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Einleitung

Eine Reduzierung des iiber die Struktur in einen
Innenraum, beispielsweise eine Fahrerkabine, einge-
tragenen Lirms kann durch das Aufbringen von
Dampfungsbeldgen erreicht werden. Dabei ist es
notig, Dampfungsbelidge effizient einzusetzen, da die
Beldge zusitzliche Masse in das System einbringen.
Die Maximierung der Léarmreduktion bei begrenzter
Déampfungsbelagsmasse ist ein Optimierungsproblem. Im
Gegensatz zur mathematischen Auffassung einer Opti-
mierungsaufgabe, bei der ein exaktes, globales Optimum
gesucht wird, ist das realistische Ziel einer Optimierung
im Ingenieursbereich meist die Verbesserung schon be-
kannter Designs sowie die Entdeckung bisher unbekann-
ter Designansétze. Durch multimodale Optimierungsme-
thoden ist es hierbei méglich, in einem einzigen Optimie-
rungslauf mehrere Bassins, also voneinander unterschied-
liche Bereiche mit guten Losungen, zu identifizieren. In
dieser Arbeit wird die Multimodalitét der Positions- und
Formoptimierung von Démpfungsbeldgen auf vibrieren-
den Platten untersucht. In den dadurch entstehenden De-
signrdumen werden mit Hilfe des Crowding Differential
Evolution-Algorithmus bei geniigend ausgepragter Multi-
modalitédt Cluster verbesserter Losungen gebildet. Durch
Analyse dieser Cluster kénnen verschiedenartige gute Ge-
biete im Designraum identifiziert werden.

Multimodalitit in der Optimierung

Im Gegensatz zur klassischen, unimodalen Optimierung
ist das Ziel der multimodalen Optimierung nicht die Kon-
vergenz in ein einzelnes (globales) Minimum. Im Buch
“Multimodal Optimization by Means of Evolutionary Al-
gorithms” [1], das als Einfithrung in das Feld der multi-
modalen Optimierung zu empfehlen ist, werden mogliche
Zwecke der multimodalen Optimierung folgendermafien
definiert:

1. Lokalisieren aller zum globalen Optimum gehorigen

Argumente.

Extrahieren des vollstindigen Sets der Optima und
zugehoriger Argumente des Problems.

Finden des globalen Optimums, gemeinsam mit we-
nigstens einem seiner Argumente.

Fiir die hier behandelte Aufgabe entspricht die Zielset-
zung Punkt 2, wobei uns in einer realen Problemstellung
mit endlichen Ressourcen das Extrahieren mehrerer ge-
eigneter, divers {iber den Designraum verteilter Optima
und zugehoriger Argumente ausreicht.
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Abbildung 1: Ablaufplan des Crowding Differential Evolu-
tion Algorithmus. Der Unterschied zum klassischen DE liegt
nur im Selektions-Schritt, in dem der Lodsungskandidat mit
dem &hnlichsten Individuum anstatt mit dem ¢-ten Individu-
um der letzten Generation verglichen wird.

Feststellen der Multimodalitéit

Natiirlich macht eine multimodale Optimierung nur Sinn,
wenn auch tatsidchlich mehrere fiir den gesuchten Zweck
geeignete Optima existieren, sich also das Giitefunktional
der Optimierung multimodal verhélt. Wichtig ist dabei,
klar zwischen den Ein- und Ausgangsgréfien der Optimie-
rung und denen der entsprechenden Experimente oder
Simulationen zu unterscheiden. So wird beispielsweise
im Folgenden eine Struktur mit einer Kraft harmonisch
iiber einen Frequenzbereich angeregt, wobei das Schwin-
gungsverhalten durch die Eigenmoden der Struktur be-
stimmt wird, in dieser Hinsicht liegt also ein multimo-
dales System vor. Dies bedeutet allerdings nicht, dass
das Antwortsfunktional der Optimierung multimodal ist,
dessen Eingangsgrofien hier die Positionsparameter meh-
rerer Dampfungsbelédge sind. Fiir die Optimierung muss
also die Anderung der Antwort bezogen auf die Positions-
wechsel, nicht auf die Kraftanregung, betrachtet werden.
Wie spéter am Beispiel gezeigt, bietet eine Visualisie-
rung der Frequenzginge fiir verschiedene Parametersets
trotzdem die Moglichkeit einer ersten Einschidtzung der
Multimodalitét.

Fiir die Bewertung der Multimodalitéit des Designraums
miissen zunédchst Daten erhoben werden. Dies geschieht



durch Samplingmethoden. Ein Verfahren zur Auswer-
tung der multivariaten Daten ist die Visualisierung mit
“Parallel Coordinates”, bei der jeder Variablen eine ei-
gene, senkrechte Achse zugewiesen wird. Fiir eine Er-
klarung der Theorie und Anwendung von “Parallel Coor-
dinates” sei auf [2] verwiesen.

Multimodale Optimierung mit Crowding Diffe-
rential Evolution

Nach der Feststellung der Multimodalitéit wird zur Op-
timierung eine Variante des Differential Evolution Algo-
rithmus [4], das Crowding Differential Evolution (Crow-
ding DE) [3] verwendet. Der Ablauf des Crowding DE ist
in Abb. 1 dargestellt. Zunéchst wird eine initiale Popula-
tion moglicher Losungskandidaten erstellt, denen durch
Evaluation des Giitefunktionals eine Fitness zugeordnet
wird. In jeder Generation werden durch das Bilden einer
gewichteten Linearkombination aus den bisherigen Indi-
viduen neue Losungskandidaten abgeleitet:

yi:ai+Fx(bi—ci), (1)

mit dem neuen Losungskandidaten y;, den drei voneinan-
der verschiedenen Individuen der vorherigen Generation
a;, b; und ¢; und der Differentationskonstante F. Fiir
jeden Eintrag in y; findet diese Mutation allerdings nur
mit einer gewédhlten Wahrscheinlichkeit CR (crossover ra-
tio) statt, so dass auch Merkmale von a; erhalten bleiben
konnen.

Im Gegensatz zum klassischen DE wird der neue
Losungskandidat hier mit dem ihm &hnlichsten Individu-
um verglichen, und der bessere von beiden in die néchste
Generation iibernommen. Die Definition der Ahnlichkeit
ist problemabhéngig, im folgenden Beispiel ist ihr Maf3
der vierdimensionale euklidische Abstand der Positions-
parameter.

Abbildung 2: Das zur Optimierung herangezogene
ABAQUS-Modell nach [5]. Die Struktur wird durch die
gezeigte Last harmonisch angeregt, Optimierungsparame-
ter sind die Koordinaten (z1, x2) des Dampfungsbelags
auf der oberen Platte sowie Koordinaten (x3, x4) des
Dampfungsbelags auf der Seitenplatte.
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Das Optimierungsproblem

Zur Veranschaulichung der Optimierungsmethode wird
das in [5] vorgestellte Modell herangezogen, siehe Abb.
2. Auf einer Seiten- und der Dachfliche werden je-
weils ein Dampfungsbelag aufgebracht, dessen Position
verdnderlich ist. Die zu optimierende Grofle ist die equi-
valent radiated power (ERP) der Dach- und Seitenfléche:

ERP(w) = Zow? / () [2d5, @)
S

mit der akustischen Impedanz Z,, Kreisfrequenz w,
Normalverschiebung w,, der betrachteten Struktur und
S der betrachtete Fliche. [6]

In Voruntersuchungen wurde geklédrt, dass tatséchlich
Interaktion zwischen den Optimierungsparametern
besteht, also beispielsweise die Position des Sei-
tenddmpfungsbelag auch die Abstrahlung der Dachfléiche
beeinflusst. Auflerdem ist, wie aufgrund der Anregungs-
richtung zu erwarten, die Abstrahlung der Dachfliche
der entscheidende Teil der Abstrahlungssumme, da sie
mehrere Groflenordnungen iiber der der Seitenfliche
liegt.

Als skalarer Zielwert fiir die Optimierung wird der durch-
schnittliche ERP iiber das betrachtete Frequenzband
herangezogen.

a)

~ERP

b)

Abbildung 3: Ergebnisse der Stichprobe mit 400 Positionen
und 100 Frequenzen im Bereich von 140 - 160Hz. Die Ampli-
tude der Frequenzginge fiir alle 400 Positionen ist in a) zu
sehen. Der Parallel Coordinate Plot in b) zeigt die normier-
ten Koordinaten fiir dieselben Punkte, wobei die Farbe den
iiber die Frequenzen gemittelten ERP kennzeichnet (dunklere
To6nung bedeutet niedrigerer ERP).

Bewertung der Multimodalitit aufgrund
einer Stichprobe

Das vierdimensionale Problem wird mit Hilfe einer Stich-
probe von 400 Punkten charakterisiert, wobei die Punkte
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mit einem Optimized Latin Hypercube-Verfahren erstellt
werden. [7]

In Abb. 3 a) sind zunéchst alle 400 resultierenden ERP-
Kurven iiber dem betrachteten Frequenzbereich aufge-
tragen. Beispielsweise in den Bereichen um 145 Hz und
um 156 Hz kann man schon hier multimodales Verhalten
erkennen, da sich die Kurven nicht nur in der Amplitude,
sondern auch in der Form unterscheiden, also verschiede-
ne Wirkungen vorliegen. Fiir andere Frequenzbereiche,
beispielsweise um 142 Hz, kann aus dieser Darstellung
noch keine abschlielende Bewertung der Multimodalitét
abgeleitet werden. Es gibt zwar nur eine Kurvenform mit
leichten Unterschieden in der Amplitude, so dass wahr-
scheinlich keine lokalen Minima mit unterschiedlichen
Wirkungsweisen vorliegen. Allerdings kénnen durchaus
mehrere gleichwertige Optima zu dieser ERP-Antwort
fiihren, im einfachsten Fall schon durch symmetrische
Eingangskonfigurationen.

Auch die Bewertung der Multimodalitét fiir den iiber
den gesamten Frequenzbereich gemittelten ERP gestal-
tet sich anhand des Frequenzantwortplots schwierig. Auf-
schlufireicher ist die Darstellung in Abb. 3 b) als parallel
coordinates plot [2]. Hier ist die Groe des iiber 140 -
160 Hz gemittelten ERP als Farbschattierung der Linien
dargestellt, wobei dunklere Blauténe einem niedrigeren,
also im Sinne der Optimierung besseren ERP entspre-
chen. Jeder Punkt der Stichprobe ist durch eine Linie
dargestellt, die die vier normierten Koordinaten der De-
signparameter verbindet. Da es verschiedene Haufungen
dunklerer Linien gibt, kann somit auch auf ein beziiglich
der Optimierungsaufgabe multimodales Verhalten iiber
den gesamten betrachteten Frequenzbereich geschlossen
werden.

Multimodale Positionsoptimierung

Unabhéngig von der Stichprobenuntersuchung wird eine
multimodale Optimierung mit dem Crowding Differenti-
al Evolution-Algorithmus durchgefiithrt. In Abb. 4 sind
die Ergebnisse zweier Optimierungsldufe zu sehen. Ein
Punkt im vierdimensionalen Designraum wird durch
die (x,z)-Koordinate des einen und die (y,z)-Koordinate
des anderen Dampfungsbelags definiert, so dass ein
Design, bzw. eine Losung durch die Positionen dieser
beiden Dampfungsbeldge darstellbar ist. In diesen
Optimierungsldufen wurde eine Populationsgrofie von
20 gewihlt, es existieren in der finalen Generation also
20 solcher Dampfungsbelagspérchen. Diese 20 Pérchen
sind in Abb. 4 fiir die beiden Optimierungsldufe mit
ihren urspriinglichen, also im Gegensatz zur Darstellung
im parallel coordinates plot nicht normierten, Koordi-
naten auf Seiten- und Dachfliche eingezeichnet. Aus
Ubersichtsgriinden wurde dabei auf die Kennzeichnung
der genauen Zuordnung der Pé#rchen verzichtet, um
die Zugehorigkeit zu lokalen Optima besser darstellen
zu koénnen. Da sich wihrend der Optimierung die
Subpopulationen (Crowds) nur implizit bilden, ist ein
weiterer Schritt zur Definition der Cluster notwendig.
Diese werden mit Hilfe der DBSCAN-Methode [8]
gebildet, und sind in Abb. 4 durch verschiedene Farben
gekennzeichnet.
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Abbildung 4: Ergebnisse zweier Positionsoptimierungslaufe
(oben und unten) auf Seitenfliche (links) und Dachfliche
(rechts) mit jeweils 25 Generationen und einer Populations-
grofle von 20 Individuen, im Hintergrund die superpositionier-
te spezifische Verzerrungsenergie.

Nach Einstellung der Parameter des DBSCAN-
Algorithmus ergeben sich vier bis fiinf Cluster. Dies liegt
hauptséchlich an der gewéhlten Populationsgrofie, um
eine groflere Zahl an Optima zu identifizieren, miissten
mehr Individuen per Generation gew#hlt werden. Al-
lerdings ist das Ziel der Optimierung das Finden eines
guten Subsets von Optima, das hiermit erreicht wird.
Da die eigentliche Zielgréfe ERPqy4(x1,z2,23,24)
nicht einfach grafisch dargestellt werden kann, wird zur
visuellen Validierung stattdessen die spezifische Verzer-
rungsenergie des Systems herangezogen, die ein guter
Indikator fiir vorteilhafte Dampfungsbelagspositionen
beziiglich des ERP ist [9]. Im Hintergrund von Abb. 4
gezeigt ist die spezifische Verzerrungsenergie, aufsum-
miert iiber die Anregungsfrequenzen, fiir das System
ohne Dampfungsbelige. Es werden also die Interaktionen
zwischen den Démpfungsbeldgen und deren Einfluss auf
das System vernachléssigt.

Offensichtlich ist hier eine Korrelation zwischen Stellen
mit hoher spezifischer Verzerrungsenergie im System
ohne Dampfungsbelége und vorteilhaften Positionen fiir
diese Beldge gegeben. Besonders deutlich ist der Zu-
sammenhang fiir die Dachfliche. Eine Erklarung fiir die
gegeniiber der gezeigten spezifischen Verzerrungsenergie



Abbildung 5: Ergebnisse zweier Optimierungslaufe zur For-
moptimierung der Ddmpfungsbelidge an festgelegten Positio-
nen auf der Dachflache. Zusétzlich zur Forménderung kénnen
die Dampfungsbeldge rotieren und untereinander Fldche aus-
tauschen.

etwas verschobenen Areale guter Positionen ist der
Einfluss des gleichzeitig vorhandenen Dampfungsbelags
auf der Seitenfliche, der auch die Lage der Maxima der
Verzerrungsenergie auf der Dachfliche beeinflusst, so
dass diese wihrend der Optimierung etwas anders liegen.
Da die insgesamt abgestrahlte Energie von der Dach-
fliche dominiert wird, ergibt sich auf der Seitenfléiche ein
weniger deutliches Bild. Hier sind die Interaktionseffekte
auf die Abstrahlung der Dachfliche wichtiger als die
direkte Dampfung.

Formoptimierung

Die Formoptimierung wird als zweiter hierarchischer
Schritt nach der Positionsoptimierung durchgefiihrt, die
dazu genutzte Methode wurde in [10] vorgestellt und
basiert auf der Inner-Loop-Minimierung mehrerer die
Form beschreibende Energieterme [11]. Erweitert wird
die Formoptimierung durch die zusétzliche Rotation der
Déampfungsbelidge, und zum anderen durch eine Umfor-
mulierung der Fldchenerhaltung. Diese bezieht sich nun
nicht mehr auf einen einzelnen Dampfungsbelag, sondern
auf eine Gruppe von Dampfungsbeligen, die dadurch
Flache untereinander austauschen konnen.

Zur genaueren Untersuchung des Effekts der gemein-
samen Flichenerhaltung wird hier ein vereinfachtes
Giitefunktional genutzt, bei dem die Formen moglichst
hohe Werte der vorher ermittelten spezifischen Verzer-
rungsenergie abdecken sollen. Interaktionen durch die
sich durch die Belége dndernde Verzerrungsenergie wer-
den also vernachléssigt. Auflerdem sind die Position der
Déampfungsbelidge nicht wie gewohnlich auf die in der
Positionsoptimierung ermittelten besten Positionen ge-
setzt. Stattdessen wird eine Position mit hohem Po-
tenzial und eine ungiinstige Position gewéhlt, um den
Flachenaustausch zu forcieren.

Zwei unterschiedliche Optimierungsergebnisse sind in
Abb. 5 zu sehen. In beiden Fillen wird nach der In-
itialisierung mit gleich groflen Polygon-Flichen von der
unteren zur oberen Form vorgegeben. Dem Optimierer
ist eine Minimalgrofle der Dampfungsbelidge vorgegeben,
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sehr kleine Dampfungsbelidge kénnen natiirlich im Nach-
lauf der Optimierung ganz entfernt werden.

Fiir den giinstiger gelegenen, grofleren Dampfungsbelag
sind in Abb. 5 zwei verschiedenen, zu unterschiedli-
chen Minima korrespondierende Strategien zu sehen, zum
einen wird die Form in das rechts davon gelegene Bassin
gestreckt, zum anderen folgt die Form dem nach oben
langlich weiterlaufenden Bassin, in dem ihr Mittelpunkt
fixiert ist. Auch hier findet eine multimodale Optimie-
rung also verschiedene Minima.
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