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Zusammenfassung:

Getrieben durch neue Anforderungen und Ziele hinsichtlich Funktionserfillung aber vor allem getrie-
ben durch den Leichtbau werden moderne Karosserien im Produktentwicklungsprozess zunehmend
optimiert. Bis heute kommen hierbei vor allem deterministische Modelle zum Einsatz. Demnach
werden die lastfall- oder fahrzeugspezifischen Eingangsparameter mit konkreten Werten belegt.
Dieses Vorgehen spiegelt aber nur bedingt die Realitat wider. Versuche zeigen, dass sowohl
ErgebnisgroRen als auch Eingangsparameter teilweise starken Streuungen unterworfen sind. Um
diese Effekte in der Crash-Simulation abbilden zu kdnnen, kommen stochastische Analysen zum
Einsatz.

Ziel ist es dabei, sichere Prognosen Uber die Streuungen der ErgebnisgrofRen treffen zu kénnen und
so eine robuste Auslegung der Karosseriestruktur bei minimalem Gewicht zu erreichen. Robust
bedeutet in diesem Zusammenhang, dass kleine Variationen der Eingangsparameter keine signifi-
kanten Anderungen in den ErgebnisgroRen zur Folge haben.

Fur die Durchfihrung der Robustheitsuntersuchung wurde ein standardisierter Prozess entwickelt, der
es dem Anwender ermoglicht, direkt aus dem Simulationsdaten-Managementsystem LoCo eine voll-
automatisierte Robustheitsuntersuchung durchzufiihren. In einem iterativen Verfahren wird auf Basis
einer tolerierbaren Breite der Konfidenzintervalle der statistischen Parameter auf den erforderlichen
Stichprobenumfang geschlossen. In einem vollautomatisierten Post-Processing erfolgt die Auswertung
der Simulationsergebnisse. Neben der stochastischen Auswertung einzelner Ergebnisgrof3en werden
dem Anwender in der Standardauswertung zudem geometrische Analyseergebnisse zur Verfliigung
gestellt.
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1 Einleitung

Ein essentieller Bestandteil im Entwicklungsprozess der Automobilindustrie ist die CAE-basierte
virtuelle Produktentwicklung. Vor allem fiir ingenieurwissenschaftliche Fragestellungen gewann die
Finite-Element-Methode (FEM) in den letzten Jahrzehnten zunehmend an Bedeutung. Mit Hilfe von
FE-Simulationen lassen sich komplexe Strukturen nachbilden und hinsichtlich beliebiger Zielgréfzen
optimieren.

Optimierte Strukturen weisen jedoch haufig hohe Sensitivitaten gegeniiber kleinen Anderungen der
Eingangsparameter auf. Dieses Verhalten lasst sich dadurch erkléaren, dass die Systemredundanzen
im Rahmen einer Optimierung nahezu vollstandig ausgeschopft werden [1]. Optimierungsalgorithmen
versuchen unter gegebenen Nebenbedingungen ein Minimum oder Maximum einer Zielfunktion zu
finden. Oftmals bewegt man sich dabei iterativ entlang einer aktiven Nebenbedingung bis ein
Optimum gefunden ist. Diese Nebenbedingungen stellen jedoch eine scharfe Grenze zwischen
zulassigem und unzulassigem Bereich dar [1]. Bereits kleine Abweichungen vom Optimum kénnen
dazu fiihren, dass Nebenbedingungen verletzt werden und daraus ein unsicheres Verhalten resultiert
(Abb.1). Diese Abweichungen kénnen als Unsicherheiten oder Streuungen von Eingangsparametern
(Lastannahmen, Materialeigenschaften, Modellgenauigkeiten, Geometrie, Fertigungstoleranzen, etc.
[2]) verstanden werden.

Funktion f(x)
A
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Variable x
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Abb. 1: Darstellung eines typischen Robustheitsproblems, [3].

In vielen ingenieurwissenschaftlichen Anwendungen werden Effekte, welche aus diesen Unsicher-
heiten resultieren, haufig vernachlassigt. Damit soll eine Vereinfachung des Simulationsmodells und
eine Reduktion des numerischen Rechenaufwandes erreicht werden. Man spricht in diesen Fallen von
deterministischen Analysen. Die Berechnung stiitzt sich dabei auf einzelne statistische MalRe (Mittel-
oder Quantilwerte) [1], wobei mit Hilfe von Sicherheitsbeiwerten auf der Einwirkungs- oder Wider-
standsseite die Streuungen global erfasst werden sollen. Haufig fihren diese Ansétze aber zu sehr
konservativen Losungen.

Die Fragen nach der Zuverlassigkeit und Robustheit sind jedoch ohne Beriicksichtigung dieser
Unsicherheiten in den Simulationsmodellen nicht zu beantworten [4]. Daher kommen stochastische
Anséatze zum Einsatz, welche es erlauben, deterministische Problemformulierungen in stochastische
Formulierungen zu uberfihren [2]. Damit ist es moglich, die Effekte, welche aus den Unsicherheiten
resultieren, zu bewerten. Auf Basis dieser Untersuchungen kann das Modell modifiziert werden, um
ein robustes Verhalten sicherzustellen.
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2 Motivation

Die Bedeutung von Robustheitsuntersuchungen soll am Beispiel eines Langstragers bei einem Front-
crashlastfall aufgezeigt werden.

Das typische Stabilititsversagen eines druckbeanspruchten Langstragers fuhrt bei wiederholten
Simulationen unter gleichen Randbedingungen aufgrund der Verzweigungsproblematik zu sehr unter-
schiedlichen Versagensmoden (Abb. 2).

Abb. 2: Typisches Verzweigungsproblem am Beispiel eines Langstragers.

Mit Hilfe einer Robustheitsuntersuchung kann das Verzweigungsproblem des Langstragers erkannt
und gezielte Malinahmen zur Optimierung des Strukturverhaltens getroffen werden.

Um ein robusteres Verhalten zu erzielen, wird die Geometrie des Langstragers in einem nachsten
Schritt modifiziert. Dabei pragt man dem Langstrager eine aus einem Verzweigungsmode generierte
geometrische Modifikation auf. Durch diese gezielte, lokale Veranderung der Knotenpositionen kann
erreicht werden, dass im Fall eines Stabilitatsversagens bevorzugt ein Versagensmode auftritt (Abb.
3). Ein robusteres Verhalten der Simulationsergebnisse kann somit erreicht werden.

Abb. 3: Stabilititsversagen des Langstragers aus Abb. 2 mit modifizierter Geometrie.

Weitere Beispiele hinsichtlich der Streuung von Crashsimulationen finden sich in [5].

3 Systematische Robustheitsuntersuchung

In der automobilen Anwendung ist das Ziel einer systematischen Robustheitsuntersuchung, zu jedem
Zeitpunkt eine zuverlassige Prognose ber die Streuungen der ErgebnisgréRen treffen zu kdnnen.
Somit kann eine robuste Auslegung der Karosseriestruktur bei minimalem Gewicht erreicht werden.
Robust bedeutet in diesem Zusammenhang, dass kleine Variationen der EingangsgroRen keine
signifikanten Anderungen in den ErgebnisgréRen zur Folge haben.
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Im Unterschied zur klassischen Sensitivitatsuntersuchung wird bei Robustheitsuntersuchungen die
Auftretenswahrscheinlichkeit verschiedener Parameterkombinationen dadurch bertcksichtigt, dass ein
Wabhrscheinlichkeitsfilter (beschrieben durch die vorhandenen Streuungen der Eingangsgrof3en) tber
den Sensitivitdtsraum gelegt wird [6].

Demnach werden also ahnlich einer klassischen Sensitivitatsuntersuchung verschiedene Parameter-

kombinationen erzeugt, wobei die Eingangsgrof3en nicht anhand von ,worst-case“-Szenarien, sondern
auf Basis der zugrundeliegenden Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen gewahlt werden (Abb. 4).

Eingangsgrofen Simulationsmodell Ergebnisgroen

FEEE

s

e deterministische Analyse

Abb. 4. Schematische Darstellung einer stochastischen Analyse.

Zur Bewertung der Robustheit wird zwischen zwei verschiedenen Ergebnisdarstellungen unter-
schieden. Die stochastische Analyse bildet statistische BewertungsmalRe in den Kurven der
ErgebnisgroRen ab, wobei die geometrische Analyse statistische GroéfRen auf dem FE-Netz des
Simulationsmodells als zeit- und ortsabhangige Farbplots zur Verfigung stellt. Eine detaillierte
Beschreibung der Ergebnisdarstellung findet sich in den Abschnitten 6 und 7 wieder.

4 Prozess einer systematischen Robustheitsuntersuchung

Zur systematischen Robustheitsuntersuchung wurde ein Standardprozess entworfen, der folgende
Anforderungen erfullt:

- Zentraler Ausgangspunkt fir jede Robustheitsuntersuchung ist das Simulationsdaten-
Managementsystem (SDM) LoCo. Der Anwender muss keine zusatzliche Pre- und Post-
Processing Software verwenden.

- Die Festlegung der statistischen Verteilungstypen und den zugehérigen Parametern findet
zentralisiert durch einen Lastfallexperten statt. Der Lastfallverantwortliche stellt somit sicher,
dass eine Vergleichbarkeit der Ergebnisse aus den Robustheitsuntersuchungen auch Uber
Modellreihen und verschiedene Entwicklungsstande hinaus sichergestellt ist. Zugleich wird
der Anwender von der Pflicht entbunden, selbst Entscheidungen hinsichtlich der Definition der
Verteilungsinformationen statistischer Eingangsgrof3en zu fallen.

- Es existiert ein vollautomatisiertes Pre- und Post-Processing, sodass zur Durchfiihrung einer
Robustheitsuntersuchung und zur Ergebnisauswertung keine weiteren Eingriffe des
Anwenders nétig sind.

- Sowohl in der stochastischen, als auch der geometrischen Analyse wird die Aussagekraft der
Ergebnisse auf Basis einer geringen Anzahl an Stichproben lber Konfidenzintervalle fir
Mittelwert und Varianz abgesichert.

- Der benétigte Stichprobenumfang wird fur jede Robustheitsuntersuchung mit Hilfe eines
mehrstufigen Verfahrens auf Basis der Konfidenzintervallbreite bestimmt. Ein Mindeststich-
probenumfang stellt die Belastbarkeit der Ergebnisse aus der Voranalyse sicher.
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- Neben der statistischen Auswertung einzelner Kurven stehen zeitgleich auch Ergebnisse aus
einer geometrischen Analyse zur Verfigung. Damit bietet sich neben der Identifikation
kritischer Bereiche auf dem Gesamtmodell auch die Mdoglichkeit der Ursachenforschung
hinsichtlich Bereiche mit groRer Streuung.

- Neben VerschiebungsgréRen bietet die geometrische Analyse auch die Mdglichkeit beliebige
Kenngrof3en (z.B. plast. Dehnungen, Thinning, etc.) statistisch auszuwerten und die
Ergebnisse auf dem FE-Netz darzustellen. (Ein Anwendungsbeispiel hierzu findet sich in
Abschnitt 7.)

- Eine Standardauswertung, in der alle relevanten Ergebnisse aus der Robustheitsunter-
suchung zusammengefasst werden, ermdglicht einen direkten Vergleich zwischen unter-
schiedlichen Modellreihen und Entwicklungsstanden.

Der Standardprozess zur systematischen Robustheitsuntersuchung kann in folgende Prozessschritte
unterteilt werden:

Simulationsdaten-Managementsystem

Y
LS-OPT (Design of Experiments)

Y ¥ Y Y Y
Sample1 Sample 2 Sample 3 Samplen
Y Y Y Y Y
Solver
stochastische Analyse geometrische Analyse
Standardauswertung

Abb. 5: Prozesslbersicht zur systematischen Robustheitsuntersuchung.

Eine zentrale Rolle im Pre-Processing nimmt das SDM LoCo ein. Mit Hilfe von LoCo [7] ist es méglich,
ausgehend von einzelnen Simulationsdateien vollstandige Simulationen automatisiert aufzubauen.
Des Weiteren bietet das SDM-System eine Schnittstelle zu LS-OPT [8] an. Mit Hilfe dieser
Schnittstelle kbnnen Parameterstudien direkt aus dem SDM-System erzeugt werden, wobei die in LS-
OPT implementierten Samplingverfahren verwendet werden.

Zur Durchfiihrung einer Robustheitsuntersuchung muss der Anwender das gewiinschte Simulations-
modell und einen zugehorigen Lastfall in LoCo auswéahlen. AnschlieRend kann er die Analyse starten.
LoCo ubergibt anschlieBend in einem vollautomatisierten Pre-Processing alle erforderlichen
Parameter an LS-OPT. In einer DoE-Studie erzeugt LS-OPT mit Hilfe geeigneter Samplingverfahren
unterschiedliche Parameterkombinationen. Sobald alle Samples in LS-OPT erzeugt worden sind, wird
die Simulation auf dem Cluster gestartet.

In einem vollautomatisierten Post-Processing erfolgt die Auswertung der Simulationsergebnisse. Die
Ergebnisse der stochastischen und geometrischen Analyse werden anschlieRend in einer Standard-
auswertung fur den Anwender aufbereitet und diesem zur Verfiigung gestellt.
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5 Pre-Processing

Um belastbare Ergebnisse mit Hilfe einer Robustheitsuntersuchung zu erzielen, missen bereits bei
der Planung und Durchfiihrung von stochastischen Analysen folgende Punkte beriicksichtigt werden:

1. Die Wahl der Verteilungsfunktion hat oft starken Einfluss auf die Robustheitsergebnisse und
sollte daher so gut wie moglich die realen physikalischen Gegebenheiten reprasentieren. Das
vorhandene Wissen Uber die Streuung von Eingangsgroflen muss demnach in Verteilungs-
informationen tberfuhrt werden [9].

2. Um die Auswirkungen der Streuung der EingangsgréRen auf bestimmte ErgebnisgréfRen zu
beurteilen, bedarf es einer geeigneten Anzahl an Stichproben. Generell gilt: Je mehr
Simulationen zur Analyse zur Verfigung stehen, desto besser ist die Giite der Parameter-
schatzung (z.B. des Mittelwertes oder der Varianz). Eine groRe Anzahl an Simulationen
bedeutet aber auch einen gréReren numerischen Rechenaufwand und damit einhergehend
langere Rechenzeiten. Ziel ist es, eine geeignete Anzahl an Simulationen zu wahlen um
belastbare Ergebnisse zu erzielen.

5.1 Subprozess zur Erfassung von Verteilungsinformationen

Einer Robustheitsuntersuchung muissen Verteilungsinformationen hinsichtlich der EingangsgréfRen
zugrunde gelegt werden. Belastbare Ergebnisse kdnnen aus der Analyse nur erzielt werden, wenn die
physikalischen Ph&nomene im Simulationsmodell so detailliert wie moglich erfasst sind. Die
Verteilungsinformationen sollen auch tber die Modellreihen hinweg einheitlich und exakt beschrieben
werden um eine kontinuierliche Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu gewéhrleisten.

Abb. 6: Subprozess im Pre-Processing.

Eine Pre-Processing-Strategie, welche in Form eines Subprozesses in Abbildung 6 dargestellt ist,
ermoglicht eine standardisierte Definition der Verteilungsinformationen. Dieser Subprozess kann in
zwei Sichtweisen unterschieden werden: Die Sicht des Keyusers (Lastfallexperten) und die Sicht des
Anwenders (Berechner). Der Keyuser verantwortet die Definition der Verteilungsinformationen fiir den
jeweiligen Lastfall und ist im Pre-Processing dafir verantwortlich, auf Basis seiner Expertise eine
mdoglichst detaillierte Beschreibung der realen Streuungen der EingangsgréfRen in Verteilungs-
informationen zu tbersetzen (Abb. 7).

Zusammenbau und

Abb. 7: Keyusersicht des Subprozesses aus Abb. 6.

- e Verte”unQSinformationen -

Abb. 8: Anwendersicht des Subprozesses aus Abb. 6.

Der Anwender kann erst nach vollstandiger Festlegung der Verteilungsinformationen durch den
Keyuser eine Robustheitsuntersuchung durchfiihren. Dabei muss der Anwender keine eigenen Ent-
scheidungen hinsichtlich der Definition der Verteilungsinformationen mehr fallen. Der Anwender wéhlt
lediglich das Fahrzeugmodell und einen entsprechenden Lastfall aus (Abb. 8) und startet den
Zusammenbau des Simulationsmodells. Durch eine Schnittstelle zwischen LoCo und LS-OPT kann fur
den Aufbau der DoE-Studie automatisch auf die im SDM-System hinterlegten Verteilungs-
informationen des parametrisierten Simulationsmodells zugegriffen werden. Im Anschluss an das
Sampling in LS-OPT werden die einzelnen Simulationen automatisch auf dem Cluster gestartet und
berechnet.
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5.2 Bestimmung des Stichprobenumfangs

Eine der zentralen Fragen im Pre-Processing von stochastischen Analysen ist die Festlegung der
Anzahl bendtigter Simulationen. Um in einer Robustheitsuntersuchung belastbare Ergebnisse zu
erzielen, ist es wichtig so viele Informationen wie mdglich Uber die Streuung der ErgebnisgréRen zu
erhalten. Je mehr Stichproben zur Verfigung stehen, desto hoher ist die Gite der Parameter-
schatzung und damit einhergehend die Prognosequalitat der Ergebnisse. Dennoch sollte der
Stichprobenumfang so klein wie mdglich gehalten werden, um die Rechenzeiten so kurz wie mdglich
Zu halten.

Dabei gilt es, diese konkurrierenden Anforderungen bestmdéglich zu erfullen, woflr verschiedene
Ansétze zur Bestimmung des Stichprobenumfangs entwickelt wurden. Neben statistischen Tests
kommen héaufig Schatzmethoden zur Begrenzung der Konfidenzintervallbreite zum Einsatz [10,11]. Im
Rahmen dieser Untersuchung soll der Stichprobenumfang auf Basis einer zulédssigen Konfidenz-
intervallbreite iterativ bestimmt werden. Man unterscheidet dabei zwischen einem Konfidenzintervall
fur den Mittelwert u und einem Konfidenzintervall fiir die Varianz o2.

Die Berechnung des Konfidenzintervalls fir den Mittelwert erfolgt mit Hilfe der Gleichung 1 [12], wobei
X den Schatzwert des Mittelwertes darstellt. t bezeichnet das «/2-Quantil der Student t-Verteilung mit
n — 1 Freiheitsgraden, s entspricht dem Schéatzwert der Standardabweichung und n beschreibt den
Stichprobenumfang, der zur Berechnung dieses Konfidenzintervalls herangezogen wurde.

— s — s
X = tyn-1 ﬁ <U<X+tigmn ﬁ (1)

Das Konfidenzintervall der Varianz berechnet sich analog nach Gleichung 2 [12]. s? stellt dabei den
Schatzwert der Varianz dar, wobei y? den o/2- bzw. das 1-a/2-Quantilwert der Chi-Quadrat-Verteilung
mit n — 1 Freiheitsgraden beschreibt. Analog zur Gleichung 1 bezeichnet die Variable n auch hier den
Stichprobenumfang der zur Berechnung des Konfidenzintervalls der Varianz verwendet wurde.

—1)s? —1)s?
G g2 o 0 (2)
Xaj2n-1 X1—a/2n-1

Da lediglich eine endliche Anzahl n an Stichproben zur Berechnung von Mittelwert und Standard-
abweichung zur Verfigung steht, ist eine exakte Aussage Uber die Parameter der Grundgesamtheit
unmoglich. Mittelwert und Standardabweichung kénnen zwar auf Basis der durchgeflhrten Stich-
proben exakt bestimmt werden, jedoch stellen die Werte nur eine Schatzung der Parameter der
Grundgesamtheit dar. Man bezeichnet diese GréRen daher auch als Punktschéatzer. Um eine Aussage
Uber den tatsachlichen Wert der Grundgesamtheit zu erhalten, wird ein Konfidenzintervall um jeden
der Parameter bestimmt. Die Konfidenzintervalle schlieRen dabei einen Bereich um den Schatzwert
des Parameters ein, innerhalb dem der tatséchliche Parameterwert mit einer durch den Anwender zu
bestimmenden Mindestwahrscheinlichkeit liegen kdnnte (Abb. 9).

N o 2

Ergebnisgrofie
Ergebnisgrofiie

> >

t, Zeit t, Zeit

Abb. 9: Schematische Darstellung des Konfidenzintervalls fur Mittelwert und Standardabweichung.
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An dieser Stelle soll kurz eine Unterscheidung zwischen dem Konfidenzintervall und dem soge-
nannten Mutungsintervall (auch Erwartungsbereich genannt) erfolgen, da diese Bezeichnungen héaufig
in der Literatur falschlicherweise als Synonyme verwendet werden. Wahrend ein Konfidenzintervall
angibt, wie stark der wahre Wert vom Stichprobenparameter abweichen kann, trifft ein Mutungs-
intervall eine Aussage wie stark ein Stichprobenparameter vom wahren Wert abweichen kann [13].

Auf Grundlage einer statistischen Verteilungsfunktion kann mit Hilfe der Parameter fir Mittelwert und
Standardabweichung auch eine Wahrscheinlichkeitsaussage getroffen werden. So sind beispielsweise
innerhalb des Streubandes u + 20 (siehe blauen Bereich in Abb. 10) bei normalverteilten Stichproben
mehr als 95 % der Stichproben der Grundgesamtheit zu finden. Jedoch bertcksichtigt diese Aussage
noch keine Einflisse aus der StichprobengréRe und der damit verbundenen Gite der Parameter-
schatzung. Um diese Einflisse zu berucksichtigen, wird die obere und untere Grenze des Streu-
bandes um Beitrdge aus den Konfidenzintervallen fur Mittelwert und Standardabweichung (siehe
graue Bereiche in Abb. 10) erweitert.

t / Maximum Streuband mit Konfidenzintervall

n — x Simulationen
n Simulationen

n + x Simulationen

Streuband ohne Konfidenzintervall

Ergebnisgroiie

n + x Simulationen

n Simulationen

n — x Simulationen

Minimum Streuband mit Konfidenzintervall

>
t, Zeit

Abb. 10: Schematische Darstellung der Streubandbreite mit (grau und blau) und ohne (blau)
Konfidenzintervall.

Die Abhéngigkeiten zwischen der Anzahl der Stichproben und der Breite des Streubandes sind in
Abbildung 10 schematisch abgebildet. Auf Basis einer geringen Anzahl n —x an Simulationen kann
nur eine ungenaue Schatzung der Parameter erfolgen, weshalb sich groRe Konfidenzintervalle
ergeben, welche wiederum ein breiteres Streuband zur Folge haben. Eine groRe Anzahl n + x an
Simulationen hingegen stellt eine bessere Datenbasis dar, sodass kleine Konfidenzintervalle zu einem
schmaleren Streuband fuhren.

Die Breite des Konfidenzintervalls ndhert sich mit einer steigenden Anzahl an Simulationen von auf3en
gegen den wahren Wert des Streubandes an (Abb. 11). Fur einen Stichprobenumfang mit n - o
Simulationen geht der Beitrag der Konfidenzintervalle gegen Null. Die Breite des Streubandes
konvergiert demnach fir unendliche viele Stichproben gegen die wahre Breite u+ mo des Streu-
bandes (blauer Bereich in Abb. 10) wobei m einen Wert zur Bestimmung der Schwankungsintervall-
breite [14] + mo darstellt.
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Stichproben [n]

Abb. 11: Konvergenz der Konfidenzintervallbreite in Abhangigkeit des Stichprobenumfangs zum

Zeitpunkt t,.

Die Anzahl an bendétigten Simulationen wird mit Hilfe eines iterativen Verfahrens ermittelt. Dabei wird
fur jede ErgebnisgrofRe eine maximal tolerierbare Breite des Konfidenzintervalls festgelegt, welche
zugleich als Abbruchkriterium fur die Iterationen herangezogen wird. Die Breite des Konfidenz-
intervalls wird dabei prozentual in Bezug zur wahren Breite des Streubandes angegeben. Zu Beginn
der Robustheitsuntersuchung stehen jedoch noch keine Informationen zur Breite der Konfidenz-
intervalle zur Verfigung, sodass in einem ersten Schritt auf Basis einer Mindestanzahl an
Simulationen eine Voranalyse durchgefihrt wird. Nach Beenden der Simulationen der Voranalyse
findet eine vollautomatisierte Ermittlung der Konfidenzintervallbreite statt, wobei gleichzeitig eine
Uberprufung der Abbruchkriterien erfolgt. Sollten alle Abbruchkriterien erfiillt sein, werden keine
weiteren Simulationen gestartet. Im Post-Processing werden die Simulationen ausgewertet und die
Ergebnisse der stochastischen Analyse in einer Standardauswertung dargestellt.

Sollten die Abbruchkriterien nach Abschluss der Voranalyse jedoch noch nicht erfillt sein, wird die fur
eine zweite Berechnungsphase bendtigte Anzahl an Simulationen ermittelt. Da aus der Voranalyse
nun Informationen zur Breite der Konfidenzintervalle zur Verfiigung stehen, kann auf Basis der
tolerierbaren Konfidenzintervallbreite eine Schéatzung der zusétzlichen bendétigten Anzahl an
Simulationen erfolgen. Sobald die Anzahl ermittelt wurde, kann automatisch eine zweite Berechnungs-
phase gestartet werden. Dieses Vorgehen wird solange wiederholt, bis alle Abbruchkriterien erftllt
sind und damit eine akzeptable Qualitéat der Ergebnisse erreicht ist.

Der Vorteil dieser Strategie ist, dass eine Auswertung immer auf Basis einer Mindestanzahl an
Simulationen erfolgt. Dadurch wird die Prognosequalitat der Ergebnisse gesteigert und eine Vergleich-
barkeit der Ergebnisse zwischen Modellreihen und unterschiedlichen Entwicklungsstanden gesichert.

6 Post-Processing — stochastische Analyse

Unter einer stochastischen Analyse versteht man die Darstellung von statistischen BewertungsmaRen
in den Graphen der Ergebnisgrofien.

Auf der Grundlage eines Nominalwertes erhalt man in einer deterministischen Analyse lediglich die
Aussage Uber einen Referenzlauf. Um Aussagen Uber das Streuverhalten und damit die Robustheit
von ErgebnisgréRen treffen zu kénnen, werden im Rahmen einer stochastischen Analyse folgende
weitere GroRen (Abb. 12) verwendet:

- Mittelwert aller Simulationslaufe

- Maximal- sowie Minimalwert der Simulationslaufe

- Streuband auf Basis einer durch den Anwender festgelegten Wahrscheinlichkeit inklusive
Konfidenzintervall
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Abb. 12: Links: Deterministische Analyse. Rechts: stochastische Analyse.

Mit Hilfe statistischer Methoden kann eine obere und untere Grenze des Streubandes berechnet
werden, wobei die Glte der Parameterschatzung mit Hilfe von Konfidenzintervallen beriicksichtigt und
in die Berechnung des Streubandes integriert wird. Das Streuband selbst Uberdeckt dabei einen
Bereich, innerhalb dem sich mit einer durch den Anwender definierten Wahrscheinlichkeit weitere
Simulationslaufe befinden kdnnen. Die zeitabhéngige Breite dieses Streubandes lasst zugleich eine
Aussage uber die GroRe der Streuung und der damit verbundenen Robustheit der jeweiligen
ErgebnisgrofRe zu.

7 Post-Processing — geometrische Analyse

Neben der stochastischen Analyse bietet die geometrische Analyse die Mdglichkeit, statistische
GroRen auf dem FE-Netz des Simulationsmodells zeit- und ortsabhéngig darzustellen.

Dadurch wird eine Mdglichkeit geschaffen, neben der mikroskopischen Sicht auf einzelne
Ergebnisgrofien, auch eine makroskopische Sicht hinsichtlich des Verhaltens des Simulationsmodells
zu erhalten. Mit Hilfe dieser Analysemethodik ist es dem Anwender mdglich, Bereiche grof3er
Variationen auf dem Gesamtmodell zu identifizieren und gezielt MaBhahmen zur Reduktion dieser
Streuungen vorzunehmen.

Neben der zeit- und ortsabhangigen Darstellung von Verschiebungsgréfien kénnen auch weitere
KenngrélRen wie plastische Dehnungen, Thinning etc. auf dem FE-Netz dargestellt werden, wobei
ebenfalls Konfidenzintervalle in der Berechnung und Ergebnisdarstellung dieser Gro3en berticksichtigt
werden.

Das schematische Vorgehen einer geometrischen Analyse soll am Beispiel eines Barrieren-
Seitenaufpralls nach FMVSS 214 (US NCAP) (Abb. 13 links [15]) gezeigt werden. Als EingangsgroRe
wurde die Trefferlage der Barriere in z-Richtung (Abb. 13 rechts) auf Basis einer Normalverteilung
angenommen.

SID-lIs

SafetyWissen by Carhs.

Abb. 13: Links: Barrieren-Seitenaufprall FMVSS 214 US NCAP, [15].
Rechts: Variation der Trefferlage der Barriere in z-Richtung.
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Ziel dieser Untersuchung ist es, kritische Bereiche hinsichtlich materialabhangiger Grenzwerte fur
plastische Dehnungen auf dem Gesamtfahrzeugmodell zu identifizieren. Bei deterministischen
Analysen waren lediglich Aussagen auf Basis des Referenzlaufs mdglich, sodass das Streuverhalten
der plastischen Dehnungen in diesem Fall nicht beurteilt werden kdnnte.

Die nachfolgenden Schritte verdeutlichen, wie auf Basis von Wahrscheinlichkeitsaussagen kritische
Bereiche identifiziert werden kdnnen, die in einem weiteren Schritt ndher analysiert werden missen.

Schritt 1: Berechnung des Mittelwertes p der plastischen Dehnungen auf Basis aller Stich-
proben.

Abb. 13: Mittelwert der plastischen Dehnungen zum Zeitpunkt t.

Schritt 2: Berechnung der Standardabweichung o der plastischen Dehnungen auf Basis aller
Stichproben.

Abb. 14: Standardabweichung der plastischen Dehnungen zum Zeitpunkt t.

Schritt 3: Mittelwert u und m-fache Standardabweichung ¢ inklusive der Konfidenzintervalle
liefert das Maximum des Streubandes der plastischen Dehnungen. Damit kann bei-
spielsweise folgende Aussage getroffen werden: ,Bei Uiber 95 % der Simulationen liegt
die plastische Dehnung unterhalb der dargestellten Werte“. Eine Wahrscheinlichkeit
von 95 % entspricht dabei einer Schwankungsintervallbreite vom +mo mit m = 2.
Der Anwender hat damit die Moglichkeit ein frei wahlbares Vertrauensniveau durch die
Festlegung von m zu bestimmen.

Abb. 15: Mittelwert und zweifache Standardabweichung inklusive Konfidenzintervalle liefert Maximum
des Streubandes der plastischen Dehnungen zum Zeitpunkt t.
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Schritt 4: Im SDM-System wird fir jedes Material ein Grenzwert hinsichtlich der plastischen
Dehnung hinterlegt, sodass ausgehend von den Materialkarten eine Zuordnung des
Grenzwertes fir jedes Bauteil erfolgen kann. Exemplarisch wurden 4 Bauteile (blaue
Markierung) ausgewahilt.

Abb. 16: Materialabhéngige Festlegung der Grenzwerte der plastischen Dehnungen.

Schritt 5: Mit den Ergebnissen aus Schritt 3 und den materialabhéangigen Grenzwerten aus
Schritt 4 kann in einem weiteren Schritt fUr jedes Bauteil tGberprift werden, ob der
zugehdrige Grenzwert der plastischen Dehnungen innerhalb dieses Bauteils Uber-
schritten wird. Kritische Bereiche, in denen Grenzwerte Uberschritten werden, sind
farblich hervorgehoben.

Kritischer Bereich vorhanden

/L Kein kritischer Bereich vorhanden

Abb. 17: Darstellung der kritischen Bereiche hinsichtlich der materialabhéangigen Grenzwerte der
plastischen Dehnungen zum Zeitpunkt t.

Diese Methodik bietet fir den Anwender neben der Beriicksichtigung des Streuverhaltens zudem den
Vorteil, dass keine manuelle Selektion und Suche nach kritischen Bereichen auf den einzelnen Bau-
teilgruppen mehr erfolgen muss.

8 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Studie konnte anhand eines Standardprozesses gezeigt werden, wie eine Robust-
heitsuntersuchung mit einem vollautomatisierten Pre- und Post-Processing durchgefihrt werden kann.
Der Anwender kann ausgehend von einer zentralen Arbeitsplattform — dem Simulationsdaten-
Managementsystem LoCo — eine Robustheitsuntersuchung starten und erhélt eine Ergebnisdar-
stellung in Form einer Standardauswertung. Gleichzeitig wird der Anwender von der Pflicht
entbunden, eigene Entscheidungen hinsichtlich der Definition der Verteilungsinformationen und der
bendtigten Stichprobenanzahl zu treffen. Dadurch kénnen belastbare Ergebnisse garantiert werden.
Zudem wird eine Vergleichbarkeit der Ergebnisse der Robustheitsuntersuchungen tber Modellreihen
und Entwicklungsstande hinweg gewabhrleistet.

Eine zu geringe Anzahl an erforderlichen Stichproben kann durch die Anwendung eines
Mindeststichprobenumfangs vermieden werden. Unsicherheiten in der Gite der Parameterschatzung
von Mittelwert und Varianz werden mit Hilfe von Konfidenzintervallen beriicksichtigt und flieRen in die
Ergebnisdarstellung der stochastischen und geometrischen Analyse mit ein.

In der geometrischen Analyse wurde eine Mdglichkeit geschaffen, neben Verschiebungsgrofen auch
eine Auswertung von weiteren KenngréRen wie plastische Dehnungen und Thinning etc. auf dem FE-
Netz des Simulationsmodells darzustellen. Damit konnen kritische Bereiche hinsichtlich grof3er
Variationen identifiziert werden, welche im Anschluss weiter analysiert werden mussen.
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