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Zusammenfassung

In der Phase der Fahrzeugkonzeptentwicklung soll der Karosserieentwurf op-
timiert werden. Die Anforderungen an die Karosserie werden dabei iiber
zahlreiche Performancenebenbedingungen, die aus Crash, Steifigkeits- oder Fahr-
komfortanforderungen abgeleitet sind, formuliert. Auf Grund von sehr restriktiven
Performanceanforderungen und zahlreicher Konstruktionsrandbedingungen exis-
tieren dabei nur extrem kleine Bereiche zuldssiger und gewichtsmifBig
interessanter Fahrzeugauslegungen. Eine spannende Frage ist, ob im durch die
Parametrisierung beschriebenen Designraum konkurrenzfihige Gesamtfahrzeug-
konzepte auBlerhalb bekannter Designs bzw. bekannter Lastpfade existieren. Dann
beinhaltet die Optimierungsaufgabenstellung neben einer Optimierung bekannter
Fahrzeugkonzepte auch die Suche nach alternativen Gesamtfahrzeugkonzepten.
Durch die Kombination von genetischen Strategien fiir die Suche zulédssiger Fahr-
zeugauslegungen und mathematischer Optimierung zur Gewichtsreduktion auf
den Inseln zuldssiger Fahrzeugauslegungen konnten unterschiedliche Fahrzeug-
konzepte identifiziert werden, die neben der Erfiillung der Anforderungen aus
Crash, Steifigkeit und Fahrkomfort auch ein deutlich niedrigeres Gewicht aufwei-
sen, als die mit bisher verwendeten Optimierungsstrategien weiterentwickelten
Konzepte.

Keywords: multidisziplindre Optimierung, genetische Algorithmen, mathema-
tische Optimierung, Clusteranalyse



1 Einleitung und Zusammenfassung

In der Phase des Vorentwurfes soll der Karosserieentwurf optimiert werden. Die
Anforderungen an die Karosserie werden dabei iiber zahlreiche Performancene-
benbedingungen, die aus Crash, Festigkeits- oder Fahrkomfortanforderungen
abgeleitet sind, formuliert. Am Beginn einer Optimierung stehen oft ein Entwurf
oder mehrere Entwiirfe zur Verfiigung, in denen das Vorwissen bekannter funkti-
onsfahiger Designs reprisentiert ist. Diese Entwiirfe werden parametrisiert und so
einer parametrischen Optimierung zugénglich. Der Designraum wird in diesem
Beispiel mit ca. 1500 Designvariablen beschrieben. Auf Grund von sehr restrikti-
ven Performanceanforderungen und zahlreicher Konstruktionsrandbedingungen
existieren im 1500 dimensionalen Designraum dabei nur extrem kleine Bereiche
zuldssiger und gewichtsmafig interessanter Fahrzeugauslegungen.

Eine spannende Frage ist, ob im durch die Parametrisierung beschriebenen De-
signraum konkurrenzfihige Fahrzeugkonzepte aullerhalb bekannter Designs bzw.
bekannter Lastpfade existieren. Dann beinhaltet die Optimierungs-
aufgabenstellung neben einer Optimierung bekannter Fahrzeugkonzepte auch die
Suche nach alternativen Gesamtfahrzeugkonzepten.

Eine derart formulierte Aufgabenstellung fiir die Optimierung fiihrt haufig zu
mathematisch schlecht konditionierten Problemen. Weil Gewichtsoptimierung
und Einhaltung vieler Nebenbedingungen héufig stark gegenldufig sind, zerfillt
die Optimierungsaufgabe dann in die Suche und Identifikation von Inseln zuléssi-
ger Bereiche (gegebenenfalls alternative Fahrzeugkonzepte) sowie die
Gewichtsoptimierung auf den Inseln. Fiir die Aufgabenstellung der Inselsuche
bieten sich genetische Suchstrategien an. Genetische Strategien zeichnen sich
dadurch aus, dass Sie gegeniiber mathematisch schlecht konditionierten Optimie-
rungsaufgabenstellungen sehr robust sind und das Vorwissen Tiber die
Konstruktion auf verschiedenen Ebenen integriert werden kann. Neben der zur
Losung derartiger Aufgabenstellungen notwendiger Integration von ,,Wissen®
besitzen genetische Suchstrategien bei geeigneter Wahl der Selektions-, Mutati-
ons- und Reproduktionsmechanismen genug Spielraum, um grof8e Suchrdume zu
durchforsten und nicht im erstbesten lokalen Optima zu enden. Sind Inseln zulds-
siger Designs gefunden und geeignete Gradienten bestimmbar, sind
mathematische Optimierungsmethoden zur Gewichtsoptimierung auf einer Insel
zuldssiger Designs hocheffizient.

Bei der vorliegenden Aufgabenstellung konnten mit speziellen Samplingstrategien
und genetischen Optimierungsverfahren erfolgreich zuldssige Fahrzeugauslegun-
gen gefunden werden. Im Anschluss wird mit Clusteranalyse untersucht, ob
verschiedene Fahrzeugkonzepte existieren, die alternative Gesamtfahrzeugkon-
zepte repriasentieren und es wurden geeignete Startpunkte fiir eine lokale
Optimierung bestimmt. Mittels mathematischer Optimierung wurden fiir ausge-
wihlte Designs in bis zu 20 Clustern gewichtsoptimale Varianten gesucht.

Durch die Kombination von genetischen Strategien fiir die Suche zuléssiger Fahr-
zeugauslegungen und mathematischer Optimierung zur Gewichtsreduktion auf
den Inseln zulédssiger Fahrzeugauslegungen konnte signifikant mehr Gewicht als
mit den bisher verwendeten Optimierungsstrategien eingespart werden.
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Alle strukturmechanischen Berechnungen werden mit NASTRAN durchgefiihrt.
Die mathematische Optimierung mittels Gradientensolver wird mit NASTRAN
SOL200 durchgefiihrt. Die genetische Optimierung sowie die Clusteranalyse
werden mit OptiSLang durchgefiihrt.

2 Optimierung im Vorentwurf

Im frithen Entwurfsstadium sollen die Designrdume nach alternativen Fahrzeug-
konzepten untersucht werden und die Gesamtfahrtzeugmodelle beziiglich des
Gewichtes  optimiert werden.  Wichtige einzuhaltende  Performance-
Nebenbedingungen aus NVH-, Steifigkeits- oder Crash-Anforderungen werden in
8 statischen (Steifigkeit und Crashersatzlastfille) sowie in dynamischen Lastfdllen
(Modalanalyse/Frequenzganganalyse) iiberpriift. Zuziiglich der Performance-
Nebenbedingungen sind zahlreiche Konstruktionsrandbedingungen (> 3000) wie
Wandstéarkenspriinge, Hohen/Seitenverhéltnisse, oder Bauraum Anforderungen
einzuhalten.

Im Gesamtfahrzeug konnen dabei 1544 Designvariablen (Profilwerte Ho-
he/Breite, Blechstirken) modifiziert werden. Alle Variablen werden dabei als
kontinuierliche Variablen behandelt.

Abbildung 1: Fahrzeugmodell

Es existiert der klassische Zielkonflikt bei derartigen Optimierungen, dass die
Erflillung der Nebenbedingungen und die Gewichtsminimierung stark gegenldufig
sind. Zusdtzlich muss davon ausgegangen werden, dass alle Ausgangsdesigns
(Startwerte der Optimierung) im unzuldssigen Bereich liegen und im hochdimen-
sionalen Designraum nur extrem kleine zuldssige Bereiche existieren, der
gewichtsmdfig interessant sind und in denen die Performance-Nebenbedingungen
erfiillt sind. Es wird davon ausgegangen, dass mehrere ,,Inseln“ zuldssiger De-
signs  existieren, die sozusagen mehrere Basisvarianten  zuldssiger
Gesamtfahrzeugentwiirfe reprasentieren. Deshalb ist die Suche nach diesen Inseln
ein wichtiger Teil der Optimierungsaufgabenstellung. Der zweite Teil der Aufga-
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benstellung besteht dann in der Gewichtsoptimierung auf einer Insel. Deshalb
werden in der Folge Algorithmen zur globalen (Inselsuche) und zur lokalen (Ge-
wichtsoptimierung auf einer Insel) Optimierung verwendet.

Fiir die Losung der gesamten Optimierungsaufgabe ist im Entwicklungsprozess
ein Zeitfenster von ca. 2 Wochen vorgesehen.

2.1 Bisherige Vorgehensweise

Ausgehend von Best Practise Entwiirfen wurden mittels mathematischer Optimie-
rung zahlreiche Optimierungsldufe von verschiedenen Startwerten gestartet. Fiir
eine systematische Suche im Designraum wurden DOE-Verfahren zur Definition
von Startwerten getestet. Aus der Vielzahl mdglicher Stiitzstellen im sehr hoch-
dimensionalen Raum wurden daraus ca. 100 Startwerte selektiert. Von diesen
Startwerten wurde versucht, mit dem Gradientenoptimierer zuldssige gewichtsop-
timale Designs zu finden. Das mit dieser Suchstrategic gefundene
gewichtsoptimale zuldssige Design wiegt 1096 kg und dient in den Abbildungen 9
bis 14 als Vergleichsbasis.

Fiir die Anwendung der Gradientenoptimierung gibt es bei BMW fiir die Einstel-
lung geeigneter Steuerparameter sowie zum Starten der Optimierung in zuldssigen
bzw. unzuldssigen Bereich langjdhrige Erfahrung. Die Formulierung der Zielfunk-
tion hingt davon ab, ob im unzuldssigen oder im zuldssigen Bereich gestartet wird
sowie ob zuldssige Designs gesucht werden oder das Gewicht reduzieren will.
Dartiber hinaus ist es vorteilhaft, die Nebenbedingungen zu Kategorien zusam-
menzufassen und mit deren Maximalwert sowie Straftermen die Zielfunktion zu
erweitern. All diese Erfahrungen wurden bei der obigen bisherigen Losung der
Aufgabenstellung mittels mathematischer Optimierung eingesetzt.

Theoretisch soll das Gradientenverfahren zum néchsten lokalen Minimum fiihren,
deshalb werden Optimierungsverfahren mittels Gradienteninformationen in der
Folge als lokale Optimierungsverfahren bezeichnet. Doch auf Grund der Numerik,
der Nichtlinearitdt und der endlichen Schrittweite ist es moglich, im Laufe der
Iterationen in ein anderes Minimum-Tal abzudriften. Daher ist es nicht moglich,
den zuriickgelegten Weg einer Gradientenoptimierung als Vertrauensbereich eines
Optimums zu definieren. Damit wird die Gradientenoptimierung zu einem ,,zu-
fallsbedingten* Suchverfahren mit hoher Wahrscheinlichkeit, dass der gefundene
Zustand auch zulidssig ist. Der Aufwand dafiir ist nicht ganz unerheblich, wenn
eine Funktionsauswertung im hier betrachteten Fall ca. 10 Minuten bendtigt,
dauert eine Gradientenoptimierung um einen Faktor 60-100 ldnger. Dies legte es
nahe, Verfahren der globalen Optimierung mittels genetischer Suchstrategien mit
in Betracht zu ziehen.

2.2 Motivation des hybriden Berechnungskonzepts

Auch wenn fiir das Problem geeignete Gradienten bestimmbar sind und der Gra-
dientensolver den Weg in zuléssige Designbereiche findet, ist zu vermuten, dass
Gradientensolver nur auf einer Insel Optima erfolgreich bestimmen kann. Fiir die
globale Suche potentiell verschiedener Inseln schlagen wir deshalb ein geneti-
sches Suchverfahren vor. Weil die Einhaltung von Nebenbedingungen und die
Gewichtsoptimierung stark gegenldufig sind, werden die Operatoren der geneti-
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schen Optimierung so eingestellt, dass vorrangig Inseln zuldssiger Designs ge-
sucht werden. Dabei soll moglichst wenig Gewicht angelagert werden. Es wird
erwartet, dass zuldssige Designs der genetischen Optimierung dann noch nen-
nenswert Potential zur Gewichtseinsparung besitzen. Zur Gewichtsoptimierung
auf den Inseln sollen aus Effizienzgriinden in der Folge Gradientenoptimierer
verwendet werden. Weil gegebenenfalls viele giiltige Design als Startwert der
Gradientenoptimierung zur Verfiigung stehen, sollen mittels Clusteranalyse die
Menge giiltiger Designs auf alternative Fahrzeugkonzepte sowie geeignete Start-
werte fiir die Gewichtsoptimierung bestimmt werden.

Extrem wichtig flir die Performance der genetischen Suchstrategie ist, dass mog-
licht viel Know-how aus den bisherigen Best Practise Entwiirfen/Konzepten in die
Startgeneration einflie3t, bzw. Know-how aus Optimierungsschritten weitergege-
ben werden kann. Dieses Know-how wird in die Startgeneration, in
Nebenbedingungen und Zielfunktionsbestandteile sowie in die Operatoren der
genetischen Suchstrategie integriert.

Im Lauf der Bearbeitung zeigte sich schnell, dass die Erzeugung einer Startgene-
ration mittels stochastischer Samplingverfahren im Originalraum (1500
Optimierungsvariablen mit unterer und oberer Grenze) ausschlieBlich zu ge-
wichtsmdBig uninteressanten Startdesigns fiihrt. Es existiert also nur ein extrem
kleiner gewichtsméBig interessanter Unterraum im durch die Grenzen der Opti-
mierungsvariablen definierten Designraum. Zur Generation einer geeigneten
Startgeneration wurde es deshalb notwendig, vom bisherigen Konstruktionsstand
ausgehend, eine Startgeneration durch hierarchische Mutation zu erzeugen und in
einen gewichtsméfig interessanten Bereich zu verschieben.

2.3 Globale Optimierung mittels genetischer Suchstrategien

Natiirlich spielt bei der Wahl der genetischen Operatoren und der Gréfle und
Anzahl der Generation der CPU Aufwand einer Durchrechnung aller Lastfille
eine entscheidende Rolle. Damit genetische Strategien eine Chance haben (auf3er-
halb zufilliger Designverbesserungen wie mittels Monte Carlo Verfahren)
genetische Intelligenz aufzubauen und diese zur Designverbesserung zu nutzen,
sind in moderaten Designrdaumen (10 bis 100 Variablen) nach unseren Erfahrun-
gen mindestens 50 Designauswertungen (5 Generation a 10 Designs) notwendig.
In Designrdumen von 100 bis 1000 Variablen ist davon auszugehen, dass mehr als
10 Generationen a 10 Designs bendtigt werden, um ein ausreichend gutes geneti-
sches Gedichtnis aufzubauen. Weil im vorliegenden Fall eine komplette
Durchrechnung aller Lastfdlle auf einer CPU weniger als 10 Minuten kostet, und
ein Linux-Cluster mit 20 CPU zur Bearbeitung zur Verfiigung stand, konnte die
genetische Strategie grofziigig auf ca. 10.000 Durchrechnungen ausgerichtet
werden und es wurde fiir die erste Stufe der globalen Optimierung eine Generati-
onsgroBe von 50 und eine Generationsanzahl von 100 gewdhlt. Eine relativ grof3e
Startgeneration wurde gewihlt, um mit hoher Wahrscheinlichkeit mehrere De-
signinseln zu finden.

Bei einer derart groBen Anzahl von Optimierungsvariablen treten erwartungsge-
méfl nennenswerte Korrelation (Abhdngigkeiten) zwischen den Variablen auf.
Deshalb wurde die hierarchische Struktur des Variabelenbaumes bei Generierung
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der Startgeneration beriicksichtigt. Dabei wurde eine Hierarchie von 11 Baugrup-
pen, wie z.b. Vorbau, Stirnwand, Boden oder Heck und 44 Bauteilen, wie
Stossfanger, Motortriager oder Federbeindom berticksichtigt.

Die Startgeneration von 50 Designs wurde unter Ausnutzung der Hierarchie um
ein Referenzdesign mittels Latin Hypercube Sampling erzeugt. Dabei wurden
folgende Mutationen verwendet:

e die Baugruppen wurden mit einer Standartabweichung von 0.2 um das Refe-
renzdesign gesampelt (entspricht einer Streuung um das Referenzdesign im 2
Sigma-Wert von +-40 %)

* zusitzlich wurden in jedem Bauteil mit einer Standartabweichung von 0.05
um das Referenzdesign gesampelt (entspricht einer Streuung um das Refe-
renzdesign im 2 Sigma-Wert von +-10 %)

Um Inseln mit moglichst wenig Gewicht zu finden wurde danach die Startgenera-
tion und den Gewichtsraum vermuteter gewichtsoptimaler, giiltiger Designs von
ca. 1100 kg skaliert

2.4 Zielfunktion und Nebenbedingungen fiir die globale
Optimierungen

Die Zielfunktion in der Genetik (sogenannte Fitness) setzt sich aus der Zielfunkti-
on der Optimierungsaufgabenstellung sowie Termen aus den Nebenbedingungen
zusammen.

Als Zielfunktionsbestandteile werden Gewicht und Bauraum definiert. Als Ne-
benbedingungen werden Anforderungen an Steifigkeiten (Deformationen), an
Eigenfrequenzen sowie an Abstinde zwischen Eigenfrequenzen, an Spannungen
sowie an Beschleunigungswerte aus der harmonischen Analyse definiert. Dabei
werden alle Nebenbedingungen einer Anforderungsklasse (z.b. Nebenbedingun-
gen an Eigenfrequenzen) zusammengefasst. Sind dabei alle Nebenbedingungen
einer Klasse eingehalten ergibt sich ein summarischer Wert von kleiner 1,0. Sind
einzelne oder mehrere Nebenbedingungen iiberschritten, ergibt sich ein summari-
scher Wert von groBer 1,0. Fiir alle Nebenbedingungen werden skalierte
Strafterme fiir die Fitnessfunktion verwendet. Die Skalierung ist so gewihlt, dass
eine Einhaltung der Nebenbedingung mit Eins bewertet wird. Bei Uberschreitun-
gen wachsen die skalierten Werte bis auf maximal 400. Zusitzlich wird zur
sicheren Unterscheidung zuldssiger und unzuléssiger Design ein konstanter Straf-
term auf die Fitnessfunktion addiert, wenn eine oder mehrere Nebenbedingungen
verletzt sind.

Die Operatoren der Evolutionsstrategie (Elitismus, Selektion, Reproduktion,
Mutation) werden so gewdhlt, dass in den genetischen Optimierungsstrategien
schwerpunktmédBig der Designraum nach zuldssigen Designs durchsucht wird.

Die konstruktiven Nebenbedingungen werden nach der Erstellung der Designva-
rianten gepriift und im Fall von Uberschreitungen ,repariert. Damit wird
sichergestellt, dass nur Designs bewertet werden, die den Konstruktionsrandbe-
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dingungen geniigen. Die reparierten Werte der Designvariablen werden dem
Optimierer vor der Durchrechnung wieder mitgeteilt.

3 Globale und lokale Optimierung

3.1

Globale Optimierung — Inselsuche mit genetischen
Optimierungsstrategien

Folgende Einstellungen der genetischen Optimierungsstrategie wurden gewahlt:

Es werden 50 Individuen pro Generation sowie 100 Generationen berech-
net.

Inselsuche mit Startgeneration, die mit Wissen der Baugrup-
pen/Bauteilhierarchie um das Referenzdesign erzeugt wird und in einen
interessanten Gewichtsraum skaliert wird.

Nach jeder Generationsdurchrechnung werden 2 Elite mit Roulettradlogik
und 99-prozentigen Skalierung des Roulettrades ermittelt und unveridndert
in die ndchste Generation libernommen.

Nach jeder Generationsdurchrechnung werden 10 schlechteste Design mit
Roulettradlogik ermittelt und aus der Generation entfernt.

Aus dem Genpool der aktuellen Generation werden dann wiederum mittels
skalierter Roulettlogik die Elternpaare ausgespielt.

Der genetische Austausch erfolgt mittels einer Austauschwahrscheinlich-
keit (uniform crossover) von 8%.

Die Mutationsrate betrdgt 17 %. Zur Mutation wird eine Standartabwei-
chung von 0.03 im auf 1 normierten Raum der Optimierungsvariablen von
unterer zu oberer Grenze verwendet. Diese Mutationsrate wird linear im
Lauf der 100 Generationen auf 0.01 gesenkt.

Nach ca. 15 Generationen (750 Durchrechnungen) konnte der genetische Algo-
rithmus ein ausreichend gutes genetisches Geddchtnis aufbauen, um erfolgreiche
Gene und Suchrichtungen zu identifizieren, die zu einer kontinuierlichen Verbes-
serung der Nebenbedingungen fiihrten. Nach 3348 Durchrechnungen (67
Generationen) wurde die Optimierung angehalten. Bis dahin konnte noch kein
zuldssiges Design gefunden werden, dass alle Nebenbedingungen erfiillt. Die
Auswertung der Optimierung zeigte folgende Trends:

Die Erfiillung der Nebenbedingung Steifigkeit zeigt einen guten Trend und
ist ab Generation 60 (3000 Durchrechnungen) sicher erfiillt (Abbildung 2).
Die Uberschreitung der Nebenbedingung Eigenfrequenzen zeigt einen gu-
ten Trend in die positive Richtung, ist allerdings immer noch leicht
iberschritten (Abbildung 3).

Das Gewicht wird in der Optimierung mit eindeutigem Trend erhéht und
stagniert ab Generation 60 auf einem Niveau von ca. 1120 kg (Abbildung
4). Ebenso wird der Bauraum in der Optimierung mit eindeutigem Trend
erhoht (Abbildung 5).
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* Der erste Biegemode wird mit eindeutigem Trend erhoht (Abbildung 6).
Der erste Torsionsmode (Abbildung 7) wird mit klarem Trend erhoht.
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3.2 Restart der genetischen Optimierung

Fiir den Restart der genetischen Optimierung wird das Vorwissen aus der voran-
gegangenen Optimierung in die Startgeneration integriert und die Einstellungen
der Genetik werden angepasst:

* Es werden 100 Individuen pro Generation sowie 100 Generationen be-
rechnet.

* Die Startpopulation von 100 Designs wurde aus den Designs der vorange-
gangenen Optimierung zusammengestellt, welche die Nebenbedingungen
am besten erfiillten.

* Nach jeder Generationsdurchrechnung werden 5 Elite mit Roulettradlogik
und 90-prozentigen Skalierung des Roulettrades ermittelt und unveridndert
in die nichste Generation ibernommen.

* Nach jeder Generationsdurchrechnung werden 10 schlechteste Design mit
Roulettradlogik ermittelt und aus der Generation entfernt.

* Aus dem Genpool der aktuellen Generation werden dann wiederum mittels
skalierter Roulettlogik die Elternpaare ausgespielt.

* Der genetische Austausch erfolgt mittels einer Austauschwahrscheinlich-
keit (uniform crossover) von 10%.

e Die Mutationsrate betrdgt 15%. Zur Mutation wird eine Standartabwei-
chung von 0.05 im auf 1 normierten Raum der Optimierungsvariablen von
unterer zu oberer Grenze verwendet. Diese Mutationsrate wird linear im
Lauf der 100 Generationen auf 0.03 gesenkt.

Mit der angepassten genetischen Optimierungsstrategie wurde versucht, durch
grofleren genetischen Austausch und gréBerer Mutation die Konvergenzge-
schwindigkeit der Erfiillung der Nebenbedingungen zu erhohen. Gleichzeitig
wurde ein stirkerer Elitismus verwendet, um die genetische Optimierung auf die
bisher besten Design zu konzentrieren. Um die Wahrscheinlichkeit einer erzwun-
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genen Konvergenz zu lokalen Optima zu minimieren wurde die Generationsgrofe
erhoht. Wie an den folgenden Ergebnissen zu sehen ist, war die Anpassung der
genetischen Operatoren beziiglich der Geschwindigkeit und der Wahrscheinlich-
keit (Menge zuldssiger Design) erfolgreich. Das Best Design konnte in
Generation 28 (Design 2717) mit einem Gewicht von 1148 kg und einem Bau-
raum von 3.38¢8 mm’ gefunden werden. Insgesamt konnten 1018 zulissige
Design gefunden werden. Weil sich die genetische Optimierung auf die Inselsu-
che konzentriert, ist das Gewichtsniveau der zuldssigen Designs allerdings noch
sehr hoch (1150 kg).

Im Plot der Historie der Zielfunktion (nur Einfluss Gewicht und Bauraum) ist zu
sehen, dass die gewihlte genetische Strategie mit gutem Trend Inseln findet. Das
erste zuldssige Design konnte im Run 1219 mit 1148 kg gefunden werden. Ab ca.
Generation 30 nimmt die Varianz in der Zielfunktion allerdings deutlich zu. Hier
erzeugt die gewihlte genetische Strategie beziiglich einer Gewichtsreduktion
zuviel Mutation. In der Folge ist nur ein schwacher Trend zur Verbesserung zu
erkennen.
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Abbildung 8: Historie der Zielfunktion

3.3 Clusteranalyse und lokale Optimierung

Mit Clusteranalyse werden aus dem Unterraum der 1018 zuldssigen Design 10
Cluster ermittelt. Dabei werden die Cluster in Abhéngigkeit von einem Radius im
normierten Raum gesucht. Der Clusterschwerpunkt wird dabei von zwei dhnlichs-
ten Design jedes Cluster gebildet. Der Clusteralgorithmus ermittelt dabei aus der
Menge der zulédssigen Design die beiden dhnlichsten Designs und ermittelt dann
alle Design, die im Clusterradius liegen. Diese Designs bilden den Cluster 1. Im
verbleibenden Raum der zuldssigen Design wird mit analoger Vorgehensweise
der Cluster 2 und alle weiteren Cluster gesucht. Weil die Zugehdrigkeit zum
Cluster vom Clusterradius abhéingig ist, wird die Clusterbildung mit schrittweise
groBBerem Radius solange wiederholt, bis die Cluster zusammenfallen. Damit wird
iterativ der groitmdglichste Clusterradius zur kleinstmoglichsten Aufteilung der
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zuldssigen Designs in Cluster ermittelt. In der Folge werden von 10 ausgewihlten
Design lokale Optimierungen mittels gradientenbasierter Optimierung gestartet.
Als Startpunkt fiir den Gradientenoptimierer wird jeweils das Design aus dem
Cluster selektiert, das am sichersten die Nebenbedingungen erfiillen. Hier wird
das grofite Potential zur Gewichtsoptimierung vermutet. In der folgenden Tabelle
wird die erfolgreichste lokale Optimierung im Cluster 4 ausgewertet. Mittels
Clusteranalyse und lokaler Optimierung mit NASTRAN So0l200 konnte ein zulés-
siges Design mit einem Gewicht von 1056 kg gefunden werden.

Gewicht | NB Steifig- | NB maximale
[kq] keit Eigenfrequenzen | NB
OptiSLang OptiSLang NASTRAN
OptiSLang 1160 0.89 0.989
Cluster 4
NASTRAN_Optimierung 1056 1.000
vom Clusterschwerpunkt 4

Tabelle 1: Optimierungsergebnisse mit NASTRAN Sol200 im Cluster 4

4 Properties mit Fakt. 0.48
7 Properties mit Fakt. 0.65

120 Properties mit Fakt. 1.00

Abbildung 9: Differenz Bauraum Design Cluster 4 zu Best Design Natran_old

Fiir die Identifikation alternativer Gesamtfahrzeugkonzepte wurde der normierte
Abstand zweier Designvektoren (Vektor der Optimierungsvariablen) bewertet.
Weil die lokale Optimierung der Cluster 1 bis 10 diesbeziiglich sehr dhnliche
Designs erreicht hat, wird davon ausgegangen, dass diese Cluster alle zu einer
Konstruktionsvariante gehdren und damit im Sinne einer Inseldefinition von
Konstruktionsvarianten alle auf einer Insel liegen. Deshalb wird die Clusteranaly-
se fortgesetzt und der Clusterradius, solange erhoht, bis die ersten 10 Cluster
zusammenfallen und sich 10 neue stabile Cluster bilden. Diese Cluster werden als
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Cluster 11-20 bezeichnet und es wird wiederum pro Cluster eine lokale Optimie-
rung mit NASTRAN Sol200 durchgefiihrt. Als Startwerte der lokalen
Optimierung wurde wiederum das Design im Cluster ausgewihlt, welches die
Nebenbedingungen am sichersten erfiillt.

4 Properties mit Fakt. 0.38
41 Properties mit Fakt. 0.59

146 Properties mit Fakt. 1.00

6 Properties mit

Abbildung 10: Differenz Gewicht Design_Cluster 4 zu Best Design Natran old

Mittels gradientenbasierter Optimierung konnte im Cluster 11 ein zuldssiges
Design mit einem Gewicht von 1037 kg gefunden werden. In Tabelle 2 ist die
Optimierung im Cluster 11 zusammengestellt. Ein Vergleich der normierten
Abstiande der optimalen Designs aller 20 Cluster und des bisher besten Design
einer konventionellen NASTRAN Sol200 Optimierung ergab groe Entfernungen
der optimierten Designs im Designraum und es wird davon ausgegangen dass die
Designs zu unterschiedlichen Konstruktionsvarianten gehdren. Die Abbildungen
13 und 14 zeigen die Unterschiede der beiden Konstruktionsvarianten.

Gewicht | NB  Stei- | NB maximale
[kq] figkeit Eigenfrequenzen | NB
OptiSLang | OptiSLang NASTRAN
OptiSLang Cluster 11 1167 0.868 0.983
NASTRAN_Optimierung | 1037 1.000
vom Clusterschwer-
punkt 11

Tabelle 2: Optimierungsergebnisse mit NASTRAN Sol200 im Cluster 11
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3 Properties mit Fakt. 0.37
9 Properties mit Fakt. 0.58

127 Properties mit Fakt. 1.00

Abbildung 11: Differenz Bauraum Design_Cluster 11 zu
Best Design Natran old

7 Properties mit Fakt. 0.36
41 Properties mit Fakt. 0.57

159 Properties mit Fakt. 1.00

Abbildung 12: Differenz Gewicht Design_Cluster 11 zu
Best Design Natran_old

4 Zusammenfassung der hybriden Optimierung

Gegeniiber der bisherigen Vorgehensweise konnte im Vorentwurf mit hybrider
Optimierung rund 60 kg Gewicht (5 % des Gesamtgewichtes) eingespart werden.

Im Vergleich zwischen den gewichtsoptimierten Design der ersten 20 Cluster
konnten beziiglich des verwendeten Ahnlichkeitskriteriums alternativer Gesamt-
fahrzeugkonzepte deutlich unterschiedliche zuldssige gewichtsmifBig interessante
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Designs identifiziert werden. Damit konnten gewichtsméBig interessante zulédssige
Designs gefunden werden, die zu unterschiedlichen ,,.Designinseln® (Konstrukti-
onsvarianten) im Designraum gehoren. So ist in den Designs aus Bild 13/14 zu
erkennen, dass der Bauraum im Heck sowie das Gewicht im Heck, der C-Siule,
der Dachquertrdger sowie und Bodenldngs- und Bodenquertrager zum Teil deut-
lich unterschiedlich sind.

12 Properties mit Fakt. 0.43
37 Properties mit Fakt. 0.62

131 Properties mit Fakt. 1.00

Abbildung 13: Differenz Bauraum Design Cluster 4 zu De-
sign Design Cluster 11

25 Properties mit Fakt. 0.31
58 Properties mit Fakt. 0.54

116 Properties mit Fakt. 1.00

Abbildung 14: Differenz Gewicht Design_Cluster 4 zu De-
sign Design Cluster 11
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5 Ausblick

Das bisherige Erfolgsrezept ldsst sich wie folgt zusammenfassen:

* Verwendung eines Repairscripts, welches alle Vorschldge des Optimierer
auf Konstruktionsrandbedingungen priift und die Designs repariert. Das
reparierte Design wird dann vom Optimierer wieder eingelesen und ver-
wendet.

* Globale Optimierung (Inselsuche) mit genetischen Suchstrategien in Op-
tiSLang mit Hilfe einer Startgeneration, die mit Wissen der Hierarchie um
das Referenzdesign erzeugt wird und in einen Gewichtsraum vom erwarte-
ten Optimum skaliert wird.

e Nachdem eine ausreichende Anzahl zuldssiger Designs gefunden wurde,
werden mittels Clusteranalyse geeignete Startpunkte der lokalen Optimie-
rung bestimmt.

* Die lokale Optimierung (Gewichtsoptimierung) auf den Inseln zuldssiger
Designs wird mittels eines Gradientenoptimierer durchgefiihrt.

Insgesamt werden rund 13000 Designevaluierungen (Rechenzeit ca. 2-3 Tage) mit
OptiSLang zur Inselsuche bendtigt. Danach werden ca. 20 lokale Optimierungen
mittels NASTRAN Sol 200 durchgefiihrt.

Nachdem durch die Kombination von Samplingstrategien, genetischer Optimie-
rung zur globalen Inselsuche, Clusteranalyse zur Identifikation von Inseln
unterschiedlicher Designbereiche und Gradientenoptimierung zur lokalen Ge-
wichtsoptimierung eine signifikante Gewichtsreduktion erreicht werden konnte,
steht in einer weiteren Projektstudie die Robustheit des Gesamtprozesses und die
weitere Verbesserung der Performance aller Teilschritte im Vordergrund. Zuziig-
lich wird der Gesamtprozess als vordefinierter Flow in eine BMW-Version der
GUI Umgebung von OptiSLang integriert.
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