Verfiigbarkeit schwindet.

Fiir die geschlossene Darstellung experimentell oder numerisch gewonnener Zusam-
menhénge bewdhrt sich seit Jahrhunderten das Auftragen in Diagrammen. Diagramme
kénnen grofle Datenmengen in einfachen Kurvenverldufen vereinigen. Zusammenhénge
zwischen zwei oder mehr Gréfen lassen sich so mit einem Blick ablesen.

Auf diese Weise werden nach wie vor neue wissenschaftliche Erkenntnisse, die nur punkt-
weise ermittelt werden konnen, sei es experimentell oder mit dem Supercomputer, mit
einem durch diese Punkte gelegten Kurvenzug zusammengefafit. Dabei ist die verwendete
Funktion zur Beschreibung des Zusammenhangs in vielen Fillen empirisch gewahlt. Die
Ergebnisse werden mit Hilfe der Erfahrung des Menschen in einen geschlossenen Zusam-
menhang iiberfiihrt. Dabei héngt die resultierende Darstellung aber von dem Umfang der
Funktionen ab, die diesem Menschen bekannt sind, seinem Abstraktionsvermoégen, seiner
rdumlichen Vorstellungskraft, der Kenntnis iiber Optimierungsverfahren zur Anpassung
der Verldufe usw. Das heifit, die Erfahrung im Umgang mit solchen Problemen bestimmt
die Qualitit und die Aussagekraft des so ermittelten geschlossenen Zusammenhangs.
Bei komplexen Abhingigkeiten mit vielen Eingangsgriflen iibersteigt die Dimensiona-
litdt jedoch schnell das menschliche Vorstellungsvermégen. Hier kommen vielfach Com-
putermodelle zum Einsatz, die Zusammenhénge beliebiger Dimension miihelos verarbei-
ten kénnen. Sind jedoch die Zusammenhénge nicht bekannt, wird eine abstrakte Methode
benétigt, mit der punktweise gegebene Zusammenhinge systematisch in eine geschlos-
sene explizite Funktion iiberfiihrt werden kénnen. Neuronale Netze bieten diese M6glich-
keiten, da sie dhnlich dem Gehirn die Féhigkeit besitzen, anhand einer beschridnkten
Anzahl von Beispielen Zusammenhénge zu erlernen. Auf diese Weise wird die Erfahrung
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aus den betrachteten Beispielen in eine explizite Funktion iiberfiihrt. Somit kann jeder
beliebige Wert im Inneren des erlernten Bereiches wieder gegeben werden. Dabei ist es
fiir das Neuronale Netz ohne Bedeutung, ob diese Funktion die Losung eines direkten
oder eines inversen Problems darstellt.

Die Unterscheidung in direkte und inverse Probleme ist beim Einsatz konventioneller
Verfahren jedoch von grofler Bedeutung. Nehmen wir an, das direkte Problem kann mit
einem numerischen Algorithmus gelGst werden, wobei der Aufwand hierfiir einer Einheit
At entspricht. Soll das zugehorige inverse Problem gel6st werden, kommen iiblicherweise
Optimierungsverfahren zum Einsatz. Dabei wird das direkte Problem geldst, mit dem
gewiinschten Ergebnis verglichen und die Eingangsparameter des direkten Problems ge-
eignet verdndert, so dafl die Abweichungen kleiner werden. Dieser Schritt wird N-mal
durchgefiihrt, bis die Ubereinstimmung des Ergebnisses mit dem gewiinschten Ergebnis
akzeptabel ist. Der Aufwand hierbei ergibt sich aus dem Produkt N - At. Ist das inverse
Problem M-mal zu 16sen, z.B. bei der Identifikation der Materialparameter unterschied-
licher Experimente, ergibt sich der gesamte Aufwand zu M - N - At. Der Verbrauch an
Rechenleistung erreicht somit schnell die Gré8enordnung von Tagen oder Wochen.

In der vorliegenden Arbeit wird die Anwendung Neuronaler Netze bei nichtlinearen
Problemen der Mechanik, insbesondere bei der Loésung inverser Probleme, behandelt.
Natiirlich wird fiir die Erstellung der Neuronalen Netze auch Rechenzeit verbraucht.
Diese ist in erster Ndherung mit einer Identifikation durch Optimierungsverfahren V- At
anzusetzen. Der besondere Reiz in der Verwendung von Neuronalen Netzen liegt aber in
der Generierung einer expliziten Funktion, die beliebig oft in Bruchteilen von Sekunden
ausgewertet werden kann. Die auf eine Identifikation gemittelte Rechenleistung betrégt
somit N - At/M, statt N - At = konst bei Verwendung konventioneller Verfahren.

Eine besondere Schwierigkeit bei der Problemlésung stellt die Bedingung dar, dafl der
Zusammenhang, den das Neuronale Netz wiedergeben soll, eine Funktion sein muf. Im
Fall direkter Probleme und der Beschrinkung auf deterministische Systeme ist dies von
vornherein gewihrleistet, wenn die Losungen mit numerischen oder experimentellen Me-
thoden erzeugt werden. Es miissen lediglich alle Eingangsgréfien zur Ermittlung der Bei-
spiele bekannt sein. Die eindeutige Losbarkeit des direkten Problems gewéhrleistet nicht,
daf} das zugeordnete inverse Problem ebenfalls eindeutig ist. Da die direkten Probleme
beziiglich der Herstellung der Eindeutigkeit kein besonderes Vorgehen erfordern, soll
deren Behandlung auf die Verweise entsprechender Literatur beschrinkt werden. Die in
dieser Arbeit behandelten Methoden, die zur Erh6hung der Leistungsfihigkeit der Neu-
ronalen Netze bei der Losung inverser Probleme dienen, kénnen ohne Einschrinkung



auch fiir direkte Probleme angewendet werden.

Da der Mensch durch Neuronale Netze auf der Stufe der Verarbeitung von Beispielen und
der Generierung des Zusammenhangs entlastet wird, kann dieser sich den nichsthéheren
Stufen widmen. Dies sind die Herstellung der Eindeutigkeit und der Vollstindigkeit, die
Verbesserung der Generalisierung durch Einbringen von Vorwissen und die Erh6hung
der Genauigkeit.

An einem einfachen Beispiel sollen diese iibergeordneten Aufgaben verdeutlicht werden:
Ein Lehrer versucht einer Schulklasse eine Rechenoperation anhand von Beispielen zu
vermitteln. Stellt der Lehrer den Zusammenhang nicht eindeutig oder unvollstindig
dar, d.h. seine Aussagen sind widerspriichlich oder es fehlen notwendige Angaben, wird
keiner der Schiiler die Operation begreifen. Sind diese Schwierigkeiten durch Riickfragen
der Schiiler ausgerdumt, kénnen diese zumindest fiir die gezeigten Beispiele begreifen,
wie die Rechenoperation auszufiihren ist. Dennoch kann es vorkommen, daf} fiir andere
Beispiele Fehler gemacht werden. Auch hier kann der Lehrer Einflufl nehmen, indem er
den Schiilern ein tiefergreifendes Verstdndnis fiir den Zusammenhang vermittelt. Erst
wenn dieses Verstdndnis vorhanden ist, konnen die Schiiler das Gelernte auf bislang
nicht gesehene Beispiele anwenden. Werden nun immer noch Fehler gemacht, z.B. fiir
schwierige Zahlenkombinationen, so bedarf es lediglich zusitzlicher Ubung. Die Zahl der
Schiiler, welche die gelernte Operation nun korrekt beherrschen, ist abhéngig davon, wie
gewissenhaft jeder der vorangehenden Schritte von dem Lehrer ausgefiihrt wurde.

Die in dem obigen Beispiel enthaltenen Stufen des Erlernens sind direkt auf die Ar-
beit mit Neuronalen Netzen iibertragbar (sieche Tabelle 1.1). Bei Eindeutigkeits- oder
Vollsténdigkeitsproblemen liefert der Trainingsalgorithmus Hinweise, daf§ das zu Erler-
nende nicht erlernbar ist. Dann ist die Formulierung zu &ndern bzw. die fehlende Informa-

tion zu identifizieren und in Form weiterer Eingabedaten hinzuzufiigen. Die Anwendung

Stufe Neuronales Netz

1 Eindeutigkeit Formulierung des Problems

2 Vollstdndigkeit Eingabedaten

3 Generalisierung Ausgabedaten

4 Genauigkeit Lage der Muster

5 Intelligenz Komplexitdt der Netzstruktur

Tabelle 1.1: Untergliederung des Lernprozesses und zugeordnete Instanzen bei dem Training
eines Neuronalen Netzes.



des Erlernten auf bislang unbekannte Beispiele zeigt die erzielte Generalisierung der
begrenzten Anzahl gezeigter Beispiele auf den zugrundeliegenden kontinuierlichen Zu-
sammenhang. Hier spielt die Unterstiitzung mittels Vorwissen eine entscheidende Rolle,
welche durch eine geeignete Formulierung der Ausgabedaten eingebracht werden kann.
Eine Steigerung der Genauigkeit fiir schwierige Beispiele kann durch eine dichtere Bele-
gung mit Trainingsbeispielen in dem betreffenden Gebiet erreicht werden. Letztendlich
ist die Intelligenz des Schiilers vergleichbar mit der Anzahl von Neuronen und Schichten
eines Neuronalen Netzes. Durch Variation der Neuronenzahlen ist es moglich, ein Netz
zu finden, das den Zusammenhang besser erlernt als andere. Sind jedoch die Stufen 1-4
optimal ausgearbeitet worden, so ist die Genauigkeit der trainierten Neuronalen Netze
nahezu invariant beziiglich der Netzstruktur, sofern diese verniinftig gewéhlt ist.

Unter diesen Gesichtspunkten soll die vorliegende Arbeit nicht nur eine Sammlung in-
teressanter Anwendungen Neuronaler Netze darstellen. Vielmehr werden systematische
Vorgehensweisen zur optimalen Bearbeitung der Stufen 1-4 vorgestellt und deren An-
wendung an den verschiedensten Beispielen demonstriert. Dabei soll nicht verschwiegen
werden, dafl auch diese Methoden ihre Grenzen besitzen. Aus diesem Grund ist es ein
besonderes Anliegen dieser Arbeit, durch sukzessive Komplizierung der Probleme diese
Grenzen zu erforschen und in Relation zu konventionellen Vorgehensweisen zu diskutie-

remn.

1.2 Uberblick

Die Anwendungsmoglichkeiten Neuronaler Netze sind vielfiltig und kénnen mit den
Begriffen Approximation, Vervollstindigung, Klassifikation, Pridiktion, Optimierung,
Identifikation, Regelung und Filterung zusammengefafit werden. Der interessierte Leser
sei fiir ndhere Informationen zu diesen Punkten z.B. auch auf [26, 39] verwiesen. Zur
Beschrinkung auf die Aspekte, die fiir mechanische Probleme von besonderem Interesse
sind, soll im folgenden lediglich auf die Prédiktion, die Optimierung und die Identifika-

tion eingegangen werden.

1.2.1 Préadiktion

Die Aufgabe von Methoden zur Losung direkter (Prédiktions-)Probleme ist es, ein bis-
lang unbekanntes Ergebnis vorauszusagen. Hierzu werden Modellvorstellungen in ma-
thematischen Gleichungen oder Gleichungssystemen abstrahiert, die analytisch oder nu-

merisch auszuwerten sind. Die Modelle kénnen aber in vielen Fillen nur wenige we-



sentliche Einfliisse beriicksichtigen. In anderen Féllen wiederum kann der Aufwand fiir
die numerische Losung erheblich sein. Dies kann zum einen hohe Kosten verursachen,
zum anderen die technische Realisierbarkeit (z.B. von Reglern) unmdglich machen. Eine
kostengiinstige und schnelle Lésung kann mit Hilfe von Neuronalen Netzen realisiert
werden, wobei die Anzahl der zu beriicksichtigenden EingangsgréBen nicht durch das
Netz beschriankt ist.

So wurden Neuronale Netze z.B. zur Modellierung von Erden [70], von Beton unter ho-
hen Temperaturen [84], des konstitutiven Verhaltens von Kohlenstoffstdhlen [59] oder
zur Voraussage der elastischen Eigenschaften von Silikon-Gel [86], dem Sinterverhalten
von Aluminiumoxid [44], der mechanischen Eigenschaften von hochfesten Kupfer-Nickel
Legierungen [31], den Eigenschaften von Polymeren [105] oder der mechanischen Eigen-
schaften von Metall-Matrix Komposite [83] eingesetzt.

Das zum Training verwendete Datenmaterial kann hierbei sowohl aus Experimenten als
auch aus numerischen Simulationen stammen. Mit Hilfe von solchen Modellen kénnen
z.B. die Eigenschaften des Endproduktes in Abhéngigkeit der Herstellungsparameter

vorausgesagt werden.

1.2.2 Inverse Probleme

Liegt ein inverses Problem vor, so sind einzelne oder alle Eingangsgrofien des direkten
Problems gesucht. Bei der Anwendung Neuronaler Netze kénnen zwei Klassen inverser
Probleme unterschieden werden.

Optimierung

Liegt ein Optimierungsproblem vor, so ist von vornherein nicht bekannt, welchen Wert
das direkte Problem im gesuchten Extremum ergibt. Dann kann das Neuronale Netz zur
Pradiktion des direkten Problems, punktweise gegeben durch Experimente oder numeri-
sche Losungen, trainiert werden. Représentiert das Netz den gegebenen Zusammenhang,
kann dieses an Stelle der Experimente oder numerischen Simulationen in ein Optimie-
rungsverfahren eingebettet werden. Aufgrund der einfachen mathematischen Struktur
des Neuronalen Netzes und der damit verbundenen geringen Rechenzeit wird somit das
Optimierungsverfahren mit einer vielfachen Geschwindigkeit ablaufen [19].

Als Anwendungsbeispiele in der Literatur seien die Strukturoptimierung [91], die Opti-
mierung von Komposites [92] sowie die Optimierung von Stahltrigern [2] genannt.



Identifikation

Bei dem Identifikationsproblem sind alle oder ein Teil der Eingangsgréflen des direk-
ten Problems gesucht, wihrend die zugehorigen Ausgangsgrofen und der restliche Teil
der Eingangsgréflen explizit gegeben sind. Hier kann das Neuronale Netz in der Form
trainiert werden, dafl es eine Funktion reprisentiert, die alle gegebenen Werte als Argu-
mente geliefert bekommt und die gesuchten Werte als Funktionswerte ausgibt. Auf die-
sem Gebiet haben YAGAWA & OKUDA sowie YOSHIMURA ET AL. grundlegende Arbeit
geleistet (siehe [117, 119] und die dort zitierte Literatur). Als in diesen Arbeiten be-
handelte Probleme sind zu nennen: die Identifikation der Lage, Gréfe und Orientierung
von Defekten im Inneren von Kérpern mit Ultraschall, die Identifikation der Verteilung
der Plattendicke mit Schwingungsanalyse, die Identifikation von Materialparametern
fiir viskoplastisches Materialverhalten aus einachsigen homogenen Experimenten (hier-
auf wird in Kapitel 4 niher eingegangen), die Identifikation des RiBwachstumsverhaltens
von gewalzten Proben durch die gemessenen Schallemissionen sowie die Identifikation
der Verteilung des Elastizitdtsmoduls in einem inhomogenen Balken aufgrund der Ei-

genfrequenzen.

1.3 Inhalt der vorliegenden Arbeit

Im einzelnen werden in dieser Arbeit die folgenden Themen behandelt. Kapitel 2 dient
der Einfiihrung in die Grundlagen zur Losung inverser Probleme, wobei zwischen Op-
timierungsverfahren und Neuronalen Netzen unterschieden wird. Représentativ werden
aus der Menge deterministischer Optimierungsverfahren ein einfaches Gradientenverfah-
ren und die Methode der konjugierten Gradienten vorgestellt. Als Vertreter der stocha-
stischen Methoden kommen die Evolutionsstrategie und die Schwarmsuche in Betracht.
Nach dem Vergleich der Eigenschaften der ausgewéhlten Optimierungsverfahren werden
Aufbau und Trainingsalgorithmen Neuronaler Netze ausfiihrlich dargestellt. Hinzu
kommt eine Zusammenfassung der Moglichkeiten zur Aufbereitung der Daten und
des Einbringens von Vorwissen. An einem anschaulichen Beispiel werden schliellich
die Vorgehensweisen im Umgang mit Neuronalen Netzen und deren Fé&higkeiten

demonstriert.

Die Identifikation der Materialparameter einer mikrostrukturierten Platte aus dem
Kunststoff Polyimid wird in Kapitel 3 erldutert. Die Verkniipfung eines inhomogenen
Experimentes mit Finite Elemente Simulationen und Neuronalen Netzen ist hierbei be-



dingt durch die Abmessung der Platte, deren Durchmesser etwa einen halben Millimeter
betrdgt. Nach einer Einfilhrung in die Problematik der Messung von mechanischen Ei-
genschaften bei Bauteilen mit kleinen Abmessungen wird das verwendete Materialmodell
der Viskoelastizitdt hergeleitet. Die in diesem Modell enthaltenen Materialparameter
stellen die gesuchten Gréflen dar und sollen mit Hilfe eines Neuronalen Netzes ermittelt
werden. Zu diesem Zweck werden das mit einem registrierenden HirtemefBgeréit durch-
gefiihrte Experiment, die Finite Elemente Simulationen sowie das Training des Netzes
dargestellt.

Das behandelte Problem ist hierbei so speziell, dal noch keine Notwendigkeit besteht,
Vorwissen in besonderer Weise in das Neuronale Netz einzuarbeiten. In sofern stellt
dieses Kapitel einen Einstieg in die behandelte Materie in der Form dar, dal zunéchst
gezeigt wird, wie die Eingabe- und Ausgabedaten fiir die Neuronalen Netze in konven-
tioneller Weise, d.h. ohne Vorwissen, formuliert werden.

Wie die Materialparameter eines Materialmodells der Viskoplastizitit mit isotroper und
kinematischer Verfestigung sowie statischer Erholung aus einem eindimensionalen Zug-
Druck-Experiment ermittelt werden kénnen, zeigt Kapitel 4. Als Einstieg wird die Her-
leitung des Materialmodells unter Beriicksichtigung grofler Deformationen und der ther-
modynamischen Konsistenz skizziert. Neben der dreidimensionalen Formulierung wer-
den die resultierenden eindimensionalen Materialgleichungen und N&herungslésungen
fiir Sonderfille diskutiert. Diese Ndherungslosungen stellen die Grundlage fiir die Art
und Weise dar, wie entsprechendes Vorwissen in die Netzdefinition einzuarbeiten ist.

In diesem Kapitel nimmt das Vorgehen zur Herstellung der Eindeutigkeit beziiglich der
sich stets additiv iiberlagernden Erholungseffekte einen besonderen Stellenwert ein. Ab-
gerundet wird dieses komplexe Thema durch die Anwendung der Neuronalen Netze auf
Experimente an ferritischem Stahl bei héherer Temperatur. In diesem Zusammenhang
bildet die Behandlung des Problems der Interpolation von Materialparametersitzen

iiber der Temperatur einen interessanten Beitrag.

Die Identifikation der Materialparameter eines Materialmodells der Plastizitdt mit ei-
nem inhomogenen Kugeleindruckexperiment ist Gegenstand der Kapitel 5 und 6. Die
zusitzliche Komplizierung besteht in der Beschrdnkung auf die global mefibaren Gréfien
Kraft und Eindrucktiefe, ohne weitere Groflen zu verwenden, welche das Deformations-
feld charakterisieren (z.B. der Kontaktfliche oder der Aufwélbung am Kontaktrand).

Unter dem Aspekt, daf} das Materialverhalten nichtlineare isotrope und kinematische



Verfestigung aufweist, besteht zunichst die Aufgabe, die meflbaren Eindrucktiefe-
Last-Trajektorien auf Effekte zu untersuchen, die sich auf die unterschiedlichen
Verfestigungen zuriickfiihren lassen. Diese Effekte werden zur Bildung geeigneter Mafle
herangezogen, welche zur eindeutigen Ermittlung der Materialparameter geeignet sind.
Der Zusammenhang zwischen diesen MaBen und den gesuchten Materialparametern
wird zunichst punktweise aus Eindrucksimulationen ermittelt und anschlieSend durch
Neuronale Netze als kontinuierliche Funktion représentiert. Somit kann aus einer
gegebenen Eindrucktiefe-Last-Trajektorie quasi per Tastendruck der zugeordnete Satz

an Materialparametern ermittelt werden.

Die typische Anwendung von Eindruckexperimenten ist die Ermittlung mechanischer
Eigenschaften diinner Schichten. Diesem Problem widmet sich das letzte Kapitel. Zur
Ermittlung der Schichteigenschaften mit dem Kugeleindruckexperiment ist es notwen-
dig, die Einfliisse des sich unter der Schicht befindlichen Substrates aus der gemessenen
Eindrucktiefe-Last-Trajektorie des Schicht-Substrat-Verbundes zu eliminieren. Fiir die
Separation der Schichteigenschaften wird eine fiktive Eindrucktiefe-Last-Trajektorie ei-
nes halbunendlichen Kérpers eingefiihrt, der dasselbe Materialverhalten wie das Schicht-
material aufweisen soll. Mit Hilfe eines Neuronalen Netzes werden die Eindrucktiefe-
Last-Trajektorien des Schicht-Substrat-Verbundes und des unbeschichteten Substrates
auf die fiktive Eindrucktiefe-Last-Trajektorie des Schichtmaterials abgebildet. Aus dieser
kénnen anschlieend mit dem in Kapitel 5 entwickelten Verfahren die Materialparameter
der Schicht gewonnen werden.

1.4 Allgemeine Angaben — Beziehungen

Den Schwerpunkt dieser Arbeit stellen Anwendungen Neuronaler Netze bei nichtlinearen
Problemen der Mechanik dar. Zur besseren Verstdndlichkeit sollen zunéchst die verwen-
deten Grundlagen der Kontinuumsmechanik skizziert werden. Zur Einfithrung der meist
tensoriellen Groflen wird in den folgenden Abschnitten auf die wichtigsten Rechenregeln,
die Beschreibung der Deformation und das Konzept der dualen Variablen eingegangen.

1.4.1 Rechenregeln mit Tensoren

Tensoren werden durch Fettdruck gekennzeichnet. Unterschieden wird dabei zwischen
Tensoren 1. Stufe (Vektoren) a = a;e;, Tensoren 2. Stufe A = A;je; ® e; und
Tensoren 4. Stufe A = Ajjue @ e; ® e, @ €, wobei das orthogonale kartesische



Basissystem durch die linear unabhingigen Basisvektoren e;, + = 1,2,3 aufgespannt

wird. Bei Indexschreibweise gilt die Einstein’sche Summationskonvention. Fiir weitere

Erlduterungen sei auf Lehrbiicher von De Boer [8] und Klingbeil [65] verwiesen.

Es gelten die Beziehungen:
1=4;e;Re
€ =0;j0mneiRe,Qe;Qe,
grad(-) = £.(-)
() =50
Sp A = A;
AT=A4,e;Q¢€;
AP =A — ;—’(Sp Al
A7l (AAT1=1)
a®b
A®B
Ab = A;b;e;

AB = A;;Bjre; ® e
a-b=q;;

A-B=Sp (ABT) = 4B,
A=VA. A

A[B] = AjjuBue; ®e;

1.4.2 Kinematik

Einheitstensor 2. Stufe

Einheitstensor 4. Stufe

Gradient beziiglich der Momentankonfiguration
Materielle Zeitableitung

Spur des Tensors zweiter Stufe A

Transposition von A

Deviator von A

Inverse von A

Dyadisches Produkt zweier Vektoren

Dyadisches Produkt zweier Tensoren zweiter Stufe
Anwendung des Tensors zweiter Stufe A

auf den Vektor b

Multiplikative Verkniipfung zweier Tensoren 2. Stufe
Skalarprodukt zweier Vektoren

Skalarprodukt zweier Tensoren 2. Stufe
Euklidische Norm von A

Anwendung des Tensors 4. Stufe A

auf den Tensor 2. Stufe B

Ein Korper ist gegeben durch eine Menge von materiellen Punkten. Jeder dieser ma-

teriellen Punkte ist gekennzeichnet durch einen Ortsvektor X in der undeformierten

Referenzkonfiguration Ry. Es wird angenommen, dafl der Raumbereich in Ry zur Zeit

t = 0 vom materiellen Kérper angenommen wird. Zur Beschreibung der Deformation

wird die Bewegung der materiellen Punkte in die Momentankonfiguration R; betrachtet,

die zu jedem beliebigen Zeitpunkt ¢ durch den Ortsvektor x(X,t) gegeben ist:

x: (X,1) = x =x%(X,t).

(1.1)
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Fiir einen festen Zeitpunkt ¢ ist die Inverse von % gegeben mit X = X(x,t). Der Ver-
schiebungsvektor berechnet sich nach

u=a(X,t) =x(X,t) - X. (1.2)

Der Deformationsgradient

L 0x(X,1)
e (1.3)

beschreibt die Veformung einer materiellen Linie durch einen betrachteten materiellen
Punkt als erstes Glied einer Taylor-Reihe

_0x(X,1)

und charakterisiert damit zu einem beliebigen aber festen Zeitpunkt ¢ die Deforma-
tion in der Umgebung eines materiellen Punktes. Aus Gleichung (1.4) folgt direkt die
Eigenschaft des Deformationsgradienten, einen Tangentenvektor dX der Referenzkonfi-
guration in den zugehdrigen Tangentenvektor dx der Momentankonfiguration zu trans-

formieren:

dx =FdX . (1.5)
Dies legt ein Verzerrungsmafl der Form

A= %(dx-dx—dX-dX) (1.6)
nahe, das mit (1.5) in die Form

A =dX-EdX (1.7)

gebracht werden kann. Der Green’sche Verzerrungstensor

B = (FF - 1) (1.8)
bezieht sich auf die Referenzkonfiguration und besitzt somit spezielle Invarianzeigen-
schaften (siehe nichsten Abschnitt).

Andere Verzerrungsmafie konnen z.B. unter Verwendung von Normalen an materielle
Flichen gewonnen werden. Es kann gezeigt werden, dafl die Normale N einer materiellen
Fliche in Ry in die zugehorige Normale nach

n=F"'N (1.9)
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in R; transformiert wird. Somit ergibt sich aus dem zugehoérigen Verzerrungsmafl

6::%(n-n—N-N)=N-sN (1.10)

der Piola Verzerrungstensor
1 —1pT-1
€= E(F F'——-1). (1.11)

Verzerrungsmafle auf der Basis von A werden als zugehorige der Familie 1 bezeichnet,
wéahrend diejenigen auf der Basis von 4 als Verzerrungsmafle der Familie 2 bezeichnet
werden. Die folgenden Betrachtungen werden stellvertretend nur fiir Familie 1 durch-
gefiihrt.

1.4.3 Duale Dehnungs- und Spannungsvariablen

Bei der Formulierung konstitutiver Gleichungen in der Plastizitdt in Verbindung mit
groBen Deformationen sollten Dehnungs- und Spannungsgréfen sowie die damit verbun-
denen Raten entsprechend dem Konzept der dualen Variablen gewihlt werden. Dieses
Konzept wurde von HAUPT & TSAKMAKIS [36] eingefiihrt und weiterentwickelt (siehe
[37]). Einige mathematische Aspekte wurden von SVENDSEN & TSAKMAKIS [106] aus
der Sicht der lokalen differentialgeometrischen Formulierung der Theorie diskutiert. Es
sei anzumerken, dal das Konzept der dualen Variablen sich von der bekannten Methode
der konjugierten Variablen unterscheidet (siehe [37]).

Mit der Geschwindigkeit eines materiellen Punktes

d . . _
V= EX(X, t) = v(X,t) = v(x,1) (1.12)

folgt fiir die materielle Zeitableitung des Deformationsgradienten

.0 [ox) oV
F=o (a_x> =5 F=LF. (1.13)

Der riumliche Geschwindigkeitsgradient L = FF~! kann additiv zerlegt werden nach
L=D+W (1.14)

in den symmetrischen Dehnungsgeschwindigkeitstensor D := (L + L) und den anti-
symmetrischen Wirbeltensor W := (L — L7).
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Bei groflen Deformationen wird von der multiplikativen Zerlegung des Deformationsgra-
dienten

F =F,F, (1.15)

in einen reversiblen elastischen Anteil F, und einen irreversiblen Anteil F,, ausgegangen.
Die multiplikative Zerlegung des Deformationsgradienten definiert eine spannungsfreie,
lokal entlastete Zwischenkonfiguration R, die i.a. nicht kompatibel ist. Die Zwischen-
konfiguration kann durch Einfiigen eines orthogonalen Tensors Q, QT = Q7!, detQ =1
beliebig gedreht werden, womit weitere mogliche Zwischenkonfigurationen entstehen:

F =F.QQ'F, = F.F; (1.16)
mit

F: = F.Q, (1.17)

Fr = Q'F,. (1.18)

Diese unbestimmte Starrkérperrotation in R, begriindet das Invarianzpostulat von
Green & Naghdi, welches die Invarianz der konstitutiven Beziehungen gegen beliebige
Rotationen der Zwischenkonfiguration fordert und somit eine Restriktion an die Mate-
rialgleichungen darstellt [30].

Analog zu (1.7) lassen sich unter Verwendung von (1.15) zwei Verzerrungstensoren
beziiglich der Zwischen- bzw. Momentankonfiguration ableiten:

A =dX EdX = dk - I'dk = dx - Adx , (1.19)
mit
N 1 I
I = J(FF.—F,7'F1), (1.20)
1
A = 5(1 — FT1F7Y) (1.21)

Ebenso wie Verzerrungstensoren existieren auch unterschiedliche Spannungstensoren,
wodurch eine Vielzahl von Mdoglichkeiten entsteht, Verzerrungs- und Spannungsten-
soren zu verkniipfen sowie deren Geschwindigkeiten zu definieren. Eine systematische
Vorgehensweise ist durch das Konzept der dualen Variablen von HAUPT & TSAKMAKIS
gegeben [36, 37, 111]. Darin werden alle Tensoren von skalaren GréBen abgeleitet, die
als forminvariant beziiglich der gewihlten Konfiguration definiert werden.
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Verzerrungstensoren der Familie 1 leiten sich nach diesem Konzept entsprechend (1.19)
aus A ab. Deren Raten entstehen aus der Invarianzforderung beziiglich A gegeniiber
einem Wechsel der zugrundegelegten Konfiguration:

. . 2 A

A =dX -EdX = dx T' dx = dx- A dx (1.22)
mit

2 B P

I' .= T+LT+TIL,, (1.23)

A .

A = A+LTA+AL=D. (1.24)

In analoger Weise lassen sich VerzerrungsmaBe definieren, die den reversiblen bzw. irre-
versiblen Anteil der Deformation charakterisieren, wenn die Invarianz beziiglich A, bzw.
A, mit A = A, + A, gefordert wird (siehe [36]). Fiir die Zwischenkonfiguration erhilt

man z.B.

A=A+1D,, A,=dx -Tdx, A,=dx Tydx, (1.25)
mit

i i i ~ s i 1 T-112—1

=P +T,, L= (FF.-1), Iy:=_(1-F'F"). (1.26)

Analog zu (1.22) folgen die objektiven Ableitungen aus der Invarianz beziiglich A, bzw.
A

Ap. Speziell fiir f‘p kann gezeigt werden, dafl

[y FY >

2 A . 1
pi=T, + LT, + L, =D, = 5o+ LY, (1.27)
wobei
L,=F,F!. (1.28)

In der Momentankonfiguration ergibt die Zerlegung

1 1
A=A +A,, A, = 5(1 —FI7'F]Y, A, = 5(FeT—lF;1 — FT-1F~1) | (1.29)

Die Wahl des zugehorigen Spannungstensors erfolgt iiber die Forderung der Invarianz
der spezifischen Spannungsleistung pro Volumeneinheit in Ry: poW = S - D, wobei

S := (detF)T (1.30)
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den gewichteten Cauchy’schen und T den Cauchy’schen Spannungstensor bezeichnet.
Damit ergeben sich die dualen Dehnungsgeschwindigkeiten und Spannungstensoren zu

- . . 4 A
S-D=T-E=T-T=S-A, (1.31)

mit dem zweiten Piola-Kirchhoff Spannungstensor in der Zwischenkonfiguration T und
dem zweiten Piola-Kirchhoff Spannungstensor T in der Bezugskonfiguration:

=

= F7ISFT (1.32)
T := F;'SFI!. (1.33)

Analog zu den Verzerrungstensoren werden die objektiven Ableitungen fiir die Span-
nungstensoren anhand der Invarianzforderung beziiglich poW gebildet. Fiir die Zwischen-
und Momentankonfiguration resultieren die Oldroyd-Ableitungen

T-L,T-TL!, (1.34)

wn< <
i

= S—LS—-SLT. (1.35)



2 Einfiihrung in Optimierungsverfahren

und Neuronale Netze

Die Anwendung von Optimierungsverfahren in der Mechanik beschrénkt sich in der
Regel auf die Lésung inverser Probleme, wie z.B. Spannungsminimierung, Gewichts-
reduktion, Parameteridentifikation. Neuronale Netze kénnen sowohl direkte Probleme
(Voraussage des mechanischen Verhaltens) als auch inverse Probleme (Identifikation)
l6sen. Zur Bearbeitung von Optimierungsaufgaben kénnen Neuronale Netze und Op-
timierungsverfahren kombiniert werden. In diesem Kapitel werden die Grundlagen der
Optimierungsverfahren und der Neuronalen Netze ausfiihrlich erldutert und deren Ei-
genschaften mit Hilfe von Beispielen dargestellt.

2.1 Direktes und inverses mechanisches Problem

Ein mechanisches Problem wird durch die Geometrie, das Materialverhalten sowie die
Randbedingungen definiert. Die Geometrie zu Beginn der Belastung zur Zeit £ = 0 wird
als Referenzkonfiguration Ry bezeichnet. Bei einem Experiment ist das Materialverhal-
ten durch den Werkstoff vorgegeben, wobei neben der chemischen Zusammensetzung
noch viele weitere Abhéngigkeiten bestehen, wie z.B. von dem Herstellungsverfahren,
den Lagerungsbedingungen, dem Umgebungsmedium sowie Beanspruchungen durch Be-
arbeitung, Montage und Betrieb. Unter Beanspruchungen durch Montage zdhlen u.a.
solche, wie sie durch thermische (Presspassungen, Schweiflen) oder plastische Montage-
verfahren (Nieten, Biegen) entstehen. Bei der Anwendung von Berechnungsmethoden
wird das mechanische Verhalten des Werkstoffs durch ein Materialmodell beschrieben,
in welchem die beobachtbaren Phinomene in mathematischer Form abstrahiert wer-
den. Die einzelnen Modellgleichungen definieren die Erscheinungsform der Effekte (z.B.
Nichtlinearitét, Sittigung, Kopplungen). Die quantitative Charakterisierung wird mit
den in den Gleichungen enthaltenen Materialparametern vorgenommen, welche durch
den Vektor q gegeben sind. Die Randbedingungen kénnen sowohl in der Amplitude als
auch beziiglich des belasteten Gebietes zeitlich verénderlich sein. In der Regel konnen die
Randbedingungen durch einen zeitabhingigen Vektor endlicher Gréfie, in Form der Last-
geschichte P(1) definiert werden, wobei die einzelnen Komponenten einem bestimmten
Gebiet (Punkt, Linie, Fliche, Volumen) des Kérpers zugeordnet sind.

15
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2.1.1 Direktes Problem

Das direkte mechanische Problem sei durch das Funktional F
S(t) = F::O {R07 q, P(T)} (21)

in Abhéngigkeit von der Geometrie Ry, den Materialparametern q sowie der Lastge-
schichte P(7) definiert. Das betrachtete Funktional F kann durch ein Experiment, eine
analytische Losung oder ein numerisches Verfahren gegeben sein. Im Falle elastischen
Materialverhaltens degeneriert das Funktional F zu einer Funktion, da die Lésung weg-
unabhiingig ist und somit nicht von der Vorgeschichte P(7), sondern nur von der aktu-
ellen Belastung P(f) abhéngt.

Die Argumente des Funktionals F werden als Fingangsgrifien des direkten Problems
bezeichnet, wihrend die Ausgangsgrifien des Losungsverfahrens meist in Form eines
Verschiebungsfeldes, eines Verzerrungsfeldes oder eines Spannungsfeldes ermittelt wer-
den.

Die Grofle S soll hierbei nur diejenige Ausgangsgrofle reprisentieren, die fiir den Be-
trachter relevant ist. Zum Beispiel kann § die Verschiebung eines Punktes in der Sym-
metrieachse oder die resultierende Kraft sein, welche die Antwort eines u.U. kompli-
zierten mechanischen Systems charakterisiert. Im folgenden wird S als Systemantwort
bezeichnet.

2.1.2 Inverses Problem

Ein inverses Problems basiert auf der Fragestellung nach dem Wert einer oder mehre-
rer EingangsgroBen. Jedes der drei Argumente Ry, q oder P(7) kann Gegenstand eines
inversen Problems sein, d.h. es wird danach gefragt, wie der Koérper vor der Belastung
aussah, welches Materialverhalten der Korper besitzt oder welche Lastgeschichte auf den
Korper eingewirkt hat. Fiir jedes dieser drei Typen inverser Probleme sind Beispiele in
der Literatur zu finden. Die Frage nach der Referenzkonfiguration findet hdufig Anwen-
dung bei der Detektion von Rissen im Inneren eines Korpers mit Ultraschall [14, 117).
Die Identifikation der Materialparameter als bekanntestes inverses Problem wurde z.B.
in [77, 98, 117] diskutiert. Nach der korrekten Lastgeschichte wird z.B. dann gesucht,
wenn ein Halbzeug, z.B. beim Walzen [110, 63], in eine gewiinschte Geometrie umgeformt
werden soll.

Voraussetzungen zur Losung des inversen Problems sind neben der notwendigen Existenz
und Eindeutigkeit die stetige Abhéingigkeit sowie die Vollstéindigkeit der Daten [77, S.
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16]. In vielen Féllen kénnen diese Bedingungen durch gezielte Wahl der Prozefifithrung
P(7) und der meBbaren Gréflen S erfiillt werden.

Identifikation der Materialparameter

Das klassische inverse Problem in der Mechanik ist die Ermittlung von Materialparame-
tern aus Experimenten. Im folgenden wird vorausgesetzt, dafl die Methode zur Lésung
des direkten Problems (2.1) verfiigbar ist und die Losung existiert. Sind die Referenz-
konfiguration Ry sowie der ProzeB P(7) festgelegt, reduziert sich das Funktional F zu
einer Abbildung

s=8 (a,t) , (2.2)

wobei Ry und P(7) als Konstanten in S enthalten sind.

Weder bei der experimentellen noch bei der numerischen Realisierung stehen jedoch
unendlich viele Losungspunkte S zur Verfiigung. Vielmehr wird die betreffende Grofie
abgetastet, d.h. zu beliebigen aber festen, diskreten Zeitpunkten ¢;, + = 1.. Ny, ermittelt.
Somit ergibt sich der Lésungsvektor der Systemantwort von der Dimension N;:

S§=8(q), Si:=8(q,t). (2.3)

Das zugehorige inverse Problem besteht darin, fiir eine gegebene Systemantwort 8, die
zugehorigen Materialparameter q nach

a=5"(s) (2.4)

zu bestimmen. Hierbei kann die Eindeutigkeit von S und die Vollstédndigkeit von &
in vielen Féllen durch die Wahl eines geeigneten Prozesses P(7) erreicht werden, wie es
z.B. in den Kapiteln 4 und 5 gezeigt wird.

Mefifehler

Eine gemessene Systemantwort & enthlt i.a. MeBfehler unterschiedlicher Natur. Ne-
ben dem begrenzten Auflésungsvermégen der Sensoren sind Fehlerfortpflanzung in der
MeBkette sowie der Einflufl von Stérungen durch die Umgebung an verschiedenen Stellen
der Meflkette, wie z.B. Temperatur, Luftfeuchte und elektromagnetische Einfliisse, fiir
die letztendlich in der gemessenen Systemantwort enthaltenen Fehler verantwortlich.

Meffehler, die ein zuféllig um den korrekten Wert schwankendes Signal erzeugen, kénnen
durch Mittelung weitestgehend eliminiert werden. Andere Fehler, wie z.B. Drift oder ein
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systematischer Fehler miissen durch geeignete Kompensationen (z.B. Vollbriickenschal-
tung) oder Korrekturen (z.B. Messen der Temperatur) beseitigt werden.

Eine weitere Quelle von Unsicherheiten ist die Streuung der Materialeigenschaften
selbst. Wird mehr als eine Probe zur Identifikation eines Parametersatzes verwendet, ist
grundsétzlich zu berticksichtigen, daf jede Probe einen anderen Materialparametersatz
reprasentiert. Werden mehrere Experimente durchgefiihrt, um aufgrund unterschiedli-
cher Lastgeschichten bestimmte Teile des Parametersatzes identifizieren zu konnen, kann
nicht zwingend vorausgesetzt werden, dafl der jeweils nicht sichtbare Teil des Parame-
tersatzes demjenigen entspricht, der aus den anderen Experimenten hervorgeht.

So hat z.B. MAHNKEN einen Parametersatz aus jeweils einem Kriechexperiment bei
verschiedenen Temperaturen bzw. Nennspannungen ermittelt (siehe [77, S. 76-81]).
Die Temperaturabhéngigkeit bzw. die Abhéngigkeit von der Nennspannung wird je-
doch durch Materialparameter beschrieben, womit eine eventuelle Streuung der Mate-
rialeigenschaften von Probe zu Probe von dem Optimierungsverfahren als Effekt der
Materialparameter interpretiert wird. Dasselbe gilt auch fiir die Arbeit von YAGAWA
& OKuUDA [117], in der die Materialparameter aus einem Zugexperiment und einem
zyklischen Experiment ermittelt werden.

Um solche Fehlereinfliisse zu vermeiden, hat SCHWERTEL [98, S. 58] jedes Experiment
mehrfach durchgefiihrt sowie in der Zielfunktion verschiedene Experimente unterschied-
lich gewichtet, um so fiir den zu identifizierenden Materialparametersatz den robusteren
Zugexperimenten und zyklischen Experimente gegeniiber den stark streuenden Kriech-
experimenten mehr Bedeutung beizumessen.

Die vorliegende Arbeit hat das Ziel, die betreffenden Materialparameter moglichst aus ei-
nem einzigen Experiment zu ermitteln. Gelingt dies, ist es mdglich, die Streuung der Ma-
terialeigenschaften verschiedener Proben auf die Streuung der zugeordneten Parameter
abzubilden. Eine weitere mogliche Vorgehensweise wird von SEIBERT ET AL. [99] vorge-
schlagen, wobei Optimierungsverfahren und statistische Methoden auf unterschiedliche
Experimente angewendet werden. Kénnen den Materialparametern statistische Vertei-
lungen zugeordnet werden, so ist es auf diese Weise moglich, die Materialstreuung bei
der Auslegung mit z.B. stochastischen Finiten Elementen zu beriicksichtigen.

Modellabweichung

Ein realer Werkstoff 148t sich auch durch sehr komplizierte Materialmodelle nur nihe-
rungsweise in seinem komplexen Verhalten beschreiben. Somit besteht immer ein Un-

terschied zwischen der gemessenen Systemantwort & und der daran anzupassenden
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~

Systemantwort des Modells S(q).

Die Modellabweichung kann zum Beispiel durch eine Erhéhung der Zahl an inneren
Variablen, einer Beriicksichtigung von Nichtlinearitdten (Armstrong-Frederick-Ansatz)
oder der Verwendung von mehr als einer kinematischen Verfestigung im Stoffgesetz

reduziert werden.

Die Frage ist jedoch, welchen Einflul der Modellabweichung auf die ermittelten Ma-
terialparameter hat. Im konkreten Fall der viskoplastischen Stoffmodelle mit einer ki-
nematischen Verfestigung besteht z.B. die Gefahr, dafl aufgrund des stark nichtlinearen
Verfestigungsverhaltens zu Beginn eine experimentell gemessene Zugkurve mit einer sehr

viel héheren viskosen Uberspannung, als tatséichlich vorhanden, besser beschrieben wird.

Es ist daher von Bedeutung, durchaus Abweichungen zwischen der gemessenen und der
vom Modell erzeugten Systemantwort zu akzeptieren, um eine physikalisch sinnvolle
Zuordnung der Materialparameter zu gewéhrleisten.

2.1.3 Verifikation und Validierung

Bei der Beurteilung der Qualitidt einer Methode werden die Schritte Verifikation und
Validierung unterschieden (siehe z.B. [77, S. 27] und die dort zitierte Literatur).

Bei der Verifikation wird die Frage nach der Korrektheit eines Arbeitsschrittes in Bezug
auf seine Vorgaben beantwortet. Fiir die vorliegende Arbeit stellt die Verifikation die
Uberpriifung einer Identifikationsmethode mit Daten desselben Prozesses dar, welcher
zur Erstellung der Identifikationsmethode verwendet wurde. Lediglich die auszuwerten-
den Parametersdtze sind dabei bisher nicht verwendet worden.

Die Validierung ist eine iibergeordnete Kontrolle beziiglich der Allgemeingiiltigkeit der
Methode. Hier kénnen zwei Fragestellungen betrachtet werden. Zum einen ist es von
Interesse, inwieweit die Identifikationsmethode invariant gegeniiber einer Anderung der
verwendeten Lastgeschichte ist, z.B. Zyklierung mit unterschiedlicher Dehnungsampli-
tude oder unterschiedlichen Geschwindigkeiten. Zum anderen ist zu priifen, inwieweit
die ermittelten Materialparameter in der Lage sind, das Werkstoffverhalten fiir andere
Lastgeschichten vorauszusagen.
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2.2 Optimierungsverfahren

Mit der Verwendung von Optimierungsverfahren wird die Bestimmung des Parameter-
satzes q durch Minimierung der Zielfunktion E(q) bei gegebenem Ry und P(7)

2

|3 — S(q)H —  min (2.5)

N =

E(q) =

durchgefiihrt, wobei 8 die experimentell gemessene und S(q) die numerisch berechnete
Systemantwort fiir den Prozefl P(7) darstellt.

Die in der Literatur beschriebenen Verfahren kénnen in deterministische und stocha-
stische Verfahren unterschieden werden [97]. Im Fall deterministischer Verfahren wird
der Gradient der Zielfunktion nach dem Parametervektor gebildet. Das Minimum ist
erreicht, wenn es gelingt, den Parametervektor so zu wéhlen, dal der Gradient zu null
wird (s. Abb. 2.1). Die deterministischen Verfahren weisen jedoch Nachteile auf. Liegt
ein lokales Minimum vor, so kann ein deterministisches Verfahren darin gefangen bleiben
(s. Abb. 2.2a).

dE/dg < 0 dE/dg > 0

dE/dq =0

q

Abbildung 2.1: Auffinden des Minimums der Zielfunktion E anhand des Gradienten dE/dq.

Hier fiihren z.B. mehrere Optimierungsldufe von verschiedenen Startpunkten aus zu ver-
schiedenen Minima. Es mufl angenommen werden, dafl der kleinste Wert der Zielfunktion
tatsédchlich dem globalen Minimum entspricht.

Die stochastischen Verfahren sind im Gegensatz zu den deterministischen Vorgehens-
weisen geeignet, aus lokalen Minima herauszuspringen und das globale Minimum zu
finden. Zusédtzlich beeinfluft Mefirauschen nicht den Losungspunkt, sondern lediglich
die Konvergenzgeschwindigkeit [97].
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lokales

Minimum \  Minimum indifferent |

P e
zuféllige Stérungen

q q

Abbildung 2.2: Fiir Optimierungsverfahren problematische Situationen: a) lokales Minimum;
b) indifferentes Minimum.

Eine vollig andere Situation liegt bei einem indifferenten Minimum vor (s. Abb. 2.2b).
Hier wird von verschiedenen Startpunkten der gleiche Minimalwert der Zielfunktion bei
unterschiedlichen Werten von q festgestellt. Dies kann z.B. durch Unvollsténdigkeit der
Daten oder durch Nichteindeutigkeit verursacht werden. Die Indifferenzen bereiten be-
sonders dann Probleme, wenn experimentelle oder numerische Unsicherheiten die Werte
von & beeinflussen. Dadurch wird die Indifferenz durch zufillige Ereignisse zu einem

eindeutigen globalen Minimum, das sich meist am Rand des urspriinglich indifferenten
Bereiches befindet (s. Abb. 2.2b).

Liegt Unvollstédndigkeit der Daten vor, so enthilt die Zielfunktion keine Information, die
zur Festlegung eines Parameters benétigt wird (siehe Abb. 2.3a). Zum Beispiel kann auf-
grund eines Zugexperimentes die Querkontraktionszahl nur dann ermittelt werden, wenn
zusdtzlich zur Lingsdehnung auch die Querdehnung gemessen wird. Dagegen kann bei
Nichteindeutigkeit, wie z.B. in Abb. 2.3b dargestellt, eine Schar von Lésungen moglich
sein, wobei jedoch eine Abhéngigkeit von Parametern untereinander vorliegt, d.h. min-
destens zwei Parameter verhalten sich indifferent.

Bei der Parameteridentifikation hat MAHNKEN [77, S. 23] mittels Sensitivititsanalysen
oder durch Aufbringen von kiinstlichem Rauschen auf die MeBwerte einen Einblick in
die Robustheit des gefundenen Losungspunktes gewonnen. Fiir die gezielte Herstellung
der Eindeutigkeit und Vollstindigkeit gibt es bislang jedoch kein Konzept.

In der Behandlung von Eindeutigkeits- und Vollsténdigkeitsproblemen wurde in die-
ser Arbeit eine systematische Vorgehensweise entwickelt, die sich an der Struktur der
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a) CI1 b) ql

dE/dg,>0  dE/dg,=0

dE/dq,<0  dE/dg,=0

d; a,
Abbildung 2.3: Mégliche Ursachen fiir Indifferenz: a) Unvollstandigkeit; b) Nichteindeutigkeit.

Differentialgleichungen des konstitutiven Modells orientiert. Dabei werden sowohl der
ProzeB P(7) als auch die Auswahl der charakteristischen Daten S gezielt vorgenom-
men, so dafl sowohl die Eindeutigkeit als auch die Vollsténdigkeit des Problems, soweit
moglich, von vornherein gewihrleistet werden kann. Hierfiir ist jedoch die Vertrautheit
mit der Struktur des Materialmodells erforderlich.

2.2.1 Deterministische Optimierungsverfahren

Die deterministischen Verfahren sind dadurch gekennzeichnet, dal nach jeder Iteration
der Gradient der Zielfunktion E nach dem Parametervektor q

OE
g(q) :=gradE(q) oder g,:= Ba. (2.6)
j
gebildet werden muB. Aus (2.5) und (2.3) folgt direkt
oE X, L 88 (q,t;)
= L )y 2.7

d.h. neben der Abweichung zwischen den Mefldaten und der simulierten Systemantwort
muf} zusdtzlich der Gradient der Systemantwort nach dem Parametervektor ermittelt
werden.

Hierfiir kommen drei Moglichkeiten in Betracht, die anhand eines einfachen Beispiels
erldutert werden sollen. Die Systemantwort S := y sei gegeben als Losung der Differen-
tialgleichung

y=qi—giy, y(0)=0. (2.8)



23

A) Analytische Bestimmung des Gradienten

Zur analytischen Ermittlung von

e =S i) 202 >

wird sowohl die Lésung ¢ in den Punkten z;, als auch der Gradient der Funktion § im
Punkt z; nach dem Parametervektor q benétigt. Durch Integration von (2.8) erhélt man

y=4(q,z) = Z—; (1 - e‘m) : (2.10)

Der Gradient von y nach q berechnet sich aus (2.10) zu

oy 1 (1 — e922)

- ( . _ (2.11)
a

B) Rekursive Ermittlung wihrend der numerischen Integration

Ist eine analytische Integration nicht durchfiihrbar, so muf} die Differentialgleichung nu-
merisch integriert werden. Auf die verschiedenen Integrationsverfahren soll hier nicht
eingegangen werden, da sie sich lediglich durch die Wahl der Stiitzpunkte und der Ge-
wichtung der dort ermittelten Ergebnisse unterscheiden. Aus Griinden der Ubersichtlich-
keit soll das Problem (2.8) stellvertretend mittels finiten Vorwértsdifferenzen integriert

werden, womit die Iterationsvorschrift

Ay=qAz —@Azyr, y0=0, Ay=yp1— % (2.12)
beziehungsweise
Ur+1 = Yu(l — @Az) + @Az, y=0 (2.13)

folgt. Die rekursive Ermittlungsvorschrift fiir den Gradienten im Schritt k£ + 1 ist somit
gegeben mit

OYk+1 (1- (IQAIE)%% + Az % _(0 (2.14)
9q  \ (1-@Az)2% —Asy, ) 8q \ 0 |

unter Verwendung des Gradienten im Schritt £. Fiir eine formalisierte Vorgehensweise im
Zusammenhang mit der Integration von konstitutiven Gleichungen unter Verwendung
der Mittelpunktsregel sei auf die Arbeiten von MAHNKEN und MAHNKEN & STEIN
verwiesen [75, 76].
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Da die rekursive Ermittlung an die numerische Implementation des Integrationsalgorith-
mus gebunden ist, ist fiir deren Verwirklichung ein Eingriff in den betreffenden Quellcode
notwendig. Im Fall von Finite Elemente Programmen sind hierfiir umfassende Kennt-
nisse beziiglich Programmstruktur, Variablenmanagment und Implementation des Inte-
grationsverfahrens notwendig. Besteht keine Moglichkeit, in den Integrationsalgorithmus
einzugreifen, z.B. bei fest implementierten Standardroutinen, so mufl der Gradient nach
dem Parametervektor vollstindig numerisch bestimmt werden.

Es ist anzumerken, dafl die Vorgehensweise zur rekursiven Ermittlung des Gradien-
ten nach den Materialparametern zu zusétzlichen Differentialgleichungen fiihrt, welche
das Differentialgleichungssystem unter Umstidnden sehr steif machen kénnen und so-
mit die Rechenzeit erheblich erh6hen kénnen. Dies wurde z.B. von SCHWERTEL fiir das
Chaboche-Modell bei kleinen Exponenten in den statischen Erholungstermen beobach-
tet, weswegen die Gradientenermittlung schliellich rein numerisch durchgefiihrt wurde
[98, S. 78-81].

C) Numerische Ermittlung

Fiir die vollstdndige numerische Ermittlung werden sukzessive die einzelnen Parameter
um einen kleinen Wert d variiert und anhand der Verdnderung der Systemantwort die
Gradienteninformation gebildet. Dies bedeutet bei /N, Materialparametern, dafl N, + 1

Simulationen benétigt werden, wenn der Gradient nach
@ ~ y(q17"'7qj+d7"'7qu) _y(q17"'7qj7"'7qu)

~ 2.15
o0 : (2.15)
berechnet wird. Der Fehler ist hierbei
d 0%§
N - 2.16
77 20q (2.16)
Die Wahl von symmetrischen Stiitzpunkten um den Ausgangspunkt
J gt d, ... — ceyqi—d, ...
3_y ~ y(qh 7q] + ’ 7qu) y(qh 7q] ’ 7(]Nq) (217)

Jg; 2d
ergibt 2NV, Simulationen, wobei der Fehler erst bei den Gliedern 3. Ordnung beginnt, da
sich die Fehler 2. Ordnung aufheben. Fiir das obige Beispiel (2.8) zeigt ein Vergleich der
drei Varianten in Abb. 2.4, da§ die mit den in B) und C) beschriebenen Verfahren und
die analytisch ermittelten Werte deckungsgleiche Ergebnisse liefern. Bei Betrachtung der
verbrauchten Rechenzeit spiegelt sich jedoch der steigende Aufwand in den Verhéltnissen

ttL:qu—l—l, ttlfoNq (2.18)

wieder (zu den Bezeichnungen siehe Abb. 2.4).
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Abbildung 2.4: Vergleich der Methoden zur Bestimmung des Gradienten Jy/dg; fiir ¢; =
10, g2 = 2 (a: analytisch, r: rekursiv, nl: numerisch mit (g; + d,q;), n2: numerisch mit

(g; + d,q; — d)).

Gradientenverfahren (GV)

Die einfachste Version der Gradientenverfahren wird auch als Methode des steilsten
Abstieges bezeichnet. Mit Kenntnis des Gradienten g, definiert in (2.6), wird £ vom
aktuellen Punkt q ausgehend in entgegengesetzter Richtung des Gradienten (siehe Ab-
bildungen 2.1, 2.5) nach der Vorschrift

Qr+1 = dk — g(qr) (2.19)

verkleinert. Im allgemeinen Fall ist der Gradient entlang des Pfades ins Minimum nicht
konstant, so daf viele kleine etwa senkrecht aufeinander stehende Schritte notwendig
sind, um ins Minimum zu gelangen (s. auch [13]). Dadurch ist die Konvergenzgeschwin-
digkeit gering. Zur Abschwichung dieses Verhaltens kann eine Ddmpfung in der Form

Qo1 = A — og(qr) + Blar — qe—1) (2.20)

eingefithrt werden. Die Parameter o und 3 miissen empirisch festgelegt werden, wo-
bei notwendig 0 < 3 < 1 sein muf}, damit das Verfahren konvergieren kann. Fiir zu
grole Werte «, § konnen Oszillationen auftreten, wihrend fiir zu kleine Werte die
Konvergenzgeschwindigkeit unbefriedigend ist. Neben dieser einfachen M&glichkeit, eine
Verbesserung des Gradientenverfahrens zu erreichen, gibt es noch eine Reihe weiterer
Moglichkeiten, wie sie z.B. in [77, S. 20-21] dargestellt sind.
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Min

a,

Abbildung 2.5: Skizze der Trajektorie des Gradientenverfahrens ohne Dampfung im zweidi-
mensionalen Fall.

Methode der konjugierten Gradienten (CG)

Diese im Vergleich zu herkémmlichen Gradientenverfahren elegante Methode verwendet
konjugierte Gradienten, die fiir eine Fehlerfliche quadratischer Form

E(q) = E(0) +g(0) -q + %q-G(O)q (2.21)

exakt ins Minimum fijthren (s. z.B. [13, 101]). Es wird fiir die Herleitung ohne Ein-
schrinkung der Allgemeinheit angenommen, dafl das Minimum sich im Punkt q = 0
befindet. Dies kann leicht durch eine geeignete Koordinatentransformation des Parame-
terraumes erreicht werden. Hierbei beschreibt

G = grad’E(q) = konst (2.22)
oder
O*FE
= = 2.23
G Paida, konst (2.23)

die Kriimmung im Minimum und wird auch als Hesse-Matrix bezeichnet. Ferner gilt,
daB g(0) der Gradient in q = 0 ist. Der Begriff konjugiert kann unter Verwendung der
Skizze in Abb. 2.6 folgendermafien motiviert werden.

Entlang der Richtung dy ergibt sich ein Minimum fiir £ im Punkt q;. Der Gradient g;
im Punkt q;

g1 = g(a1) =g(0) + Ga (2.24)
ist senkrecht zu dy, womit das Skalarprodukt verschwindet:

do - (g(0) + Gq,) = 0. (2.25)
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q
Y E = konst

g2

g1 do

A,

Abbildung 2.6: Skizze zur konjugierten Suchrichtung; die Komponenten von q seien g, und
qy-
Analog gilt fiir den Punkt qo

do - (g(0) + Gqz) = 0. (2.26)
Die Subtraktion beider Gleichungen liefert

do-G(q2—q1)=0. (2.27)

Die Richtung (g2 — q1), die direkt in das Minimum fithrt, wird als konjugiert zu der
Richtung dy bezeichnet.
Fiir zwei Punkte q; und q, sowie die Gradienten in diesen Punkten kénnen die Diffe-

renzen
Agq=qy—q, (2-28)
Ag =gy — g (2.29)

angegeben werden. Fiir die quadratische Fehlerfliche folgt
Ag = (g(0) + Gqz) — (g(0) + Gqi) = GAq. (2.30)

Ein Vektor dg, der senkrecht zu Ag ist, wére wegen (2.27) konjugiert zu Aq, da aufgrund
von (2.30)

do-Ag=d-GAq=0 (2.31)
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gilt. Gleichung (2.31) legt eine Methode zur Ermittlung konjugierter Richtungen ohne
die Kenntnis von G nahe, deren Schritte im folgenden beschrieben werden.

Mit der Methode der konjugierten Gradienten werden sukzessiv eindimensionale Mi-
nimierungen entlang einer konjugierten Richtung vorgenommen, wobei diese Richtung
nach jeder Iteration neu bestimmt wird (siehe Abb. 2.7).

ay
E = konst
d,
q
g2 y
Jo d:
[qo lgl do

A

Abbildung 2.7: Skizze der ersten lterationsschritte der Methode kunjugierter Gradienten fiir
eine nichtquadratische Fehlerflache.

Die erste Richtung ist dy = —gg, dem steilsten Abstiegsvektor an der Stelle qq. Das
Minimum entlang dieser Richtung sei an der Stelle q;, gegeben mit

q1 = do — Y080 = Qo + Yodo - (2.32)

Der Gradient in q; sei g;. Die nichste Suchrichtung d; soll konjugiert zu dg sein, wobei
diese gemafl den Abbildungen 2.6, 2.7 zwischen der alten Richtung dy und der Richtung
des steilsten Abstiegs —g; im Punkt q; liegen mu8. Sie kann daher als Linearkombination
der bisher bekannten Richtungen angenommen werden:

d, = —gi +ad, . (2.33)
Die Bedingung der Konjugiertheit (2.27) in Bezug auf (2.32) ist

d;-Gdy=d;-G(q; —qp) =0. (2.34)
Mit (2.33) folgt

(—g1 +ado) - G(a1 — qo) =0 (2.35)
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und unter Verwendung von (2.30) ergibt sich schlieflich

(—g1 +ado) - (g1 —g) =0. (2.36)

Da q; das Minimum entlang dy = —gy darstellt, ist die Richtung gy orthogonal zum
Gradienten g; in q, so dafl die Skalarprodukte g; - go und g; - dg verschwinden. Somit
ergibt sich durch Auflésen nach « die Beziehung

o=8"8L (2.37)
8o " 8o
Nach (2.33) und (2.37) folgt die neue konjugierte Richtung mit
d, = —g, + 8 81g (2.38)
8o * 8o
Dies kann fiir alle folgenden Iterationen durch die Gleichung
8k-1* 8k-1

verallgemeinert werden. Ein Iterationsschritt entspricht somit der Suche des Minimums
entlang dieser Richtung in Form eines geeigneten v, so dafl

k1 = A + de : E(qQr+1(7%)) — min. (2.40)

2.2.2 Stochastische Optimierungsverfahren

Bei stochastischen Optimierungsverfahren wird der Parameterraum in der Regel mit
einer Menge von Parametervektoren nach der Lage des Minimums durchsucht, deren
Komponenten sich nach statistischen GesetzméfBigkeiten verdndern konnen. Jeder ein-
zelne Parametervektor wird hierbei als Individuum bezeichnet. Die Giite eines jeden
Individuums wird mittels einer geeigneten Zielfunktion E, z.B. in der Form von (2.5),
beurteilt. Eine Population wird somit als eine Menge P von Ip Parametervektoren q,
definiert, wobei jeder Parametervektor q, ein Individuum dieser Population darstellt.
Ahnlich wie bei den deterministischen Optimierungsverfahren bestehen auch hier grofie
Freiheiten in der Gestaltung des Optimierungsalgorithmus, wodurch eine Fiille von
Vorschldgen in der Literatur existieren. Stellvertretend werden im folgenden zwei aus-
gewdhlte Verfahren vorgestellt, die sich deutlich voneinander unterscheiden.
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Evolutionsstrategie (ES)

Bei diesem auf SCHWEFEL [97] zuriickgehenden Verfahren werden aus einer gegebenen
Population neue Parameterséitze dhnlich wie bei der biologischen Evolution nach den
Regeln der Kreuzung und Mutation erzeugt. Zur Bildung der Startpopulation kénnen
die Komponenten aller Individuen zuféllig im mutmafBlichen Bereich belegt werden. Es
besteht aber auch die Méglichkeit, die Population ausgehend von einem sinnvollen Start-
parametersatz zu erzeugen, wobei z.B. um den Startpunkt komponentenweise normal-
verteilte Zufallszahlen verwendet werden. Es ist in diesem Fall zu beachten, dafl die Wahl
des Startpunktes bei nichteindeutigen Problemen das Endergebnis festlegen kann.
Jedem Individuum des aktuellen Iterationsschritts wird eine Uberlebenswahrscheinlich-
keit (fiir das folgende z.B. f(p) = 0.67) zugeordnet, wobei die Uberlebenswahrschein-
lichkeit fiir das Individuum mit der grofiten Giite (p=1) am hochsten ist. Um sich zur
Auffindung des Minimums im Parameterraum zu bewegen, werden aus den Exempla-
ren hochster Uberlebenswahrscheinlichkeit neue Individuen, sogenannte Nachkommen,
erzeugt. Die Population wird erneuert, indem eine gewisse Anzahl Iy der Individuen ge-
ringer Uberlebenswahrscheinlichkeit durch die Nachkommen derjenigen Individuen mit
hoher Uberlebenswahrscheinlichkeit (der Eltern) ersetzt wird. Auf diese Weise wird die
GroéBe Ip der Population konstant gehalten.

Bei der Kreuzung wird aus zwei entsprechend den Uberlebenswahrscheinlichkeiten
zufillig ausgewihlten Eltern

qa = (Qaly Qa27 Qa37 Qa47 .- ) ) (241)

qQp = (%17%27%37%47 .- ) ) (2-42)

ein Nachkomme erzeugt. Der hierfiir zu definierende Kreuzungsoperator X [q,, q] er-
zeugt einen neuen Nachkommen durch zufillige Wahl jeder Komponente aus den beiden
Elternteilen q, und q, mit gleicher Wahrscheinlichkeit, z.B.

Z.

13

Qab,x = X [da; @] =" (Gat; @2, Ga3 Gass G5, - - -) - (2.43)

Bei der Mutation wird aus einem einzigen Eltern-Parametersatz ein Nachkomme erzeugt,
was einer ungeschlechtlichen Vermehrung (z.B. Zellteilung bei Bakterien) entspricht. Die
Verdinderung des Erbgutes in der Natur erfolgt dabei infolge zufélliger duflerer Einfiisse.
Dies geschieht meist in einer chemisch aktiven Umgebung (kanzerogene Stoffe, Viren)

oder durch Strahlung. Der zu definierende Mutationsoperator wird somit alleine auf ein
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Individuum q, angewendet, wobei zufillig eine oder mehrere Komponenten veréndert
werden. Es wird unterschieden zwischen Addition einer Zufallszahl M [-]

qa,M+ = M+ [qa] Zé. (qah a2 + Rh Qa3;Ga4; - - ) (244)

und Ersetzen mit einer Zufallszahl M, ]

os]

z

Yo, M, = MT[qa] . (qa17 G025 903, R27 e ) y (245)

wobei R, und R, Zufallszahlen der selben Verteilung sind.

Bei den im folgenden beschriebenen Beispielen wurde mit einer Population von Ip = 20
Individuen gearbeitet, wobei Iy = 15 neue Nachkommen gebildet wurden. Die fiinf
Eltern wurden nach der Bildung von 14 Nachkommen durch Kreuzung der Mutation
unterzogen. Schlielich wurde in jedem Iterationsschritt zusétzlich ein Nachkomme vollig
neu ohne Beriicksichtigung der Eltern zuféllig erzeugt, was es erleichtert, aus lokalen
Minima herauszuspringen.

Schwarmsuche (SS)

Wie die Evolutionsstrategie ist diese Methode der Natur nachempfunden (siehe [101]).
Das Prinzip gleicht der Suche eines Bienenschwarms nach einer Wiese mit vielen Ho-
nigbliiten. Dabei nutzen die Bienen den siiflen Geruch als Ma$ fiir die Ndhe zum Honig.
Zunichst schwirmen alle Bienen in zufillige Richtungen aus. Nachdem sie eine gewisse
Distanz geflogen sind, kehren sie zum Ausgangspunkt zuriick. Der gesammelte Schwarm
folgt der Biene, die dem Honig am nichsten gekommen ist, bis zu deren urspriingli-
chen Zielpunkt. Von dort aus schwirmen wiederum alle in zuféllige Richtungen aus. Der
Prozef§ wiederholt sich, bis der Schwarm an der Honigwiese angekommen ist. Es ist zu
beachten, dafl die Flugweite mit der Anzahl der Iterationen abnehmen muf}, damit die
Bienen das Ziel mit einer moglichst geringen Iterationszahl finden kénnen.

Fiir die numerische Realisierung wird von einer Anfangsdistanz [ = [y < 1 ausgegangen,
wobei die Population durch Addition von Zufallsvektoren r, r; € [—I, 1] zum Startpunkt
gebildet wird:

d(k+1) = (k) T T (2.46)

Zu diesem Zweck miissen alle Komponenten ¢; von ihrem mutmafllichen Wertebereich
auf einen Bereich zwischen -1 und 1 abgebildet werden. Fiir alle Individuen wird der
Wert von E ermittelt. Ausgehend von demjenigen mit dem kleinsten Fehler werden
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erneut alle anderen Mitglieder der Population nach obiger Vorschrift erzeugt. Hierbei
wird die Intervallgrofle der Zufallszahlen durch die rekursive Vorschrift

Ly = Ui (2.47)

reduziert.

2.2.3 Vergleich der Optimierungsverfahren

Zum Vergleich der vorgestellten Optimierungsverfahren anhand eines konkreten Bei-
spiels wird die Funktion

S(q,t) = e 0t + et (2.48)

betrachtet. Die gemessene Systemantwort sei S (q,t) welcher ein Parametervektor
q = (0.4,0.5)T zugrundeliegt. Ausgehend von dem Startvektor qy = (0.2,0.6)7 soll der
korrekte Parametervektor durch Anpassen des Kurvenverlaufs mit den Optimierungs-
verfahren bestimmt werden (s. Abb. 2.8a). Die mit Kreisen markierte Kurve in Abb.
2.8a zeigt den Verlauf, der dem Startvektor qg entspricht und von dem anzupassenden
Verlauf, durch Quadrate markiert, abweicht.

Anhand des Vergleichs der verschiedenen Verfahren in Abb. 2.8 b wird deutlich, daf} die
Methode der konjugierten Gradienten (CG) und die Schwarmsuche (SS) nahezu direkt
ins Minimum fiihren. Das Gradientenverfahren (GV) zeigt eine deutliche Abhingig-
keit vom Dampfungsparameter (vgl. Abb. 2.9), der jedoch empirisch zu wihlen ist.
Grundsitzlich zeigt das Gradientenverfahren eine geringere Geschwindigkeit, insbeson-
dere bei Annéherung an das Minimum. Die Evolutionsstrategie (ES) zeigt bei dem be-
trachteten Beispiel die geringste Konvergenzgeschwindigkeit.
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Abbildung 2.8: Vergleich der Optimierungsverfahren anhand der Funktion (2.48): a) Verlauf
von S(q,t); b) Verlauf der Zielfunktion (2.5) iiber der Zahl der Funktionsaufrufe.
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Abbildung 2.9: Trajektorie der verschiedenen Methoden im Parameterraum.
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2.3 Neuronale Netze

Die kiinstlichen Neuronalen Netze werden in der Literatur oft auch ANN (Artificial
Neural Networks) genannt und sind aus den Beobachtungen der Vorgénge in und zwi-
schen biologischen Nervenzellen (Neuronen) abgeleitet. Es existieren eine Vielzahl von
verschiedener Modelle fiir die verschiedensten Anwendungsgebiete.

Die ANN, die in der Regel zum Erlernen kontinuierlicher Zusammenhinge verwendet
werden, heiflen Feedforward-Netze und verwenden stetig differenzierbare Aktivierungs-
funktionen. Auf deren Bedeutung wird im nichsten Abschnitt ndher eingegangen. Im
folgenden werden ausschieflich diese Art von Neuronalen Netzen verwendet.

Ein Neuronales Netz kann als ein flexibler Operator N[-] aufgefait werden, der einen
Vektor x der Dimension I auf einen Vektor y der Dimension L abbildet. Die Festlegung
der Abbildungsvorschrift erfolgt durch die Anpassung der im Neuronalen Netz enthal-
tenen Parameter an eine endliche Zahl von Beispielen mittels eines Optimierungsver-
fahrens. Diesen Vorgang nennt man Lernprozeff oder auch das Training des Neuronalen
Netzes. Es ist zu beriicksichtigen, dafl das so definierte Neuronale Netz nur innerhalb des
durch die Beispiele gegebenen Raumes giiltig ist und sich fiir eine Extrapolation iiber
dieses Gebiet hinaus nicht unbedingt eignet.

2.3.1 Mathematische Formulierung

Abbildung 2.10 zeigt das mathematische Modell eines Neurons, angelehnt an die Ablaufe
in einer Nervenzelle (siehe z.B. [39, S. 1 ff.]).

Neuron k
Eingange | -1 O @ o= O Aktivierungs-
x1 O Wiy funktion
Ausgan
T e tIe T O o
Summation
XJD Wy
Synaptische Gewichte

Abbildung 2.10: Skizze des Modellneurons.

Die Informationen z;, die dem betrachteten Neuron von vorgelagerten Neuronen iiber
Synapsen zugefiithrt werden, werden iiber synaptische Gewichte wy; multipliziert und

intern in der Aktivierung vj, aufsummiert. So kénnen Informationen hemmend (wy; < 0)
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oder anregend (wy; > 0) auf das Verhalten des Neurons wirken. Die Aktivierung des
Neurons wird iiber die nichtlineare Aktivierungsfunktion ¢(-) auf den Ausgang des Neu-
rons y; abgebildet. Ein Schwellwert O, der ebenfalls intern in jedem Neuron vorhanden
ist, entscheidet, ob die eingegangene Aktivierung ausreichend ist, um am Ausgang einen
Wert y, > 0 an die nachfolgenden Neuronen abzugeben. In der Biologie spricht man
in diesem Zusammenhang vom Feuern des Neurons, das nur dann erfolgt, wenn das
angesammelte Potential aus den Dendriten einen Schwellwert iiberschreitet. Bei der
Programmierung wird der Schwellwert ©;, oft wie ein synaptisches Gewicht wyy mit ei-
nem fiktiven, fest zugeordneten Eingabewert xy := —1 behandelt, was eine elegantere
Formulierung des Trainingsalgorithmus erlaubt.

Fiir das Neuron k gelten somit die Gleichungen:

Wgo := O, xzo:=-1, (2.49)
J

Uk = ) WkiTy (2.50)
=0

yr = @(ug) - (2.51)

Einige Beispiele moglicher Aktivierungsfunktionen zeigt Abb. 2.11.

a) b)
q) A ¢ll
1 1 ff
v v
c) d)

1f a -

Vv

<YV

Abbildung 2.11: Beispiele gebrauchlicher Aktivierungsfunktionen: a) Sprungfunktion; b) Ram-
penfunktion; c) Sigmoidalfunktion; d) Tangenshyperbolikus.
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Die Neuronen lassen sich in beliebig vielen Schichten (Layer) mit einer frei wihlba-
ren Neuronenzahl je Schicht in einem Neuronalen Netz kombinieren. Grundsétzlich be-
steht ein solches Neuronales Netz jedoch aus einer Fingabeschicht (Input-Layer) und
einer Ausgabeschicht (Output-Layer). Dazwischen kénnen zusétzlich verdeckte Schich-
ten (Hidden-Layer) angeordnet sein. Die Eingabeneuronen (Input-Neuronen) haben die
Aufgabe, die Eingangsdaten auf die Neuronen der zweiten Schicht zu verteilen. Die Aus-
gabeneuronen (Output-Neuronen) liefern das Ergebnis in Form der Ausgabedaten. In
Abb. 2.12 ist ein Neuronales Netz mit vier Schichten dargestellt.

Abbildung 2.12: Darstellung eines Feedforward-Netzes am Beispiel von 4 Schichten.

Die Berechnung des Ergebnisses wird in diesem Zusammenhang als Feedforward-Schritt
bezeichnet, da die Information von links nach rechts durch die Schichten wandert. Fiir
ein solches Neuronales Netz ergeben sich die Gleichungen

y =i, (2.52)
J n n
o) = 3wy |
3=0 n=1.N, N = Anzahl der Schichten (2.53)
w =)

zur Berechnung des Feedforward-Schritts. Dabei bezeichnet (-)(™ die Nummer der
Schicht. Die Komplexitdt der darstellbaren Funktion ist abhingig von der Zahl der
Neuronen und Schichten, die bei Identifikationsaufgaben grundsitzlich klein gehalten

werden sollte, um glatte und oszillationsfreie Verldufe zu erzielen.

2.3.2 Trainingsalgorithmen

Die synaptischen Gewichte wy; bilden die Freiheitsgrade, mit denen das Neuronale Netz
an einen Zusammenhang y(x) angepait werden kann. Die Angaben iiber den vorlie-

genden Zusammenhang werden dabei in Form von Mustern geliefert. Ein Muster ist ein
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Paar von Vektoren, bestehend aus dem Eingabevektor x und dem zugehdrigen korrekten
Ausgabevektor d, der als bekannt vorausgesetzt wird.

Der LernprozeB besteht in der geeigneten Verdnderung der zu Anfang zufillig belegten
synaptischen Gewichte, so da} der Unterschied des vom Neuronalen Netz bestimmten
Ausgabevektors y™ beziiglich des gewiinschten Ausgabevektors d moglichst klein wird.
Zur Minimierung von ||d—y™)|| kann prinzipiell jedes in Abschnitt 2.2 beschriebene Op-
timierungsverfahren verwendet werden. Fiir die Neuronalen Netze wurden jedoch wegen
der groflen Anzahl zu optimierender Parameter von oft mehreren hundert synaptischen
Gewichten speziell angepafite Optimierungsmethoden entwickelt. Zwei dieser Verfahren
sollen im folgenden erldutert werden, wobei das zweite vorgestellte Verfahren mit der
Bezeichnung Rprop fiir das Training der Neuronalen Netze in dieser Arbeit verwendet

wurde.

Standard Backpropagation

Das Standard Backpropagation Verfahren orientiert sich am konventionellen Gradien-
tenverfahren, wobei jedoch der Gradient im Fall einer stetig differenzierbaren Aktivie-
rungsfunktion analytisch zu berechnen ist. Fiir die Ermittlung des Gradienten beziiglich
der synaptischen Gewichte der Ausgabeschicht gelten die Zusammenhénge

1
E= e, (2.54)
l
ep=d; — yz(N) ) (2.55)
N N
" =), (2.56)
N N) (N—
u =Yy (2.57)
k

Diese Gleichungen bilden eine verschachtelte Funktion, die sich unter Verwendung der

Einsteinschen Summationskonvention in der Form

b= %Xl: (ch = o™ (i (wig ™7 -))))2 (2.58)

darstellen 148t. Somit gilt fiir den Gradienten nach einem synaptischen Gewicht in der
Ausgabeschicht

OE  OE e 8y ou™
aw,(,ﬁv ) Oe ay,(N) av,(N) aw,(,ﬁv )
= (=1 ¢ (o) 5"
= &y,
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mit
OF
N N
6l( ) = m = —BZQDI (’Ul( )) . (259)

Die Grofle 6Z(N) wird als lokaler Gradient des Neurons [ in der Schicht NV bezeichnet.
Fiir die davorliegende verdeckte Schicht gelten zusétzlich:

Y =), (2.60)
N-1 N-1 N-2
vp ) = wy (2.61)

Daraus folgt:

OF S de, oy o™ oy gV Y
_ = l _ _ _
aw,(f]Y 2 ] ay,(N) au,(N) ay,(cN 2 av,ﬁN b aw,(f]Y 2
N N N-1 N-2
= Y (1)@ (") wy) ¢ (v V) N
l

_ 6](CN_1)y_§'N_2)

mit

— OF

N-1 N-1 N N

61(0 ) = /U(N D) = QDI (’U](c )) El 6l( )wl(k ) . (262)
¢ k

Es kann gezeigt werden, daB fiir alle der Ausgabeschicht vorgelagerten Schichten

OF

aw](?)

) n =) (2.63)

mit n < N und

n n n+1 n+1
5]( )= PG =¢ (v]( )) Z(S,E * )wl(cj+ ) (2.64)
'Uj k
gilt.
Fiir den Spezialfall einer sigmoidalen Aktivierungsfunktion
1
y=g0(v)=1+€_v, —00 < U < 00 (2.65)

folgt fiir die Ableitung ¢'(v) wegen

1 1
l+e?==-, ev=-"Y (2.66)
y y
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die Beziehung der Ableitung zu dem Funktionswert selbst:

dy e~ 1=y
! = Y= = y
vv) = dv  (1+ev)? y%
= y(l-y).

Eingesetzt in (2.63) und (2.64) ergibt sich fiir die sigmoidale Aktivierungsfunktion der
Gradient des Fehlers nach den synaptischen Gewichten zu

OF n) (n—
s = 5y (2.67)
mit
n aE n n n+1 n+1
o = = v L=y ) A (2.68)
; k

J

Zur Ermittlung des Gradienten werden somit lediglich die aktuellen Ausgabegréfien aller
Neuronen benétigt. Auf diese Weise wird der Rechenaufwand fiir einen Backpropagation-
Schritt auf einen Feedforward-Schritt reduziert.

Die Verdnderung der Gewichte im Iterationsschritt ¢ erfolgt analog zum Gradientenver-
fahren nach

(t+1)w§?) _ tw](riz) 4 tAw](Tit) (2.69)

mit

tAwyL) = —« téj(") tyzgn_l) + 0 (t_l)Aw]@ . (2.70)
Hierbei bezeichnen die Parameter « und § die Lernrate bzw. die Ddmpfung (0 < 8 < 1).
Dieses Pattern by Pattern-Verfahren erfolgt nach der Auswertung jedes einzelnen Mu-
sters, weswegen die Verdnderung tAw](?) nur gering sein darf (o« muf klein sein). Anson-
sten wiirde die bereits in den Gewichten gespeicherte Information der vorangegangenen
Muster zerstort. Um das Auftreten von periodischem Erlernen und Vergessen zu ver-
meiden, miissen zusétzlich nach jeder Epoche die Muster zuféllig neu angeordnet wer-
den. Die Dauer einer Epoche definiert die Anzahl an Feedforward-Schritten, bei der alle

verfiigbaren Muster einmal verwendet wurden.
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Lernratenadaption

Zur Erh6hung der Lerngeschwindigkeit ist es sinnvoll, jedem synaptischen Gewicht seine
individuelle Lernrate zuzuweisen, die wihrend des Lernprozesses automatisch angepafit
werden kann. Das bedeutet, da} anstelle einer globalen Lernrate « eine dem synap-
tischen Gewicht w,(;;) zugeordnete Lernrate a,(g;) tritt, welche in jedem Iterationsschritt
unabhingig von den Lernraten der anderen Gewichte vergroBert oder verkleinert werden
kann. Zu diesem Zweck mufl der Gradient des Fehlers beziiglich jeder Lernrate bestimmt
werden.

Fiir das Folgende wird von einem ungeddmpften Gradientenverfahren ausgegangen (5 =

0), womit der Fehler im Iterationsschritt ¢ gemaf (2.58) mit

B= %Xl: (= ™ (ol 0 (fulf 00 0))) (2.71)

und die darin vorkommenden synaptischen Gewichte durch

: () a(t—l)E

e, M)y _ (-1, (n)
(t) = o ———
( ) kj a(t_l)wl(g)

(2.72)

gegeben sind. Der Gradient nach der Lernrate ergibt sich durch Anwenden der Ketten-

regel
O'E O'E atw,(f)
o = B0 i (2.73)
Oty  Olwyy Otay;
Daraus folgt direkt der Gradient nach der Lernrate
d'E 9tE 9U-VE
™ = T 51, g -1)py™ (274)
0ty 0 twyy 0 Dy

der fiir alle Schichten giiltig ist. Wiirde nun analog zum Gradientenverfahren die Lernrate
nach

0ol = o+ Al

(n) O'E OtE 90¢VE
tAozkj = —K =K
3tal(;;) atw,(;;) 0 (t—1)w](£)

verbessert werden, ergibt sich folgende Problematik. Oszilliert das Verfahren um das
Minimum, d.h. [9?E]/[8w(?] baw. [0 ¢V E]/[0 ¢ Dw(?] haben unterschiedliches Vor-
zeichen, so miifite x klein sein, um ins Minimum zu gelangen. Bei gleichem Vorzeichen

aber kleinen Betréigen (sich dem Minimum langsam nihernd) miiite x grof§ sein, um bei
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immer schwécher werdender Steigung in endlicher Zeit ins Minimum zu gelangen. Die
Adaption der Lernrate muf} also entsprechend des jeweiligen Falls geeignet vorgenom-
men werden. Dafiir hat z.B. JACOBS drei weitere empirisch zu wéhlende Lernparameter
eingefiihrt (siehe [39, S. 192-201}).

Rprop-Verfahren

Zur Vermeidung einer empirischen Anpassung der Lernrate durch den Benutzer wurde
das nahezu autark und sehr stabil arbeitende Rprop-Verfahren entwickelt. Dieser Al-
gorithmus ist im Programm SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator ! ) enthalten,
welches fiir das Training der Neuronalen Netze dieser Arbeit verwendet wurde. Das
Rprop-Verfahren beriicksichtigt die folgende Eigenschaft Neuronaler Netze: fiir belie-
big groBe Gewichte werden die Aktivierungsfunktionen in die Sittigung getrieben (das
Neuron schaltet), so da einzelne Beispiele zwar nahezu exakt wiedergegeben werden
koénnen, eine kontinuierliche Aussage fiir Zwischenwerte aber nicht mehr moglich ist.
Dieser Effekt wird auch als Overlearning bezeichnet, da die Generalisierungsfihigkeit
des Neuronalen Netzes zu Beginn des Trainings zunimmt, bei Spezialisierung auf die
Trainingsmuster die Generalisierungsfihigkeit aber wieder verloren geht.

Das Rprop-Verfahren ist besonders zum Erlernen kontinuierlicher Zusammenhénge ge-
eignet, wie es z.B. bei der Lésung von direkten oder inversen Problemen wiinschens-
wert ist. Dies wird durch zwei Verinderungen der Zielfunktion gegeniiber dem Standard
Backpropagation-Verfahren erreicht: zum einen wird der Fehler fiir alle P Muster gebil-
det und aufsummiert und zum anderen wird diesem Fehler zusitzlich die Summe aller

Gewichtsquadrate mit einem Faktor versehen hinzuaddiert, womit

E= f: (i(d, - y,(N))?) +107° Y w; (2.75)

p=1 \i=1

Somit wird der Fehler fiir alle Muster gleichzeitig minimiert, was als Batch-Verfahren
bezeichnet wird. Der zweite Summand bewirkt, dafl die Werte der Gewichte nicht grofler
als notwendig werden, womit die Glattheit der im Neuronalen Netz gebildeten Funktion
gewahrt wird. Diese Eigenschaft kann mit dem frei wihlbaren Parameter x > 0 in seiner
Stéarke gesteuert werden.

"http://www.informatik.uni-stuttgart.de/ipvr /bv/projekte/snns/snns.html
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Die Bestimmung von *Awj; wird durch zwei Fallunterscheidungen vorgenommen. Mit

— A fiir 22E 50
7t dtw;

tA’LUji = + tAjZ' fiir aat’;]E <0 (276)
0 sonst

wird die Richtung mit Hilfe der Gradienteninformation festgelegt. Der Betrag der An-
passung Aj; wird anhand des Vorzeichens von (2.74) angepafit. Bei Ann#hern an das
Minimum (positiv) wird dieser sukzessive erhéht, wihrend er fiir eine Oszillation um

das Minimum (negativ) sténdig verringert wird

+ . (=1 A . 8U-DE §ip
- )A]Z fiir 9T 9 %wss >0

— — . (-1
DA, sonst

Die beim Rprop-Verfahren eingearbeiteten Lernparameter 0 < n~ < 1 < nt sind in
SNNS fest vorgegeben und vom Benutzer nicht zu beeinflussen. Es kénnen lediglich ein
Startwert °Aj;, eine obere Schranke *Aj;; < Aj; sowie die Potenz x vorgegeben werden,
welche iiblicherweise im Bereich 3 < k < 6 gewéhlt wird. Aufgrund der automatischen
Adaption ist die Ubernahme der Default-Werte fiir den Startwert (°A;; = 0.2) und die
obere Schranke (A;; = 50) vollig ausreichend. Lediglich beim Hinzutrainieren neuer Trai-
ningsmuster zu einem bereits trainierten Netz sollte aus eigener Erfahrung der Startwert
etwa auf ein hundertstel des Default-Wertes gewédhlt werden, um in der ersten Epoche
die zuvor sorgfiltig trainierten Gewichte nicht zu zerstéren. Die Wahl des Parameters
ist entscheidend dafiir, ob das Netz eher klassifizieren oder eher interpolieren soll. Im er-
sten Fall ist x > 6 zu wihlen, womit die synaptischen Gewichte grofl werden kénnen und
so die Neuronen in der Lage sind, die Werte Null oder Eins zu schalten (ja oder nein).
Im letzteren hingt die Wahl von der Gutmiitigkeit des zu erlernenden Zusammenhangs
ab. Ist das Problem gut gestellt und sind die Eingabedaten vollstindig sowie der Werte-
bereich der Ausgabedaten klein, kann 5 < k < 6 gewdhlt werden. Andernfalls ist meist
ein Wert zwischen 3 < x < 5 hilfreich, um Overlearning zu unterdriicken. Es ist anzu-
merken, dafl der optimale Wert von x wegen der Summation iiber die Gewichtsquadrate
in (2.75) von der Anzahl der synaptischen Verbindungen abhéngt.

2.3.3 Aufbereitung der Daten

Aufgrund des Wertebereiches der Sigmoidalfunktion von 0 < ¢ < 1 miissen die Werte
der Ausgabevektoren auf ein Intervall innerhalb (0,1) abgebildet werden. Fiir die in
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dieser Arbeit betrachteten kontinuierlichen Probleme wird eine mdglichst glatte und os-
zillationsfreie Approximation angestrebt. Daher sollten die Ausgabeneuronen mdoglichst
in der Mitte des Ubergangsbereichs der Aktivierungsfunktion betrieben werden, weshalb
ein deutlicher Abstand von den Sattigungswerten gewahrt werden mufl. Analog hierzu ist
es sinnvoll, die Eingabewerte ebenfalls innerhalb eines geeigneten Intervalls zu wéhlen,
so daB die Ausgabewerte der ersten Schicht fiir alle Muster innerhalb des Ubergangs-
bereichs der Neuronen liegen. Die Anpassung der Eingabe- und der Ausgabedaten an
die durch die Aktivierungsfunktion vorgegebenen Intervalle wird durch eine geeignete
Transformation erreicht, wobei im einfachsten Fall eine lineare Skalierung vorgenommen

wird.

Lineare Skalierung

Die Skalierung der Daten erfolgt anhand der Extremwerte aus den Trainingsmustern,
die fiir jedes Neuron unterschiedlich sein kénnen. Fiir ein Eingabeneuron i gilt

g &M — o i T Timin o (2.78)

. B Timaez — Timin
wobel T; yin, UNd T; 10 den kleinsten bzw. grofiten vorkommenden Wert des Eingabeneu-
rons %, z; den aktuellen Wert und :EZ(LIN) den linear skalierten Wert bezeichnen. Analog
gilt fiir ein Ausgabeneuron [
LIN Y — Yi,mi
i =y Sy (2.79)
Yi,max — Yl,min
wobei Y min Und Y me, den kleinsten bzw. gréten vorkommenden Wert des Ausgabe-
neurons [, y; den aktuellen Wert und yl(LIN) den linear skalierten Wert bezeichnen. Fiir
diese Arbeit wurden die Skalierungsparameter in Tabelle 2.1 verwendet, womit die Da-
ten im Ubergangsbereich der sigmoidalen Aktivierungsfunktion liegen (s. Abb. 2.11c).

Ty, To Lo = To— Ty
-0.25 0.25 0.5

Yu Yo Yo = Yo — Yu
0.25 0.75 0.5

Tabelle 2.1: Parameter fiir die lineare Skalierung der Daten.
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Die Riickskalierung der Ausgabedaten erfolgt durch Auflésen von (2.79) nach y;:

1
Y= y_(yl(LIN) - yu)(yl,maw - yl,min) + yl,min . (280)
a

GSL-Transformation

Diese von YOSHIMURA ET AL. [119] vorgeschlagene GSL-Transformation (GSL = Gene-
ral Space Lattice) entspricht einer Regularisierung der Eingabe- und Ausgabedaten aus-
schliefllich auf der Basis der vorhandenen Muster, d.h. es wird keine Erfahrung beziiglich
Korrelationen oder geschlossenen Lésungen vorausgesetzt.

Bei vielen Problemen ist der Zusammenhang zwischen Eingangs- und Ausgangsgréfien
stark nichtlinear. Fiir das Problem der Parameteridentifikation ist dies in Abb. 2.13
schematisch dargestellt. Werden die Eingangsgréfen des direkten Problems dquidistant
variiert, spiegelt sich die Nichtlinearitit in einer entsprechend nichtlinearen Verteilung
der Systemantwort wieder.

q Stoo

Beispiel-Nr. Beispiel-Nr.

Abbildung 2.13: Fiktives Beispiel einer vom Parameter ¢ nichtlinear abhingigen Systemant-
wort S.

Zur Verbesserung der Auflésung in den Bereichen, in denen sich die Werte der Sy-
stemantwort S hiufen, werden diese, beginnend vom kleinsten Wert, in aufsteigender
Reihenfolge sortiert und mit einer Ordnungsnummer n (1 < n < N) versehen. Die
Auftragung von n iiber S ergibt eine Art Verteilungsfunktion (s. Abb. 2.14).

Bei der GSL-Transformation wird als Eingabe- bzw. Ausgabewert statt des Wertes von
S der zugeordnete Wert von n verwendet. Dadurch ergibt sich eine Streckung der Berei-
che, in der die Werte gehiduft vorkommen, wihrend Bereiche, in denen die Werte grofe

Absténde aufweisen, komprimiert werden.
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n n
N N

d

O

@
LIN o
O
O
O
o GSL
17%7 1-
min max S min max S

Abbildung 2.14: Skizze der Regularisierung mittels der GSL-Transformation.

Es gilt:
(©s1) _ % ta, (2.81)
YD =y M (2.82)
= = (D g (N=1)+1. (2.83)

Die Werte von n werden fiir andere Muster als die Trainingsmuster reelle Zahlen
annehmen, die durch lineare Interpolation aus den Trainingsmustern hervorgehen.
Die Punkte der Trainingsmuster liegen fiir eine verniinftige Arbeitsweise der GSL-
Transformationsfunktion so dicht, dafl andere Interpolationsfunktionen keinen Vorteil
bringen. Ist die Dichte der Daten zu gering, wird der Verlauf der Transformationsfunk-
tion zu einer Folge von Sekanten, was die Generalisierungseigenschaften des Neuronalen
Netzes verschlechtert.

2.3.4 Trainings- und Verifikationsmuster

Zur Kontrolle des Lernfortschritts stellt das Programm SNNS verschiedene Fehlermafle
zur Verfiigung. Der SSE-Wert enthélt die Summe aller Fehlerbetrége fiir alle Muster P
und alle Ausgabeneuronen L:

P L
SSE =33 (d —yM)?. (2.84)

p=11[=1
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Der MSE-Wert entspricht dem mittleren auf die Anzahl aller Muster und Ausgabeneu-
ronen bezogenen Fehler

1 P L
MSE = o= 33 (di y" 2, (2.85)

p=11=1

welcher zum Vergleich verschiedener Neuronaler Netze und unterschiedlicher Zahl von
Mustern geeignet ist.

Wihrend des Trainings konnen nach einer festgelegten Zahl von Epochen regelméfig
Verifikationsmuster ausgewertet werden, die nicht zum Training des Netzes herangezogen
werden. Der resultierende Verifikationsfehler kann simultan mit dem Trainingsfehler in
einem Graphen dargestellt werden. Dies ermdglicht insbesondere bei Verwendung von
MSE-Werten den direkten Vergleich der Fehler von Trainings- und Verifikationsmustern
und gibt bereits wihrend des Trainings Hinweise iiber Eindeutigkeit, Vollstindigkeit

und Generalisierung.

Eindeutigkeit, Vollstindigkeit und Generalisierung

Der Trainingsfehler nimmt durch die Optimierung immer iiber der Epochenzahl ab. Sind
die Daten nicht eindeutig oder nicht vollstindig, wird das Neuronale Netz versuchen, die
Ausgabewerte anhand der Konstellation der Eingabedaten zuzuordnen. Dies entspricht
einer Mustererkennung, was folglich nachteilig fiir die Generalisierungseigenschaften ist.
In diesem Fall kann das Neuronale Netz aber nur die erlernten Muster wiedergeben,
wihrend andere Muster falsche Ergebnisse liefern. Damit wird der Verifikationsfehler
mit dem Lernfortschritt erheblich ansteigen. Nimmt der Verifikationsfehler kontinuier-
lich ab, erlernt das Netz den kontinuierlichen Zusammenhang zwischen Eingabe- und
Ausgabedaten, was nur dann méglich ist, wenn das Problem eindeutig und wvollstindig
formuliert ist. Ist zusétzlich der Verifikationsfehler und der Trainingsfehler sehr klein,
kann davon ausgegangen werden, daf} eine gute Generalisierung erreicht wurde. Unter
Generalisierung (Verallgemeinerung) versteht man dabei die Fahigkeit, von Losungen
bekannter Beispiele auf das Ergebnis bislang nicht gelGster Beispiele schlieen zu
kénnen. Durch die simultane Betrachtung des Trainings- und Verifikationsfehlers erhélt
man somit bereits wihrend des Lernprozesses einen Eindruck dariiber, ob das Problem
gut oder schlecht formuliert ist.

Dieses Verhalten kann an einem einfachen Beispiel verdeutlicht werden. Ein Zusammen-
hang sei beschreibbar durch die unbekannte aber punktweise auswertbare Gleichung

y=9(C,&n,7) = Cr+0.107* + 0.5C%¢ + 0.5C*n , (2.86)
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wobei die nicht explizit bekannte Abhéingigkeit zwischen r, £ und 5 der Form

ro= /82 2 (2.87)

existiert. Nun kénnen drei Szenarien definiert werden. Im ersten Fall wird angenommen,

daBl die Werte von C', r, £ und 7 gemessen werden kénnen, wodurch die Eingabedefinition
ID1: = ...zq:={C,&n,r} (2.88)

resultiert. Im zweiten Fall wird angenommen, dafl die Werte von C, £ und nur das Vorzei-
chen von 7 gemessen werden kénnen, wodurch die Eingabedefinition aus den verfiighbaren
Daten

ID2: zi...14:= {C,§,|n—|,r} (2.89)

n
resultiert. Es ist anzumerken, dal mit der Kenntnis von r und & sowie des Vorzeichens
von 7 der zugehorige Wert wegen (2.87) von dem Neuronalen Netz intern eindeutig
ermittelt werden kann. Im dritten Fall wird angenommen, dal nur die Vorzeichen von
¢ und n gemessen werden konnen, wodurch die Eingabedefinition aus den verfiigbaren

Daten

£ 7
ID3: zi...14:= {C,E,m,r} (2.90)
resultiert. Hier besteht keine Moglichkeit mehr, den Radius r eindeutig in & und 7
aufzuspalten.

Der Lernfortschritt eines Neuronalen Netzes fiir die drei Eingabedefinitionen ID1-1D3
zur Ermittlung des Wertes von y ist in Abb. 2.15 dargestellt. Abbildung 2.15a zeigt den
Verlauf des MSE-Wertes fiir die Trainingsmuster und Abb. 2.15b den Verlauf des MSE-
Wertes der Verifikationsmuster. Anhand der Verldufe des Trainingsfehlers ist von ID1
nach ID3 eine Zunahme des Fehlers festzustellen, wodurch auf eine zunehmende Schwie-
rigkeit des Erlernens geschlossen werden kann. Der Verlauf fiir die Verifikationsmuster
gibt Hinweise beziiglich der Eindeutigkeit des Problems. Wéhrend fiir die eindeutig for-
mulierten Definitionen ID1 und ID2 der Verifikationsfehler in gleicher Weise wie der
Trainingsfehler kontinuierlich abnimmt, steigt der Verifikationsfehler fiir ID3 ab einem
gewissen Zeitpunkt in dem MaBe, wie der zugehorige Trainingsfehler abnimmt. Dieses
Verhalten ist typisch fiir nicht eindeutige Problemstellungen. In diesem Fall geht das
Erlernen der Trainingsmuster auf Kosten der Generalisierungsfihigkeit.
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Abbildung 2.15: Verlauf des MSE-Wertes fiir zwei gut gestellte Probleme (ID1, ID2) sowie
ein schlecht gestelltes Problem (ID3): a) Trainingsmuster; b) Verifikationsmuster.

Overlearning

Liegt ein eindeutiger Zusammenhang vor, kann dennoch nach einer léngeren Trai-
ningsdauer ein Wiederansteigen des Verifikationsfehlers auftreten. Dieser sogenannte
Overlearning-Effekt beruht darauf, dafl das Neuronale Netz fiir geringfiigige Verbesse-
rung des Trainingsfehlers die Oszillationsfreiheit des Zusammenhangs allméhlich auf-
gibt. Dies ist dadurch bedingt, daB das Netz gezwungen wird, mit der verfiigbaren Ak-
tivierungsfunktion einer anders gearteten Funktion in den Trainingspunkten genau zu
entsprechen. Diese Problematik ist auch in Verbindung mit der Interpolation durch Po-
lynome bekannt. Die resultierenden Wellenbildungen in der Abbildungsvorschrift des
Neuronalen Netzes erhthen den Fehler fiir die Verifikationsmuster. Es ist zu beachten,
daB dieser Effekt auch durch fehlerbehaftete Daten (numerische Fehler, experimentelle
Streuung) hervorgerufen werden kann. In diesem Fall wird das Netz durch zu intensives
Training gezwungen, von einem die Fehler ausgleichenden approximativen Zusammen-
hang abzuweichen und auch den Fehler wiederzugeben. Der wesentliche Unterschied zu
dem Verhalten bei Nichteindeutigkeit liegt in der wesentlich h6heren Lerndauer bei Ein-
setzen des Effekts sowie dem sanften Durchlaufen des Minimums des Verifikationsfehlers.
Fiir die in den folgenden Kapiteln gezeigten Beispiele wird die Eindeutigkeit durch ent-
sprechende Vorarbeiten sichergestellt, womit der Verifikationsfehler iiber der Dauer des
Trainings bis zum Eintreten von Overlearning monoton abnimmt. Damit ist es bei der
Darstellung der Ergebnisse ausreichend, den resultierenden MSE-Wert fiir Trainings-
und Verifikationsmuster anzugeben.
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2.3.5 Einbringen von Vorwissen

Bei komplexen Problemen sowie bei der Formulierung von Neuronalen Netzen mit An-
spruch an grofle Giiltigkeitsbereiche ist das Einbringen von Vorwissen von entscheiden-
der Bedeutung fiir die erfolgreiche Problemlésung. In der Literatur finden sich nur we-
nige Anwendungen, bei denen gezielt Vorwissen eingearbeitet wurde. Diese beschrinken
sich auf Klassifikationsprobleme, insbesondere in der Mustererkennung, fiir welche die
Beriicksichtigung von Invarianzen beziiglich Skalierung, Rotation und Verschiebung das
Neuronale Netz erheblich entlasten. Die von ABU-MOSTAFA und AL-MASHOUQ &
REED vorgeschlagenen Methoden zur Einbringung von Vorwissen beziiglich Invarian-
zen erfordern einen speziell an das Problem angepafiten Trainingsalgorithmus [1, 3.
Von ZHANG & ELMASRY wurden mikroelektronische Komponenten (ROM, VLSI) bei
der Herstellung von ANN-Chips kombiniert und die Verbindungen in der Netzstruktur
am Problem ausgerichtet [121].

Im Gegensatz zu diesen Losungen, die einen Eingriff in die Soft- oder Hardware der
Trainingsalgorithmen und Neuronalen Netze erforderlich machen, soll in dieser Arbeit
eine Vorgehensweise vorgestellt werden, welche zusammen mit konventionellen Simula-
tionsprogrammen verwendet werden kann. Damit beschridnken sich die Moéglichkeiten
der Einfluinahme im wesentlichen auf die Aufbereitung der Eingabe- und Ausgabe-
daten. Wie jedoch Vorwissen mit der Aufbereitung der Daten in ein Neuronales Netz
eingearbeitet werden kann, ist bislang nicht untersucht worden. Nach den Kenntnissen
des Autors wird in dieser Arbeit zum ersten mal eine systematisierte Formulierung der
Eingabe- und Ausgabedefinition unter der Ausnutzung von Vorwissen fiir die Losung
der verschiedensten Probleme angewendet.

Ohne Einschrinkung der Allgemeinheit kann von einem Neuronalen Netz ausgegangen
werden, das einen dimensionsbehafteten Eingabevektor x der Gréfle I und eine ska-
lare dimensionsbehaftete Ausgabegriéfie y besitzt. Ein vollig ohne Vorwissen definiertes
Neuronales Netz stellt also eine dimensionsbehaftete Vektorfunktion

y =N[x] (2.91)

dar. Die Komponenten z; sind hierbei die physikalischen EinfluBgr68en des Problems,
wihrend y die davon abhingige Gréfie ist.

Im folgenden bezeichnen y exakte Werte, § mit Vorwissen versehene aber beziiglich
y approximative Werte und y* dimensionslose Ausgabewerte, die gegeniiber y um das
Vorwissen reduziert sind. Sinn und Zweck der dargestellten Methoden ist es, den Wer-
tebereich der Ausgabedaten in eine Umgebung um den Wert eins zu transformieren und
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zu komprimieren, wodurch die Generalisierung und die Genauigkeit gesteigert werden
kann.

Dies soll an einem einfachen Zahlenbeispiel erldutert werden. Nehmen wir an, ein zu
ermittelnder Parameter y nimmt Werte zwischen 1 < y < 1000 an. Wiirde dieser Wert in
absoluter Form am Ausgang trainiert, so lernt das Neuronale Netz zuerst die Parameter
in der GréBenordnung von y = 1000, welche den gréfiten Fehler hervorrufen. Wenn die
Genauigkeit in dieser Grofienordnung 10% erreicht, beginnt das Netz die Parameter in
der GroBenordnung von y = 100 zu lernen, usw. Selbst wenn das Neuronale Netz in
der Lage wiire, eine Genauigkeit von 1% des Wertebereiches zu erzielen, bedeutet dies,
daf} der absolute Fehler noch etwa 10 betrigt. Somit kann der zu ermittelnde Parameter
vom Wert y = 10 im Intervall [0,20] oder der Parameter vom Wert y = 1 im Intervall
[—9, 11] liegen, was physikalisch unsinnig wére.

Nehmen wir nun an, eine aus den zur Verfiigung stehenden Eingabedaten leicht (explizit)
zu bildende Grofle § schitze den exakten Wert y auf 50% genau. Wird das Neuronale
Netz mit einem Ausgabewert y* := y/¢ trainiert, so ist der resultierende Wertebereich
0.5 < y* < 1.5. Bei einer Genauigkeit von 10% des Neuronalen Netzes beziiglich des
Wertebereichs von y* ergibt sich ein maximaler Fehler von 0.1. Der ermittelte Wert des
Parameters y = 1 liegt im Intervall [0.9,1.1], der des Parameters vom Wert y = 1000 im
Intervall [900,1100]. Mit anderen Worten, der relative Fehler kann auf diese Weise auf
10% iiber den gesamten Wertebereich des Parameters y reduziert werden.

Aufgrund des grofilen Vorteils ist es legitim, fiir die Einbringung von Vorwissen alle
denkbaren Informationsquellen zu nutzen. Die im folgenden dargestellte Sammlung be-
inhaltet physikalisch, mathematisch und ingenieursmifig begriindete Moglichkeiten zur
Ermittlung eines geeigneten Schitzwertes §. Deren konkrete Umsetzung wird in den
Kapiteln 4-7 anhand vieler Beispiele demonstiert.

Dimensionsanalyse

Durch Anwenden des PI-Theorems kann die Zahl der Einfluigré8en um den Rang r der
Dimensionsmatrix aller Komponenten z; und y reduziert werden (siehe z.B. [46, 122]),
womit die dimensionslose Kenngréfle y* von I — r dimensionslosen linear unabhéngigen
Kenngroflen 7 abhéngt. Neben der Verringerung der Grofle des Eingabevektors hat dies
weitere entscheidende Vorteile.

e Das Neuronale Netz wird unabhéngig von absoluten Werten und somit in einem
groBeren Bereich giiltig, als dies z.B. die absoluten Wertebereiche der Trainings-

muster implizieren.
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e Das Training des Neuronalen Netzes wird vereinfacht, da wesentliche physikalische
GesetzméiBigkeiten bereits in den Entdimensionierungen enthalten sind.

Niherungslésungen

Resultieren die Trainingsdaten aus der Losung von Differentialgleichungssystemen, wie
es z.B. bei nichtlinearen Materialmodellen mit inneren Variablen der Fall ist, kénnen
durch gezielte Vereinfachung der Differentialgleichungen Néherungen erzielt werden, die
einen Grofteil der Information enthalten. Wird die zu identifizierende GroBe auf diese
Naherung bezogen, hat das Neuronale Netz lediglich die Korrektur beziiglich des exakten
Wertes zu ermitteln, welche einen Zahlenwert von ungefdhr 1 darstellt. Einige Beispiele
fiir solche Ndherungen sind:

dy . Ay

== = = 2.92

dt YA (292)

Y=%+Y%, N> % = §:=u0 (2.93)
y=9)=fo+ fiz+ for’+..., z<<1 =  §:=fo+ fiz. (2.94)

Idealisiertes Modell

Fiir physikalische Probleme existieren in vielen Fillen Modelle, die auf Annahmen be-
ruhen. Jede Annahme zieht Abweichungen zum realen Verhalten nach sich, die unter
Umstédnden betrachtlich sein kénnen. Bei mechanischen Problemen sind diese Annahmen
meist von der Art kleiner Deformationen, Elastizitdt, Linearitdt, Homogenitét, Isotropie,
keine Grofieneffekte, keine Kopplung mit anderen pysikalischen Effekten (Thermomecha-
nik, Elektromechanik) usw.

Ist jedoch eine genauere Vorhersage oder Identifikation des realen Wertes y gewiinscht,
als es mit einem solchen Modell moglich ist, kann dieses als Schitzer § verwendet wer-
den. Das Neuronale Netz kann verwendet werden, um die iibrigen Einfliisse korrekt zu
beriicksichtigen.

Korrelationen

Eine weitere Moglichkeit zur Gewinnung von Schéitzwerten ¢ bilden Korrelationen. In
vielen Féllen finden sich in der Literatur empirische Relationen (X), die auf einem
groflen Erfahrungsschatz basieren und die wesentlichen GesetzméBigkeiten gut beschrei-
ben. Dabei ist X moglicherweise eine Funktion des Eingabevektors x.
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Anmerkung

Fiir die obigen Vorgehensweisen des Einbringens von Vorwissen gibt es eine FEin-
schrinkung. Hat die Ndherungslésung, das Modell oder die Korrelation im fraglichen
Bereich einen Nulldurchgang oder kann aufgrund von Mefrauschen oder numerischer
Fehler ein Nulldurchgang entstehen, so ist von einer Division mit dem Schitzwert abzu-
sehen. In diesem Fall wiirden physikalisch unsinnnige Entdimensionierungen resultieren.
Eine Moglichkeit dieses Problem zu umgehen, ist z.B. die Wahl einer Ausgabedefinition
der Form

vii=y—17, (2.95)

bei der das Neuronale Netz die Abweichung zu ermitteln hat.

2.3.6 Hinweise zur Darstellung

Die Darstellung des Losungsweges bei der Anwendung Neuronaler Netze ist mit ei-
ner grofen Menge an Information verbunden. Um den Stoff {ibersichtlich zu présen-
tieren, wird in der vorliegenden Arbeit jedes Beispiel nach einem einheitlichen System
erldutert. Die Punkte Problemstellung, Formulierung von Vorwissen, Wahl des Stmula-
tionsbereichs, Simulationen, Eingabedefinition, Ausgabedefinition und Training und Ve-
rifikation werden hierbei abgearbeitet. In den vorigen Abschnitten wurde gezeigt, daf
die Aufbereitung der Daten, die Eingabedefinition und die Ausgabedefinition von zen-
traler Bedeutung sind. Diese Definitionen vereinigen das gesamte Wissen, das zur Pro-
blemlésung eingebracht wird, und es ist unumgénglich, jeden einzelnen dieser Bereiche
zu dokumentieren.
Bei der Herleitung der Beziehungen fiir die Ndéherungen ¢ ist in vielen Féllen nicht
moglich, eine durchgehende Unterscheidung der Variablen y und 4 beizubehalten, da mit
jeder Annahme oder Vereinfachung eine neue Bezeichnung eingefiihrt werden miifite. Aus
diesem Grund wird die Bezeichnung der exakten Losung y unter der Voraussetzung, die
Annahmen seien gerechtfertigt, fiir die daraus entwickelten Ndherungen iibernommen.
Um schliefllich wieder eine allgemeingiiltige Losungen zu erhalten, ist eine Korrektur der
Naherung erforderlich, welche durch ein Neuronales Netz vorgenommen wird.
Da der absolute Fehler e; nach (2.55) insbesondere bei Uberschreitung von mehreren
Groflenordnungen des Ausgabewertebereichs keine objektive Beurteilung der Identifika-
tionsqualitdt erlaubt, wird der relative Fehlerbetrag, definiert durch
dy — ")
di

€l

dy

(2.96)

erry 1=
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eingefiihrt. Dieses Fehlermafl wird im folgenden fiir die Auftragung in Diagrammen
verwendet, um alle Muster fiir alle Ausgabeneuronen vergleichen zu kénnen. Werden
alle Beispiele nach dem relativen Fehlerbetrag sortiert, kann ein Fehlerbetrag abgelesen
werden, den z.B. 90% aller Beispiele nicht Uberschreiten. In Anlehnung an die Statistik
wird dieser Wert als 90%-Konfidenzintervall bezeichnet.

2.3.7 Anwendung Neuronaler Netze am Beispiel des Hyperbo-
loids

Ein einschaliges Hyperboloid ist gegeben durch die Gleichung

IE2 y2 252
wiahrend ein zweischaliges Hyperboloid durch
IE2 y2 252
beschrieben wird (siehe [11], S.234). Ein verallgemeinertes Hyperboloid, welches (2.97)

und (2.98) als Sonderfiille beinhaltet, stellt die Gleichung

2 +y? -2 =C (2.99)

dar, wobei gleichzeitig die Definitionen
N — = Z 2.100
=2, =t =t (2.100)

gelten. Es soll nun angenommen werden, daf§ im folgenden (2.99) als unbekannter Zu-

sammenhang in einer Funktion
C =C(z*,y, 2*) (2.101)

verborgen sein soll, welche nur punktweise, aber fiir beliebige z*, y* und 2* ausgewertet

werden kann. Eine explizite Umformung von (2.99) in eine inverse Funktion

2 =3 (a*y",C) = e 2+ y2 - C (2.102)

zur Bestimmung der Kontur des Hyperboloids sei somit nicht méglich.

Diese Aufgabe soll mit Hilfe eines Neuronalen Netzes gelost werden. Zur Herstellung
der Eindeutigkeit seien nur Loésungen z* > 0 von Interesse. Der Trainingsraum wird
festgelegt durch die Wertebereiche

e e[-2,2], y*e[-22], 2 el04]. (2.103)
Fiir die Erzeugung der Muster werden entlang jeder Achse jeweils fiinf Stiitzpunkte in

gleichen Abstéinden angeordnet, wodurch die in Abb. 2.16 durch Punkte markierten 125

Trainingsmuster entstehen.
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Abbildung 2.16: Anordnung der Trainingsmuster entlang kartesischer Koordinaten.

A) Formulierung ohne Vorwissen

An jedem dieser so festgelegten Punkte wird die Konstante C' in Abhéngigkeit von
den Koordinaten z*, y* und z* mit Hilfe des Zusammenhangs (2.101) ermittelt. Somit
besteht jedes Muster aus vier zusammengehérenden Zahlenwerten (z*, y*, 2*, C). Die
Zuordnung dieser Zahlenwerte zu den Eingabe- und Ausgabeneuronen kann nun beliebig
vorgenommen werden, solange der Zusammenhang eindeutig bleibt. Um ein Neuronales

Netz zur Approximation von (2.102) zu trainieren, wird der Eingabevektor definiert mit
z1:=2%, zy:=y*, wz3:=0C. (2.104)
Entsprechend (2.102) ist der Wert am Ausgabeneuron definiert durch
yri=2z2". (2.105)

Die Struktur des Neuronalen Netzes ist in Abb. 2.17 dargestellt. Das Netz besitzt drei
Eingabeneuronen, ein Ausgabeneuron sowie fiinf bzw. drei Neuronen in der ersten bzw.
der zweiten verdeckten Schicht. Das Training fiir dieses einfache Problem dauert ledig-
lich 80 Epochen und fiihrt zu einem MSE-Wert von 0.00008. Das trainierte Neuronale
Netz kann nun wie (2.102) ausgewertet werden. Indem die Koordinaten z* und y* in
Abhéngigkeit von Polarkoordinaten r = const bzw. ¢ = const berechnet werden, ist es
moglich, fiir ein beliebiges aber festes C' die Fliche des Hyperboloids durch die aus dem
Neuronalen Netz resultierende 2*-Koordinate graphisch darzustellen. Den Darstellungen
in Abb. 2.18 ist zu entnehmen, da das Neuronale Netz die Konturen des einschali-
gen und zweischaligen Hyperboloids gut wiedergibt. Dabei ist zu beriicksichtigen, daf}



35

Abbildung 2.17: Aufbau des Neuronalen Netzes

bei der Positionierung der Trainingsmuster keinerlei Bezug zur Rotationssymmetrie be-
stand. Aus diesem Grund ist die Qualitdt des Neuronalen Netzes in den 45°-Richtungen
etwas schlechter, wodurch die Wellen in den r = const-Verldufen entstehen. Das Mini-
mum des zweischaliges Hyperboloids in Abb. 2.18b wird sehr genau wiedergegeben, die
Kriimmung der ¢ = konst-Verldufe ist jedoch nicht korrekt.

a) b)

15 2

Abbildung 2.18: Losung des inversen Problems (2.102): (-) exakte Lésung; (o) Neuronales
Netz: a) einschaliges Hyperboloid (C' = 1); b) zweischaliges Hyperboloid (C = —1).

B) Einbringen der Rotationssymmetrie

Ist bekannt, da§ (2.102) rotationssymmetrisch beziiglich der z*-Achse ist, so kann dieses
Wissen bei der Formulierung des Neuronalen Netzes ausgenutzt werden. In diesem Fall
ist die Losung unabhiingig vom Winkel ¢ nur eine Funktion vom Radius r = 1/2*2 + y*2.
Damit reduziert sich der Eingabevektor zu

1=z 2+y 2, x29:=C, (2.106)
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wihrend der Ausgabewert weiterhin gegeben ist durch
yri=2z2". (2.107)

Die Struktur der verdeckten Schichten wird beibehalten. Das Training dauert fiir die
modifizierten Daten 4000 Epochen und resultiert in einem MSE-Wert von 0.00002. Das
einschalige und das zweischalige Hyperboloid in Abb. 2.19 zeigen nun keinen Einfluf} des
Winkels ¢ mehr und die Genauigkeit fiir den maximalen Radius ist verbessert. Allerdings
ist die Lage des Minimums des einschaligen Hyperboloids in Abb. 2.19b etwas zu tief.
Der Grund hierfiir ist, daf die Daten in Radien-Richtung im Vergleich zu A) die doppelte
Dichte haben und der Punkt » = 0, der nun einen Randwert darstellt, beim Training we-
niger stark beriicksichtigt wird (vgl. spiter Abb. 2.22). Ebenfalls ist fiir das zweischalige
Hyperboloid die Kriimmung entlang ¢ = const nach wie vor nicht korrekt.

a)

—1 ? 1 y*,2
0
1

152

Abbildung 2.19: Losung des inversen Problems (2.102): (-) exakte Lésung; (o) Neuronales
Netz: a) einschaliges Hyperboloid (C = 1); b) zweischaliges Hyperboloid (C' = —1).

C) Einbringen des Asymptotenkegels

Gleichung (2.99) enthilt fiir C = 0 den Sonderfall eines Kegels, dessen Achse mit der
z*-Achse zusammenfillt und dessen Spitze sich im Punkt z* = y* = 0 befindet. Im
Unendlichen n&hern sich das einschalige und das zweischalige Hyperboloid von beiden
Seiten dem Asymptotenkegel unbegrenzt. Sei nun bekannt, dafl der Asymptotenkegel
die Losung

25 =/ T*2 + y*2 (2.108)
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besitzt, so kann dieser Spezialfall als Vorwissen genutzt werden. Neben der Eingabede-

finition

1=z 2+y 2, x29:=C, (2.109)

die aus dem vorigen Beispiel iibernommen wird, soll das Neuronale Netz am Ausgang
nun den Wert

y =2 — 2 (2.110)

ermitteln. Eine Division mit 2} kommt hier nicht in Betracht, da der Asymptotenkegel
den Wert Null enthilt. Mit der Formulierung nach (2.110) mufl das Neuronale Netz
nun lediglich feststellen, wie weit das Hyperboloid vom Asymptotenkegel fiir gegebenen
Radius r und Konstante C nach oben oder unten abweicht. Diese Abweichung geht mit
zunehmendem Radius gegen null, womit sich die eigentliche Aufgabe des Neuronalen
Netzes auf das Gebiet um den Ursprung konzentriert.

Es resultiert eine etwas hohere Trainingsdauer von 7000 Epochen mit einem abschlieBen-
den MSE-Wert von 0.00001. Die Graphiken der Hyperboloide in Abb. 2.20 zeigen fast
véllige Ubereinstimmung zwischen der exakten und der vom Neuronalen Netz ermittel-
ten Losung. Neben der hohen Genauigkeit fiir den maximalen Radius ist die Lage des
Minimums fiir den zweischaligen Hyperboloid sehr genau und die Kriimmung entlang
¢ = konst ist ebenfalls nun korrekt.

a)

152

Abbildung 2.20: Losung des inversen Problems (2.102): (-) exakte Losung; (o) Neuronales
Netz: a) einschaliges Hyperboloid (C' = 1); b) zweischaliges Hyperboloid (C = —1).
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2.4 Gegeniiberstellung Neuronaler Netze und Opti-

mierungsverfahren

Obwohl mit Optimierungsverfahren und Neuronalen Netzen gleichartige Aufgaben gel6st
werden konnen, ist es schwierig, die beiden Methoden einem objektiven Vergleich zu un-
terziehen. Dies liegt in der unterschiedlichen Natur der Methoden. Optimierungsverfah-
ren sind darauf spezialisiert, fiir ein einziges Beispiel die Parameter eines vorgegebenen
Zusammenhangs so gut wie moglich anzupassen. Neuronale Netze hingegen versuchen
durch die Anpassung eines flexiblen Operators an viele Beispiele den zugrundeliegenden
Zusammenhang zu approximieren.

2.4.1 Zahl der Simulationen

Fiir die Summe von Exponentialfunktionen

7= f(6,q) = e 1€ 4 ¢ (2.111)
soll ein Neuronales Netz zur Lésung des inversen Problems

y = N[X] (2.112)
entwickelt werden. Der Eingabevektor soll 9 Werte

z; = f(&,q), &=1i, i=1.9 (2.113)
beinhalten, wihrend der Ausgabevektor durch den Parametervektor

yi=q, i=1.2 (2.114)

definiert ist (s. Abb. 2.21a). Der in Frage kommende Raum fiir den Parametervektor wird
auf 0 < ¢; < 1 beschrénkt. Analog der Skizze in Abb. 2.21b werden die Trainingsmuster
in regelméfigen Abstinden erzeugt, wobei zur Herstellung der Eindeutigkeit ¢, < go
gelten soll. Somit ergeben sich fiir z.B. 3 Stiitzpunkte je Komponente ¢; insgesamt 6
Trainingsmuster.

Da ein Neuronales Netz eine Funktion darstellt, die Approximationscharakter besitzt,
kann ein Vergleich mit Optimierungsverfahren nur schwer hergestellt werden. Interessant
ist jedoch, wieviele Trainingsmuster notwendig sind, um eine akzeptable Identifikation
zu erzielen. Ausgehend von 3 Stiitzpunkten je Komponente g; wurde deren Zahl bis
auf 7 erh6ht und jeweils das gleiche Netz mit unverinderten Lernparametern trainiert.
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Abbildung 2.21: Zweidimensionales Identifikationsproblem: a) Neuronales Netz; b) Anord-

nung der Trainingsmuster.

Fiir einen représentativen Vergleich wurden 10 Kurven f(&,q) fiir zufillig gewihlte
Parametersitze erzeugt und deren Parameter reidentifiziert.

Es zeigt sich, daf} bereits bei einem 4x4-Gitter ein optimales Ergebnis erzielt wird. Die
Fehler der Verifikationsmuster in Abbildung 2.22a verdeutlichen, dafl eine Erh6hung der
Auflésung die Werte im Inneren verbessert, aber die Muster am Rand, insbesondere nahe
dem Eckpunkt (0,1), verschlechtert. Die Verdichtung der Muster im Inneren bewirkt also,
dal Fehler der Randmuster einen immer kleiner werdenden Beitrag zum Gesamtfehler
liefern und deren korrekte Wiedergabe durch das Neuronale Netz beeintrichtigt wird.
Selbst eine Mehrfachgewichtung der Eckpunkte bringt nur eine unwesentliche Verbesse-
rung (vgl. Abb. 2.22b).

2.4.2 Simulationsaufwand in Abhingigkeit der Dimension

Die Funktion (2.111) wird fiir eine Betrachtung des Sachverhalts bei héherdimensionalen
Problemen verallgemeinert in der Form

D
z=fEa) =) e %, gg<dgan - (2.115)

d=1
Um einen objektiven Vergleich zwischen Neuronalen Netzen und Optimierungsverfahren
zu ermoglichen, werden im folgenden zunichst die Neuronalen Netze trainiert und fiir 40

zufillig gewdhlte Verifikationsmuster ausgewertet. Wird der relative Fehler err; (I = d)
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Abbildung 2.22: Variation der Dichte der Trainingsmuster: a) Abhangigkeit der Identifikati-
onsqualitdt im Parameterraum; b) mittlerer Fehler der Verifikationsmuster.

nach (2.96) fiir alle Verifikationsbeispiele ermittelt und der Gréfie nach sortiert aufgetra-
gen, so ergibt sich eine Fehlerverteilung, die Aufschluf iiber die Giite der Identifikation
liefert.

Das Abbruchkriterium fiir die zum Vergleich herangezogenen Optimierungsverfahren
wird so gewéhlt, dafl die Identifikationsqualitit derjenigen der Neuronalen Netze gleicht.
Somit kann die Zahl der notwendigen Simulationsaufrufe als Ma8 fiir den Aufwand zum
Vergleich herangezogen werden. Fiir die Neuronalen Netze bleibt der Aufwand nach dem
Training konstant, d.h. die Simulationszahl ist unabhéngig von der Zahl der Identifika-
tionen. Bei den Optimierungsverfahren ist die Anzahl der Simulationsaufrufe von Fall zu
Fall unterschiedlich und der Aufwand steigt mit jeder Identifikation. Die Frage ist, nach
wievielen Identifikationen n ein Neuronales Netz weniger Simulationsaufwand gegeniiber
einem Optimierungsverfahren bedarf.

Werden die ausgewerteten Beispiele, angefangen von denjenigen mit den wenigsten Si-
mulationen, sortiert angeordnet und die benétigte Simulationszahl summiert, ergibt sich
der aus Sicht der Neuronalen Netze ungiinstigste Fall. Die Diagramme in Abb. 2.23 zei-
gen, daf erst bei einer Dimension von D = 6 die Methode der konjugierten Gradienten
(CG) weniger Simulationen erfordert als das Neuronale Netz (NN), sofern nicht mehr als
4 Identifikationen vorgenommen werden. Die Schwarmsuche (SS), als schnellster Vertre-
ter der betrachteten stochastischen Optimierungsverfahren, verzeichnet im Gegensatz
zu der Methode der konjugierten Gradienten einen Zuwachs des Simulationsaufwands
bei ansteigendem D, zu erkennen am Simulationsaufwand bei n = 40 (s. Abb. 2.24).
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Abbildung 2.23: Fehlerverteilungen (links) und Anzahl der notwendigen Simulationen in
Abhéngigkeit von der Anzahl der Identifikationen (rechts): a) D =2; b) D =4; c) D =6.
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Abbildung 2.24: Vergleich der Anzahl an Simulationen fiir 40 ldentifikationen in Abhangigkeit

von der Dimension.

2.4.3 Vergleich fiir Daten mit Rauschen

Zur Betrachtung eines realistischeren Problems wird die Funktion

D

s=f¢a)=3 e%+r, q<gu, D=6 (2.116)
d=1

betrachtet, wobei die Daten mit einer Zufallszahl r (—ry < 7 < ry) mit Rauschen
beaufschlagt werden. Der Vergleich der Kurven z(€) fiir die identifizierten Parameter
in Abb. 2.25 links zeigt bis ry = 0.3 keine nennenswerten Unterschiede beziiglich der
verwendeten Verfahren. Bei ry = 0.6 fillt jedoch auf, dal die Kurve des Neuronalen
Netzes sich deutlich von denen der Optimierungsverfahren (CG, SS) unterscheidet.
Werden die identifizierten Parameter iiber die exakten Parameter ¢; (ohne Rauschen)
aufgetragen (s. Abb. 2.25 rechts), so zeigt sich bei den Optimierungsverfahren mit wach-
sendem 7 eine Plateaubildung fiir ¢; ... g5 wihrend gg immer mehr wichst. Das heifit,
die Optimierungsverfahren unterscheiden immer weniger Parameter, da es an exakter
Information mangelt.

Im Gegensatz dazu zeigen die Neuronalen Netze eine etwa gleichbleibende Identifikati-
onsqualitit fiir alle Parameter. Dies zeigt, daB in den Neuronalen Netzen die Erfahrung
iiber den moglichen Verlauf von f(€,q) aus den Trainingsmustern gespeichert ist und
zur Interpretation ungenauer Daten zur Verfiigung steht. Aufgrund dieser Eigenschaft
kénnen Neuronale Netze auch zur Rekonstruktion unvollstdndiger Daten benutzt werden
(s. z.B. [28]).
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Abbildung 2.25: Verhalten von Optimierungsverfahren und Neuronalen Netzen bei zuneh-
mend verrauschten Daten: Verlauf der Funktion (&) (links); identifizierte Parameter (rechts);
a) 7o =0;b) 7 =0.3; ¢) 7 = 0.6.



3 Identifikation von Materialparametern
der Viskoelastizitit fiir mikrostrukturier-
tes Polyimid

Das in diesem Kapitel behandelte Identifikationsproblem macht wegen der Kleinheit des
zu untersuchenden Bauteils die Anwendung besonders angepafiter Experimente notwen-
dig. Bevor das konkrete Problem erliutert wird, soll daher ein kurzer Uberblick iiber
die verfiigbaren Methoden der mechanischen Mikropriiftechnik gegeben werden.

3.1 Methoden der mechanischen Mikropriiftechnik

Mit der Miniaturisierung von Bauteilen oder ganzen Systemen wird in ein Gebiet vor-
gedrungen, in dem das mechanische Verhalten der Werkstoffe mit herkémmlichen Me-
thoden nicht mehr zu ermitteln ist. Typische Geometrien sind diinne Schichten oder
dreidimensionale Strukturen, bei denen eine (Waben, Federn) oder beide laterale Ab-
messungen (Stengel) sehr klein sind (siehe z.B. [20]).

Die Werkstoffe sind wegen der Grofeneffekte [60, S. 91] und der Abhéngigkeit von Her-
stellungsparametern [60, S. 60, S.108] in genau den Abmessungen auf ihre Eigenschaf-
ten zu untersuchen, in welchen sie zum Einsatz kommen. Fiir die mechanische Werk-
stoffpriifung bei solchen Abmessungen sind in den letzten Jahrzehnten spezielle Me-
thoden entwickelt worden, wie z.B. der Bulge-Test fiir Folien [6], das Nanoindentation-
Experiment fiir Schichten und kleine Volumina [71] oder auch Priifgerite, die aus dem
zu priifenden Material in der gleichen Abmessung aufgebaut sind (fiir Mikrobiegung
siehe z.B. [96]). Bei diesen Mefverfahren werden die gesuchten Materialeigenschaften in
unterschiedlicher Form in der Systemantwort abgebildet.

Bulge-Test

Beim Bulge-Test wird die Membran (Folie) im Zentrum durch einen dquibiaxialen Zug-
spannungszustand (o, = o,,) belastet. Es besteht der Zusammenhang [6]

. 4tO'O 8t FE 3
Ap = r? 3ri1— 1/2h

(3.1)
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zwischen dem angelegten Differenzdruck Ap, der herstellungsbedingten Vorspannung in
der Membran oy, der Membrandicke £, dem Radius der Membran r sowie dem reduzierten
Modul E/(1 — v?) in Abhiingigkeit von der Membranauslenkung A im Zentrum. Dies gilt
allerdings nur, solange die Deformation elastisch ist. Die Vorspannung gy mufl durch ein
anderes Experiment, z.B. dem Substrat-Curvature-Test [104] bestimmt werden.

Mikrobiegung

Fiir den als schubstarr angenommenen einseitig eingespannten Biegebalken ergibt sich
die Durchbiegung (siehe z.B. [61])

_p4p
YT B
wobei P die Kraft, [ die Hebelldnge, h die H6he in Biegerichtung und b die Breite des
Balkens bezeichnen. Hier entstehen inhomogene Zug- und Schubbelastungen. Aus den

(3.2)

Gleichungen (3.2) und (3.1) ist ersichtlich, daf zur Bestimmung des Elastizitdtsmoduls
ein Biegeexperiment ausreichend ist, wihrend die Querkontraktionszahl nur indirekt aus
den beiden Experimenten Biegung und Bulge-Test ermittelt werden kann. Da hierfiir
aber unterschiedliche Experimente an unterschiedlichen Probengeometrien notwendig
sind, ist das Ergebnis allerdings unsicher.

Nanoindentation-Experiment

Die am universellsten einzusetzende, aber auch am kompliziertesten auszuwertende Me-
thode ist das Nanoindentation-Experiment, bei dem eine kleine Diamantspitze in das
zu untersuchende Material gedriickt wird. Mit einer solchen Versuchseinrichtung kénnen
Eigenschaften diinner Schichten gemessen werden [17]. Das Verfahren eignet sich aber
auch zur Untersuchung einzelner Phasen eines Werkstoffs [18], zum Biegen von Mikro-
balken [66] oder zur Verformung von Membranen. Dabei wird in der Regel die Kraft P
vorgegeben und die Verschiebung der Priifspitze h kontinuierlich gemessen (siehe z.B.
[90, 12]). Anhand der globalen Gréfien P und h kénnen Riickschliisse auf das zugrunde-
liegende Materialverhalten gezogen werden.

Wihrend das Identifikationsproblem fiir homogene Materialien sowie fiir Schichten Ge-
genstand der Kapitel 5 und 7 sein wird, soll in diesem Kapitel ein gemischtes Problem aus
Eindruck und Membrandurchbiegung betrachtet werden. Es handelt sich hierbei kon-
kret um die Identifikation der mechanischen Eigenschaften einer Platte aus Polyimid, die
Bestandteil eines Mikrodrucksensors ist. Deren Eigenschaften werden benétigt, um den
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Sensor beziiglich seines MeBeffektes zu bewerten [43]. Der Aufbau des Mikrodrucksensors
ist in Abb. 3.1 skizziert.

Polyimid- p Gehéause
platte

/ Kleber

20l

Anschliisse

Trager-
membran P ref

Abbildung 3.1: Skizze des Mikrodrucksensors.

3.2 Funktionsweise des Mikrodrucksensors

Der sich am Institut fiir Mikrostrukturtechnik (IMT) des Forschungszentrums Karlsruhe
in Entwicklung befindliche Mikrodrucksensor mit Auflenabmessungen von etwa 5x7 mm?
soll Druckdifferenzen bis zu einem Bar messen. Der Mefleffekt wird durch die Durchbie-
gung einer Platte aus Polyimid erzielt. Diese Platte befindet sich auf einer im Gehduse
eingespannten Trigermembran (ebenfalls aus Polyimid), die durch einen Druckunter-
schied p — pres verformt wird. Der Spannungszustand in der Trigermembran bei dieser
Belastung kommt dem #quibiaxialen, ebenen Zugspannungszustand beim Bulge-Test
sehr nahe.

Zwischen der Platte und der Membran befinden sich Dehnungsmefstreifen aus Gold, die
entsprechend der Dehnung in der Randfaser der Platte ihren Widerstand &dndern. Fiir die
Platte und die Membran wurde ein Polymerwerkstoft ausgewdhlt, um eine leichte De-
formierbarkeit und damit einen mdoglichst grolen MeBeffekt zu erzielen. Das verwendete
Polyimid hat in diesem Zusammenhang besondere optische Eigenschaften, die sich bei
dem Herstellungsverfahren von Mikrostrukturen ausnutzen lassen [45]. Zusétzlich ist
die elektrisch isolierende Eigenschaft zwingend, damit die Dehnungsmefstreifen nicht
kurzgeschlossen werden.

Von Polymeren ist jedoch bekannt, daf sie viskoelastisches Verhalten besitzen, welches
z.B. mit rheologischen Modellen beschrieben werden kann (siehe z.B. [21]). Insgesamt
besteht grundlegendes Interesse, die Materialparameter zur Charakterisierung solcher

Polymere zu kennen.
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3.3 Das verwendete Materialmodell

Bei viskoelastischem Materialverhalten liegt die Beziehung zwischen Spannung und Deh-
nung in geschwindigkeitsabhingiger Form vor. Die Modellantwort zeigt daher eine ge-
schwindigkeitsabhéingige Dehnungs-Spannungs-Hysterese, die bei beliebig kleiner Be-
lastungsgeschwindigkeit verschwindet. Fiir grundlegende Informationen zum Verhalten
von linear viskoelastischen Systemen sei auf [27] und [32] verwiesen.

3.3.1 Das Drei-Parameter-Modell

Das viskoelastische Verhalten kann mit dem Drei-Parameter-Modell, das in Abb. 3.2
dargestellt ist, erldutert werden. An dieser Stelle sei angemerkt, dafl im Fall kleiner
Deformationen das Drei-Parameter-Modell wahlweise wie in Abb. 3.2 mit einem Kelvin-
Element (Feder und Démpfer parallel geschaltet) in Reihe mit einer Feder oder aber mit
einem Mazwell-Element (Feder und Dampfer in Reihe geschaltet) parallel mit einer Feder
diskutiert werden kann. Im Fall groBer Deformationen ergeben sich jedoch signifikante
Unterschiede sowohl bei den Effekten erster als auch zweiter Ordnung (siehe [56, 57]).

E*
— WM —
E
“— M —e—
r
T
- & Ee()
l ()

Abbildung 3.2: Das Drei-Parameter-Modell hier als Kelvin-Element in Reihe mit einer Feder.

Fiir das Drei-Parameter-Modell gemafi Abb. 3.2 gilt unter der Annahme linearer Federn

mit den Parametern E und FE, und einem linearen Dampfer mit dem Parameter r:

E+ E, EE, :
o+ * o= e+ E¢ . (3.3)
T T
Mit der Definition des Parameters
E+E,
n = (3.4)
T
und dem Gleichgewichtsmodul
EE,
E©) = (3.5)
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folgt aus Gl. (3.3)
6 +no=nE%e + Eé . (3.6)

Aus der Integration von (3.6) mit einer konstanten Dehnungsgeschwindigkeit £ > 0 und
der Anfangsbedingung o(e = 0) = 0 ergibt sich die Spannungsantwort

0 =E% + (E - E9) [% (1- e—?f)] : (3.7)

Bei unendlich schneller Belastung (¢ — oc0), verhilt sich der Ddmpfer starr und es
resultiert das spontane Elastizititsgesetz
lim 0 = 0> = E¢ . (3.8)
E—00
Bei sehr langsamer Belastung (¢ — 0) leistet der Ddmpfer keinen Widerstand und es
ergibt sich
limo = o'® = E@¢ (3.9)

e—0

In Abb. 3.3 ist die Spannungsantwort bei unterschiedlichen Belastungsgeschwindigkeiten

€ skizziert.

500
//
- //
400 £¢=10"s>
1 7
— 300 —7
g e[
=3 1 .7
y . _ 3 -1
02007 L4 £=10"s
2 — 4 -1
8 e-10/s/,,
100— % - ,l/E@’
R T T T
0 1 2 3 4 5
€ [%]

Abbildung 3.3: Spannungsantwort bei unterschiedlichen Belastungsgeschwindigkeiten ¢ (E =
10GPa, E(¢) =3GPa, n=0.1s71%).

Ein dehnungsgesteuerter BelastungsprozeB mit ¢ = ¢y = konst heifit Relaxationsprozefl
(s. Abb. 3.4) und besitzt die Lsung

O'(t — to) = E(G)E() -+ (0’0 — E(G)Eo)e_nt y (310)
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wobei ¢y den Zeitpunkt zu Beginn der Relaxation bezeichnet. Dabei ist gy die Spannung
zu Beginn der Relaxation oy = o(t). Die Spannung o néhert sich asymptotisch dem
Punkt (¢, E(¥¢q) auf der Gleichgewichtsgeraden (s. Abb. 3.5a).
Wird dagegen nach der Belastungsphase die Spannung o = gy = konst konstant gehal-
ten, resultiert ein Kriechprozef, wobei die Dehnung weiter nach

]

0o —ﬁnt
- E
E&

E(t - to) = m)e

+ (g0 — (3.11)

zunimmt. Die Dehnung néhert sich somit asymptotisch dem Punkt (oo/E(9, 0y) auf der
Gleichgewichtsgeraden (s. Abb. 3.5Db).

o
: E©
Oy {------f----- o~ Kriechen
Relaxation
E@g, -1 :
o _Og €

E©

Abbildung 3.4: Relaxations- und KriechprozeB.

3.3.2 Verallgemeinerung des Drei-Parameter-Modells

Fiir e(t = 0) = o(t = 0) = 0 folgt durch Einfiihren eines integrierenden Faktors aus (3.6)
¢

get = / Nee(1) + Bé(T )e"T] dr . (3.12)
0

Mit der partiellen Integration

t

t
/nE(G e"e(r)dr = B@ [e7g( /E Jem g ( (3.13)
0 0

erhélt man nach wenigen Schritten

£) = / [E© + (B - E9)e™)] ¢(r)dr (3.14)
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Abbildung 3.5: Zeitlicher Verlauf a) eines Relaxationsprozesses; b) eines Kriechprozesses nach
vorangegangener Belastung mit endlicher Geschwindigkeit.

bzw.

o(t) = [ ¢t - n)e(r)ar (3.15)
wobei

¢(t) ;= B© + (E — E@)e . (3.16)

Die Funktion ¢(t) heiBt Relaxationsfunktion des Drei-Parameter-Modells. Unter Ver-
wendung der Definition (3.5) folgt

(&)
o(t)=E (1 - EE* (1- e—"t)> (3.17)
oder

$(t) = do (1 — 1 (1 - e‘ﬁ)) : (3.18)

mit
¢o = E, (3.19)
E©) E
= = 0 1 3.20
1
7'1 = — = r . (321)
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Fiir die Extremfille ¢; = 0 bzw. ¢, = 1 degradiert das Drei-Parameter-Modell zu einem
linear elastischen Korper bzw. zu einem Maxwell-Element (vikoelastisches Fluid). Die
formale Verallgemeinerung von (3.18) durch Einfiihrung der Summe von n Gliedern

é(t) = oo (1_;:% (1—5%)) . 0<Y <1 (3.22)

entspricht dem Hinzufiigen von n — 1 weiteren Kelvin-Elementen zum Drei-Parameter-
Modell, wie es in Abb. 3.6 dargestellt ist.

Abbildung 3.6: Verallgemeinertes Drei-Parameter-Modell.

3.3.3 Dreidimensionale Formulierung

Es bezeichnen T den Cauchy’schen Spannungstensor und E den linearisierten Green-
schen Verzerrungstensor. Zur Beschreibung des viskoelastischen Verhaltens bei mehrach-
siger Belastung werden Spannungstensor und Verzerrungstensor in einen deviatorischen

Anteil und einen Spur-Anteil geméif

T=T"+ % (SpT) 1 (3.23)
und

E=E" + % (SpE) 1 (3.24)
zerlegt, wobei 1 den Einheitstensor 2. Stufe bezeichnet. Die entprechende Zerlegung des
Elastizitatsgesetzes

T =2pE + A (SpE)1 (3.25)

mit den Lamé’schen Konstanten y und A in einen deviatorischen Anteil ergibt
TP = 2uE" (3.26)
sowie einen Spur-Anteil

(SpT) = K (SpE) , (3.27)
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mit dem Schubmodul i und dem Kompressionsmodul

Ko=2t ;: A (3.28)

In Analogie zur eindimensionalen Darstellung (3.15) wird die allgemeine Stoffgleichung

der linearen isotropen Viskoelastizitdt durch

()= [ “ou(t — HEP () dr + / "K(t— ) (SpE(r)1) dr (3.29)

definiert. In dieser Beziehung wird das Relaxationsverhalten durch den zeitabhingigen
Schubmodul ¢ und den zeitabhingigen Kompressionsmodul K beschrieben. Die beiden
Relaxationsfunktionen p(t) und K (t) lassen sich durch

p(t) = o (1 — iu (1 — e_?)> (3.30)
und
K(t) =K, (1 - ik (1 - e?)) (3.31)

darstellen. Das Viskoelastizititsgesetz (3.29)-(3.31) ist in dem Finite Elemente Pro-
gramm ABAQUS [41, S. 10.6.1-1 — 10.6.1-8] standardmBig implementiert, wobei jedoch
¥ = 7F = 7; angenommen wird.

Der spontane Schubmodul py und der spontane Kompressionsmodul K, werden aus dem

spontanen Elastizitidtsgesetz geméif

Ey

=2 3.32
Ho 2(1 +l/0) ( )
und
Ey
Ky=——— 3.33
*7 31— 2w) (3.33)

berechnet. Zur Definition eines viskoelastischen Materials miissen in ABAQUS die Ma-
terialparameter Ey, vy, i;, k; und 7; angegeben werden.
Der Grenziibergang ¢t — oo fiir die Gleichungen (3.30) und (3.31) liefert

@ B9 -y 3.34

K<G>——E(G) =K,|1 nkk 3.35
_3(1—2]/(G))_ 0 _Z:ZIZ p ()
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woraus sich der Gleichgewichtsmodul E(®) sowie die Gleichgewichts-Querkontraktions-
zahl (%) anhand der Gleichungen

9K pu
= - 3.36
L+ 3K’ (3.36)
v = 13K — 2y (3.37)
23K+u

berechnen lassen.

3.4 Identifikation der Materialparameter

Ein Nanoindenter kann auf zwei Weisen eingesetzt werden, um die Polyimidplatte mit ei-
ner mechanischen Belastung zu beaufschlagen. Die erste Moglichkeit besteht darin, einen
Eindruck in die aus dem Sensor herausgel6ste und fest unterlegte Platte durchzufiihren.
Dadurch entstehen Kompressionsbelastungen unter dem Priifkérper, aber auch Sche-
rungen im Bereich des Kontaktrandes. Mit diesem Experiment sollten sowohl die Para-
meter in (3.31) als auch in (3.30) zu ermitteln sein. Die identifizierten Werte beziehen
sich jedoch wegen der lokalen Deformation ausschliellich auf Eigenschaften der dicken
Platte, und es bildet sich kein dquibiaxialer Zugspannungszustand aus, wie es fiir den
Betrieb des Sensors charakteristisch ist. Alternativ hierzu ist ein Auslenken der Platte
im Sensorgehéuse durch einen zentrischen Eindruck auf der Oberseite moglich, wodurch
sich ein dquibiaxialer ebener Zugspannungszustand dhnlich dem im Betrieb des Sensors
ausbildet.

3.4.1 Experimentelle Ermittlung der Systemantwort

Das Experiment wurde mit einem registrierenden Hértemefgerdt (UMIS 2000) durch-
gefiihrt. Um grofle Deformationen zu vermeiden, wurde ein Priifkérper mit kugelf6rmi-
ger Diamantspitze und einem Radius R = 15um verwendet. Dieser Radius entspricht in
etwa der Dicke der Polyimidplatte. Die Versuchsanordnung ist in Abb. 3.7a skizziert. Zur
Vermeidung einer Verschmutzung oder Beschiddigung der Polyimidplatte wurde darauf
verzichtet, die Oberseite des Sensorgehiuses zu entfernen. Mit Hilfe eines schlanken 90°-
Priifkérpers konnte durch die Druckeinla86finung des Gehiuses auf die Platte gedriickt
werden. Der nach dem Experiment zuriickbleibende Abdruck auf der Platte wurde mit
einem Mikroskop vermessen. Der Aufsetzpunkt war mit guter Genauigkeit zentriert. Die
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Abbildung 3.7: Experimentelle Realisierung: a) Skizze des Experiments; b) ProzeBfiihrung.

GroBe des Abdrucks mit einem Durchmesser von 65 ym wurde bei der Modellierung der
Randbedingung in der Finite Elemente Simulation beriicksichtigt.

Die Prozefifiihrung des Experiments ist in Abb. 3.7b skizziert und besteht aus einer Be-
lastungsphase (O—-A), einer Haltephase (A-B) mit P = konst sowie einer Entlastungs-
phase (B—C). Dabei entspricht die Kraft P(¢) der unabhéingigen Prozefigréfe und die
Verschiebung h(t) an der Priifspitze der Systemantwort. Wihrend die Belastungsphase
O-A schnell durchgefiihrt wird, um dem spontanen Verhalten nahezukommen, liefert die
Haltephase die Effekte der Kelvin-Elemente. Die Systemantwort néhert sich schliefflich
mit zunehmender Zeit asymptotisch dem Gleichgewichtszustand. Somit sind im Verlauf
der Verschiebung h(t) wihrend der Haltephase A-B die Effekte aller Materialparameter
enthalten, die fiir das betrachtete Problem relevant sind.

Die experimentell gemessene Verschiebungs-Kraft-Trajektorie ist in Abb. 3.8a darge-
stellt. Es zeigt sich, daf die Verschiebung in der Haltephase weiter zunimmt. Der Verlauf
der Verschiebung iiber der Zeit in Abb. 3.8b deutet auf die Existenz eines oberen Grenz-
wertes hin. Da dieses Verhalten in Analogie zu einem Kriechprozef, wie in Abb. 3.5b
dargestellt, gesehen werden kann, soll die entsprechende Bezeichnungsweise im folgenden
fiir die Haltephase A-B iibernommen werden. Somit liegen deutliche Hinweise darauf
vor, dafl das Materialverhalten mit einem Materialmodell der Viskoelastizitdt hinrei-
chend gut beschrieben werden kann.

3.4.2 Finite Elemente Simulationen

Fiir die Simulation des Experimentes wurde die Geometrie der Platte und der Triger-
membran realititsgetreu modelliert (s. Abb. 3.9, [43]). Die Abmessungen von Platte und
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Abbildung 3.8: Gemessene Systemantwort fiir den ProzeB aus Abb. 3.7b: a) Verschiebungs-
Kraft-Trajektorie; b) Kriechverhalten.

Trigermembran betragen d = 21.6 ym und r = 440 ym bzw. d = 1.5 ym und r = 560 pym
in der Dicke und im Radius. Die im Experiment inhomogene Druckverteilung im Kon-
taktgebiet wird im Finite Elemente Modell durch einen gleichméfBigen Druck p appro-
ximiert, der auf eine kreisférmige Flache wirkt. Der Radius dieser Fliche ist im Modell
33.6 ym und entspricht den ersten acht Elementen.

ANNANY

Abbildung 3.9: Finite Elemente Modell fiir die numerische Simulation

Die Finite Elemente Simulation wurde zunichst mit den vom Hersteller angegebenen
makroskopischen Materialparametern (E = 3 GPa, v = 0.31, linear elastisches Material-
verhalten [87]) durchgefiihrt. Zur Lastaufbringung wurde der zeitliche Verlauf P(¢) aus
dem Experiment verwendet, womit die Belastungsgeschwindigkeit in jedem Belastungs-
chritt korrekt vorgegeben wird. Die berechnete Verschiebung ist in Abb. 3.10 dargestellt.
Bei einer linear elastischen Finite Elemente Simulation ist natiirlich kein Kriechen zu
beobachten. Bemerkenswert ist jedoch die deutliche Diskrepanz zwischen den Verschie-
bungsbetridgen der Kurven. Die Verschiebung ist bei der Finite Elemente Rechnung we-
sentlich groBer als beim Experiment, d.h. in der Simulation werden Platte und Membran
zu nachgiebig modelliert.
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Abbildung 3.10: Gemessene Verschiebungs-Kraft-Trajektorie sowie Lésung der Finite Ele-
mente Rechnung fiir linear elastisches Materialverhalten mit Literaturdaten.

3.4.3 Anwendung Neuronaler Netze

Da es sich bei der vorliegenden Identifikation um ein sehr spezielles Problem handelt,
wire es nicht sinnvoll, viele Muster iiber einen groBen Wertebereich der Materialpara-
meter zu erzeugen. Vielmehr werden zunéchst die Parameter fiir n =n, =n; =1, d.h.
fiir ein Drei-Parameter-Modell, empirisch grob justiert. Hierbei wird der Literaturwert
v = 0.31 iibernommen. Bereits nach wenigen Simulationen ist ein bestmoglicher Verlauf
erzielt und es ist folgendes festzustellen (siehe Abb. 3.11a):

1. Parameter k; zeigt deutlichen Effekt.
2. Parameter u; zeigt vernachléssigbaren Effekt.

3. Mit den Parametern Ey, vy und k; kann die Kriechkurve entweder nur fiir ¢ — ¢4
oder nur fiir ¢ — tp gut wiedergegeben werden.

Wegen der Unvollstindigkeit der Systemantwort beziiglich des Schubmoduls wird die
Identifikation im folgenden auf den Kompressionsmodul beschrinkt. Die bisher berech-
neten Kurvenverldufe zeigen, dafl das Drei-Parametermodell nicht ausreicht, um den
gesamten Verlauf der Kriechkurve zu beschreiben. Somit wird fiir die weiteren Simula-
tionen n = 2 und mangels Schubeffekte y; = s = 0 angenommen, womit das Verhalten
ausschlieflich durch Volumenkriechen modelliert wird.

Eine empirische Wahl der entsprechenden Materialparameter fithrte zu den in Tab. 3.1
angegebenen Werten. Parametersatz Krl entspricht dabei dem ,optimalen“ Parame-
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tersatz fiir das Drei-Parameter-Modell (s. Abb. 3.11a). Bis auf eine Ausnahme (Kr2)
wurden die Materialparameter Ey, v, u1 = 0 und pe = 0 fiir alle folgenden Simulatio-

nen konstant gehalten, da durch deren Verinderung keine Verbesserung erzielt wurde.

Die berechneten Kriechkurven sind in Abb. 3.11b dargestellt.

Parametersatz | Ey [GPa] 1 ki ms]| ke ms]
Krl 25.5 0.31 | 0.47  255. | 0. 0.
Kr2 26.0 0.31 | 0.235 200. | 0.235  350.
Kr3 25.5 0.31 { 0.19 180. | 0.28 650.
Kr4 25.5 0.31 | 0.19 120. | 0.28 1300.
Krb 25.5 0.31 | 0.19 50. | 0.28  1400.
Kr6 25.5 0.31 | 0.19 50. 1 0.28  1200.
Kr7 25.5 0.31 | 0.20 50. | 0.27  1250.
Kr8 25.5 0.31 | 0.22 50. 10.25 1250.
Kr9 25.5 0.31 | 0.22 50. 10.23  1250.

Tabelle 3.1: Materialparametersatze, die durch manuelle Anpassung an den experimentellen

Verlauf entstanden sind.
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Abbildung 3.11: Experimentell gemessene und mit empirisch gewahlten Materialparametern

berechnete Kriechkurven: a) Drei-Parameter-Modell (n

Parameter-Modell (n = 2).

= 1); b) verallgemeinertes Drei-

Mit den so entstandenen Materialparameterséitzen kann die experimentell gemessene

Kriechkurve im Vergleich zu dem Drei-Parameter-Modell gut, nicht aber in der Gesamt-
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heit zufriedenstellend wiedergegeben werden. Die manuelle Variation der Materialpara-
meter bringt jedoch ab diesem Punkt keine Verbesserung mehr, da man durch Probieren
an einem Punkt etwas Verbesserung erzielen kann, aber gleichzeitig an einem anderen
Punkt das Ergebnis schlechter wird. Aus diesem Grund wird nun dazu iibergegangen,
ein Neuronales Netz mit der gewonnenen Erfahrung in Form der bis jetzt produzierten

Muster zu trainieren und damit die Materialparameter genauer zu bestimmen.

Eingabedefinition

Als Eingabedaten dienen die Verschiebungswerte

wobei die Zeiten ¢; den in Tabelle 3.2 angegebenen Werten entsprechen und welche
gleichermaflen bei der Abtastung der Verschiebung im Experiment zugrunde lagen. Da
das zu trainierende Neuronale Netz keinerlei Anspruch auf Allgemeingiiltigkeit haben
soll, besteht keine Notwendigkeit, die Eingabedaten in dimensionsloser Form anzugeben.

1 1 2 3 4 )
t; [s] 17.14 51.43 102.86 17143 257.14
t 6 7 8 9 10
t; [s] | 360.00 480.00 617.14 771.43 942.86
1 11 12 13 14 15
t; [s] | 1131.43 1337.14 1560.00 1800.00 2057.14
t 16 17 18 19 20
t; [s] | 2331.43 2622.86 2931.43 3257.14 3600.00

Tabelle 3.2: Zeitpunkte der Abtastung der Verschiebung im Experiment.

Ausgabedefinition
Die Materialparameter

(Y1, Y2, Y3, ya) == (K1, 71, ko, T2) (3.39)

definieren den Ausgabevektor. Auch hier stellen die Konstanten 7; und 75 dimensi-
onsbehaftete GréBen dar, was bei der sehr speziellen Identifikationsaufgabe keine Ein-
schrinkung darstellt. Die iibrigen Materialparameter Ey, vy, p#1 und po werden von dem
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Neuronalen Netz nicht bestimmt. Sie stellen fiir die betrachteten Trainingsmuster Kr3
bis Kr9 konstante Zahlen dar und sind als solche in der Abbildungsvorschrift des Neu-
ronalen Netzes nach dem Training enthalten.

Training und Verifikation

Fiir das Training des Netzes wurden die Simulationsdaten aus den Materialparame-
tersdtzen Kr3 bis Kr9, also insgesamt nur 7 Muster, verwendet.

Da wegen der geringen Zahl an Mustern keine Verifikationsmuster zur Verfiigung ge-
stellt werden kénnen, werden drei Trainingsldufe durchgefiihrt und die jeweiligen Netze
gespeichert. Aus dem Vergleich der Ergebnisse dieser drei Netze kann somit Aufschlufl
iiber die Eindeutigkeit der Identifikation gewonnen werden.

Die drei Netze sind beziiglich der Anordnung der Neuronen identisch aufgebaut und
bestehen jeweils aus drei Schichten, einer Eingabeschicht, einer verdeckten Schicht sowie
einer Ausgabeschicht. Die Anzahl der Neuronen betréigt 20 in der Eingabeschicht, sechs
in der verdeckten Schicht und vier in der Ausgabeschicht.

In Tab. 3.3 sind die Ergebnisse, die von den drei Neuronalen Netzen fiir die Materi-
alparameter geliefert wurden, angegeben. Die unterschiedlichen Ergebnisse resultieren
aus den zu Beginn des Trainingsprozesses zuféllig gewdhlten synaptischen Gewichten.
Die Streuung ist jedoch so gering, daf die Identifikation als eindeutig betrachtet werden
kann. Mit den Mittelwerten der von den drei Neuronalen Netzen bestimmten Materi-
alparametern (s. Tab. 3.3) und den festgelegten Materialparametern Fy = 25.5 GPa,
vp = 0.31 und py = po = 0 wurde das Experiment nochmals simuliert. Der gesamte
Prozef}, bestehend aus Belastung, Kriechphase und Entlastung, ist in den Abbildungen
3.12a zu sehen. Der Verlauf der Kriechkurve ist in 3.12b dargestellt.

Es ist zu erkennen, dafl das Kriechverhalten mit den identifizierten Materialparametern

Ey=255GPa| Kk e ko To EG) @)
vy = 0.31 [ [s] [ [s] [GPa] []
NN1 0.231 89.19 0.219 1046.78 23.10 0.187
NN2 0.228 7527 0.222 1139.03 23.10 0.187
NN3 0.227 76.21 0.225 1089.57 23.08 0.186
Mittelwert 0.229 80.2 0.222 1092. 23.09 0.187

Tabelle 3.3: Die von drei verschiedenen Neuronalen Netzen gelieferten Materialparameter.
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Abbildung 3.12: Experimentell bestimmte und mit viskoelastischem Materialverhalten be-
rechnete Kriechkurve.

sehr gut wiedergegeben wird. Die hierfiir duflerst geringe Anzahl von insgesamt neun Fi-
nite Elemente Simulationen ist wahrscheinlich nicht mit einem Optimierungsverfahren
zu unterbieten. Das bedeutet, dafl selbst im Fall einer einmalig vorzunehmenden Identi-
fikation der Einsatz von Neuronalen Netzen von Vorteil sein kann (vgl. Abschnitt 2.4.2).

Wird mit den identifizierten Materialparametern die gesamte Lastgeschichte simuliert
und der resultierende Verlauf mit dem Experiment verglichen, zeigen sich qualitative
Unterschiede im Kurvenverlauf des Belastungsvorgangs. Wéahrend die Finite Elemente
Simulation eine monoton zunehmende Steigung aufweist, stellt sich im Experiment nach
einer anfinglich deutlich groBeren Steigung eine Steifigkeitsabnahme ein. Diese ist ver-
mutlich auf eine mikrostrukturelle Schidigung zuriickzufiihren. Bestéitigt wird diese Ver-
mutung durch die Abweichungen zwischen Simulation und Experiment im unteren Teil
der Entlastungskurve, welche auf eine bleibende Deformation beim Experiment hindeu-
ten. Mit dem hier verwendeten Materialmodell kénnen jedoch solche Schidigungseffekte
nicht beschrieben werden, woraus sich die wihrend der Belastung beobachteten Abwei-
chungen ergeben.

Insgesamt wird der Belastungs-, Kriech- und der Entlastungsvorgang sehr viel besser
wiedergegeben, als durch die Finite Elemente Rechnung mit linear elastischem Materi-
alverhalten (s. Abb. 3.10). Das heifit, dal das Drei-Parameter-Modell mit den identi-
fizierten Materialparametern die wesentlichen Effekte gut beschreiben kann und somit
eine erheblich bessere Voraussage des Deformationsverhaltens moglich ist.
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3.5 Abschlielende Bemerkungen

Der von Hand angepafite spontane Elastizitdtsmodul Ey = 25.5 GPa, aber auch der
ermittelte Gleichgewichtsmodul E(@ = 23.1 GPa liegen deutlich iiber dem Literatur-
wert von 3-5 GPa [87, 100]. Fiir den in [100] ermittelten Elastizitdtsmodul wurden z.B.
Schichten von 650 ym Dicke auf Siliziumwafern aufgeschleudert. Uber die Einzelheiten
des MeBverfahrens in [87] existieren keinerlei Angaben. Es ist jedoch zu vermuten, daf}
es sich um Makroproben handelt, da auch Angaben beziiglich Flielspannung, Bruch-
spannung und dabei aufgetretene Bruchdehnung gemacht wurden. Ublicherweise werden
hierfiir Flachproben mit einer Dicke von mehreren Millimetern herangezogen. Unter der
Annahme, die Makroproben haben d = 3 mm, resultiert aus den verfiigharen Quellen
und den Ergebnissen dieser Arbeit die Darstellung in Abb. 3.13.

60—
- Yokota
] einachsiger Zug E”
50 - gestrecktes Material ®
40—
T diese Arbeit
% 30 _| biaxialer Zug
E‘ 7 aufgeschleudertes Material
] |
20
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Abbildung 3.13: Elastizitatsmodul in Abhangigkeit von der Probendicke, dem Herstellungs-
verfahren und dem Spannungszustand.

Die Ursachen fiir die erheblichen Unterschiede im Elastizitdtsmodul sind ohne weitere
eingehende Untersuchungen nicht zu kldren. Es gibt verschiedene Ansitze, die ein solches
Verhalten begriinden kénnen, wie z.B. eine belastungsinduzierte Anisotropie oder ein
ausgeprigter Einflufl der Probenabmessung. Anhand der folgenden Erlduterungen wird
deshalb versucht, aus den hier gemachten Beobachtungen und dem verfiigbaren Material
in der Literatur eine erste Vorstellung beziiglich des Geschehens zu gewinnen.

Polymere besitzen grofle Freiheiten in der Anordnung der Polymerketten, die in einem
Extremfall zufillig angeordnet, im anderen Extremfall véllig ausgerichtet sein kénnen
[22, S.45]. Mit zunehmender Ausrichtung der Makromolekiile verindern sich die mecha-
nischen Eigenschaften entsprechend: der Elastizitdtsmodul und die Festigkeit steigen;
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der Ausdehnungskoeffizient sinkt. So betrigt z.B. der Elastizitdtsmodul von ausgerich-
tetem Polypropylen Ej = 42 GPa wihrend im Zugversuch £ < 3 GPa gemessen wird
22, S. 334].

In [118, S. 74] wird gezeigt, dafl der Elastizitdtsmodul von Polyimid ebenfalls durch
Ziehen unter Erwdrmung von urspriinglich 2 GPa bis auf maximal 50 GPa erhtht wer-
den kann. Der Maximalwert ist in Abb. 3.13 mit Ej bezeichnet. Insofern ist der hier
ermittelte Elastizitdtsmodul durchaus erzielbar. Es ist dennoch die Frage zu kliren, wie
die Erhéhung des Elastizitdtsmoduls zustande kommt.

Im Fall des Mikrosensors bewirkt die Diinnheit von Platte und Membran ein Wegfallen
der dritten Dimension. Aufgrund des Aufschleuderverfahrens richten sich die Molekiile
in der Ebene aus. Bei dem hier durchgefiihrten Experiment als auch im Betrieb liegt
nun ein annihernd dquibiaxialer Zugspannungszustand vor, d.h. die Membran wird nach
allen Seiten in der Ebene der ausgerichteten Molekiile gezogen. Die Skizze in Abb. 3.14
verdeutlicht, daB8 diese besondere Belastung in Kombination mit der Anordnung der
Molekiile in der Ebene bewirkt, dal sich die Struktur deutlich steifer als im einachsi-
gen Zug verhilt. Im einachsigen Zug (s. Abb. 3.14b) erlauben die Molekiile eine leichte
Deformierbarkeit, bis diese nahezu ausgerichtet sind. Bis dahin weisen die Molekiilket-
ten nur eine geringe Steifigkeit auf. Wird jedoch #quibiaxial gezogen (s. Abb. 3.14c),
ist diese Bewegungsfreiheit eingeschrinkt. Somit ist es denkbar, dal aufgrund der vor-
liegenden Belastung zusammen mit den durch die Herstellung in der Belastungsebene
ausgerichteten Molekiilketten der ermittelte Elastizitdtsmodul ndher an dem Wert E)
liegt.

Abbildung 3.14: Deformation einer zweidimensionalen Polymerstruktur (a): b) einachsiger
Zug; c) aquibiaxialer Zug.



4 Identifikation der Materialparameter der
Viskoplastizitit mit statischer Erholung
anhand einachsiger homogener Deforma-

tionen

Ziel dieses Kapitels ist die Entwicklung Neuronaler Netze zur Identifikation der Materi-
alparameter eines Materialmodells, das zur Beschreibung des mechanischen Verhaltens
von Metallen geeignet ist. Das Materialmodell entspricht in seiner Struktur dem Modell
von Chaboche (siehe [68]). Die phinomenologischen Effekte, die mit solch einem Modell

beschrieben werden kénnen, lassen sich unterteilen in

o Elastizitét

e Plastizitdt mit nichtlinearer isotroper und kinematischer Verfestigung
e Viskositét

e statische Erholung (Recovery).

Die ersten drei Phinomene werden iiblicherweise in dem Begriftf Viskoplastizitdt zusam-
mengefafit. Fiir eine iibersichtliche Darstellung des entsprechenden Materialmodells der
Viskoplastizitdt formuliert im Rahmen kleiner Deformationen siehe [112].

Die Identifikation der Materialparameter fiir das Materialmodell von Chaboche mit
nichtlinearer isotroper und kinematischer Verfestigung fiir kleine Deformationen wurde
bereits von SCHWERTEL [98], YAGAWA & OKUDA [117] sowie MAHNKEN [77] behandelt.
SCHWERTEL verglich eine schrittweise Identifikation mit einer simultanen iterativen Pa-
rameterbestimmung auf der Basis von Ndherungslésungen sowie mit deterministischen
Optimierungsverfahren auf der Basis numerischer Integration. MAHNKEN wendete de-
terministische und stochastische Optimierungsverfahren an, wihrend Neuronale Netze
zur Parameteridentifikation eines Chaboche-Modells erstmals von YAGAWA & OKUDA
eingesetzt wurden.

SCHWERTEL betrachtete nichtlineare isotrope Verfestigung sowie zwei nichtlineare kine-
matische Verfestigungen mit statischer Erholung, verzichtete aber auf die Identifikation
der Parameter fiir die statische Erholung der isotropen Verfestigung mangels eines geeig-
neten Experimentes. Obwohl mehr als 20 unterschiedliche Messungen aus monotonem
Zug, zyklischen Belastungen und Kriechexperimenten verwendet wurden, konnten die

83
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Nichteindeutigkeiten beziiglich der Parameter der kinematischen Verfestigungen sowie
der zugehorigen statischen Erholungen nicht eliminiert werden (siehe [98], S. 100-101).
MAHNKEN verzichtete auf die Modellierung der statischen Erholung und betrachtete
ausschlieflich Effekte der Viskoplastizitdt mit nichtlinearer isotroper und einer nichtli-
nearen kinematischen Verfestigung, wofiir die Eindeutigkeit mit einem zyklischen Expe-
riment hergestellt werden konnte. Allerdings ist es MAHNKEN nicht gelungen, die Ein-
deutigkeit beziiglich der Viskosititsparameter herzustellen. Dies zeigt sich darin, daf
bei jedem Optimierungslauf deutlich unterschiedliche Viskosititsparameter bestimmt
wurden (siehe [77], S. 82).

Die Identifikation mit Neuronalen Netzen wurde von YAGAWA & OKUDA [117] unter
Verwendung eines sowie mehrerer Experimente verglichen, wobei sukzessive die Daten-
basis erweitert wurde. Die Modellierung des Materialverhaltens entsprach dem Modell
von Chaboche der Viskoplastizitdt mit jeweils einer nichtlinearen isotropen und kinema-
tischen Verfestigung, aber ohne statische Erholung. Zur Generierung der Trainingsmu-
ster wurden die bei 7 Materialparametern mit 7 Stiitzpunkten theoretisch entstehenden
77 = 823543 Simulationen durch gezielte Selektion auf 98 reduziert. Ausgehend von
einer Hysterese fiir zyklische Belastung (Fall 1) wurden nacheinander zyklische Ver-
festigungskurven (Fall 2), Zugkurven (Fall 3) und eine Relaxationskurve (Fall 4) zur
Identifikation hinzugenommen. Es konnte gezeigt werden, daf} in Fall 1 die Voraussagen
fiir die anderen Experimente qualitativ richtig, aber ungenau waren. Bei Verwendung
aller Experimente in Fall 4 war die Wiedergabe mit den identifizierten Materialpara-
metern natiirlich am besten, allerdings stand damit kein Datenmaterial zur Validierung
mehr zur Verfiigung. Aus den Kurven fiir Fall 1 und Fall 4 ist jedoch deutlich zu sehen,
daf erst durch die Hinzunahme der Relaxationsdaten die geschwindigkeitsabhingigen
Effekte korrekt identifiziert werden konnten.

Alle diese Arbeiten haben gezeigt, dal das eigentliche Problem bei der Parameteridenti-
fikation die Herstellung der Eindeutigkeit darstellt. Bilden sich einzelne Parameter nicht
in unabhéngiger Form in den messbaren Dehnungs-Spannungs- bzw. Zeit-Spannungs-
Trajektorien ab, so kénnen diese Parameter nicht eindeutig bestimmt werden. In diesem
Fall kann eine Simulation auf der Basis der identifizierten Parameter fiir eine anders-
artige Prozefifiilhrung (z.B. eine andere Dehnrate) zu falschen Voraussagen fiihren. Dies
gilt unabhéngig davon, mit welcher Methode die Identifikation durchgefiihrt wurde. Zur
teilweisen oder vollstindigen Herstellung der Eindeutigkeit wurden meist unterschiedli-
che Experimente gleichzeitig betrachtet. Fast ausnahmslos wurden aber in den zitierten
Arbeiten Standardexperimente herangezogen, wodurch es je nach Komplexitit des Mo-
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dells nicht moglich war, die Eindeutigkeit umfassend herzustellen.

In der vorliegenden Arbeit werden zum Zweck einer moglichst eindeutigen Identifikation
keine Standardexperimente verwendet. Vielmehr wird die Prozeffiihrung systematisch
an der Modellstruktur, unter Beachtung der experimentellen Realisierbarkeit, ausgerich-
tet. Die Strategie besteht dabei darin, analog zu der zu Anfang des Kapitels angegebe-
nen Klassifizierung der Phinomene, die Identifikation in Teilprobleme aufzuspalten. Fiir
jedes Teilproblem werden mit einer geeigneten Prozeffiihrung genau die Effekte ange-
regt, die jeweils den zu identifizierenden Materialparametern zugeordnet sind. Durch die
Generierung solcher verschiedener Identifikationsmodule kénnen die Materialparameter
eindeutig, entsprechend ihrer physikalischen Bedeutung, identifiziert werden.

4.1 Zusammenhinge zwischen wahren und experi-

mentell me3baren Grofien

Technische Spannung und technische Dehnung

Zum Vergleich von Simulation und Experiment muf} beriicksichtigt werden, dafl im Ex-
periment bei homogener Zug- bzw. Druckbelastung die technische Spannung o, und die
technische Dehnung e gemessen werden. Die im Modell fiir den einachsigen Fall ver-
wendete wahre Spannung o und die logarithmische (wahre) Dehnung € k6nnen unter
der Voraussetzung plastischer Inkompressibilitdt und kleiner elastischer Verzerrungen
anhand der Gleichungen

oy = A£0:1ie’ (41)
o = % =o0i(l+e), (4.2)
e = ! ;Olo =exp(e) — 1, (4.3)
e = In(l/lp) =In(1 +e) (4.4)

in die experimentell mefbaren GréBen o; und e umgerechnet werden und umgekehrt.
Diese Umrechnungen werden spéter benotigt, um MeBdaten und Modelldaten in Bezug
zu bringen. Die Grélen F', A, Ay, [ und [y bezeichnen in diesem Zusammenhang die ge-
messene Kraft, den aktuellen Querschnitt, den Ausgangsquerschnitt, die aktuelle Linge
und die Ausgangsldnge im Gleichmafibereich der Probe.
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Beginn der Einschniirung

Die Einschniirung der Probe bei monotoner Zugbelastung setzt ein, wenn die technische
Spannung die Zugfestigkeit R,,

O = Rm (45)

erreicht hat, d.h. die technische Spannung den maximalen Wert annimmt. Bis zu die-
sem Zeitpunkt herrscht ein einachsiger homogener Deformationszustand im betrachte-
ten Probenbereich, womit die Evolutionsgleichungen des Materialmodells einfach nume-
risch integriert werden koénnen. Anschlieend wird die Deformation inhomogen und eine

Losung kann nur noch mit Hilfe der Finite Elemente Methode gewonnen werden.

4.2 Das verwendete Materialmodell

Materialmodelle der Viskoplastizitét fiir grofle Deformationen unter Benutzung von dua-
len Variablen und den damit verbundenen Raten wurden von TSAKMAKIS [113, 114] auf
eine solche Art und Weise eingefiihrt, dal die Dissipationsungleichung fiir alle erlaubten
Prozesse erfiillt wird. Eine spezielle Eigenschaft dieser Theorien ist die Formulierung
des Tensors zur Beschreibung der kinematischen Verfestigung mit der mathematischen
Struktur eines Mandel’schen Spannungstensors. Die Evolutionsgleichungen zur Model-
lierung des Verhaltens der kinematischen Verfestigung sind nicht beziiglich des Tensors
der kinematischen Verfestigung &, sondern beziiglich eines internen Spannungstensors Z
formuliert, der dem Tensor der kinematischen Verfestigung in der Zwischenkonfiguration
zugeordnet ist. Dieser interne Spannungstensor nimmt, z.B. innerhalb der sogenannten
Familie 1 dualer Dehnungs- und Spannungstensoren, die mathematische Struktur eines
zweiten Piola-Kirchhoff Spannungstensors beziiglich der plastischen Zwischenkonfigura-
tion an.
Im folgenden soll die Modellbildung kurz skizziert werden. Fiir eine ndhere Beschreibung
sei an dieser Stelle auf die oben zitierte Literatur sowie [15, 16, 62] verwiesen. Zur Formu-
lierung im Rahmen der Theorie grofler Deformationen wird von den in Abschnitt 1.4.3
eingefithrten Dehnungs- und Spannungstensoren sowie deren Raten ausgegangen.
Im weiteren wird die Giiltigkeit der Clausius-Duhem-Ungleichung unter der Vorausset-
zung isothermer Prozesse

1 .

~T.
Po

— >0 (4.6)

=5 >
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angenommen, wobei die Dichte in der Bezugskonfiguration mit py bezeichnet wird. Die
freie Energiefunktion soll additiv zerlegbar sein in die Anteile

U(t) =¥ (P, Y,7) = Wo(T) + ¥y (V) + Fpa(r) (4.7)
womit die Zeitableitung

o : U \
O p L0V 0Y,
or, oY or

_ (4.8)
folgt. In (4.7) bezeichnet Y eine tensorwertige Variable beziiglich der Zwischenkonfigu-
ration vom Dehnungstyp und r eine skalarwertige Variable vom Dehnungstyp. Aus (4.6)
folgt unter Beachtung der Isotropie der freien Energiefunktion ¥ mit (1.26), (1.23) und
(4.8)

A~

1., ¥\ & 1. .. 9 .. ..
(—T )-Fe+—T-Dp+T-(L;,fre+reLp)

Po - ar, Po or,

ov ~ Qv
——Y - —72>0. 4.9
Pl m (4.9)

Fiir rein elastische Prozesse stellt die Hyperelastizitédtsbeziehung
- oW

T = ~ 4.10
Po or, ( )

eine notwendige und hinreichende Bedingung zur Erfiillung der Ungleichung (4.9) dar.
Es wird nun angenommen, daf§ (4.10) auch bei elastisch-plastischen Prozessen giiltig
ist. Analog zu (4.10) werden zu Y und 7 thermodynamisch konjugierte Variablen vom

Spannungstyp
. v
Z = =, 411
Po Py ( )
o
r

zugeordnet. Aufgrund der Isotropie der freien Energiefunktion ¥ und der Potentialbe-
ziehung (4.10) ist das Produkt TT, kommutativ, so daB mit der Definition des Man-
del’schen Spannungstensors

P:=(1+2I,)T (4.13)
aus der verbleibenden Restungleichung von (4.9) die Dissipationsungleichung

~ ~ ~

P-D,—Z-Y—Fki>0 (4.14)
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resultiert. Wird der Translationstensor der kinematischen Verfestigung ebenfalls in Form
eines Mandel’schen Spannungstensors

£=(1+2Y)Z (4.15)
definiert, folgt durch Addition und Subtraktion des Terms £ - D, zu (4.14)
D, -7 -Y+(P—§)-D,—ki>0. (4.16)
A B

Sind die Terme A und B der Ungleichung (4.16) jeweils fiir sich immer grofer gleich
null, ist auch (4.16) fiir jeden denkbaren Prozef} erfiillt. Aus den Ungleichungen A > 0
und B > 0 kénnen nun Evolutionsgleichungen fiir die kinematische bzw. fiir die isotrope
Verfestigung abgeleitet werden.

Kinematische Verfestigung (A > 0)

Fiir die freie Energiefunktion \ilpl wird als einfachster Ansatz eine quadratische Form in

A~

Y (Materialkonstante c)

~ N 1 . .
I(Y)=—c¥V Y (4.17)
2po
gew#hlt. Aus der Definition (4.11) ergibt sich der einfache Zusammenhang
Z=cY = Y=-7Z (4.18)
c

zwischen Z und Y bzw. Y und Z. Mit der objektiven Ableitung fiir die Spannung y/

\ .
Z:=7-L,2-17L) (4.19)
sowie (4.18) kann Term A von (4.16) zu
. . 1V
Z- (Dp - = Z) >0 (4.20)
c

umgeformt werden. Zur Erfiillung dieser Ungleichung stellt die Evolutionsgleichung

w—1 ~

v
Z=cD, — b$Z — p Z (4.21)

Z

eine hinreichende Bedingung dar. Die Materialparameter ¢, b, p und w sollen nichtnegativ
sein. Hierbei beschreibt die Materialkonstante ¢ den Anstieg zu Beginn der Verfestigung
und das Verhéltnis ¢/b steht in Beziehung zu der Begrenzung der Verfestigung. Die Rate
der plastischen Bogenlinge $ ist definiert durch

2 A ~
§:=1/3Dp Dy (4.22)
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Isotrope Verfestigung (B > 0)

Auch hier wird ein quadratischer Ansatz fiir die freie Energiefunktion (nichtnegativer
Materialparameter -y)

- 1
\I/pg (’I") = 2—p0’}’7"2 (423)

gewéhlt. Aus (4.12) folgt fiir die zu r konjugierte Spannung und die zugehorigen Zeit-
ableitungen

wobei k£ im folgenden die isotrope Verfestigungsvariable darstellt.

Es wird eine von Mises Flielfunktion mit dem Translationstensor der kinematischen Ver-
festigung € als Mittelpunkt und einem Radius der FlieBfliche vom Betrag der isotropen
Verfestigung k

3 e

F:F(f’,é,k):\/§(P—§)D-(P—§)D—k (4.25)

angenommen. Die Erfiillung des Postulats von Ill'iushin in seiner schwachen Form wird

durch die Normalenregel

OF . :
. s7= fir F=0 A Flp,=konst > 0
n,—{ oP | t (4.26)

0 sonst

erreicht, wobei die Normalenrichtung durch (4.25) mit

OF _ [3 (P-§)P
et w2

oP (P -&P|
gegeben ist. Durch Einsetzen von (4.25) und (4.26) in Term B von (4.16) gelingt es zu
zeigen, daf

§—7>0 (4.28)

eine hinreichende Bedingung zur Erfiillung der Ungleichung B > 0 darstellt. Dies kann
z.B. gewéhrleistet werden durch die Beziehung

;= (1 = g(k = k0)> 5 — %(k — ko), (4.29)
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womit wegen (4.24) die Evolutionsgleichung fiir die isotrope Verfestigung

k= (7 — Bk — k0)>.§ — 7(k — ko)* (4.30)

resultiert.
Zum Zweck einer effizienten numerischen Integration der Evolutionsgleichung fiir die
kinematische Verfestigung ist es zweckméfig, die wegen (4.15) auftretenden nichtlinearen

Terme in
A 2,4 A 2.,

zu vernachlissigen, d.h. der Tensor der kinematischen Verfestigung vom Typ eines
Mandel’schen Spannungstensors wird dem internen Spannungstensor des zweiten Piola-
Kirchhoff Typs zur Beschreibung der kinematischen Verfestigung gleichgesetzt:

E=7. (4.32)
Gerechnete Beispiele fiir Fille einfacher Deformationen weisen darauf hin, dafl diese
Annahme die ermittelte Form des konstitutiven Verhaltens nicht nennenswert beeinfluft
(siehe hierzu [38, 114]).

Werden zusitzlich die elastischen Deformationen, auf eine Art und Weise wie in [15]
beschrieben, als klein vorausgesetzt, vereinfachen sich die konstitutiven Gleichungen zu
einer Form, wie sie in [15, 16] ndher diskutiert werden.

Nach Transformation der Gleichungen in die Momentankonfiguration ergibt sich schlief3-
lich ein Materialmodell, gegeben in der Form

S = ¢[D-D,], (4.33)
\/3
F o= ([5(8-2)P-(S-2)P —k, (4.34)
NE (s-27)"
D, = \/;N, = 5-27]" (4.35)
E o= (v—Bk—ko))s—n(k— ko), (4.36)
7 — (\/ch—bZ)s—P“ZHW o/ (4.37)
s = 075y (4.38)

Ui
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In diesen Beziehungen bezeichnen fettgedruckte grofie Buchstaben Tensoren zweiter
Stufe, wihrend C den isotropen Tensor vierter Stufe darstellt:
E Ev
C=2uE+21x1 =—", A= . 4.39
peTAL® L, =501y 1+)1-20) (4:39)
Die Parameter E und v bezeichnen den Elastizitdtsmodul und die Querkontraktionszahl.
Die Funktion (F') in (4.38) ist definiert mit

(F) :=

.
{F fiir F >0 (.40

0 sonst

Solange bei einem Zugexperiment keine Einschniirung stattfindet, liegen eindimensionale

homogene Deformationen vor und das obige Materialmodell (4.33)-(4.38) fiihrt mit € =
Dy und ¢ = 51; zu:

6 = (204+ E)é — ER,$, (4.41)

F o= lo—¢ -k, (4.42)

ko= (v=Blk—ko))s—m(k— ko), (4.43)

Zn = 2Zpé+ (cR, —bZy)é—p |Z|"" 2y, (4.44)

(4.45)

. 1 . e
Zy = 2Dy +(—5cR, = bZn)s — p ||Z|| ' Zoy 4.45

F m
5§ = " >0, (4.46)

Ui
unter Verwendung der Abkiirzungen

o—-¢
R, = —, 4.47
¢ (447
§ = Zn—Zy, (4.48)

1

_D22 = —VE -+ (l/ - 5) Ra-é‘ y (449)
1Z|| = 72} +223,. (4.50)

Die Evolutionsgleichungen (4.41)-(4.46) kénnen mit Hilfe eines numerischen Standard-
verfahrens, wie z.B. dem Runge-Kutta Verfahren integriert werden (siehe z.B. [23]).

4.3 Sonderfille und Niherungslosungen

Im Rahmen dieses Abschnitts werden grundlegende Betrachtungen zur geeigneten Se-
paration der Effekte und Aufbereitung der Daten durchgefiihrt, wodurch eine verein-
fachte Konstruktion der Netze, eine starke Reduktion der Anzahl an Trainingsmustern
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sowie die Verbesserung der Identifikationsqualitét erreicht werden kann. Zusétzlich wer-
den Kennwerte durch Kombinierung verschiedener Materialparameter und ProzeBgréfien

entwickelt, die eine sinnvolle Auswahl der Trainingsmuster ermoglichen.

Bemerkung

Die Verbesserung durch Regularisierung der Daten bei Optimierungsverfahren ist z.B.
beschrieben in [5, 72, 82]. Insbesondere fiir die nichtlinearen Inversionsaufgaben der
Werkstoffmechanik gibt es kein allgemein anerkanntes mathematisches Vorgehen, was
dazu fiihrt, daf fiir eine erfolgreiche Regularisierung Erfahrung des Anwenders notwen-
dig ist (siehe z.B. [77]). Eine Regularisierung wird daher meist erst beim Auftreten von
Schwierigkeiten, wie z.B. Nichteindeutigkeit oder Unvollstindigkeit vorgenommen. Da-
bei ist jedoch zu beriicksichtigen, dafl mit einer solchen Regularisierung die Herstellung
der Eindeutigkeit oder Vollstdndigkeit u.U. kiinstlich durch die vom Anwender einge-
brachte Information und nicht durch eine andere Form der gemessenen Daten erfolgt.
Es wird dadurch erreicht, daf} sich der regularisierte Parameter in einem vom Anwender
vermuteten sinnvollen Bereich befindet.

In dhnlicher Weise wie bei den Optimierungsverfahren kann die Regularisierung auch bei
Neuronalen Netzen vorgenommen werden, wobei hier jedoch geeignete Modifikationen
in der Zielfunktion, in der Netzstruktur und im Trainingsalgorithmus vorzunehmen sind.
Daraus ergeben sich sogenannte Regularization Networks, die automatisch die optimale
Regularisierung z.B. mit Hilfe von Green-Funktionen vornehmen [39, Abschnitt 7.5].
Die Regularisierung im Rahmen dieser Arbeit erfolgt durch die geeignete Entdimensio-
nierung der Ausgabedaten, welche in vielen Fillen durch eine Analyse der Evolutionsglei-
chungen in natiirlicher Weise vorgegeben ist (siehe Abschnitt 2.3.5). Zustétzlich besteht
die Moglichkeit eine GSL-Transformation vorgenommen werden (siehe Abschnitt 2.3.3).
Auf diese Weise kann konventionelle Simulationssoftware zum Training der Neuronalen

Netze verwendet werden, was im Sinne der allgemeinen Verfiigbarkeit ist.

4.3.1 Effekte der Viskositat

Zur Identifikation der Materialparameter der Viskositdt miissen mit einem geeignet zu
wihlenden Prozef Effekte angeregt werden, die durch die Evolutionsgleichung (4.46)
hervorgerufen werden. Gleichung (4.46) kann leicht mit der Spannung und Dehnung in
Beziehung gebracht werden, wenn (4.41) unter der Annahme kleiner Deformationen und
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R,=17zu
6=E(—3) (4.51)

vereinfacht wird. Durch Einsetzen von (4.46) in (4.51) folgt sofort

Z—j =FE (5’ — %) . (4.52)

Hierbei stellt F' die Uberspannung beziiglich der statischen Spannung o(®)
F=0¢—¢¥ (4.53)

dar. Die statische Spannung ist hierbei diejenige Spannung, die bei spontaner Entlastung
(Entlastung mit der Steigung des Elastizitdtsmoduls) aus dem aktuellen Punkt auf die
zugeordnete Gleichgewichtstrajektorie (F' = 0) resultiert. Fiir eine detaillierte Beschrei-
bung der statischen Spannung siehe [114]. Im folgenden wird davon ausgegangen, daf}
F > 0 gilt, womit das Fdppl-Symbol ( -) (auch als Mc Auley-Klammer bezeichnet) in
(4.52) wegfillt

do _ <5- _ @) _ (4.54)

Gleichung (4.54) zeigt, daf§ die Steigung der Dehnungs-Spannungs-Trajektorie fiir eine
Belastung ausgehend von F' = 0 den Wert

do
—=F 4.55
R (4.55)
annimmt. Daher ist insbesondere der Ubergang vom elastischen in den inelastischen
Bereich zu Beginn des Experimentes vollig glatt (solche Beziehungen sind in [111, 112]
ausfiihrlich diskutiert worden).

Fiir eine Belastung mit F' > 0 und einer Dehnrate € ~ § = konst ergibt sich eine

Steigung
do ™
—=F[1-— 4.
de ( né > ’ (4.56)

die kleiner ist, als die des Elastizitéitsmoduls. Die Uberspannung strebt in diesem Fall
fiir $ = € = konst gegen den Sittigungswert

F = ()™ . (4.57)
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Neben dem Belastungsverhalten zur Untersuchung der Viskositétseffekte konnen z.B.
auch Relaxationsphasen verwendet werden (vgl. Abb. 3.4). Aus (4.54) und (4.53) folgt
fiir ¢ = konst und 0¥ ~ konst eine Differentialgleichung der Form

—_ 50 Fm
dlo—0¥) do _ gF

dt dt n (4.58)
mit der Losung
1-m E ﬁ
F(t) = |F(to) ™ - (1- m)g(t — to) ) (4.59)

wobei der Beginn der Relaxation zum Zeitpunkt ¢ mit einer anliegenden Uberspannung
F(ty) charakterisiert ist.

4.3.2 Effekte der Plastizitat

Bei einer Beschrinkung auf Effekte der Plastizitdt reduzieren sich die Evolutionsglei-
chungen (4.43)-(4.45) zu

ko= (y=Bk—ko))s, (4.60)
ZH = 2Z11é + (CRO- — bZH) $ , (461)
. 1
Z22 = 2Z22D22 + (—ECRG - bZQQ) $. (462)
Die Integration der Evolutionsgleichung (4.60) mit der Anfangsbedingung k(s = 0) = kg
ergibt
— v —Bs
k=ko+4[1—e?] . (4.63)

B

Fiir monotone Zugbelastung (R, = 1) und der Annahme vernachléssigbarer elastischer
Verzerrungen (¢ = §) folgt aus (4.49)

1

Gleichung (4.64) eingesetzt in (4.61) und (4.62) liefert

ZH = 2Z11$‘ + (C - bZn) $= (C - (b - 2)Z11) s ) (465)
. 1 1
Z22 = —Z22.§ + (—50 —_ bZQQ) é == (_50 - (b + 1)Z22) é - (466)
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Durch Integration von (4.65) und (4.66) fiir die Anfangswerte s = so, Z11 = Z11(80),
Z11 = Zas(sg) ergibt sich die Anderung der Komponenten des Tensors der kinematischen
Verfestigung fiir eine plastische Bogenlénge s > sy zu

_C
b—2

AZyy = Za(s) — Za(s) = <_ﬁ

AZyn = Zu(s) — Zu(so) = ( - Z11(80)) [1 — e_(b_2)(s_5°)] , (4.67)

— Z22(So)> [1— e~ ®HDE=)] . (4,68)

Fiir die Anfangsbedingungen sq = 0, Z11(s¢) = 0, Zaa(s9) = 0 sowie Einsetzen in (4.48)
folgt

fzbfghf*fW”ﬂ+2wil)P‘B%Hm]- (4.69)

Somit resultiert fiir die anliegende Spannung bei monotoner Zugbelastung (jo — £| =
o — &) aus (4.42), (4.63) und (4.69)

o—F = ko—i-%[l—e_ﬂs]

“ v

gotrope Verfestigung

tis g - (470)

kinematische Verfestigung

v

Anhand der Néherungslosung (4.70) (Zug unter Vernachléssigung statischer Erholung)
lassen sich nun Kenngréflen durch Grenziiberginge gewinnen. Der initiale Tangenten-
modul setzt sich nach
d(oc — F) 3
[ _ =
(0 — F) := ll—%ids =7+ 5¢ (4.71)
aus einem Anteil isotroper und kinematischer Verfestigung zusammen. Fiir den
Grenziibergang zu unendlich grofien plastischen Dehnungen ergibt sich eine obere
Schranke 3. fiir die Spannung o — F"

L B _ v c c
%= lim (0 — F) k0+ﬂ+b—2+2(b+1) (4.72)
2
_ g Y3 b (4.73)

B2 —b—2"
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4.3.3 Statische Erholung

Statische Erholung der isotropen Verfestigung

In diesem Abschnitt werden Effekte der statischen Erholung fiir die Evolutionsgleichung
der isotropen Verfestigung diskutiert. Durch die Substitution x := k — ko folgt aus (4.43)

k= (y—pPKr)$ — 7K . (4.74)

S—— S~

Verfestigung Erholung
Die Verfestigungs- und Erholungseffekte, gegeben durch die beiden Anteile an & als
rechte Seite von Gl. (4.74) kénnen durch geeignete Prozefifiihrung separiert werden. Die
Verfestigung ist dominant, wenn (v — Bk) $ > wk*. Dies wird fiir eine schnelle Belastung
im plastischen Bereich mit geniigendem Abstand vom Sittigungswert k < v/ erreicht.
Als wesentlicher Effekt verbleibt

k= (y—PK)s (4.75)
bzw.
K= % (1—e) . (4.76)

Die Verfestigung wird vernachléssigbar fiir 7“ > (v — k) $, was durch Einfiigen eines
Relaxationsprozesses (¢ = 0 = $ = 0) erreicht werden kann. Somit vereinfacht sich
(4.74) zu

k= —mK", (4.77)
und mit kg := k(t = ty) folgt

{ exp [ Inkg — 7(t — tp) ] firw=1
o =

1 (4.78)
[/4;(1)_“’ — (1l —w)(t— to)] ™ sonst .
Zur Wahl eines geeigneten Parameters 7 bei vorgegebener Potenz w ist der Anteil

Ko — K}(to -+ AtT)
Ko

Ar* =

(4.79)

der Verfestigung kg, der wiahrend einer Relaxation von At, = 3600s Dauer abgebaut
wird, eine anschauliche Gréfile. Als Anfangsbedingung wird ein k¢ angenommen, wel-
ches bei 1% plastischer Dehnung nach (4.63) zu berechnen ist. Aus (4.78) 148t sich der
geeignete Wert von 7 in Abhéngigkeit von w und At, ermitteln nach
ko “(1— (1 — Ar%)'™)
B (1 —w)At, ’

w#1. (4.80)
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Statische Erholung der kinematischen Verfestigung

Fiir so = 0 und Zy1(s0) = Z22(s0) = 0 ergibt sich aus (4.67) und (4.68) das Verhéltnis

_c _ o—(b—2)s
Zn _ _ b2 [Loe ] : (4.81)
Zn 20+1) [1 — e (ths]

Liegen kleine plastische Deformationen vor, so kann fiir s < 1 die Exponentialfunktion
als Reihe entwickelt werden, so dafl

oo iS5l —14(b—2)s+ 0O(s%)] 1
Zn _ _ b LH (4.82)
folgt. Nach (4.48) ergibt sich somit wegen Zg = —%ZH
3
£ = §Z11 : (4.83)

Fiir eine Relaxation gilt ndherungsweise $ ~ ¢ = 0 und somit reduzieren sich (4.44) und
(4.45) zu

Zn = -p ||Z||W_1Z11, (4.84)
Zoy = —p ||Z]|"" Zas . (4.85)

Dieses Differentialgleichungssystem ist iiber ||Z|| gekoppelt. Durch Division von (4.84)
mit (4.85) erhélt man die Differentialgleichung

le Z22

— = 4.86

le Z22 ( )
mit der Lésung

Z22 = CZ11 - (487)

Die Integrationskonstante C ist durch die Anfangsbedingung (4.82) gegeben, so daf
unter den eingefithrten Annahmen fiir die gesamte Relaxation

1
Z22 == —§Z11 (488)

gilt. Der Betrag ||Z|| in Abhéngigkeit von Z;; ist also

3
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Durch Einsetzen von (4.89) und (4.83) in (4.84) resultiert die Differentialgleichung fiir die
Entwicklung der kinematischen Verfestigung wihrend der Relaxation (nach monotoner

Belastung)
1w
i=p(3) " e (4.90)
Durch Integration ergibt sich die Losung
exp [ In& — p(t — to) | 1 firw=1
‘= [ oV —p (%)I_TW (1 —w)(t — to) ™ somst . (491)

Analog zu dem Erholungsparameter 7 der isotropen Verfestigung wird der Anteil der
Verfestigung &,

— EO - E(tO + Atr)
€o

gewéhlt, der wihrend der Relaxation At, = 3600 s entfestigt. Der Ausgangswert & =

AE*

(4.92)

&(t = tp) wird anhand von (4.69) fiir die plastische Dehnung von €, = s = 1% berechnet,
wodurch sich p mit

p= (- (1 - Ag)) w1 (4.93)

(2) 7 (1-wA,

festlegen l48t.

4.4 Erlduterungen zur Prozefifiihrung

Wie bereits zu Anfang dieses Kapitels erldutert wurde, ist die Wahl der Prozeffithrung
entscheidend fiir die eindeutige Identifizierbarkeit der Materialparameter. Abbildung 4.1
zeigt die hier verwendete Lastgeschichte, welche sich infolge umfangreicher Untersu-
chungen als am besten geeignet erwiesen hat. Da bei der Entwicklung dieser Pro-
zeBfithrung sehr viel Erfahrung eingeflossen ist, sollen zum besseren Verstindnis die

wesentlichen Elemente skizziert werden.

Plastizitit

In den Arbeiten von SCHWERTEL und M AHNKEN wurde gezeigt, dafl die Aufspaltung
der Verfestigung in isotropen und kinematischen Anteil mit zyklischen Experimenten
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Abbildung 4.1: ProzeBfiihrung fiir die Identifikation.

eindeutig vorgenommen werden kann (vgl. [98, S. 38 ff.], [77, S. 73 ff.]). Somit wird ein
dehnungsgesteuertes zyklisches Experiment gewéhlt, charakterisiert durch den Betrag
der Dehnrate |é|, der Mitteldehnung

e 1= 2 —; Cu (4.94)

sowie der Dehnungsamplitude

€q = ——2, (4.95)

wobei e, den maximalen und e, den minimalen Dehnungswert bezeichnen.

Die isotrope Verfestigung nimmt nach (4.60) unabhéingig vom Vorzeichen des plasti-
schen Dehnungsinkrements immer zu, wihrend die kinematische Verfestigung infolge
(4.61) und (4.62) bei Vorzeichenwechsel zunéchst abgebaut und anschlieBend wieder in
die andere Richtung aufgebaut wird (siehe Abb. 4.2). Auf diesem Verhalten beruht die
Séttigung der isotropen Verfestigung innerhalb weniger Zyklen, wihrend sich der Ver-
lauf der kinematischen Verfestigung nach einer kurzen Stabilisierungsphase identisch
wiederholt.

Viskositiat

Fiir die Identifikation der Viskositdtsparameter kénnen die Relaxationsphasen 7-7’, 13-
13’ und 19-19’ herangezogen werden, wodurch sich 7 und m in Form von (4.59) in
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Abbildung 4.2: Verhalten isotroper und kinematischer Verfestigung bei zyklischer Belastung

mit Mitteldehnung e,, = 0 und konstanter Dehnungsamplitude e,.

der sich abbauenden Uberspannung dufern. Ebenso liefern auch Belastungen mit un-
terschiedlicher Belastungsgeschwindigkeit eine Information iiber die Geschwindigkeits-
abhéngigkeit. Hier bilden sich die Viskositdtsparameter nach (4.57) in den unterschiedli-
chen Uberspannungen ab. Es werden zwei unterschiedliche Dehnungsgeschwindigkeiten
é; und é, (I: langsam; s: schnell) benutzt. Bei Vorversuchen wurden Experimente mit
einem Dehnratenverhiiltnis é,/¢; = 2 und é, = 2 - 107*s~! gefahren (s. Abb. 4.3a).
Die erreichen Effekte durch die Dehnrateninderung in der stabilisierten Hysterese wa-
ren hier jedoch so gering, da8 das Dehnratenverhiltnis auf é,/é; = 10 erhéht wurde
(s. Abb. 4.3b). Die Dehnrate fiir die Belastungsphasen betrégt somit bis zum Punkt 9
é, =2-107*s~! und danach é; =2-10%s1.

200+
< 100—
o
= 0
6100 /
-200—

Zyklus Zyklus
300 / — 5-6-7 — 567
-400— ——=11-12-13 ——=11-12-13
-500 I I -500 I I
-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4
e [%] e [%]

Abbildung 4.3: Effekt der Dehnrate auf die stabilisierte Hysterese bei T = 500 °C a) é,/¢é; =
2, b) é,/é; = 10.
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Anmerkung:  Da sich die Vorversuche von den ldentifikationsexperimenten nur im Dehn-
ratenverhaltnis unterscheiden, werden diese zu Anfang von Abschnitt 4.7 fiir
die qualitative Diskussionen verwendet. Diese Experimente sind leicht an der
deutlich kleineren Versuchsdauer von 3092 s erkennbar.

Statische Erholung

Die drei Relaxationsphasen 7-7’, 13-13’ und 19-19’ mit jeweils verdoppelter Dauer sowie
die vorangehenden Zyklierungen dienen der eindeutigen Aufspaltung der statischen Er-
holungen fiir die isotrope und die kinematische Verfestigung. In den vorigen Abschnitten
wurde gezeigt, dafl die Effekte der statischen Erholung geeigneterweise mit Hilfe einer
Relaxationsphase von den Verfestigungseffekten getrennt werden. Wéhrend einer Re-
laxationsphase kann jedoch nur ein Abfall des Spannungsbetrages beobachtet werden,
welcher sich sowohl unter Zug als auch unter Druck gemi8 (4.42) aus den drei Anteilen

c=§(+kR,+ FR, (4.96)

zusammensetzt. Alle drei Anteile nehmen iiber der Zeit mit unterschiedlicher Geschwin-
digkeit ab. Die Materialparameter der statischen Erholung kénnen jedoch nur dann
bestimmt werden, wenn der Verlauf von x(t) = k(t) — ko sowie £(f) bekannt ist. Dies
bedeutet, es miissen zusdtzliche Informationen iiber die zeitabhingige Aufteilung der
Gesamtspannung vorliegen, um eine eindeutige Identifikation zu ermoglichen.

In einem ersten Schritt wird zunéchst ein Relaxationsproze betrachtet. Abbildung 4.4a
zeigt stellvertretend den Abbau der kinematischen Verfestigung durch die statische Er-
holung nach (4.91). Der Einflul der Potenz w zeigt sich in der Kriimmung des Verlaufes.
Somit werden mindestens drei Werte der betreffenden inneren Variable k£ bzw. £ benétigt,
um die Materialparameter 7 und w bzw. p und w zu ermitteln.

Wie die notwendige Information zur Aufteilung der Gesamtspannung mit Hilfe der
Prozeffiithrung gewonnen werden kann, zeigen die folgenden Uberlegungen. Zunichst
ist es sinnvoll, qualitative Effekte in der Dehnungs-Spannungs- bzw. Zeit-Spannungs-
Trajektorie zu untersuchen, die der statischen Erholung der isotropen bzw. der kine-
matischen Verfestigung zugeordnet werden kénnen. Hierzu wird von der Uberlegung
ausgegangen, dafl die statische Erholung der isotropen Verfestigung den Radius der
Fliefifliche verkleinert, wihrend die statische Erholung der kinematischen Verfestigung
den Mittelpunkt der FlieBfliche in Richtung des Nullpunktes bewegt.

Dieser Effekt ist in Abb. 4.4b dargestellt. Fiir dieses Beispiel wurden die beiden Verfesti-
gungen sowie die beiden statischen Erholungen jeweils gleich gro8 gewéhlt; es ist jedoch
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Abbildung 4.4: Qualitative Untersuchung der Effekte statischer Erholung: a) Verlauf der
kinematischen Verfestigung nach (4.91) fir &, = 100 MPa; b) Unterschiede, die auf die
statische Erholung der isotropen Verfestigung (7 > 0) bzw. der kinematischen Verfestigung
(p > 0) zuriickzufiihren sind.

immer nur eine statische Erholung aktiv. Um den elastisch-plastischen Ubergang deut-
lich zu machen, wurde die Uberspannung sehr klein gewihlt. Die durchgezogene Kurve
zeigt die nach einigen Lastzyklen in guter Ndherung stabilisierte Hysterese, bestehend
aus den Phasen 5-6 und 6-7 (siehe Abb. 4.2). Punkt 7’ markiert die Lage des oberen
Randes der Fliefifliche am Ende der Relaxationsphase 7-7.

Die Verkleinerung bzw. Verschiebung der FlieBfliche wird als Differenz der Druckkurven
56 und 7-8 (Druckkurve der stabilisierten Hysterese sowie der auf die Relaxation
folgenden Druckkurve) deutlich sichtbar. Die Erholung der isotropen Verfestigung hebt
die Kurve an, die Erholung der kinematischen Verfestigung senkt sie ab. Kombinationen
davon befinden sich ihrer Stirke entsprechend zwischen diesen Extremen. Somit ist ein
MaR gefunden, mit welchem sich die Erholung der jeweiligen Verfestigung zuordnen 148t.

Auf der Basis dieses Mafles kann der Verlauf der inneren Variablen durch Relaxationen
unterschiedlicher Dauer, von der stabilisierten Hysterese ausgehend, gewonnen werden.
Dabei ist die erneute Stabilisierung der Hysterese vor jeder Relaxation Voraussetzung,
um die Relaxationsendpunkte als Resultat desselben Ausgangszustandes miteinander in
Verbindung bringen zu kénnen.
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4.4.1 Wahl des Simulationsbereichs

Zur Identifikation der Parameter miissen die experimentell gemessenen Daten vollstindig
innerhalb der durch die Trainingsmuster festgelegten Wertebereiche der Eingabe- und
Ausgabedaten liegen. Diese Wertebereiche sind definiert durch die Wahl der Simula-
tionsgrenzen bei der Generierung der Muster sowie durch die fiir die Eingabe- bzw.
Ausgabedaten festzulegende Entdimensionierung. Dies bedeutet, dafl bei geeigneter Ent-
dimensionierung ein Parameter weit iiber die urspriinglichen Simulationsgrenzen hinaus
identifizierbar sein kann.

Da jedoch die Tragweite dieser Generalisierung nicht bekannt ist, werden die Parame-
terbereiche moglichst realistisch gew#hlt. Liegen keine Erfahrungen iiber den denkbaren
Bereich und die sinnvolle Wahl der Stiitzpunkte fiir einen Parameter vor, kénnen die
KenngroBen in Tabelle 4.1 verwendet werden. In diesen KenngréBen sind Materialpa-
rameter und charakteristische ProzeBgr6f8en so kombiniert, dal ein direkter Bezug zur
Aufteilung der Gesamtspannung besteht, was eine anschauliche Wahl ermdglicht. Auf
diese Weise wird z.B. die Wahl des Viskositédtsparameters 5 in Abhéngigkeit von der
Potenz m und einer definierten Referenz-Prozefigeschwindigkeit ..y := 10725~ auto-
matisch beziiglich des mefibaren Effektes regularisiert, d.h. die Werte werden so gewéhlt,

daB die resultierenden Stiitzpunkte gleichverteilte Uberspannungen ergeben.

Initialer Tangentenmodul o' =+ 3¢

Anteil von k£ an ¢’ op =2

Anteil von £ an o’ o =455

Maximale Verfestigung AY = % + %g

Anteil von k£ an AY A = %ﬁ

Anteil von £ an AX AY; = e L

Maximale Uberspannung  Fy = (né. f)l/m

Bezogene statische Ar* =1 — k(ty + At,) /Ko
Erholung AE* =1 — E(to + At,) /&

Tabelle 4.1: KenngroBen zur Wahl des Simulationsbereiches.

Die fiir die folgenden Abschnitte verwendeten Trainings- und Verifikationsmuster werden
durch zufillige Wahl der Kenngréen innerhalb der in Tab. 4.2 angegebenen Grenzen
erzeugt. Durch die Belegung mittels dieser Kenngréfen wird gewéhrleistet, dafl auch
bei Verwendung von Zufallszahlen nur sinnvolle Materialparameter gewédhlt werden. Die
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Belegung mit zufilligen Werten bietet den Vorteil, dafl jedes Muster fiir jeden Parameter
einen einmalig vorkommenden Wert darstellt. Damit ist es m&glich, den gewiinschten
Bereich ungeachtet der groflen Zahl von Parametern mit wenigen Simulationen abzu-
decken. Zusétzlich verhindert dieses Vorgehen die Neigung zur Klassifikation beziiglich
der trainierten Beispiele. (Auf diese Vorgehensweise zur Reduktion der Anzahl der Si-
mulationen wird in Kapitel 5 néher eingegangen.)

Anhand zweier Sonderfille 148t sich eine zusétzliche Bedingung fiir die sinnvolle Wahl
von o im Zusammenhang mit AY} gewinnen (s. Tabelle 4.1). Wird AY als frei wihlbar
zwischen (0 < AEE < 1 betrachtet, so muf} fiir die Extremwerte 0 und 1 der Wert von
o¢* zwingend ebenfalls zu 0 bzw. 1 gewéhlt werden. Dies folgt aus der Uberlegung, daf
fiir reine isotrope bzw. reine kinematische Verfestigung kein Anteil am initialen Modul
fiir die jeweils andere Verfestigungsart existiert (vgl. Abb. 4.5, gekennzeichnet durch e).
Fiir den gesamten Bereich dazwischen (0 < AX} < 1) sind die Extremwerte o = 0,1
ausgeschlossen, d.h. die Grenzkurven des erlaubten Gebietes miissen sich mit Ausnahme
der Diagonalpunkte innerhalb der quadratischen Fliche befinden. Im folgenden werden
die Grenzkurven als Viertelkreise vorgegeben, was allen Anforderungen entspricht und
dennoch grofe Freiheit fiir die Wahl von o¢" nach

1—/1-AZ2<op < /1 - (1- AX;)? (4.97)

148t. Zum Beispiel fiir gleiche Anteile isotroper und kinematischer Verfestigung an der

maximalen Verfestigung (AY; = 0.5) kann der Anteil der kinematischen Verfestigung
am initialen Modul o¢* zwischen 13% und 87% gewéhlt werden.

0 1 AZE

Abbildung 4.5: Grenzen fiir die Wahl von o¢* bei gegebenem AX:.
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Die insgesamt 500 Simulationen wurden zufillig in Ny = 450 Trainingsmuster und in
Ny = 50 Verifikationsmuster aufgeteilt, wobei darauf geachtet wurde, dafl die Verifika-

tionsmuster innerhalb des Raumes der Trainingsmuster liegen.

KenngroBe SI-Einheit Min Max | Kenngr6fe SI-Einheit Min  Max
E [GPa] 70.  210. | m ] 1. 10.
ky [MPa] 1. 200. | Fy [MPa] 10. 200.
o [GPa] 10. 60. |w ] 1. 3.
AY [MPa] 10.  250. | Ax* ] 0.05 0.95
AXg -] 0.1 09 | w ] 1. 3.
o -] Gl. (4.97) | A¢* ] 0.05 0.95

Tabelle 4.2: Definition des Simulationsbereichs mittels der in Tabelle 4.1 angegebenen
KenngroBen.

Die durch numerische Simulationen erstellte Datenbasis fiir den betrachteten Prozef3
in Abb. 4.1, bestehend aus Materialparametern und zugehérigen Zeit-, Dehnungs- und
Spannungsdaten, wird in jedem der folgenden Abschnitte verwendet. Im folgenden sind
immer alle Effekte aktiv und miissen durch geeignete Prozeffiihrung separiert bzw. von
den Neuronalen Netzen beriicksichtigt werden.

4.5 Generierung der Neuronalen Netze

Wie bei der Entwicklung der Prozefifiihrung stellt auch bei der Erstellung der Eingabe-
und Ausgabedefinitionen Erfahrung einen wesentlichen Faktor dar. Ausgehend von den
Materialgleichungen und den davon abgeleiteten Niherungslésungen kénnen viele der
Definitionen motiviert werden. Die endgiiltige Form ist jedoch das Produkt eines itera-
tiven Prozesses, in dem oft empirisch Gréflen hinzugefiigt oder bestehende Definitionen
wegen z.B. einer hohen Sensitivitidt auf MeBfehler wieder herausgenommen wurden, ob-
wohl letztere bei der Anwendung auf Simulationsdaten sehr gute Resultate erzielten.
Da der Weg bei der Formulierung der Netzdefinitionen aufgrund dieser Gegebenheiten
nicht deterministisch ist, werden im folgenden lediglich die endgiiltigen Definitionen do-
kumentiert, die nach griindlicher Uberpriifung mit Simulationsbeispielen und experimen-
tellen Mefldaten zuverléssige Ergebnisse lieferten. Dabei wird rein qualitativ erldutert,
welche Grofle welche Information beinhaltet.
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4.5.1 Abtastung der Spannung

Die Generierung der Ein- und Ausgabedaten der Neuronalen Netze erfolgt in den mit
(4.2) und (4.4) umgerechneten wahren Spannungen ¢ und logarithmischen Dehnungen
. In vielen Féllen erscheint dies nicht notwendig, da meist nur kleine Dehnungen auf-
treten. Andererseits wiirden die Neuronalen Netze nach Moglichkeit die Umrechnung
automatisch intern vornehmen. Dies wére eine unnotige Belastung und kann durch eine
systematische Umrechnung vermieden werden.

Insgesamt werden im folgenden drei Arten der Spannungsabtastung verwendet. Fiir die
Diskretisierung der Belastungsphasen werden Abtastungen bei festen Totaldehnungen
bzw. in dquidistanten plastischen Dehnungsintervallen vorgenommen. Der Spannungs-
verlauf wihrend der Relaxationsphasen wird bei fest vorgegebenen Relaxationszeiten
abgetastet.

Abtastung bei festen Totaldehnungen

Die Belastungsphase O-1 (sieche Abbildungen 4.1,4.2) wird in 10 dquidistante Intervalle
aufgeteilt, die Belastungsphase 1-2, 2-3, ..., 6-7 ergeben fiir die gleichen Dehnungs-
abstidnde jeweils 20 Intervalle. Entspricht im folgenden die Indizierung j der Belastungs-
phase (j —1)—j (siehe Bezeichnung der Lastumkehrpunkte in Abb. 4.2), so sind die
zugehorigen Dehnungswerte fiir eine Dehnungsamplitude e, gegeben durch

de, i=1...10, firj=1
eji = { 10 ! (4.98)

(-1 (1—&)ea i=1...20, firj>1.

Abtastung in Aquidistanten plastischen Dehnungsintervallen

Da die plastische Dehnschwingbreite bei fester Dehnungsamplitude sehr unterschiedlich
sein kann, wird jede Zug- und Druckphase in 20 dquidistante plastische Dehnungsinter-
valle aufgeteilt, wobei die Randwerte durch die plastischen Dehnungen an den Lastum-
kehrpunkten gegeben sind. Die Randwerte sind somit nicht identisch mit den Extrem-
werten, da beim Durchlaufen der Uberspannung nach einer Lastumkehr die plastische
Dehnung noch etwas in die bisherige Richtung weiterwéichst (s. Abb. 4.6).

Die Stiitzpunkte fiir das Abtasten der Spannung sind somit definiert mit

de i=1...10, firj=1
Em',z:{ o=t g , (4.99)

Epimt + (=17 (1= ) (epj — £pj—1) i=1...20, firj >1
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Abbildung 4.6: Numerisches Beispiel fiir die Abtastung der Spannungsdaten mit abschnitts-
weise dquidistanten plastischen Dehnungsintervallen.

wobei der Index j die aktuelle Belastungsphase (j — 1)-j bezeichnet. Im folgenden sollen
die diesen Stiitzpunkten zugeordneten Spannungen mit

Opji = 0(Ep = €pjii) (4.100)

bezeichnet werden. Diese Spannungswerte werden durch lineare Interpolation aus den
zur Verfiigung stehenden Daten der Belastungsphase (j—1)—j ermittelt (sieche Abb. 4.6).

Abtastung bei festen Relaxationszeiten

Fiir eine Relaxationsphase wird die Spannung zu den Zeiten
Atrj;=2""1s, i=1...1; (4.101)

abgetastet, wobei I..; in Tabelle 4.3 angegeben ist. Die Indizierung rj bezeichnet hierbei
die Nummer der Relaxation gemif Tabelle 4.3. Die jeweilige maximale Relaxationsdauer
soll im folgenden mit At,; := At,;r,. bezeichnet werden.

4.5.2 Elastizitdtsmodul

Bei viskoplastischem Materialverhalten ist die Ermittlung des Elastizitdtsmoduls durch-
aus nichttrivial. Wie in Abschnitt 4.3.1 erldutert wurde, entsteht fiir viskoplastisches
Materialverhalten beim Ubergang vom elastischen in den viskoplastischen Bereich kein
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Relaxation rj I.; At [s]
7 1 9 256
13-13’ 2 10 512
19-19’ 3 11 1024

Tabelle 4.3: Daten der Relaxationsphasen.

Knick im Kurvenverlauf. Aufgrund des glatten Ubergangs fillt es schwer, den elastischen
Bereich zu isolieren. In der Regel wird ein Schwellwert fiir die Abweichung des aktuellen
Spannungspunktes von der Fitgeraden durch die davorliegenden Punkte herangezogen.
Der ermittelte Steigungswert hingt somit wieder von der Wahl des Schwellwertes ab. Mit
Hilfe eines Neuronalen Netzes kann dieses Problem unabhingig von willkiirlich gewahl-
ten Toleranzen gelost werden.

Eingabedefinition

Fiir die Eingabedefinition wird der Verlauf der stabilisierten Hysterese, gegeben durch
die Belastungsphasen 56 und 6-7 sowie der Belastung in Druckrichtung 7’-8 nach
der ersten Relaxation verwendet. Hierzu werden die durch die Abtastpunkte bei festen
Totaldehnungen gegebenen Sekantensteigungen durch die Steigung der Diagonalen der
Hysterese entdimensioniert:

06, — 06,i—1

zi.ap = DL =319, (4.102)

77— U6

Tig...Tsy ‘= ﬂgjgi,iz&”w, (4.103)
— Ug

Tas ... Tsy = ﬁgﬁﬁi,izz”w. (4.104)
— Ug

Bei diesen Eingabedefinitionen wurden fiir die Steigungsbildung absichtlich keine Rand-
punkte der Prozephasen verwendet, da hier beziiglich der Spannungs- und Dehnungs-
werte durch die Beschleunigung der Maschine die gréBten Unsicherheiten entstehen.

Ausgabedefinition

Der Wert des Elastizitdtsmoduls wird durch die Steigung der Diagonalen der stabilisier-

ten Hysterese entdimensioniert, womit

yzE/(Z:g). (4.105)
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Fiir die Trainingsmuster ist der Wertebereich von y somit durch das Intervall [1.04,15.9]
gegeben.

Training und Verifikation

Das Neuronale Netz besteht aus 52 Eingabeneuronen, 25 und zehn Neuronen in der
ersten und zweiten verdeckten Schicht und einem Ausgabeneuron. Das Training dauerte
500 Epochen und fiihrte zu MSE-Werten von 0.00001 fiir die Trainings- und die Veri-
fikationsmuster. Aufgrund der kurzen Trainingsdauer und des verschwindenden Fehlers
kann auf eine hohe Identifikationsgenauigkeit geschlossen werden. Die charakteristischen
Daten des Neuronalen Netzes sind in Tabelle 4.8 (Abschnitt 4.5.6) im Vergleich mit den
anderen Netzen angegeben.

Die mit dem trainierten Netz erzielten Ergebnisse sind in Abb. 4.7 dargestellt. Abbil-
dung. 4.7a zeigt den identifizierten Wert E;; aufgetragen iiber den korrekten Wert E.
Sowohl fiir die Trainings- als auch fiir die Verifikationsmuster kénnen nur geringfiigige
Abweichungen festgestellt werden. In Abb. 4.7b ist die Verteilung des relativen Fehlers
err; aufgetragen (siehe Gl. (2.96)). Diese Graphik zeigt, daB 90% der Trainings und
Verifikationsmuster einen Fehler kleiner als 4% aufweisen. Die Identifikation des Elasti-
zitdtsmoduls kann damit als sehr genau bezeichnet werden.

a) 250 b) 10 ‘ ‘ ‘ ‘

i Training | |
200 + # 0.8 --- Verifikation| ' 1
E 7 +; '_0.6* ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

%150* 3 & | i l l
Uj AT ®0.44,,,,,,,4,,,,,,,‘¢ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

| #r : ! : :

1007 . | | | | |
A - Training 0.2 ===~ J; 7777777 ;L 7777777 3 7777777 J; 7777777

8 +  Verifikati . | | | |
o erifikation | | | _*;;-/;

50 \ \ \ 0.0 \ w | T

50 100 150 200 250 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
E [GPa] n/N [-]

Abbildung 4.7: a) Identifikation des Elastizitdtsmoduls; b) Verteilung des relativen Fehlers

erTp = erry.
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4.5.3 Parameter der Viskositit

Wegen (4.46) ist das Verhiltnis der beiden Uberspannungen durch

F, .\ 1/
7 = (S_z) (4.106)
gegeben. Das bedeutet, dal der Materialparameter m fiir die Geschwindigkeitsabhéngig-
keit wihrend der Belastung verantwortlich ist.
Fiir zunehmende Werte von m wird die Geschwindigkeitsabhéngigkeit immer geringer.
Gleichzeitig hat dies eine starke Verlangsamung des Relaxationsprozesses zur Folge. Um
dies zu zeigen, mu8 fiir eine feste Uberspannung Fy zu Beginn der Relaxation der Wert
von 7 in Abhéngigkeit von m nach (4.46) ermittelt und in (4.58) eingesetzt werden,
womit direkt

F=—E3 (%) (4.107)
folgt. Somit erhélt man fiir ein beliebiges aber festes Verhéltnis F//Fy < 1 einen mit
steigendem m abnehmenden Betrag der Geschwindigkeit F. Dies hat wiederum zur
Folge, dafl die Relaxationsdaten unvollstindig beziiglich der zugeordneten statischen
Spannung (und somit beziiglich der Uberspannung) zu Beginn der Relaxation werden,
denn die statische Spannung wird wihrend der Relaxation ebenfalls durch die statische
Erholung abgebaut.

Eingabedefinition

Gemif (4.107) charakterisiert die dimensionslose Spannungsrate ¢/(FE$) das Verhélt-
nis der aktuellen Uberspannung zur urspriinglich vorhandenen Uberspannung hoch der
Potenz m und wird fiir die ersten Eingabedaten verwendet:

(01,0 — 0r1,i-1) [ (Atr1i — Atp1i1)

Zy...T7 = o , 1=3...9, (4.108)
r2,4 — YUr2i— Atr T Atr i— .
Tg...T15 = (U 2 Ir2, 1)1/7}2 2 2 1) , ©t=3...10, (4109)
13
r3,i — Yrd,i— Atr T Atr i— .
Tig... Toy = (035 — 0vs, l)g(é i % 1), i=3...11. (4.110)
19

Die plastischen Dehnraten sind mit

E . — E .
~ 2P320 ~ "p519 (4.111)
tj20 — tj,19
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unter Verwendung von
Epji = €5 — 05/ B (4.112)

zu berechnen.

Die bereits abgebaute Uberspannung wird beschrieben durch die Eingabedaten:

Tos ...y = LI i_9 9, (4.113)
o7

Tag... Ty = % i=2...10, (4.114)

Tay... Ty = % i=2...11. (4.115)
7

Der Bezug zwischen den Uberspannungen zu Anfang der Relaxationen wird durch die

Eingabedaten
PR (4.116)
a7
Ty = M (4117)
a7
hergestellt.
Ausgabedefinition

Fiir die Identifikation wird der Wert von m indirekt durch seinen Einflul auf die Uber-

spannung ermittelt

: 1/m F.
513 13
= (= = 4.118
h ( 37 ) ( F7 ) ’ ( )

wodurch gleichzeitig der Wert von m selbst nicht mehr durch den Maximalwert der
Trainingsmuster nach oben beschrinkt wird. Das bedeutet, daf auch identifizierte Werte
m > 10 giiltig sind, solange der Wertebereich von y; nicht verlassen wird. Die gesuchte
Uberspannung wird in Form von

Fr

Yo = (4.119)
o7 — Op

bestimmt. Fiir starke statische Erholungseffekte kann yo kleiner eins werden (siehe Ta-
belle 4.4).
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Training und Verifikation

Das Neuronale Netz besteht aus 55 Eingabeneuronen, 30 und zehn Neuronen in der er-
sten und zweiten verdeckten Schicht sowie zwei Ausgabeneuronen. Das Training dauerte
4000 Epochen und fiihrte zu MSE-Werten von 0.00045 und 0.00065 fiir die Trainings-
bzw. Verifikationsmuster. Aufgrund der sehr kleinen Fehler kann auch hier auf eine hohe
Identifikationsgenauigkeit geschlossen werden.

Die charakteristischen Daten des Neuronalen Netzes sind in Tabelle 4.8 (Abschnitt 4.5.6)
im Vergleich mit den anderen Netzen angegeben. In Tabelle 4.4 sind die Wertebereiche
der Ausgabeneuronen sowie die ermittelten Konfidenzintervalle der Trainings- und Ve-
rifikationsmuster zusammengefafit. Die Identifikationsqualitét ist in Abbildung 4.8 dar-
gestellt. Anhand dieser Ergebnisse kann festgestellt werden, dafl das Neuronale Netz in
der Lage ist, anhand der zur Verfiigung stehenden Daten die Materialparameter trotz
der Anwesenheit von statischer Erholung eindeutig zu ermitteln.

Ausgang Fi3/F;, P
Min[]  0.103 0.358
Max[-] 0912 2712

errr 90% [%] 5.9 13.5
erry 90% [%] 10.3  13.1

Tabelle 4.4: Wertebereiche der Ausgabedaten sowie 90%-Konfidenzintervalle fiir die Identi-
fikation der Viskositatsparameter.

4.5.4 Innere Variablen

Aufgrund der gewonnenen Erfahrungen ist es zweckméBig, die Werte der inneren Va-
riablen £ und k£ an verschiedenen Punkten, insbesondere zu Beginn und am Ende jeder
Relaxation, mit dem hier zu formulierenden Netz zu bestimmen. In einem nachfolgen-
den Schritt kénnen auf der Basis dieser Ergebnisse die Materialparameter der Plastizitét
sowie der statischen Erholung préziser ermittelt werden. Im Fall der Plastizitdtspara-
meter ist dieser Zwischenschritt wichtig, da die Fliespannung immer kleiner sein muf,
als die isotrope Verfestigung zum Ende der lingsten Relaxation. In Bezug auf die stati-
sche Erholung wird es aufgrund der bekannten Verldufe der inneren Variablen mdoglich
sein, bereits vorher zu entscheiden, fiir welche Verfestigung eine identifizierbare Erholung
vorliegt.
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Abbildung 4.8: Auswertung der Viskosititsparameter: a) Uberspannung; b) Geschwindigkeits-
abhangigkeit.

Die Identifikation des Verhaltens der isotropen Verfestigung aus Experimenten erwies
sich fiir Daten, die ausschliefllich bei festen Totaldehnungen abgetastet wurden, als zu
empfindlich gegeniiber der Modellabweichung. Dies zeigte sich unmittelbar an Werten
der isotropen Verfestigung, die kleiner als die FlieBspannung waren. Als Hauptgrund lief§
sich ein experimentelles Phinomen ausmachen, das zu Fehlinterpretationen durch das
Neuronale Netz fiihrt.

Das Beispiel in Abb. 4.9 soll dies verdeutlichen. In Abb. 4.9a wird von einem Experi-
ment bei T' = 350 °C die erste Zugbelastungsphase O-1 sowie die Belastungsphase 6-7
(Zugphase der stabilisierten Hysterese) betrachtet. Wohlgemerkt beinhaltet die Bela-
stungsphase 6-7 die Uberspannung und den aktuellen FlieBradius zweifach (vom unte-
ren Rand bis zum Mittelpunkt der Fliefliche und von dort wiederum bis zum oberen
Rand), wihrend die Belastungsphase O-1 nur die Hélfte davon umfafit (Beginn ist der
Mittelpunkt der FlieBfliche). Zum direkten graphischen Vergleich wurden deshalb die
Dehnung und die Spannung der Belastungsphase O-1 mit einem Faktor zwei multipli-
ziert.

Die gleiche Auftragungsweise der Modellantwort fiir reine kinematische Verfestigung in
Abb. 4.9b zeigt gegeniiber dem Experiment einen deutlichen qualitativen Unterschied.
Als Antwort des Modells kann die Belastungskurve 67 niemals unterhalb der ersten
Zugbelastung verlaufen, wie es bei dem experimentell gemessenen Verlauf der Fall ist.
Dies resultiert aus der Annahme eines rein elastischen Bereichs bei der Formulierung
des Modells, was natiirlich eine Idealisierung der realen Vorginge darstellt. Ein mit
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Abbildung 4.9: Ausbildung des “elastischen” Bereichs fiir die erste Belastung und nach Zy-
klierung: a) Experiment; b) Modell.

solch idealisierten Modelldaten trainiertes Neuronales Netz ist jedoch gezwungen, die
MeBdaten im Sinne des Modells zu interpretieren und wird die realen Verhéltnisse als
Verkleinerung des Fliefiradius interpretieren. Somit wird eine negative isotrope Verfesti-
gung bestimmt.

Zur Behebung des Problems der scheinbar kleiner werdenden Fliefifliche miissen Daten
verwendet werden, die den anfinglichen “elastischen” Bereich ausschliefen. Um dennoch
die maximale Information iiber das nichtlineare Verfestigungsverhalten zu berticksich-
tigen, ist es fiir einige Eingabedefinitionen zweckméfBig, die Stiitzpunkte beziiglich der
plastischen Dehnung abzutasten (siche Abschnitt 4.5.1).

Durch den Ausschluf des elastischen Bereichs entsteht eine Unvollsténdigkeit beziiglich
der Entwicklung der isotropen Verfestigung. Diese Unvollstindigkeit kann jedoch durch
die Einarbeitung neuer Mafe wieder aufgehoben werden. Ein solches geeignetes Maf
kann durch Betrachtung von Abb. 4.10 gefunden werden. Die Entwicklung der isotropen
Verfestigung zeigt sich in einem Keil, gebildet aus der ersten Belastung O-1 und der
folgenden Zugphase 2-3. Dies kann analog mit der Differenz zwischen den Druckphasen 1-
2 und 3-4 fortgesetzt werden. Somit reprisentieren die Differenzen dieser Kurven eine
geeignete Information iiber die Entwicklung der isotropen Verfestigung.
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Abbildung 4.10: Numerisches Beispiel fiir den EinfluB der isotropen Verfestigung: a) reine
kinematische Verfestigung; b) isotrope und kinematische Verfestigung.

Eingabedefinition
Die in Abb. 4.10 veranschaulichten Spannungsdifferenzen werden durch die Eingabede-
finitionen
T1.. . pg = BTN g g (4.120)
01
Tio.. L9 = MTO% 1319 (4.121)
01

reprasentiert. Es folgen Angaben iiber die weitere Entwicklung der isotropen Verfesti-
gung infolge der Zyklierung

loj — 01| = 2F7

= =1...7,9 4.122
T20 Toe 0'7—F7 ) y Yy ( )
|0j —0j-1| —2Fi5
= =10...13 4.123
Tor Tag o7 — F, rJ ) ( )
G| —2F
oz = 17T %1~ 2Fs j=15...19. (4.124)
o7 — Fy

Eine Information iiber die Nichtlinearitdt der kinematischen Verfestigung wird anhand
der Zugbelastungsphase fiir die stabilisierte Hysterese in Form von

a5 . . Tas :=w,i=3,5,...19 (4.125)
- Up72

geliefert, wobei der Bezug zur Gesamtspannung durch den Wert

Taq = @ (4.126)
7
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hergestellt wird. Zusétzlich wird die stabilisierte Hysterese durch die Verhéltnisse

Op6,i — Op6,i—2

Tas .. Tgg = PO IPOIZ2 4690, (4.127)
a7

Top .. Tey = M,i:@&...%, (4.128)
7

charakterisiert. Den Angaben iiber das Verfestigungsverhalten folgt die verfiigbare In-
formation iiber das viskose Verhalten mit

F
Tey = — (4.129)
o7
F
Tea = —o (4.130)
o7
: 1/m
Tes = (3—7) : (4.131)
S13
... wry = T Trdbs g (4.132)
07 — Or3lps ’
0r24 — Or31.3 .
= HTIEs 1.9, 4.133
L4 - - -T2 07 — O3 1s )b ( )

Die Bezugsgrofle o7 — oy31,, beschreibt hierbei die maximale Relaxationsspanne des
Experiments. Zur Unterstiitzung der Ermittlung der isotropen Verfestigung iiber der
Relaxationsdauer beschreiben die folgenden Eingabedefinitionen die Verdnderung des
FlieBflichendurchmessers an den betreffenden Stellen:

Opg,2 — O

zgs = 22 T (4.134)
Op7,2 — Os
Op132 — 012

Tgy = SRS 72 , (4.135)
Op7,2 — Os
Op19,2 — 018

Tgy = L LB L , (4.136)
Op72 — O¢
Op14,2 — 013

Tgg = L2 T (4.137)

Op13,2 — 012

vy = 202701 (4.138)
Op19,2 — 018

Schlieflich werden die Absenkungen der Druckkurven in Anlehnung an die Erliute-

rungen in Abschnitt 4.4 angegeben:

Teg .. Ly = oA I8P i=2,4,...20, (4.139)
(044

Tog... Ty = 2 I i=2.4,...20, (4.140)
013

Trog... Tyyg = 8T 0200 i=2.4,...20. (4.141)

O19
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Ausgabedefinition

Fiir eine moglichst getreue Wiedergabe des Gesamtverlaufs wird hierfiir zunéchst eine
Folge von statischen Spannungen bestimmt, wobei die verwendeten Werte der Uberspan-
nung niherungsweise nach (4.59) unter Verwendung der bekannten Viskositétsparameter
sowie der entsprechenden Uberspannungen Fy, Fi3 bzw. Fig zu Beginn der jeweiligen
Relaxation zu berechnen sind:

(s) F

y o= LT (4.142)
a7
(s) FL,

Yo = w, (4.143)
(04 d]
(s) Fo

gy 1= 3T (4.144)
J13
(s) Fo

yp = 9 THY (4.145)
01y

Aufgrund der leichter abzuschitzenden Flieflichendurchmesser werden an denselben
Punkten die zugeordneten Werte der isotropen Verfestigung ermittelt, womit aus der
statischen Spannung durch Subtraktion die entsprechende kinematische Verfestigung zu

berechnen ist:
ky

:: 4.146
Ys %(0_1 _ Up2,2 _ 2F7) ) ( )
k7
= , 4.147
Ye %(Up’?,Q — 0 — 2F7) ( )
ko
yr = (4.148)
ks
Yyg = Py , (4.149)
k7
kg
Yo = —> (4.150)
ks

Training und Verifikation

Das Neuronale Netz besteht aus 117 Eingabeneuronen, 50 und 20 Neuronen in der ersten
und zweiten verdeckten Schicht sowie 9 Ausgabeneuronen. Das Training dauerte 2000
Epochen und fiithrte zu MSE-Werten von 0.00028 und 0.00395 fiir die Trainings- bzw.
Verifikationsmuster.

Die charakteristischen Daten des Neuronalen Netzes sind in Tabelle 4.8 (Abschnitt 4.5.6)
im Vergleich mit den anderen Netzen angegeben. In Tabelle 4.5 sind die Wertebereiche
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der Ausgabeneuronen sowie die ermittelten Konfidenzintervalle fiir die Trainings- und
Verifikationsmuster zusammengefafit. Es sind durchgéingig kleine Wertebereiche und sehr
kleine Konfidenzintervalle festzustellen. Die bedeutet, daf die inneren Variablen (), k

und somit auch & sehr genau identifiziert werden konnen.

Ausgang 1 Yo Ys Y4 Ys Ys Y7 Ys Yo
Min 0.969 0.915 0.909 0.902 0.565 0.566 0.372 0.285 0.234
Max 1.000 1.003 1.000 1.000 1.035 1.082 1.003 1.0126 0.997

errr 90% [%] 0.0 0.2 0.2 0.2 0.9 1.0 1.3 1.6 1.7
erry 90% [%] 0.1 0.4 0.5 0.6 1.9 21 4.0 6.6 4.9

Tabelle 4.5: Wertebereiche der Ausgabedaten sowie 90%-Konfidenzintervalle fiir die Identi-
fikation der Werte der inneren Variablen.

4.5.5 Plastizitdtsparameter
Eingabedefinition

Fiir die Ermittlung der Materialparameter der Plastizitét ist die Trajektorie der stati-
schen Spannung wesentlich. Daher werden abgesehen von Steigungsdaten die Eingabeda-
ten um die Uberspannung reduziert. Die Eingabedefinitionen des vorangegangen Netzes,
welche sich auf die Lastzyklen vor der ersten Relaxation beziehen, werden entsprechend

modifiziert ibernommen:

03i+10 — 01,4 .
= = 4+ =1,9 4.151
T Tg o1 —F7 ) b ’ ’ ( )
04, — 024 .
= = =13,...,19, 4.152
T10 T19 o — F, ? ( )
|05 — 01| —2F7
= =1...7 4.153
T20 Tos 0'7—F7 v J y ( )
Bog .. Ty = 2T 35 19, (4.154)
07 — Op7,2
07 — Op7,2
= : 4.155
T35 E—T ) ( )
Op6,i — Op6,i—2 .
= " 5=46,...20 4.156
T36 L4 07 — F7 ) b y YUy ) ( )
Tas .. Ty = P IPLIZ2 G460, (4.157)

o7 — Fy
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F.
Toy = —. (4.158)
o7

Diese Angaben werden durch die nun bekannten Werte der inneren Variablen ergénzt:

Ty — 5, (4159)
k7
k-
Tsg = — (4.160)
kr
kv
Tsy = > (4.161)
k7
ko
Tyg = klg. (4.162)
7
Ausgabedefinition

Die Materialparameter der isotropen Verfestigung werden mit den Ausgabeneuronen

Yy = ko ) (4.163)
k1
y
:: 4164
. (k1 — ko)/em ( )

festgelegt. Ist v bekannt, ist auch der Wert von [ wegen (4.63) als Losung der nichtli-
nearen Gleichung

0 = (kr — ko) — % [1— ] (4.165)
gegeben.
Durch den aus den Differentialgleichungen (4.65) und (4.66) unter Beriicksichtigung von
(4.48) abgeleiteten Differenzenquotienten im Punkt 7
se—(b-1)&

ys = (4.166)

As

7

wird die korrekte Steigung im Lastumkehrpunkt betont, berechnet mit

Aol _ 97 = Ipta0 (4.167)
Aslr ™ epr—epra0
Ist mit
3¢
3 4.168
v 57/51)1 ( )

die Anfangssteigung der kinematischen Verfestigung bekannt, kann aus y; der Wert des

Parameters b bestimmt werden.



120

Theoretisch kénnte ﬁ—‘; ‘7 dann zu null werden, wenn bereits nach der ersten Hélfte der bei
der Zyklierung aufgebrachten plastischen Dehnung keine Entwicklung der Verfestigung
mehr stattfinden wiirde. Da dies experimentell aber mit groer Wahrscheinlichkeit zum
Ausknicken der verwendeten schlanken Proben im Druck fiihren wiirde, kommen sol-
che Fille nicht in Betracht (vergleiche hierzu auch Abschnitt 4.7.5). Aus diesem Grund
wurden alle Muster, fiir die ﬁ—‘;‘? < 1000 MPa betrug, bei dem Training nicht beriick-
sichtigt. Dies fiihrt zu der geringfiigigen Verringerung der Anzahl an Mustern, welche in

Tabelle 4.8 angegeben ist.

Training und Verifikation

Das Neuronale Netz besteht aus 58 Eingabeneuronen, 25 und 12 Neuronen in der ersten
und zweiten verdeckten Schicht sowie 4 Ausgabeneuronen. Das Training dauerte 5000
Epochen und fithrte zu MSE-Werten von 0.00108 und 0.00671 fiir die Trainings- bzw.
Verifikationsmuster.

Die charakteristischen Daten des Neuronalen Netzes sind in Tabelle 4.8 (Abschnitt 4.5.6)
im Vergleich mit den anderen Netzen angegeben. In Tabelle 4.6 sind die Wertebereiche
der Ausgabeneuronen sowie die ermittelten Konfidenzintervalle fiir die Trainings- und
Verifikationsmuster zusammengefafit.

Die Wertebereiche erstrecken sich iiber deutlich gré8ere Bereiche als bei der Ermittlung
der inneren Variablen (vgl. Tabelle 4.5). Dies ist die Folge von ungenauen Schitzwer-
ten. Dementsprechend ermittelt das Neuronale Netz Werte, die mit erheblich gréfleren
Fehlern behaftet sind. Erfahrungsgeméf betrifft dies jedoch die kleinen Verfestigungen,
welche aber in der Gesamtspannung nicht ins Gewicht fallen. Hierauf wird bei der Va-
lidierung der Identifikationskette in Form von Beispielen konkret eingegangen (siehe
Abschnitt 4.6).

Ausgang Y1 Yo Y3 Y4
Min 0.089 0.905 0.011 0.377
Max 0.984 10.65 3.199 2.990

errr 90% [%] 55 216 221 5.6
erry 90% [%] 135 272 378 6.8

Tabelle 4.6: Wertebereiche der Ausgabedaten sowie 90%-Konfidenzintervalle fiir die Identi-
fikation der Plastizitdtsparameter.
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4.5.6 Parameter der statischen Erholung

Da nicht ausgeschlossen werden kann, dafl eine der beiden Verfestigungen bzw. eine
der statischen Erholungen nicht vorhanden ist, wird die Losung in zwei Teilprobleme
aufgespalten. Hierzu wurden bereits die tatsichlichen Werte der inneren Variablen k£ und
¢ zu Beginn und am Ende der Relaxationen ermittelt. Dabei wurde das Neuronale Netz
so trainiert, daB der Verlauf ¢®®) = ¢ 4+ k mit dem gemessenen Verlauf der Spannung in
Einklang zu bringen ist. Dieses Netz befafit sich somit ausschliellich mit der Aufteilung
der Gesamtspannung. Ist kein Erholungseffekt vorhanden, stellt dies bis zu diesem Punkt
kein Problem dar.

Materialparameter der statischen Erholung fiir die isotrope Verfestigung

Die Identifikation der Materialparameter der statischen Erholung fiir die isotrope Ver-
festigung wird nur dann durchgefiihrt, wenn die isotrope Verfestigung iiber der Relaxa-
tionsdauer abnimmt. Somit sind die Voraussetzungen gegeben, um sinnvollerweise nur
solche Muster zu trainieren, fiir die eine Bestimmung der Potenz w iiberhaupt moglich
ist. Ist diese Voraussetzung nicht erfiillt, werden die Muster aussortiert, womit die in
Tabelle 4.8 angegebene geringere Anzahl von Trainings- und Verifikationsmustern ent-
steht.

Eingabedefinition

Bei dieser Eingabedefinition werden die Werte der inneren Variablen verwendet, wie sie
zuvor ermittelt worden sind. Allerdings wird hier die isotrope Verfestigung nun um die
Fliefspannung reduziert:

7 + kr
— 4.169
o g7 — F7 ’ ( )
Ty = S ¥ ke ) (4.170)
(9)d]
py = S TR : (4.171)
013
oy = §19 + k1o , (4.172)
019
k7 — ko
= , 4.173
x5 §7 + kg ( )
v = ko (4.174)

Ev + ko’
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Ty = % , (4.175)
Ty = % , (4.176)
Ty = % , (4.177)
Ty = £ {j: Pl (4.178)
Ty = ﬁ , (4.179)
T = ﬁ ) (4.180)

Die Angabe des Verhaltens der kinematischen Verfestigung ist wichtig, da die beiden
Verfestigungsarten wihrend der Erholung iiber die plastische Deformation gekoppelt
sind. Um die mit der Erholung konkurrierende Verfestigung einzubeziehen, werden die
bereits identifizierten Verfestigungseigenschaften verwendet (siehe Gleichung (4.74)):

(v = Bk — ko)) (epr — €p7)

T = s , (4.181)
vy = Bl —57/@1);(7%13' ~ep13) (4.182)
vy = Bl —Efi)ig(:pw' o) (4.183)
- (5¢— (& —517)?]27(%7' — ) (4.184)
S i G gfi)k(fpls' — Ep13) , (4.185)
- (5¢—(b— gfi)k(fpw' ~ Ep1o) (4.186)

Um eine Kriimmungsinformation zur genaueren Ermittlung der Potenz w bereitzustellen
(vgl. Abb. 4.4a), wird mit Hilfe von (4.78) aus dem Anfangswert k7 —ko und dem Endwert
k19 — ko unter der Annahme eines @ = 1 ein zugehdriges 7 mit

ln(k7 — ko) — ln(klg: — ko)

Ti= 4.1
7 Ats (4.187)

berechnet. Unter Verwendung von 7, @ und (4.78) kann wiederum an den Punkten 7’
sowie 13’ der zugeordnete Wert von k7 und ki3 berechnet werden, der sich ergeben
wiirde, wenn w = @w = 1 wire. Das Verhiltnis der ermittelten Werte zu den tatséichlich
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gemessenen Werten zeigt somit den Einfluf} einer Potenz w > 1 in Relation zu dem Fall

w=1:
ko — ko
= = 4.188
Z19 k7l _ kO y ( )
kiy — ko
= == 4.189
T Ty — ko (4-189)
Ausgabedefinition

Die Ausgabedefinitionen sind durch die Gleichungen

ki — ko
:: 4.190
N Tk (4.190)
Yo = W (4.191)

gegeben. Hierbei wird Gebrauch von der Niherungslosung (4.78) gemacht, wobei

1
1-w

];19/ — ko = (k7 — ko)l_w — 7T(1 — W)Atyg . (4192)

Fiir bekannte y;, yo kann somit die Ausgabedefinition (4.190) mit Verwendung von
(4.192) direkt nach dem gesuchten Parameter m aufgelst werden.

Anmerkung:  Das Neuronale Netz hat die Aufgabe, einen fiktiven Wert 15191 zu bestimmen,
der sich anhand der vorliegenden Erholung, jedoch unter Abwesenheit der Ver-
festigung ergeben hatte. Somit werden die Erholungsparameter unabhangig
von den Verfestigungseffekten bestimmbar, da fiir die Auswertung einfach
(4.192) nach der verbleibenden Unbekannten 7 aufgelst werden kann.
Werden Werte w < 1 identifiziert, wird davon ausgegangen, daB die statische
Erholung zu schwach ist, um signifikante Potenzen w zu identifizieren. In
diesem Fall wird von w = @ = 1 ausgegangen und das zugehorige m = 7

ubernommen.

Materialparameter der statischen Erholung fiir die kinematische Verfesti-
gung
Zur Bestimmung der Materialparameter der statischen Erholung fiir die kinematische

Verfestigung wird nach exakt demselben Schema vorgegangen, wie im Fall der isotro-
pen Verfestigung. Es unterscheiden sich lediglich die Eingabedefinitionen fiir die letzten
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beiden Eingabeneuronen

T1g = i y (4193)
&

Tog = &;13’, (4194)
13

wobei zur Berechnung von £ Gleichung (4.91) verwendet wird. Das benétigte p fiir w = 1
ist durch die Beziehung

§i= 1n(f7) - 111(519')

4.195
At,3 ( )
zu bestimmen.
Die Ausgabedefinition lautet
n o= 2, (4.196)
34
Yo = W. (4.197)

Auch hier wurde die Ndherungslosung fiir die statische Erholung (4.91) verwendet, womit

519' aus

1—w

Elgr = [ TV —p (;) N (1 —w)At,3

1—w

(4.198)

zu berechnen ist. Bei der Auswertung fiir gegebenes y, ist diese Gleichung nach p auf-
zultsen. Das Vorgehen fiir w < 1 entspricht dem bei der Bestimmung der Erholungspa-
rameter der isotropen Verfestigung.

In Tabelle 4.7 sind die Wertebereiche der Ausgabeneuronen sowie die ermittelten Kon-
fidenzintervalle der statischen Erholung fiir beide Verfestigungen fiir Trainings- und
Verifikationsmuster zusammengefafit. Da die Ausgabeneuronen y, direkt die Potenzen
ermitteln, 148t sich der Fehler fiir w und w fiir 90% der Daten kleiner als 24% bzw. 28%
angeben. Auch hier gilt wiederum, daf fiir kleine Erholungseffekte ein Fehler in den
Potenzen kein besonderes Gewicht besitzt. Der Erholungsbetrag selbst, welcher durch
y, reprisentiert wird, kann durchweg sehr genau ermittelt werden. Dies ist auf die sehr
gute Abschédtzung durch die Nadherungslésungen zuriickzufiihren, was auch durch die
kleinen Wertebereiche angedeutet wird.
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statische Erholung isotrope Verf. kinematische Verf.

Ausgang (1 Y2 Y1 Y2

Min [] 0.583 1.003 0.424  1.008

Max [ 1438 2995 1.009  2.997
errr 90% [%)] 50 121 4.7 13.0
erry 90% [%] 6.8 240 5.7 28.0

Tabelle 4.7: Wertebereiche der Ausgabedaten sowie 90%-Konfidenzintervalle fiir die Identi-
fikation der Erholungsparameter.

Neuronales Neuronenzahl Training Verifikation

Netz I J K L Epochen Ny MSEr Ny MSEy
Elastizitét 52 25 10 1 500 452 0.00001 48 0.00001
Viskositat 55 30 10 2 4000 452 0.00045 48 0.00065
Innere Variablen (k,) 117 50 25 9 2000 452 0.00028 48 0.00395
Plastizitét 58 25 12 5 5000 390 0.00108 41 0.00671
Erholung (7,w) 20 15 10 2 3000 450 0.00449 47 0.00770
Erholung (p, w) 20 15 10 2 3000 373 0.00243 40 0.00427

Tabelle 4.8: Struktur der Neuronalen Netze, Anzahl der Muster und MSE-Werte.

4.6 Verifikation der Identifikationskette

Die Neuronalen Netze, die in den Abschnitten 4.5.2-4.5.6 definiert wurden, sind in einem
Programm zusammengefafit, welches die Simulationsdaten einliest und daraus mit den
Netzen sukzessiv den kompletten Parametersatz ermittelt. Es werden dabei an keiner
Stelle der Identifikation die bei der Simulation vorgegebenen Parameter, sondern, soweit
erforderlich, die mit den Neuronalen Netzen identifizierten Parameter verwendet.

Zur Beurteilung der Auswirkung von Identifikationsfehlern auf den Spannungsverlauf
werden zwei Verifikationsmuster betrachtet, welche ein deutlich unterschiedliches Ver-
halten zeigen und bisher weder als Trainings- noch als Verifikationsmuster verwen-
det worden sind. Die mit den ermittelten Materialparametern berechneten Dehnungs-
Spannungs- und Zeit-Spannungs-Trajektorien sind in Abb. 4.11 dargestellt.
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Abbildung 4.11: Dehnungs-Spannungs- und Zeit-Spannungs-Trajektorien fiir zwei Verifikati-

onsmuster: — exakter Verlauf; o Simulation mit identifizierten Parametern.

Die den Kurven zugehoérigen Parameter sind in Tabelle 4.9 angegeben. Bei einem Ver-
gleich der Zahlenwerte und den Kurvenverldufen ist festzustellen, dafl der Elastizitéts-
modul sowie die Parameter der Viskositdt sehr genau ermittelt werden. Lediglich fiir
Beispiel a) ist die Uberspannung etwas zu klein; in Bezug auf die Gesamtspannung ist
dieser Fehler aber nur von geringfiigiger Bedeutung.

Der Parameter der isotropen Verfestigung v wird im Fall b) ungenau identifiziert, da
durch die starke plastische Verformung die Daten beziiglich des anfénglichen Verhaltens
unvollstindig werden. Beziiglich des maximalen Verfestigungsbetrags bietet jedoch die
Identifikation der isotropen Verfestigung eine gute Qualitdt. Die Identifikation der ki-
nematischen Verfestigung ist sehr gut und nur fiir Beispiel a) bedingt durch die sehr
schmale Hysterese ungenau beziiglich der Begrenzung.

Die Ermittlung der Materialparameter der statischen Erholung ist in Beispiel a) auf-
grund der kleinen plastischen Deformation problematisch. Die geringen Verfestigungs-
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betrige zusammen mit der schwachen Erholung erlauben es nicht, die Potenzen zu be-

stimmen. Dafl die Methode bei deutlichen Verfestigungs- und Erholungseffekten auch

korrekte Potenzen bestimmt, zeigt die Auswertung fiir Beispiel b).

Beispiel Abb. 4.11a Abb. 4.11b
Parameter exakt identifiziert exakt identifiziert
E [GPa] 98.7 99.5 199.7 197.5
m [-] 8.3 8.3 7.20 6.77
n [MPa™ s 7.24-10%° 1.49-10% 8.44-10!2 1.76-10'2
Fy [ MPa] 35.0 29.3 23.9 23.2
ko [ MPa] 151. 152. 57.2 50.0
7y [GPa] 22.4 23.6 3.38 7.98
B [-] 596. 631. 168. 319.
v/B [ MPa] 37.6 37.3 20.2 25.0
c [GPa] 16.2 17.7 15.08 16.97
b [-] 131. 162. 790. 871.
1.5¢/b [ MPa] 185. 164. 28.6 29.2
7 [MPal™¥/g] 1.86-10~4 1.82-107% |  4.84-1074 1.40-10~4
w [-] 1.30 1.42 1.46 1.88
p  [MPa'™/s] | 1.64107% 0.0 7.81-10°  1.16-107°
w [-] 2.11 1.00 2.44 2.79

Tabelle 4.9: Exakte und identifizierte Materialparameter fir die Beispiel in Abb. 4.11.

Validierung bei Anderung der Dehnungsamplitude

Im allgemeinen ist eine feste Dehnungsamplitude von 0.4%, wie sie fiir die Entwicklung

der Neuronalen Netze benutzt wurde, nicht fiir jeden Werkstoff sinnvoll. Es kann nicht

ausgeschlossen werden, dafl das Materialverhalten u.U. nur eine kleine Hysterese zeigt

oder im anderen Extremfall bei dieser Dehnung bereits einzuschniiren beginnt.

Die existierenden Neuronalen Netze sind jedoch nicht auf die Dehnungsamplitude von

0.4% beschrinkt. Dies ist darin begriindet, daf§ die Eingabe- und Ausgabedefinitionen

generell nicht nur dimensionslos sondern auch im Sinne der Evolutionsgleichungen for-

muliert worden sind. Um eine andere Dehnungsamplitude zu beriicksichtigen, muf le-

diglich die Abtastung gemiB (4.98) proportional zur Anderung der Maximaldehnung

beriicksichtigt werden.
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Fiir die folgenden Betrachtungen wird angenommen, es lige ein Werkstoff mit einem
Verhalten wie in Abb. 4.11a vor. In diesem Fall wire die Erh6hung der Dehnungsampli-
tude sinnvoll, um die Begrenzung der kinematischen Verfestigung genauer identifizieren
zu konnen.

Es soll nun anhand dieses Beispiels gepriift werden, inwieweit die bestehenden Neuro-
nalen Netze in der Lage sind, die Materialparameter unabhingig von der gewéihlten
Dehnungsamplitude zu ermitteln. Abbildung 4.12 zeigt die Dehnungs-Spannungs- und
Zeit-Spannungs-Trajektorien bei einer sukzessiven Erh6hung der Dehnungsamplitude bis
1%. Bei Betrachtung der Kurven kann keine Einbufle der Identifikationsqualitiit festge-
stellt werden. Fiir den weiteren Vergleich sind deshalb die ermittelten Materialparameter
bzw. Kenngréfen in Tabelle 4.10 aufgefiihrt.

Bedingt durch die Erhéhung der Dehnungsamplitude wird die Uberspannung genauer
identifiziert. Wie erwartet, wird der Begrenzungswert der kinematischen Verfestigung
bei erh6hter Dehnungsamplitude deutlich besser wiedergegeben. Allerdings verschlech-
tert sich der Wert von y infolge der wachsenden Unvollstdndigkeit beziiglich des anfing-
lichen Verfestigungsverhaltens und durch den ohnehin geringen Anteil der isotropen
Verfestigung.

Durch den stirkeren EinfluBl der Verfestigung folgt auch eine genauere Ermittlung des
Erholungsbetrages der kinematischen Verfestigung. Wegen der Dominanz der kinemati-
schen Verfestigung tritt nicht nur die isotrope Verfestigung sondern auch deren Erholung
in den Hintergrund. Im Hinblick auf die vorliegenden Verhiltnisse ist es bemerkenswert,
dafl das Identifikationsprogramm in der Lage ist, eine Erholung der isotropen Verfesti-
gung festzustellen.
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Abbildung 4.12: Dehnungs-Spannungs- und Zeit-Spannungs-Trajektorien fiir das Beispiel aus
Abb. 4.11a, jedoch fiir unterschiedliche Dehnungsamplituden: a) e, = 0.6%, b) e, = 0.8%,
c) e, = 1.0%; — exakter Verlauf; o Simulation mit identifizierten Parametern.
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Diese Beispiele zeigen, daf die Potenzen der statischen Erholungen am unsichersten iden-
tifiziert werden. Die Identifikationsqualitit hingt sehr stark von den aktuellen Verfesti-
gungsverhéltnissen ab, welche wiederum durch die Dehnungsamplitude und die elastisch-

plastischen Eigenschaften gegeben sind.

Parameter exakt eq = 0.4% eq = 0.6% eq = 0.8% eq = 1.0%
E [ GPa] 98.7 99.5 99.35 99.58 99.44
m [-] 8.3 8.3 9.24 9.49 7.99
n [MPa™ s] 7.24-101° 1.49-10%° 6.24-1016 2.97-10'7 3.09-101°
Fy [ MPa] 35.0 29.3 31.07 33.49 36.54
ko [ MPa] 151. 152. 159. 160. 161.
v [GPa] 22.4 23.6 15.82 11.53 7.60
B [-] 596. 631. 523. 404. 275.
v/8 [ MPa] 37.6 37.3 30.3 28.5 27.6
c [GPa] 16.2 17.7 17.13 16.52 15.88
b [-] 131. 162. 136. 130. 120.
1.5¢/b [ MPa] 185. 164. 188. 191. 199.
m [MPal=¥/s] 1.86-10~* 1.82-107* 235107  5.82-107*  7.87-107*
w [-] 1.30 1.42 1.47 1.19 1.10
P [MPal="/5g] 1.64-107¢ 0.0 6.98-10~7  3.97-107%  2.29.107°
w [-] 2.11 1.00 2.21 1.87 1.49

Tabelle 4.10: Exakte und identifizierte Materialparameter fiir das Beispiel aus Abb. 4.11a
und 4.12a-c bei veranderter Dehnungsamplitude.

4.7 Experimente

Die Anwendung von Neuronalen Netzen unter experimentellen Bedingungen wurde be-
reits in Kapitel 3 fiir ein beziiglich des Materialmodells vergleichsweise einfaches Pro-
blem gezeigt. Bei der hier vorliegenden sehr komplexen Identifikationsaufgabe, die meh-
rere Schritte erfordert und insgesamt zwolf Materialparameter bestimmen soll, ist die
erfolgreiche Auswertung von Experimenten nicht selbstverstdndlich. In den folgenden
Abschnitten soll exemplarisch demonstriert werden, dal die Neuronalen Netze durch-
aus der harten Realitdt standhalten und sogar iiber bestehende Grenzen hinaus neue
Moglichkeiten erdffnen konnen.
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4.7.1 Experimentelle Realisierung

Die Experimente wurden mit einem ferritischen Stahl 20 Mn Mo Ni 55 durchgefiihrt, der
im Reaktorbau verwendet wird. Hierfiir wurden aus einer Platte Rundproben mit Ab-
messungen im Gleichmafbereich von 5mm Durchmesser und 30 mm Linge gefertigt.
Die Versuche werden mit einer servohydraulischen Zugpriifmaschine der Firma MTS
durchgefiihrt, welche einen Mefibereich von 100kN aufweist. Fiir die Aufbringung der
Temperatur wird ein geregelter Strahlungsofen verwendet, mit dem Temperaturen bis
650 °C realisierbar sind. Die Temperatur wird hierzu mit einem auf der Probe aufge-
schweifiten Thermoelement gemessen. Die Maschinensteuerung und die Datenerfassung
werden durch einen Computer mit geeigneter Steuerungssoftware realisiert. Die Daten-
erfassungsrate wird mit 0.25s gewéhlt.

Abbildung 4.13 zeigt analog zu der Lastgeschichte gem#f Abb. 4.1 (Zyklierung mit
konstantem e, und drei Haltezeiten unterschiedlicher Dauer) jeweils zwei Vorversuche
bei einer Temperatur von 400 °C und 450 °C sowie ein Vorversuch bei 500°C. Anhand
der sehr guten Ubereinstimmung zwischen den Experimenten bei gleicher Temperatur
kann auf eine hohe Reproduzierbarkeit geschlossen werden.

4.7.2 Aufbereitung der Mefidaten

Fiir die Ansteuerung der Maschine miissen die einzelnen Prozeiphasen durch Rampen
realisiert werden. Hierbei ist eine Rampe beendet, wenn der vorgegebene Sollwert (Deh-
nung bzw. Zeit) im Rahmen der Regelgenauigkeit erreicht wird. Dies bedeutet, daf§ der
Steuerrechner in jedem Abschnitt auf die Beendung durch die Priifmaschine wartet,
wodurch es zu kleinen zeitlichen Verschiebungen kommen kann. Bis zum Ende eines Ex-
perimentes ensteht somit eine Differenz von bis zu etwa einer Sekunde in der Zeitskala.
Aus diesem Grund ist es nicht moéglich, die betreffenden Spannungs- und Dehnungs-
werte zu fest vorgegebenen Zeitpunkten auszulesen. Vielmehr mufl in jedem Abschnitt
die Zeitskala neu abgeglichen werden. Hierfiir eigenen sich am besten die Nulldurchgénge
der Dehnung, da im Gegensatz zu den Umkehrpunkten in diesem Bereich keine Beschleu-
nigungen vorhanden sind.

Die Verbesserung, die mit diesem Zeitabgleich erreicht wird, ist in Abb 4.14 dargestellt.
Anhand des Fehlers in Abb 4.14a wird deutlich, daf§ die Differenz zwischen Istwert und
Sollwert bei ansteigenden Rampen negativ ist und umgekehrt. Der Fehlerbetrag wihrend
einer Belastungsphase ist jedoch annihernd konstant. Dies bedeutet, die Maschine folgt
dem Sollwert zeitlich verzégert. Wird diese Verzégerung nicht beriicksichtigt, so werden
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insbesondere die Werte an den Umkehrpunkten und zu Beginn der Relaxation nicht
korrekt erfafit (s. Abb 4.14a). Die korrekte Arbeitsweise der Auswertesoftware wird in
Abb. 4.15 demonstriert.
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Abbildung 4.13: Experimentell gemessene Dehnungs-Spannungs- und Zeit-Spannungs-
Trajektorien: a) T'=400°C; b) T = 450°C; ¢) T = 500 °C.
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Abbildung 4.14: Verlauf der gemessenen Dehnung: a) Abtastung bei festen Zeitpunkten;

b) Abtastung fiir abschnittsweise abgeglichene Zeitskala.
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Abbildung 4.15: Experimentell gemessene Dehnungs-Spannungs- und Zeit-Spannungs-
Trajektorie fiir T' = 400 °C (—) und fiir die Neuronalen Netze extrahierten Daten (o).

4.7.3 Auswertung der Experimente

Wie Abb. 4.13 zeigt, ist es besonders interessant, den Temperaturbereich zwischen 400 °C

und 500 °C zu betrachten, da hier die Effekte der statischen Erholung einsetzen. Zunéchst

sollen die Materialparameter fiir die beiden Temperaturen 400 °C und 500 °C identifiziert

werden. Auf diese Weise wird gepriift, ob die Neuronalen Netze robust sind und fiir

verschiedene Experimente zuverlissige Identifikationen liefern.
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Die experimentell gemessenen Verldufe und die aus den identifizierten Materialparame-
tern berechneten Verldufe (s. Tabelle 4.11) sind in Abb. 4.16 dargestellt.

Wie man es erwarten wiirde, nehmen der Elastizitdtsmodul und die FlieBspannung so-
wie die kinematische Verfestigung mit zunehmender Temperatur ab. Dagegen ist ein
Anwachsen der Uberspannung sowie der isotropen Verfestigung zu beobachten. Ebenso
gegenldufig verhalten sich die statischen Erholungen. Bei 400 °C kann offensichtlich we-
gen der kleinen isotropen Verfestigung die zugehorige Erholung nicht identifiziert werden.
Bei 500 °C iibernimmt die Erholung der isotropen Verfestigung den anfinglich schnellen
Abfall der Spannung infolge der hohen Potenz w, wihrend die kinematische Verfestigung
linear abgebaut wird.

5000 6000

04 02 00 02 04 O 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
e [%] t[s]
Abbildung 4.16: Dehnungs-Spannungs- und Zeit-Spannungs-Trajektorien (— gemessener
Verlauf, o Simulation mit identifizierten Parametern) der Experimente bei a) 400°C;
b) 500 °C.
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Identifikation Interpolation auf T'=450°C
Parameter T =400°C T =500°C | Neuronale Netze gemittelt
E [ GPa] 175. 161. 169. 168.
m [-] 44.9 6.98 13.6 25.9
n [ MPa™ s] 1.45-10% 4.83-10'8 1.46-10% 8.37-10%8
Fy [ MPa] 139. 176. 167. 144.
ko [ MPa] 109. 74. 85. 91.5
7y [ GPa] 119.6 223.7 149.2 171.7
B [-] 8774. 5397. 6800. 7086.
v/B [ MPa] 13.6 41.5 21.9 24.2
c [ GPa] 115.6 86.4 103.5 101.
b [-] 983. 1090. 1062. 1037.
1.5¢/b [ MPa] 176. 119. 146. 146.1
m  [MPal™¥/g] 0. 3.83-106 1.44-107° 1.96-1073
w [-] 1. 2.97 2.83 1.99
D [MPal=%/5g] 4.05-107 9.71-1075 1.26 -10~4 6.27-10~5
w [-] 2.51 1. 1. 1.76

Tabelle 4.11: Identifizierte Materialparameter bei 400 °C und 500 °C sowie auf 450 °C inter-
polierte Materialparametersatze.

4.7.4 Temperaturinterpolation

Soll das Verhalten bei verdnderlichen Temperaturen berechnet werden, stellt sich das
Problem, wie von zwei Materialparametersitzen, bestimmt bei zwei unterschiedlichen
Temperaturen, auf einen moglichst realistischen Parametersatz bei einer beliebigen Zwi-
schentemperatur geschlossen werden kann. Hierzu wird in der Literatur mit wenigen
Ausnahmen eine lineare Interpolation zwischen den einzelnen Materialparametern vor-
geschlagen (s. z.B. [98, S. 110 ff.]). Aus dem Mangel einer allgemeingiiltigen Vorschrift
wird z.B. in dem Finite Elemente Programm ABAQUS [41, Abschnitt 9.1.2] ebenfalls
jeder Materialparameter separat linear interpoliert. Es besteht hier zwar die Moglich-
keit, einen Materialparameter in Abhingigkeit von einem anderen Materialparameter
oder einer Feldgréfle anzugeben, allerdings ebenfalls in Form diskreter Werte iiber der

Temperatur, die linear interpoliert werden.

Aufgrund der Erfahrungen aus der vorliegenden Arbeit sollten zumindest die Material-
parameter (n,m), (c,b), (v, 5) paarweise und nicht unabhéngig interpoliert werden. Im
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Fall der Erholungsparameter kommt noch die betreffende Anfangsverfestigung hinzu, so
daB hier z.B. Kombinationen von (7, k7,w) bzw. (p, &7, w) sinnvolle Interpolationen er-
geben. Mit anderen Worten bedeutet dies, dafl es angestrebt werden sollte, Spannungen
zu interpolieren, die in natiirlicher Weise mit der Physik des Problems verbunden sind.
Hierfiir konnten z.B. die erarbeiteten Ausgabedefinitionen verwendet werden.

Fiihrt man diesen Gedankengang konsequent weiter, erscheint es am sinnvollsten, die
Spannungen der Identifikationsexperimente selbst zu interpolieren. Auf diese einfache
Weise ergibt sich ein fiktives Identifikationsexperiment bei jeder beliebigen Zwischentem-
peratur. Die dieser Temperatur zugeordneten Materialparameter ergeben sich schliellich
durch die Anwendung der Neuronalen Netze auf dieses fiktive Experiment.

Die Tauglichkeit dieser Vorgehensweise soll im folgenden {iberpriift werden. Hierzu wer-
den die Experimente bei 400 °C und 500 °C gemittelt, womit sich ein fiktives Experiment
bei 450 °C ergibt. Die gewonnen Verldufe sind in Abb. 4.17a dargestellt, wobei die be-
rechneten Verldufe fiir die daraus identifizierten Materialparameter mit Hilfe der Kreise
hinzugefiigt wurden. Mit den so ermittelten Materialparametern wird der in Abb. 4.13b
gezeigte Vorversuch vorausgesagt, welcher sich infolge der zwischenzeitlichen Modifi-
kation der Prozeffiihrung von dem aktuellen Identifikationsexperiment unterscheidet.
Die sehr gute Ubereinstimmung sowohl der Hysteresen als auch der Relaxationsverliufe
zeigt, daBl der Weg iiber die Spannungsinterpolation sinnvoll ist.

Abbildung 4.17c zeigt die Voraussage fiir dasselbe Experiment, jedoch mit linear interpo-
lierten Materialparametern. Die Materialparameter sind in Tabelle 4.11 im Vergleich zu
den aus der Spannungsinterpolation bestimmten Parametern angegeben. Um sinnvolle
Ergebnisse zu erhalten, wurden die Materialparameter 7, p und =, die als Vorfakto-
ren mit Potenzen verbunden sind, nicht linear sondern logarithmisch interpoliert. Beide
Interpolationsvorschriften fithren zu sehr guten Ergebnissen. Im folgenden werden die
Kurven auf der Basis von linear (bzw. logarithmisch) interpolierten Materialparametern
mit Kreuzen (+) markiert.
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Abbildung 4.17: Dehnungs-Spannungs- und Zeit-Spannungs-Trajektorien bei 450 °C: (—) ge-
messener Verlauf; (o) Simulation mit identifizierten Parametern a) gemittelter Verlauf aus
den Experimenten bei 400°C und 500 °C und Identifikation; b) Voraussage des Vorversuchs
aus Abb. 4.13b mit durch Spannungsinterpolation identifizierten Materialparametern; c) Vor-
aussage mit linear (E, m, ko, v, B, ¢, b, w, w) bzw. logarithmisch (7, p, ) interpolierten

Materialparametern.
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4.7.5 Validierung der Temperaturinterpolation

Die auf 450 °C interpolierten Materialparametersitze werden einer Validierung unterzo-
gen. Hierfiir ist eine Lastgeschichte gewihlt worden, die zeigt, inwieweit der jeweilige
Materialparametersatz zuverldssige Aussagen fiir nahezu monotone Belastung mit deut-
lich verschiedenen Dehngeschwindigkeiten liefern kann. Zur Uberpriifung der Korrekt-
heit der identifizierten Verfestigungsverhalten wurden an verschiedenen Stellen kleine
Lastzyklen eingefiigt. Fiir die in Abb. 4.18 dargestellten Kurven gelten die Dehnraten
von ¢ = 1073s7! bis e = 1%, nach erstmaligem Erreichen von e = 1% é = 107 *s7!
und nach erstmaligem Erreichen von e = 1.3% ¢ = 107%s~!. Zusitzlich werden vor
jeder Dehnrateninderung Relaxationen von jeweils einer Stunde Dauer und am Ende
des Experiments eine Druckphase bis auf null Prozent Dehnung mit einer Dehnrate von

¢ = 1073571 eingefiigt.
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Abbildung 4.18: Dehnungs-Spannungs- und Zeit-Spannungs- Trajektorien bei 450 °C: (—) ge-
messener Verlauf; (o, +) Simulation mit interpolierten Parametern.



139

Die resultierenden Spannungswerte in Abhéngigkeit von Dehnung und Zeit sind in
Abb. 4.18 zu sehen. Insgesamt ist eine sehr gute Ubereinstimmung sowohl fiir die Bela-
stungsphasen als auch fiir die Relaxationen festzustellen. Lediglich fiir grofle Dehnungen
ergeben sich fiir die Voraussage zu kleine Spannungen, was jedoch auf das Fehlen einer

zweiten kinematischen Verfestigung zuriickzufiihren ist.

Hinweise zum Vorgehen fiir zwei kinematische Verfestigungen

Der Grund, warum lediglich eine kinematische Verfestigung identifiziert wurde, resul-
tiert aus dem Umstand, dal das Materialmodell (4.33)-(4.38) ebenfalls nur mit einer
kinematischen Verfestigung in dem Finite Elemente Programm ABAQUS implementiert
wurde.

Die in dieser Arbeit vorgeschlagene Methode kann jedoch ohne weiteres auch fiir eine
zweite kinematische Verfestigung erweitert werden, indem einfach am Ende der Zyklie-
rung bis Erreichen von R, gezogen wird. Aus dem Verlauf der Zugkurve fiir grofle
Dehnungen, bei denen die erste Verfestigung bereits vollstindig gesittigt ist, kann die
zweite Verfestigung ohne besonderen Aufwand ermittelt werden, wie dies bereits von
SCHWERTEL gezeigt wurde [98]. Die zugehorigen Erholungsparameter sind jedoch in
diesem Fall, nicht mehr eindeutig zu bestimmen. Eine M6glichkeit zur Umgehung die-
ses Problems besteht darin, die fiir die erste kinematische Verfestigung identifizierten
Erholungsparameter auch fiir die zweite Verfestigung zu iibernehmen.

Um dies exemplarisch zu demonstrieren, wurde eine solche zweite kinematische Verfe-

stigung im Materialmodell analog zur ersten Verfestigung (4.37) ergéinzt gemis

v 3
Z, = (ﬁN - bzl) A (4.199)

v 3 . we
7, = (\gcm — b2Z2) §—p||Zo||" " 2o, (4.200)

7 = Z,+Zs. (4.201)

Aus dem Validierungsexperiment in Abb. 4.18 kann fiir die letzte Zugphase zwischen
1.4% und 2.6% Dehnung der Tangentenmodul zu 4050 MPa ermittelt werden. Unter der
Annahme einer anndhernd linearen Verfestigung ergeben sich die Materialparameter
der zweiten kinematischen Verfestigung zu ¢, = 2700 MPa, by, = 0 (wére bis R,, gezogen
worden, kénnte auch die Begrenzung einfach bestimmt werden).

Durch Hinzufiigen der so bestimmten zweiten Verfestigung ohne Anderung der zuvor
identifizierten Materialparameter ergeben sich schliefilich die Kurven, wie sie in Abb. 4.19
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zu sehen sind. Aufgrund der so erreichten sehr guten Ubereinstimmung kann geschlossen
werden, daf} die hier beschriebene etwas pragmatische Vorgehensweise zur Bestimmung
der zweiten kinematischen Verfestigung fiir einen ersten Anhaltswert durchaus verniinf-

tig ist.
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Abbildung 4.19: Dehnungs-Spannungs- und Zeit-Spannungs- Trajektorien bei 450 °C: (—) ge-
messener Verlauf; (o,4) Simulation mit identifizierten Parametern fiir zwei kinematische

Verfestigungen.

4.8 Zusammenfassende Bemerkungen

Die in diesem Kapitel entwickelte Methode erlaubt es, den vollstindigen Materialpara-
metersatz (mit Ausnahme der Querkontraktionszahl) mit einer einzigen Probe anhand
der Daten eines innerhalb von zwei Stunden abgeschlossenen Experimentes und mit

einer in wenigen Sekunden explizit auswertbaren inversen Funktion zu ermitteln. Der
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hierfiir einmalig zu investierende Trainingsaufwand belduft sich bei vorgegebenen Ein-
und Ausgabedefinitionen auf etwa vier Stunden.

Dabei wird durch die Prozefiihrung gewihrleistet, dafl der Materialparametersatz ein-
deutig ermittelt werden kann. Die hohe Genauigkeit und Allgemeingiiltigkeit der Neuro-
nalen Netze wurde durch die Einarbeitung von Niherungslésungen erzielt. Die physika-
lisch sinnvolle Identifikation wurde anhand einer Validierung bei einer Zwischentempe-
ratur demonstriert, fiir welche die Voraussagen auf der Basis von zwei unterschiedlichen
Interpolationsverfahren nahezu deckungsgleiche Verldufe lieferten.

In Tabelle 4.12 sind zum Vergleich die charakteristischen Eckdaten von in der Lite-
ratur beschriebenen Methoden sowie der hier vorgeschlagenen Vorgehensweise unter
Beschrinkung auf einachsige homogene Experimente iibersichtlich dargestellt. Die im
oberen Teil dieser Tabelle enthaltenen eingeklammerten Belastungsphasen ( ) deuten

an, daf} diese in einem der nicht eingeklammerten Experimente enthalten sind.

MAHNKEN | YAGAWA | SCHWERTEL | diese Arbeit

Zug 1 - - 1 4 4 -

‘S Wechselverfestigung - 1 1 1 3 - 1

% Sattigungshysterese - - - - 8 - 3)

|_>|CjL Kriechkurve - - - - 8 8 -
Relaxation - - - D) 6 - 3)
Anz. Proben 1 1 1 2 29 23 1
fgee;lﬁ(l)fg;atms- GE\bZ NN |NL GV NL+NN
FElastizitat - - - - E E E
Viskositit N N N E E E E
Isotrope Verf. N E E E E E E

@ Erholung Iso. Verf. - - - - - - E

S | Kinematische Verf. 1 ([N E |E E | E E E
Erholung Kin. Verf. 1 | - - - - N N E
Kinematische Verf. 2 | - - - - E E -
Erholung Kin. Verf. 2 | - - - - N N -
Anz. Parameter 7 7 7 7 14 14 12

Tabelle 4.12: Vergleich der Identifikationsverfahren: (E/N: eindeutig/nicht eindeutig identi-
fiziert; GV: Gradientenverfahren, ES: Evolutionsstrategie, NN: Neuronale Netze, NL: Nahe-
rungsldsungen).



5 Identifikation der Materialparameter der
Plastizitit aus Kugeleindriicken in homo-
gene Materialien

Das Kugeleindruckexperiment, abgeleitet aus der Brinellhirtemessung, wird oft zur
Bestimmung mechanischer Eigenschaften eingesetzt, wenn konventionelle Experimente
(z.B. Zugexperimente) nicht durchfithrbar sind. Der Vorteil des Eindruckexperiments
ist die lokale begrenzte Deformation, womit kleine Volumina untersucht werden kénnen.
Auf diese Weise ist es z.B. moglich, die Variation der mechanischen Eigenschaften in
Abhéngigkeit von der Position zu bestimmen. Dies ist vor allem dort interessant, wo
z.B. das Material durch die thermische Belastung oder durch ein Umgebungsmedium
iiber dem Querschnitt allméhlich veréndert wird (z.B. chemische Reaktoren, Behilter).
Eine weitere wichtige Anwendung ist die Ermittlung der mechanischen Eigenschaften
von Bauteilen mit kleinen Abmessungen. Hierfiir wurden in den letzten 15 Jahren spe-
zielle Priifgeriite, sogenannte Nanoindenter, entwickelt, mit denen sehr kleine Eindriicke
mit Tiefen im nm-Bereich und Kréften von wenigen uN erzielt werden.

Fiir elastisch-plastische Materialien wurden grundlegende Untersuchungen bereits in der
ersten Hilfte des 20. Jahrhunderts von MEYER [81] und TABOR [107] durchgefiihrt. In
diesen Arbeiten wurden als MefigréBen die aufgebrachte Last P sowie die bei dieser Last
erzielte projezierte Kontaktfliche A verwendet. Die Kontaktfliche wurde hierbei nach
Wegnehmen der Kugel durch optische Vermessung des Abdrucks ermittelt. Mit diesen
einfachen Mitteln konnte bereits gezeigt werden, dafl ein Zusammenhang zwischen der
Last-Kontaktradius-Kurve und der Spannungs-Dehnungs-Kurve besteht.

Mit der Arbeit von LOUBET [71] wurde dieses Experiment auf die Ermittlung der elasti-
schen Eigenschaften erweitert. Dies wurde mdglich durch die Einfithrung der sogenann-
ten registrierenden Hirtemessung, bei der die aufgebrachte Last P und die dabei erzielte
Eindrucktiefe h kontinuierlich gemessen werden. In Wirklichkeit ist die gemessene Ein-
drucktiefe die Verschiebung des Gesténges an einer Position oberhalb des Priifkérpers.
Die tatsédchliche Eindrucktiefe an der Spitze des Priifkérpers mufl durch eine Korrek-
tur unter Beriicksichtigung der Maschinensteifigkeit und der Priifkérperdeformation aus
dem gemessenen Wert ermittelt werden (siehe z.B. die Arbeiten von DOERNER & NIX
[17] und HUBER & TSAKMAKIS [48]).

142
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Mit dieser Technik konnen die elastischen Eigenschaften aus der Entlastungssteifigkeit
S ermittelt werden, wobei S aus der Tangente an die Entlastungskurve im Punkt maxi-
maler Last gebildet wird. Hierzu wurde eine grofle Anzahl von Methoden vorgeschlagen,
welche sich in der verwendeten Priifkérpergeometrie und der Beriicksichtung der pla-
stischen Deformation unterscheiden. So basiert die Methode von LOUBET [71] auf der
absoluten Last wihrend DOERNER & NIx [17] erstmals die Entlastungssteifigkeit ver-
wendeten. Beide Methoden beschrinken sich auf pyramidenférmige Priifkorper.

OLIVER & PHARR [90] zeigten fiir elastisches Material, dafl der Zusammenhang zwischen

dem reduzierten Modul
_E
1 =2

und der Entlastungssteifigkeit S eindeutig durch den Kontaktradius A, unabhéngig von

E,: (5.1)

der Geometrie des Priifkdrpers, gegeben ist. Die hier zugrunde gelegte Theorie von
SNEDDON [33, 102, 103] setzt kleine Deformationen voraus, womit die so bestimmten
Werte in Verbindung mit grofien plastischen Deformationen zu Fehlern von bis zu 20%
fiihren kénnen [47].

Neben der Ermittlung des reduzierten Moduls aus der Entlastungskurve wurden ver-
schiedene Verfahren von FIELD & SWAIN [25] sowie TALJAT ET AL. [109] zur Be-
stimmung der Spannungs-Dehnungs-Kennlinie in Form eines Potenzgesetzes o, = Ke
vorgeschlagen. Der Koeffizient K wurde hierbei anhand der Beziehung K = o, /(0,/E +
0.002)™ ermittelt.

Fiir pyramidenférmige Priifkdrper haben ATKINS & TABOR [4] gezeigt, daf die ge-
samte Information der Belastungskurve infolge der geometrisch dhnlichen Eindriicke auf
einen Punkt der Spannungs-Dehnungs-Kennlinie degeneriert. Um dies zu vermeiden,
wird in der vorliegenden Arbeit ein kugelférmiger Priifkérper gewédhlt. Die Kugelform
ermoglicht es, einen groflen Teil der Spannungs-Dehnungs-Kennlinie in der Belastungs-
kurve des Eindruckexperimentes abzubilden, wie es vielfach in der Literatur gezeigt
wurde [81, 107, 109]. Fiir ein Materialmodell mit linearer isotroper Verfestigung wurde
bereits von HUBER ET AL. [47] gezeigt, dal mit Hilfe des kugelfsrmigen Priifkérpers
die Materialparameter der Plastizitidt eindeutig zu ermitteln sind. Das dort verwendete
bilineare Modell eignet sich jedoch nur zur geeigneten Beriicksichtigung des Einflusses
der plastischen Deformation auf die Entlastungssteifigkeit.

Die Identifikation der Materialparameter fiir ein Materialmodell der Viskoplastizitéit mit
nichtlinearer isotroper Verfestigung anhand von inhomogenen Deformationen wurde be-
reits von MAHNKEN & STEIN [74] mit Hilfe von Optimierungsverfahren, gekoppelt mit
Finite Elemente Simulationen erfolgreich durchgefiihrt. Allerdings wird bei dem in dieser
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Arbeit vorgeschlagenen Verfahren das gesamte Verformungsfeld an der Probenoberfliche
benotigt, welches mit Hilfe eines phototechnisch aufgebrachten Gitters und einem auf-
wendigen Bildverarbeitungsprogramm ermittelt wird.

Die interessanten Deformationen beim Kugeleindruckexperiment finden jedoch in der
Kontaktfliche und im Inneren des Probenvolumens statt, womit diese fiir ein opti-
sches Verfahren nicht zuginglich sind. Selbst die Verwendung der zuriickbleibenden
Oberflichengeometrie nach Beendigung des Experiments ist nicht sinnvoll, wenn die
Eindriicke mit einem Nanoindenter durchgefiihrt werden sollen. Obwohl es mit Hilfe der
Raster-Kraftmikroskopie moglich ist, die Eindriicke zu vermessen (s. z.B. [93]), wird das
gesamte Verfahren zeitraubend und unwirtschaftlich.

Im folgenden soll gezeigt werden, wie die Materialparameter fiir ein Materialmodell der
Plastizitit mit nichtlinearer isotroper und kinematischer Verfestigung aus dem Eindruck-
versuch identifiziert werden kénnen. Das vorgeschlagene Losungsverfahren, wie es auch
in [51, 52, 53, 54] beschrieben ist, weist mehrere Besonderheiten auf:

e Die gesamte Identifikation soll ausschliefllich anhand der leicht mefbaren globalen
Groflen, der Kraft und der Eindrucktiefe, erfolgen.

e Statt der klassischen Werkstoftkenngréflen, der Hérte und des reduzierten Moduls,
wird ein vollstdndiger Satz an Materialparametern identifiziert.

e Es wird die Existenz nichtlinearer isotroper und kinematischer Verfestigung an-
genommen, wodurch die Notwendigkeit entsteht, die gesamte Verfestigung in ein-
deutiger Art und Weise in die beiden Anteile aufzuspalten.

e Die Querkontraktionszahl wird aus dem Eindruckexperiment explizit ermittelt und
nicht, wie sonst iiblich, als bekannt vorausgesetzt (siehe Kapitel 6).

e Fiir diinne Schichten auf Substraten wird erstmals ein Losungsweg vorgeschlagen,
der es ermoglicht, die Substrateffekte zu eliminieren und den Materialparameter-
satz fiir das reine Schichtmaterial zu ermitteln (siehe Kapitel 7).

Damit ist es méglich, auch fiir mikrostrukturierte Bauteile aus Metall, die u.U. zyklischen
elastisch-plastischen Deformationen unterworfen werden, einen Materialparametersatz
zur Verfiigung zu stellen. Mit Hilfe eines Finite Elemente Programms kann somit das
Verhalten des Bauteils im Betrieb realistisch vorausgesagt werden (vgl. Kapitel 3).

5.1 Das verwendete Materialmodell

In diesem Kapitel wird ein Materialmodell der Plastizitit verwendet, dhnlich demje-
nigen, wie es in Abschnitt 4.2 bereits eingefiihrt wurde. Der Unterschied liegt in der
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Beschrankung auf ein geschwindigkeitsunabhingiges Materialmodell der Plastizitéit, wo-
durch die Ermittlung von $ nach (4.38) durch die Konsistenzbedingung F' = 0 fiir Be-
lastung ersetzt wird und auch keine Erholungseffekte beriicksichtigt werden. Das Mate-
rialmodell der Plastizitdt mit nichtlinearer isotroper und kinematischer Verfestigung ist
somit gegeben durch den Satz an Evolutionsgleichungen (5.2) — (5.7), welcher als benut-
zerdefinierte Materialroutine in das Finite Elemente Programm ABAQUS von JANSOHN
[62] und DIEGELE ET AL. [15] implementiert wurde. Der Integrationsalgorithmus fiir die
lokalen Iterationen basiert auf der Methode von HUGHES & WINGET [58] und einem
elastischen Pridiktor-plastischen Korrektor.

v .
S = S-LS-SL"=¢C[D-D,], (5.2)
Foo= \/g(s _Z)P - (S—Z)P ko, (5.3)
.3 (S=17Z)°
D = 3\/7 ) (5.4)
’ 2 (s -2)"|
k= (v—p0k—ko))s (5.5)
7 = Z-1Z-7LT = cD, — bsZ , (5.6)
i [’ D, {> 0 fiir F = 0& L = [Fle,—onst. >0 67)
= 0 sonst

Die im folgenden verwendeten Kenngréflen zur Charakterisierung der Verfestigungsef-
fekte wurden in Abschnitt 4.3 erldutert.

Die aufgrund der inhomogenen Deformationen, des Kontaktproblems und der nichtlinea-
ren Materialgleichungen notwendigen Finite Elemente Simulationen machen eine wirt-
schaftliche Identifikation mit Optimierungsverfahren unméglich. Eine Finite Elemente
Simulation des Kugeleindrucks bend&tigt mit den zur Verfiigung stehenden Rechnern
abhingig von den Materialparametern zwischen einer halben und zw6lf CPU-Stunden.

Das vorliegende inverse Problem kann in seiner Komplexitéit auch mit Neuronalen Net-
zen nur dann gelést werden, wenn alle denkbaren Methoden zur Beschriankung der An-
zahl an Simulationen ausgenutzt werden. Hierbei kommt der Formulierung der Eingabe-
und Ausgabedefinitionen unter Verwendung der Dimensionsanalyse sowie des verfiigha-

ren Vorwissens eine zentrale Bedeutung zu.
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5.2 Plastizitdt mit nichtlinearer kinematischer Ver-

festigung

Bei der mechanischen Charakterisierung elastisch-plastischer Materialien mit Eindruck-
experimenten wird iiblicherweise isotrope Verfestigung angenommen. Von MURAKAMI
wurden jedoch mit Hilfe von Finite Elemente Simulationen Unterschiede in der Ent-
lastungskurve festgestellt, wenn isotrope bzw. kinematische Verfestigung angenommen
wird [85]. Diese bei kinematischer Verfestigung verstéirkte Riickverformung, die von dem
elastischen Charakter der Entlastungskurve abweicht, wurde bereits frither experimentell
beobachtet, aber als vernachlissigbar bewertet (s. z.B. [89]). Beziiglich der Ermittlung
des Elastizitdtsmoduls ist dies durchaus gerechtfertigt, solange keine Daten aus dem
unteren Teil der Entlastung verwendet werden. Wie im folgenden gezeigt wird, kommt
diesem Effekt bei der Ermittlung der Verfestigungseigenschaften jedoch eine besondere
Bedeutung zu.

Die Grundlagen zur Identifikation kinematischer Verfestigung wurden mit qualitativen
Untersuchungen der Effekte beim Eindruckversuch mit kugelférmigen Priifkérpern ge-
schaffen [46]. Es konnte unter der Annahme linearer kinematischer Verfestigung gezeigt
werden, dafl aus einer Entlastung und einer anschliefenden erneuten Belastung bis zur
maximalen Eindrucktiefe eine Hysterese entsteht, deren Geometrie von der Flieflspan-
nung und dem Tangentenmodul abhéngt. Im weiteren ist in dieser Arbeit gezeigt wor-
den, daBl die verstirkte Riickverformung durch plastische Deformationen im unteren
Bereich der Entlastung verursacht wird. Dieses Verhalten stellt somit eine Analogie zum
Bauschinger-Effekt dar (s. Abb. 5.1). Liegt reine isotrope Verfestigung vor, so ist die
Entlastung vollkommen reversibel, weshalb keine Hysteresenbildung erfolgt.

Im weiteren konnte gezeigt werden, daB dieses Verhalten auch bei nichtlinearer Ver-
festigung, z.B. fiir einen Armstrong-Frederick Ansatz, auftritt. Die Begrenzung der
Verfestigung bewirkt eine Verkleinerung der Hysterese, was zeigt, dafl die Daten der
Eindrucktiefe-Last-Trajektorie beziiglich der Begrenzung der Verfestigung ebenfalls
vollstédndig sind. Der entsprechende experimentelle Nachweis wurde an Stdhlen und Alu-
minium erbracht [46, S. 47].

Abbildung 5.2a zeigt eine Skizze einer solchen Hysterese, welche sich aus der Entla-
stungskurve P,(h) und der Wiederbelastungskurve P,(h) zusammensetzt und durch die
Eckpunkte (h,,0) sowie (hy, Pt) begrenzt wird. Hierbei bezeichnet h; und P, die ma-
ximale Eindrucktiefe und die dabei erreichte Last am Ende der Belastungsphase. Die
verbleibende Eindrucktiefe nach Entlastung sowie der Radius des Priifkérpers werden
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Verfestigung

e
T . Verfestigung = 6— rein Isotrop. ) .
a o : —O&— isotrop und kinematisch /%
S 0 -&-——— —H— reinisotrop N —2— rein kinematisch
b —&— isotrop und kinematisch %
b B —2— rein kinematisch s = 4
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2 —
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Abbildung 5.1: Hysteresebildung infolge kinematischer Verfestigung: a) einachsiges Zug-
Druck-Verhalten; b) Simulation des Kugeleindrucks.

mit h, bzw. R bezeichnet. Mit diese Groflen wird eine dimensionslose Eindrucktiefe
h — h,

§* = 0<§<1 5.8
hemhy ' 0=C0S (5.8)
sowie die dimensionslose Last
P
P=—, 0<P<1 (5.9)
P

eingefithrt. Mit der Transformation h — ¢*, P — P* kann jede Hysterese in ein Qua-
drat mit den Diagonalpunkten (0,0) und (1,1) abgebildet werden. Somit ist es moglich,
verschiedene Hysteresen untereinander zu vergleichen.

Wie aus Abb. 5.1 zu erkennen ist, wird zur Identifikation der kinematischen Verfe-
stigungseffekte lediglich die Differenz zwischen der Wiederbelastungs- und der Entla-
stungskurve bendttigt, wihrend die Entlastungskurve selbst fiir P* > 0.2 beziiglich der
kinematischen Verfestigung nahezu invariant ist. Somit ist es sinnvoll, die Entlastungs-
kurve als Bezug fiir die Offnung der Hysterese heranzuziehen, womit die Abhingigkeit
von den elastischen Eigenschaften zumindest in der ersten Ordnung eliminiert wird.
Die resultierenden Mafle zur Beschreibung der Hysteresengeometrie werden definiert mit

der dimensionslosen Offnung in Lastrichtung [50]
AP* .= AP/P,, AP := P,(6*) — Py(6") (5.10)
und der dimensionslosen Weite in Eindrucktiefenrichtung [51]

AR* = Ahfhy,  Ah = hy(P*) — he(P") . (5.11)
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Der qualitative Zusammenhang zwischen der kinematischen Verfestigung und der Hyste-
resendffnung wurde mit der Gegeniiberstellung von zyklischen einachsigen Experimenten
und den Eindruckhysteresen aus Kugeleindruckexperimenten fiir Stdhle und Aluminium
bereits von HUBER in [46, S. 47] gezeigt.

Der Vergleich der Hysteresengeometrien anhand eines A P*(¢*)-Diagramms wurde erst-
mals in [50] vorgenommen. Bei dem hértbaren Aluminium AlMgSil konnte die
Erh6hung des Verfestigungsvermogens beziiglich der kinematischen Verfestigung infolge

einer Gliihbehandlung in der Form groBerer Hysteresegeometrien nachgewiesen werden
(s. Abb. 5.2b, [50]).

a)
Py
S

o
g Ah
B 1

Ry 0

Pu(h)
h, hy
Eindrucktiefe h

Abbildung 5.2: Charakterisierung der Hysterese aus Entlastung P,(h) und Wiederbelastung
P,(h): a) Weite Ah und Offnung AP; b) experimentell ermittelte Offnung fiir verschiedene
Werkstoffe.

Fiir die Ermittlung des Verfestigungsverhaltens ist es naheliegend, die Belastungskurve
P,(h) heranzuziehen. Dies ist jedoch nur dann méglich, solange nur eine Verfestigung vor-
liegt. Da die Belastungskurve die Summe aller Verfestigungen enthilt, ist eine eindeutige
Aufspaltung in isotrope und kinematische Verfestigung alleine anhand der Belastungs-
kurve nicht méglich.

Aus diesem Grund werden zunichst grundlegende Untersuchungen zur Identifikation
der Materialparameter fiir reine kinematische Verfestigung auf der Basis der Hysterese-
bildung durchgefiihrt. Im Anschlufl daran wird das Problem mit Hilfe der zusétzlichen
Information aus der Belastungskurve auf die Identifikation isotroper und kinematischer
Verfestigung verallgemeinert.
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5.2.1 Finite Elemente Simulationen

Fiir die qualitativen Untersuchungen, welche keinen Anspruch auf Allgemeingiiltigkeit
haben sollen, wird die Anzahl der zu variierenden Parameter durch Festlegen von v =
0.3, E = 200 GPa sowie R = 5mm reduziert. Als frei wihlbare Gréfien kommen somit
die Eindrucktiefe h sowie die Materialparameter kg, ¢ und b in Betracht.

Die Finite Elemente Simulationen in diesem Abschnitt basieren auf dem Finite Elemente
Netz in Abb. 5.3 (siehe hierzu auch [49]).

R=0.2L

A L A

Abbildung 5.3: Das verwendete Finite Elemente Netz.

Wahl des Simulationsbereichs

Die Datenbasis fiir die Erstellung der Trainings- und Verifikationsmuster wurde wie oben
beschrieben mit Hilfe von Finite Elemente Simulationen erzeugt. Die hierfiir angenom-
menen Parameterkombinationen sind in Tabelle 5.1 angegeben.
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Parameter Werte der Stiitzpunkte

ko [MPa] 50. 100. 200. 300. 400. 500. - -
¢ [GPa] 05 1. 2, 4, 8. 16. - -
c/(bko)  [] 01 04 08 11 1.2 14 1.8 26

Tabelle 5.1: Stiitzpunkte fiir die Finite Elemente Simulationen.

Reduktion der Simulationszahl

Experimentell ist es schwierig, ein Eindruckexperiment durchzufiihren, das einen
Entlastungs-Wiederbelastungs-Zyklus bei einer vorgegebenen Eindrucktiefe ausfiihrt.
Um dieses Problem zu umgehen, sollte das Neuronale Netz in der Lage sein, die Material-
parameter aus einer Hysterese mit einer beliebigen Eindrucktiefe h;/R zu identifizieren.
Somit ist das Neuronale Netz fiir jeden in Tabelle 5.1 angegeben Parametersatz bei ver-
schiedenen Eindrucktiefen zu trainieren, so dafl dieses in der Lage ist, die Abhéngigkeit
von der Eindrucktiefe zu erlernen.

Zur Vermeidung einer Multiplikation der Simulationszahl mit der Anzahl der Eindruck-
tiefen, werden in jeder Simulation Entlastungs-Wiederbelastungs-Zyklen an den Ein-
drucktiefen

hs/ R € {0.02,0.04,0.06,0.08,0.1} (5.12)

eingefithrt (s. Abb. 5.4). Man kann zeigen, daf§ die so ermittelten AP*(5*)-Verldufe
durch die vorangegangen Zyklen nicht beeinflufit werden. Die Abbildungen 5.4a und
5.4b zeigen Beispiele, welche auf den willkiirlich gewdhlten Materialparameterséitzen in
Tabelle 5.2 basieren. Fiir jeden dieser Parametersitze wurden zwei Simulationen durch-
gefithrt. Im ersten Fall wurde bis h;/R = 0.1 belastet gefolgt von einem Entlastungs-
Wiederbelastungs-Zyklus. Im zweiten Fall wurde bei jeder Eindrucktiefe aus (5.12) ein
Entlastungs-Wiederbelastungs-Zyklus eingefiigt. Die manchmal wihrend der Belastung
auftretende Wellenbildung (s. z.B. Abb. 5.4b) resultiert aus Konvergenzproblemen im
Zusammenhang mit den Kontaktelementen bei sehr duktilen Materialien.

Anhand der Ergebnisse in Abb. 5.5 ist fiir die gewdhlten Abstdnde der Hysteresen eine
nahezu exakte Ubereinstimmung des AP*(5*)-Verlaufs fiir Fall 1 mit einer Hysterese
und Fall 2 mit vier vorgelagerten Hysteresen festzustellen.

Insgesamt wurden somit entsprechend der Kombinationsmoglichkeiten der Materialpa-
rameter 268 Simulationen durchgefiihrt, was bei der verfiigbaren Rechenleistung etwa
zwei Wochen in Anspruch nahm.
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Abbildung 5.4: Vergleich einer Lastgeschichte mit einem Zyklus und fiinf Zyklen fiir die
Materialparametersitze Nr. 3 (a) und Nr. 4 (b) aus Tabelle 5.2.
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Abbildung 5.5: Vergleich der Offnungsverliufe fiir einen Zyklus und vier vorangegangene
Zyklen. Die zugehorigen Parametersitze sind in Tabelle 5.2 angegeben.

Nr. R [mm| FE [GPa] v[]| ko [MPa] c[MPa] c¢/b[MPa]

1 ) 200 0.3 300 1000 367
2 ) 200 0.3 200 200 240
3 ) 200 0.3 200 8000 160
4 ) 200 0.3 90 4000 37

Tabelle 5.2: Parameter fiir die Beispiele in den Abbildungen 5.4 und 5.5.
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5.2.2 Identifikation auf der Basis der Hysteresensffnung

Beispiele von AP*(8*)-Verldufen fiir eine maximale Eindrucktiefe von h,/R = 0.1 sind
in Abb. 5.6a—c dargestellt. Es ist anhand dieser Diagramme zu erkennen, daf} jeder der
variierten Materialparameter kg, ¢ und ¢/b einen individuellen Effekt in den Kurven
zeigt. Der unterschiedliche Charakter im Kurvenverlauf gibt Anlafl zu der Annahme,
daf} die Materialparameter auf der Basis solcher Medaten eindeutig identifiziert werden

kénnen.

Aufgrund der hochgradigen Nichtlinearitdt hat es sich als hilfreich erwiesen, neben der
Ausnutzung von Vorwissen auch die GSL-Transformation nach YOSHIMURA ET AL. zu
verwenden (siehe Abschnitt 2.14).

a) 10 b) 10

k, [MPa] ¢ =500 MPa ¢ [MPa] k, = 50 MPa

c/b =36.7 MPa| c/b =36.7 MPa

c/b [MPa] k, = 50 MPa

0.8— 86.7 ¢ =500 MPa

—+— 60

Abbildung 5.6: EinfluB der Materialpa-
rameter auf das AP*(§*)-Verhalten;
die Kurven mit den quadratischen

Symbolen in a)—c) entsprechen iden-

tischen Materialparametersatzen.
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Eingabedefinition

Sinnvollerweise wird die Eingabedefinition zunichst so einfach wie moglich gestaltet.
Neben der Information iiber die maximale Eindrucktiefe

h
T = Et (5.13)
werden lediglich die dimensionslosen Offnungswerte
Ty...ms = AP, Sfi=2, i=1...4 (5.14)

4
zur Verfiigung gestellt. Eine deutliche Erhéhung der Zahl an Eingaben wiirde
nur unwesentlich mehr unabhéngige Information liefern. Die resultierenden GSL-
Transformationsfunktionen sind in Abb. 5.7 dargestellt. Aus diesen Kurven ist zum
einen zu erkennen, daB die Hiufigkeit fiir grofie Offnungen sehr stark abnimmt. Zum an-
deren ist interessant, da§ AP*(6* = 1) < 0 gilt, d.h. die Wiederbelastungskurve verlduft

immer unterhalb von P;.

0.25 —==
- ./ 4
0.15
- 0.05—
d -
o _
x'-0.05
i /,' —— AP*(0.25)
e - -~ AP*(0.5)
0.157 ——~ AP¥(0.75)
1 e APX(1.0)
-0.25—+ T T T

-0.2 00 02 04 06 038

X [']
Abbildung 5.7: GSL-Transformationsfunktionen fiir die dimensionslose Offnung A P*.

Ausgabedefinition

Im Prinzip kénnten direkt die Werte von kg, ¢ und b als Ausgabedaten benutzt werden.
Um jedoch eine Unabhéngigkeit des Neuronalen Netzes vom Priiftkérperradius R zu
erreichen, miissen die Ausgabedaten dimensionslos dargestellt werden. Zusétzlich ist es
zweckmiBig, fiir die Entdimensionierung Gebrauch von Vorwissen zu machen. Zu diesem
Zweck werden die Erfahrungen ausgenutzt, die auf TABOR zuriickgehen. In [107] wurde
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mit experimentellen Mitteln gezeigt, dafl der mittlere Druck unter der Kontaktfliche
P,,, aufgetragen als Funktion des Kontaktradius a/R, mit der Spannungs-Dehnungs-
Kennlinie korreliert.

Zur Vereinfachung wird das Aufwélben oder Einsinken des Kontaktradiusses aufier Acht
gelassen und ein geschitzter Kontaktdruck

~ P

Py = TR (5.15)

verwendet, der leicht aus den geometrischen Verhiltnissen herzuleiten ist. Da insbe-
sondere die Parameter kg und c/b die Verfestigung in Form von Spannungsbetrigen
charakterisieren, wird die Entdimensionierung dieser Parameter mit dem Kontaktdruck
Vorteile bringen. Im Fall des Parameters ¢, der Steigungscharakter hat, besitzt die Entdi-
mensionierung mit P, eher formalen Charakter. Die resultierenden Ausgabedefinitionen

lauten somit

k
no= kY= = (5.16)
mt
c
Yo = "= B (5.17)
c/b
ys = (¢/b)* = ~/ : (5.18)

mi

wobei P,,; der maximale Kontaktdruck ist, welcher sich nach (5.15) fiir die Eindrucktiefe
h; und die Last P, berechnet.

Abbildung 5.8 zeigt die zugehorigen GSL-Transformationsfunktionen der Ausgabedefini-
tionen y; .. .ys. Tatséichlich iiberstreichen die dimensionslosen Parameter kj und (c/b)*
weniger als eine GroBenordnung mit nahezu linearer Verteilung, wihrend c*, genau wie
c selbst, fast zwei Groflenordnungen einnimmt. Dies zeigt die Wirksamkeit der Entdi-
mensionierung mit dem Kontaktdruck zur Reduktion des Identifikationsaufwandes fiir
ko und ¢/b.

Training und Verifikation

Bereits wiahrend des Trainings zeigte sich, dafl die Materialparameter nicht gut ermittelt
werden konnen. Insbesondere bereiteten Eindrucktiefen bis h;/R < 0.04 Schwierigkeiten,
was auf die schmalen Hysteresen in diesem Bereich zuriickzufiihren ist (vgl. Abb. 5.4).
Der verbleibende Eindrucktiefenbereich wurde somit auf 0.06 < h;/R < 0.1 beschrénkt.
Das resultierenden Neuronale Netz besteht aus drei Schichten mit fiinf Eingabeneuronen,
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Abbildung 5.8: GSL-Transformationsfunktionen fiir die Ausgabedaten kg, ¢* und (c/b)*.

vier Neuronen in der verdeckten Schicht und drei Ausgabeneuronen (5-4-3). Die Anzahl
der Trainingsmuster ist N7 = 668 und der Verifikationsmuster ist Ny = 29.

Die Verteilung des relativen Fehlerbetrages ist in Abb. 5.9 dargestellt. Es ist zu erkennen,
daf lediglich kg ein akzeptables 90%-Konfidenzintervall von 10% Abweichung aufweist,
wihrend fiir ¢ und ¢/b lediglich 55% der ausgewerteten Muster einen Fehler kleiner als
20% zeigen. Die ungeniigenden Identifikationsqualitit weist jedoch auf Nichteindeutig-
keit oder unvollstindige Eingabedaten hin. Um dies zu beheben, mufl mindestens eine
weitere linear unabhéingige Information am Eingang zur Verfiigung gestellt werden.

a) 10 !, b) 10
0.8 f 0.8
4 Tk /I’ — ko ’
| - " | o---c !
:0-6 ——-clb /J.T :0'6 ——-clb [
:l:)_ | /; :l:)_ "/'//
0.4 0.4 7
_ | __'/.J'//./’
0.2 0.2 ey
| e 4/_/_/_ - /_—/_-J/—"//
0.0 0.0
0.0 0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

nIN [-]

Abbildung 5.9: Verteilung des relativen Fehlers err; fiir das (5-4-3)-Netz: a) Trainingsmuster

(N = 668); b) Verifikationsmuster (N = 29).
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5.2.3 Identifikation auf der Basis der Hysteresen6ffnung und
Hysteresenweite

Mit der Verwendung des Offnungsverlaufs wird die Hysterese ausschlieSlich in Lastrich-
tung beschrieben. Durch die Weite der Hysterese nach (5.11) kann die Hysterese zusétz-
lich in die Eindrucktiefenrichtung beschrieben werden. Inwieweit diese zusdtzliche Infor-
mation unabhingig von der Offnung ist, kann von vorneherein nicht beurteilt werden.
Die Erweiterung des bestehenden Neuronalen Netzes ist jedoch kein besonderer Auf-
wand, so dafl der Vergleich der Ergebnisse dariiber Aufschlufl gibt.

Eingabedefinition

Die resultierende Eingabedefinition in der erweiterten Form ergibt sich durch die bereits

existierenden Definitionen
xy = hy, (5.19)
Ty...x5 = AP*(4]), 6;:22, i=1...4 (5.20)
und die zusétzlichen Weiten

zg... 35 1= AR (PY) Pf::%, i=1...3. (5.21)
Ausgabedefinition
Die Ausgabedefinition wird von dem vorigen Netz unverindert iibernommen:
k
yo= k= = (5.22)
mi
c
S 5.23
Y2 B (5.23)
. b
ys = (c¢/b)" = ~/ : (5.24)

mi
Training und Verifikation

Das neue Neuronale Netz besitzt vier Schichten (8-6-4-3), d.h. neben den acht Eingabe-
neuronen und den drei Ausgabeneuronen sind zwei verdeckte Schichten mit sechs bzw.
vier Neuronen eingefiigt worden. Die zugehorigen GSL-Transformationsfunktionen sind
in Abb. 5.10 dargestellt.

Die resultierenden Fehlerverteilungen zeigen eine deutliche Verbesserung der Identifika-
tionsqualitét (s. Abb. 5.11).
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Abbildung 5.10: GSL-Transformationsfunktionen fiir die Hysteresen6ffnung Ah*.
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Abbildung 5.11: Verteilung des relativen Fehlers err; fiir das (8-6-4-3)-Netz: a) Trainings-
muster (N = 668); b) Verifikationsmuster (N = 29).

Um die Identifikationsfihigkeit zu demonstrieren, ist es zweckméfBig, die Verldufe der
Spannung fiir einachsigen homogenen Zug als Funktion der plastischen Dehnung nach
(4.70) mit F' = 0 zu berechnen. Abbildung 5.12 zeigt die resultierenden Verldufe von
Verifikationsmustern fiir die exakten und die aus den Eindrucktiefe-Last-Trajektorien
ermittelten Parametersidtze. In Abb. 5.12a wurden die Hysteresen exakt an den Ein-
drucktiefen positioniert, die fiir das Training verwendet wurden. Die zusétzlich gefor-
derte Interpolationsfihigkeit fiir die Eindrucktiefe wird in Abb. 5.12b demonstiert. Hier

wurden die Hysteresen genau zwischen den trainierten Eindrucktiefen positioniert.
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In beiden Fillen wird eine ausgezeichnete Identifikation erzielt. Zur Verdeutlichung muf}
erwihnt werden, daf fiir jede der Hysteresen ein Parametersatz identifiziert wird, so daf3
mehrere durch Kreise markierte Verldufe pro Parametersatz in den Diagrammen einge-
zeichnet sind. Die Ubereinstimmung mit den exakten Verldufen zeigt, daB das Neuronale
Netz in der Lage ist, aus eindrucktiefenabhingigen Hysteresedaten die eindrucktiefen-
unabhéngigen Materialparameter zu gewinnen.

a) 1000 b) 1200
7 exakt i +
800 — o identifiziert 1000
— ] Loo3pitiiiiiel 800
E 600 °:22°:Q g 1 exakt
= ] L098388° 0 oovuu =, 600— identifiziert
S 400 Saf osf s I
] USSR D oa00- e
200 ) gooccssnee ZOO%W
0 \ \ \ \ \ 0 \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
s [%] s [%]

Abbildung 5.12: Spannungs-Dehnungs-Verlaufe fiir Verifikationsmuster: a) h;/R €
{0.6,0.8,1.0}; b) h;/R € {0.7,0.9}.

5.3 Plastizitit mit nichtlinearer isotroper und kine-

matischer Verfestigung

Die Ergebnisse des vorigen Abschnitts belegen, dafl die Materialparameter der nicht-
linearen kinematischen Verfestigung eindeutig anhand einer Hysterese des Kugelein-
druckexperimentes zu ermitteln sind. Das reale Experiment unterscheidet sich von dem
akademischen Fallbeispiel in Abschnitt 5.2 durch das Hinzukommen von isotroper Ver-
festigung und einem beliebigen Elastizitdtsmodul. Aulerdem wurde durch Experimente
mit Kriech- sowie Relaxationsphasen nachgewiesen, dafl bereits bei Raumtemperatur
viskose Effekte zu beobachten sind (siehe [46, S. 55, S. 81-82]).

Es mufl nun gezeigt werden, dafl auch fiir diesen realistischen Fall die Identifikation
der Verfestigungsparameter sowie des reduzierten Moduls moglich ist. Zu diesem Zweck
steht als weitere Informationsquelle die Belastungskurve sowie die Entlastungssteigung
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zur Verfiigung (vgl. Abb. 5.2a).

Das Konzept, das bereits in [52] umgesetzt worden ist, sieht die Identifikation der
Spannungs-Dehnungs-Kennlinie aus der Belastungskurve sowie der kinematischen Verfe-
stigung aus der Hysterese vor. Der reduzierte Modul kann aus einer Entlastung ermittelt
werden.

Die Anwesenheit der isotropen Verfestigung, eines beliebigen Elastizitdtsmoduls sowie
von viskoser Effekte kann jedoch zusitzliche Einfliisse auf die Hysterese und die Be-
lastungskurve zur Folge haben, welche aufgrund der bisherigen Vereinfachungen nicht
beobachtet werden konnten. Deshalb ist es von grofler Bedeutung fiir die spitere Wahl
der Eingabedefinition, zunichst zu studieren, welche Materialparameter sich auf welche
Weise in der Belastungskurve bzw. in der Hysterese niederschlagen.

Obwohl das zu entwickelnde Identifikationsverfahren auf die Materialparameter der Pla-
stizitdt beschrénkt sein soll, ist es fiir die Auswertung realer Experimente notwendig,
Effekte aufgrund von Viskositdt zu diskutieren. Daher werden in den folgenden beiden
Abschnitten zusitzlich einige Finite Elemente Simulationen mit dem Materialmodell der
Viskoplastizitét (4.33)—(4.38) durchgefiihrt.

5.3.1 Effekte beziiglich der Belastungskurve
Verfestigungen

Die Effekte isotroper und kinematischer Verfestigung wurden bereits in [49, 50] quali-
tativ untersucht. Bei Betrachtung der Belastungskurve P;(h) (siche Abb. 5.2a), kann
aufgrund dieser Arbeiten das Folgende festgestellt werden. Wie bereits in Abb. 5.1 de-
monstriert wurde, kénnen im wesentlichen identische Spannungs-Dehnungs-Kennlinien
mit unterschiedlichen Beitrigen kinematischer Verfestigung erzeugt werden. Das gleiche
gilt fiir die zugeordneten Belastungskurven des Kugeleindrucks.

Dies wird nochmals in Abb. 5.13a verdeutlicht, wobei die Belastungskurven fiir drei
verschiedene Gesamtverfestigungsverldufe dargestellt sind. Fiir jedes Beispiel A, B, C
wurde der Beitrag der kinematischen Verfestigung von 0% iiber 50% bis 100% variiert.
Die Ergebnisse zeigen, daf} die resultierenden Verldufe in allen drei Fallen praktisch
deckungsgleich sind.

Elastizitdtsmodul

Im Gegensatz zum Anteil der kinematischen Verfestigung hat der Elastizitdtsmodul vor
allem fiir hirtere Materialien einen signifikanten Einflufl auf den Verlauf der Belastungs-
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kurve (s. Abb. 5.13b). Deshalb ist es wichtig, den Einflufl des Elastizitétsmoduls bei der
Ermittlung des Gesamtverfestigungsverhaltens aus der Belastungskurve zu beriicksich-

tigen.
a) 20
kinematische Verfestigung
O 0%
15— X 50%

100%

b) 40
| —— E=200GPa
- - - E=100 GPa
30— £ 5
z o
=20 B i
o - !
- // /
. ]
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i ///‘ // ! / !
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Abbildung 5.13: EinfluB des E-Moduls auf die Belastungskurve fiir weiche und harte Mate-

rialien; die verwendeten Materialparameter sind in Tabelle 5.3 angegeben

MO QW Bl

o' AY
[GPa] [MPa]
16.5 60
0.3 17
3.0 30
43.2 109
33.4 321

Tabelle 5.3: Charakteristische Parameter zur Festlegung des Gesamtverfestigungsverhaltens

fiir die Beispiele in den Abbildungen 5.13a und b.

Viskositat

Zunichst wurde fiir den Parametersatz der Plastizitit (n

= 0) mit E = 200GPa,

v = 0.3, kg = 166 MPa, ¢ = 10GPa, b = 90.91, v = 8.25GPa und 8 = 50 eine Fi-
nite Elemente Simulation des Eindruckversuchs durchgefiihrt. Anschlieend wurde mit
dem Viskoplastizitdtsmodell (4.33)-(4.38) fiir m = 3 sowie n = 10'MPa™s und den
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gleichen Plastizitdtsparametern wie zuvor ein Eindruck gerechnet, bei dem an verschie-
denen Punkten Relaxationsphasen (h = konst) von 1000s eingefiigt wurden. Die Wahl
der Viskositidtsparameter wurde dabei so vorgenommen, dafl die Verhiltnisse in etwa
den experimentellen Beobachtungen fiir den Werkstoff Al1MgSi1 in [46, S. 55] entspre-
chen. Die Ergebnisse der Simulationen sind in Abb. 5.14 dargestellt. Es ist erkennbar,
dafl die Relaxationsendpunkte mit guter Genauigkeit auf der Belastungskurve fiir reine
Plastizitdt liegen.

20
v
7n=0 e
—v-p= 107 ‘/v/
15— ® Relaxationsendpunkte _/‘/
b4
/
— s
Z /'/
~10- s
o X
7
%
7
7
5 ] 7, z
Vs
2
0 | | |

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
h [mm]

Abbildung 5.14: Vergleich der Belastungskurven fiir Plastizitdt und Viskoplastizitat.

An dieser Stelle ist anzumerken, dafl die Endpunkte aufgrund der inhomogenen Defor-
mation im Gegensatz zu einachsigen Experimenten nach geniigend langer Relaxations-
zeit unter der Belastungskurve des plastischen Materials liegen (siehe [46, S. 53]). Dies
ist dadurch zu erkldren, dafl die Relaxation (global tiefengesteuert) nicht gleichzeitig
eine Relaxation auf lokaler Ebene darstellt, wodurch und es zu Spannungsumlagerungen
kommt. Dies hat zur Folge, daf} eine Belastung mit unendlich langsamer Geschwindigkeit
nicht dasselbe Ergebnis liefert, als eine Belastung endlicher Geschwindigkeit mit einer
anschlieBenden unendlich lange andauernden Relaxation. Damit dies jedoch als mefiba-
rer Effekt sichtbar ist, muB der Anteil der Last aufgrund der viskosen Uberspannung
in etwa gleich grof sein wie die Last, die aus der Verfestigung resultiert. Fiir praxis-
relevante Fille, insbesondere fiir Metalle, kann in guter Ndherung davon ausgegangen
werden, daBl der Endpunkt der Relaxation dem Ergebnis einer rein plastischen Defor-
mation entspricht.
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5.3.2 Effekte beziiglich der Hysterese
Isotrope Verfestigung

Auf der Grundlage der Erfahrung in Abschnitt 5.2 kénnen die MaSle der Offnung und
der Weite der Hysterese herangezogen werden, um den Beitrag der kinematischen Ver-
festigung zur gesamten Verfestigung zu ermitteln.

Finite Elemente Simulationen zeigen jedoch, daB die isotrope Verfestigung die Hysterese
in diesen Abmessungen verkleinert. Dies wird in Abb. 5.15 anhand von Simulations-
ergebnissen gezeigt. Die Kurve F repriisentiert ein Material mit reiner kinematischer
Verfestigung. Wird diesem eine isotrope Verfestigung hinzugefiigt, entsteht die deutlich
schlankere Hysterese G. Die fiir diese Beispiele verwendeten Materialparameter sind in
Tabelle 5.4 angegeben.

0.46 0.47 0.48 0.49 0.5
h [mm]

Abbildung 5.15: F: Hysterese fiir reine kinematische Verfestigung, G: mit zusatzlicher isotro-
per Verfestigung, (vgl. Tabelle 5.4).

Beispiel ko y 8 c b
MPa] [MPa] [] [MPa] []

F 250 0 0 3000 13.85

G 250 1000 10 3000 13.85

Tabelle 5.4: Materialparameter fiir die Beispiele in Abb. 5.15; R = 5mm, E = 200 GPa,
v=20.3.
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Viskositat

Fiir das Beispiel in Abb. 5.14 wurden ebenfalls Hysteresen mit verschiedenen Werten
von 7 berechnet. Die resultierenden Hysteresen wurden mit den Daten P, h; sowie h,
des plastischen Materials entdimensioniert und in Abb. 5.16 dargestellt. Dabei wird,
ausgehend von der Belastungskurve, eine Relaxation von 1000s eingefiigt und dann mit
der Entlastung und Wiederbelastung fortgefahren. Es zeigt sich, da die Entlastungs-
kurven im untersten Bereich leicht voneinander abweichen. Hier beginnt die plastische
Riickverformung und somit sind auch viskose Effekte sichtbar. Ebenso weichen die Wie-
derbelastungskurven im oberen Bereich bei erneutem einsetzen plastischer Deformation
voneinander ab. Im groflen mittleren Bereich ist die Form der Hysterese jedoch invariant
gegeniiber viskosen Effekten, d.h. die plastische Dehnrate ist geniigend klein.

1.4
124 n=10"_ ______ ‘
1.0 4
— 0.8
*'0__' |
0.6 /S
0.4—

0.2

0.01==7 \ \ \ \

00 02 04 06 08 1.0 1.2
6* []

Abbildung 5.16: Vergleich der Hysteresen fiir Plastizitat und Viskoplastizitat.

Aufgrund dieser Untersuchungen wird deutlich, daB die Verwendung der Offnung
AP(6* = 1) stark durch die viskosen Effekte beeinflufit wird. Hier ergeben sich Werte
groBer Null, die fiir plastisches Materialverhalten ausgeschlossen sind (vgl. Abb. 5.7).
Somit kann zum Zweck der experimentellen Anwendbarkeit die Offnung an der Ein-
drucktiefe h, nicht weiter verwendet werden. Die anderen Offnungswerte und Weiten
werden durch die viskosen Effekte praktisch nicht beeintrichtigt.

5.3.3 Generierung der Muster

Die Anzahl der relevanten Materialparameter, die bei der Generierung der Muster vari-
iert werden miissen ist sechs (E, kg, 7, 3, ¢, b), wenn isotrope und kinematische Verfesti-
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gung betrachtet wird. Die Betrachtung viskoser Effekte entfillt infolge einer geeigneten
Prozeffiihrung sowie der Wahl von diesbeziiglich invarianten Maflen. Zur Reduzierung
des Simulationsaufwands mufl die Anzahl zu variierender Parameter so weit wie moglich
verringert werden. Zu diesem Zweck wird von der Dimensionsanalyse in Verbindung mit
dem PI-Theorem Gebrauch gemacht (s. Abschnitt 2.3.5).

Zum Beispiel gilt fiir die dimensionslose Eindrucktiefe-Last-Trajektorie die Beziehung

Ph) _ (ko v v ¢ 3¢

k0R2 _f (h ) E,V,E,ﬂE,E,QbE H (525)
wobei

. h

W= (5.26)

Die dimensionslose Eindrucktiefe h* ist die einzige geometrische Kenngrofle in (5.25).
Entsprechend den Argumenten der rechten Seite von (5.25) reicht es aus, die Parameter
h, v, ko, v, 8, c und b zu variieren, um jede Kenngrétfle unabhingig wihlen zu kdnnen.
Das heifit, £ und R kénnen konstant gehalten werden und dennoch sind alle denkbaren
Verldufe P(h*)/(koR?) erzeugbar. Im folgenden werden fiir die Querkontraktionszahl,
den Elastizitdtsmodul sowie den Kugelradius die Werte v = 0.3, E = 200 GPa sowie
R = 5mm gewéhlt. Einige Simulationen wurden jedoch zum Zweck der Verifikation mit
einem Elastizitdtsmodul von 100 GPa durchgefiihrt.

Wiirden nun wie in Abschnitt 5.2 je Parameter fiinf oder mehr Stiitzpunkte berechnet,
ergédben sich hier mindestens 3125 Finite Elemente Simulationen mit einer Dauer von
im Mittel je 6 CPU-Stunden, d.h. es miifite bei der Verfiigbarkeit von 4 Knoten einer
Cray-J916 Workstation fiir ca. ein halbes Jahr rund um die Uhr gerechnet werden. Wird
die Auflésung der Stiitzpunkte ohne die Ergreifung besonderer Mafinahmen reduziert,
besteht die Gefahr einer schlechten Generalisierung bis hin zur reinen Klassifikation
durch das Neuronale Netz.

Um diese unangenehmen Effekte zu vermeiden, wurden neben den Mustern mit wenigen
dquidistant verteilten Stiitzpunkten zusitzlich etwa gleich viele Muster erzeugt, deren
Stiitzpunkte im Parameterraum (s. Tabelle 5.5) zufillig statistisch gleichverteilt gewéihlt
wurden.

Werden dem Neuronalen Netz nun alle Muster wihrend des Trainings présentiert, be-
steht aufgrund der Zufallsmuster keine Méglichkeit, bestimmte Ausgabewerte zu klassifi-
zieren. Das Netz wird gezwungen, im gesamten Trainingsbereich aussagefihig zu bleiben.
Fiir jedes Muster wurden fiinf Lastzyklen an den Eindrucktiefen A} € {0.02, 0.04, 0.06,
0.08, 0.1} durchgefiihrt. Einige Simulationen wurden nicht innerhalb von 12 CPU Stun-
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Parameter Aquidistant Statist. Gleichverteilt
E [GPa] 200 - - 100 200
ko [MPa] 30 165 300 50 - 300
A/ kg [l 01 105 20 02 - 3.0
v/(BAL) ] 00 05 10 00 - 1.0
v [MPa] 1500 8250 15000 3000 - 30000
c [MPa] 1000 5500 10000 2000 - 20000

Tabelle 5.5: Parameter Basis fiir die Finite Elemente Simulationen (dquidistante Muster und
Zufallsmuster).

den abgeschlossen, so dafl schliellich durch die Multiplikation mit der Hysteresenzahl
1182 Trainingsmuster verfiigbar waren.

5.3.4 Gesamtverfestigungsverhalten

Als erster Schritt zur Entwicklung einer Identifikationsmethode wird jeder Belastungs-
kurve eine Reihe von Spannungs-Dehnungs-Punkten ((s,0)-Punkten) zugeordnet, die fiir
den betrachteten Parametersatz durch homogenen einachsigen Zug resultieren wiirden.
Diese Punkte werden spéter herangezogen, um die Genauigkeit des identifizierten Para-
metersatzes anhand von Gleichung (4.70) zu beurteilen.

Fiir diese Aufgabe wird Gebrauch von der empirischen Beziehung von TABOR [107]

Py,
r = ) 2
TT 58 (5:27)
a
=022 5.28
=028 (5.29

gemacht, welche einem P(a)-Verlauf (Last-Kontaktradius-Verlauf) einen o, (e, )-Verlauf
zuordnet. In den Gleichungen (5.27) und (5.28) bezeichnen o, und &, die reprisen-
tative Spannung und Dehnung, die aus dem mittleren Druck in der Kontaktfliche
P, := P/A = P/(ma?®) und dem Radius der Kontaktfliche gebildet werden. A bezeich-
net hierbei die projezierte Kontaktfliche. Aufgrund der experimentellen Beobachtungen
von TABOR muf} die Deformation vollstindig plastisch sein, d.h. das Material innerhalb
des Kontaktgebietes mufl plastischer Deformation unterliegen. Die Grenze, wann dieser
Zustand erreicht ist, hingt jedoch von den Materialeigenschaften selbst ab, wodurch
der anfingliche Bereich der so ermittelten Spannungs-Dehnungs-Kennlinie bis zu einer
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nicht bekannten Dehnung vom korrekten Verlauf abweicht. Die genauere Ermittlung
dieses Anfangsbereiches ist nach wie vor Gegenstand von Forschungsarbeiten. So ver-
wendet z.B. TALJAT ET AL. [109] ein einfaches Plastizitdtsmodell mit Verfestigung nach
einem Potenzgesetz in Verbindung mit Finite Elemente Analysen und Methoden aus der
Literatur.

Ein weiteres Problem ist die Ermittlung des tatsichlichen Kontaktradius a. Auf der
Grundlage der Arbeit von HILL ET AL. [42] wurde eine sehr genaue Methode von FIELD
& SWAIN [25] vorgeschlagen. Allerdings benétigt diese Methode eine Regressionsanalyse
der Belastungskurve (s. auch [46, S. 32]) und stellt fiir die Aufbereitung der Eingabedaten
einen zu grofen Aufwand dar.

Im folgenden werden die Gleichungen (5.27) und (5.28) geeignet modifiziert, so dafi durch
ein Neuronales Netz giiltige Spannungs-Dehnungs-Punkte im gesamten Dehnungsbereich
ermittelt werden konnen.

Hierzu wird eine sogenannte effektive Kontaktfliche definiert

P
A, = Ok (5.29)

Analog zu (5.28) wird die akkumulierte plastische Bogenlinge in Relation zu der Ein-
drucktiefe gebracht

a
=0.2— 5.30
s 0 K ( )
wobei
a:=V2Rh — h? (5.31)

den geschétzten Kontaktradius bezeichnet, der unter Vernachlissigung von Aufwélbung
oder Einsinken des Kontaktrandes zu ermitteln ist.

Die effektive Kontaktfliche kann dimensionslos gemacht werden, indem diese durch die
geschiitzte Kontaktfliche A dividiert wird:

A= nad?, (5.32)

P
or(s)A’

(5.33)

Al = A—f =

A
Fiir gegebene Werte von P, h, R und A} konnen somit die représentative Spannung o,
sowie die zugehorige plastische Dehnung s berechnet werden. Um die hierzu benétigten
A%(h/R)-Punkte fiir eine gegebene P(h/R)-Trajektorie zu ermitteln, wurde ein Neuro-
nales Netz, bezeichnet mit AeNet, generiert.
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Eingabedefinition

Natiirlich héngen die Werte A} von den Verfestigungseigenschaften des Materials und der
betrachteten Eindrucktiefe ab. Die Verfestigungseigenschaften werden durch die Form
der Belastungskurve am Eingang des Netzes gegeben. Diese Daten ersetzen die Regres-
sionsparameter, die bei der Methode von FIELD & SWAIN verwendet werden.
Die Eingabedefinition fiir AeNet besteht aus sechs Lastverhéltnissen

T; = % , hf=004-277 i=1.6. (5.34)

Abbildung 5.17a zeigt die zugehérigen GSL-Transformationsfunktionen.

Ausgabedefinition

Die Eindrucktiefenabhingigkeit des (A%)-Wertes wird bei diesem Netz durch die Num-
mer des Ausgabeneurons reprisentiert. Die Ausgabedefinition umfafit sieben Werte der
effektiven Kontaktfliche A

= ANK), BF=004-2"7 [=1.7. (5.35)

Die y;-Werte, die in Abb. 5.17b dargestellt sind, treten an die Stelle der von TA-
BOR empirisch ermittelten Konstanten 2.8 in der Relation (5.27). Anhand der GSL-
Transformationsfunktionen ist erkennbar, daf fiir die Neuronen, die den gréfiten Ein-
drucktiefen zugeordnet sind, der Wert von TABOR in etwa dem Mittelwert entspricht.

a) 025 b) 075
0.15 0.65—
:0.0S* 20.554
g__ | i=1 i=6 g_ |
X -0.05 > 0.45— Tabor-
N B - Wert
-0.15-] 0.35— =
-0.25 { { 0.25 -
0.001 0.01 0.1 1.0 05 10 15 20 25 3.0 35 4.0

X ['] Yi [']
Abbildung 5.17: GSL-Transformationsfunktionen fiir a) z; = P}; b) y; = (A%);.
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Training und Verifikation

Das trainierte AeNet besteht aus sechs Eingabeneuronen, sechs Neuronen in der ersten
verdeckten Schicht, sieben Neuronen in der zweiten verdeckten Schicht sowie sieben
Neuronen in der Ausgabeschicht. Das Training dauerte 10000 Epochen, wobei ein MSE-
Wert von 0.005 fiir die Trainingsmuster und 0.0085 fiir die Verifikationsmuster erzielt
wurde.

Einige der ausgewerteten Verifikationsmuster sind in Abb. 5.18 zu sehen. Die Genauigkeit
der so ermittelten Spannungs-Dehnungs-Punkte erlaubt es, die Daten von AeNet als
Basis fiir ein Fehlermaf}

_ 1 o(s) = (o0)i]
E, = ZX; o (5.36)

heranzuziehen, wobei o(s) nach (4.70) aus den identifizierten Materialparametern zu

berechnen ist.

©
o .
1/:/‘:’_' : * d
200—
exakt
AeNet
0 T T T T T

S [%]

Abbildung 5.18: Exakte und mit AeNet identifizierte Spannungs-Dehnungs-Punkte fiir einige
Verifikationsmuster.

An dieser Stelle ist anzumerken, dafi AeNet benutzt werden kann, um den tatsichli-
chen Kontaktradius sowie die vertikale Aufwolbung oder Absenkung des Kontaktran-
des abzuschitzen. Wie die GSL-Transformationsfunktionen bestétigten, gilt die TABOR-
Beziehung in guter Ndherung fiir die groten Eindrucktiefen.

Somit kann die tatséchliche Kontaktfliche A unter Verwendung von (5.27), der Defini-
tion P, := P/A sowie (5.33) nach

P A A*A
A — =2 _"¢ )
2.80 2.8 2.8 (5 37)
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abgeschitzt werden. Wird im weiteren Gebrauch von (5.31) gemacht, kann die vertikale
Verschiebung w der materiellen Punkte entlang des Kontaktrandes ermittelt werden,

indem
A=ra® =7{2R(h+w) — (h+w)?*} (5.38)
in (5.37) eingesetzt wird:
2y A¢
A~ n(2Rh — B2 =< (5.39)

2.8

Werden die quadratischen Terme in (5.38) und (5.39) vernachléssigt, folgt schlieflich die
Beziehung

w A%

T 1. (5.40)
In Abb. 5.19 sind die Ergebnisse, berechnet nach (5.40), fiir alle Zufallsmuster darge-
stellt. Es ist zu erkennen, daf§ alle Werte von w/h iiber -0.5 liegen, welches der untere
Grenzwert fiir das Einsinken darstellt. Dieser ist gegeben durch die analytische Losung
fiir elastisches Materialverhalten von HARDING & SNEDDON [33]. Die obere Grenze liegt
etwa bei w/h — 0.45 und entspricht dem Ergebnis fiir ideale Plastizitit NORBURY &

SAMUEL (s. HILL ET AL. [42)).

a) b)
0.5
ol h/R = auRerster Knoten in Kontak\
0.3 0.02 i
-, 0.04 . T
RS FE-Beispiel in b) [ ; #Jf /
< it ’
= .01 #
0.3 ;o AR }/
-0.5 \ \ \ \

0 200 400 600 800 1000 1200

AY [MPa]

Abbildung 5.19: Auswertung der vertikalen Verschiebung: a) w/h in Abhéngigkeit der ma-
ximalen Verfestigung AX; b) Beispiel einer Finite Elemente Simulation ohne vertikale Ver-
schiebung des Knotens am Kontaktrand, gekennzeichnet in a).
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Die Genauigkeit von (5.40) kann durch ein Finite Elemente Beispiel, welches eine ver-
tikale Verschiebung w/h =~ 0 aufweist, auf einfache Weise verdeutlicht werden (s. Abb.
5.19a). Abbildung 5.19b zeigt die Referenzkonfiguration sowie das verformte Finite Ele-
mente Netz bei der Eindrucktiefe h* = 0.04. Die Parameter sind R = 5mm, h = 0.2 mm,
E =200GPa, v = 0.3, ky = 368 MPa, ¢ = 6532 MPa, b = 168, v = 23600 MPa, 3 = 90.
Die ermittelte Lage des duflersten Knotens, der noch in Kontakt ist, ist deckungsgleich
mit der Lage der unverformten Oberfliche, was die vorigen Uberlegungen bestéitigt.

5.3.5 Identifikation des reduzierten Moduls E, sowie der Span-
nungen ky, AX und (3c)/(2b)

Im folgenden werden zwei Neuronale Netze generiert. Das erste Netz wird in diesem
Abschnitt behandelt und mit StressNet bezeichnet. Es hat die Aufgabe, den reduzierten
Modul E, = E/(1—v?) sowie die Spannungen ko, AY. und (3c)/(2b) zu identifizieren. Die
Ermittlung der Moduli ¢’ und 3¢/2 wird Gegenstand des darauf folgenden Abschnitts
sein, in welchem das zweite Netz ModuliNet entwickelt wird.

Eingabedefinition

Die dimensionslose Eindrucktiefe

h
zy = h! = Et (5.41)

gibt dem Neuronalen Netz die aktuelle Position der Hysterese an. Die Entlastungs-
steifigkeit S := dP/dh|, als Eingabegrofie hat den Zweck, den Einflufl der elastischen
Eigenschaften auf die Belastungskurve zu beriicksichtigen (vgl. Abb. 5.13b). S wird

zweckméBig in der Form

_ Sk,

t

entdimensioniert. Die zugehoérigen GSL-Transformationsfunktionen sind in Abb. 5.20
dargestellt. In diesem Fall ist eine stark nichtlineare Verteilung zu erkennen, welche durch
die GSL-Transformationsfunktion regularisiert wird. Die Hysteresengeometrie wird ent-
sprechend Abschnitt 5.2.3 beschrieben mit

z3...x5:=AP*(0;), 6;:=-, i=1...3 (5.43)

Te...xs := AR*(P}), Pf:= i=1...3. (5.44)
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Im Gegensatz zu Abschnitt 5.2.3 wurde hier darauf verzichtet, die Offnung bei 6* = 1 zu
liefern. Diese geringfiigige Anderung hat eine Unempfindlichkeit des Neuronalen Netzes
gegeniiber viskosen Effekten zur Folge.

Aus den beobachteten Abhéngigkeiten in den Abschnitten 5.3.1 und 5.3.2 folgt, daf fiir
die Ermittlung der Werte von E,, kg, AY und (3c)/(2b) neben den Daten der Hysterese
die Belastungskurve einbezogen werden muf. Die Belastungsdaten fiir die Eingabede-
finitionen werden auf die Eindrucktiefen A* > 2.5 - 1073 beschrinkt, da fiir kleinere
Eindrucktiefen zum Teil unsinnige Lastverhiltnisse aufgrund der Diskretisierung der
Oberfliche vorkommen. Dies ist an den GSL-Transformationsfunktionen fiir 4 = 1,2 in
Abb. 5.17a zu erkennen, welche die Kurven héherer Eindrucktiefen schneiden. Das heifit,
in diesem Eindrucktiefenbereich ist ein Auf- und Abschwingen der Last mit Erhéhung
der Eindrucktiefe infolge der diskreten Kontaktelemente sichtbar. Selbst wenn eine Ver-
feinerung des Netzes prinzipiell kein Problem darstellt, ist es sinnvoll, diese Eindrucktie-
fen nicht zu verwenden, da im Experiment dasselbe Phinomen infolge von Rauhigkeit
auftreten kann. Die Eingabedefinitionen lauten

P(h* =0.02-2"7%)
P(h* =0.06) ’

Tg...T19 =

i=1...4. (5.45)

Ausgabedefinition

Der geeigneten Entdimensionierung des reduzierten Moduls wurde eine friihere

Veroffentlichung gewidmet (s. HUBER ET AL.[47]), womit die dort gewonnene Erfah-

rung hier genutzt werden kann. Es konnte gezeigt werden, daf§ die Entdimensionierung
E.vhE 1
—g =

il 5.46
QCt ( )

bereits die wesentlichen Abhingigkeiten von Eindrucktiefe und Entlastungssteifigkeit
enthilt und die notwendige Korrektur beziiglich der Effekte plastischer Deformation
einem Faktor 1 < ¢ < 1.8 entspricht. Die Vergréerung des c;-Wertebereichs auf
1 < ¢ < 2.2 in Abb. 5.20b entsteht durch die im Gegensatz zu [47] hier verwendete
nichtlineare Verfestigung. Dadurch wird das Material duktiler und die Effekte der pla-
stischen Deformation auf die Kontaktsteife sind etwas stérker. Auch bei der in [47]
beschriebenen Methode wird die Belastungskurve durch Parameter einer Regressions-
analyse beschrieben, was im Zusammenhang mit der Eingabedefinition zu vermeiden
ist. Das Neuronale Netz ersetzt die komplizierte iterative Methode in [47] durch einen

expliziten Zusammenhang.
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Die absoluten Spannungsdaten werden sinnvollerweise durch die in Tabelle 4.1 angege-
bene Kenngréflen beschrieben, welche in direktem Zusammenhang mit der Spannungs-
Dehnungs-Kennlinie stehen. Fiir die Entdimensionierung der Spannungsgréfen wird die
Korrelation (5.27) im Sinne der Analogie zwischen Belastungskurve und Spannungs-
Dehnungs-Kennlinie nach TABOR ausgenutzt. Mit Hilfe des mittleren Drucks P, werden
die spannungsartigen Materialparameter auf eine bestimmte Spannung der Spannungs-
Dehnungs-Kennlinie bezogen. Somit resultiert die Ausgabedefinition

Ervhilt \;htR , (5.47)

0N
ko
= = , 5.48
V=B (= 0.06) (548)
k AY
gy = =0 , (5.49)
P,,(h* = 0.06)
3¢)/(2b
Yy = = (8¢)/(25) : (5.50)
P,,(h* = 0.06)
a) 025 b) o0.75
0.15 0.65—
= 0.05— = 0.55
g T 8,.\ b rein elastisch —|
& -0.05 & 045
] S _
-0.15— 0.35—
- 1/(2c) L
] ] Huber et al. (1997)
-0.25 { { { 0.25 ‘ ‘ ‘ :
0 100 200 300 400 0.2 0.3 0.4 0.5
S*[] 1/(2c,) [-]

Abbildung 5.20: GSL-Transformationsfunktionen fiir a) S*; b) 1/(2¢;); die Pfeile markieren
den Bereich von 1/(2¢;) fiir lineare Verfestigung von HUBER ET AL.[47].

Training und Verifikation

StressNet besteht aus zwolf Eingabeneuronen, zwei verdeckten Schichten mit zehn bzw.
acht Neuronen sowie vier Ausgabeneuronen. Die kurze Trainingsdauer von 3000 Epo-
chen und die an der Komplexitidt des Problems gemessenen kleinen MSE-Werte von
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0.00974 fiir die Trainingsmuster und 0.00978 fiir die Verifikationsmuster deuten an, daf}
das Problem eindeutig formuliert ist und die Entdimensionierungen der Ausgabedaten
sinnvoll sind.

Wie aus den Verldufen des Fehlerbetrags fiir Trainings- und Verifikationsmuster zu er-
kennen ist, ist die Ermittlung des reduzierten Moduls am einfachsten. Die Ermittlung der
oberen Schranke fiir die kinematische Verfestigung fillt am ungenauesten aus. Dazwi-
schen liegen die Kurven fiir die FlieBspannung sowie die maximale Gesamtverfestigung.
Die Ubereinstimmung der Identifikationsqualitdt fiir die Trainings- und Verifikations-

muster zeigt, daBl das Problem eindeutig gel6st worden ist.

a) 1.0 . b) 10 -
I ! i i
0.8 la! 0.8 ! :
| —-—- E, '! | —-—- E, | |I
[
06— —k , 06— —k i
= — == k+tAL ! = ——= k+tAL I I
B - == (3c)/(2b) /’ l B - == (3c)/(2b) Il I
04 /" !! 04 | j
0.2 S A 0.2 L
_// /./'/ [ -7 .JT
_ s : _ / .~
/‘fi’::’f_..-fj Bty B
0.0 7 P T 0.0 = R T T
00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0
n/N [-] n/N [-]

Abbildung 5.21: Verteilung des relativen Fehlers err; fiir StressNet: a) Trainingsmuster (N =
1091); b) Verifikationsmuster (N = 91).

5.3.6 Plastische Moduli 3¢/2 und o’

Nachdem die Parameter E,, ko, AX und (3c)/(2b) mit StressNet ermittelt werden
konnen, verbleibt die Bestimmung der plastischen Moduli 3¢/2 und ¢’ mit ModuliNet.
In diesem Zusammenhang besteht beziiglich der Anfangssteigung das Problem einer Un-
vollstandigkeit der Daten. Dies wird bei Betrachtung von Abb. 5.18 ersichtlich. Die erste
Information iiber den Verlauf der Spannungs-Dehnungs-Kennlinie aus den Belastungs-
daten ist erst bei s = 1% plastischer Dehnung verfiigbar (vgl. z.B. Abb. 4.11).
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Eingabedefinition

Um diese Unvollsténdigkeit etwas zu ddmpfen, kann die bereits mit StressNet ermittelte
FlieSspannung kg als Eingabeinformation geliefert werden, womit fiir ¢’ die Information
vervollstindigt wird. Selbstverstdndlich wurde der Wert von k( aus genau den selben
Daten gewonnen, die ebenfalls fiir dieses Netz zur Verfiigung stehen. Es ist allerdings
von Vorteil, einen Wert explizit zur Verfiigung zu stellen, anstatt diesen im Netz intern
erneut ermitteln zu lassen. Dies entspricht genau der Situation zwischen ID1 und ID2,
wie sie in Abb. 2.15 dargestellt ist.

Fiir die Einbringung der Information iiber die FlieBspannung werden die zur Verfiigung
stehenden Driicke auf k¢ bezogen, wodurch die Form der Spannungs-Dehnungs-
Kennlinie, bezogen auf die Fliespannung, resultiert. Die erweiterte Eingabedefinition
fiir ModuliNet entspricht somit dem Satz

z = hi, (5.51)

zy = S*, (5.52)

z3...x5 = AP*(]), 6 :23, i=1...3, (5.53)

To...ms = AR(PY), P{‘::%, i=1...3, (5.54)
P(h* =0.02- 21 )

Tg...Tig = (P(h*=006) ), i=1...4, (5.55)

B, (h* =0.04-2-5
T13.-- L1y = ( L ), 1=1...5. (556)
0

Abbildung 5.22 zeigt die GSL-Transformationsfunktionen der zuséitzlichen Eingabeda-
ten. In diesem Fall zeigen die Kurven fiir die kleinsten Eindrucktiefen eine teilweise
Ubereinstimmung mit dem TABOR-Wert, da diese der FlieBspannung am nichsten sind.
Allerdings ist anzumerken, daf} selbst diese Kurven den TABOR-Wert bis zu einem Fak-
tor vier iiberschreiten. Dies ist abhingig davon, wieviel Verfestigung bereits bei der
kleinsten betrachteten Eindrucktiefe aufgebaut wurde, was wiederum mit ¢’ korreliert.

Ausgabedefinition

Aufgrund der Unvollstéindigkeit der Daten beziiglich der Steigungsgréfien lassen sich
auch keine robusten Korrelationen finden. Daher werden die gesuchten Parameter formal
mit dem mittleren Druck entdimensioniert. Es ergeben sich zwei Ausgabedefinitionen der
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Abbildung 5.22: GSL-Transformationsfunktionen der zusatzlichen Eingabedaten.

Form
o./
= = , 5.57
T B (e =0.06) (5:57)
3c/2
= . 5.58
Y27 B (e =0.06) (5:58)

Training und Verifikation

Das Training dauerte 6000 Epochen und fiihrte zu MSE-Werten von 0.00572 fiir die Trai-
ningsmuster sowie 0.00910 fiir die Verifikationsmuster. Der nicht konventionelle Aufbau
von ModuliNet ist in Abb. 5.23 dargestellt und besteht aus zwei Subnetzen fiir die
getrennte Ermittlung von ¢’ bzw. 3c/2.

Um die mangelhafte Information beziiglich der Ausgabegrife y, etwas zu verbessern hat
es sich durch vergleichende Trainingsldufe als hilfreich erwiesen, den im Netz ermittelten
Wert von y; zuriickzufiihren und den Neuronen fiir y, einzuspeisen. Diese Entlastung
fiihrt zu einer drastischen Reduzierung der Betrige der synaptischen Gewichte, womit
eine bessere Generalisierungsfihigkeit erzielt wird.

Die Genauigkeit von ModuliNet ist in Abb. 5.24 dargestellt. Im Vergleich zu StressNet
ist der Fehler etwas mehr als verdoppelt. Der ebenso fast doppelt so hohe MSE-Wert der
Verifikationsmuster beziiglich dem der Trainingsmuster unterstreicht die Anmerkungen
beziiglich der Unvollstdndigkeit des Problems. Theoretisch kénnte die Vollstindigkeit
ohne weiteres durch die Verwendung der Daten bei kleinsten Lasten sowie einer héheren
Auflésung der Hysteresengeometrie hergestellt werden. In der Praxis wiirde dies jedoch
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zu genau dem gegenteiligen Effekt fithren, da die Empfindlichkeit gegeniiber Mefrau-

schen und Rauhigkeiten extrem erh6ht wiirde.

/
999

0%
VN

Abbildung 5.23: Anordnung der Neuronen und der synaptischen Verbindungen in ModuliNet;
der einfacher zu trainierende Ausgabewert y; wird benutzt, um die Eingabedaten fiir y, zu

unterstiitzen.
a) 1.0 ,. b) 10 :
| |
) I
0.8 i 0.8 i
§ |
o f o’ J
—0.67 ———3e2 4 067 ——-3er2 '
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0.4 % 0.4 /
4 1
| / .J —
0.2 ~ 0.2 -7
2] // . ’/./.I._,.
0.0 T /./. T T T T 0.0 .
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Abbildung 5.24: Verteilung des relativen Fehlers err; fir ModuliNet: a) Trainingsmuster
(N = 1091); b) Verifikationsmuster (N = 91).
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5.3.7 Verifikation der Identifikationskette

Das Zusammenspiel der Neuronalen Netze AeNet, StressNet und ModuliNet ist in
Abb. 5.25 skizziert. Mit den Definitionen von AY und ¢’ in Tabelle 4.1 (S. 103) kénnen
alle Materialparameter anhand der Ausgabedaten bestimmt werden. Werden die so
ermittelten Materialparameter in (4.69) sowie (4.70) eingesetzt, konnen die Verldufe
der kinematischen Verfestigungen sowie der Gesamtspannung fiir einachsigen Zug in
Abhéngigkeit von der plastischen Dehnung s berechnet werden. Zusétzlich erhilt man
einen Fehler E, fiir jeden Parametersatz unter Verwendung von (5.36).
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g
H Net
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R (h) Y y
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1 h : B P t
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Pth) | ! !
[ = 7 | |
Ae D\‘D \ | | !
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g
N 2 e
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' Pn | | _| Pm| |
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(v‘ : \ ooy
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10 *

Abbildung 5.25: Zusammenspiel der Neuronalen Netze fiir die Identifikation der Spannungs-

Dehnungs-Kennlinie sowie der Materialparameter im Programm INDENTIFY.

Diese Operationen wurden in Form eines Programms mit dem Namen INDENTIFY
realisiert. Fiir die Analyse einer Eindrucktiefe-Last-Trajektorie mit fiinf Hysteresen (d.h.
fiir jede Hysterese wird ein Parametersatz identifiziert) benttigt INDENTIFY 2.5
CPU-Sekunden auf einer IBM RS/6000 SP Workstation. Diese Rechenzeit beinhaltet
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auBerdem die Extraktion der relevanten Daten aus der Eindrucktiefe-Last-Trajektorie
sowie die GSL-Transformationen fiir die Datenaufbereitung.

Es wird darauf hingewiesen, dal die Identifikationsqualitit in nahezu jedem betrachte-
ten Beispiel zufriedenstellend war. Dies wird durch die Auftragung der E,-Werte iiber
der Eindrucktiefe fiir alle Verifikationsmuster in Abb. 5.26 verdeutlicht. Zunéchst ist
festzustellen, dafl die Genauigkeit von der Eindrucktiefe unabhingig ist. Fiir die weitere
Beurteilung zeigen die Abbildungen 5.27a und b jeweils ein Beispiel der ausgewerteten
Verifikationsmuster mit guter bzw. schlechter Identifikationsqualitidt. Die zugehorigen
Parametersitze sind E = 200 GPa, v = 0.3, kg = 187 MPa, ¢ = 10966 MPa, b = 87.8,
v = 15702 MPa, 3 = 128 fiir das Beispiel in Abb. 5.27a sowie E = 200 GPa, v = 0.3,
ko = 144MPa, ¢ = 7958 MPa, b = 650, v = 4167 MPa, § = 15.1 fiir das Beispiel in
Abb. 5.27b. Entsprechend der Verldufe konnen solche Parametersétze mit einem Fehler
E, < 15% als akzeptabel eingestuft werden.

0.6

0.4

0.2 .

% g B B
B e

0.0 \ \ \

002 004 006 008 0.1
h* [-]

Abbildung 5.26: Fehler der o(s)-Punkte fiir alle Verifikationsmuster (h; = h;/R).

Zur Kontrolle des Identifikationsvermdégens fiir verschiedene Werte des Elastizitdtsmo-
duls wurden schliefilich die Beispiele E aus Abb. 5.13b mit INDENTIFY ausgewertet.
Die resultierenden Spannungs-Dehnungs-Kennlinien sind in Abb. 5.28 dargestellt. Es ist
zu erkennen, daf die Identifikation in jedem Fall sehr genau ist. Die ermittelten Werte des
reduzierten Moduls (fiir v = 0.3) bei allen fiinf Eindrucktiefen sind 213 < E, < 217 GPa
fir £ = 200 GPa sowie 105 < E, < 108 GPa fiir £ = 100 GPa.

5.3.8 Validierung fiir viskoplastisches Materialverhalten

Die Auswertung der Plastizitéitsparameter sowie des reduzierten Moduls sollte invariant
beziiglich moderater viskoser Effekte sein, die bei Experimenten mit unterschiedlichen
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Abbildung 5.27: Ein Beispiel guter und schlechter Identifikation: a) 8.6% < E, < 11.5%;

b) 17.8% < E, < 46.3%.

Metallen beobachtet wurden. Die Invarianz der Belastungskurve sowie der Entlastungs-

steigung kann erreicht werden, indem vor der Entlastung eine Relaxation angemessener
Dauer eingefiigt wird (vgl. Abb. 5.14 und 5.16) oder indem die Be- und Entlastung
geniigend langsam durchgefiithrt wird. Die Invarianz der Hysteresengeometrie wurde
durch Weglassen der Offnung AP(6* = 1) bei der Netzdefinition erreicht.
Die Auswertung des Beispiels in den Abbildungen 5.14 und 5.16 ist in Abb. 5.29 dar-
gestellt. Die Verldufe zeigen bei Eliminierung des viskosen Lastanteils mit Relaxationen

eine sehr gute Ubereinstimmung mit der Identifikation des zugeordneten plastischen Ma-

terials (n = 0). Wird hingegen die Belastungskurve inklusive des viskosen Lastanteils

ohne Relaxationen ausgewertet, ergeben sich durchgehend erhthte Spannungen.
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1000 1000
E =200 GPa E =100 GPa a
Z /-
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o
=3
exakt W
AeNet 6
identifiziert

Abbildung 5.28: Beispiel fiir die Identifikation des harten Materials E aus Abb. 5.13b (v = 0.3,
ko = 368 MPa, ¢ = 6531 MPa, b = 168, v = 23600 MPa, 5 = 90).

1000
exakt
X n= 0
800 v 7 =10" ohne Relaxationen

e 7 =10" mit Relaxationen

s [%]

Abbildung 5.29: Vergleich der Auswertung eines viskoplastischen Materials mit und ohne

Einfiigen von Relaxationsphasen.



6 Ermittlung der Querkontraktionszahl aus
Kugeleindriicken in homogene Materia-

lien

Die Querkontraktionszahl ist z.B. dann von Interesse, wenn Schwingungsprobleme dis-
kutiert werden (siehe z.B. [67, 94, 95]) oder die Festigkeit eines Verbundes abgeschétzt
werden soll [24]. Zum letzteren zdhlt insbesondere auch die Bewertung der Haftfestigkeit
einer diinnen Schicht auf einem Substrat. Bislang wurde es jedoch bei diinnen Schich-
ten fiir sehr schwierig oder gar unmdoglich erachtet, die Querkontraktionszahl explizit zu
ermitteln [34].

Im Fall der Nanoindentation besteht die Problematik der Korrelation der Entlastungs-
steifigkeit S mit dem reduzierten Modul E,, welche sich aus den analytischen L&sun-
gen des Kontaktes axialsymmetrischer Priifkérper mit dem halbunendlichen elastischen
Halbraum ergibt [33, 40, 73]. Aus diesem Grund wird bislang der Wert der Querkontrak-
tionszahl in der Literatur als bekannt vorausgesetzt, um aus dem ermittelten reduzierten
Modul den Elastizitédtsmodul zu bestimmen (siehe z.B. [17, 25, 47, 48, 90, 108]).
Lediglich in der Arbeit von OLAF [88] wurde bislang der Einflu der Querkontrakti-
onszahl auf die Be- und Entlastungskurve fiir elastisch-plastisches Material diskutiert.
Dies geschah allerdings mit dem Ziel zu zeigen, dal der Fehler infolge einer geringfiigig
falsch angenommenen Querkontraktionszahl auf den ermittelten Elastizitdtsmodul im
Bereich von wenigen Prozent liegt. Interpretiert man die Ergebnisse von OLAF jedoch
in der Absicht, einen Effekt der Querkontraktionszahl zu finden, so ist festzustellen,
daf diese sowohl die Belastungskurve als auch die Entlastungskurve sichtbar und damit
auch meBbar beeinflut. Diese grundsitzliche Uberlegung gab den Anla8, das Problem
zu invertieren und die Querkontraktionszahl selbst zu identifizieren [53, 54].

6.1 Einleitung

Bei dem Kugeleindruckexperiment wird iiblicherweise die Last P iiber der Eindrucktiefe
h aufgetragen (vergleiche Abb. 3.8a). Fiir das Folgende wird von einem eindrucktiefen-
gesteuerten Experiment ausgegangen. Im Fall elastisch-plastischen Materialverhaltens
ist die resultierende Last P ein Funktional der Lastgeschichte h(%).

181



182

Wird die Lastgeschichte beliebig aber fest vorausgesetzt, so kénnen verschiedene h-
P-Trajektorien als Ergebnis des Eindrucks in Materialien mit verschiedenen Material-
parametern interpretiert werden. In anderen Worten koénnen die h-P-Trajektorien als
Funktion der Geometrie sowie der Materialparameter betrachtet werden, welche in den
konstitutiven Gleichungen enthalten sind. Eine solche Funktion kann punktweise als nu-
merische Losung ermittelt werden. Im allgemeinen Fall hat die gesuchte Funktion die
Form

P=P(E,v,..), (6.1)

wobei E den Elastizitdtsmodul und v die Querkontraktionszahl bezeichnen.
Ist E, nach (5.1) gegeben, &8t sich (6.1) auch in eine Beziehung

P=P(E,v,...) (6.2)

umformen, wobei zu zeigen ist, daf} fiir elastisch-plastische Deformationen eine explizite
Abhéngigkeit von v existiert. Ist dies der Fall, kann v aus (6.2) als Losung des inversen
Problems

v=0(P,E,,..) (6.3)

bestimmt werden, vorausgesetzt, U existiert. Es sei an dieser Stelle angemerkt, dafl die
noch fehlenden Variablen, angedeutet durch Punkte in (6.2) und (6.3), die Parameter
zur Beschreibung der Verfestigung sowie der Geometrie darstellen.

Im Sonderfall elastischer Deformation vereinfacht sich die Funktion P zu der Propor-
tionalitit P ~ E/(1 — v?). Es kann allerdings nicht daraus geschlossen werden, da8
dies auch fiir elastisch-plastische Deformationen gilt. Im folgenden soll die Funktion v
mit Hilfe eines Neuronalen Netzes bestimmt werden. Die Definition der Eingabe- und
AusgabegrifBen basiert auf den Vorgehensweisen zur Einbringung von Vorwissen, wie in
Abschnitt 2.3.5 beschrieben.

6.2 Theoretische Uberlegungen

Die Losung fiir den elastischen Kontakt nicht konformer Koérper wurden bereits von
HERTZ [40] hergeleitet. Fiir den Sonderfall zweier elastischer Kérper mit kugelférmiger
Geometrie im Kontaktbereich ergibt sich die Beziehung zwischen der Last P und der
Anngherung 6 zweier vom Kontaktpunkt hinreichend entfernter Punkte (s. JOHNSON
[64, S. 93])

P= % VR (6.4)
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wobei
2 2
EL::: 1;}1/ +1;}il/i (6.5)
und
FTRE 69

In diesen Beziehungen bezeichnen E und v den Elastizitdtsmodul und die Querkontrak-
tionszahl des zu untersuchenden Werkstoffs, wihrend F; und v; die korrespondierenden
Materialparameter des Priifkorpers reprisentieren. Der Radius des Priifkérpers wird mit
R und der Radius der entlasteten Probenoberfliche mit R, bezeichnet (s. Abb. 6.1). An
dieser Stelle ist anzumerken, daf fiir die Herleitung von (6.4) R, > R vorausgesetzt

wurde.
a) b)

P:P[

kugelférmiger P=0

Prifkorper Rs ' plastischer Eindruck

Abbildung 6.1: Skizze der Geometrie des Kugeleindrucks mit insgesamt kleiner plastischer
Deformation (R, > R) a) maximale Belastung; b) nach vollstandiger Entlastung.

Zur Beschreibung elastisch-plastischen Verformungsverhaltens wird ein Materialmodell
der Plastizitidt mit einer Flieispannung k¢ und linearer isotroper Verfestigung mit dem
Tangentenmodul v angenommen. Der Materialparameter 3 sowie die Materialparameter
der kinematischen Verfestigung sind Null (3 =¢=b=0).
Das Einsetzen plastischen FlieBens bei dem Kugeleindruck wird fiir » = 0.3 von JOHN-
SON [64, S. 155] mit

T3 R2

angegeben, wobei von einer von Mises Flieflffunktion ausgegangen wurde. Unter der Ver-
wendung von (6.4) fiir die Flietiefe 6 = 0, := 4,
fir die Fliefllast P = Py

* 4 * * L%
Py =S EL\[R*;3 . (6.8)

»—o.3 ergibt sich der zugehoérige Wert
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Mit einer zu Beginn des Experiments ebenen Oberfliche gilt R, = oo und R* = R.
Durch Auflésen von (6.8) nach d; und unter Verwendung von (6.7) sowie R* = R folgt

& ?
Y- (0&%) | (6.9)

Im Zusammenhang mit dem Kugeleindruckexperiment ist die Annédherung § fiir einen
elastisch deformierbaren Priifkérper gegeben mit

§=h—h,, (6.10)

wobei h die Eindrucktiefe und h, die verbleibende Eindrucktiefe nach Entlastung be-
zeichnen. Finden wihrend der Belastung plastische Deformationen statt, ergibt sich nach
der Entlastung h, > 0. Mit (6.9) und (6.10) sowie h, = 0, tritt erstmalig plastisches
Flieen bei einer Fliefitiefe

h* ko \” .

Ey = (0.87TE—:> , hy = hyl, o, (6.11)
auf. Nach Einsetzen von (6.10) in (6.4) folgt

4

P = §E: R*(h — h,)? (6.12)

bzw.
4 2/3 4 2/3
P = (gE;‘\/R*) h— (g ;‘\/R*) hy | (6.13)

Gleichung (6.13) kann in eine allgemeinere Form
P** = Mh-B (6.14)

iiberfithrt werden, wobei

M_d ™ fiir elastische Belastung (VA(f) : 0 < h < hy) (6.15)
| m* nach plastischer Belastung ’ '
B_ 0 fiir elastische Belastung (VA(t) : 0 < h < hy) (6.16)
~ | b* nach plastischer Belastung ’ '

mit

m = (éE:\/E)W?’ , (6.17)
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4 2/3
m* = (gE:\/R*) : (6.18)
b* .= m*h, . (6.19)

Im weiteren soll eine Lastgeschichte mit einer Belastung bis zu dem Punkt P;(h;) mit
hs > hy, und einer anschlieBenden Entlastung bis P = 0 betrachtet werden. Die Auf-
tragung von P?/? iiber h enthilt zwei lineare Bereiche (s. Abb. 6.2). Der erste lineare
Abschnitt resultiert aus der elastischen Belastung fiir 0 < h < h,,, der zweite entsteht
durch die elastische Entlastung mit A, > h > h,. Entsprechend kann der Wert von m
aus der elastischen Belastung bestimmt werden, wihrend die Werte von m* und b* aus
der Anpassung an die Entlastungsgerade gewonnen werden.

2/3
P Belastung

2/3

P

m*

213 1

Entlastung

. hy he h

Abbildung 6.2: Skizze der Eindrucktiefe-Last-Trajektorie fiir den Kugeleindruck in elastisch-
plastisches Material.

Die Variablen
(R7 ht7V7 E:7k07ET) (620)

sind durch die Geometrie, das Material sowie die Lastgeschichte definiert und entspre-
chen den Eingangsgréfien. Die Ausgangsgrofien

(m, hy, Py, m*, b") (6.21)
werden als Funktionen der Eingangsgréfien (6.20) in der Form

m =

m(R7 ht7V7 E:7k07ET) ’ (622)
hy = ]/:Ly(R7ht7V7E:7k07ET)7 (623)



186

P, = PR, hy,v,E* ko, Er) , (6.24)
m* = (R, hy,v,E’, ko, ET) , (6.25)
b = b*(R, hy,v, E ko, Er) (6.26)

vorausgesetzt. Auch hier wird zusitzlich zum reduzierten Modul eine explizite Abhingig-
keit von der Querkontraktionszahl angenommen. Die Gré8en (6.21) konnen als Losung
des direkten Problems mit Hilfe der Finite Elemente Methode ermittelt werden (s. Ab-
schnitt 6.3).

Gleichung (6.22) ist bereits durch die Definition (6.17) gegeben, so da$§ fiir bekanntes
m der reduzierte Modul E; ebenfalls bekannt ist. Fiir v = 0.3, entspricht (6.11) der
analytischen Ldsung von (6.23). Die Funktion b* kann als Linearkombination von P,
und /m* mit Hilfe von (6.14)—(6.16), (6.18), (6.19) angegeben werden, vorausgesetzt, der
Punkt (A, Pf/ %) ist bekannt. Die verbleibenden Gleichungen, welche bereits eine explizite
Abhéngigkeit von v andeuten, kénnen in dimensionsloser Form geschrieben werden. Die
Dimensionsanalyse in Tabelle 6.1 ergibt einen Rang r = 2 fiir die verbleibenden Gréfien.

R h v E kh Er m hy B m
NN 0 0 0 1 1 1 2/3 0 1 2/3
m 1 10 2 2 2 -1 1 0 -1

Tabelle 6.1: Dimensionsanalyse des elastisch-plastischen Kugeleindrucks mit Be- und Entla-
stung.

Jede der Gleichungen (6.23)—(6.25) enthdlt n = 7 GroBen. Somit kénnen schliefilich
(6.23)—(6.25) in dimensionsloser Form geschrieben werden, wobei jede der Gleichungen
m =n —r = 5 dimensionslose Kenngréfen enthilt, z.B. der Form

hy

~ (hy ko Er
I, = —=II1 | =,v, — 2
1 hy 1<R,V,E:,E: ’ (6 7)
P, . (hy ko Er
I, = =1 | —=,v, — 6.28
2 m3h§’ 2<R,V,E:,E: ’ ( )
m*  ~ (hy ko Er
My = — =1 [ 2,p,— T . .
3 m 3<R,V,E:,E: (629)

In (6.27) bezeichnet II; diejenige Eindrucktiefe, an der erstmalig plastisches FlieSen
auftritt. Fiir v = 0.3 ergibt sich mit (6.11)

hy ko Er
Iy = I, [ = — .
1 1<R703,E:,E: (630)
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hy R hy ko \ ™
= 22t o8r2 6.31
Rb: R( ”E;) (6.31)
oder
* (T h k
It = II* (EtE_O> : (6.32)

Nun nehmen wir an, daf Il und II3 in (6.28), (6.29) alleine von h;/R und ko/E? iiber
die Funktion IT} (hy/R, ko/ E*) abhiingen, so da$

. E

L, = I, (H;,y,—T>, (6.33)
By
. E

I, = I, (H;,V,Ei*"). (6.34)

Eine Motivation fiir diese Annahme, basierend auf Finite Elemente Lésungen, wird in
Abschnitt 6.3 gegeben.
Fiir eine Interpretation der dimensionslosen Gréflen II, und Il3 wird eine Maximallast

Pt(e) fiir eine fiktive elastische Belastung bis zu A = h; angenommen. Entsprechend
(6.14)—(6.17) folgt

4
P® = 5E:\/Rh? = /m3h} . (6.35)
Auf diese Weise kann I, als das Verhiltnis der zwei Lasten

(6.36)

interpretiert werden, welches ein Maf fiir die plastische Deformation darstellt.
Weiterhin kann unter Verwendung von (6.18), (6.17) und (6.6) gezeigt werden, dafi das
Verhéltnis m*/m und deshalb auch IT; in Abhéingigkeit von R und R, mit

m* R -1/3
M= —=1{1-— 6.37
3 m ( Rs) ( )

ausgedriickt werden kann, und somit ein Maf fiir die Geometrie nach Entlastung dar-
stellt.
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6.3 Finite Elemente Simulationen

Das verwendete Finite Elemente Netz ist in Abb. 6.3 dargestellt. Es besteht aus acht-
knotigen axialsymmetrischen Elementen, welche im Zusammenhang mit Kugeleindruck-
Simulationen sehr geeignet sind (siehe [49]). Der Teil des Netzes, der fiir das Kontakt-
problem zustindig ist, ist vergréBert im linken Teil des Bildes dargestellt. Dieser Bereich
kann in seinen Abmessungen an die durch die Materialparameter vorgegebene maximale
Kontaktfliche angepafit werden.

/

e e e e e e e S u\‘\} I
T -Zoom -

Abbildung 6.3: Finite Elemente Netz fiir Kugeleindriicke mit kleinen Lasten.

FE-Netz Elementgréfie Kontaktradius Eindrucktiefenbereich
M1 0.3906 a< 250 6.25-1072 < Iy
M2 0.0977 a< 6.25 25-107° < hy <6.25-1072
M3 0.0244 a< 1.5625 hy <25-1073

Tabelle 6.2: Charakteristische Daten der Finite Elemente Netze (alle Langen in [mm]).

Um die Anzahl von Finite Elemente Netzen gering zu halten, wurden drei Netze mit
den in Tabelle 6.2 angegebenen Kontaktgebieten definiert. Die Grofle der Oberfléichen-
elemente mufite in Relation zur Auflésung des Preprozessors gewahlt werden, so dafi die
Kantenlédngen des Netzes 1000 mm mal 1000 mm betragen. Der Priifkérperradius betrigt
R = 200 mm. Die gewonnenen Finite Elemente Losungen kénnen jedoch unter Beriick-
sichtigung von Ahnlichkeitsgesetzen auf jeden beliebigen Priifkérperradius umgerechnet

werden.
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Die konstitutiven Gleichungen zur Beschreibung des Materialverhaltens entsprechen ei-
nem Modell, das in ABAQUS standardmifig implementiert ist (s. [41, Sect. 4.3.2-1]).
Es wird ausschlieBlich lineare isotrope Verfestigung mit einer von Mises FlieSfunktion
angenommen. Die FlieBspannung sei ky und der Tangentenmodul sei Er.

Fiir einen Parametersatz, der typisch fiir Stahl ist, wurde fiir jedes der drei Netze eine
Simulation durchgefiihrt. Der Priifkérper wurde das Achtfache der Fliefitiefe in das Ma-
terial gedriickt und dann auf die Hilfte der maximalen Eindrucktiefe entlastet. Fiir das
gewihlte Materialverhalten besitzt das Netz M2 die optimale Diskretisierung im Kon-
taktgebiet. Die resultierenden Eindrucktiefe-Last-Trajektorien sind in Abb. 6.4 zu sehen.

5000
40004 | M
—x— M2
———————— M3
3000
= ,
o 7
2000
1000
0 I I I I I

0 2 4 6 8 10 12
h [um]

Abbildung 6.4: Eindrucktiefe-Last-Trajektorien fiir die Finite Elemente Netze M1-M3: E =
200 GPa, v = 0.3, kg = 250 MPa, Er = 10 GPa (a < 2.2mm).

Die Belastungskurve fiir Netz M1 weicht erwartungsgeméfl aufgrund der zu groben Dis-
kretisierung von denen der beiden anderen Netz ab. Die Kurven zeigen auf der einen
Seite die Netzunabhéngigkeit der Losung und auf der anderen Seite die hohe Genau-
igkeit, die sich mit der Verwendung des jeweils am besten geeigneten Netzes erreichen
148t.

Durch die Variablen Ay, v, ky und Er kann jedes Argument der Funktionen I1; in (6.27)-
(6.29) unabhingig gewéhlt werden. Obwohl theoretisch nicht notwendig, wird der redu-
zierte Modul E? bei jeder Simulation zuféllig zwischen 50 GPa und 600 GPa gewéhlt.
Damit wird demonstriert, daB die dimensionslosen Kenngréfen II;, und somit auch v,
ausschlieflich von den dimensionslosen Eingangsgrofien ko/E} und Er/EY abhéngen. Es
sollte an dieser Stelle angemerkt werden, da8 (6.27)—(6.29) nur Funktionen von E; sind
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und somit der Priifkérper ohne Beschrankung der Allgemeinheit starr modelliert werden

kann.

Abbildung 6.5 zeigt drei Finite Elemente Simulationen, wobei lediglich v variiert wurde
(Ey = konst). Die Werte von m, hy und Py, die in dem Diagramm eingetragen sind,
wurden mit Hilfe von (6.17), (6.11) und (6.7) berechnet. Die gute Ubereinstimmung der
numerischen Losung mit diesen analytisch ermittelten Werten zeigt, dafl das Finite Ele-
mente Modell gut geeignet ist, um den elastisch-plastischen Halbraum zu approximieren.

800
600 A
m ‘ p
&
Z
— 400
©
N
a y=
0.4
P*2/3 \ 0.3
2007 Y 0.2
hy
0
0.0 0.01 0.02 0.03
h [mm]

0.04

Abbildung 6.5: Beispiele von Finite Elemente Simulationen fiir E} = 200GPa, ky =

500 MPa, Er = 20 GPa, hy = 4h,,.

Nun werden die Werte von Il und Il fiir gegebene Werte (6.20) mit Hilfe der Finite
Element Methode ermittelt. Diese Daten représentieren punktweise die Funktionen 6.28)
und (6.29). Hierzu werden die Parameter v, ky/E* und Er/E¥ zufillig in den gegebenen

Intervallen gewahlt, die in Tabelle 6.3 angegeben sind.

Parameter =~ Wertebereich
hifby -] 15 - 8
v [] 01 - 045
ko/E* -] 1075 - 1072
Er/E* [] 1073 - 107!

Tabelle 6.3: Wertebereiche der dimensionslosen Parameter zur Generierung der Muster.
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In regelméBigen Absténden IT; € {1.5,2.0,...,8.0} werden Entlastungen durchgefiihrt,
so dafl aus jeder Simulation 14 Entlastungen verfiigbar sind. Es wurden 100 Simulationen
durchgefiihrt, aus denen anschlielend die Trainings- und die Verifikationsmuster gebildet
werden konnen.

Zunichst soll mit den verfiighbaren Daten demonstriert werden, dafl v die Eindrucktiefe-
Last-Trajektorie zusétzlich zu E, explizit beeinflufit. Dies wird die Annahme rechtfer-
tigen, da v in (6.20) explizit als Argument vorkommt. Zu diesem Zweck werden die
numerisch ermittelten Werte von Il, und II3 iiber v und Er/E* fiir II} = konst aufge-
tragen. Die vernetzten Flichen in den Abbildungen 6.6 und 6.7, parametrisiert mit I},
zeigen, dafl Il und II3 von v abhidngen. Im weiteren legen die erkennbaren Abhéngig-
keiten nahe, Il und II3 als Funktion von Il anzunehmen und motivieren somit die
Beziehungen (6.33) und (6.33). Im folgenden soll nun auf der Basis von (6.33) und
(6.34) ein Neuronale Netz entwickelt werden, welches die Losung des inversen Problems,
v gegeben als Funktion von IIj, I15 und II3, darstellt.

F _
01 ogg V[ /1] 02 01
104 : 006 .0.04 002 oo 04 03 X 10
i Mr=2lt
095 ] 095
0 o
o ﬂl* = 4 B o
— = [
09+— ~~—109
1 =8
0851 085
04 002 0
ooy o 008 O 0'04]
V< x|
[ /|

Abbildung 6.6: Der Effekt von v und Er/E} auf I, fiir I} = konst.
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Abbildung 6.7: Der Effekt von v und Er/E} auf Il fiir I} = konst.

6.4 Identifikation von v fiir gegebenes II]

Wie aus den Diagrammen 6.6 und 6.7 zu entnehmen ist, hat das Tiefenverhiltnis II7 den
starksten Effekt auf die mefibaren GréBen II, und II3. Darauf folgt der Einflufl von v
und schlieflich die Abhéngigkeit von der Verfestigung. Wie z.B. Abb. 6.5 erkennen 148t,
ist es jedoch auflerordentlich schwierig, die Tiefe h; mit der notwendigen Genauigkeit
zu ermitteln. Der Ubergang vom elastischen ins elastisch-plastische in einem materiellen
Punkt der Probe ist in den globalen Gréflen h und P unendlich schwach ausgebildet.
Dies 148t eine direkte Bestimmung von II} nicht zu. Aus diesem Grund wird zunédchst
IT} als bekannt vorausgesetzt. Dabei wird die Fragestellung behandelt, ob unter dieser

Bedingung eine inverse Funktion existiert.

6.4.1 Eine Entlastung (Set 1)

Fiir die Bestimmung der Querkontraktionszahl v werden die Gréflen II, Iy und Il
in (6.33) und (6.34) als gegeben angenommen. Zur Bildung der Trainingsmuster ist
I} mit Hilfe der Materialparameter und der Eindrucktiefe zu bestimmen, wihrend II,
und II3 durch die Auswertung einer Belastungs- und einer Entlastungskurve ermittelt
werden. Damit sind zwei Gleichungen mit zwei Unbekannten (v, Er/E}) gegeben. Das

Problem kann jedoch nur dann zufriedenstellend invertiert werden, wenn Il und I3
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nicht korreliert sind. Durch das Auftragen von Il iiber II3 fiir alle Finite Elemente
Simulationen und Eindrucktiefen wird jedoch eine strenge Korrelation zwischen diesen
beiden Groéflen sichtbar (siehe Abb. 6.8), welche den Punkt (1.0,1.0) als Ursprung fiir
v — 0.5 und I} — 1 besitzt (siehe Abbildungen 6.6, 6.7).

1.0

R
SRR
0.95 U
c
0.9+
0.85 : : :
1.0 1.1 1.2 13 1.4

M3l

Abbildung 6.8: Korrelation zwischen II, und II;.

Aus dieser Korrelation entsteht eine Unvollstindigkeit, die es erschwert, das Problem
mit einer Entlastung mit der gewiinschten Genauigkeit zu 16sen. Dies kann einfach mit
Hilfe eines Neuronalen Netzes gezeigt werden, welches als Set 1 bezeichnet werden soll.

(1, x2, x3) := (117, o, II3) , (6.38)

yi=v. (6.39)

Das Neuronale Netz besteht aus drei Eingabeneuronen, zwei verdeckten Schichten mit
drei bzw. zwei Neuronen sowie einem Ausgabeneuron. Aus den Entlastungen fiir II] < 4
wurden 375 Trainings- und 38 Verifikationsmuster generiert, wobei die Verifikationsmu-
ster zufillig ausgewéhlt wurden.

Nach 3000 Epochen erreichten die MSE-Werte 9.6 -10~* und 9.0- 10~ fiir die Trainings-
bzw. Verifikationsmuster. Die identifizierten Werte ¥ sind in Abb. 6.9 iiber den zugehori-
gen exakten Werten aufgetragen. Es zeigt sich, daBl v nur mit einem vergleichsweise
groflen Fehler ermittelt werden kann. Das heifit, das Neuronale Netz ist nicht in der

Lage, den Einflul der Verfestigung zu beriicksichtigen, da entsprechende Information
fehlt.



194

0.5
+ Training
0.4 o Verifikation ;
*:
S
0.3 ++ £ o
- i i
N I
0.2 e &
++
0.1
0.0 \ \ \ \

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
v[]

Abbildung 6.9: Identifikation von v mit einer Entlastung.

6.4.2 Zwei Entlastungen (Set 2)

Die Identifikationsgenauigkeit kann durch Hinzufiigen weiterer unabhéngiger Informa-
tion verbessert werden. Zu diesem Zweck wird zu jeder bei einer Tiefe h;; eine weitere

Entlastung bei einer Tiefe hyo verwendet, wobei II7[, = := 21I}|, . Somit ergibt sich

|ht 1
ein neues Neuronales Netz, als Set 2 bezeichnet, fiir welches die Eingabedefinition (bei

jeweils festen Materialdaten)
(IEI, e 7:E5) = (Hi|ht,1 ? H;|ht,1 ? H§|ht,1 ? H;|ht,2 ? H§|ht,2) - (640)

verwendet wird. Das Neuronale Netz besteht aus fiinf Eingabeneuronen, zwei verdeckten
Schichten mit vier bzw. drei Neuronen sowie einem Ausgabeneuron.

Wiederum wurden 375 Trainings- und 38 Verifikationsmuster generiert, wobei 1.5 <
IT3| hey < 4. Nach der gleichen Trainingsdauer von 3000 Epochen wurden deutlich klei-
nere MSE-Werte von 9.0-107% und 1.2-10~* fiir die Trainings- bzw. Verifikationsmuster
erreicht. Die Reidentifikation aller Finite Elemente Beispiele ist in Abb. 6.10 dargestellt.
Die verbleibende geringfiigige Streuung ist vermutlich der numerischen Ungenauigkeit
der Finite Elemente Losungen zuzuordnen.

Die Ergebnisse verdeutlichen, dafl zwei Entlastungen ausreichend unabhéngige Informa-
tion fiir eine ausreichend genaue Invertierung liefern. Dies gilt allerdings nur unter der
Voraussetzung, daf§ der Wert von IIj[,, ~bekannt ist.

Da die Flieitiefe h;, zundchst nicht bekannt ist, kann jede Eindrucktiefe hy < hy = hyy
diejenige Eindrucktiefe sein, an der plastisches Flieen beginnt. Mit den zuvor trainier-
ten Neuronalen Netzen kann somit eine Beziehung ﬁ(ﬁ;) ermittelt werden. Ein solcher
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Abbildung 6.10: Identifikation von v anhand von zwei Entlastungen.

Verlauf ist in Abb. 6.11 fiir das Materialverhalten aus Abb. 6.4 exemplarisch dargestellt,
wobei die horizontale Linie » = 0.3 und vertikale Linie ﬁ; /h, =1 die exakten Werte v
bzw. h; kennzeichnen. Anhand von Abb. 6.11 ist ersichtlich, daf§ der Wert v = 0.3 von
Set 1 und Set 2 an der Stelle ﬁ; /h,; = 1 mit guter Genauigkeit ermittelt wird. Interes-
santerweise besitzen die Verldufe ﬁ(ﬁ;) fiir Set 1 und Set 2 nahezu die gleiche Steigung
im Punkt Ay = hy.

0.5

N
\'\. Setl
0.4 \.\ ——=- Set2
0.3
N
0.2
0.1
0.0 I I
0.5 0.75 _ 10 1.25 1.5

Ay /ng

Abbildung 6.11: Abhangigkeit der identifizierten Querkontraktionszahl ﬁ(ﬁ;) von der ange-

nommenen FlieBtiefe.
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6.5 Identifikation von h; und v

Die folgenden Abschnitte behandeln die Erweiterung der Methode zur Bestimmung von
v fiir eine unbekannte Fliefitiefe A und einen unbekannten elastischen Anstieg m. Ent-
sprechend der obigen Vorgehensweise wird von zwei begrenzenden Entlastungen bei den
Eindrucktiefen hy; > h; und hs;2 > hsy ausgegangen. Die Belastungskurve Pi(h) sei
zwischen 0 < h < hyo verfiigbar. Die Entlastungsdaten m(h;) seien in Form diskreter
Punkte im Bereich h;; < h; < hyo bestimmt.

Der Wert von m wird in Abschnitt 6.5.1 mit Hilfe eines Neuronalen Netzes ausschlief3-
lich anhand von Belastungsdaten Pj(h) ermittelt. Abschnitt 6.5.2 setzt sich aus drei
Teilen zusammen. Zunichst werden zwei Neuronale Netze zur Verfiigung gestellt, die
die diskreten Finite Elemente Daten in kontinuierliche Verldufe iiberfithren, so daf die
Lasten und Entlastungssteigungen in jedem h bzw. h; als bekannt angenommen werden
kénnen. Neuronale Netze bilden glatte Funktionen und somit in der Lage, Rauschen der
Eingabedaten zu ignorieren. Auf diese Weise sind die durch diese Netze aufbereiteten
Daten physikalisch sinnvoll und im Vergleich zu konventionellen Interpolationsverfahren

nahezu frei von numerischer oder experimenteller Streuung.

Da sich der Ubergang vom elastischen in den elastisch-plastischen Bereich in den globa-
len Gréflen nicht unmittelbar niederschlégt, ist die Ermittlung der FlieBtiefe nichttrivial.
Daher werden in Abschnitt 6.5.3 zwei Neuronale Netze trainiert. Das erste ist eine Modi-
fikation von Set 2 und besitzt eine hohe Empfindlichkeit beziiglich II7 im Punkt h = h,.
Besteht im weiteren die Moglichkeit ein zweites Neuronales Netz (Set 3) zu trainieren,
das in der niheren Umgebung von h = h; anndhernd unempfindlich gegeniiber einer
Anderung von II* ist, so schneiden sich die Verliufe ﬁ(ﬁ;) beider Netze im Losungs-
punkt (hy,v), in dem gleichzeitig der Identifikationsfehler zu Null wird. Auf diese Weise
kann sowohl h; als auch v mit hoher Genauigkeit ermittelt werden.

Abschnitt 6.5.5 befaflt sich mit der Validierung der Methode. Dabei werden zwei Fille
gepriift. Als Grundvoraussetzung der Funktionsfihigkeit der Methode wird verlangt,
daf} die Identifikation unabhéingig von der Position der Entlastungen ist. Dies ist wich-
tig, da die FlieBtiefe von vorneherein unbekannt ist und somit die Versuchssteuerung
nicht daran ausgerichtet werden kann. Weiterhin ist von besonderem Interesse, inwie-
weit die bei realen Werkstoffen vorhandene nichtlineare Verfestigung die ermittelten
Werte beeinflufit.
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6.5.1 Bestimmung des elastischen Anstiegs m

Zur Bestimmung von m ohne Kenntnis von s, wird ein Neuronales Netz verwendet,
dessen Eingabedaten auf die Werte der Belastungskurve beschrinkt sind. Die Eingabe-
definition besteht somit aus einer Serie von dimensionslosen Lastverhiltnissen
(k) \*® i .
;1= ,  hii= —hs, =1...9, 6.41
:EZ (_Pl(h/t’l) K3 10 t,l ? ( )

wobei hyy > h; die Eindrucktiefe bezeichnet, an der die erste Entlastung verfiigbar ist.

Da die FlieBtiefe nicht als bekannt vorausgesetzt werden soll, wird die Eindrucktiefe A;;
fiir die Generierung der Muster zuféllig im Intervall hy; € [1.5h;,4.0h;] gewdhlt. Die
Belastungsdaten Pj(h;) werden aus den numerischen Daten durch lineare Interpolation
des diskreten Pz2/ ?(h)-Verlaufs gewonnen. Der Grund fiir die Verwendung einfacher linear
interpolierter Eingabedaten P;(h;) resultiert aus der Tatsache, da8 dieses Neuronale Netz
unempfindlich gegeniiber moglicher Streuung dieser Daten ist.
Der Ausgang ist durch die dimensionslose Grofie
h

y = m?’{ﬂ, (6.42)
definiert. Die Steigung Pff’ /hs1 fungiert hierbei als Schitzwert von m zur Reduktion des
Wertebereichs. Fiir alle Trainingsmuster liegt somit y im Intervall y € [0.99617,1.28209].
Die Werte y < 1 sind theoretisch nicht erlaubt und spiegeln den numerischen Fehler der
Finite Elemente Simulationen wieder. Fiir das Training wird der Wert von m nicht aus
den Finite Elemente Lésungen ermittelt, sondern mit Hilfe der vorgegebenen Material-
parameter und (6.17) exakt berechnet. Dadurch wird der Fit an die numerischen Daten
als weitere Fehlerquelle vermieden.
Das Neuronale Netz besteht aus neun Eingabeneuronen, einem Ausgabeneuron sowie
zwei verdeckten Schichten mit sechs bzw. drei Neuronen. Nach 2000 Epochen betrugen
die MSE-Werte 9.7 - 107% und 6.5 - 10~® fiir die 407 Trainings- bzw. 43 Verifikationsmu-
ster. Die kurze Trainingsdauer und die sehr kleinen MSE-Werte deuten eine exzellente
Identifikation von m an. Dies wird durch die Darstellung der identifizierten Werte fiir
alle Muster in Abb. 6.12 bestétigt.

6.5.2 Neuronale Netze fiir die Belastungsdaten und die Entla-

stungssteigungen

Bei der Bestimmung von v in Abschnitt 6.5.3 zeigen die Neuronalen Netze eine hohe
Empfindlichkeit gegeniiber den Eingabedaten P;(h) und m*(h:). Daher werden in die-
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Abbildung 6.12: Identifikationsgenauigkeit des elastischen Anstiegs m.

sem Abschnitt zwei Neuronale Netze bereitgestellt, welche zur Aufbereitung der dis-
kreten numerischen Daten dienen. Die numerischen Ergebnisse werden damit zuerst in
kontinuierliche Verlgufe P,(h) und ri*(h,) iiberfiihrt, welche frei von Rauschen sind. Im
mathematischen Sinn werden die diskreten Daten P;(h) und m*(h;) durch die Neurona-
len Netz approximiert.

Ermittlung der Belastungsdaten IE’ZQ/ 3

Um die Funktion P (h) zu bilden, wird die Eingabedefinition in Analogie zum vorange-
gangen Abschnitt gewihlt:

_ (BN -
Tr; = (_F)l(ht)> y hz = Eht, ’L—l...g, (643)
h
o = g (6.44)

wobei die Eindrucktiefe h € [0, h] diejenige bezeichnet, an der der zugehorige Lastwert
bendtigt wird. Die maximale Eindrucktiefe h; wird variabel gehalten und darf Werte im
Intervall h; € [1.5h;,8.0h;] annehmen. Die Ausgabedefinition ist gegeben mit

y = (15’(’1) )2/3 hy (6.45)

B(h)) b

Wiederum wird durch die Wahl von y der Wertebereich auf ein kleines Intervall y €
[0.984, 1.287] beschrinkt. Das Neuronale Netz besteht aus zehn Eingabeneuronen, einem
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Ausgabeneuron sowie zwei verdeckten Schichten mit acht bzw. vier Neuronen. Die MSE-
Werte nach 2000 Epochen betrugen 1.0-10% bzw. 4.8 - 107 fiir die 892 Trainings- bzw.
92 Verifikationsmuster.

Ermittlung der Entlastungssteigung m*

Die Ermittlung der Entlastungssteigung m*(h;) soll auf einen Bereich der Eindruck-
tiefe zwischen h;; und h;o beschréinkt sein, wobei hy; und h;o die Stelle der ersten
bzw. letzten verfiigbaren Entlastung kennzeichnen. Geeigneterweise werden die Entla-
stungssteigungen entsprechend mit m} := m*(hy ;) und mj := m*(h;2) bezeichnet. Die
Eingabedaten werden in dquidistanten Abstédnden durch lineare Interpolation der nu-

merischen Daten ermittelt, wobei

m*(h;) — m? 1 }
i —T)’(I,§ 1 m{ 1, hz = E(h/t’Q — ht,l) + ht,l; 7=1... 9, (646)
ht - ht 1
= — 6.47
0T g — hey (6:47)

Die Eindrucktiefe h; € [ht1, hy 2] markiert den Punkt, an dem die Entlastungssteigung zu
ermitteln ist. Die maximale Eindrucktiefe Ao wurde fiir die Bildung der Trainingsmuster
im Intervall h; o € [4hy, 8h;] zufillig gewéhlt, wihrend fiir hy; immer die erste verfiighare
Entlastung mafigebend ist. Der Ausgabewert ist definiert mit
= w : (6.48)
ms — m;i
Das Neuronale Netz besteht aus zehn Eingabeneuronen, einem Ausgabeneuron sowie
zwei verdeckten Schichten mit acht bzw. vier Neuronen. Die MSE-Werte nach 2000
Epochen betrugen 3.8 - 107® bzw. 4.5 - 107° fiir die 2805 Trainings- bzw. 258 Verifikati-
onsmuster. In Abbildung 6.13 ist jeweils ein Beispiel der Fahigkeit zur Approximation
der diskreten Meldaten durch die Neuronalen Netze dargestellt. Die Minimierung des
Rauschens durch die Filtereigenschaften des Neuronalen Netzes ist an denjenigen Stellen

sichtbar, an denen die durchgezogenen Linie von den Markierungen abweicht.

6.5.3 Neuronale Netze fiir die Identifikation

Die Neuronalen Netze Set 1 und Set 2 basieren auf der Annahme, die Fliefitiefe sei expli-
zit bekannt. Wie bereits diskutiert, kann das Einsetzen plastischen Flieflens alleine aus
der Belastungskurve nicht in direkter Weise bestimmt werden. Um diese Schwierigkeit
zu umgehen, soll ein weiteres Neuronales Netz Set 3 trainiert werden, das im Gegensatz
zu Set 1 und Set 2 den Wert von II} nicht explizit verwendet.
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Abbildung 6.13: Beispiel der Abbildung diskreter Daten auf einen kontinuierlichen Verlauf:
a) Belastungsdaten P,(h) (FEM) und P;(h) (NN); b) Entlastungsdaten m*(h;) (FEM) und
" (he) (NN).

Modifikation von Set 2

Die Muster in Abschnitt 6.4 waren auf die Positionen beschrinkt, an denen Entlastungen
in den Finite Elemente Simulationen vorlagen. Durch Anwendung der Neuronalen Netze
stehen nun die Daten in jedem beliebigen Punkt zwischen der ersten und der letzten
Entlastung zur Verfiigung. Aus diesem Grund ist es zweckméiBig, das Neuronale Netz
Set 2 mit zufillig gewdhlter Eindrucktiefe h,; erneut zu trainieren. Auf diese Weise
wird eine maximale Generalisierung erreicht. Im Verlauf der Trainingslidufe stellte es
sich heraus, da} das Neuronale Netz etwas robuster ist, wenn eine dritte Entlastung
verwendet wird, die sich genau zwischen der ersten und der letzten Entlastung befindet.
Die modifizierte Eingabedefinition lautet somit

g = iy, (6.49)
To... Ty = H2|ht y ht = 1.0]745’1 y 1.5]745’1 ,2.0]745’1 y (650)
Ty...T7 = H3|ht y ht = 1'0ht,1 y 1'5ht,1 72'0ht,1 y (651)

wobei hy; im Intervall hy; € [1.5h;,4.0h;] gewéhlt werden darf.

Das Neuronale Netz besteht aus sieben Eingabeneuronen, einem Ausgabeneuron sowie
zwei verdeckten Schichten mit fiinf bzw. drei Neuronen. Die MSE-Werte nach 3000
Epochen betrugen 1.0 - 10~% und 6.8 - 1075 fiir die 449 Trainingsmuster und die 46
Verifikationsmuster. Fiir das modifizierte Netz konnte somit nocheinmal die doppelte
Genauigkeit gegeniiber Abschnitt 6.4 erreicht werden. Diese Verbesserung demonstriert
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die Wirksamkeit der Reduktion der Streuung sowie der héheren Redundanz durch die
dritte Entlastung.

Training des Neuronalen Netzes Set 3

Wir rufen uns nocheinmal in Erinnerung (siehe (6.33), (6.34)), da8§ v als Funktion von
I17, II, und II3 aufgefaft werden kann, d.h.

VvV = g(HT, HQ, H3) (652)
oder
vV — g(HT, HQ, H3) = f(HT, HQ, H3, l/) =0. (653)

Unter Verwendung von (6.31)—(6.34), folgt aus der letzten Gleichung

hs ~ [ hy Er\ -~ [ h Er
f<_ 7H2 <_ ,V,—*>,H3<— ,l/,—*>,l/>=0 (6.54)
hy v=0.3 hy v=0.3 ET‘ hy v=0.3 ET‘

h/t ~ h/t ET ~ h/t ET _
f<h_Z,H2 (h_Z7V7E_:>7H3 (h_Z7V7E_:>7V>_O- (655)

Das Ziel ist nun, aus (6.55) eine Beziehung der Form

bzw.

v=1u(h}) (6.56)
zu gewinnen, wobei ﬁ; noch zu definieren ist. Zu diesem Zweck wird eine Serie von
Eindrucktiefen

hej == ‘%hm , j=1,...,n, (6.57)

bt := 2h, (6.58)

betrachtet. Theoretisch reicht es aus, (6.55) z.B. an den Stellen hy = hy1, he = hyo =
%ht,l und hy = hy3 = 2h; auszuwerten, um die zwei Unbekannten Er/E} und h; zZu
eliminieren und auf diese Weise den Wert von v fiir gegebenes h; ; mit Hilfe eines Neuro-
nalen Netzes zu bestimmen. Allerdings ist es zweckméBig, (6.55) an n = 5 Eindrucktiefen
hia, heo = %ht,l, ..oy hes = 31 auszuwerten, um die gewiinschte Genauigkeit zu errei-
chen.
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Natiirlich kann diese Vorgehensweise fiir ein Ay € [2h; — €, 2h; + ¢] angewendet werden,
wobei € eine kleine positive reelle Zahl darstellt. So kann ein Neuronales Netz trainiert
werden, welches im folgenden als Set 3 bezeichnet wird, und eine Funktion der Form

v =0(hy1) . (6.59)

darstellt. Auf der anderen Seite ist es auf der Basis von (6.55) ohne weiteres denkbar,
eine Variation von hy; als Variation von hy aufzufassen. Durch Ersetzen von ﬁ; =hy1/2
in (6.59) resultiert daher

v=0(2h}) = 0(h}), (6.60)

wobei 7 in (6.56) und (6.60) als dieselbe Funktion zu verstehen sind.

Fiir das Training von Set 3 sind bei gegebenen Materialdaten E7/E* die Werte von
II, und II; an der Stelle A; zu ermitteln. Diese Werte konnen mit Hilfe der Neuronalen
Netze aus Abschnitt 6.5.2 sowie (6.28) und (6.29) aus den diskreten Finite Elemente
Ergebnissen an jedem beliebigen h; ausgewertet werden. Aus den so bestimmten Werten
werden wiederum die Eingabedaten des Neuronalen Netzes Set 3 gebildet, wobei die
Ausgabe durch den Wert von v vorgegeben ist. Hierbei ist zu beriicksichtigen, dafl bei
der Generierung der Muster die Anzahl der Il5- und II3-Werte nicht notwendigerweise
gleich sein mufl. Die Eingabedefinition, die die besten Ergebnisse ergab, ist (fiir festes
Er/E¥):

@1...33 = I, _, , h=0.5k;10h 15k, (6.61)
Ty...wy = M|, _,, h=2h}3k:,. .. 6k, (6.62)
Tg...xi3 = M|, _, , h=2h 3k, .. 6k (6.63)

Die 443 Trainings- und 48 Verifikationsmuster wurden aus je fiinf zuféllig gewdhlten ﬁ;
fiir das gleiche Materialverhalten gebildet. Nach 45000 Epochen wurde ein MSE-Wert
von 9.5-107° fiir die Trainingsdaten bzw. von 8.9-107 fiir die Verifikationsdaten erreicht.

6.5.4 Ergebnisse

Die Charakteristik von Set 3 ist in Abb. 6.14 fiir das gleiche Beispiel wie in Abb. 6.11
dargestellt. Tatsdchlich zeigt Set 3 eine Unempfindlichkeit gegeniiber einer Variation
von ﬁ; im Bereich ﬁ; ~ h,, welche in Form eines ausgeprégten Plateaus sichtbar wird.
Aus dem Schnittpunkt der Identifikationsverldufe 7(h;) der Neuronalen Netze Set 2 und
Set 3 sind die Werte von v und h;, gleichzeitig und eindeutig zu ermitteln.
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Abbildung 6.14: Simultane Identifikation der Querkontraktionszahl v und der FlieBtiefe h;
als Schnittpunkt von Set 2 und Set 3.

Mit dieser Identifikationsmethode kénnen die Werte von v und Ay, fiir alle verfiigbaren
Finite Elemente Simulationen ermittelt werden. Die in den Abbildungen 6.15 dargestell-
ten Ergebnisse unterscheiden nicht zwischen Trainings- und Verifikationsmustern, da die
Verifikationsmuster fiir Set 2 und Set 3 aufgrund der zufilligen Auswahl nicht iiberein-
stimmen. Die 94 Beispiele, die in Abb. 6.15a dargestellt sind, zeigen eine hohe Iden-
tifikationsgenauigkeit fiir die Querkontraktionszahl: 95% der Ergebnisse weisen einen
relativen Fehler von weniger als 5% auf. Die erfolgreiche Identifikation wird durch die in
Abb. 6.15b ersichtliche exzellente Genauigkeit fiir die identifizierten FlieBtiefen bestétigt.

6.5.5 Validierung

Bis zu diesem Punkt wurde die Identifikationsmethode alleine fiir lineare Verfestigung
entwickelt. Da jedoch die Eindrucktiefen in der Gré8enordnung der Fliefitiefe liegen, ist
es naheliegend, daf fiir ein Material mit nichtlinearer Verfestigung bei der Ermittlung
von v nur die Steigung der Verfestigung zu Beginn von Bedeutung ist. Um dies zu
demonstrieren, wurden Finite Elemente Simulationen mit dem Materialmodell (5.2)-
(5.7) fiir nichtlineare isotrope Verfestigung durchgefiihrt (¢ = b = 0). Es ist anzumerken,
daB (5.5) den Sonderfall linearer Verfestigung fiir 5 = 0 und v = Er enthilt.

Abbildung 6.16a zeigt die Spannungs-Dehnungs-Kurven fiir £ = 210 GPa, v = 0.3, ky =
250 MPa und v = 10 GPa. Vier verschiedene Verfestigungen werden betrachtet, wobei
die maximale Verfestigung sukzessive von unendlich (lineare Verfestigung) bis 5 MPa,
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Abbildung 6.15: Identifikationsgenauigkeit: a) Querkontraktionszahl v; b) FlieBtiefe hy,.

reduziert wird. Die zugeordneten Eindrucktiefe-Last-Trajektorien sind in Abb. 6.16b
dargestellt. Im betrachteten Eindrucktiefenbereich h;/h; < 8 unterscheidet sich lediglich
die Eindrucktiefe-Last-Trajektorie des Materials mit der geringsten Verfestigung von

v/ = 5 MPa geringfiigig von denen der anderen Materialien.
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Abbildung 6.16: Validierungsbeispiele fiir nichtlineare Verfestigung: a) Spannungs-Dehnungs-
Kurven; b) Eindrucktiefe-Last-Trajektorien.

Bei den dargestellten Trajektorien wurden an denselben Eindrucktiefenverhéltnissen wie
bei den Trainingsmustern Entlastungen eingefiigt, d.h. bei ht/h; = 1.5,2.0,...,8.0.
Diese Daten werden im weiteren als Typ 1 bezeichnet. Vier weitere Simulationen fiir
die gleichen Materialparameter, aber mit beziiglich Typ 1 versetzten Entlastungsposi-
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tionen h;/ h, = 1.75,2.25,...,7.75 werden als Typ 2 bezeichnet. Mit Hilfe dieser Bei-
spiele vom Typ 2 kann die Invarianz der Neuronalen Netze beziiglich der Anordnung der
Entlastungen gepriift werden.

Zunichst kann aus Tabelle 6.4 entnommen werden, dafl der identifizierte Wert von m
eine hohe Genauigkeit aufweist und keine Abhéngigkeit beziiglich der Nichtlinearitét der
Verfestigung oder der Lage der Lastinkremente zeigt. Diese Robustheit ist notwendig,
da fiir die folgende Identifikation m zur Entdimensionierung und damit einhergehend

zur Eliminierung der elastischen Deformationseffekte verwendet wird.

Wie bereits in Abschnitt 6.5.2 hingewiesen wurde, sollen die Validierungsbeispiele auch
im Hinblick auf die Interpolationsverfahren diskutiert werden. Hierfiir wurde das Neu-
ronale Netz Set 3 in drei unterschiedlichen Formen trainiert. Die drei Varianten unter-
scheiden sich dabei lediglich durch die Interpolationsmethode fiir die Aufbereitung der
Eingabedaten.

Im ersten Fall (LL) wurden sowohl die Belastungs- als auch die Entlastungsdaten li-
near interpoliert. Im zweiten Fall (LN) wurden die Belastungsdaten linear interpoliert,
wihrend die Zwischenwerte der Entlastungsdaten mit dem Neuronalen Netz bestimmt
wurden. Die Belastungs- und Entlastungsdaten der dritten Variante (NN) wurden alle-
samt mit den Neuronalen Netzen aufbereitet. Die drei Versionen von Set 3 wurden unter
den gleichen Bedingungen trainiert, wobei das Training von Set 3(NN) ausfiihrlich in
Abschnitt 6.5.3 beschrieben ist.

Die identifizierten Werte von h; und v fiir alle acht Validierungsmuster sind in Tabelle 6.4
angegeben. Fiir den Fall (NN) zeigen die Ergebnisse einen schwachen systematischen Ef-
fekt stirker werdender Nichtlinearitét auf den Wert von v. Von der linearen Verfestigung
bis zur anndhernd idealen Plastizitit steigt die identifizierte Querkontraktionszahl um
etwa 0.5%. Beziiglich der Position der Entlastungen kann kein nennenswerter Einfluf}
festgestellt werden.

Wird die Belastungskurve linear interpoliert (LN), sind die Werte von v fiir die Typ 1-
Daten leicht erhéht, wiahrend die Typ 2-Daten einen Abfall um mehr als 0.01 aufweisen.
Es ist somit bereits ein merklicher Unterschied zwischen Typ 1 und Typ 2 festzustel-
len, der durch die unterschiedliche Lage der Lastinkremente hervorgerufen wird. Die
Abhéngigkeit beziiglich der Nichtlinearitét ist jedoch unverédndert.

Werden nun sowohl die Belastungs- als auch die Entlastungsdaten linear interpoliert
(LL), zeigt sich ein starker Effekt der Nichtlinearitét der Verfestigung. Mit zunehmender
Nichtlinearitéit steigen die Werte von v.
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Set 3(LL) Set 3(LN) Set 3(NN)
8 m I v I v I v
Tyo [ [NS/pm] | [pm] [ |lem) [ | [em] [
1 0 26.61 1.77 0175|149 0.303 | 1.49 0.297
1 20 26.60 1.64 0235 | 149 0.302 | 1.49 0.301
1 200 26.60 1.49 0311 | 1.48 0.312 | 148 0.307
1 2000 26.61 146 0320 | 1.46 0.319 | 1.47 0.315
2 0 26.61 1.62 0.241 | 1.53 0.284 | 1.50 0.297
2
2
2

20 26.61 1.63 0.238 | 1.53 0.286 | 1.49 0.300
200 26.61 1.50 0.302 | 1.52 0.292| 1.49 0.306
2000 26.62 143 0.334| 1.50 0.303 | 1.49 0.311

Tabelle 6.4: Identifikation der Validierungsmuster. Es wurden vier verschiedene Modellmate-
rialien betrachtet, die sich in der Nichtlinearitdt der Verfestigung unterscheiden, aber gleiche
elastische Eigenschaften, den gleichen FlieBbeginn und die gleiche anfangliche Verfestigungs-
steigung aufweisen: m = 26.65 N /um, b} = 1.48 ym, v = 0.3.

6.6 Abschlielende Bemerkungen

Bei diesem inversen Problem, das im Vergleich zu den vorigen Kapiteln wenige Para-
meter besitzt, kann die Umsetzung der einzelnen Stufen gemif Tabelle 1.1 nocheinmal
verdeutlicht werden.

Die in den Abschnitten 6.2 und 6.3 durchgefiihrten Untersuchungen befafiten sich mit
der ersten Stufe, d.h. der Frage nach der Existenz und Eindeutigkeit der inversen Lisung.
Gleichzeitig wurde in Abschnitt 6.3 bereits diskutiert, wie die Vollstindigkeit herzustel-
len ist, unter der Annahme II} sei gegeben.

Im Fall von Set 1 kann zun#chst nicht geschlossen werden, ob es nur an unabhéngiger
Information beziiglich des Tangentenmoduls mangelt (Unvollstéindigkeit) oder ob dieser
anhand der mefibaren Daten nicht eliminiert werden kann (Nichtexistenz). Letzteres
wire allerdings nur méglich, wenn die Abhéingigkeit vom Tangentenmodul (s. Abb. 6.6)
entlang der Eindrucktiefe I} nicht streng monoton wére.

Bereits bei diesen noch akademischen Untersuchungen fiir gegebenes II7 war es fiir die
erfolgreiche Inversion notwendig, Vorwissen aus der Elastizitdtstheorie einzubeziehen.
Bei Betrachtung der dimensionsbehafteten Daten ergibt sich eine Erweiterung der Ein-
fluBgroBen um die elastischen Effekte, welche noch vor dem Effekt von II} anzusiedeln
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sind. Mit anderen Worten, die Querkontraktionszahl konnte nur identifiziert werden,
indem die dimensionslosen Daten gezielt invariant gegeniiber Effekten der elastischen
Deformation gewédhlt wurden. Eine andere, formale Entdimensionierung hétte vermut-
lich aufgrund des schwachen Effekts der Querkontraktionszahl die Identifikation nicht
erlaubt.

Da die Querkontraktionszahl bereits eine dimensionslose Gréfle ist, eriibrigt sich die
Bildung einer geeigneten Entdimensionierungsgréfie. Kénnte ein guter Schitzwert fiir v
gefunden werden, entspriche der Bezug von v auf diesen Schitzwert der dritten Stufe.
Fiir die Bewiltigung des realen Falls, bei dem der Parameter II] unbekannt ist, zeigt
sich, dal die gewiinschte Genauigkeit nur durch eine geeignete Aufbereitung der Daten
erreicht werden kann. Dies entspricht der vierten Stufe in Tabelle 1.1. Durch die Verwen-
dung der Neuronalen Netze zur Datenaufbereitung kann die Erweiterung auf die fiinfte
Stufe vermieden werden. Das bedeutet dal es die geschickte Aufteilung in Datenauf-
bereitung und Identifikation erlaubt, ,schlanke“ Neuronale Netze zu verwenden. Somit
wird auch ohne Umsetzung der dritten Stufe eine gute Generalisierung erzielt.

Es sollte betont werden, daf fiir die Anwendung der entwickelten Methode in der Praxis
keine Eigenschaften von Probe und Priifkdrper benotigt werden. Die einzigen Voraus-

setzungen sind:
e der Priifkorper ist kugelfoérmig,

e das Materialverhalten mufl durch das verwendete Materialmodell beschrieben wer-
den koénnen,

e die maximale Eindrucktiefe ist nicht gréfler als das achtfache der Flieftiefe.

Sollte eine oder mehrere der Voraussetzungen verletzt sein, wird dies in einer Uberschrei-
tung der Trainingsgrenzen sichtbar.

Die Neuronalen Netze fiir die Aufbereitung der Eingabedaten sind bei der Auswertung
experimenteller Daten ebenso anwendbar, um die Streuung zu reduzieren. Allerdings
kann aufgrund der vorliegenden positiven Erfahrungen mit der Anwendung auf numeri-
sche Simulationsergebnisse nicht ausgeschlossen werden, dafl durch bekannte potentielle
Fehlerquellen zusétzliche Probleme mit experimentellen Daten auftreten, wie z.B. infolge
Nullpunktfehler, Rauhigkeit, Maschinennachgiebigkeit oder nicht ideale Priifk6rperform.



7 Identifikation der Materialparameter der
Plastizitit einer diinnen Schicht auf einem
Substrat

Die Nanoindentation-Technik hat sich zu einer weit verbreiteten Methode zu Ermittlung
mechanischer Eigenschaften diinner Filme und Beschichtungen entwickelt. Die Vorteile
liegen in der einfachen Probenpriparation und Versuchsdurchfiihrung. Mit den Geréten
der neuesten Generation kénnen die Eigenschaften beziiglich sehr kleiner Volumina im
Nanometerbereich ermittelt werden. Die zu untersuchende Probe wird dabei als dinn
oder als kleines Volumen sowie als bulk klassifiziert. Der in dieser Fachsprache iibliche
Begriff bulk kann frei iibersetzt werden mit massiv, denn es handelt sich um ein (beziiglich
der GréBe des Eindrucks) groBes Probenvolumen.

Bei der Auswertung des Datenmaterials ist man jedoch auf Methoden angewiesen, die es
ermoglichen, die mefibaren globalen Gréfien Last P und Eindrucktiefe s in die gesuch-
ten Eigenschaften abzubilden. Dabei ist die Entwicklung der Methode auf zwei Ebenen
angesiedelt:

I: Die gesuchte WerkstoftkenngréBe ist aus den GroBen Last und Eindrucktiefe unter
der Annahme, es ldge ein grofivolumiges Material vor, zu ermitteln.

IT: Lose das analoge Problem fiir die Ermittlung der gesuchten Werkstoftkenngrofie
einer diinnen Schicht, die auf einem Substrat abgeschieden wurde, unter Verwen-

dung von Losung I.

Die Untersuchungen in Kapitel 5 sowie die dort zitierte Literatur befaflten sich aus-
schliefllich mit der Lésung von Problem I. Eine Vielzahl dieser Arbeiten zeigen, wie z.B.
die Hérte, der reduzierte Modul oder die monotone Spannungs-Dehnungs-Kennlinie aus
Eindruckversuchen unter der Annahme von Bulk-Material zu ermitteln sind oder wie die
bestehenden Modelle in ihrer Genauigkeit zu verbessern sind. Dabei wird jedoch oft das
eigentliche Ziel, die Losung des Problems II, nicht betrachtet.

In einigen weiteren Arbeiten wurde versucht, eine GesetzméfBigkeit zu finden, wie die
existierenden Methoden fiir Bulk-Material auch bei der Untersuchung von Schichten
verwendet werden konnen. Hierzu zdhlen insbesondere die grundlegenden analytischen
und semi-analytischen Losungen von YU ET AL. [120], GAO ET AL. [29] sowie LI &

208
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CHOU [69], die experimentellen Arbeiten von DOERNER & NiX [17] und MENCIK ET
AL. [80] sowie die Finite Elemente Studien von BHATTACHARYA & NIX[7].

7.1 Diskussion bestehender Methoden

Zur iibersichtlichen Darstellung wird im folgenden die Nomenklatur, wie sie fiir homoge-
nes Material in Kapitel 5 eingefiihrt wurde, beibehalten. Die Zuordnung der Variablen
zu Schicht, Substrat und Verbund geschieht durch die an den folgenden Beispielen dar-
gestellte Konvention:

Groéfle Homogenes Material | Substrat Schicht Verbund
Last P P P P
Entlastungssteifigkeit S S S S
Weite Ah Ah Ah Ah
Offnung AP AP AP AP
Parameter q q il q

7.1.1 Ermittlung des reduzierten Moduls

Die oben zitierten semi-analytischen Lésungen basieren auf einem elastischen Schicht-
Substrat-System, wobei dem Kontaktproblem durch die Superposition von Boussinesq-
Losungen Rechnung getragen wird. Dies ist gleichbedeutend mit der Beschrankung auf
kleine elastische Deformationen. Der entstehende Integralausdruck wurde bislang nur
im Fall des flachen zylindrischen Stempels von GAO ET AL. [29] geschlossen geldst.
Die resultierende Gleichung ist somit die bislang einzige analytisch motivierte Grund-
lage zur Beriicksichtigung des Substrateffektes. Alle anderen im folgenden betrachteten
Funktionen zur Beriicksichtung des Substrateinflusses sind rein empirischer Natur.

Von MENCIK ET AL. [80] wurden die bestehenden Methoden zur Ermittlung des re-
duzierten Schichtmoduls fiir das in Abb. 7.1a skizzierte Problem anhand einer groien
Menge experimenteller Daten verglichen. Die dabei verwendeten Ansétze basieren auf
der Vorstellung, daBl die Moduli von Schicht E, und Substrat E, nach einer einfachen
Mischungsregel den gemessenen Kompositmodul ET, wie in Abb. 7.1b skizziert, ergeben.
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Abbildung 7.1: Problem des Schicht-Substrat-Verbundes: a) Skizze des Eindrucks eines
Priifkérpers in eine diinne Schicht; b) typische Verldufe des gemessenen Kompositmoduls

Dafiir kommen die Funktionen

|
>

E, = E, + (B, - E,)¢(z) , (7.1)

B, = E, + (B, - E)y(z) (7.2)
mit

zi=2, $(@)=1-19() (7.3)

in Betracht, wobei sich die in der Literatur vorgeschlagenen Methoden in ¢(z) bzw. 1 (x)
unterscheiden. Die untersuchten Funktionen sind

Linearer Ansatz

o) = o, (74)
Exponentieller Ansatz
plz) = e, (7.5)
GAO-Funktion
sz) = Zarctans4+—— - 20) in(1 + 22) — (7.6)
m z  27(l—v) T 1+ 22

und zusitzlich die durch das Modell zweier Federn in Reihe motivierte DOERNER &
Nix-Funktion [17]

1 1 1 1 a
— =—=—4+=——=— e = . 7.7
Er Er (ET Er) ( )
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Die Anpassung dieser Funktionen durch die darin enthaltenen Parameter (u.a. auch des
Schichtmoduls E,) an den gemessenen Kompositmodul als Funktion von a/t ergibt den
gesuchten Wert der Schicht. Dabei wurde beobachtet, daf teilweise stark unterschiedliche
Werte fiir E, ermittelt wurden. Im Fall der DOERNER & Nix-Funktion wurde fiir die
Kombination Platin/Glas der Wert von Platin zu undendlich ermittelt.
Die von MENCIK ET AL. [80] vorgeschlagene Korrektur, die die Reduktion der Schicht-
dicke beriicksichtigt, fiihrte zu deutlich stabileren Ergebnissen. Eine weitere sehr sinn-
volle Vorgehensweise zur sichereren Festlegung des Schichtmoduls ist die EinschlieSung
durch jeweils ein Substrat htheren und ein Substrat niedrigeren Moduls, wie es in
Abb. 7.1b skizziert ist.
In diesen Untersuchungen wurde festgestellt, dafl die analytisch hergeleitete GAO-
Funktion noch die besten Ergebnisse lieferte. Allerdings bestehen immer noch gewisse
Unsicherheiten, da die GAO-Funktion einen starren Verlauf vorschreibt, der z.B. fiir
z = 0.85 den Kompositmodul

Bzt E (7.8)

2

als Mittelwert von Schicht- und Substratmodul ergibt. Im Fall der realen elastisch-

plastischen Deformationen ist zu vermuten, dafl somit diese Aufteilung dhnlichen Fehlern
unterworfen ist, wie die Ermittlung des Moduls mit den elastischen Losungen selbst (vgl.
HUBER ET AL. [47]).

7.1.2 Ermittlung der Hérte

Da die Hirte eine KenngriéBe ist, die elastische und plastische Materialeigenschaften
vereinigt (s. [46, S. 10 ff.] sowie [79, S. 31 ff.]), existieren keine analytischen Mischungs-
formeln bei Schicht-Substrat-Verbunden. Hier wurden erste Finite Elemente Simulatio-
nen fiir ideal plastisches Materialverhalten von BHATTACHARYA & NiIX durchgefiihrt,
um empirische Funktionen an die Finite Elemente Ergebnisse anzupassen [7]. Fiir die
Schicht /Substrat-Kombinationen weich/hart fiihrte die Funktion

Lot (o[22

zu der besten Ubereinstimmung, wihrend fiir die Kombination hart/weich mit der Be-

ziehung

g =1+ (g — 1) exp [— (l%o/l_j&lz/iﬂ (%)] (7.10)
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am besten beschrieben wurden. Die Funktionen (7.9) bzw. (7.10) eignen sich jedoch
nur fiir die Voraussage der Hérte bei bekannten Werten der Fliespannungen und der
reduzierten Moduli von Schicht und Substrat. Soll die Hérte einer unbekannten Schicht
bestimmt werden, ist natiirlich die zugehorige Flielspannung nicht bekannt, so daf al-
lein mit den obigen Gleichungen das inverse Problem nicht gelést werden kann. Einen
bislang offenen Punkt stellen die in (7.9) bzw. (7.10) nicht beriicksichtigten Verfesti-
gungseigenschaften dar, die ebenfalls das Ergebnis beeinflussen.

Bereits an dieser Stelle wird deutlich, dal das direkte Problem der Ermittlung der
Eindrucktiefe-Last-Trajektorie bei gegebenen Materialparametern von Schicht und Sub-
strat einen sehr komplexen Zusammenhang darstellt. Dieser Zusammenhang wird durch
die Beriicksichtigung der Verfestigungseffekte zu einem n-dimensionalen Problem, das
durch graphische Darstellungen, wie z.B. in [7] nicht mehr zu iiberblicken ist. Dieses
Gebiet stellt somit eine potentielle Aufgabe fiir Neuronale Netze dar, wobei die Sach-
lage durch den Umstand erschwert wird, dal eine inverse Funktion zu Ermittlung der
Schichteigenschaften gesucht wird.

7.2 Konzept zur Losung des inversen Problems

7.2.1 Zusammenfassung

Sollen die mechanischen Eigenschaften einer Schicht ermittelt werden, miissen die vor-
handenen Methoden, die fiir Bulk-Materialien entwickelt worden sind, entsprechend er-
weitert werden. Eine vollkommen neue Methode zu entwickeln erscheint nicht sinnvoll, da
die qualitativen Zusammenhinge zwischen der Eindrucktiefe-Last-Trajektorie und dem
Materialmodell erhalten bleiben. Es bleibt somit die Frage, wie der hinzugekommene
Einflul einer weiteren geometrischen Kenngrofie i/t (bzw. a(h)/t) sowie des Schichtma-
terials aus der gemessenen Eindrucktiefe-Last-Trajektorie des Verbundes zu eliminieren
ist.

Fiir die geometrisch dhnlichen Eindriicke mit Pyramiden ist 4/t die einzige geometri-
schen Kenngrofle, so dafl die ermittelten Werte des reduzierten Moduls und der Hérte
leicht iiber dieser Kenngrofe aufgetragen werden konnen (s. Abb. 7.1b). Das Verfahren
hat jedoch den Nachteil, da$} fiir die Ermittlung der reinen Schichtparameter eine Extra-
polation auf h/t = a/t = 0 notwendig ist und die Daten mit abnehmender Eindrucktiefe
zunehmende Streuung aufweisen. Dieses Problem wurde fiir den reduzierten Modul be-
reits zufriedenstellend mit den Methoden gelést, die in Abschnitt 7.1.1 beschrieben sind.
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Die Materialparameter der Plastizitéit bereiten jedoch weitaus gréflere Schwierigkeiten,
da weitere Unbekannte in Form der Verfestigungseigenschaften auftreten, was bereits an
dem Beispiel der Hérte deutlich wurde (vgl. (7.9) und (7.10)).

Sollen nun die Materialparameter der Plastizitit, wie in Kapitel 5 beschrieben, mit Ku-
geleindriicken ermittelt werden, ist die Ermittlung eines Parameters iiber der Eindruck-
tiefe nur noch mit geometrisch dhnlichen Eindriicken h/R = konst und unterschiedlichen
Kugelradien moglich. Bei Verwendung von nur einem Kugelradius ist eine Auftragung
der ermittelten Parameter iiber der Eindrucktiefe nicht sinnvoll, da sich in diesem Fall die
Effekte der zwei geometrischen Kenngrofien 4/t und h/R iiberlagern. Dies ist wird den
Beispielen in Abb. 7.2 verdeutlicht, indem das Programm INDENTIFY (im folgenden
als Operator IP1 bezeichnet) direkt auf die Trajektorie des Schicht-Substrat-Verbundes
angewendet wird, ungeachtet der Tatsache, dafl dieses fiir homogenes Material entwickelt
wurde. Der identifizierte reduzierte Modul zeigt wie bei dem konventionellen Verfahren
eine Eindrucktiefenabhingigkeit. Wird der Verlauf auf die Eindrucktiefe h; = 0 ex-
trapoliert ergibt sich ein Wert, der etwa mit dem der Schicht iibereinstimmt. Bei den
Parametern der Plastizitdt wird jedoch durch IP1 der eindrucktiefenabhingige Sub-
strateffekt als Verfestigungseigenschaft der Schicht interpretiert. Infolge dessen wird die
Abhéngigkeit von der Eindrucktiefe eliminiert, womit keine Extrapolation mehr moglich

ist.
a) 300
250
Substrat
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Abbildung 7.2: Identifikation der Materialparameter aus der Trajektorie des Verbundes nach
konventioneller Vorgehensweise: a) reduzierter Modul; b) Parameter der Plastizitat.
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7.2.2 Die fiktive Eindrucktiefe-Last-Trajektorie der Schicht

Das direkte Problem der Ermittlung einer Eindrucktiefe-Last-Trajektorie fiir ein Bulk-
Material oder eines Schicht-Substrat-Verbundes kann bei gegebenen Materialparametern
mit Hilfe der Finite Elemente Methode punktweise gelést werden (s. Abb. 7.3, durch-
gezogene Linien). Das zugeordnete inverse Problem, bestehend aus der Ermittlung der
Materialparameter bei gegebener Eindrucktiefe-Last-Trajektorie wurde fiir homogenes
Material in expliziter Form in Kapitel 5 gelost und verifiziert. Im folgenden soll dieser
Schritt, wie in Abb. 7.3, mit IP1 (inverses Problem 1) bezeichnet werden.

Dehnungs-Spannungs- Kugeleindruck Eindrucktiefe-Last-
Trajektorie / Trajektorie
FE -
o(€) I P(h)
)T BT i I

Abbildung 7.3: Direktes (FE) und inverses Problem (IP1) fiir den Kugeleindruck in Bulk-
Material.

Die Erweiterung zur Ermittlung der Materialparameter einer Schicht auf einem Sub-
strat ist in Abb. 7.4 in der Weise skizziert, wie es von HUBER ET AL. [55] vorgeschlagen
wurde. Wir setzen voraus, dafl die Eindrucktiefe-Last-Trajektorie des unbeschichteten
Substrats P(h) sowie die Eindrucktiefe-Last-Trajektorie des Schicht-Substrat-Verbundes
I?’(h) einfach gemessen werden konnen und somit bekannt sind. Diese beiden direk-
ten Probleme kénnen unter Annahme eines bestimmten Materialmodells ebenfalls mit
einem Finite Elemente Programm simuliert werden. Im weiteren ist es formal ohne
weiteres moglich, fiir die verwendeten Materialparameter der Schicht die zugehérige
Eindrucktiefe-Last-Trajektorie zu berechnen, wenn diese einem Bulk-Material zuge-
wiesen werden. Diese Eindrucktiefe-Last-Trajektorie wird im folgenden als die fiktive
Eindrucktiefe- Last-Trajektorie des Schichtmaterials bezeichnet.

Die Materialparameter der Schicht sind ebenfalls in der Eindrucktiefe-Last-Trajektorie
des Schicht-Substrat-Verbundes I—é’(h), vermischt mit den Eigenschaften des Substratma-
terials, enthalten. Die Eigenschaften des Substratmaterials werden durch die zugehérige
Eindrucktiefe-Last-Trajektorie P(h) vollstindig reprisentiert. Das heit, die Verbund-
Trajektorie ist eine eindeutige Funktion der Trajektorien der Schicht und des Substrates

P(h) = DP2 [P(h), P(h)] (7.11)
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wobei DP2 ein nichtlinearer Operator zur Lésung des vorliegenden direkten Problems
darstellt. Ist es nun moglich, den Operator DP2 in der Form

A~

P(h) =1P2 | P(h), P(h)] (7.12)

zu invertieren, kénnen die Materialparameter der Schicht durch Anwenden des inversen
Operators IP1 aus P(h) ermittelt werden (s. Abb. 7.4).

Direktes Problem Inverses Problem

r- - - - - - - - - T T T T T T T T T T |
[ Q - |
. Eindruck . : |
|

bulk ' '
. ' . |

Schicht- ."FE :
| __material | = | |
7777777777777777 7‘ |
|
| Schicht N | ‘
Eindruck ~ : o
Substrat Schicht P(h) I IP23 !
| ! ‘
auf o
Substrat | | ‘
} |
|
O \ ‘
Eindruck : 1 |
a(e bulk PO) gt
- Substrat- | ‘
E(e) material \ ‘
‘ |

Abbildung 7.4: Skizze zur Lésung des inversen Problems fiir eine diinne Schicht.

7.3 Finite Elemente Simulationen

Fiir die Finite Elemente Simulationen in diesem Kapitel wurde das bestehende Netz aus
Kapitel 5 (Abb. 5.3) leicht modifiziert, um den oberen Elementschichten mit der Schicht-
dicke ¢ einen zweiten Parametersatz zuordnen zu kénnen. Das modifizierte Netz ist in
Abb. 7.5 dargestellt. Aus dem Vergleich der Abmessung der Kugel mit der Schichtdicke
erhélt man einen ersten Eindruck, was der Begrift dinne Schicht bedeutet.

Das Materialmodell fiir Schicht und Substrat entspricht dem in Kapitel 5 verwendeten
Modell der Plastizitét (5.2)-(5.7) mit isotroper und kinematischer Verfestigung, wobei
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Abbildung 7.5: Finite Elemente Netz fiir den Kugeleindruck in eine Schicht auf einem Sub-
strat.

jedoch fiir die Schicht und das Substrat beliebig unterschiedliche Parametersitze gewéhlt

werden konnen.

Die Anzahl der relevanten Materialparameter fiir die Generierung der Muster ist sechs
fiir jedes Material (E, ko, vy, 8, ¢, b). Wie bisher werden fiir alle Simulationen eine
Querkontraktionszahl von v = 0.3 und ein Kugelradius von R = 5mm angenommen.
Zur weiteren Einschrinkung der Zahl zu variierender Parameter wird die Schichtdicke
mit ¢ = 1.12mm ebenfalls konstant gehalten. Somit sind die mit diesen Daten trai-
nierten Neuronalen Netze nur fiir das Verhéltnis der Schichtdicke zu Kugelradius von
t/R = 0.224 giiltig. Sind verschiedene Priifkorper in geeigneter Abstufung verfiigbar,
sollte es experimentell machbar sein, das Schichtdicken zu Radien-Verhéltnis durch das
Herstellungsverfahren entsprechend einzustellen. Wird entsprechend Kapitel 5 mit einer
maximalen Eindrucktiefe von h;/R = 0.1 gearbeitet, bedeutet dies, da§ der Priifkorper
bis auf hy/t = hy/R - R/t = 0.45, d.h. auf die Hilfte der Schichtdicke, in die Schicht
hineingedriickt wird. Dies bringt zum Ausdruck, dafl hier von der in der Literatur {ibli-
chen Herangehensweise mit kleinen Eindrucktiefen (h/t < 10%), auch als Buckle-Regel
bekannt (siehe z.B. [78] und die dort zitierte Literatur), in dieser Arbeit deutlich abge-
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wichen wird.

Entsprechend den positiven Erfahrungen mit den Zufallsmustern in Abschnitt 5.3, wer-
den die dquidistanten Muster vollig weggelassen und ausschliefllich zuféllig generierte Pa-
rametersitze aus dem Raum der 11 zu variierenden dimensionslosen Parameter gewahlt.
Der Grund hierfiir ist offensichtlich: wiirden fiir jeden Parameter ein Minimum von drei
Stiitzstellen gewéhlt, ergiben sich allein fiir die dquidistanten Muster bereits 177147
Simulationen. Die Wahl der Parameter (E, ko, v, 3, ¢, b) sowohl der Schicht als auch
des Substrats wurde daher zuféllig gleichverteilt in den Intervallen vorgenommen, die in
Tabelle 7.1 angegeben sind.

Parameter Bereich
E [GPa] 100. , 200.
ko [MPa] 50. — 300.
AY kg -] 0.2 - 3.0
v/(BAY) -] 0.0 - 1.0
y [GPa] 3. — 30.
c [GPa] 2. - 20

Tabelle 7.1: Parameterbasis fiir das Schicht- und Substratmaterial zur Generierung der Mu-
ster.

7.4 Generierung des inversen Operators IP2

Der inverse Operator IP2 soll mit Hilfe von Neuronalen Netzen als explizite Funktion
erstellt werden. Mit ihm wird die fiktive Eindrucktiefe-Last-Trajektorie des Schichtma-
terials fiir gegebene Eindrucktiefe-Last-Trajektorie des unbeschichteten Substrats sowie
des Schicht-Substrat-Verbundes ermittelt. Diese Aufgabe wird in zwei einfachere Teil-
probleme aufgespalten. Im ersten Schritt wird der Teil des Operators IP2 betrachtet, der
die fiktive Belastungskurve und die fiktive Entlastungssteifigkeit des Schichtmaterials er-
mittelt (IP2a). Diese Daten bestimmen den Verlauf der Gesamtspannung im einachsigen
Verhalten (s. Abschnitt 5.3.1). Im zweiten Schritt werden mit dem Operator IP2b, un-
abhéngig von den Ergebnissen des Operators IP2a, die eindrucktiefenabhéingigen fiktiven
Hysteresedaten des Schichtmaterials bestimmt.

Fiir eine kompaktere Schreibweise wird im folgenden der Vektor der Materialparameter

a:= (E, ko,7,5,¢c,b) (7.13)
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eingefiihrt, der im Fall des Schichtmaterials mit q und im Fall des Substratmaterials mit
q bezeichnet wird.

7.4.1 Fiktive Belastungskurve

Wie den Gleichungen (7.9) bzw. (7.10) zu entnehmen ist, ergibt sich die Hérte des
Verbundes und damit auch die Last bei der erreichten Kontaktfliche als Funktion der-
jenigen Materialparameter von Schicht und Substrat, die fiir den Verlauf der Gesamt-
spannung relevant sind. Da die oben genannten Gleichungen aufgrund der enthaltenen
unbekannten Materialparameter nicht invertiert werden konnen, werden im folgenden
die Materialparameter durch die Belastungskurven ersetzt.

Die Last des Verbundes I—g’l bei einer Eindrucktiefe A hingt von den Materialparametern
der Schicht §; = (E, ko, 6", AY), sowie den Materialparametern des Substrats q; =
(E, ko,d', AY) und der Geometrie in der allgemeinen Form

N

Pl = ﬁl(ql,(_ll,R,t,h) (7.14)

ab. Die Funktion 7; in (7.14) ist implizit durch die Werte von Py an festen Punkten
(&, @, R,t, h) durch Finite Elemente Lésungen gegeben.

Fiir die bulk Schicht- und Substratmaterialien gelten analog die Beziehungen

-F)l = ﬁl (QZ7 R7 h) ) (715)
f)l = ﬁl ((_Ih R7 h) . (716)

Die Entlastungssteifigkeiten des Verbundes, der bulk Schicht sowie des unbeschichteten
Substrates sind gegeben durch die Gleichungen

S = Sia,a,Rt,h), (7.17)
$ = Sa,RBh), (7.18)
S = Sfa,R ). (7.19)

Fiir die Anwendung von INDENTIFY (s. Abb. 5.25) werden die Daten der Belastungs-

kurve
P = P(h}) (7.20)
an den Eindrucktiefen A}, 1 <7 < 8, definiert mit

b ={6.25-107%,1.25-1072,2.5-107%,5 - 107%,0.01,0.02, 0.04, 0.06} , (7.21)
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benétigt. Der Entlastungs-Wiederbelastungszyklus zur Bildung der Hysterese ist im In-
tervall 0.02 < hf < 0.1 durchzufiithren. Aus den Simulationen stehen Daten fiir die
Eindrucktiefen

hi; = {0.02,0.04,0.06,0.08,0.1}, 1<i<5 (7.22)

zur Verfiigung.

Wir setzen voraus, dal die Werte Pl,i, 15“ an den Punkten h;, 2 = 1,...,n sowie die
Werte S und S bei h; gegeben seien. Fiir diese Werte kann aufgrund der Erkenntnisse
aus Kapitel 5 angenommen werden, daf§ die Gleichungen (7.15), (7.18) sowie (7.16),
(7.19) nach

(AIl = Ql(hiyﬁ)l,i7‘§’7 y 1o

(_ll = Ql(hi7f)l,i757 y (724)

aufgelost werden konnen.

Fiir das Folgende wird n = 8 gesetzt, womit die Werte hq,. .., hg durch (7.21) gegeben
sind. Fiir h} (beziehungsweise h;) werden die Werte benutzt, die in (7.22) angegeben
sind.

Mit festen h; kann Gleichung (7.23) und (7.24) umgeschrieben werden in der Form

Q = Ql(ﬁ’z,i,g,R,ht), (7.25)
qQ = QZ(PZ,Z';S;R;ht)- (7.26)

Durch Einsetzen von (7.25) und (7.26) in (7.14) ergibt sich eine Beziehung fiir Py als

N

Py ;= ﬁ(ﬁ’l,z',Pz,i,S,S,R, ht) : (7.27)

Bei gegebenen Belastungskurven und Entlastungssteifigkeiten des Verbundes und des
Substrates folgt analog

A~

P= ﬂ(Pl,z', P, §, S, R, ht) , (7.28)

wobei die Argumente von 11 die benétigten Eingabedaten des zu trainierenden Neuro-
nalen Netzes darstellen.
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Eingabedefinition

Die dimensionslose Darstellung der Eingabedaten beschréinkt sich auf Lastverh&ltnisse
sowie dem Verhiltnis der Entlastungssteifigkeiten. Aus mehreren Moéglichkeiten zeigte
sich die folgende Definition des Eingabesatzes als am besten geeignet:

Ty...Tg = Pl,’i., i=1...8, (7.29)

Tg...Ti5 = ]fl’i , 1=1...7, (7.30)
Py

Tig...-Tog = ]];Tl;, i=1...7, (7.31)

Toz = % . Tog 1= % , Lo 1= % . (7.32)

Die ersten drei Gleichungen enthalten das Verhéltnis der Belastungskurven von Ver-
bund und Substrat sowie den dimensionslosen Verlauf der Belastungskurven selbst. Die
Eingabedaten xo3-x25 enthalten die Information iiber den Entlastungspunkt. Da nicht
bei jedem Experiment vorausgesetzt werden kann, dafl bis zur maximalen Eindrucktiefe
von h/R = 0.1 belastet wird, wurde der maximale Wert fiir die Belastungskurve mit
h/R = 0.06 festgelegt. Bis zu dieser Tiefe miissen auf jeden Fall Daten der Belastungs-
kurve vorliegen. Die Lage der Entlastungskurve darf dariiber hinaus gehen und ist auf
das Intervall 0.02 < h;/R < 0.1 beschréinkt. Da fiir die Entdimensionierung der (")ffnung
fiir den Operator IP2b die zugehorige Maximallast P, benétigt wird, werden die korre-
spondierenden Lasten des Verbundes und des Substrates fiir die Identifikation von P,
mit IP2a am Eingang zur Verfiigung gestellt. Auf diese Weise wird flexibel eine weitere
Information beziiglich der Entwicklung der Belastungskurven iiber die Tiefe h/R = 0.06
hinaus geliefert.

Ausgabedefinition

Das Einbringen von Vorwissen beschrinkt sich auf einen rein empirischen Zugang, da
keine geschlossene Losung beziiglich der Entwicklung der Last des Verbundes existiert.
Die empirischen Relationen (7.9) bzw. (7.10) kénnen aufgrund der enthaltenen unbe-
kannten Materialparameter nicht verwendet werden.

Zur Herleitung eines einfachen empirischen Modells werden drei Lastwerte P, 151 und ]—g’l,
gemessen an der selben Eindrucktiefe s , betrachtet. In den drei Féllen unendlich weiches
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Substrat, unendlich weiche Schicht sowie homogenes Material (Schicht = Substrat) kann
das Ergebnis sofort angegeben werden:

P=0,P>0 = P,=0, (7.33)
P>0,B=0 = P=0, (7.34)
B=B = P=B=8. (7.35)

Es ist leicht zu iiberpriifen, dal die einfache Mischungsformel

~ (est) P _ P QPP
P = %_’A>+B<_’A>=_li. (7.36)
P+ P P+ P P+ P

>

diese Sonderfiille korrekt wiedergeben kann. Inwieweit (7.36) die tatséchlichen Verhilt-
nisse beschreibt, wird in Abb. 7.7 (linke Seite) an drei unterschiedlichen Beispielen
verdeutlicht. Es handelt sich um Schicht/Substrat-Kombinationen weich/hart, etwa
gleich hart und hart/weich. Die Verldufe zeigen, daf§ mit (7.36) bereits eine akzepta-
ble Schétzung I—g’l(m) der korrekten Verbundlast ]—g’l erzielt wird.

Somit kann (7.36) fiir gegebene Lasten P und Py auch zur Abschétzung der fiktiven
Schichtlast 151 durch Umformen in

ﬁ)l(ESt) = —— = (737)

Yi...ygi= —2 . i=1...8 (7.38)

fiir die Belastungskurve. Die Last, die der Hysterese zugeordnet ist, folgt analog aus

P,
Yo = W ; (7.39)

wiahrend fiir die Entlastungssteifigkeit einfach mit derjenigen des Verbundes entdimen-

sioniert wird

(7.40)
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Training und Verifikation

Das Neuronale Netz zur Ermittlung der fiktiven Belastungskurve der Schicht, als Load-
Net bezeichnet, besitzt 25 Eingabeneuronen, zwei verdeckte Schichten mit 20 und 15
Neuronen sowie zehn Ausgabeneuronen. Nach 1000 Epochen wurden sehr gute MSE-
Werte von 0.0004 bzw. 0.00093 fiir die 346 Trainings- bzw. 29 Verifikationsmuster er-
reicht. Die korrespondierenden Fehlerverteilungen sind in den Abbildungen 7.6a und
7.6b dargestellt. Die 80%-Konfidenzintervalle betragen 10% fiir die Belastungswerte so-
wie 5% fiir die Entlastungssteifigkeit. Abbildung 7.7a-7.7c (rechts) zeigt drei Verifika-
tionsbeispiele unterschiedlichen Charakters, die mit LoadNet ausgewertet worden sind.

a) 1'0 1 I I I b) 1.0 ! I
fikt. Schicht ! i i fikt. Schicht ! i } :
0.8~ — B, --! | ‘ 5 | | —_—

0.6—--

err [

R T . .

0.2

0.0
0.0

Abbildung 7.6: Verteilung des relativen Fehlers err; fiir ]5“ Pt und S: a) Trainingsmuster
(N = 346); b) Verifikationsmuster (N = 29).

7.4.2 Fiktive Hysterese

Wie in den qualitativen Untersuchungen zu Beginn von Abschnitt 5.3 gezeigt wurde,
beinhaltet die dimensionslose Hysterese hauptsichlich Effekte der kinematischen Ver-
festigung; sie wird allerdings auch durch die isotrope Verfestigung und die elastischen
Eigenschaften beeinflufit. Aus diesem Grund miissen zur Ermittlung der fiktiven Hy-
sterese der Schicht die Daten der Belastungskurven, der Entlastungssteifigkeit und der
Hysteresen von Verbund und reinem Substrat verwendet werden. Das Neuronale Netz
zur Ermittlung der fiktiven Hysterese des reinen Schichtmaterials wird mit HystNet
bezeichnet.
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Abbildung 7.7: Linke Seite: Pl( )-Werte fiir gegebene Kurven von Schicht und Substrat.
Rechte Seite: Ermittlung der fiktiven Belastungskurve des Schichtmaterials mit LoadNet: a)
weiche Schicht auf hartem Substrat; b) Schicht und Substrat von etwa gleicher Harte; c)

harte Schic

ht auf weichem Substrat.
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Eingabedefinition

Die Eingabedaten werden definiert durch die Belastungskurvenformen

A~

P,

Ty...1y = i=4.7, (7.41)
Pyg
Py

Ts...Tg = éx=4j, (7.42)

das Verhiltnis der Belastungskurven

P
Tg = f—)l’s, (743)
die Daten beziiglich des Entlastungspunktes
hy P, S(he)
T1o R’ T11 B, T12 S(ht) ) ( )
die Offnungen
AP AP AP
Tz = 31 v T4 = = 2 v L15 = 33 ) (7-45)
A Py P, AP,
AP AP, AP,
T1g = APQ , T17 = f_)t , T18 = APQ , (746)
AP,
T19 = APQ (747)
sowie die Weiten
Ah Ah Ah
Tog = 31 , Lol = i , Tog 1= 23 , (748)
Ahg ht A 2
AR AR by
Tog = A]_IQ , Tog 1= ht , Tog = A]_IQ , (749)
Ahy
Ausgabedefinition

Eine geeignete einfache Korrelation zur Abschitzung der fiktiven Hysteresengeometrie
der Schicht konnte nicht gefunden werden. Es kommt erschwerend hinzu, daf} eine der
Hysteresen des Substratmaterials oder des Schichtmaterials verschwinden kann, wobei
dennoch eine deutliche Hysterese des Verbundes beobachtet werden kann. Der Schétzer
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fiir die fiktiven Hysterese des Schichtmaterials miifite somit auch der Wert Null ent-
halten, womit eine Division durch einen solchen Schétzwert statt zur Reduzierung zu
einer Erweiterung des Wertebereichs bis ins Unendliche fiihren wiirde. Daher hat sich
die Division mit den Hysteresedaten des Verbundes als geeignet erwiesen. Erfahrungs-
gemisB sind die Hysteresen des Verbundes am groBten, womit die zugehérigen Offnungen
und Weiten im Zentrum auch die Werte mit den kleinsten Unsicherheiten liefern. Die
Ausgabedefinition ist somit gegeben durch

Yi... Yz = =, 1=1...3, (7.51)
Py
hi

Ys.. . Y = =—, 1=1...3. (7.52)
ha

Training und Verifikation

Entsprechend den Eingabe- und Ausgabedefinitionen besitzt HystNet 26 Eingabe- und
sechs Ausgabeneuronen. Es wurden zwei verdeckte Schichten mit 18 bzw. zehn Neuronen
eingefiigt. Die MSE-Werte betrugen am Ende des Trainings 0.00072 bei 324 Trainings-
mustern und 0.00165 bei 28 Verifikationsmustern.

Abbildung 7.8 zeigt die Verteilung der relativen Fehler, die beziiglich der 80%-
Konfidenzintervalle 20% fiir die Trainingsmuster und 30% fiir die Verifikationsmuster be-
tragen. Die vergleichsweise hohen Fehler resultieren aus den Hysteresen, die sehr schmal
sind. Dies ist jedoch fiir den nachfolgenden IdentifikationsprozeB nicht entscheidend,
da sehr schmale Hysteresen auch betragsméflig kleinen Materialparametern zugeordnet
sind. Daher wird in einem solchen Fall dem relativen Fehler keine groe Bedeutung in
den Dehnungs-Spannungs-Trajektorien beigemessen.

Um die Identifikationsfihigkeiten von HystNet zu demonstrieren, zeigen die Abbil-
dungen 7.9 und 7.10 die ermittelten Offnungswerte AP,/ R? sowie die Weiten Ah;/R fiir
das Beispiel in Abb. 7.7c¢ (harte Schicht auf weichem Substrat). Dies ist der ungiinstig-
ste Fall, da das weiche Substrat die gemessene Eindrucktiefe-Last-Trajektorie des Ver-
bundes am stidrksten beeinfluit. Anhand der Darstellungen ist zu erkennen, dafl die
Hysteresengeometrie vollstindig und sehr genau fiir alle Eindrucktiefen im Bereich
0.02 < hy/R < 0.1 ermittelt wird.
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Abbildung 7.8: Verteilung des relativen Fehlers err; fiir die fiktiven Hysteresen des Schicht-

materials: a) Trainingsmuster (N = 324); b) Verifikationsmuster (N = 28).
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Abbildung 7.9: Identifikation der fiktiven Hysteresengeometrie fiir das Schichtmaterial mit
HystNet: Offnung AP;.
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Abbildung 7.10: Identifikation der fiktiven Hysteresengeometrie fiir das Schichtmaterial mit
HystNet: Weite Ah;.

7.4.3 Validierung der Identifikationskette

Mit den nun bekannten fiktiven Belastungskurven- und Hysteresedaten des Schicht-
materials kénnen die Materialparameter q des Schichtmaterials durch Anwenden des
Programms INDENTIFY ermittelt werden. Analog zu Kapitel 5 werden Eindrucktiefe-
Last-Trajektorien verwendet, bei denen an den Eindrucktiefen h};, ¢ = 1..5, Hysteresen
durch Entlastungs-Wiederbelastungszyklen erzeugt worden sind (hf; ist in Gl. (7.22)
definiert).

Die Ergebnisse sind in den Abbildungen 7.11 - 7.13 in Form von 6(s)- und £ (s)-Verlgufen
dargestellt. Die Kreise und Kreuze bezeichnen 4- bzw. {?—Werte, wobei jeder Hysterese
ein Kurvenzug zugeordnet ist. Wie bereits zuvor angedeutet, nimmt die Ungenauigkeit
der Identifikation mit wachsendem Verhiltnis der Hiarten von Schicht zu Substrat zu.
Die Kurven in den Abbildungen 7.11, 7.12 und 7.13 entsprechen den Verifikationsbeispie-
len in den Abbildungen 7.7a, 7.7b und 7.7c. In diesen Beispielen entspricht das kleinste
bzw. das grofite Harteverhédltnis Abbildung 7.7a bzw. 7.7c. In den Tabellen 7.2 — 7.4 sind
alle in den Beispielen 7.7a — 7.7c verwendeten und identifizierten Parametersitze ange-
geben. Grundsétzlich kann anhand der Tabellen 7.2 — 7.4 sowie den Abbildungen 7.11
— 7.13 eine sehr gute Identifikationsqualitéit festgestellt werden. Kleine Abweichungen
in der FlieBspannung werden durch einen entsprechend verdnderten Wert des Moduls
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o' kompensiert. Die weitgehende Unabhéingigkeit der Parameterséitze von der Eindruck-
tiefe zeigt, daf die Neuronalen Netze LoadNet und HystNet in der Lage sind, den Effekt
des Substrates aus den Daten des Verbundes auch bei den gréBten Eindrucktiefen von
etwa der halben Schichtdicke korrekt zu eliminieren.

2000
G (exakt)
& (INDENTIFY)
1500 ~ 7 §(®aky
+ £ (INDENTIFY)
©
o
21000
<wn
<b
500
0 fﬁ::-—+—ao-— —————— R
‘ \ \
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Abbildung 7.11: Mit INDENTIFY aus den fiktiven Eindrucktiefe-Last-Trajektorien des
Schichtmaterials identifizierte 6 (s)- und £(s)-Verliufe. Die Beispiele entsprechen dem Veri-
fikationsmuster in Abb. 7.7a.

S/F/L h E ke o AT &  Af
-] [GPa] [MPa] [MPa] [MPa] [MPa] [MPa]
- 200 369 43897 1064 24525 142
- 100 107 29729 186 15894 64
0.02 91 138 15100 164 9300 60
0.04 107 132 13800 177 7727 64
0.06 107 130 13710 183 7083 70
0.08 103 131 15250 175 7336 72
0.10 93 135 17860 166 9010 68

— o~ - | T R

Tabelle 7.2: Verwendete und identifizierte Materialparameter fiir das Verifikationsmuster in
Abb. 7.7a und 7.11: S: Substrat; F: Schicht; I: identifiziert.
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Abbildung 7.12: Mit INDENTIFY aus den fiktiven Eindrucktiefe-Last-Trajektorien des
Schichtmaterials identifizierte 5(s)- und £(s)-Verldufe. Die Beispiele entsprechen dem Veri-

fikationsmuster in Abb. 7.7b.

S/F/1 h E ko Ax &  Af
-] [GPa] [MPa] [MPa] [MPa] [MPa] [MPa]

S - 100 320 31553 784 14099 542
F - 200 369 33399 320 9798 o8
I 0.02 188 310 45540 392 23580 131
I 0.04 187 306 44280 412 36680 137
I 0.06 191 302 42800 435 22940 54
I 0.08 201 283 78720 436 60270 97
I 0.10 201 252 - - - -

Tabelle 7.3: Verwendete und identifizierte Materialparameter fiir das Verifikationsmuster in
Abb. 7.7b und 7.12: S: Substrat; F: Schicht; I: identifiziert.
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Abbildung 7.13: Mit INDENTIFY aus den fiktiven Eindrucktiefe-Last-Trajektorien des
Schichtmaterials identifizierte 6 (s)- und £(s)-Verliufe. Die Beispiele entsprechen dem Veri-
fikationsmuster in Abb. 7.7c.

S/F/L h E ko AT &  Af
-] [GPa] [MPa] [MPa] [MPa] [MPa] [MPa]
S - 200 183 29077 79 9522 39
F - 200 320 31554 784 14100 542
I 0.02 196 401 28190 777 15710 436
I 0.04 186 410 32020 748 16020 516
I 0.06 196 400 33250 763 16720 640
I 0.08 187 393 32930 786 15470 672
I 0.10 197 423 23320 755 15590 639

Tabelle 7.4: Verwendete und identifizierte Materialparameter fiir das Verifikationsmuster in
Abb. 7.7c und 7.13: S: Substrat; F: Schicht; I: identifiziert.

7.5 Abschlielende Bemerkungen

Die Untersuchungen dieses Kapitels haben gezeigt, dafl die mechanischen Eigenschaf-

ten einer diinnen Schicht in Form der fiktiven Eindrucktiefe-Last-Trajektorie und die

Materialparameter mit Hilfe von Neuronalen Netzen ermittelt werden kénnen.
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Der Schliissel ist die Annahme einer fiktiven Eindrucktiefe-Last-Trajektorie fiir ein ho-
mogenes Material, von dem angenommen wird, dafl dieses dieselben Eigenschaften be-
sitzt, wie das Material der realen Schicht. Die Beispiele haben belegt, dafl dieser Zugang
zur Losung dieses komplizierten inversen Problems eine enorme Vereinfachung darstellt,
wodurch die Realisierung erst méglich wird. Der Unterschied im Vergleich zum konven-
tionellen Vorgehen wird nocheinmal in Abb. 7.14 verdeutlicht. Aufgrund der zusétzlichen
Daten aus der Trajektorie des unbeschichteten Substrats ist das Neuronale Netz IP2 in
der Lage, die Substrateffekte iiber der gesamten Eindrucktiefe herauszufiltern, womit
IP1 unter Erfiillung aller Voraussetzungen und Annahmen auf das Ergebnis von IP2
angewendet werden kann. Dies wird an den Verldufen deutlich, die die korrekten Pa-
rameter der Schicht in einer von der Eindrucktiefe unabhingigen Weise reprisentieren.

a) 300 b) 600 -
250 500
Substrat
200 L F4oof
E a
0150+ IP1[IP2] %8007
o schicht .~ o
£ - IP1
y: 4 A
50 1001 + % {JPl[IPZ] £ T
,g—i—i— e e %
*
0 I I I I 0-F I I I I
00 002 004 006 008 0.1 0 2 4 6 8 10
h /R[] s [%]

Abbildung 7.14: Identifikation nach konventioneller Vorgehensweise (IP1) bzw. mit Hilfe der
fiktiven Trajektorie der Schicht (IP1[IP2]): a) reduzierter Modul; b) plastische Eigenschaften.

Natiirlich miissen weitere Schritte folgen, um die Methode insgesamt praxistauglich zu
machen. Hierzu gehoren die Erweiterung auf viskoplastisches Materialverhalten sowie die
Beriicksichtigung der Schichteigenspannungen, welche das plastische Flielen begiinstigen
oder hemmen [9, 115]. Hierbei kénnen die Schichteigenspannungen jedoch als bekannt
behandelt werden, da diese durch andere Methoden, wie z.B. durch die Kriimmung des
Substrates (siehe z.B. [35, 104]) oder durch Ausnutzen des linearen Terms in (3.1) beim
Bulge-Test [10] ermittelt werden konnen.



8 Zusammenfassende und abschlieflende

Bemerkungen

Ziel dieser Arbeit war es zu zeigen, wie Neuronale Netze bei nichtlinearen Problemen
der Mechanik angewendet werden kénnen. Den Ausgangspunkt bildet die Fahigkeit der
Neuronalen Netze, einen unbekannten Zusammenhang anhand endlich vieler punktweise
gegebener Beispiele durch ein Trainingsverfahren zu erlernen.

Beim Trainieren eines Neuronalen Netzes wird eine flexible Funktion an den unbekann-
ten (aber durch Beispiele gegebenen) Zusammenhang mit Hilfe eines speziellen Opti-
mierungsalgorithmus angepafit. Dies geschieht in der Form, dafl das bestehende Netz
fiir gegebene Eingabedaten ausgewertet wird, der Ausgabevektor mit dem gewiinschten
Ausgabevektor verglichen wird und entsprechend die im Netz enthaltenen Parameter so
verbessert werden, daf} der Fehler kleiner wird. Bis zu diesem Punkt entspricht dies einem
konventionellen Optimierungsverfahren. Neuronale Netze erlernen auf diese Weise mit
Hilfe einer grofleren Zahl von Beispielen einen Zusammenhang. Existieren Mehrdeutig-
keiten oder Unvollstédndigkeiten, so ist das Neuronale Netz, aufgrund seiner Eigenschaft
eine Funktion zu sein, nie in der Lage, alle Beispiele gleichzeitig korrekt wiederzugeben.
Somit gewinnt man bereits wihrend des Trainings des Netzes Aufschlufl dariiber, ob der
zu erlernende Zusammenhang eindeutig und vollstdndig formuliert ist. Das Neuronale
Netz selbst gibt somit dem Anwender die Hinweise, beziiglich welcher Ausgabegrifie
fehlende Information zu ergénzen ist.

Ein einmal trainiertes Neuronales Netz benotigt keine weiteren Simulationen oder Ex-
perimente, um Losungen zu erzeugen. Bei Pridiktionsproblemen kénnen damit Expe-
rimente oder numerische Simulationen ersetzt werden. Inversionsaufgaben, die bislang
mit rechenintensiven Optimierungsverfahren gelést wurden, sind ebenso mit Neurona-
len Netzen 16sbar. Dies jedoch mit dem Unterschied, daf (unter Verwendung einer stetig
differenzierbaren Aktivierungsfunktion) Neuronale Netze eine eindeutige, stetig differen-
zierbare Funktion darstellen. In beiden Fillen profitiert man von der hohen Verarbei-
tungsgeschwindigkeit der Neuronalen Netze, weswegen viele Aufgaben iiberhaupt erst
realisierbar sind. Hierzu zihlen z.B. Regelungsaufgaben (Pridiktion des Systemverhal-
tens in Echtzeit) oder die physikalisch sinnvolle Temperaturinterpolation der Material-
parameter in Finite Elemente Programmen (kontinuierliche Inversion).

In dieser Arbeit wurde von diesen neuen Moglichkeiten in systematischer Weise Ge-
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brauch gemacht. So wurde gezeigt, wie unter Zuhilfenahme der Modellgleichungen die
Prozefifiihrung zu wéhlen ist, damit die identifizierten Materialparameter im Rahmen
der Identifikationsgenauigkeit eindeutig und somit physikalisch sinnvoll sind. Zusitz-
lich besteht hierbei die Mdglichkeit, gezielt Randbedingungen vorzugeben. Als Beispiel
hierzu kann die korrekte Wiedergabe Steigung im Lastumkehrpunkt bei zyklischer Be-
lastung oder die Aufteilung der statischen Spannung genannt werden.

Aus den aufgezeigten Beispielen wird deutlich, daf die Erstellung eines Neuronalen Net-
zes ein iterativer Prozef ist. Es findet ein stdndiger Austausch zwischen dem Neuronalen
Netz und dem Anwender statt, bei dem beide einem LernprozeB unterworfen sind. Die
Qualitédt der gefundenen Lésung bei komplexen Problemen hingt daher von der Kreati-
vitdt und der Erfahrung des Anwenders ab. Wie es an Beispielen gezeigt wurde, kénnen
dabei unterschiedliche Malnahmen ergriffen werden, die das Neuronale Netz beim Ler-
nen unterstiitzen bzw. entlasten. Hierzu zdhlt die Ausnutzung von Sonderfillen, empi-
rischen Losungen, existierenden Modellen, Korrelationen, usw. Auf diese Weise stellen
die Neuronalen Netze eine Korrektur der verwendeten Ndherungen dar. Die Ndherungen
haben dabei gleichzeitig eine regularisierende Wirkung und erméglichen eine Giiltigkeit
der Identifikation weit iiber den beim Training betrachteten Bereich hinaus. Eine wei-
tere Verbesserungsmoglichkeit bildet die Aufspaltung in sinnvolle Teilprobleme. Letzte-
res wurde demonstiert durch die Einfiihrung der fiktiven Eindrucktiefe-Last-Trajektorie
(siehe Kapitel 7) oder bei der schrittweisen Identifikation, getrennt nach Phinomenen
in Kapitel 4 und 5. Noch einen Schritt weiter fithrte Kapitel 4, wo diese Teilprobleme
(Ermittlung der Parameter der Plastizitét sowie der statischen Erholung) in die Bestim-
mung der Werte der inneren Variablen und die darauf aufbauende Identifikation der
Materialparameter untergliedert wurden.

Ob fiir ein bestimmtes Problem ein Neuronales Netz verwendet werden sollte, mufl
natiirlich von Fall zu Fall entschieden werden. Bei direkten Problemen lassen sich viele
Anwendungen mit einfachen Modellen oder Simulationen ebenso 16sen, bei einmalig zu
l6senden inversen Problemen kénnen Optimierungsverfahren schneller zum Ziel fiihren.
Fiir anspruchsvolle Probleme mit besonderen Anforderungen, wie z.B. einer schnellen
Auswertung, einer moglichst allgemeingiiltigen Losung, die vielfach angewendet werden
kann oder die Gewinnung einer Prozeffiihrung, die Materialparameter eindeutig identi-
fizierbar macht, stellen die Neuronalen Netze ein wertvolles Werkzeug dar.
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sor, 13
Gewichtsreduktion, 15
Gewichtung, 23, 59
Glas, 211
Glattheit, 41, 48
Gleichgewichtsgerade, 69
Gleichgewichtsmodul, 67, 81
Gleichgewichtstrajektorie, 93
Gleichgewichtswerte, 81
Gleichgewichtszustand, 74
GleichmaBbereich, 85, 131
gleichverteilt, 164
globale Gréflen, 7, 65, 144, 192, 196, 208
globaler Gradient, 41
globales Minimum, 20
Glithbehandlung, 148
Gradient, 25
analytische Bestimmung, 23, 38
beziiglich der Lernrate, 40
bezuglich der Momentankonfigura-
tion, 9
der Zielfunktion, 20, 22
des Fehlers, 38
globaler, 41
lokaler, 38
numerische Bestimmung, 24
rekursive Bestimmung, 23
Gradientenverfahren, 6, 25, 32, 39
konventionelle, 37
ohne Démpfung, 40
Green’scher Verzerrungstensor, 10, 71
grofle Deformationen, 7, 11, 73, 86
Grofleneffekte, 51
GSL-Transformation, 44, 92, 152, 177



GSL-Transformationsfunktion, 44, 153,
154, 156, 167, 168, 170, 171, 174
Giiltigkeitsbereich, 49
Giite
der Identifikation, 59

eines Individuums, 29

Haftfestigkeit, 181
Halbraum
elastisch-plastischer, 190
elastischer, 181
Haltephase, 74
Hirte, 144, 208, 211, 212, 218, 227
HéartemeBgerit, 6
registrierendes, 73
Hérteverhdltnis, 227
hemmend, 34
Herstellungsparameter, 5, 64
Herstellungsverfahren, 15, 66, 81, 216
Hesse-Matrix, 26
Hidden-Layer, 35
homogen, 6, 7
homogene Deformation, 83, 86
homogenes Material, 65, 142, 209, 213,
214, 220
Homogenitit, 51
Hyperboloid, 53-57
einschaliges, 53
Kontur, 53
verallgemeinertes, 53
zweischaliges, 53
Hyperelastizitét, 87
Hysterese, 84, 126, 127, 136, 146, 150,
156-159, 162, 163, 170, 171, 177,
218, 221, 224, 225, 227
dimensionslose, 222
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schmale, 154
stabilisierte, 98, 99, 101, 102
Hysteresebildung, 148
Hysteresengeometrie, 147, 148, 170, 178,
225
Hysteresenzahl, 164

ideale Plastizitit, 169, 205
Identifikation, 2, 4, 6, 7, 15, 51, 5860,
145
der kinematischen Verfestigung, 146,
147
der Materialparameter, 6, 17, 73, 83
der Verteilung der Plattendicke, 6
der Verteilung des Elastizitdtsmo-
duls, 6
des Riflwachstumsverhaltens, 6
schrittweise, 83
von Defekten, 6
Identifikationsaufgabe, 36
Identifikationsaufwand, 154
Identifikationsexperiment, 136, 138
Identifikationsfehler, 125, 196
Identifikationsgenauigkeit, 109, 112, 117,
120, 194, 232
Identifikationskette, 120, 125, 177
Identifikationsmethode, 19, 165, 203
Identifikationsproblem, 64, 65
Identifikationsqualitit, 52, 60, 62, 91,
128, 155, 156, 173, 178
Identifikationsverfahren, 159
Identifikationsvermd&gen, 178
Identifkationsmodule, 85
Implementation, 23, 144
INDENTIFY, 177, 178, 213, 218, 227
Indexschreibweise, 8
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indifferentes Minimum, 20
Indifferenz, 20
Individuum, 29, 30
Informationsquellen, 50
inhomogene

Belastung, 65

Deformation, 86, 143, 145, 161

Druckverteilung, 74
inhomogener Balken, 6
inhomogenes Experiment, 6, 7
initialer Tangentenmodul, 95
Inkompressibilitét, 85
innere Variablen, 19, 102, 112, 117, 120,

121

Input-Layer, 35
Input-Neuronen, 35
Integration, 23, 68, 94, 95, 98

analytische, 23

effiziente, 90

numerische, 23, 90

partielle, 69

von konstitutiven Gleichungen, 23
Integrationsalgorithmus, 23, 144
Integrationskonstante, 97
Integrationsverfahren, 23
integrierender Faktor, 69
Intelligenz, 3
interner Spannungstensor, 86, 90
Interpolation

lineare, 44, 107, 135, 197, 199, 205
Interpolationsfihigkeit, 157
Interpolationsfunktionen, 44
Interpolationsverfahren, 196, 205
interpolieren, 42
Intervall, 42, 50

IntervallgréBe, 31

invariant, 19, 147, 206

invariante Mafle, 163

Invarianz, 13, 49, 178, 204

Invarianzeigenschaften, 10

Invarianzforderung, 12, 14

Invarianzpostulat, 12

Inverse, 9

inverses Problem, 1, 2, 5, 6, 15-17, 58,
145, 182, 191, 206, 212, 214, 230

Inversion, 206

isotherme Prozesse, 86

isotrope Verfestigung, 7, 83, 88-90, 95,
96, 98, 101, 112-115, 117, 119,
121-123, 126, 128, 133, 138, 139,
143, 144, 146, 148, 158, 159, 162,
163, 183, 188, 203, 215, 222

Isotropie, 51, 86, 87

Istwert, 131

Iteration, 29, 31

Iterationsschritt, 29

Iterationsvorschrift, 23, 40

iterative Methode, 171

iterativer Prozef}, 233

Kelvin-Element, 67, 71, 74
KenngréBen, 95, 103, 128, 171
dimensionslose, 186, 189

Kinematik, 9

kinematische Verfestigung, 7, 19, 83, 86,
88, 90, 95, 97, 98, 101, 112, 113,
115,117, 119, 122, 123, 126-128,
139, 144, 146, 148, 158, 159, 162,
163, 173, 177, 183, 215, 222

Klassen inverser Probleme, 5

Klassifikation, 4, 42, 49, 103, 164



kleine
Abmessungen, 6, 142
Deformationen, 51, 83, 143
Volumina, 64, 142, 208
Kohlenstoftstdhle, 5
Kompensation, 17
Kompositmodul, 209, 211
Kompressionsbelastung, 73
Kompressionsmodul, 72
spontaner, 72
Konfidenzintervall, 53, 117, 120, 124,
155, 222, 225
Konfiguration, 12
konjugiert, 26
konjugierte Richtung, 29
konjugierte Spannung, 89
Konjugiertheit, 28
konstitutive Gleichungen, 23, 72, 90, 145,
181, 188
konstitutives Modell, 21
Kontakt, 170, 181
Kontaktbereich, 182
Kontaktdruck, 154
Kontaktelemente, 171
Kontaktflsiche, 7, 142, 144, 153, 165, 218
effektive, 166, 167
geschitzte, 166
maximale, 188
tatsdchliche, 168
Kontaktgebiet, 165, 188, 189
Kontaktproblem, 145, 188, 209
Kontaktradius, 142, 143, 153
geschétzter, 166
tatsdchlicher, 166, 168
Kontaktrand, 7, 73, 166, 168
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Kontaktsteife, 171
kontinuierliche Aussage, 41
kontinuierliche Probleme, 42
kontinuierlicher Zusammenhang, 34, 41,
46

Kontinuumsmechanik, 8
Kontrolle

der Allgemeingiiltigkeit, 19

des Lernfortschritts, 45
Konvergenzgeschwindigkeit, 20, 25
Konvergenzvergleich, 32
Konvergenzverhalten, 32
Konzept der dualen Variablen, 8, 11
Koordinaten, 54
Koordinatentransformation, 26
Kopplung, 15, 51
Korper, 6, 9

elastische, 182

halbunendlicher, 8

nicht konforme, 182
Korrektur, 17, 51, 52, 233
Korrelation, 44, 51, 84, 171, 174, 192,

193, 224, 233

Kosten, 4
Kraft, 7, 65, 74, 85, 144
Kreuzung, 30
Kreuzungsoperator, 30
Kriechen, 75
Kriechexperiment, 18, 83
Kriechkurve, 76, 77, 79
Kriechphase, 158
KriechprozeB, 69, 74
Kriechverhalten, 79
Kugel, 142, 215
Kugeleindruck, 142, 145, 159, 183, 213
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Kugeleindruckexperiment, 7, 142, 144,

158, 181, 184
Kugelradius, 164, 213, 216
Kunststoff, 6
Kupfer-Nickel Legierungen, 5

Lagerungsbedingungen, 15
Lamé’sche Konstanten, 71
Léngsdehnung, 21

Last, 142, 154, 181, 182, 196, 198, 208,

209, 218, 221
des Verbundes, 218
dimensionslose, 147
Last-Kontaktradius-Verlauf, 165
Lastaufbringung, 75

Lastgeschichte, 15, 16, 18, 19, 131, 138,

181, 185
Lastspiele, 98
Lastumkehr, 106

Lastumkehrpunkt, 106, 114, 119, 232

Lastverhidltnisse, 167, 171, 197, 220
Lastzyklen, 138, 164
Layer, 35
Lerndauer, 48
Lernfortschritt, 45-47
Lerngeschwindigkeit, 40
Lernparameter, 25, 32, 41, 42, 58
Lernprozef, 34, 37, 40, 46, 92, 233
Lernrate, 39, 41

individuelle, 40
Lernratenadaption, 40, 41
linear elastischer Koérper, 71
linear unabhéngige Kenngréfien, 50
lineare

Feder, 67

Interpolation, 44, 107, 135, 197, 199,
205

isotrope Verfestigung, 143, 183

kinematische Verfestigung, 146

Skalierung, 43

Verfestigung, 203, 205

lineare Verfestigung, 139
linearer Dampfer, 67
Linearitét, 51
Linearkombination, 28, 186
Literaturdaten, 76, 81
logarithmische Dehnung, 85
lokale Deformation, 73, 142
lokale Iterationen, 144
lokale Minima, 20

lokaler Gradient, 38
Luftfeuchte, 17

Makromolekiile, 81
Makroproben, 81
Mandel’scher Spannungstensor, 86-88,

90

Maschinennachgiebigkeit, 207
Maschinensteifigkeit, 142
Maschinensteuerung, 131
massiv, 208

Material, 185

elastisch-plastisches, 146, 181

Materialeigenschaften, 64, 211
Materialmodell, 15, 18, 21, 51, 67, 83, 86,

139, 203, 207, 212, 215

der Plastizitét, 7, 144, 183

der Viskoelastizitit, 6, 74

der Viskoplastizitdat, 7, 19, 86-91,
143, 159



Materialparameter, 2, 6-8, 15-19, 72-76,
78-80, 84, 85, 91, 103, 105, 128,
135, 136, 144, 154, 159, 168, 177,
181, 188, 192, 212, 214
der Plastizitit, 98, 121, 142, 143,
208, 212
der Schicht, 214, 218
der statischen Erholung, 101
der Viskositdt, 92, 99, 126
des Substrats, 218
Identifikation, 17
Materialparametersatz, 18, 77, 79, 138,
144
Materialparametervektor, 217
Materialstreuung, 18
Materialverhalten, 7, 8, 15, 16, 65, 74,
84, 127, 188, 194, 207
elastisches, 16, 169
ideal plastisches, 169
linear elastisches, 75, 80
viskoelastisches, 67
viskoplastisches, 6
materielle
Fldchen, 10
Korper, 9
Linie, 10
Punkte, 9-11, 168
Zeitableitung, 9, 11
maximale Eindrucktiefe, 146, 153, 189,
199
Maximallast, 187, 220
Maxwell-Element, 67, 71
MeBdaten, 152
mechanische Charakterisierung, 146
mechanische Eigenschaften, 142
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bei kleinen Abmessungen, 6
diinner Schichten, 8, 208
mechanische Eigenschaften von

Aluminiumoxid, 5
Beton, 5
Erden, 5
Kohlenstoffstdhlen, 5
Kupfer-Nickel Legierungen, 5
Metall-Matrix Komposite, 5
Polymeren, 5
Silikon-Gel, 5
mehrachsige Belastung, 71
Mehrdeutigkeit, 232
Mehrfachgewichtung, 59
Membran, 64-66, 73-75, 82
MeBbereich, 131
Mefldaten, 105, 113
Meffehler, 17, 105, 112
Mefrauschen, 110
Metall, 144
Metall-Matrix Komposite, 5
Metalle, 83, 161, 178
Methode der
konjugierten Gradienten, 6, 26-29,
32, 60
konjugierten Variablen, 11
Mikrobalken, 65
Mikrobiegung, 64
Mikrodrucksensor, 65, 66, 82
mikroelektronische Komponenten, 49
Mikropriiftechnik, 64
Mikroskop, 73
Mikrostrukturen, 66
mikrostrukturierte Bauteile, 144

Miniaturisierung, 64
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Minima, 20
Minimierung, 37
der Zielfunktion, 20
eindimensionale, 28
Minimum, 20, 25-27, 29, 41
Durchlaufen des, 48
globales, 20
indifferentes, 20
Kriimmung im, 26
lokales, 20
Mischungsformel, 220
Mischungsregel, 209
Mitteldehnung, 98
Mittelpunktsregel, 23
Mittelung, 17
mittlerer Druck, 153, 165, 171, 174
Modell von Chaboche, 83, 84
Modellabweichung, 18, 112
Modellantwort, 113
Modellgleichungen, 232
Molekiile, 82
Molekiilketten, 82
Momentankonfiguration, 9, 10, 12-14, 90
Montage, 15
MSE-Wert, 45, 47, 48, 54, 55, 57, 109,
112,117,120, 168, 172, 175, 193,
194, 197, 199, 200, 202, 222, 225
Multiplikative Verkniipfung, 9
Muster, 36, 39, 41, 43-46, 52, 54, 76, 77,
79, 119, 121, 164, 200
am Rand, 59
dquidistante, 217
Erzeugung, 53
zufillige, 217
Mustererkennung, 49

Mutation, 30
Mutationsoperator, 30

Nachkommen, 29, 30
Néherungen, 51, 52
Naherungslésungen, 7, 51, 52, 83, 91, 95,
124, 141
Nanoindentation, 181, 208
Nanoindentation-Experiment, 65
Nanoindentations-Experiment, 64
Nanoindenter, 73, 142, 144
Nennspannung, 18
Nervenzelle, 34
Netzstruktur, 3, 49
Netzunabhéngigkeit, 189
Neuronale Netze, 1, 5, 7, 15, 34-62, 76,
79, 83, 84, 92, 105, 109, 112, 117,
120, 125, 127, 128, 133, 136, 141,
145, 170, 202, 205, 207, 212, 216,
217, 227, 232
Neuronales Netz, 77, 108, 113, 123, 150,
154, 157, 164, 166, 182, 191, 197,
202, 219
AeNet, 166-168, 177
HystNet, 222, 225, 227
IP1, 213215, 230
P2, 215, 217, 220, 230
LoadNet, 222, 227
ModuliNet, 170, 173-175, 177
Set 1, 192-194, 199, 206
Set 2, 194, 196, 199, 200, 202
Set 3, 196, 199, 201, 202, 205
StressNet, 170, 172, 173, 175, 177
Neuronen, 34
Neuronenzahl, 35
Nichteindeutigkeit, 20, 48, 83, 92, 155
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nichtlineare objektive Ableitung, 13, 14
Aktivierungsfunktion, 34 Offnung, 147, 153, 162, 163, 171, 178,
Inversionsaufgaben, 92 209, 220, 224, 225
isotrope Verfestigung, 83, 143 Offnungsverlauf, 156
kinematische Verfestigung, 83 Oldroyd-Ableitung, 14
Materialmodelle, 51 Optimierung, 4, 5
Probleme, 2, 8 von Stahltrigern, 5
Terme, 90 Optimierungsverfahren, 1, 2, 6, 15, 20—
Verfestigung, 7, 19, 83, 84, 112, 114, 233

144, 146, 158, 171, 196, 203 deterministische, 20, 22, 83
Verteilung, 44 Eigenschaften, 6

nichtlinearer Operator, 214 stochastische, 20, 29, 60, 83

nichtlinearer Zusammenhang, 44 optisches Verfahren, 144

Nichtlinearitit, 15, 19, 44, 115, 152, 205 orthogonal, 29

Normale an materielle Fléichen, 10 Ortsvektor, 9

Normalenregel, 89 Oszillationen, 25, 41, 42

Normalenrichtung, 89 Output-Layer, 35

Nulldurchgang, 52 Output-Neuronen, 35

Nullpunktfehler, 207 Overlearning, 41, 42, 48

numerische
Daten, 197 Parameteridentifikation, 15, 21, 44, 83,

84
Parameterraum, 26, 29
Parametersatz, 18, 20, 76, 157, 160, 165,
177, 189
Parametervektor, 20, 22, 23, 29, 32, 58
partielle Integration, 69
Pattern by Pattern-Verfahren, 39
phinomenologische Effekte, 83
Phasen, 65
PI-Theorem, 50, 163
Piola Verzerrungstensor, 11

Fehler, 52
Gradientenermittlung, 24
Implementation, 23
Integration, 23, 83, 86, 90
Losung, 1, 5, 181, 190
Realisierung, 17, 31
Simulation, 232
Streuung, 196
Unsicherheiten, 20
numerisches Verfahren, 16

obere Schranke, 42 plastische
Oberfliche, 170, 183 Bogenlédnge, 88, 95, 166
Oberflichenelemente, 188 Deformation, 122, 142

Oberflichengeometrie, 144 Dehnung, 114, 119, 166, 173, 177
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Inkompressibilitét, 85
Moduli, 173
Zwischenkonfiguration, 86
plastisches Flieflen, 183, 186, 194, 199,
231
plastisches Materialverhalten, 163
Plastizitit, 7, 11, 83, 94, 98, 144, 146,
158, 160
Plastizitdtsmodell, 165
Plastizitdtsparameter, 178
Platin, 211
Platte, 65, 66, 73-75, 82, 131
Polarkoordinaten, 55
Polyimid, 6, 6466, 73, 82
Polymer, 5, 66, 81
Polypropylen, 81
Population, 29-31
Postulat von Ill’iushin, 89
Potentialbeziehung, 87
Préadiktion, 4, 5, 232
Pradiktor-Korrektor, 144
Preprozessor, 188
Probe, 18, 81, 207
Probengeometrie, 65
Probenoberfliche, 143, 182
Probenpriparation, 208
Probenvolumen, 144, 208
Prozef}, 17, 19-21, 79, 88, 92, 98, 105
ProzeBfiihrung, 16, 74, 84, 96, 136, 140,
163, 232, 233
Prozefigeschwindigkeit, 103
Priifgerite, 64
Priifkorper, 73, 142, 182, 189, 207, 216
deformierbarer, 184
kugelformiger, 143

pyramidenférmige, 142, 143
starrer, 189
Priifk6rperdeformation, 142
Priifk6rperform, 207
Priifkérpergeometrie, 142, 211
Priifkérperradius, 146, 153, 188
Priifmaschine, 131
Priifspitze, 74
punktweise, 1, 5, 7
punktweise Losung, 181
Pyramiden, 212

Querdehnung, 21

Querkontraktionszahl, 21, 65, 91, 140,
144, 164, 181, 182, 186, 192, 202,
205-207, 216

Radius der FlieSfliche, 89, 101
Radius des Priifkérpers, 146, 182
Rampe, 131
Randbedingungen, 15, 232
Rang, 50, 186
Raster-Kraftmikroskopie, 144
Rauhigkeit, 171, 207
Raum der Trainingsmuster, 105
Raumtemperatur, 158
Rauschen, 21, 62, 196, 197
Reaktorbau, 131
Rechenaufwand, 39
Rechenzeit, 2, 5, 24, 177
Recovery, 83
Reduktion
der Schichtdicke, 211
der Simulationszahl, 103, 150
der Trainingsmusterzahl, 91
des Wertebereichs, 49, 197, 198



Redundanz, 110, 200

reduzierter Modul, 65, 143, 144, 159,
170,171,173, 178, 181, 186, 189,
208, 209, 212, 213

Referenzkonfiguration, 9, 10, 15-17, 170

Regelgenauigkeit, 131

Regelung, 4

Regelungsaufgaben, 232

registrierende Hértemessung, 142

registrierendes HartemeBgerit, 6, 73

Regler, 4

Regressionsanalyse, 166, 171

Regressionsparameter, 167

Regularisierung, 44, 92, 103, 170, 233

Reidentifikation, 59, 194

Rekonstruktion, 62

Relaxation, 94, 97, 98, 101, 102, 110, 112,
117, 121, 128, 131, 138, 163, 178,
179

Relaxationsdauer, 96, 98, 107, 110, 116,
121

Relaxationsendpunkt, 102

Relaxationsendpunkte, 160

Relaxationsfunktion, 70, 72

Relaxationskurve, 84

Relaxationsphase, 107, 158, 160

Relaxationsphasen, 99, 101

RelaxationsprozeB, 68, 96, 101

Relaxationsspanne, 116

Relaxationsverhalten, 72

Relaxationsverlauf, 136, 138, 139

Relaxationszeit, 161

reprisentative

Dehnung, 165
Spannung, 165, 166
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Reproduzierbarkeit, 131
reversibel, 146
rheologische Modelle, 66
Robustheit, 21, 200, 205
ROM, 49

Rotation der Zwischenkonfiguration, 12
Rotationssymmetrie, 55
Rprop-Verfahren, 41
Riickskalierung, 43
Riickverformung, 146, 163
Runge-Kutta Verfahren, 91

Séttigung der isotropen Verfestigung, 99

Sattigungswert, 93, 96

Schidigung, 80

Schallemissionen, 6

Schalteigenschaften, 42

Schatzwert, 197, 207

Schitzwerte, 120

Scherung, 73

Schicht, 8, 35, 65, 81, 181, 208, 209, 211—
215, 217, 225, 227, 230

unendlich weiche, 220

Schicht-Substrat-System, 209

Schicht-Substrat-Verbund, 8, 211, 213,
214

Schichtdicke, 211, 215, 216, 227

Schichteigenschaften, 212

Schichteigenspannungen, 231

Schichtmaterial, 8, 144, 212, 217, 224,
227

Schichtmodul, 211

Schubeffekte, 76

Schubmodul, 72

spontaner, 72
Schwarmsuche, 6, 31, 32, 60
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Schwellwert, 34, 107
Schwingungsanalyse, 6
Schwingungsprobleme, 181
Sensitivitdtsanalyse, 21
Sigmoidalfunktion, 42
Silikon-Gel, 5
Siliziumwafer, 81
Simulation, 84, 85, 125, 232, 233
Simulationsaufwand, 59, 60, 163
Simulationsbereich, 52, 103, 149
Simulationsdaten, 105
Simulationszahl, 60, 150
Skalarprodukt, 9, 26, 29
Skalierung, 43, 49
lineare, 43
Skalierungsparameter, 43
SNNS, 42, 45
Sollwert, 131
Sonderfille, 7, 233
Spannung, 67, 69
reprisentative, 165
Spannungs-Dehnungs-Kennlinie, 143,
153, 159, 165, 171, 173, 174, 178,
208
Spannungs-Dehnungs-Kurve, 142, 203
Spannungs-Dehnungs-Punkte, 165, 166,
168
Spannungsantwort, 68
Spannungsdaten, 105
Spannungsfeld, 16
Spannungsinterpolation, 136, 138
Spannungsleistung, 13
Spannungsminimierung, 15
Spannungstensor, 12, 13
Cauchy’scher, 13

gewichteter Cauchy’scher, 13
interner, 86
zweiter Piola-Kirchhoft, 14
Spannungswerte, 131
Spannungszustand, 66, 73
spontane Entlastung, 93
spontaner Elastizitdtsmodul, 81
spontaner Kompressionsmodul, 72
spontaner Schubmodul, 72
spontanes Elastizititsgesetz, 68, 72
spontanes Verhalten, 74
Spur, 9
Spur-Anteil, 71
SSE-Wert, 45
stabilisierte Hysterese, 99, 101, 102, 108,
113, 115
Stahl, 146, 189
ferritischer, 131
Standard Backpropagation, 37
Standardexperimente, 84
Starrkérperrotation, 12
Startvektor, 32
Startwert, 42
statische Erholung, 7, 24, 83, 84, 95-134
statische Spannung, 117
statistische Verteilungen, 18
steilster Abstieg, 25, 28
Stempel, 209
stetige Abhingigkeit, 16
stochastische
Finite Elemente, 18
Methoden, 6
Optimierungsverfahren, 29
Verfahren, 20
Storungen, 17



Strahlungsofen, 131
Streuung, 79, 197, 200, 207, 212
der Daten, 98
der Materialeigenschaften, 18
Struktur
der Differentialgleichungen, 21
der verdeckten Schichten, 55
des Materialmodells, 21
des Neuronalen Netzes, 54
dreidimensionale, 64
Strukturoptimierung, 5
Stuttgart Neural Network Simulator, 42
Stiitzpunkte, 53, 58, 84, 103, 106
Wahl der, 23, 24, 217
Substrat, 8, 144, 181, 208, 209, 211, 212,
214, 215, 217, 219, 220, 222, 225,
227, 231
unendlich weiches, 220
Substrat-Curvature-Test, 64
Substrateffekt, 209, 213, 227, 230
Substratmaterial, 214, 217, 218, 224
Substratmodul, 211
Synapsen, 34
synaptische Gewichte, 34, 37, 38, 40, 42,
79, 175
Systemantwort, 16, 17, 19, 20, 24, 64, 73
gemessene, 17, 18, 32
nichtlineare Verteilung, 44

simulierte, 22

Tangentenmodul, 139, 146, 183, 188, 206
Tangentenvektor, 10

Taylor-Reihe, 10

technische Dehnung, 85

technische Realisierbarkeit, 4

technische Spannung, 85, 86
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Teilprobleme, 233
Temperatur, 5, 17, 131, 134, 136
Temperaturabhingigkeit, 18
Temperaturbereich, 133
Temperaturinterpolation, 135, 136, 138,
232
Tensor
1., 2., 4. Stufe, 8, 91
orthogonaler, 11, 12
Rechenregeln, 8
Tensor der kinematischen Verfestigung,
86, 88
Theorie grofier Deformationen, 86
thermische Belastung, 142
thermodynamisch konjugiert, 87
thermodynamische Konsistenz, 7
Thermomechanik, 51
Totaldehnung, 114, 115
Trigermembran, 66, 74
Training, 5, 34, 46, 52, 54, 55, 60, 78-80,
92, 109, 112, 117, 119, 120, 154,
157, 164, 168, 193, 194, 202, 205,
232
Trainingsalgorithmus, 3, 6, 36, 49, 92
Trainingsbereich, 164
Trainingsdaten, 51
Trainingsdauer, 48, 57, 109, 112, 117,
120, 168, 172, 175, 193, 194, 197,
199, 200, 202, 222
Trainingsfehler, 46-48
Trainingsgrenzen, 207
Trainingsmuster, 41-45, 47, 50, 53, 55,
58, 62, 78, 91, 103, 104, 108, 110,
117, 120, 121, 124, 125, 149, 154,
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197, 199, 200, 202, 222, 225
Generierung, 84
Trainingsraum, 53
Transformation, 90, 92
Translationstensor, 88, 89

Transposition, 9

Uberlebenswahrscheinlichkeit, 29, 30

Uberspannung, 19, 93, 99, 101, 103, 106,
110, 113, 114, 117, 126-128, 161

Ultraschall, 6

Umgebungsmedium, 15

UMIS 2000, 73

unabhéngige Information, 194

Unempfindlichkeit, 171, 202

Ungleichung, 88

Unsicherheiten, 18

numerische, 20

Unvollstindigkeit, 20, 92, 114, 126, 155,

173-175, 193, 232

Validierung, 19, 84, 127, 138, 178, 196,
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Validierungsexperiment, 138

Validierungsmuster, 205

Vektor, 8, 9, 15

Vektorfunktion, 49

verbleibende Eindrucktiefe, 146
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Verbundlast, 220
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Vereinfachung, 51, 52

Verfestigung, 83, 84, 86, 88, 90, 9599,
101, 104, 112, 120, 123, 126-128,
138, 143, 144, 148, 161, 182, 183,
193, 194, 203, 205
Begrenzung der, 146
isotrope, 139
lineare, 139
nichtlineare, 144, 146
Verfestigungseffekte, 212
Verfestigungseigenschaften, 122, 146,
167, 212, 213
Verfestigungsexponent, 143
Verfestigungsverhalten, 19, 116, 148
Verfestigungsverlauf, 138
Verformungsfeld, 143
Vergessen, 39
Verifikation, 19, 52, 79, 109, 112, 117,
120, 125, 154, 164, 168, 177, 193,
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Verifikations
-muster, 59
Verifikationsfehler, 46-48
Verifikationsmuster, 45, 47, 48, 59, 79,
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178, 191, 197, 199, 200, 202, 222,
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Verschiebung, 65, 74, 75
Verschiebungs-Kraft-Trajektorie, 74
Verschiebungsfeld, 16
Verschiebungsvektor, 10
Verschmutzung, 73
Versteifung, 82
Versuchsanordnung, 73

Versuchseinrichtung, 65



Versuchssteuerung, 106, 196
Verteilung, 18, 30, 92
nichtlineare, 44

Verteilung des relativen Fehlers, 109,
112, 117, 120, 155, 173, 222, 225

Verteilungsfunktion, 44

Vervollstédndigung, 4

Verzerrungsfeld, 16

Verzerrungsgeschwindigkeiten, 12

Verzerrungsmaf, 10, 11, 13

Verzerrungstensor, 10-12, 14, 71

vikoelastisches Fluid, 71

Viskoelastizitit, 64

viskoplastisches Materialverhalten, 178,
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Viskoplastizitit, 7, 83, 84, 86, 143, 160

viskose Effekte, 94, 138, 158, 159, 163,
171, 178

viskoses Verhalten, 116

Viskositéit, 83, 92, 99, 159, 160, 163

Viskositdtsparameter, 83, 103, 117, 160

VLSI, 49

Vollbriickenschaltung, 17

vollstindig, 146

Vollstandigkeit, 3, 16, 17, 21, 46, 92, 206,
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Herstellung, 21

Vollstidndigkeitsprobleme, 3

Volumeneinheit, 13

von Mises Flieflifunktion, 89

Voraussage, 84, 136, 138

Vorgeschichte, 16

Vorhersage, 51

Vorspannung, 64

Vorwirtsdifferenzen, 23
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Vorwissen, 3, 49, 50, 54, 56, 145, 152,
153, 182, 206, 220
Einbringen von, 3, 6, 7, 49, 52

Formulierung von, 52

Waben, 64
wahre Dehnung, 85
wahre Spannung, 85
Wahrscheinlichkeit, 30
Weite, 147, 156, 162, 163, 209, 224
Werkstoff, 15, 18, 64, 127, 196
Werkstoftkenngrofle, 208
Werkstoffmechanik, 92
Werkstoftpriifung, 64
Werkstoftverhalten, 19
Wertebereich, 31, 50, 103, 108, 110, 224

der Ausgabedaten, 42, 49

der Materialparameter, 76

der Sigmoidalfunktion, 42

der Trainingsmuster, 50, 53
Wiederbelastung, 163
Wiederbelastungskurve, 146, 153
Wirbeltensor, 11

Zeit-Spannungs-Trajektorie, 84, 125, 128
Zeitabgleich, 131
zeitabhéngiger
Kompressionsmodul, 72
Schubmodul, 72
Zeitableitung, 87, 89
Zeitdaten, 105
Ziehen, 82
Zielfunktion, 18, 20-22
zufillig, 103, 104, 164, 217
zufillige Richtungen, 31
Zufallsmuster, 164, 169, 217
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Zufallsvektoren, 31
Zufallszahl, 30, 31, 62, 103
Zugbelastung, 110, 113
Zugexperiment, 18, 21, 91, 142
Zugkurve, 84, 139
Zugphase, 114
Zugprobe, 85, 131
Zugpriifmaschine, 131
Zugversuch, 81
Zusammenhang, 1-3, 5, 7, 46
Beschreibung, 1
eindeutiger, 48
expliziter, 171
Generierung, 3
Glattheit des, 48
kontinuierlicher, 34, 41, 46
nichtlinearer, 44
unbekannter, 53, 232
vorgegebener, 58
zu erlernender, 42
zugrundeliegender, 58
zweiter Piola-Kirchhoff Spannungsten-
sor, 86, 90
Zwischenkonfiguration, 11-14, 86, 87
Zwischentemperatur, 135, 136
Zwischenwerte, 41
Zyklen, 99, 150
Zyklierung, 19, 98, 101, 115, 119, 139
zyklische Belastung, 83, 84, 106, 232
zyklische Experimente, 148
zyklische Verfestigungskurven, 84
zyklisches Experiment, 18, 98



