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ABSTRACT. Even though there is a high effort in develop-
ing complex and sophisticated process models of welding 
operations, acceptance and integration of computer simu-
lation for practical applications in this field is still limited. 
The primary reason for the scepticism is the fact that even 
highly complex models are not able to predict the process 
behaviour without defining tuning parameters which can-
not be explicitly derived from the process data. These 
parameters are needed to compensate lack of knowledge 
about the physics of the operation, uncertainties in defin-
ing thermo-physical properties etc. 
 Usually, intense intervention by the human operator is 
necessary in order to adjust these models to single or few 
test cases. Such an approach is extremely expensive and 
does not allow performing simulations for arbitrary proc-
ess parameters with sufficient accuracy. In the current 
work, a unique construction of simulation models should 
be proposed which will provide benefit-potentials in re-
search and development. The basic idea is to decompose 
the simulation model into a calibration part based on artifi-
cial intelligence and a phenomenological part that de-
scribes the physical phenomena.  
Exemplarily for Laser/GMA-hybrid welding, it will be dem-
onstrated that even simple models, such as the analytical 
Rosenthal solution, can be automatically calibrated 
against multiple experiments with high reliability. The 
calibration results are represented by an artificial neural 
network which allows computing missing model parame-
ters corresponding to arbitrary process parameters. By 
fulfilling the requirement that the simulation model should 
have the same input parameters as the process investi-
gated, it allows computational experiments with a real 
substitute of the welding process. Thus, a contribution to 
bridging the gap between empirical and theoretical inves-
tigation of joining processes can be made. 
 
 
1   Einleitung 
 
 
Trotz vielfältiger experimenteller Untersuchungen sind die 
komplexen physikalischen Phänomene des Schweißens 
oft unzureichend geklärt. Die große Anzahl an Prozess-
Parametern, die starke Nichtlinearität der Effekte und die 
unzureichende Qualität thermo-physikalischen Stoffwerte 
erschweren die Untersuchung von Schweißprozessen.  
Gegenüber dem Experiment liefert die Simulation vielfälti-
ge Informationen über den Prozess, z.B. Temperaturfel-
der, Abkühlzyklen oder Gefügeausbildung. Aufgrund der 
intensiven Wechselwirkung der unterschiedlichen physi-
kalischen Effekte basieren auch sehr aufwendige Modelle 
auf Vereinfachungen hinsichtlich der mathematischen 
Beschreibung. Dadurch bedarf es einer Kalibrierung ge-
gen eine größere Anzahl an Experimenten, die den Be-
reich des möglichen Prozessfensters zuverlässig abde-
cken.  
Trotz des hohen Forschungsaufwandes zur Entwicklung 
komplexer Modelle zur Beschreibung von Schweißpro-
zessen finden diese nur eine geringe Akzeptanz und 
Bedeutung bei praktischen Anwendungen und der Nutzen 
für Forschung und Entwicklung ist als unbefriedigend 

einzuschätzen. Die trial-and-error basierte Reproduktion 
einzelner Testfälle unter Verwendung direkter Lösungen 
basiert auf hohem personellen und rechentechnischen 
Aufwand. Des Weiteren ist die Durchführung von Simula-
tionen für beliebige Prozess-Parameter nicht gewährleis-
tet. Daher wird im vorliegenden Beitrag ein neuartiges 
Verfahren zur automatischen Kalibrierung von phänome-
nologischen Prozessmodellen vorgestellt. Grundlage 
hierfür ist die Zerlegung des Simulationsmodells in phä-
nomenologisches Modell und Kalibrierungsmodell. Letzte-
res ermöglicht basierend auf neuronalen Netzwerken die 
Abbildung von Prozessgrößen auf Eingangsgrößen des 
phänomenologischen Modells. Die Kalibrierung gegen 
eine Vielzahl von Experimenten gestattet eine Reduktion 
der Komplexität des phänomenologischen Modells. Die-
ses basiert hier auf der Verwendung analytischer Lösun-
gen für das Temperaturfeld, das Verfahren kann aber 
grundsätzlich auf jede Kopplung unterschiedlichster nu-
merischer oder analytischer Lösungen angewandt wer-
den. Durch die Verwendung empirischer Modellierungs-
techniken ermöglicht das Kalibrierungsmodell die Voraus-
sage von Eingangsgrößen des phänomenologischen 
Modells für beliebige Prozess-Parameter mit hoher Präzi-
sion.  
Gegenstand vorliegenden Beitrages ist die Untersuchung 
der Anwendbarkeit dieses automatischen Kalibrierungsal-
gorithmus am Beispiel des Laser-MSG-Hybridschweißens 
von Aluminiumlegierungen. Von Bedeutung ist neben 
Stabilitäts- und Konvergenzkriterien auch der Grad der 
lokalen Approximation für das einzelne  Experiment. Des 
Weiteren werden die Möglichkeiten hinsichtlich der Lö-
sung direkter und inverser Problemstellungen unter Ver-
wendung eines Metamodels basierend auf neuronalen 
Netzwerken untersucht. 
 
 
2   Notwendigkeit der Kalibrierung 
 
 
Die komplexen physikalischen Phänomene des Laser-
MSG-Hybridschweißens bedingen auch bei sehr aufwen-
digen mathematischen Modellen ein hohes Maß an Ver-
einfachungen. Neben den Unsicherheiten bei der Model-
lierung sind vor allem die physikalischen Stoffeigenschaf-
ten nur unzureichend bekannt. Abbildung 1 a) illustriert 
exemplarisch die starke Streuung der Daten für typische 
Konstruktionsstähle nach [RAD93]. Die Notwendigkeit der 
Kalibrierung kann auch durch die beschränkte Anpas-
sungsfähigkeit von existierenden Wärmtransportmodellen 
an experimentell ermittelte Temperaturfelder und Naht-
formen gegeben sein. Für die in Abbildung 1 b) dargestell-
te klassische Lösung für die bewegte Punktquelle ist bei-
spielsweise zu erkennen, dass die Einschweißtiefe immer 
der halben Nahtbreite entsprechen müsste, was sich in 
vielen Anwendungsfällen nicht realisieren lässt. Geeigne-
te Modifikationen des Modells können hier Abhilfe schaf-
fen, erfordern grundsätzlich aber die Einführung zusätzli-
cher Modellparameter. Um den Aufwand zur Berechnung 
der Eingangsgrößen des Modells aus gegebenen Pro-
zessdaten zu beschränken, erfolgt eine Parameter- 
 



Innovationsforum Hybridtechnologien, Halle, 23.-24.11.2004; Beitrag der SLV M-V 

 2

 

 

 
Abbildung 1    a) Streuband der Stoffgrößen und b) Tempera-
turfeld der konzentrierten bewegten Punktquelle [RAD93] 
 
 
klassifikation gemäß Abbildung 2. Dabei werden sowohl 
Modellparameter als Eingangsgrößen der Simulation als 
auch Prozess-Parameter als Eingangsgrößen des Expe-
riments beurteilt. Die Modellparameter werden in Tuning-
Parameter und Common-Parameter unterschieden, wobei 
letztere ebenfalls Bestandteil der Prozess-Parameter sind. 
Als Common-Parameter werden Parameter bezeichnet, 
die das Simulationsmodell mit dem Prozess gemeinsam 
hat und explizit gegeben sind, z.B. die Schweißgeschwin-
digkeit. Tuning-Parameter sind nur relevant für das  phä-
nomenologische Modell. Ihre Einführung ermöglicht die 
geforderte Adaption der Prozessmodelle an die vorliegen-
den experimentellen Ergebnisse. Eine wichtige Teilaufga-
be bei Ausführung einer Kalibrierung ist deshalb eine 
geeignete Wahl von Tuning-Parametern und Modellkom-
plexität mit Hinblick auf die Quantität und Qualität der 
experimentellen Daten. So ist beispielsweise eine suk-
zessive Reduktion der Komplexität des Prozessmodels 
zulässig, wenn eine große Anzahl  experimenteller Daten-
sätze vorliegt. Analog dazu erfordert eine geringe Anzahl 
an Versuchsdaten die Erhöhung der Modellkomplexität. 
Gleiches gilt auch bei schlechter Qualität der Daten, wie 
starkem Rauschen. 
 
 

 
Abbildung 2    Parameterklassifikation nach [CHR04] 
 
 
Gemäß Abbildung 3 wird das Simulationsmodell in Ka-
librierungs- und phänomenologisches Modell aufgeteilt. 
Das Kalibrierungsmodell stellt basierend auf empirischen 
Modellierungstechniken die Abbildung von Prozess-
Parametern auf die unbekannten Tuning-Parameter be-
reit. Dabei stehen die Forderungen nach Stabilität, kurzen 
Berechnungszeiten sowie automatischer Kalibrierung im 
Vordergrund. Durch die Verwendung neuronaler Netzwer-
ke wird eine objektive Abbildung von Prozess-Parametern 

 
 
Abbildung 3    Aufteilung des Simulationsmodells in Kalibrie-
rungsmodell und phänomenologisches Modell mit den entspre-
chenden Parametern nach [CHR04] 

 
 
auf Tuning-Parameter gewährleistet. Ein weiterer Vorteil 
gegenüber bisherigen Kalibrierungsansätzen ist das Ver-
meiden von a-priori Formulierungen vermuteter Abhän-
gigkeiten zwischen Prozess-Parametern und Tuning-
Parametern. 
 
 
3   Laser-MSG-Hybridschweißungen 
 
3.1 Versuchsdurchführung 
 
 
Die Versuchsschweißungen wurden an der SLV M-V mit 
der dort zur Verfügungen stehenden Anlagentechnik 
durchgeführt [JI04].  
Basierend auf Versuchsplanungen wurden Versuchsrei-
hen für Aluminiumbleche von 8 mm Dicke der nichtaus-
härtbaren Legierung EN AW 5083-0 mit einem entspre-
chendem Zusatzwerkstoff SG-AlMg5 (dD = 1,2 mm) auf-
genommen. Hierbei wird eine stechend nachlaufende 
Brenneranordnung bevorzugt, da eine höhere Prozess-
stabilität gegenüber vorlaufender Brenneranordnung er-
zielt wird. Die Schweißungen wurden als I-Naht am 
Stumpfstoß durchgeführt. Eine Übersicht der konstanten 
und variierten Parameter ist in Tabelle 1 gegeben. 
 
 
Tabelle 1   Versuchsparameter nach [Ji04] 
 

Nd:YAG-Laser-Parameter 
Fokussierbrennweite in mm 200 
Fokusdurchmesser in mm 0,4 
Fokuslage in mm -1 
Laserleistung in kW 2,4 - 4 

MSG-Parameter 
Drahtvorschubgeschwindigkeit in m/min 8 - 16 
MSG-Leistung in kW 2,94 - 6,41 

Gemeinsame Parameter 
Prozessgasdurchfluss in l/min  
(Ar 50%+He 50%) 35 

Schweißgeschwindigkeit in m/min 1,5 - 3 
Geometrische Parameter 

Anstellwinkel des MSG-Brenners in ° 30° 
Drahtversatz in Schweißrichtung in mm -3 
Kontaktrohrabstand in mm 17 
Spaltbreite in mm technisch 0 
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3.2  Definition der Nahtgeometrie 
 
 
Für unterschiedliche Schmelzschweißverfahren ein-
schließlich Laserstrahl-, MSG- und Hybridschweißen 
erfolgt die Beschreibung der I-Nahtgeometrie herkömm-
lich durch die Nahtformparameter Nahtbreite, Nahtüber-
höhung und Einschweißtiefe. 
Das Laser-MSG-Hybridschweißen zeichnet sich aufgrund 
der Energieeinkopplung und weitreichenden Parameter-
variationen durch vielfältige Schmelzlinienformen aus. In 
Abbildung 4 ist das nach JI04 definierte Parametersystem 
zur Beschreibung der Nahtform hybridgeschweißter Nähte 
 
 

 
 
Abbildung 4    Parametersystem für die I-Nahtgeometrie 
 
 
dargestellt. Durch die ergänzende Einführung weiterer 
Nahtformparameter wie Ober-, Mittel- und Untertaillen-
breite wird die Beschreibung komplexer Nahtformen wäh-
rend des Hybridschweißens ermöglicht. Es ist dabei zu 
beachten, dass die eingeführten Taillenbreiten eine Funk-
tion der Einschweißtiefe sind [Ji04]. 
 
 
4   Phänomenologisches Modell  
 
4.1 Vereinfachungen 
 
 
Die Simulation diverser Schmelzschweißverfahren wie 
Lichtbogen- oder Laserstrahlschweißen ist in der Literatur 
weit verbreitet [ZAC95, SUD96]. Hierbei sind bezüglich 
der zu beschreibenden physikalischen Phänomene Ver-
einfachungen zu treffen, welche in Kombination mit unzu-
reichend bekannten Stoffeigenschaften zu den diskutier-
ten Unsicherheiten bei der Prozessbeschreibung führen. 
Bezüglich des Hybridschweißens sind derzeit keine gesi-
cherten mathematischen Modelle zur Beschreibung der 
komplexen physikalischen Phänomene und insbesondere 
der Synergieeffekte aus beiden Teilprozessen bekannt. 
Neuere Veröffentlichungen behandeln die Interaktion 
zwischen Lichtbogen und Laserstrahl [KRV02, STA99], 
sind aber durch ihre Beschränkung auf Teilgebiete in ihrer 
Anwendbarkeit beschränkt. 
Der vorliegende Beitrag konzentriert sich auf die Modellie-
rung des Wärmetransports in Grundmaterial und 
Schmelzbad. Verwendung finden dabei analytische Lö-
sungen für bewegte konzentrierte Wärmequellen. Bei 
Vernachlässigung der Temperaturabhängigkeit der Stoff-
größen ist die Überlagerung mehrerer Wärmequellen 
möglich. Dadurch ist eine effektive Anpassung des phä-
nomenologischen Modells an das betrachtete Schweiß-
verfahren gewährleistet. Für die ausgewählten Experi-

mente kann nachgewiesen werden, dass Quantität und 
Qualität der Daten die Anwendung funktionsanalytischer 
Lösungen rechtfertigen  
 
 
4.2 Mathematische Formulierung 
 
 
Ausgehend vom ruhenden Körper kann die Fourier´sche 
Differentialgleichung für reine Wärmeleitung formuliert 
werden: 
 

( ) volqTgraddiv
t
h

&+=
∂
∂ λρ  Gl. ( 1 ) 

 
ρ ist hier die Dichte, h die Enthalpie, t die Zeit, λ die 
Wärmeleitfähigkeit, T die Temperatur und volq&  die volu-
menbezogene Wärmequelle. 
 
Unter Vernachlässigung von Phasenänderungen lassen 
sich für homogene und isotrope Körper bei konstanter 
Schweißgeschwindigkeit die funktionsanalytischen Lö-
sungen nach Rosenthal [ROS41] für die Temperaturver-
teilung bei Verwendung konzentrierter Wärmequellen 
anwenden. Abbildung 5 zeigt die analytische Lösung für 
das Temperaturfeld unter Einwirkung einer bewegten 
Punktquelle: 
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Q  ist der Wärmeeintrag durch die Punktquelle, rxyz, der 
Radius, v die Schweißgeschwindigkeit und T0 die Vor-
wärmtemperatur. 
 
Die komplexe Wirkung der Hybridschweißquelle macht 
die Manipulation der analytischen Lösung in geeigneter 
Weise erforderlich. 
 
 

 
  

Abbildung 5    Temperaturfeld bei bewegter Punktquelle  
  [RAD93] 
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4.3 Modifikation der analytischen Lösung 
 
 
Die Modifikation umfasst zunächst die Definition geeigne-
ter Tuning-Parameter, um eine automatische Kalibrierung 
zu sichern. Bei der Adaption des Wärmeleitmodells nach 
Gl. (2) erweist sich die in Abbildung 6 dargestellte Überla-
gerung von zwei Punktquellen als zweckmäßig. Die Tu-
ning-Parameter berücksichtigen gemäß Abbildung 6 den 
 
 

 
 
Abbildung 6   Superposition zweier Punktquellen und Einführung 
                        von Tuning-Parametern  
 

Wärmeeintrag 
•••

+= 21 QQQ , die Skalierung der y-

Koordinate der Punktquelle 1

•

Q  (ScaleYAxis), die Skalie-

rung der z-Koordinate der Punktquelle 
2

•

Q  (ScaleZAxis) 
sowie die Verschiebung dieser in z-Richtung um zoffset 
vom Koordinatenursprung.  
Die Einführung dieser Tuning-Parameter in das allgemei-
ne Wärmeleitmodell nach Gl. (2) führt zu folgender analy-
tischen Lösung für das Temperaturfeld: 
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Das resultierende Temperaturfeld ergibt sich aus der 
Superposition beider Teilquellen zu: 
 

ores TTTT ++= 21  Gl. ( 5 ) 
 
Für den Wärmeeintrag wurde hierbei festgelegt: 

••

= QQ 6.01  

Abbildung 7 demonstriert den Einfluss der Tuning-
Parameter ScaleYAxis sowie ScaleZAxis. Die Möglichkei-
ten der Adaption des resultierenden Temperaturfeldes 
unter zusätzlicher Verwendung des Tuning-Parameters 
zOffset (Verschiebung der Punktquelle Q2 in z-Richtung) an 
die jeweilige experimentelle Nahtform ist in Abbildung 8 
dargestellt. Mit den gewählten  Tuning-Parametern ist 
damit das Modell zur Temperaturfeldberechnung und zur 
Vorhersage der Schmelzlinienformen beim Hybridschwei-
ßen anwendbar.  
 

  
 
Abbildung 7   a) Einfluss der Skalierung in y-Richtung und b) 
Einfluss der Skalierung in z-Richtung auf das Temperaturfeld 
 
 

  
 
Abbildung 8   Adaptionsmöglichkeiten des resultierenden Tem-
peraturfeldes bei unterschiedlichen Tuning-Parametern 
 
 
5   Anwendung des Kalibrierungsalgorithmus 
 
5.1 Funktionsweise 
 
Nach Definition geeigneter Tuning-Parameter kann das 
Wärmetransportmodell lokal gegen eine Vielzahl von 
experimentellen Datensätzen kalibriert werden. Jeder 
experimentell ermittelten Nahtform können damit Tuning-
Parameter zugeordnet werden, welche zu einer optimalen 
lokalen Reproduktion durch das phänomenologische 
Modell führen.  
Basierend auf den experimentellen Werten wird zunächst 
ein geeigneter globaler Tuning-Parameterraum definiert, 
dessen Dimension sich nach der Anzahl der Tuning-
Parameter richtet. Auf diesem werden zufallsgeneriert 
eine bestimmte Anzahl von Simulationen durchgeführt. 
 
Die Simulationsergebnisse Rsim und die dazugehörigen 
Tuning-Parameter PTUN werden genutzt, um ein neurona-
les Netzwerk zu trainieren, Abbildung 9. Dieses ermög-
licht die Vorhersage eines Tuning-Parametersets für die 
experimentelle Nahtform, gegen welche das phänomeno-
logische Modell kalibriert wird, Abbildung 10 a). Nach 
Verschiebung des lokalen Gebietes um das geschätzte 
Tuning-Parameterset (Abbildung 10 b) kann somit jedem 
Experiment ein signifikantes Set an Tuning- Parametern 
zugeordnet werden, für welches das phänomenologische 
Modell die geringsten Abweichungen zum Experiment 
aufweist, Abbildung 10 c). Mit den gesammelten Daten 
 

T = TSchmelz T = TSchmelz 

T = TSchmelz T = TSchmelz 
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Abbildung 9   Training des lokalen neuronalen Netzwerkes  
 
 

 
Abbildung 10    Übersicht des Kalibrierungsalgorithmus 
 
 
der lokalen Kalibrierungen wird dann ein globales neuro-
nales Netzwerk trainiert, Abbildung 11. Dieses ermöglicht 
die Ableitung der Tuning-Parameter des phänomenologi-
schen Models aus beliebigen Prozess-Parametersets und 
damit die Durchführung entsprechender Simulationen. 
 
 

 
 
Abbildung 11   Training des globalen neuronalen Netzwerkes  
 
 
Damit ist der in Abbildung 3 veranschaulichte Anspruch 
der Abbildung von Prozess-Parametern auf Tuning-
Parameter des phänomenologischen Modells gewährleis-
tet. Diese Abbildung führt zu einer Erhöhung der Leis-
tungsfähigkeit des phänomenologischen Modells, wobei 
der direkte Bezug zu experimentellen Werten hervorzu-
heben ist. 
 
 
5.2 Qualität der lokalen Kalibrierung 
 
 
Die Vielfalt an Nahtformen beim Hybridschweißen erfor-
dert eine hohe Flexibilität des phänomenologischen Mo-
dells während der lokalen Kalibrierung. In Abbildung 12 ist  

  

 
Abbildung 12    Ergebnisse der lokalen Kalibrierung (rote Kure) 
für ausgewählte Nahtformen (schwarze Kurve) 
 
 
für ausgewählte Schmelzlinienformen der experimentelle 
Verlauf sowie die berechnete Nahtform dargestellt. Die 
lokale Kalibrierung zeichnet sich durch eine sehr gute 
Approximation der experimentellen Nahtform durch das 
phänomenologische Modell aus.  
In Abbildung 13 ist für einen lokalen Kalibrierungsvorgang 
der Verlauf der Berechnungsgrößen dargestellt. Mit Ab-
nahme der Bewegungsintensität des lokalen Tuning-
Parameterraumes konvergieren die entsprechenden 
Nahtformparameter gegen den experimentellen Wert von 
b=7,7 mm; ot=6,2mm, mt=3,2mm; ut=1,8mm, t=4,5mm. 
Bereits nach fünfmaliger Korrektur der initialen Schätzung 
wurde eine genügende Genauigkeit erzielt. 
 

 
Abbildung 13    Verlauf der Berechnungsgrößen während eines 
lokalen Kalibrierungsvorganges 
 
 
5.3 Qualität der globalen Kalibrierung 
 
 
Nach erfolgter lokaler Kalibrierung des phänomenologi-
schen Modells gegen die Gesamtheit an experimentellen 
Nahtformen erfolgt basierend auf den erhaltenen Tuning-
Parametern und den dazugehörigen Prozess-Parametern 
das Training des globalen Kalibrierungsnetzwerkes (vergl. 
Abbildung 11) welches die für die Durchführung von Ex-
perimenten erforderliche  Vorhersage von Tuning-
Parametern ermöglicht.  
In Abbildung 14 sind exemplarisch für die obere Nahtbrei-
te die experimentellen Werte sowie die Ergebnisse der 
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lokalen und globalen Kalibrierung über der Gesamtstre-
ckenenergie aller Experimente aufgetragen. Mit Hinblick 
auf die geringe mittlere Abweichung der lokalen Kalibrie-
rung ist der hohe Approximationsgrad der experimentellen 
Nahtformen durch das phänomenologische Modell ge-
währleistet. Die Berechnungsergebnisse basierend auf 
der globalen Voraussage von Tuning-Parametern ver-
deutlichen die Glättungseigenschaften des neuronalen 
 
 

 
Abbildung 14    Gegenüberstellung von experimentellen Werten 
mit Simulationsergebnissen basierend auf lokaler und globaler 
Kalibrierung  
 
 
Netzwerkes. Dadurch kann die lokale Kalibrierung gegen 
Messabweichungen kompensiert und die Zuverlässigkeit 
der Voraussage gewährleistet werden.  
Die Fähigkeit des Gesamtmodells, für beliebige Prozess-
Parameter Simulationen durchzuführen, soll mit Abbildung 
15 nachgewiesen werden. Hier wurden unter Verwendung 
des globalen Kalibrierungsnetzwerkes Tuning-Parameter 
vorhergesagt, die nicht Bestandteil der Trainingsdaten 
des globalen Kalibrierungsnetzwerkes waren und somit 
eine objektive Bewertung der nichtlinearen Approximation 
gestatten. Die korrespondierenden Simulationsergebnisse 
weisen eine nur geringfügige Abweichung von den expe-
rimentellen Ergebnissen auf.  
 
 

 
Abbildung 15    Vorhersage von Tuning-Parametern die nicht 
Bestandteil der Trainingsdaten des globalen Netzwerkes waren 
 
 

 
6   Anwendung des Ersatzsystemes 
 
6.1 Vorhersage der Nahtgeometrie 
 
 
In vielen Bereichen der Technik lassen sich für spezielle 
Aufgabenstellungen keine bzw. nur sehr schwer Algorith-
men zur Beschreibung finden. Insbesondere bei der Mo-
dellierung von komplexen physikalischen Prozessen 
scheint die Anwendung neuronaler Netzwerke eine Alter-
native zur mathematischen Modellbildung zu sein.  
Ein neuronales Netzwerk besteht aus einer Vielzahl von 
Neuronen, welche durch gerichtete und gewichtete Ver-
bindungen miteinander verknüpft sind. Diese Vielzahl 
einfacher Verarbeitungseinheiten (Neuronen) kennzeich-
nen die Leistungsfähigkeit eines neuronalen Netzwerkes. 
Diese besteht in einem Netzverhalten, welches die Lö-
sung von Aufgaben ermöglicht, deren Lösungen durch 
Beispiele beschrieben werden. Basierend auf diesen 
Beispielen (Trainingsdaten) kann das Netzverhalten da-
hingehend trainiert werden, dass auch unbekannte Ein-
gaben (Testdaten) zu einem gewünschtem Ergebnis füh-
ren. Diese Eigenschaft eines neuronalen Netzwerkes wird 
als Generalisierungsfähigkeit bezeichnet. Die Informati-
onsverarbeitung mit neuronalen Netzwerken kann daher 
als empirisches Modellieren angesehen werden. 
Die Vorhersage der Nahtgeometrie basierend auf Pro-
zess-Parametern kann als direkte Problemstellung analog 
zur Durchführung von Simulationen definiert werden. Das 
neuronale Netzwerk ist somit das Ersatzsystem zum phä-
nomenologischen Modell. In Abbildung 16 ist der Trai-
ningsvorgang des neuronalen Netzwerkes zur Vorhersage 
der Nahtgeometrie dargestellt.  
 
 

 
 
Abbildung 16    Neuronalen Netzwerk zur Vorhersage der 
Nahtgeometrie 
 
 
Die Prozess-Parameter PPROC sind dabei die Laserleis-
tung, Lichtbogenleistung sowie Schweißgeschwindigkeit. 
Die experimentellen Daten REXP der Nahtform sind gemäß 
Abbildung 4 die Nahtbreite, Nahtüberhöhung, Ober-, Mit-
tel- und Untertaillenbreite sowie die Einschweißtiefe.  
Aufgrund des nahezu linearen Zusammenhanges zwi-
schen der Lichtbogenleistung und dem Drahtvorschub, ist 
dieser Prozess-Parameter nicht maßgeblich für die ge-
suchte Korrelation. Im Vorhersagemodus des Netzwerkes 
kann für beliebige Prozess-Parameter pPROC eine 
Schmelzlinienform vorhergesagt werden. In Abbildung 17 
ist dieser Sachverhalt exemplarisch dargestellt. Zu beach-
ten ist jedoch die teilweise asymmetrische Nahtform der 
durchgeführten Experimente. 
Die reine Reproduktion experimenteller Daten durch ein 
neuronales Netzwerk ermöglicht es, Korrelationen zwi-
schen den einzelnen Prozess-Parametern und der 
Schmelzlinienform zu ermitteln. Ein wesentlicher Aspekt 
ist jedoch die Vorhersage von Nahtformen für Prozess-
Parameter, die nicht Bestandteil der Trainingsdaten wa-
ren. Im Rahmen der Versuchschweißungen nach [JI04] 
wurden 36 Schweißungen durchgeführt. Der Prozess- 
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Abbildung 17    Vorhergesagte Nahtform (rote Kurve)  
im Vergleich zum Experiment (schwarze Kurve) 
 
 
Parameterraum sowie die für die Validierung verwendeten 
Testdaten sind in Abbildung 18 dargestellt. Die Testdaten 
umfassen damit eine Menge von 12 Prozess-Parametern 
mit dazugehörigen Nahtformen. Als Trainingsdaten liegen 
somit 24 Datensätze vor. Die Ergebnisse der Vorhersage 
für die 12 Testdatensätze sind in der Abbildung 19 und 
Abbildung 20 dargestellt. 
 
 

 
 
Abbildung 18    Auswahl von Testdaten aus dem Prozess-
Parameterraum zur Validierung des Ersatzsystems  
 
 
Betrachtet man die Trendlinien der Datensätze, so ist die 
Abweichung zur ersten Winkelhalbierenden der Schmelz-
linienkurve sehr gering. Lediglich die Mitteltaillenbreite 
weist höhere Abweichungen auf. Da die Vorhersage der 
Schmelzlinienformen für Prozess-Parameter erfolgte, die 
nicht Bestandteil der Trainingsdaten waren, ist die Quali-
tät der Vorhersage akzeptabel. Basierend auf der Einfü-
rung des Parametersystems nach JI04 zur Beschreibung 

 
Abbildung 19   Vorhersagte Geometrieparameter (Testdaten) 
 
 

 
Abbildung 20   Vorhersagte Geometrieparameter (Testdaten) 
 
 
der Nahtformen beim Hybridschweißen ermöglichen em-
pirische Modellierungstechniken die Vorhersage der kom-
plexen Nahtgeometrie für beliebige Prozess-Parameter. 
 
 
6.2 Inverse Problemstellung 
 
 
Eine wichtige Fragestellung bei der Untersuchung von  
Schweißverfahren ist die Ermittlung von Prozess-
Parametern, die zu einer bestimmten Nahtform führen. 
Diese Art der Problemstellung wird als inverses Problem 
bezeichnet. Zahlreiche Publikation widmen sich der Ab-
schätzung von Prozess-Parametern, mit denen sich die 
gewünschte Schweißnaht erzielen lässt [HOL99, CHR03). 
Die Minimierung der Zielfunktion, welche die Abweichung 
vom derzeitigen zum gewünschten Ergebnis beschreibt, 
erfolgt durch Standard-Optimierungsmethoden [ALK97]. 
Wie in Abschnitt 6.1 dargestellt, eignen sich neuronale 
Netzwerke als nicht-lineare Regressionsmodelle, experi-
mentelle Daten nachzubilden. Die Lösung inverser Prob-
lemstellungen mit neuronalen Netzwerken ist ebenfalls 
möglich, wodurch deren Verbreitung in der Schweißpro-
zesssimulation [RAU96] begründet ist.  
Analog zu Abbildung 16 wird basierend auf dem Prozess-
Parameterraum nach Abbildung 18 für die gewählten 12 
Testdaten und 24 Trainingsdaten ein Netzwerk trainiert. 
Wie in Abbildung 21 dargestellt ist es möglich, für beliebi-
ge Nahtformparameter die korrespondierenden Prozess-
Parameter vorherzusagen.  
Die Vorhersagewerte für die Prozess-Parameter sind in 
Abbildung 22 und Abbildung 23 dargestellt. Die absoluten 
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Abbildung 21    Training des neuronalen Netzwerkes zur Vor-
hersage der Prozess-Parameter, die zu einer gewünschten 
Nahtform führen 
 
 
und relativen Abweichungen der Vorhersagewerte gegen-
über den Testdaten sind in Tabelle 2 dargestellt. Die ge-
ringsten Abweichungen sind für die Vorhersage der La-
serleistung PLaser erzielt worden. Die Vorhersagwerte für 
 
 

 
Abbildung 22    Vorhergesagte Schweißgeschwindigkeit 
 
 

 
Abbildung 23    Vorhergesagter Wärmeeintrag PLASER und PMSG 
 
 
die Lichtbogenleistung PMSG sowie die Schweißgeschwin-
digkeit v weisen höhere Abweichungen auf. Der Maximal-
wert der relativen Abweichung beträgt für die Lichtbogen-
leistung 38 %, was einer absoluten Abweichung von 1,69 
kW entspricht. Für die Schweißgeschwindigkeit beträgt 
die maximale relative Abweichung 36 %, was einer abso-
luten Abweichung von 0,012 m/s entspricht. Die Lösung 
des inversen Problems kann als zufriedenstellend bewer-
tet werden, wenn man ausgehend von den vorhergesag-
ten Prozess-Parametern eine Verbesserung des Ergeb-
nisses durch zusätzlichen Einsatz klassischer Optimie-
rungsmethoden vornimmt [WEI04].  
 
 

 
Tabelle 2    Relative und absolute Abweichung der vorhergesag-

ten Prozess-Parameter gegenüber den Testdaten 
 
 
 
7  Zusammenfassung 
 
 
Eine Methode zur automatischen Kalibrierung phänome-
nologischer Prozessmodelle wurde vorgestellt. Basierend 
auf durchgeführten Laser-MSG-Hybridschweißungen 
konnte unter Verwendung von Geometrieparametern die 
analytische Lösung für das Temperaturfeld zweier überla-
gerter Punktquellen mit hinreichender Genauigkeit gegen 
experimentelle Daten kalibriert werden.  
Vereinfachungen bei der Modellierung sowie Fehler in 
den thermo-physikalischen Stoffdaten konnten durch die 
Kalibrierung kompensiert werden. Dies führt zu einer 
erheblichen Leistungssteigerung gegenüber herkömmli-
chen Simulationsmodellen. Die neuartige Struktur des 
Simulationsmodells ist durch die Differenzierung in phä-
nomenologisches Modell und Kalibrierungsmodell basie-
rend auf empirischen Modellierungstechniken gekenn-
zeichnet. Hervorzuheben  ist hierbei der direkte Bezug zu 
experimentellen Daten.  
Weiterhin wurden die Möglichkeiten zur Lösung direkter 
und inverser Probleme unter Verwendung neuronaler 
Netzwerke demonstriert. Die damit mögliche Vorhersage 
der Prozess-Parameter für eine gewünschte Nahtform 
stellt beim Hybridschweißen von Aluminiumlegierungen 
mit Hinblick auf die Vermeidung von Prozessporen ein 
großes Potential dar. 
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