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Kurzfassung

Die verstarkt digitale Fahrzeugentwicklung ist ein wesentlicher Treiber fur die stark ansteigende
Anzahl an Crashsimulationgdie mittels der Finiten Elemente (FE) Methode abgebildet werden.
Die gleichzeitig steigende Komplexitat der Simulationsmodeltedas komplexe Crashverhalten
eines Fahrzeugs sorgen dafdass die manuelle Auswertung der Simulationen aufwandig und
unvollstandig ist. Dadurch bestafdsRisiko, dassein unerwiinschteSrashverhalten tbersehen
wird und dadurch falsche konstruktive Mwbhmen am Fahrzeug getroffen werdé&ine
automatisierte Auswertung des Crashverhaltens ist schwierig, da sich-bietE&der einzelnen
Simulationen unterscheiden.

In dieser Dissertation wird durch ein Diskretisierungsverfahren die Vergleichbarkeit
unteschiedlicher FENetze sichergestellt, wodurch die weitere maschinelle Analyse der
Simulationen gewahrleistet wird. Als netdglichkeit, um das Crashverhalten fir samtliche
Bauteile, Zeitschritte und Auswertungsgrof3en automatisiert zu analysieren, wird die
Ausreil3erdetektion vorgestellt. Dabei wird durch den Vergleich mit Simulationen aus der Historie
auffalliges Crashverhalten identifiziert und dem Anwender im -Postessor anschaulich
dargestellt. Mit dem CrashVerhaltenDetektor (CVD) wird der/die Ingeneursin Dbei
Wiederauftreten eines vorgegebenen Crashverhaltens in neuen Simulaj@mvesmt. Dies
ermdglicht eine individualisierte Auswertung gemafl den Vorgattes AnwendersDie
Ausreil3erdetektion und der CVD sorgen fir eine vollstindigere Auswertumg d
Crashsimulationen, indem samtliche Informationen automatisiert analysiert werden und der Fokus
gezielt auf die relevanten Bereiche einer Crashsimulation gelenkt wird.

Dartberhinauswerden Methoden dddimensionsreduktiorzur Visualisierung einer Schar von
Simulationen betrachtet. Es wird untersuchinwiefern nichtlineare Algorithmen Vorteile
gegenuber linearen Verfahren liefern. Dartiber hinaus werden unterschiedliche Méglichkeiten
Berucksichtigung dezeitlichen Verhalters betrachtetDurch die Dimensionsreduktion ist es dem
Anwender mdglich das Crashverhalten fir eine Vielzahl an Simulationen fir ausgewahlte
Bauteile Ubersichtlich in Streuund Liniendiagrammen zu visualisiere@amit kénnen
Simulationen aus der Harie, die ein &hnliches Crashverhalten zeigen, identifizierden Diese

neu gewonnenen Informationen helfen dem/der Ingenieur*in bei der Definitionn@oan
konstruktiven Malinahmen, um das Crashverhalten zu verbessern.

Stichworte: Finite Elemente Metbde, automatisierte Auswertunggatengestitzte Auswertung,
Ausreil3erdetektion, Dimensionsreduktion, Klassifikatidaschinelles Lernen
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Abstract

Increased digital vehicle development is a key driver of the siegpn the number of crash
simulations that are performed using the finite element (FE) method. The simultaneous increase
in the complexity of the simulation models and the complex crash behavior of a vehicle mean that
manual evaluation of the simulatioisgime-consuming and incomplete. As a result, there is a risk
that conspicuous crash behavior will be overlooked, leading to incorrect design measures being
taken on the vehicle. Automated evaluation of the crash behavior is difficult because the FE
mesles of the individual simulations differ.

In this dissertation, a discretization method is used to ensure the comparability of different FE
meshes, which ensures further analysis of the simulations. Outlier detection is presented as a new
method to automatally analyze crash behavior for all components, time steps and evaluation
variables. In this process, conspicuous crash behavior is identified by comparison with simulations
from the history and clearly presented to the user in thegvosessor. With t crash behavior
detector (CVD) the engineer is warned in case of recurrence of a given crash behavior in new
simulations. This allows an individualized evaluation, according to the user's specifications. The
outlier detection and the CVD ensure a more glete evaluation of the crash simulations by
analyzing all information automatically and directing the focus specifically to the relevant areas
of a crash simulation.

In addition, dimensionality reduction methods for visualizing a bunch of simulations are
considered. The extent to which nonlinear algorithms provide advantages over linear methods is
investigatedFurthermore, different possibilities are considered heat¢imporal behavior can be
consideredDimensionality reduction enables the user to clearly visualize the crash behavior for a
large number of simulations for selected components in scatter and line diagrams. This allows the
identification of simulationsrbm the history that show similar crash behavior. This newly gained
information helps the engineer to define new design measiraprove the crash behavior.

Keywords: Finite Element Method, AutomatedEvaluation, DataDriven Evaluation, Outlier
Detection, DimensionalityReduction,Classification MachineL earning
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1 Einleitung

1.1 Problemstellung und Motivation

VerkirzteEntwicklungszeiten, Kosteneinsparungen und strengere gesetzliche Anforderungen an
die Fahrzeuge sorgen fur einen verstarkt digitalen Entwicklungsprozess und eine steigende
Anzahl an Simulationen. Im Kontext der Fahrzeugsicherheita@sdCrashverhaltearhandder

Finite Elemente (FE) Methodsimulativerprobt.Aufgrund der Komplexitat der Modelle ist die
Auswertung aufwéandig und zeitintensiv. dieserDissertation werden Ansatze entwickelt, die
Teile desmanuellen Auswertungsprozessautomatisieren, sodass fthe Ingenieurin bei der
Auswertung unterstlitzt wird und geeignete konstruktive Mal3Bhahmen treffen kann, um ein
bestimmtes Crashverhalten zu erwirken.

In mehreren Iterationen wird der Prozess dateDanalyse und Modifikation der Konstruktion
wiederholt, bis schlussendlich sowohl sg&liche Verbraucherschutzals auch Inhouse
Anforderungen an das Crashverhalten der Fahrzeuget sifidl Im bisherigenProzess erfolgt
die Analyse der Crashsimulatien iberwiegendmanuell.Hierfir werden dieSimulationen in
einem PosPrazessomwie beispielsweiselem Animatorder Firmagns mbHvisualisiertwobei
sich verschiedene Herausforderungen ergeatienm Folgenden erlautert werden.

Um eine hohePréazisionder Simulationsmodelle zu erzielerst die Komplexitat der Modelle
kontinuierlichim Laufe derJahreangestiegenWahrend beispielsweise bei der Entwicklung des
Porsche 928 in den achtziger Jahren Simulationsmodelle ungefahrABo80vendet wurden,
bestehen heutige digitale Prototypen aus bis zu 20 Millionen Schalenelementen.

Um die Dateigrof3e der Simulationsergebnisse zu kontrollieren, werden die Resultate nicht flr
jeden berechneten Zeitschritt abgespeichert, sondern nur alleF@msinen Crash mit 120ms
Dauer liegen somit Informationen tber 60 Zeitpunkte aus der Simulation vor. Der Begriff
Zeitschritt wird im Folgenden fir diese Zeitpunkte verwendet (Zeitschritt 1 bis Zeitschritt 60).

Aufgrund der Komplexitat der Simulationsnelle ergeben sichaherlange Ladezeiten fir den
Import der Ergebnissewvas die Auswertung verzogerDarlber hinaus ist es niclifir jede
einzelne Simulatiomdéglich,die Ergebnissgollumfanglich auszuwerterbasich einFahrzeug

aus hunderten Bauteilerusammensetaind nur eine begrenzte Zeit fur die Auswertung zur
Verfiigung stehtist es nicht mdglichede Auswertungsgré3e an allen geometrischen Qrien

Detail zu analysieren. Der Prozess wird dartiber hidadarcherschwert, dass fiir jeden Knoten

und jedes Element der FBaten verschiedenéAuswertungsgréfRenwie beispielsweise
Verschiebungen, Geschwindigkeiten, Beschleunigungen oder plastische Dehnungen vorliegen
unddiese jeweilsunterschiedliche Informationen tUber das Crashverhalten enthalten.

Die verstarkte digitale Fahrzeugentwicklung hat zur Folge, dass die Anzahl durchgefihrter
Simulationen jedes Jahr ansteiBeispielsweise werdenebder Dr. Ing. h.c. F. Porsche AG
zurzeit etwa 2000Gesamtfahrzeu@rashsimulationen pro Jahr durchgefuBswird deutlich

dass eine vollstandige, interaktive Auswertung mit desherigenMethoden nichtfir jede
Simulation moéglich ist. Dadurch bestehilas Risiko, dass Bereiche im Fahrzeug mit
unerwinschtem Crashverhaltébersehen werdeAuf Basisder aus deAnalyse gewonnenen
Erkenntnisse in Bezug auf die Anderungen an den Modellerden neue konstruktive



2 Einleitung

Malnahmen am Fahrzeug getroffen. Bei einer unvollstandigen Analyse des Crashverhaltens,
besteht deshaldas Risiko, dass dieséiberhaupt nichtlle tatsachch relevantenStellen im
Fahrzeug betreffen. Das Resultat sind teure Entwicklungsschleifen und ein erhéhter Zeitbedarf
fur die Produktentwicklung.

Daruber hinaus sa# der Fokus auf der Weiterentwicklung der Fahrzeuge liegenvemiger
aufderDurchfiihrung deAuswertung undierFehlersuche in de@rashsimulationen. Daher wird
ein digitaler Assistent bendtigt, der automatisgiintlicheCrashSimulationsaten analysiert
und dem Anwendedie relevanten Informationeim Anschlusstbersichtlich ud schnellzur
Verfugung stellt.

Eine Moglichkeit die Auswertung zu automatisierend auszuweiten, bieteine sogenannte
Standardauswertunddabei handelt es sich um einen standardisieBericht, derfiir jede
Simulation automatisiert erstellt wird&Eine exemplarische Seitgines solcherBerichts ist in
Abbildung 1 dargestelltAn vorab definierten Stellen des Fahrzeugs,ediahrungsgemafiir
den jeweiligen Lastfallrelevant sind, werden Auswertungsgrof3en wie die Verschiebung,
Geschwindigkeit oder Beschleunigung einzelner Knot&temente und CrossSections
ausgewertet. DeeWerte werden Uber der Zeit aufgetragen und/deningenieutin in Form
von Liniendiagrammen dargestellExemplarisch istder Verlauf der Verschiebungeines
Auswertungsknotender Schottwand (rot eingefarbi) x-Richtungabgebildet Dartiber hinaus
kénnenstandardisiertdomentaufnahmen der deformierten Geometrienaher festgelegten
Stellen im Fahrzeug erzeugt und in dBerichtdargestelliverden.

Auswertung der x-Intrusion im rechten Bereich der Schottwand

:
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Abbildungl: Exemplarischdarstellungder Standardauswertung, adér der zeitliche Verlauf
der Verschiebun@ x-Richtungeines Auswertugsknotensler Schottwand (roiusgewertet
wird. Standardisierte Momentaufnahmees Fahrzeugs (beispielsweise vor und nach dem
Crash, hier: Zeitschritt 0 bzw. 62) helfen dem/der Ingenieurtisétzlich dabeieine Ubersicht
Uber das Crashverhalten zu loskmen
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Diese Vorgehensweiseermoglicht zwar eine standardisierte Auswertung, diese ist jedoch in
keinettei Hinsichtvollumfanglich dasie lediglich an vorabfestgelegterStellenfur bestimmte
AuswertungsgroRererfolgt. Bereiche undZeitschritte die nicht explizit vorab ausgewéahlt
wurden, werdedemnachichtberticksichtigtDadurch bestel@rneutdasRisiko, dass relevante
Ereignissdibersehen werden.

Ein Problem fiir eine automatisierte Analyse der Ergebnisseis Crashsimulationen
unterschiedlicher Fahrzetgntwicklungsstéandergibt sich dadurch, dasgchdie FENetzeder
einzelnenSimulationenunterscheidenDies istsowohlauf geometrische Unterschiedls auch
auf Neuvernetzungeder Geometrieeurtickzufiihen. Abbildung 2 zeigt ein Beispiel, irdem
dieselbe Geometrie durch zwei unterschiedlicheNeEze abgebildet wirdDiese heterogene
Datenrepréasentation erschwert den automatisierten maschinellen Vergleichindelnen
Varianten. Aus diesem Grurkénnenin derbisherangewendeteS8tandardaswetung lediglich
vorab definierte Knoten und Elemer{tie in allen Simulationen vorhanden siral)sgewertet
werden, jedocimicht das Deformationsverhalten ganBauteilemit einbezogen werden

Vernetzung 1 Vernetzung 2
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Abbildung2: Darstellung zweieBauteile mit derselben Geometrie, jedoch unterschiedlicher
Vernetzung
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\
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Oftmals ist es hilfreich, vergangene Simulationen als Referenz heranzuziehen und auf Basis der
Entwicklungshistoriekonstruktive Verbesserungeru definieren.Der Vergleich mit anderen
Varianten ermoglicht defdler Ingenieurin die Auswirkungen der getroffendtonstruktiven
Anderungerbesser zu verstehen undue Verbesserungen vorzunehmariber hinaus kann

ein Crashverhalten, das bereits in der Vergangenheit durch eine MalRnahmédlaigeden

konnte, meistens erneut durch dieselbe oder eine @hnliche Modifikation verbessert(wm&den
Einfigen einer Anfaltsicke)

Der/Die Ingenieutin kennt jedochmeistendediglich die letzten10-20 Simulationen im Detalil
und weil3 wie sich dort Modellanderungenauf das Crashverhalteand alle betrachteten
AuswertungsgroReausgewirkt habersollte die relevante Variante jedoch weiter zuriick liegen
und defdie Ingenieurin sichdemnachicht mehr im 2tail an die Simulation erinnern, gestaltet
sichderenSuche aufwandig und zeitintensiv. Dies liegt daran, desBatenbanklerzeitnicht
nacheinembestimmtem Crashverhalten durchsuelerden kanr{z.B. zeige alle Simulationen,

in denen deLangstragemach links knickt) Die Simulationsergebnissendnicht einheitlichund
umfassendlokumentierund kdnnen somit nictmach deren Crashverhaltesitegorisiertverden

Es obliegt jedem Anwender individuell, eine eigene Dokumentation der Simulationsesgebnis
zu pflegen

WurdeeineVariantevon Interessgefunden, kaniliesegemeinsanmit anderen Simulationen
in denAnimatorimportiert werdenNeben der Komplexitat der Daten limitieraachzusétzlich
begrenzte HardwarRessourcen(RAM 1 Random AccessMemory) die Anzahl der
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Simulationen, die gleichzeitig betrachtet werden koni#me Simulation beansprucht in etwa
einen Speicherplatz von-3 GB. Bei der Komplexitdtder Simulationsmodelleist es
Ublicherweise moglich A0 Simulationen gleichzeitig zu portieren. Demnach ist ein
vollstandiger Vergleich mit demgesamten Entwicklungshistorie unter Verwendung von
Gesamtfahrzewgymulatiorennicht moglich. Kausalitaten zwischdtodellanderungnundderen
Auswirkung auf das Crashverhaltenkbnnen demzufolge nur flir wenige
Gesamtfahrzeugsulationen analysiert und fur die Weiterentwicklung der Fahrzeuge verwendet
werden.

1.2 Zielsetzungund Aufbau der Dissertation

Mit der vorliegenden Arbeit sokin neuer Analyseansa¢zarbeitet und bewertet werdeder
dabei hilff den dargestellten Problemen zu begegn&fhrend in der bisherigen
Standardaswertung lediglich einzelne HEnoten und Elemente ausgewertet werdsoil, die

mit dieser Arbeit vorgestelltAnalyse des Crashverhaltens ganzer Bauteile dem Anwender ein
vollstandigeres Bild Uber das Crashverhalten des gesamten Fahretargs

Nach der Einleitung wird in Kapitel @er Stand der Technik reflektiert. Dartiber hinaus werden
die theoretischen Grundlagen fiir die iesdr Arbeit verwendeten Algorithmen erlautert.

Kapitel 3 beschreibt, wigler neue AnalyseansatzdenbisherigerProzess zur Auswertung von
Crashsimulatioan integriert werdekann

Im darauffolgenden 4Kapitel werden die verwendetédrashSimulationsdaterbeschrieben.
Neben Informationen zu dem Fahrzeugmodell und Lastfall werden einpetfen Analysen
verwendetdBauteile und deren Crashverhalten vorghist

Der neue Analyseansaggiedert sichin vier Bausteine, die das Crashverhalten jedes einzelnen
Bauteils des Gesamtfahrzeugs separat analysjsiemeAbbildung 3) und in den Kapiteln 8
detailliert beschrieben und untersuelgrden

Automatisierte Auswertung von Crashsimulationen

Datenvorverarbeitung Datenanalyse
Datenreprisentation Ausreierdetektion
Soll einheitlich sein und weitere Erkennt automatisiert auffalliges
Datenverarbeitung erméglichen Crashverhalten

Crash Verhalten Detektor

Erkennt vom Ingenieur vorgegebenes
Crashverhalten

Dimensionsreduktion zur Visualisierung

Ubersichtliche Visualisierung des
Crashverhaltens von hunderten
Simulationen

Abbildung3: Darstellung der einzelnen Bestandteile der neuen automatisierten Auswertung von
Crashsimulationen aufgeteilt in die Kategorien Datenvaavieeitung und Datenanalyse
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Das Ziel ist,Simulationenaus untersdbdlichenFahrzeugEntwicklungsstanderautomatisiert
auszuwertenWeil sich dadurch die FEetze unterscheiden, igtine Datenvorverarbeitung
erforderlich, die die CrashSimulationsdatenzunadchstin eine einheitliche Darstellung
transformiert und damit die weitere maschinelle Weiterverarbeitung ermogli€hne
Anforderung an dieeue Datenreprasentation ist, dass die Informationen tiber das Crashverhalten
unabhangigvon den geometrischen Unterschieden zwischen den einzelnen Simulationen
ausgewertet werden konneDariber hinaus soll di®atenvorverarbeitungeine weiteren
Interaktionen oder Informationen durch den Anwersttardernund automatisiert in einem Peost
Prazessing Skript ablaufen, das beispielsweise auch die Erzeugung der bisherigen
Standardauswertung Ubernimnartber hinaus soll die neue Datenreprasentation fur den
Anwendermadglichst intuitivinterpretierbar seinym die Akzeptanz fir das neue Verfahren z
erhdhen und fiir eine bessere Nachvollziehbarkeit der Datenverarbeitung zu lsokggmtel 5
werdenzwei aus der Literatur bekanni2iskretisierungsverfahren verglichemd mittels eines
Qualitatskriteriums untersucht, wie gut die Informationen aus d®&mulation in den
diskretisierten Daten abgebildet werd®martiber hinaus werden der bendétigte Speicherplatz
sowie die Berechnungszeit der Diskretisierung ausgewertet.

Nachdem eine einheitliche Datenrepréasentation sichergestellsaén anschlieRenddie
Analyseverfahrerangewendetverden(Abbildung 3, rechte Spalje Hierzu zahlen neben der
Ausreil3edetektion der CrashVerhaltenDetektor (CVD) und die Visualisierungvon
Crashverhaltemittels Dimensionsreduktion.

Die Ausreil3erdetektiosdl automatisiert und ohne weitere Informationen durch den Anwender
auffalliges Crashverhaltein neuen Simulationen detektiereHierzu sollen die Informationen

aus den Vorgange®imulationen bertcksichtigt werdddie Ergebnisse dekusreil3erdetektion
sollenin einem PosProzessodarstellbar seinn welchem didBauteilegemafhrer Auffalligkeit
farblich hervorgehoben werden (beispielswésén: unauffallig,Orange: leicht auffalligRot:

sehr auffallig).Dadurch soll der Anwender fokussierter bei der Analyse des Crashverhaltens
vorgehen koénnerkine Moglichkeit, wie diese Darstellung aussehen korsttan Abbildung 4
gezeigt.

Abbildung4: Exemplarische farbliche Darstellung im Pd3tozessor. Die Bauteile sind gemali
ihrer Auffalligkeit bzw. den Klassifikationsergebnissen des CVD im Kontext einer Vielzahl an
Simulationen eingefarbt
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Durch de farbliche Abstufung sollen auffallige Bereiclsefort sowohl raumlich als auch
zeitabhangig identifiziert werden konnen.Damit soll verhindert werden dass derdie
Ingenieutin wichtige Effekte im Crash Ubersieht, was zu teuren Entwicklungsschlgigzu
falscren Malinahmen zur vermeintlichen Verbesserung des Crashverhilters kann In
Kapitel 6 wird das neue Verfahren flidie automatisierte Detektion von auffalligem
Crashverhaltenvorgestellt. Es werden aus der Literatur bekannt&lgorithmen zur
Ausreil3erdetektiornverglichen. Neben deren Leistungsfahigkeit, Ausrei3er zu identifizieren,
werdender Einfluss vorhandener Hyperparamesewie der zeitliche Berechmgsaufwand
bewertet.

Der CVD soll dem Anwender die Moglichkegeben ein fir ihn inteessantes Crashverhalten
eines Bautells (z.B. Langstrager knickt nach links) zu markienehkiinftig eine Warnung bei
einemWiederauftreterdieses Verhaltensy neuen Simulationen zu erhalten. Rjewinschte
Warnungsollim PostProzessodurch eindarbliche Hervorhebung dentsprechenden Bautgil
erfolgen sobald das erdernte Qashverhaltenwiedererkannt wird Die gesamte zeitliche
Information aus der Simulation definiert das Crashverhalten eines Bauteils.doditsr CVD
samtlicheZeitschritteundnicht nur eieneinzelna bertcksichtigenFir die Ausrei3erdetektion

soll der Anwendekeine weiteren Informationelpereitstellen missemahingegen ist es beim
CVD erforderlich, dass der Anwender die Trainingsdaten fur das Lernverfahren entsprechend
dem jeweiliggn Crashverhaltenvorab kategorisiert Mit dem trainierten Modell kdnnen
anschlielend neue Simulationen ausgewertet weBRkemlas Kategorisieren der Simulationen
von der Anzahl an zu analysierenden Bautefstimmt der Anwender selbstbhéngt, kann
dieser Prozess fur den Anwender zeitaufwéandig sein. Daher soll deaGQ¥dglichst wenig
vorab kategorisiegn Daten eia moglichsthohe Genauigkeit bei der Wiedererkennung von
Crashverhalten erzielen und dard#n Aufwand fur die Kategorisiermg der Trainingsdaten
reduzierenim 7. Kapitel werden unterschiedliche Herangehensweigenlie Umsetzung des
CVD verglichen.Klassische Algorithmen des maschinellen Lernens werden mit einem neuen
Ansatz aus dem Bereiche dssgenannterselbstiberwachten Lernens vergleichEs. wird
untersucht, wie sich die Anzahl kategorisierter Trainingsdatediatrgebnisqualitat des CVD
auswirkt.DarlUber hinaus wird der Einfluss unterschiedlicher Hyperpararaestysiert

Als weiteres Analysevesthrensoll die Dimensionsreduktion verwendeerden Dabei ist das

Ziel, dasoftmals komplexeCrashverhalterines Bauteilgiber eineVielzahl von Simulationen
hinweg gleichzeitigund tbersichtlichim niedrigdimensionalen RauntarzustellenDabei soll
ahniches Crashverhalten in ahnlichen Bereichen und unterschiedliches Crashverhalten in
entfernten Bereichen dargestellt werden, wodurch beispielsweise schnell Bifurkationen
identifiziert werden kdnnera Crashsimulationen nichtlinear sind, soll insbesondietersucht
werden ob nichtlineare Verfahreder Dimensionsreduktion Vorteilegegeniber linearen
Ansétzerbei der Visualisierunges Crashverhaltemseten.Damit interaktiv und moéglichst ohne
lange Wartezeiten aufgrund der Dimensionsreduktion mit den Giastlationsdaten gearbeitet
werden kann, soll die Dimensionsreduktion eine méglichst geringe Berechnungszeit aufweisen
(wenige Sekunden). ében den geometrischen Informationsall die gesamte zeitliche
Information aus der Crashsimulation beriicksichtigtaen.
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Die niedrigdimensionale Darstellung des Crashverhaltens eines Bauteils aus hunderten
Simulationen liefert Erkenntnisse Uber die Entwicklungshistorie und kann mit
Metainformationen wie beispielsweise@imScreenshot von denu betrachtenden deformierten
Bauteil und weiteren Parametern, die eine Simulation charakterisieren (z.B. Wandstarke,
Material, etc.)angereichenverden Dadurchsollendie Einflissevon konstruktiverMalinahmen
identifiziet werden konnen was bei kiinftigen Entscheidungentiber neue konstruktive
Verbesserungennterstitzen kanrn Kapitel 8 werdenunterschiedliché/ariantenuntersucht

das zeitliche Verhalteder Crashsimulatioin der Dimensionsreduktion zu bertcksichtigen
Darliber hinauswerden lineare undhichtlineare Verfahreraus der Literaturmiteinander
verglichen. Die Ergebnissier Dimensionsreduktiowerden sowohl subjektiv als auch objektiv
mittels eines Qualitatskriteriums bewert@idem wird der zeitliche Berechnungsaufwand in der
Bewertung deAlgorithmen berticksichtigt.

Im 9. Kapitel wird der neue Analyseansaém einem Gesamtfahrzeugbeispiel demonstriert.
Kapitel 10fasst die Ergebnisse der Arbalischlieendusammen. Dabei wird auf die Potentiale
und Einschrankungen sleeuenAnalyseansatzesngegangen. Dariliber hinausd ein Ausblick
gegeben sowie audine Beschreibung moglicher Erweiterungen.

Die mit dieser Arbeit vorgestelltemeuen Methode sollen derfdie Ingenieutin bei der
Auswertung der Crashsimulationdm Hinblick auf die Zeit als auch den Umfang der
Erkenntnismoglichkeiten effizieninterstiitzenDie gewonnene Zeiind auch dieErkenntnise
ausder Datenanalysesollenin die Weiterentwicklung der Fahrzeuge investiert werden. Dartber
hinaussollendie Robustheit md Vollstandigkeit der Auswertung gesteigeerden indemalle
Informationenaus der Simulatioautomatisiert ausgewertet werden. [Dée Ingenieurin soll
gleichzeitig bei der Definition vomeuen konstruktiven Verbesserungemterstitztwerden
indem de dafir relevanten Informationen von dutzenden oder gar hunderten Simulationen
berlcksichtigtwerden. Der zu dieser Arbeit mtwickelte Analyseansatz sollazu beitragen,
zeitintensive oder gar unnoétige Entwicklungsschleifen zu vermeidetie Sicherheit der
Fahrzeuge zu erhéhemdden Prozess d€rashauslegungu beschleunigen.



2 Stand deuntedthmriok eti sche Grundl ac

2.1 Finite ElementeGrundlagen

Bei derFinite Elemente MethodeFEM) handelt es sich um ein numerischésfahren um
komplexe physikalische Problemstellungeramalysierer(Liu und Quek 2013)Siefindet dort
Anwendung, wo eine analytische Losung nicht mdglich ist und diese numerisch approximiert
werden muss. Ein bekanntes Anwendungsbeispiel stellen Crashsimulatiori8oldaki et al.

2004) Hierkei kollidiert ein Fahrzeug bestehend aus hunderten Bauteilen aus unterschiedlichen
Materialien mit einem Hindernis. Dabei wird die kinetische Energie in Warme und plastische
Verformung umgewandelt.

Um dies simulativ abzubildemuss dievorliegende physilischeProblemstellung entsprechend
modelliert werdenNachRoth et al(2011)sind hierflr vier Schritte notwendigpproximieren
der Geometrie, Vernetzung, Hinzufigen von Materialeigenschaléeauch didefinition von
Randbedingungefgemaf_astfall).

Insbesondere di¢ernetzungst fur den in dieser Arbeitorgestellten neuen Analyseansatz von
CrashSimulationsdaten von besonderer Bedeutunga sie festlegt, wie die
Simulationsergebnisse vorverarbeitet werden missen, um sie im Anschluss maschinell
analysieren zu konneDie Geometriades Fahrzeugs und je makastfall die der Barriere wird
mittels der sogenannten finiten Elemeri&)(approximiert(sieheAbbildung 2, Seite3).

Dabei wird abhangig von der Geometrie eines Bauteils insbesondere zwidghend 3D
Elementen unterschieden. Wahrezid Elemente Dreiecke oder Vierecke sind, handelt es sich
bei3D Elementen untetraeder untiexaeder. Dinnwandige Strukturen, wie Profile oder Bleche
werden mi2D Elementemodelliert, wahrend Volumenkdrper, wie beispielsweise Gussbauteile
oder Verbindungstechnilz B.Kleber, Schrauben, Schweil3punktgihte) mittel8D Elementen
abgebildet weaten. Um das physikalische Verhaltendes Fahrzeugcrashgenauer zu
approximierenkann die Grol3e der FE verkleingverden, wodurch sich jedoaeren Anzahl

und damitder Berechnungsaufwanlgr Simulationerhéht Heutige SimulationsmodeltgerDr.

Ing. h.c. F. Porsche A®estehen aus bis zu 20 MillionE&.

Im Anschluss werden jedem FE Materialeigenschaften zugewiesen. Dies sind beispielsweise
Eigenschaften, die den Zusammenhang zwischen Spannung und Dehnung besohteiben

einer sogenannten FlieRkerdargestellt werden konnedeben der Dehnung ist die Dehnrate

eine weitere Eigenschaft, die den Spannungszustand eines FE ddliaréitier hinaukann
zwischen linearem und nichtlinearem Materialverhalten unterschieden werden. Aufgrund der
hohen Geschindigkeiten und grof3en Verformungen im Fahrzeugcmaehdennichtlineae
Materiamodelleverwendet

Neben der Definition der Materialien, ist die Kontaktmodellierung ein wichBgstandteider
FEM. Sie ist notwendig, m Kontaktund Reibungzwischendem Fahrzeug und der Barriere
sowie der einzelneBauteile untereinandegbzubilden. Gerade beim Crasérihren siclviele
Bauteileaufgrund der groRen Deformationéfird vom modelliertenKontakt eineBertihrung
mit einem anderen Bauteierkannt, werden entspechende Gegenkraftaufgebaut, um
unphysikalischéurchdringungerzu verhindern.
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Ein weiterer Bestandteil der FEM ist die Definition i@andbedingungen (z.B. Rotatiensd
Translationsfreiheitsgrade) und Lastfalleigenschaften (z.B. Geschwindigkeit)

Im Anschluss werdenié physikalischen Zusammenhange mathematisch formuliert, sodass ein
komplexes System aus Differentialgleichungertsteht, das anschlieRegelost werden muss.

Die explizite Zeitintegration liefert als Ergebnis Informationen Uber dehckeih Verlauf des
Fahrzeugcrag{Solanki et al. 2004Neben den zeitlichen Knotenverschiebungen liegen weitere
Informationen Uber das physikalische Verhalten des Fahrzeugs und der einzelnen FE wie
beispielsweise Beschleunigungen oder plastisdbehnungen vor. Im Folgenden wird
beschrieben, wie diese Informationen beiliisherigenCrashauslegung ausgewertedrden

2.2 Bisheriger Auswertungsprozess

Die Auswertung der Simulationen agshallvon besonderer Bedeutung, da auf deren Basis neue
konstruktive Maflinahmen getroffen werden, um die Crashauslegung schritweerbessern.

In diesemAbschnittwird aufgezeigt, wie die manuelle Auswertubgshermithilfe von Post
ProzessingSoftware abléfi. Dariiber hinaus werden die automatisierte Standardauswertung
sowie die SoftwareDiffcrash der SIDACT GmbHund Modelcomparedes Fraunhofer SCAI
erlautert.

Zunachst wird die manuelle Auswertung beschriebéorhandeneBerechnungsergebnisse
werden mittelsentsprechender PeBtrozessindgsoftware interaktiv visualisiert. Anhand dieser
Darstellungkanndie manuelle Analyserfolgen DerDie Ingenieutin geht dabehauptséachlich
erfahrungsbasiert vor, da er Ublicherwessondas Crashverhalten eines Fahrzeugs in einem
bestimmten Lastfall kennt und dadurch weif3, welche Bereiche im Fahrzeug detailliert analysiert
werden sollten. Neben unterschiedlichen Fahrzeugbereichen weudem unterschiedliche
Auswertungsgroéfien betrachtet (z.B. plastische Dehnungen, Verschiebungen,
Geschwindigkeiten, Beschleunigungen, Kréfte, etc.). Durch diese Vorgehensweise kann
unerwinschtes Crashverhalten entdeckt werden, sodass im nachsten Schriclesigp
MalRnahmen abgeleitet werden, um gawinschte€rashverhalten zu erwirken. Dazu werden
umliegende Bereicheines Bauteils ndher betrachtet und die Modellunterschiede zwischen
unterschiedlichen Varianten analysierDadurch konnen Kausalitaten =sshen den
Modellanderungen und dem resultierenden Crashverhalten abgeleitet vizadsrthinwerden
konstruktive Anderungen, Wandstarkenanderungen, Materialanderungen, etc. vorgenommen.
Infolgedessenvird ein neues Modell mit deausgearbeiteteMalinahmeraufgebaut, eine neue
Simulationhierzuberechnet und die Auswertudgs Crashverhaltens des abgeanderten Modells
beginnt von vorne.

Um diese sehreitaufwandige manuelle Analyse zu unterstiitzen und zu automatigiensmt
zudem dian der Einleitung erlédterteStandardauswerturmum Einsatz Dies ermdglichtzwar
eine standardisierte Auswertung der Simulationsnjedoch auf die vom Anwender vorab
definierten Darstellungen und Analysérariiber hinaus wird lediglich eine einzelne Simulation
ausgewertetind keine vergleichende Analyse einer Vielzahl von VariaatenSimulationen
aus deenweitere Erkenntnisse gewonnen werden kénn
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Um die genannten Einschrankungen zu umgehen, wurde in der Vergangenheit entsprechende
Software entwickelt, die désie Ingenieutin sowohl bei der Auswertung als auch bei der
Definition von MalRnahmen unterstitzeall, um ein bestimmtes Crashverhalten erreichen
kénnen.

Eine solche Software istDiffcrash (SIDACT GmbH 2021) Sie erméglicht esStreuungen
zwischen Simulationen zu analysieren und auf denNEE& farblich darzustellen. Dies hilft
dabei, Bereiche im Fahrzeug mit grof3en Streuungen im Crashverdwastemaulichund schnell
zu identifizieren(Borsotto et al. 2015)Streuungen kdnmeverschiedene Ursachen Grunde
liegen Zum einen kdnnen sie durch numerische Instabilitaten aufgrurBbdézilaufteilung fir
die parallele Berechnung einer Simulation hervorgerufen weldarniber hinaus tritt im Crash
nichtlineares Verhalten aut.B. durchMaterialien oder Kontakt Durch sich plétzlich andernde
Krafte an den Bauteilenkann sich das Crashverhalteon den bisherigen Simulationen
unterscheiden. Es kénnen Bifurkationen und dadurch Instabilitaten im Lastpfad entstehen.

Neben der Ideriikation der Bereiche im Fahrzeug mit besonders hohen Streuungen, ermdglicht
Diffcrash zudem Kausalitdten zwischen dem Crashverhalten einzelner Bauteile aufzudecken.
Somit kdnnen beispielsweise Bauteile zum Zeitpunidentifiziert werden, die flr Strexmgen

in anderen Bauteilen zu einem spateren Zeitptinkerantwortlich sind. Dadurch wird der
Anwender gezielt auf die relevanten Stellen im Fahrzeug aufmerksam gemacht und bei der
Weiterentwicklung des Fahrzeugs unterstitzt.

Diffcrash liefert denider Ingenieutin Informationendazy welche Bauteile sich gegenseitig
beeinflussen undnterstitzthn damit bei der Definition neuer MaRnahmen. In der Praxis werden
zusatzlich Modellanderungen betrachtet, um Kausalitdten zwistdrarsimulationsinput und

dem resultierenderCrashverhalten herstellen zu kénnen. Die Anderungen an den Modellen sind
jedochdes Oftererschlecht dokumentiert, da diese tblicherweise vom Anwender durchgefihrt
werden und keine Systematik hierfiorgegebenst. Hierflir wurdeModelComparesntwickelt
(Webseite ModelCompare; Garcke et al. 20Digse Software ist als Plugin fir delnimator
verfligbar und kann Unterschiedeizehen zwei FEModellen erkennen undieseentsprechend

auf der dreidimensionalen Geometrie des Fahrzeugs farblich visualisseleheAnderungen

an den Modellen kdnnesehr vielseitig sein.Es kann sichbeispielsweiseum geometrische
Unterschiede, Vartonen in den Materialien und Wandstarken sowie Modifikationen von
Schweil3punkten und Starrkérperelementemdeln Die Analyse istdabei unabhangig von
MetaInformationen tber die einzelnen BauteWéglich (Garcke et al. 2017Weder Bautell
Identifikationsnummermoch Baiteilnamen mussen hierfir definiert werden. Den Autoren nach
konnen sicldabeiauchdie FENetze unterscheiden, da effiziente Mapping Verfahren auf Basis
der Knotenpositionen fir eine geeignete Datenrepréasentation sorgen.
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2.3 Finite ElementeDatenreprasentaion

Fur die bauteilbasierte Analyse konnen Informationen der einzdfiieals beschreibende
Merkmale fur das Crashverhaltemerwendet werden. Beispielsweise kénnen die plastischen
Dehnungen betrachtet werden, wenn das Deformationsverhalten analysiert werden soll.
Aufgrund unterschiedlicher FHetze tritt jedoch das Problem auf, dass unterschiedliche
Simulationen tber eine unterschiedliche Anzahl an FE verfligen, sodass ein direkter Vergleich
nicht moglch ist. Selbst wenn gleichele FE vorliegensorgen Permutationen in der Reihenfolge

der FE daflr, dass nicht mehr dieselbe Information der einzelnen Varianten miteinander
verglichen werden kannn diesem Fall wird von unstrukturierte Daten gesproclengibt
jedoch zwei Mdglichkeiten, wie dennoch eine automatisierte Analyse von Simulationen mit
unterschiedlichen FRletzen umgesetzt werden kann.

Zum einen bestehtdie Option von den Verfahren fir die Datenanalyse lediglich jene zu
beriicksichtigen, die riegulare Eingangsdaten, wie sie bei-B&en aus Crashsimulationen
vorliegen, verarbeiten konnen. Zum anderen konnten die Daten in ein regulares Format tUberfuhrt
werden, sodass eine wesentlich grol3ere Auswahl von Algorithradiigbar ware. Beide
Vorgehens/eisen werden inFrolgenden beschrieben.

In den vergangenen Jahren wurdeereitseinige Algorithmen vorgestellt, di@auchirregulare
Datenverarbeiterkonnen.So kann dagE-Netz grundsatzlich auchls Punktewolke betrachtet
werden. Fur die Verarbeitungon Daten in Form von dreidimensionalen Punktewolkenn
beispielsweise PointN€Qi et al. 2017ayerwendet werderDurch seine Architektur ist es dazu

in der Lage eine Permutationsinvarianz der einzelnen Punkte sicherzustellen und damit fahig,
Informationen aus eer Vielzahlirreguléaren dreidimensionaldaten zu extrahieren. Qi et al.
(2017b)wird die Erweiterung PointNet++ vorgestellt, durch die eine Verbesserung der Resultate
erzielt werden kann, indem die relevanten Punkte der gesamten Wolke identifiziert werden und
somit mehr Informationen ausgewertet deam konnen.

Neben der Interpretation als Punktewolke kbnnen diB&ten auch als mathematischer Graph
betrachtet werderin Estrach et al(2014) und Kipf und Welling (2016) werdensogenannte
Graph Convolutional Neural Networkgorgestellt,um Informationen aus Daten in Form
mathematischer Graphen zu extrahieren. Dabei wird die dde€&altungoperators aus dem
Bereich der Bildvearbeitung auf Graphen tbertragen.

Unabhangig davon ob die HBaten als Punktewolke oder mathematischer Graph fir die weitere
Analyse dargestellt werdehbleibt dabei jedocldas Problem bestehen, dass die Ergebnisse stets
von denTrainingsdaterabhangenWennalsoneue Simulationen hinzugekommen simaliss in
regelmafdigen Abstandsitetsauchder Trainingsprozessganziverden. Dies sorgt jedoch dafur,
dass sich die resultienden Merkmalsvektoren dynamisch verdndern und schréankt durch einen
h6heren Aufwand bei der Prozessintegration die Flexibilitat in der praktischen Anwendung ein.
Beispielsweise miussen Modelle, die spater im Prozess eingesetzt werden und die als Dateninput
dieseMerkmalsvektoren erhalten, ebenfalls neu trainiert werden, was mictg@nunerheblichen
prozessualen und zeitlichen Aufwand bedigriber hinaus ist es bei neuronalen Netzen nicht
mdoglich, das Crashverhalten unabhéngig von den Geometrieuntatenhiewischen den
einzelnen Simulationen auszuwerten.
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Ein weiterer Nachteitlieser Methoderst, das die Ergebnisse in Form vdvierkmalsvektoren
keine geometrische Interpretation zulassen, was hingegen bei der UberfuhrungDixtefrin
ein strukturiertes Datenbrmat nach wie vor gewéhrleistet ist.

Eine einfache L6sung das Crashverhalten eines Bauteils aGsritHationenin strukturierer

Form abzubilden, stellt eine Reprasentation als Bild dar. Mit Hilfe der dreidimensionalen
Visualisierung der Simulatnsergebnisse in einem Pd&tozessorkdnnen Screenshots des
Crashverhaltens erzeugt und als Datenbasis fur die weitere Analyse verwendet werden. Damit
verschiebt sich die Auswertung von dreidimensionalen Daten zu einer Analyse einer Vielzahl
von Bildern.Ist die spatere Datenanalyse beispielswdis&lassifikation ds Crashverhaltens,
konnenetablierteKlassifikaionsalgorithmeraus der Bildverarbeitung verwendet werderden
vergangenen Jahren wurden grol3e Fortschritte in der Verarbeitung von Bildelsineuronale

Netze erreicht. Insbesondere Deep Learn{Bd.) und sogenannte Convolutional Neural
Networks (CNN) sorgen hier fur Durchbriichkinsichtlich der Klassifikationsgenauigkeiten
(LeCun et al. 1989)

Anstatt das Crashverhalten lediglich anhand eines Bildassiegnem Blickwinkel zu erzeugen,
schlagen die Autoren i8u et al(2015)vor, eine Vielzahl von Blickwinkeln zu verwenden, um
dreidimensionale Datekiassifizierenzu kénnenund stellerein sogenanneMulit-View CNN

vor. In Qi et al.(2016) zeigen die Autorerauf, dass die Darstellung von dreidimensionalen
Geometrien in Form von Bildern aus verschigete Blickwinkeln durch CNN teilweise hbéhere
Genauigkeiten erzieleals Algorithmen, die die gesamte Information der dreidimensionalen
Daten verarbeiten.

Bei beidenVorgehensweise(Screensho}sestehjedochder Nachteil, dss Hinterschnitte von
Bauteilennicht beriicksichtigt werden. Dartber hinaus muss eine Vielzahl an Bildern erzeugt
werden Zum einen aufgrund der Beriicksichtigung verschiedener Blickwinkel, zum anderen, da
verschiedene Auswertungsgrol@aralysiertund dadurch je Blickwinkel mehrere Dagtiingen

mit entsprechereh farblichen Abbildungender Auswertungsgrof3en auf dem-REtz erzeugt
werden misserDariber hinaus muss dieses Vorgehen fir jeden Zeitschritt wiederholt werden,
um das gesamte Crashverhalten zu beriicksichies.verursacht einen hoh8peicherbedarf.
Zudemist trotzder Erlangung diesererschiedene Blickwinkel und AuswertungsgrofR3emcht
sichergestellt,dass samtlicheinformationen aus den originalen dDaten in der neuen
Datenrepréasentation enthalten sind. Daher wird diese Form der Darstellung in den
Untersuchungenicht betrachtet.

Eine weitere Moglichkeit, um unterschiedliche -REtze in einstrukturiertesFormat zu
Uberfuhren, stellen Mappingerfahren darin Garcke et al(2017)werden diese verwendeim
Modellunterschiede zwischen zwei Simulationsvarianten zu identifiziétén das Mapping
muss eine Simulation definiert werden deren FENetz als Referez verwendet wird um
daraufhindie FENetze der anderen Simulationendessen Struktur zilberfiihen Der Vorteil

des MappingVerfahrens liegt den Autoren nach darin, dass die Informationen dBefZEs im
Gegensatz zwsogenannterDiskretisierungsansatzen in voller Auflosungriiegen. Dariber
hinaus ist es moglichmittels der so gewonnenen Datenreprasentation das Crashverhalten
unabhangig von GeometrieunterschiedaazuwertenAllerdings wirkt sich nachteilig aus, dass
gegenuber Diskretisierungsverfahren mehr Speicherplatz bendétigt wird. Darlber hinaus ist die
Definition einer Referenzsimulation erforderlich, derenNi&iz als Ausgangspunkt dient.
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Fur jedes Fahrzeugprojekt underivat (z.B. Coupe, Cabrio) missen sorgfaltig
Referenzsimulatioenb e st i mmt wer den. Dabei kann eine /
und unvollstandigen Resultaten fihren. Wird beispielsweise als Referenz ein Cabriolet definiert
obwohl in folgenden Simationen auch Coupes betrachtet werden, fiihrt dies dazu, dass nie das
Dach der Coupes in der neuen Datenreprésentation abgebildet wird. Aus diesen Griinden werden
Mapping Verfahren in dieser Arbeit nicht betrachtdir entsprechende Anwendungen dieses
Verfahrens im Kontext von Crash Simulationen wird @siércke und Iz eran 2015; Bohn et

al. 2013; IzaTeran 2014yerwiesen.

Als weitere Mdglichkeider Datenreprasentati@ignen sich Diskretisierungsverfahren, um die
originalen FENetze zu approximiereAuch diese sind dazu in der Lage, die Informationen tber

die Geometrianterschiedeind das Crashverhalten getremoheinander darzustelleBariber

hinaus erlauben die resultierenden Datenreprasentationen nach wie vor eine geometrische
Interpretationdes urspriinglichen Bauteil€s werden im Folgenden ein eindimensionaler,
zweidimensionaler sowie dreidimensionaler aAzerlautert

In Diez et al(2016)undDiez (2019)wird ein Algorithmus vorgestellt, der profilformige Bauteile
durch eine eindimensionale Schwerpunktlinie abbildet, auf die Informationen dBetEEs
projiziert werden. Ewird nachgewiesen, dasehdasVerfahren dazu eignet, das Crashverhalten
profilférmiger Bauteile entsprechend abzubild®a in der vorliegenderArbeit jedoch auch
Bauteile mit komplexen Geometrien beriicksichtigt werden sollen, wird dieser Ansatz nicht
betrachtet.

Neben der eindimensioalen Abbildung existieren Verfahren, die die Daten durch eine
zweidimensionale Reprasentation erneut in Form von BildarstellenDiese Bilder stammen
jedoch nicht aus Screenshots der Crashergebnisse, sondern aus der Projektion der
dreidimensionalen Fbaten auf eine zweidimensionale Kugeloberflacl@pruegel und
Wartzack (2014, 2015)verwenden diese Art der Datenreprasentation, Bewteile durch
neuronale Netzeu identifizieren In Spruegel et al2017; 2018; 2021)nd Bickel et al.(2019)

wird eine weitere Aufgabenstellung betrachtet, in der-Siulationen mittels eines
Klassifikators auf Plausibilitéat geprtft werden konnere genannten Verdffentlichungen haben
das gemeinsame Zielie FE-Daten durch Bilder darzustellen und mittels neuronaler Ne&zter

zu verarbeiten. Die spharische Projektion der dreidimensionalen FBaten auf eine
zweidimensionale Kugeloberflache wird in der vorliegenden Arbeit verwendet und daher im
Folgendenn Anlehnung an(Spruegel et al. 2018&her erlautert.

Bevor das FENetz projiziert verden kannwird zunachst eine Koordinatentransformation durch
AnwendungeinerHauptkomponentenanalygEénglisch:Principal Component AnalysisPCA)
durchgefihrt. Dadurch wird déBauteil an neuen Achsen ausgerichtet und es lasst sich die
Rotationsinvarianz bei der Bauteilerkennung sicherstellen.

Im Anschluss wird der geometrische Schwerpunkt des Bauteils ermittelt. Daraufhin wird jedes
einzelne FE des Bauteilsausgehend vom Mittelpunkéentlang einer Geraden auf eine
Kugeloberflache projiziert. Das Ergebnis kann als Aufnahme einessBildttels emer 360°
Kamera verstanden werden und ist beispielhaft Abbildung 5 dargestellt.Links ist ein
Langstragerschematisclabgebildet Die einzelnen Knoten der FE sind dumgpéradeKanten
miteinander verbunden, unden Ort der Koten selbst unddie Form der Geomeé&
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hervorzuheben. Um die sphérische Projektion intuitiv zu verstehen, kann man sich vorstellen, in
der Mitte des Bauteils zu stehen ueid Bild mit einer 360 Grad KamerufzunehmenDas
Resultat fur den Langstrager reichts in der Abbildung dargestell@ie einzelnen Knoten des
FE-Netzes treten nicht mehr in regelméafigen AbstandersStaitdessen wird das Netz duidie
spharische Projektion auf die Kugeloberflached die anschlieende zweidimensionale
Darstellungverzerrt Dies wird durch die vorhegeraden Verbindungslinien zwischen den FE
Knoten und resultierenden gekrimmten Linien verdeutlicht. Das eine Ende des Langstragers ist
mittig im Bild dargestelltDurch die Darstellung der Kugeloberflache als zweidimensionales Bild
sind die Rander des Bid periodisch, sodass das das andere Ende des Langstragers im oberen
sowie unteren Bildbereich wiederzufinden ist.
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Abbildung5: Diskretisierungdurch Spharische Projektioinks: Schematische Darstellung
des FEGitters einesLangstragers Rechts Spharische Projektion des GittgjfSilker 2020)

Nach der Projektion der FE widle Kugeloberflachéiskretisiertund die FE werden in digeu
entstehenden Flachen einsorti®teseFlachen kdnnen als Pixel interpretiert uabs Ergebnis
der Diskretisierung soméls zweidimensionaleBild dargestellt werden.

Bis zu diesem Schritt ist in den erzeugten Daten lediglich die Geometrieinformation enthalten.
Im Anschluss werden Auswertusgyol3en aus der Simulation hinzugefiigt, soddes
Informationen Uber das Crashverhalten abgebildet werden. Als Resultatii€gjgmegel et al.
(2021) fur die spharische Projektion d€E 20 zweidimensionale Matrizen vor, die jeweils
unterschiedliche Auswertungsgroéf3en reprasentieren.

Die Autoren nennen als Nachteil dieser Vorgehensweise, dlash die Projektion auf eine
zweidimensionale Oberflache Informationen tUber das zugrunde liegende Crashverhalten verloren
gehen. Dabei verhindert das Projektionsverfahren, dass Hinterschnitte hinreichend abgebildet
werden. Zudem sorgt die anschlieRendeskEtisierung dafir, dass kleine geometrische
Merkmalenur schwierig hinreichend genau abzubilden sind.

Eine weitere Mdglichkeit, die Daten zu diskretisieren, bietet das dreidimensionale- Voxel
Verfahren.Voxel kdnnen als dreidimensionale Pixel verstandenden. Somit ist es mdglich,

die dreidimensionale Struktur der originalen Dat@nGegensatz zum Spharsterfahrenzu
erhalten.DasVoxel-Verfahrenist in vielen Anwendungen bekannt und wird beispielsweise in
der Optimierung mechanischer Strukturen vemegrschumache(2020) um die Topologie
eines Bauteils zu approximieren. Dariber hinaus wird sie im Kontext der kiinstlichen Intelligenz
eingesetzt, urbeispielsweisereidimersionale Eingangsdaten zu klassifizie(€n et al. 2016)
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Die Autoren stellenn Wang et al(2019)das sogenanntdéormalNetvor, eine spezielle Art eines
CNN. Diese verwendadie Normalenvektoren der FBbeflache als beschreibende Merkmale
undverarbeiteeine VoxelDatenreprasentation, ugD-Daten zu klassifizieren.

Es existieren verschiedene Mdéglichkejterne ein solchesvoxel-Netz erzeugt werden kann.
Unabhangig von der konkreten Vorgehensweise hdbemtigeVerfahren gemeinsam, dass im
Anschluss die Informationen der HEaten in die entsprechenden Voxel tbertragen werden. Als
Resultat liegen fur jede zu bertcksichtigende AuswertungsgroRe aus der Simulation
dreidimensionale Matrizen voAbbildung 6 zeigt beispielhaft das Ergebnis eines durch Voxel
diskretisierterLangstrages. Das vordere Ende des Langstragers im linken Bild ist abgeschragt
(rot markiert). Dies ist ebenfalls dendiskretisiertenvVoxel-Datenim rechten Bildzu erkennen
Rechts ist die Anzahl der FE, die in enéoxel einsortiert werderfarblich hervorgehoben. Dass

die Kanten entlang der Lange des Langstragers abgeschragt sind, kann daran erkannt werden,
dassdie Voxelentlang der Kanten des Bauteils einen helleren Farbwert aufweisen und damit
weniger FE beinhalten als beispielswgegim mittleren Bereich der Aul3enflachen.

Langstrager
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Abbildung6: Diskretisierung durch VoxeVerfahren Links: Darstellungeines Langstragers
mit abgeschragtem vorderen Ende (rot markjeRgchts:Resultat der VoxeDiskretisierung
Farblich hervorgehoben ist die Anzahl der FE pro Voxel

Der Vorteil der Voxel gegeniiber der spharischen Diskretisierung ist, dass die dreidimensionale
Struktur der originalen Daten erhalten bleibt. Damit lassen sich die dreidimensionalen Daten
besser approximieren. Es bleibt jedoch der Nachteil, dass aufgrindidkretisierung
Informationen Uber lokale Eigenschaften der Daten schwierig abzubilden sind. Eine feinere
Diskretisierung verschafft hier AbhilfeDabei muss jedoch beachtet werden, dass die
Komplexitat der resultierenden Ergebnisdatarbisch skaliert,wéahrend beidem Sphéaren
Verfahreneinequadratisch Skalierung vorliegt
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2.4 Ausreil3erdetektion
Die Definition eines Ausreil3ers beschrdita@wkins(1980)wie folgt:

AEin Ausrei Cer i st evomdenaBderentBaobdchtungemabwettht, eass o
derVerdachb est eht , dass sie durch einen anderen

In einer neuen Crashsimulation koénnen einzelne Bauteile durch ihr Crashverhalten
hervorstechen. Weichen diese deutlich von dem der anderen Simulationen ab, wird dieses
Verhalten als Ausre#$ bezeichnet. Wahrend sich das Fahrzeug und crashrelevante Strukturen
im Entwicklungsprozess kontinuierlich weiterentwickeln, kdnnen einzelne Ander(8tgéfes

lai et al. 2021)dazu fuhren, dass plotzlich ein bisher noch nie beobachtetes Crashverhalten
auftritt. Knickte ein axial belastetengstragem der Vergangenheit immer nach links aus, kann
eine konstruktive Anderung an diesem oder einem andereiriBagispielsweise dazu fiihren,

dass der Trager plotzlich nach rechts ausknickt. Neben konstruktiven Anderungen sorgen
numerische Effekteind nichtlineare Kontaktformulierungen fir Unterschiede zwischen sonst
gleichen Simulationsmodellen. Im CAEntwicklungsprozess ist es notwendig, diese daraus teils
unerwarteten Effekte zu detektieren, um geeignete MalRnahmen zur Verbesserung der
crashrelevanten Fahrzeugstrukturen zu treffen. Aus diesem Grund soll die Ausreil3erdetektion
neuen Simulationen samtliche Balle mit gegebenenfallsauch neuem auffalligem
Crashverhalten identifizieren.

2.4.1 Grundlagen und Stand der Technik

In Anlehnung arAggamwal (2017)werden im Folgenden die Grundlagen der Ausreil3erdetektion
zusammengefasst.

Unauffallige Datenpunkte in einem Datenset kdnnen mit eimeahematischenModell
beschrieben werden R.lineares Regressionsmodell). Von einem Ausreil3er wird gesprochen,
wenn Abweichungen von diesem Modell auftreten.

Um durch einen Algorithmus automatisiert Ausreil3er erkenmenkdénnen werden im
Allgemeinen Annahmen (dber diezugrunde liegendenDaten getroffen unddiese
dementsprechend anhand eines geeigneten mathematischen Modells beschrieben. An diesel
Stelle sei angemerkt, dass ein lineares Modelstagknichtlinearen Datestetsunzureichende
Ergebnisse liefern wird. Ein Modell, das eine Gaarteilung der Dateamimmt, diese jedoch

nicht vorliegt, wird ebenfallgu schlechta Resultate fiihren Dementsprechend mustetsein
geeignetes Verfahren fir die zugrunde liegende Aufggtbung und die vorliegenden Daten
verwendet werdenSo konnen und sollten im Kontext der Crashsimulation im Vorhinein
grundsétzlich keine solcher allgemeinen Annahmen getroffen weddedas Crashverhalten
auRRerst komplex und teilweise insbesondeffelinen Entwicklungsphasen unvorhersehbar ist.

Unabhangig von dartigenAnnahmen, die ein Algorithmus Uber diegrunde liegendeDaten
trifft, gibt es Unterscheidungamder Art und Weisgvie die Resultate dem Anwender dargestellt
werden. Zum einen gibt es Algorithmen, die in Form eines bindren Werts bewsstele
einzelnen Dateninstanzen ein Ausreil3erverhalten zeigen oder nicht.
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Dadurch erhalt der Anwendezwar eine klare Aussage, welchi@astanzenauffallig sind.
Nachteilig wirkt sich jedoch aus, dass er keine Einschétzung erhalt, wie stéelstgestellter
Ausreil3er ist.

Des Weiteren gibt es Algorithmen, die einen kontinuierlichen Ausreil3erken(ertiefern,
derdenentsprechend ditarke der Auffalligkeit anzeigt. Da ein Fahrzeug aus einer Vielzahl an
Bauteilen besteht, die alle ein auffélliges Crashverhalten zeigen kdnmérdem Anwender
durch einensolchenkontinuierlichen und individuellen Kennweetleichtert, die besonders
kritischen Bereiche von den eher unauffalligen zu unterschevieHilfe eines kontinuierlichen
Ausrei3erkennwertkonnen die Bauteile entsprechend farblich im RBsbzessor markier
werden sodassler Anwender auf einen Blick eine Ubersicht Gale auffalligen Bereiche im
Fahrzeugn Bezug auf da€rashverhalten einzelner Bauterhalt Aus diesem Grund werdam

der vorliegenden Arbeitiir die Ausreil3erdetektioauchlediglich Algorithmen betrachtet, die
einen kontinuierliche®K als Ergebnis liefern.

Die Autorenin Gao und Tan(2006) beschreiberallerdings dass bei vielen Algorithmen zur
Ausreil3erdetektion zwar kontinuierliche Kennwerte als Resultat ausgegeben werden, diese
jedoch unskaliert undamitauf keinen ésten Wertebereich festgelegt sind. Damit kénrsich

selbst innerhalb eines Datensets mit unterschiedlichen HyperparandégedK in vollig
unterschiedlichen Wertebereichen ergeben. Dartiber hinausrksiersichnzudemvon Datenset

zu Datenset unterscdlden (Kriegel et al. 2009)Da dieAK fiur jedes Bauteil getrennt berechnet
werden, liegt jeweils ein neues Datenset zugruwesdie Vergleichbarkeitler AK derBauteile
erschwert.Auch dieser Umstand wirdh der mit dieser Arbeit vorgestellten Methode zur
Ausreil3erdetektion berlcksichtigutnd damit die Vergleichbarkeit zwischen den AK
unterschiedlicher Bauteile mit unterschiedlichem Crashverhalten sichergestellt.

Neben der Unterscheidung, in welcher Form die Ergebnisse dargestellt werden, kann dartber
hinaus auch noch zwischen Uberwachten und uniberwachten Algorithmen zur
Ausreil3erdetektion unterschieden werden.

Bei den Uberwachten Verfahren stellt sich der hohdwAnd durch das sogenannte
Kategorisieren der Datem(der Literaturauch Labeln genannt) nachteilig dar. Bevor ein Modell
trainiert wird, muss der Anwender den Daten eine Kategorie zuweisen (z.B. Ausasflezin
Ausreil3er). Diese Zuweisung musste Fall von Crashsimulationen fir jedes Bauteil einzeln
erfolgen. Somit migsn Daten von hunderten Bauteilen kategorisiert werden, was einen hohen
manuellen Aufwand fir den Anwender dargeliviirdeund in der praktischen Anwendung nicht
gewtunscht istDaruker hinaus ist die Bewertung, ob es sich um auffélliges Crashverhalten handelt
oder nicht, stets vom betrachteten Kontext der anderen Simulatidreeritir die Analyse
herangezogen werdealhhéngigEine Simulation, die im Kontext der letzteehnSimulatianen
auffallig ist, muss dies beispgleise nicht zwangslaufig in einem anderen Kontext @b die
letzten 200 Simulationgn

Das Streaming Emerging New Classes (SENC) Probknein weiterer Punkt, der gegen die
Verwendung uberwachter Lernverfahrepricht. Esbeschreibtnach Mu et al. (2017) den
Zustand, dass zu Beginn des Modathinings oft nicht sdmtliche Kategorien, in die die einzelnen
Instanzen eines Datensets eingeteilt werden tetnnbekannt sind Zu Beginn einer
Fahrzeugentwicklung stehen meist wenige Simulationenumiiegrenzt unterschiedlichem und
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auffalligem Crashverhalten zur Verfigung. In der weiteren Entwicklung treten stets neue
Crashmodi auf, die von einem Uberwachten Lernverfahren nicht detektiert werden wirden. Im
Fahrzeugcrash sind unbegrenzt viele Deformationsiitiodlie einzelnen Bauteile denkbar, die
nicht alle im Vorhineirbekannt sein kénnen

Die vorangestellten Punkte zeigedasstiberwachte Lernverfahren fur dfausreil3erdetektion
nicht praktikabel sind Aus diesem Grund werden in der vorliegenden Arbeit lediglich
uniiberwachte Lernverfahren verwendet. Bei diesen ksaoh (Amer et al. 2013) zwar
schwieriger zwischerinemRauschen undchterAusreil3ern unterschieden werdda,eine vom
Anwender vorgegebene Entscheidungsgrenze hierfir, fadfiir ermoéglichen sigedoch die
Anwendung im Fahrzeugcrastta der Anwender keine Daten vorab kategorisienaas Nach
(Aggarwal 2017werden unuberwachte Verfahren oftmals in der Datenexploration verwendet,
bei der die gefundenen AusreiRer dem Anweraddgezeigt werden, um anwendungsabhangig
deren Relevanz zu bewerten.

Dartuber hinaukann reben der Unterscheidung ingilvachte und untiberwachte Verfahren, eine
Unterteilung in modellbasierte und instanzbasierte Methoden vorgenommen vi&ed®il3 der
ersten Unterteilung wird vorab ein konkretes Modell traipiait dem im Anschlusseue Daten
ausgewertetwerden Bei instanzbasierten Verfahren, wirdagegen keinModell erstellt.
Stattdessemwird das Crashverhaltemnsichtlich Ausrei3erriir jede Analyseneuausgewertet
NachAggarwal(2017)gehoren die bekatesten Algorithmen zur Ausreil3erdetektion zu dieser
Kategorie wie beispielsweigstas Verfahrek-nédchste Nachbarn DistaifKNND) (Ramaswamy

et al. 2000und der Local Outlier Factor(LOF) (Breunig et al. 2000)Da sich der Kontext an
Simulationen bei der Ausreil3eranalyse von Crashsimulatidinreeinzelne Untersuchungen
regelmalliganden kann werden in dieser Arbeitlaher alleininstanzbasierte Methoden
betrachtet.

Viele Algorithmen verfiigen zudem uUbkllyperparamete(HP) mit denen die Ergebnisgulte der
Modelle gesteueriverden kann. Gerade beer Verflugbarkeiwvieler HP ist es schwierig, die
jeweils richtigen Werte einzustellen, um die Ergebnisgite zu maximieres idldaheroftmals

ein iterativer manueller und besonsleeitintensiver Prozess. Verfahren mit einer Vielzahl an
solchen HRstellenbeispielsweise neuronale Netr&. Gerade wenn keirlategorisieren Daten

zur Verfigung stehen, ist eine automatisi@fimierung deHP aber ohnehimicht mdglich.
Daherwerden in dieser Arbeiallein jene betrachtet, die keine (z.B. PCA) beziehungsweise
maoglichst wenige HP aufweisen.

Gerade wenn mehrere HEbmbinationen oder sogar unterschiedliche Algorithmen in Frage
kommen, besteht die Mdglichkeit deren jeweilige Einzelergebnisseinem sogenannten
Ensemble Modeltu kombinieren. Dadurch kann zum einen die Ergebnisgite gesteigert werden.
Zum anderen muss sich der Anwender nicht mit der manuellen OptimierurtgPe\terte
beschaftigen, da mehrere H®mbinatioren zu einem finalen Ergebnis gemittelt werden.
Schlechte Ergebnisse von ungeeigndifhkonnen dabei von guten Resultaten guter Werte
ausgeglichen werden. Dies kann zum einen verhindern, dass unauffallige ®meulat
falschlicherweise als Ausreil3er gekennzeichnet weman anderen, dass Ausreil3er Ubersehen
werden
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Es konnen noch weitere Unterteilungen der Algorithmen in verschiestenKategorien
vorgenommen werden. Diggngejedoch Uber den Rahmereger Dissertation hinaysveshalb
fur Details an dieser Stelsf Aggarwal(2017)verwieserwird.

Inder Literatur existierehereitserste Ansétze, um im Kontext von Crashsimulationen auffalliges
Crashverhalten im Fahrzeug zu identifizieren.

Beispielsweis wird in Steffeslai et al.(2021) ein VerfahremamensSimComparesorgestellt,
mittels welchem zwei Simulationen auf Gemeinsamkeiten und Unterschiede miteinander
verglichen werden kénnen. Dies erfolgt basierendl einan einzelnen Zeitschritt, der vom
Anwender festgelegt wirdhngenommen wird die Gleichheit der fetze, wodurch ein Knoten
beziehungsweiseein dementbasierter Vergleich ermdglicht wird. Dabei kdnnen beliebige
Knoten und Elementfunktionen (z.B. Verschiebungen beziehungsweise plastische Dehnungen)
aus der Simuladn fir die Analyse verwendet werden. Fir den Vergleich werden als
Berechnungsmall die Llund L2Norm vorgeschlagen. Das Ergebnis kann in einem-Post
Prozessor wie derAnimator dargestellt werden und zeigt dem Anwender durch eine visuelle
Hervorhebung die &eiche der Abweichungen zwischen den Crashverhalten der beiden
Simulationen. Ein Nachteil dieser Vorgehensweitadlt der Umstand dadass lediglich zwei
Simulationen miteinander verglichen werden kdonnen.

2.4.2 Theorie der verwendeten Algorithmen

Nachdem die Grundlagen der Ausreifl3erdetektion und der Stand der Technik dargestellt wurden,
folgt eine Beschreibung der Theorie der in dieser Arbeit verwendeten Algorithmen zur
Ausreil3erdetektion.Basierend aufden bisher beschriebeneAnforderungen wurdenin
VoruntersuchungemgeeigneteAlgorithmen, die in der PytheBibliothek PyOD (Zhao et al.
2019)implementiertsind, verglichen. Die auseasemVergleich resultierenden Algorithmen mit

den besten Ergebnissen werden in der vorliegenden Arbeit detailliert betrachtet und daher deren
Theorien im Folgenden beleuchtet.

2.4.2.1 Principal Component AnalysisDistance

Die Principle ComponentAnalysis Distance(PCAD) basiert auf defPrinciple Component
Analysis(PCA), die ein bekanntes Verfahren aus der Dimensionsreduldioibie eignet sich
dariiber hinaus fir die Detektion von Ausreif3ern in mehrdimensionalen Datenldemdien
wird deren Funktionsweisga Anlehnung arAggarwal(2017)erlautert.

Die originalen Daten werden durch die Maixnit der FormNxddargestelltN entspricht dabei

der Anzahl an Dateninstanzen, wahrehderen jeweiligeDimensionabbildet Das Ziel ist es

eine MatrixR der FormNxd.eq aufzustellen, die in ded.q neuen Merknalen mdoglichst viel
Informationen Uber die originalen Daten enthélt. Dabeideall<<d gelten Zunachst wird die
Kovarianzmatrix berechnet. Liegen standardisierte Daten vor, entspricht die Kovarianzmatrix der
Korrelationsmatrix Im Anschluss erfolgt em Eigenwertzerlegung. Die Eigenvektoren stellen
dabei die Richtungen detauptkomponentefHK) dar, wahrend die Eigenwerte den jeweils
dazugehdorigen Varianzen entsprechen. Da das Ziel eine Maximierung der \famenmalb der
erstenEigenvektoren ist, werden die Eigenwefteund zugehdrigen Eigenvektorennach
absteigender Varianz der Eigenwestetiert. Mit Hilfe der erstedeq Eigenvektoren wird eine
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Matrix T der Formdxdieq konstruiert Diese Transformationsmatrix wird im Anschluss dazu
verwendetum mittels

R=X*T (2.1)

die EingangsdateX in den neuen UnterrauRizu projizieren. Anschaulich betrachtet, findet bei
der PCA eine Koordinatentransformation statt. Der Algorithmus beschreibt die Daten mit einem
neuen Koordinatensystem, indem die Varianz entlangndeenHauptkomponentegeweils
maximiert wird. Die Achsen stehen dabei jeweils orthogonal zueinaAddildung 7 stellt
diesen Vorgang der Anschaulichkeit halber beispielhaft in zwei DimensionenDdar.
urspringlichen Merkmale, die die Daten beschreiben sind dabei mnild x; bezeichnet. Die
neuen aus der PCA resultierenden Merkmale heil3en Hauptkomponente 1 und 2.

Hauptkomponente 2 ‘

s

o
% . Hauptkomponente 1
N e o ,” o‘ promP

X2

Abbildung7: Schematische Darstellung der Funktionseeder PCA

Da die PCA ein varianzbasiertes Verfahren ist, ist eine entsprechende Datenvorverarbeitung
durch eine geeignete Skalierung der einzelnen Merkmale notwendig. Dies ist beispielsweise
relevant, wenn die einzelnen Merkmale in unterschiedlichenekarh vorliegen. Wird das
Merkmalx: in Gramm gemessen, das Merkmatlagegen in Kilogramm und beide variieren in
einem &hnlichen Wertebereich (z8vischen (b kg und 10kg) so ist die Varianz des Merkmals

x1 deutlich grél3er als die des MerkmzeisFolglich wird dem Merkmat: bei der PCA wesentlich

mehr Bedeutung zugewiesen, als es in der Realitat der Fall ist. Als Skalierungsverfahren kann
beispielsweise eine Zentrierung oder Standardisierung gewahlt weraleit wird gleichzeitig
sichergestellt, dass die transformierten Daten entlang der Hauptkomponenten ebenfalls zentriert
sind.

Bis hierhinsinddie Schritte der PCAwie sie auch fur die Dimensionsreduktion verwendet wird,
erlautert Auf diesen basiert diBerechnung der PCAD, die im Folgenden weiter beschrieben
wird. Die ersten Hauptkomponenterweisen die grol3te Streuung auf, wahrend Kkleinere
Hauptkomponenterkleine Streuungen aufweisen. Dadurch, dass die Daten entlang der
Hauptkomponenterzentriert sind,sind die Werte kleineHauptkomponenterfir normale
DatenpunkteannaherndNull. Ein Ausreil3er ist dadurch charakterisiert, dass sein Wert dieser
Hauptkomponenten signifikant von Null abweicht. Oft werden Ausreil3er gerade durch die
kleinen Hauptkomponenteharakterisiert. Fur diese sind die Abstdnde zum Mittelpunkt der



Stand der Technik und theoretische Grundlagen 21

Daten jedoch meist kleirverglichen mit denen desrstenHauptkomponenterbei denen sie
selbst fur normale Datenpunkte aufgrund der groR3®mammnz grofd sind.Daherwerden die
Hauptkomponeten zunéachststandardisiertlm Anschluss wird idir jede Dateninstanz Uber
samtliche Hauptkomponenten hinweg der quadrierte euklidische Abstand zum Mittelmlankt
Daten als Ausreil3erkennwert verwendete Standardisierung der Hauptkomponenten kann
mathematisch umgesetzt werden, indem die Hauptkomponenten durch deren Eigenwert
dividiert werdensodassls Ausreil3erkennwert fir ein Datenpurkt

|
8 H
2y

FF=# (22)

folgt. Diese Vorgehensweise wird @eftPCAbezeichnet.

NachAggarwal(2017)gibt es neben der eben beschriebedeitPCAeine weitere Variante zur
Berechnung der Ausreil3erkennwerte, dieHdsd-PCA bezeichnet wirdDer Untersclhed liegt

darin, dass nicht samtliche Hauptkomponenten fir die Berechnungwudesiliekennwerts
verwendet werden, sondern lediglich diekleinsten Eigenvektoren. Damit wird ein vom
Anwender festzulegender Parameter eingefiihrt, dessen optimaler Weintittbestimmbar

und dartiber hinaus stets abhangig von den Eigenschaften der zugrunde liegenden Daten ist.
Darliber hinaus ergibt sich das Problem, dass Ausreil3er, die in den ersten Hauptka@mponent
zum Vorschein treten, durch diese Vorgehensweise ¢ibens werdenkdnnten Der
entscheidende Vorteil d&8oftPCA ist, dass kein Hyperparameter vom Anwender festgelegt
werden muss. Dartber hinaus werden keine Annahmen tber die Verteilung der Daten getroffen,
Uber die in Crashsimulationen im Allgemeinen kelngormationen vorliegen. Ein Nachtell
sowohl fur dieSoft als auch dieHard-PCA tritt in Datensets mit einer groRen Anzahl an
Ausrei3ern zum Vorschein, da diese die Varianz beeinflussen, die fur die Skalierung der
Hauptkomponenten und die Berechnung dersiRil3erkennwerte verwendet wird. Dadurch
bestehtdasRisiko, dass Ausreil3er in den Daten nicht zuverlassig identifiziert werden kdnnen.
Dartber hinaus sind die Ausreil3erkenneearicht in einem festen Werteberewkaliert. Dies
bedeutet, dass der Verglai zwischen den Ausreil3erkennwerten verschiedener Bauteile
erschwert ist.

In den Voruntersuchungen konnten keine weiteren parameterfreien Algorithmen die Ergebnisse
der imFolgenden beschriebenen Algorithmen hiyiperparameteribertreffen.

2.4.2.2 k-nachste Nachbarn Distanz

Ein bekanntes und mathematisch einfaches Verfahren zur AusreiRerdetektion basiert auf der
Berechnung von Distanzen einzelner Datenpunkte zu #emmNachbariik-nachste Nachbarn
Distanzi KNND). Der Ausreil3erkennwert fir ein€®ratenpunkix ergibt sich damit zu

Ldd o Distekatzer Nae)hbar (2.3)

Als Distanz kann eine beliebige Funktion wie beispielsweise der euklidische Abstand verwendet
werden Es wird angenommen, dass Ausreil3er guafsténormale Datenpunkte kleine Distanzen
zum kten Nachbarn aufweiserund dementsprechend hohe beziehungsweise niedrige
Ausreil3erkennwerte berechnet werden.
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Neben dem eben beschriebenesogenannten exakteliNND-Algorithmus existieren nach
Aggarwal(2017)auchAbwandlungen zur Berechnung des Ausreil3erkennwerts. Beispielsweise
kann anstatt der Distanzimn k-ten Nachbarn der Mittelwert aus allen Distanzen bis kiden
Nachbarn gebildet werden. Neben dem Mittelwert sind weitere statistische Kennwerte denkbar
wie beispielweise der Median oder der harmonische Mittelwert.

Der Vorteil von KNND-Verfahrenist neben der einfachen Implementieruagich deren
Interpretierbarkeit. Im Vergleich zu anderen Verfahren, erlauben distanzbasierte Methoden
dariiber hinaus eine bessere Untersalmadwischen Rauschen und Ausreil3ern. Zudem ist es
maoglich Ausreil3er auch in Foationen innerhalb kleinerer Cluster zu identifizie(Aggarwal

2017; Amer et al. 2013)

Ein Nachteil ist, dass der Anwender einen geeigneten Wert fiir den Hyperparafestergen

muss, der im Allgemeinen in uniberwachten Anwendungsseenunbekannt ist. Je nach Grol3e

der betrachteten Nachbarschaft kdnnen die Ausrei3erkennwerte stark variieren, vaadurch
Risiko besteht, dass normale Datenpunkte féalschlicherweise als Ausreil3er identifiziert und
Ausreil3er ganzlich tbersehen werdémnten Hier bleibt dem Anwender meist keine andere
Wahl, als in einer interaktiven Analyse verschiedene Wertek fauszuprobieren @l ein
Ensemble Modell bestehend aus den gemittelten Ergebnissen einzelner Modelle mit
unterschiedlichen Werten fir den Hyperparamietr verwenden. Dariiber hinaus besiiesds
distanzbasierte Verfahren den Nachteil, dass es sich um eine globale dMb#ratklt, in der
lokale Eigenschaften der Daten nicht beriicksichtigt werden. Dies kann dazu flhren, dass
Ausreil3er in Bereichen variierender Dichte nicht zuverlassig detektiert waidbeAmer et al.
(2013). Dichtebasierte Verfahren wie der Local Outlieaktor (LOF), liefern hier bessere
Resultate.

2.4.2.3 Local Outlier Factor

Im Gegensatz zu KNND-Algorithmus werden beim Local Outlier Factor (LOF)lokale
Nachbarschaften bei der Berechnung desreil3erkennwertderiicksichtigt. Punkte, die in
Bereichen geringddichte liegen erhalten dabei einen holasreiRerkennwertvahrend Punkte

in dichten Regionen normalen Datenobjekten entspreghdreinen niedrigelVert afuweisen

Wie beim KNND-Algorithmusist die Definition eines Hyperparametdesiotwendig, der die
Grol3e der zu bertcksichtigenden Nachbarschaft festlegt. Im Folgenden wird die Funktionsweise
des LOF Verfahrens Anlehnungen aBreunig et al(2000)zusammengefasst.

Die Grundlage fur die Berechnung des L@ einen Punkt pbildet die sogenannte
ErreichbarkeitDistanz(ED), die fir seine k nachsten Nachbarn berechnet wird. Fir zwei Punkte
p und o st sie definierals

Fe=> | HEDAI T THIA 1" 6 . (2.4)

Die k-te Distarz eines Objekts o entspricht der Distanz von o zum am weitesten entfernten der k
nachsten Nachbariils Distanzmald kann eine beliebige Distanzfunktion verwendet werden.
Ublicherweise wird der euklidische Abstand verwenBét.ErreichbarkeitsDistanznimmt den
groReren Werder kten Distanz des Objekts und der euklidischen Distanz zwischen den
Punktenp und o an. Fir kleine k und eim Punkip, dersich weit etfernt vonPunkto befindet,
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entsprichtdie ErreichbarkeitdDistanzder euklidischen Dist& zwischen p und o. F&unktep,
die sich nahe bei o befinden, nimdié ErreichbarkeitdDistanzden Wert seiner-ken Distanz
an. Durch diese Vorgehensweise werden Fluktuationen in den Distanzen fuPunatiep
geglattet. Der Parameter k gibt dabemd@nwender die Kontrolle, wie stark diese Glattung
erfolgen soll.

Auf BasisderErreichbarkeitsDistanznflr die knachsten Nachbarn des Punkts p wirdakele
ErreichbarkeitdDichte (LED) des Punkts perechnet

BDNJJIL—'F mJF
SJ-lg—s

el (25)

Nk (p) entspricht deAnzahl derk-nachsten Nachbarn von p. Die lokale Erreichbarkeithte
berechnet sich somit aus dédehrwert der mittlererkrreichbarkeitdDistanzfur den Punkt p.
Analog wirdLED(0) berechnet. Damgrgibt sich der LOFles Punkts gu

J =]
| bg—- Sl (26)
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Aus der Formel wird ersichtlich, dass der LOF(p) umso hoher ist, desto kthadokale
ErreichbarkeitDichte von p und desto groRer die lokale EimberkeitsDichte seiner k
nachsten Nachbarn ist. Damit resultieren fur isolierte Punkte hohe und fir Punkte in dichten
Umgebungen niedrige Werte fiir deren LOF.

Fur den Anwender stellt sich an dieser Stelle die Frage, welcher Wert fir den Hyperparameter k
gewahlt werden sollte. In der Veroffentlichumgm LOF VerfahreriBreunig et al. 2000)erden
Vorschlage fur die Wahl vok genannt. Dabei wird eine Ensemble Methode empfohlen, indem
eine obere sowie untere Grenze Joriestgelegt, mehrere Iterationen mit verschiedeken
innerhalb der festgelegten Grenzen berechnet und die Ergebnisse der Modelle kombiniert werden.
Auf Basis veschiedener Beispieldatensets wird fir die untere Grenze empfohlen, Werte grél3er
als 10 zu verwenden, um statistische Fluktuationen in den lokalen Dichten zu verhindern. Fir die
Definition der oberen Grenze wird angenommen, dass die normalen Datenpuekbernm
ClusterC liegen und die Ausreil3er aul3erhalb dieses Clusters in Bereichen niedriger lokaler
Dichte. In dieser Situation wird die obere Grenze als Kardinalitat des ClGstessgelegt. Fir
groRere Werte werden die Ausreil3erdatenpunkte in der Bereghdes LOF fir Punkte im
Cluster C bericksichtigt. Dadurch verringert sich der LOF der Ausreil3edagéssiko erhoht

diese zu Ubersehen.

2.4.2.4 Stochastic Outlier Selection

Auch bei dem Stochastic Outlier SelectiofgSOS Algorithmus handelt es sich um ein
unuberwachtes Lernverfahren zur Ausrei3erdetekti@essen Funktionsweise wird in
Anlehnung anlanssen&2013)beschrieberEs wird daKonzept der Affintat verwendetum zu
bewerten, ob es sich um einen auffélligen Datenpunkt handelt. Im Gegemshkga bisherigen
Algorithmen istder resultierende Ausreil3erkennwert zwischen Null und Eins skd\alt.
entspricht einem unauffalligen Punkt, wahregids ein auffalliges Verhalterwiderspiegelt
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Daher spricht der Autor in diesem Kontext von einer AusreiRé&fahrscheinlichkejt die die
Interpretierbarkeitder Ergebnisséir den Anwendesteigern sollda Wahrscheinlichkeiten ein
intuitiveres Verstandnis liefern a#K, die Uber keinen festgelegten Wertebereich verfligen.

Ausgehend von den multidimensionalen EingangsdXteler FormNxd wird zunachst eine
UnéahnlichkeitsmatrixD mit den Eintragerd; berechnetin der Veroéffentlichungzu diesem
Algorithmus wird hierzu die euklidische Distanz verwendet, jedoch gleichzeatigh darauf
hingewiesen, dass sich hiergbensdeliebigeandereDistanzmag eignen. Im nachsten Schritt
erfolgt die Berechnung der sogenannten AfitimatrixA mit den Eintragem;, indem mittels
einer Funktion die Distanzen in einen skalaren Wert zwisaldrund eins tiberfihrt werden,
der ein MaR fiir die Ahnlichkeit der Instanzen ish SOS Algorithmus wird hierfur eine
Gauf3unktion verwendetsodass sich fur digintrage vorA die folgenden Werte ergeben

2.7)

Punkte, die eine geringe Affiditgegeniber den benachbarten Instanzen aufweisen, werden als
Ausreil3er klassifiziert. Didffinit &t eines Datenpunkts zu sich selbst betragt mek. Wertd;
entsprichtder Distanz zwischeden Punkterp und o und (? der Varianzdes Punkts pDamit
entspicht die Affinitat der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion eif@aul¥erteilung.Bei einer
groRen Varianz nimmt der Wert der Affinitat mit steigender Distanz nur langsam ab. Desto
kleiner die Varianz allerdings wird, desto schneller sinkt auch die Affinmétsteigender
Distanz. Die Varianz eines Punkts p berechnet sich aus den Distanzen dessen lokaler
Nachbarschaft. Fir jeden Punkt wird dieselbe Anzahl nachster Nachbarn berick$oesigt.
Anzahl wird durch die sogenannte Perplexitifiniert. Sie ist ein Hyperparameter des
Algorithmus und mit dem Parameteim KNND Verfahren vergleichbar, allerdings mit dem
Unterschied, dadslediglich ganzzahlige Werte annehmen kann, wéhpazide reelle Zahl sein

kann. Der Wertebereich reicht dabei vbibis N-1. Punkte, die in dichten Bereichen liegen,
erhalten eine kleine Varianz, sodass Alienitat mit steigenderDistanzen hinreichend schnell
abfallt. Fur Punkte in Bereichen niedriger Dichte verhalt es sich umgekehrt. Desto niedriger die
Dichte, desto gi®er die Varianz, sodass Punkte mit grol3eren Distanzen eineAffieat
aufweisen Nach Janssen$2013) sorgt de adaptive Varianz dafiir, dass Punkte in Bereichen
niedriger Dichte nicht sofort als Ausrei3er klassifiziert werden, sondern immer deren lokale
Nachbarschaft in der Berechnung ééfinitat bertcksichtigt wird.

Im nachsten Schritt wird die Affinitatsmatri& durch eine zeilenweise Normierung in die
sogenannt&inding Probability MatrixB Uberfihrt

(2.8)

Die vorliegenden Daten kdnneso als mathematischer Graph interpretiert werderdam die
einzelnen DateninstanzenrdeKnoten des Graphen und deraffinitat dem Kantengewicht
entspechen Im Gegensatz zu diskreten Graphen, in desr@wedereine Kante vorhanden ist
oder nicht, wird dwh diese Formulierung ein kontinuierlicher Wert zwischen null und eins
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ausgegeben. DiBinding Probability MatrixB gibt demnach die Wahrscheinlichkeit an, dass
zwei Knoten durch eine Kante miteinander verbunden sind.

Im Anschluss wirdB verwendetum die Ausreil3erwahrscheinlichkeitir jeden Datenpunkt zu
berechnen. Zusammenfassend l&sst sich festhalten, ddsssdedierwahrscheinlichkeiir den
PunktN; der Wahrscheinlichkeit entspricht, dd¢s/on keinem der anderen Punkte als Nachbar
gewahltwird. Diese Wahrscheinlichkeit ist gegeben durch

—J &

(2.9)

2.4.2.5 Median Absolute Deviation

Die bisher beschriebenen Algorithmen eignen sich insbesondere fur die AusreiRerdetektion in
mehrdimensionalen Daten. Deren Ergebnis ist ein Ausieifiewert, der die Auffalligkeit der
Datenpunkte beschreibt. In manchen Anwendungen kann dariber hinaus eine bindre Aussage
dariiberilfreich sein ob ein Datenpunkt auffallig ist oder nichlierfir existieren Algorithmen,

die einen Schwellwert berechneam einen Datenpunkt als auffallig oder unauffallig zu
klassifizieren. Unterschiedliche statistische Kennzahlen wie die Standardabweichung, der
Interquartilsabstand oder die absolute mittlere Abweichung vom Median (Median Absolute
Deviation - MAD), konnenhierfur verwendet werden.

Instanzen, deren Wedin vom Anwender vorgegebenes Vielfaclikes Standardabweichung
beziehungsweise des Interquartilsabstandes uberschreiten, weaen als Ausreil3er
klassifiziert. Der Nachteil igedoch dass die Standaroaeichung und der Interquartilsabstand
selbst wiederum durch AusreiRer beeinflusst werden. Ein statistischer Kennwert, der
demgegeniubeweitgehendunbeeinflusst von Ausreil3ern ist, ist der Median. Daher witdcein

et al.(2013)empfohlen die absolute AbweichurdpsMediars zu verwenden, da diese besonders
robust fur die Ausreil3erdetektion in univariaten Daten ifdie Funktiorsweise wird im
Folgenden in Anlehnung drey et al.(2013)beschrieben.

Hierfur wird aunachst der Mediatler Eingangsdatex berechnetind von jedem einzelnen Wert
im Datenset subtrahiert. Im Anschludaranwird der Betrag dieser Differenzen gebildet und
wiederumderen Media bestimmt
F=r 0 "HHi 8 T "HHi Hs . (2.10)
Als Resultat liegt die absolute Abweichung eines jeden Datenpunktes vom Med{&MhALy,
die als Mal fur die Streuung in den Daten betrachtet werden kann.
Je nactAnwendungsfall und/erteilung der Daten, kann eine Analogie zur Standardabweichung

hergestellt werden, indem der MAD mit einem entsprechenden Hakioltipliziert wird

a $:d=4 . (2.11)
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Fur normalverteilte Daten wirthierbei b=1,48 angenommef(lLey et al. 213) Analog zur
Vorgehensweise fur die Standardabweichung und den Interquartilsabstand, werden samtliche
Datenpunkte als Ausreil3er identifiziert, defarsreil3erkennwertinen Schwellwert

{1 <a (2.12)

Uberschreite Der Parametet ist in Analogie zur Standardabweichue vom Anwender zu
definierender Fakto

2.5 Kilassifikation

Im vorangegangenen Kapitelvird die Ausreil3erdetektion beschrieben, um aufféalliges
Crashverhalten automatisiert in einer Vielzahl von Simulationen zu detektizabrikann es
jedoch vorkommen dass die daraus resultierenden Ausreil3erkennwerte aus der Sicht des
Ingenieurs zu niedrig erscheinemd nach seiner Ansicldas Risiko besteht, Bauteile mit
auffalligem Crashverhalten zu GberseHgm dies zu verhindernsi eine Funktion hilfreich, die

das vorab vo dem/der Ingenieurin definierte Crashverhalten in neuen Simulationen
wiedererkennt und eine deutliche Warnung ausgibt.

Eine Mdglichkeit diese Funktionumzusetzen, stellt beispielsweise die manuelle
Merkmalsextaktion aus den hochdimensionalen Rohdaten und das Ableiten von Heuristiken dar,
die darUber entscheiden, zu welcke@tegoriedas vorliegende Crashverhalten eines Bauteils
gehort.Bei Heuristiken handelt es sich um Kriterien, die vom Anwender vorgegeben werden, um
Eigenschaften in den Daten auszuwerten und fur die finale Pradiktion Uber die zugehorige
Kategorie zu verwenden. Da das Crashverhalten jedoch sehr komplefzagliche und
dreidimensionale raumliche Information Uber eine Vielzahl von di) sich von Bauteil zu
Bauteil wesentlich unterscheiden kann, wére Aaffinden dervorzugebenderRegeln sehr
zeitaufwandigsowiedie Robustheit und Ubertragbarkeit der Ergebnigselie verschiedensten
Bauteile fraglich.

Eine weitere Moglichkeit, ein vorgegebenes Crashverhalten wiederzuerkennen, stellen
Algorithmen aus dem maschinellen Lernen dar. Dabei wird dem Algorithmus die
Merkmalsextraktion und Klassifikation selbst Uberlasseadurch der Aufwand seitens des
Ingenieurs erheblich reduziert werden kann. Daher weildedieser Arbeit maschinelle
Lernverfahren betrachtetum ein vorgegebenes Crashverhalten in neuen Simulationen
wiedererkennen zu kénnen.

2.5.1 Grundlagen und Stand der Teclmik

Wie bei der Ausreil3erdetektion existieren auch bei H&ssifikation Uberwachte und
undberwachte Lernverfahren. Im Rahmen der Ausrei3erdetektiowerden Uberwachte
Lernverfahren ausgeschlossen, da der Aufwand fir das Kategorisieren samtlicher Bagigile
Gesamtfahrzeugsnehrere Hundert)nd aller dabei moglicherweise auftretenden Crashverhalten

in der Praxis nicht umsetzbar ist. Fir die Detektion von vorgegebenem Crashverhalten missen
jedoch nicht sdmtliche Bauteile Gberwacht werden. Die Anwendiging gor, lediglich eine
Auswahl an Bauteilen und Crashverhalten mit dem Algorithmus zu analysieren, die
beispielsweisalurch die automatisierteAusreil3erdetektion nicht hinreichemggnaudetektiert
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werden(durch beispielsweise zu geringesreil3erkennweg). Dadurchist der Aufwand fur das
Kategorisieren der Daten an dieser Stelle wesentlich geringer und damit vertretbar.

Es werden dem Lernverfahrealso nicht nur die Rohdaten aus der Crashsimulation zur
Verfigung gestellt, sondern gleichzeitig auch diggehdrigen Kategorien der einzelnen
DateninstanzenAuf Basis der Trainingsdaten wirdneModell trainiert das im Anschlusdie
zugehorige Kategorieaue Daten Ubeeine mathematische Funktiabbildet(sieheAbbildung

8).

Daten Kategorie
Modelle und Algorithmen

Abbildung8: Abbildung der Daten Uber eine mathematische Funktion auf die entsprechende
Kategorie (in Anlehnungn Suthaharar(2016)

Abbildung9 stellt die allgemeine Vorgehensweise flr das Finden eines geeigneten Uberwachten
Lernverfahrens in Anlehnung afotsiantis et al(2007)dar. Ausgehend von der vorliegenden
Problemstellung werdemunachstdie benétigten Daten identifiziert. Fur die Detektion von
vorgegebenem Crashverhalten wird beispielsweise festgelegt, welche Auswertungsgrofle
geeignet ist (z.B. plastische Dehnung d&&f). Es folgt die Datenaufbereitundazu dient
beispielsweise die Vokdiskretisierungder FEDaten.Im Anschlusswird das Datenset in
Trainings und Testdaten aufgeteilManche Algorithmen erfordern ein8kalierung (z.B.
Normierung oder Standardisieryragr Daten. Diese erfolgiegebenenfallsach der Aufteilung
jeweils getrennt fur das Traininggnd Testdatenselas Trainingsset wird flr das Training der
Modelle verwendet, wéhrend mittels der Testdaten die Ergebnisglte der trainierten Modelle
bewertet wid. Ein bekanntes Kriterium, um die Gite eines Modells zu bewerten ist die
sogenannté&senauigkeit Diese wird berechnet, indem die Anzahl der korrekten Pradiktionen
Niorrekt durch die Gesamtanzaduh Pradiktionem geteilt wird

4l
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Das Verhaltnis gibt damit den prozentualen Anteil der korrekten Pradiktionen an. Fir den Fall,
dass der ausgewahlte Algorithmus Uber Hyperparameter verfugt, gibt es sibildung 9
dargestellt eine Rickkopplung zum Training des Modells, in der diese optimiert werden. Fir den
Fall, dass die Ergebnisse danach immer noch als unzureichend empfunden werden, kdnnen die
vorangegangenen Prozessschritte angepasst werden, indem beispielweise ander@eeen,
Methoden zur Datenvorverarbeitung oder andere Algorithmen fir die Klassifikation verwendet
werden. Als Resultat liegt der Klassifikator mit der héchsten Genauigkeit @orindder
produktiven Anwendung eingesetzérden kannFur weitere Details wird der interessierte Leser

auf Suthaharari2016)verwiesen.
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Parameter
Optimierung
I Nein
l l | l
Identifikati .. . .
dentifi cl.tl()l’l Daten Definition Algorithmen- - Evaluierung
notwendiger . 1 . I ~  Training . OK
Daten Aufbereitung Trainingsset auswahl mit Testset

Ja

Klassifikator

Abbildung9: Ablauf, um einen tberwachten Klassifikator zu traiarefin Anlehnung an
(Kotsiantis et al. 2007%)

Uberwachte Lernverfahren kénnen in unterschiedliche Kayeingeteilt werden. Neben dem
klassischeMachine Learnincghaben sich daBeepLearningund dasselbstiiberwachte Lernen
als erfolgreiche Konzepte etabliert. Im Folgenden wird auf diese drei Lernver&ahgeigangen
und entsprechende Literatur z@tand der Technik zusammengefasst.

Das Machine Learningist Teil der kinstlichen Intelligenz und beschreibt im Allgemeinen
Algorithmen, die auf Basis von vorhandenen Daten das Lésen einer bestimmten Aufgabe
erlernen. Da®eep Learningst ein Teilbereich esMachine Learningind beinhaltet Verfahren,

die auf sogenannten tiefen neuronalen Netzen basieren. Wibedpd_earninquusgeklammert,

ist ein Vorteil desviachine Learningler, dass die Ansatze oft ressourcenschardmasichtlich

der bendtigten Anzalan Trainingsdaten sind. Bereits aus einer geringen Anzahl an Daten kdnnen
so hohe Genauigkeiten der Pradiktionen erzielt werden.

Ein bekanntes Datenset, um Klassifikationsalgorithmen miteinander zu vergleich&dI &t
(Deng 2012)Es besteht aus 70000 schwarail?3 Bildern handgeschriebener Ziffern zwischen 0
und 10 mit einer Auflasng von jeweils 28x28 PixelheCun et al(2022)fasendie Ergebnisse
einer Vielzahlvon ML-Algorithmenfir MNIST zusammen. Da es sich BdNIST durch de
kleine Auflésung der Bilder und geringe Komplexitat der darin enthaltenen Informationen um
ein relativ einfaches Datenset handelt, erzielen auch klas§fsattene Learning/erfahren wie

die sogenanntek-ndchste NachbarfKNN) (5% Fehlerrat€LeCun et al. 1998)oderSupport
Vector Maschine(1,1% FehlerratéLeCun et al. 1998)sehr gute Klassifikationsergebnisse.

Ein Nachteil von klassischaviL -Verfahrenist jedoch, dass die Genauigkeit dieser Modelle mit
steigender Komplexitat der Daten (hochauflosende komplexe Bilder, Videos, Sprache) stark
abnimmt.

In den vergangenen Jahren liefern insbesondere in der @id SprachverarbeitunBeep
LearningAnsatzebessere Ergebnisse im Vergleich zu klassischepAldglorithmen DasDeep
Learningbasiet auf tiefen neuronalen Netzen, die dazu in der Lage sind, leompllerkmale
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aus denDaten zu extrahieren, ohne, dass diese im Detail vom Anwermdab aufwandig
aufbereitet werdemussen Das Prinzip neuronaler Netze idurch die Funktionsweise des
menschlichen Gehirnsotiviertund exemplarisch iAbbildung 10 dargestellt

Input-Schicht Versteckte-Schicht Output-Schicht

. Einzelnes Neuron

— Gewichte

Abbildungl10: Exemplarischer Aufbau eines neuronalen Netzes bestehend aus einzelnen
Neuronen, die durch Gewichte Uber verschiedene Schichtendghmiteinander verbunden
sind

Einzelne Neuronen(blaue Punkte)sind Uber verschiedene Schichten des Netzes hinweg
miteinander verknupft Eine InputSchicht verarbeitet die Eingangsdaten, extrahiert
Informationen und leitet diese Ubdie versteckte Schichiis an die OutpuSchicht weiter. An
dieseffindetdanndie Pradiktiorder zugehdorigen Kategorseatt. Aktivierungsfunktionen werden

an jedem Neuron verwendet, um Informationen unterschiedlich zu gewichten und an
dahinterliegende Schichten zu tbertragen.

Je nach Anwendungsfall eignen sich unterschiedliche Arten neuroNalze. Fir die
Verarbeitung von Daten, die in Form von Sequenzen (z.B. Zeitreihen) vorliegen, werden
sogenannte Lon&hortTermMemory (LSTM) Architekiuren verwendet.n Graves und
Schmidhuber(2005) werden beispielsweiseLSTM eingesetzt, um Laute im Kontext der
Spracherkennung zu klassifizieren.

Fur die Klassifikation von BilderwerdenCNN verwendet. Durch den Faltungsoperator, der auf
verschiedenen Bereichen eines Bildes angewendet wird, ist das neiNetratiazu in der Lage
komplexe Eigenschaften aus den Daten zu extrahieren. Unterschiedliche Faltungsoperatoren
extrahieren dabei unterschiedliche Merkmale. Die ersten Schichten eines CNN lernen
Eigenschaften wie z.B. den Verlauf von Kanten zu erkennemgftissenzielfir die Pradiktion

der zugehdrigen Kategorgnd.In Krizhevsky et al(2012)werden CNN verwendet, um Bilder

aus tmagaNeALSVRQ010i Dat ens et zDafirksterers 152 Millioren heche n .
aufgeloste Bilder aus 1000 verschiedenen Kategorien zur Verfliguobei duch das
vorgestellte neuronale Netz Tdpund Top5 ErrorRaten von 37,5% beziehungsweise 17,0%
erzielt werden.



30 Stand der Technik und theoretische Grundlagen

Wahrend Bilder zweidimensionale Daten sifidgen im Fall von Crashsimulationgedoch
raumliche 3BDaten vor. h Su et al(2015)wird ein Klassifikator trainiert, der die Form von 3D
Objekten klassifiziene kann. Hierfir wird ebenfalls auf CNN zurlckgegriffen und die
dreidimensionalen Eingangsdaten werden durch eine Verkettung mehre@ild@D aus
unterschiedlichen Perspektiven auf das zu klassifizierende Objekt dargestellt. BEsigenbigt,
dass dieseAnsatz im Vergleich zu Verfahren, direkt 3D-Voxel-Daten oder Polygcehletze
verarbeitenbessere Ergebnisse mit einessourcenschonendengodell erzielt.

Im Kontext von Crashsimulationen gibt es einesiterenAnsatz, derzunéchstebenfalls die
dredimensionalen Eingangsdaten auf zwei Dimensionen reduziert, um diese im Anschluss
mittels CNN zu klassifiziereffSpruegel et al. 2017; Spruegel et al. 0Bickel et al. 2019;
Spruegel et al. 2021; Spruegel und Wartzack 2Higybei werden jedoch nicht mehrere Bilder

aus unterschiedlichen Perspektivein Yerfigung gestellt, sondern die Bilder werden mittels des

in Kapitel 2.3 vorgestellten Projektionsverfahrens auf eine Kugeloberflache projiziert, sodass
daraus ein zweidimensionales Bild resultiert, das von klassischen CNN weiterverarbeitet werden
kann. Da<Ziel dabei ist es nicht ein vorgegebenes Crashverhalten zu detektieren, sondern zum
einen Bauteile zu erkennen sowie einen Plausibilitdtscheck durchzufiihren, um dadurérzu pri

ob eine Simulation in Ordnung oder nicht in Ordnung ist. Dabei aul3ern icAudoren
allerdingsnicht dazu,ob undwie das zeitliche Verhalten von Crashsimulationen beriicksichtigt
werden kann. Bs zeitliche Verhalteist jedoch eine zentrale Eigenschatft fir ein Crashverhalten
und dessen Abbildung wird in der in dieser Arbeitgestellten Methode bertcksichtigt.

Der Erfolg von Verfahren des Deep Learning basiert auf einer Vielzahl an Dateninstanzen, die
fur das Training zur Verfugung stehen muissen. Desto mehr Daten vorliegen, desto bessere
Ergebnisse erzielen die Modelle in dBegel. Diesr Umstandstellt jedoch eine starke
Limitierung der Anwendbarkeit dieser Algorithmen dar. Insbesondere in Anwendungen, in denen
dasAkquirieren vonDaten und im Falle einer Klassiikonsaufgabeusatzlichder zugehdrigen
Kategorien aufwandigst, werden Ansatze bendtigt, die aus wenigen Daten robuste Pradiktionen
eflernen. Insbesondere in der Anwendung fur Crashsimulationen ist ein dateneffizienter Ansatz
entscheidend fur die Akzeptanz und den Erfolg oeslieser Arbeit vorgestellteCrash
VerhaltenDetektors da die Zuweisung der Kategorien zu denebiastanzen aufwandig ist und
zusatzliche Kapazitaton dem/detngenieurin abverlangtDartber hinaus liegein der friihen
Entwicklungsphase eine&ahrzeugProjekts zunéchsiur wenige Simulabnen vor die
Uberhaupt fur das Trainieren eines Modells verwendet werden kdnnen

In der Literatur gibt es verschiedene Ansatze rabuste Modelle aus wenigaer komplexen
kategorisietn Datenzu trainieren.Ein Ansatz ist das sogenanrgelbstiiberwade Lernen
Dabei handelt es sich um ein zweistufiges VerfahbemIdee dahinter istm ersten Schriteine
Vielzahl an ukategorisien Daten zu nutzen, um die darin enthaltenen Informationen zu
extrahieren und in einer kompakten Reprasentation abzubildersdcheder Name andeutet,
soll dies in Form des tUberwachten Lernens erfglgeadoch ohne, dass der Anwender explizit
kategorisiete Daten zur Verfigung stellen muss (Details hierzu foigelkapitel 2.5.2. Die
erhaltenekompakteRepréasentation wird anschlie3eind zweiten Schritverwendetum einen
Klassifikator mit moglichst wenigelkategorisiertn Daterzu trainier@. Durch dieses Vorgehen
wird der Aufwand des Anwenders zum Kategorisieren der Daten minidieden Verfahren,
die demselbstiiberwachte Lernen zuzuordnensind, zahlen beisiglsweise die sogenannten
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SameseNetworks (Bromley et al. 1993)BYOL (Grill et al. 2020)sowie Simple Siamese
Networls (SimSam) (Chen und He 2021)

Unabhangig davon, ob es sich um ein VerfahrenMashine LearningDeep Learningoder
selbstiberwachteLerners handelt, kann nicht a priori festgelegt werden, welcher Algorithmus
die hochste Pradiktiogenauigkeitiefet. NachKotsiantis et al(2007)sollten stets verschiedene
Ansatze fur die zugrunde liegende Aufgabenstellung verglicreedem.Daher werden in der
vorliegenden Arbeit bekannte Vertreter déschine Learningnit denSimple Siamese Networks
verglichen. Im Folgenden werden die Grundlagen zu den verwendeten Algorithmen dargestellt.

2.5.2 Theorie der verwendeten Algorithmen

2.5.2.1 Support Vector Ma schine

Die Idee deiSupport Vetor Maschinegeht aufVapnik und Chervonenki€ 974)zurtick Dabei

kann zwischen dessogenannte linearen und Kernel Support Vetor Maschine unterschieden
werden. Bei Aufgabenstelhgen mit nicht linear separierbaren Daten sollte letztere verwendet
werden. Im Folgenden wird die Funktionsweise tieearen Support Vetor Maschine in
Anlehnung arRaschka und Mirjalil(2019)beschrieben.

Der Algorithmus reduziert die Anzahl an Fehlklassifikationen, indehe Breite um die
Entscheidungsgrenzsaximiert wird sodass ein moglichst grof3er Bereich entsteldem keine
Datenobjekte liegen. Daher werd&upport Vetor Maschinen auch alssogenanntd.arge-
Margin-Klassifikatorenbezeichnet. Das Ziel dabei ist, ein méglichst verallgemeinerndes Modell
zu erhalten. Im Fall voru schmalen Bandern bestela@sRisiko eines Uberangagsten Modells,

das flrdie Trainingsdaten zwar gut funktioniert, bei der Klassifikation neuer Objekte allerdings
scheitert. Die Entscheidungsgrenze kann im eindimensionalen Fall eine Linie oder im
mehrdimensionalen Fall eine Hyperebene sein. Fir die Baneg der Hyperebene missen
jedoch nicht alle Datenobjekte betrachtet werden, sondern lediglich die, die ihr am n&chsten
liegen.Die VektorendieserObjektezur Hyperebene werden dalads Stitzvektoren bezeichnet.
Dies macht den Algorithmuspeichereffizient da lediglich ein Teil der Trainingsdatenmenge
betrachtet werden muss.

Um nichtlineare Daten besser trennen zu kénnen, wirgduupfvariableC eingefthrt, mit der
Fehlklassifikationen im Trainingsprozess gewichtet werden kénnen. @refte vonC erh6hen
die Gewichtung von Fehlklassifikationen und bergen ddasRisiko einer Uberanpassung des
Modells an die Daten. Der Randbereich umkéegorieGrenzekannsomitsehr schmal werden.
Dagegen verringern kleine C die Gewichtung von Heb#ifikationen und sorgen fur eine
bessere Verallgemeinerungsfahigkeit des ModHlils: bestehtlasRisiko einer Unteranpassung
sowiedes Eintretengson Fehlklassifikationen.

Fur dieSupport Vetor Maschineist es wichtig, dass die Daten einen ahnliciiégrtebereich
aufweisen, da ansonsten Merkmale mit groRer Amplitude andere dominieren. Daher sollten sie
vorab entsprechend skaliert werden (beispielsweise standardisiert).
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2.5.2.2 Entscheidungbaum

Die Funktionsweise delsntscheidungsbaurlgorithmus wird in Anlehnung aRaschka und
Mirjalili (2019)beschriebenEntcheidungsbaume teilen die Daten durch Abfragen bestimmter
Wertebereiche der einzelnen Merkmale in entsprechenden Kategorien ein. Dadurch entsteht ein
Regelwerk, das verwendet werden kann, um neue Datenpunkte zu klassifidriaung 11

stellt beispielhaft eine bindre Klassifikation von zweidimensionalen Daten dar, um das Prinzip
des Verfahrens zu visualisieren. In dem sogenannten Wurzelknoten sind samtliche Iradiemzen
Kategorien enthaltenvier Instanzen von KategorfeundsechssonB. Im nachsten Schritt wird

ein Merkmal (hierx;) sowie ein Schwellwert (hiezxemplarisci2) bestimmt. Der Schwellwert

wird verwendet, um die Daten in zwei Intervalle aufzuteilerienen jeweils neue Verteilungen

der zugehorigerKategorien vorliegen. Dieses Vorgehen wird wiederholt, sodass bei jeder
Iteration neue Kindknoten entstehen, die unterschiedliche Merkmale und Schwellwerte in den
Ubrigen Daten abfragen. Sobald an einemdKnoten nur noch Datenobjekte einer einzigen
Kategorie vorliegen, kann keine weitere Aufteilung erfolgen. Die letzten Knoten werden daher
auch als Blattknoten bezeichnet.

] X
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x2 X Lox @ Kategorie | X1<2
X! X X Kategorie 2 .
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. I X 4 2 0 4
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I _._ _______ N X2<4
I
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Abbildungl1l: Links: Beispiel Datenset bestehend &usategorien und den Merkmalepund
x2; Rechts: Schematischer AblaidsEntscheidungsbaudlgorithmus

Die Aufteilung an jedem einzelnen Knoten wird gemal stegenanntetnformationsgewinns
vorgenommen. Desto besser sich Higtegorien nach einem Knoten aufteilen lassen, desto
groRer ist desogenannténformationsgewinn an diesem Knoten durch eine gute Aufteilung des
Wertebereichs. Bei komplexen Daten kann eine VielzahAafteilungen der Wertebereiche
einzelner Merkmale erfolgen. Dadurch entstehen komplexe Baume, die fir die Trainingsdaten
gute Ergebnisse erzielen, jedoch aufgrund von Uberanpassung bei neuen Daten scheitern. Aus
diesem Grund gibt es die Méglichkeit dieefe des Entscheidungsbaums vorab zu definieren.

Das Festlegen der maximalen Tiefe erfolgt durch die Definition dityperparametersine

weitere Moglichkeit ist das sogenannBruning bei demfir die Vorhersagegenauigkeit
unwichtige Knoten aus dem Bawentfernt werden. Dadurch wird ebenfalls die Komplexitat des
Entscheidungsbaums und damit die Gefahr einer Uberanpassung an die Trainingsdaten reduziert.
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Ein Vorteil von Entscheidungsbdumen ist, dass die vom Modell pradizierten Ergebnisse
nachvollzogen walen konnen, indem das entstandene Regelwerk analysidrtFur Details
zum Entscheidungsbaumird auf Breimann et al(1984)verwiesen.

2.5.2.3 Random Forest

Werden mehrere Entscheidungsbaume zu einem Modell kombisiegrtht man von einem
Random ForestDamit gehort er zur Kategorie der Ensemble Modé&lkssen Funktionsweise

wird im Folgenden in Anlehnung &aschka und Mirjalil(2019)beschrieberDie Idee dahinter

ist, dass eine Vielzahl an Entscheidungsbdumen die Pradiktionsgenauigkeit eines einzelnen
Modells Ubertreffen und zu robusteren Ergebnissen fihren. Hierbei sind die einzelnen
Entscheidungsb&ume niddentisch,sonderrunterscheiden sich darin, mit welchem Subset der
Trainingsdaten und devlerkmale sie erzeugssind Die Klassifizierung neuer Daten erfolgt,
indem die Vorhersagen der einzelnen Baume in eine Mehrheitsentscheidung einflie3en.

Als Hyperparameter fir einerRardom Forest missen die Anzahl der verwendeten
Entscheidungsbaume sowie die maximale Anzahl zu verwendktetkmaledefiniert werden.
Daruiber hinaus kann die Anzahl d®bjekte fur das Trainingpestimmt werden. Wird eine
geringe Anzahl gewahlt, unters¢tien sich die einzelnen Badume stark voneinander. Dies kann
die Wahrscheinlichkeit einer Uberanpassung Rasdom Foresverringern. Daso insgesamt
jedoch weniger Information aus der gesamten Trainingsdatenmenge verwendet wird, kann dies
mit einer verringerte Klassifizierungsgenauigkeit einhergehen. Andersherum verhalt es sich mit
einer grol3en Anzahl zuféllig gewahlter Objekte aus den Trainingsdaten. Dadurch féllt der
Unterschied der einzelnen Entscheidungsbdumear geringer aus, was einerseits die
Genauigké des Modells fur die Trainingsdaten erhdht, andererseits jedastRisiko der
Uberanpassung birgDetails zum Random ForeskénnenBreimann et al(1984) entnommen
werden.

2.5.2.4 Gaul-Prozess

Bei demGaul3Prozesshandelt es sich um ein Verfahren, das sich sowohl fir Regressaisns

auch Klassifikationsaufgaben eignBessen Funktionsweise wird im Folgenden in Anlehnung

an (Seeger 2004beschriebenWahrend dieGaultWahrscheinlichkeitsfunktion die Verteilung

von Zufallsvariablen beschreibt, modelliert @aulRProzesdie Eigenschaften von Funktionen

und kann danals eine Abstraktion dé€aul3Verteilungsfunktion betrachtet werdédabei wird

von der Annahme ausgegangeass nah beieinander liegende Punkte ahnliche Funktionswerte
aufweisen, bei denen es sich im Fall der Regression um kontinuierliche Werte handelt und bei
Klassifikationsaufgaben um diskrete Werte der einzelnen Kategorien. Um dies abzubilden, ist die
Definition eines sogenannten Kernels notwendig, der die Aufgabe der Kovarianzfunktion
Ubernimmt. Dieser legt fest, wie die einzelnen Dateninstanzen in Retagorandersteheie

Wahl des Kernels ist dem Anwender Uberlassen und muss in Form eines Hypetperam
festgelegt werden. Ein weit verbreiteter Kernel ist die radiale Basisfunktion

S = | I I ™ s
4 Ho - | (2.14)
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Dabeientsprichi einemParameter, mit dem die Ahnlickk zwischen den beiden Punktennd
o skaliert wird. Die Parameter des Kernels werden wéhrend dem Madwetg optimiert.Der
GaulsProzess modelliert die Funktionswerte in Abhangigkeit der Dateqd Um
Klassifikationsaufgaben zu l6sen, wird die logistesdfunktion alg=ehlerinktion verwendet,
um die modellinterne Datenrepréasentation in Wahrscheinlichkeitelatagorie Zugehdrigkeit
zwischen 0 und 1 zu konvertieren.

Ein Vorteil des GaulsProzessist, dass neben den Pradiktionen gleichzekignfidenzen
angegeben werden, sodass der Anwender eine Einschatzung dartber erhalt, wie sicher die
Pradiktioren sind.Damit erhalt er gezielt Hinweis&yelche weiterenTrainingsdaten bendtigt
werden, um die Konfidenzen zu erhéhbetailliertere Informatiaen zumGaulZProzeskdnnen
Seege(2004)entnommen werden.

2.5.2.5 Logistische Regression

Die Funktionsweise ddrogistischen Regressiavird am Beispiel der binaren Klassifikatian
Anlehnung arRaschka und Mirjalil(2019) erlautert. Die vorliegenden Daten kénnen in zwei
Kategorien unterteilt undndaand des Merkmals beschrieben werdeieses Verfahren lasst

sich auch auf mehrdimensionale Daten Ubertrggemarek 2004)Der Wert des Merkmals ist
entscheidenddabei, zu welcher Kategorie eine Dateninstanz gehatibildung 12
veranschaulicht den Zusammenhang. Um die Kategoriezugehorigkeit in Abhangigkeit des
beschreibenden Merkmatsabzubilden, wirdie logistisché=unktion

B T e (2.15)

verwendet.

1,0+

Kategorie
=
n
|
I

0,04

x1

Abbildungl2: Exemplarischer Verlauf ddrogistischen Regressidiir die binare
Klassifikation der Daten in Abhangigkeit des Merkmals x

Bis hierhin liegt wie auch bereitsler Name suggeriert, lediglich ein Regressionsverfahren vor.
Aus diesemwird erst dann ein Klassifikator, sobald ein Schwellwert definveird, der
entscheidet, ab welcher Wahrscheinlichkeitediesprechendéategorie vorliegt. Ein Vorteil der
Logistischen Regressiast die Interpretierbarkeit der Ergebnisse, da neBler pradizierten



Stand der Technik und theoretische Grundlagen 35

Kategorie gleichzeitig die Wahrscheinlichkeit angegeben wird, mieoeDatenpunkt dieser
argehort.

2.5.2.6 Simple Siamese NetworlSimSiam

Die bisher beschriebenen Algorithmen sind dem klassistéferhine Learningzuzuordnen.
Dartiber hinaus wil in dieser Arbeit einDeep LearningAnsatz aus dem Gebiet des
selbstiberwachte Lerners betrachtet. Dabei wird das Ziel verfolgt, aus moglichst wenig
kategorisiertn Daten eine moéglichst hohe Pradiktionsgenauigkeit zu erreichen, um den Aufwand
desKategorisierens der Datem reduzieren. Daher wird im Folgenden die Theeoi@SimSiam
exemplarisch am Beispiel der BildklassifikationAnlehnung arChen und H€2021)erlautert.
SimSiamsteht dabei fUiSimple Siamese Networksd deutet damit die Verwandtschaft des
Algorithmus zu den sogenannt&mamese Network®Bromley et al. 1993an. Das Ziel ist es
durch das Lernverfahren zundchst auskategorisiegn Daten relevante Merkmale zu
extrahieren, die in einem zweiten Schritt dazu verwendet werden, einen Uberwachten
Klassifikatormittels weniger kategorisierter Daten zu trainierenFbigenden wird beschrieben,

wie der erste Schritt mitteBimSianumgesetzt ist.

Da hierfur keine kategorisien Daten zur Verfigung stehen, wird die Aufgabenstellung
angepasst und es werden kins#ictberwachte Lernaufgaben geschaff®er prinzipielle
Aufbau eines solchen Netzwerks istAhbildung 13 dargestellt.

Netzwerk 1
A Encoder f1 * Predictor h
x1
S
/ L2
S
/ .
Bild x 9 Ahnlichkeit
Netzwerk 2 .
x2 N
1 Encoder {2

Abbildung13: Allgemeiner Aufbau von SimSiam. Aus dem Eingangsbild x werden zwei
Modifikationen k1 undxz) an ein Encoder Netzwerk weitergegeben. Das Predictor Netzwerk im
oberen Strang pradiziert den Output des Encoders f aus dem unteren Strang. Wahrend dem
Training wird dabei die Ahnlichkeit zwischen den beiden Vektoren maximiert.

Zunachst werden zwei Modifikationea und x. des originalen Bildes erzeugt. Dies erfolgt,
indem beispielsweise zur Erlangung der ersten Varigntn Gaulsches Rauschen zu den
Farbwerten der einzelnen Pixdss originalen Bildeg hinzugefligt wird und als zweite Variante
x2 das Bildx verzerrt und rotiert wird. Dieddodifikationen werden genutzt, um die Uberwachte
Aufgabenstellung umzusetzen.

x¢ ist der Input fir den Encodé& undx. der Input fir den Encod€?. Diese Encoder Netzwerke
bestehen aus mehreren Faltungsschichten (CNN), die mit MaxPooling und Dropichte®ch
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kombiniert werden. Deren Aufbau hangt von den Eigenschaften der zugrunde liegenden Daten
ab. Durch die Encoder werden mittels des Faltungsoperators Merkmale wie beispielsweise
Kantenverlaufe in den Bildern detektiert. Das Resultat ist dabei eimansionaler Vektor. Die
Variante x; wird in dem APredictofi h weiterverarbeitet, wobei die Dimension des Vektors
erhalten bleibtDieserist ein einfaches neuronales Netz, das aus verschiedenen dichten Schichten
besteht. Wie der Name schon andeutet, wieser Teil des Netzwerks dazu verwendet, den
resultierendeMerkmalsvektor vonxz durch den vorx: zu pradizieren.

Der Unterschiedzwischenden beiden Vektoren wird durckine ALossFunktiorfi berechnet
Hierfur kann beispielsweise der mittlere quadrémgsé&ehler verwendet werden. Nachdem
durch das\Netzwerk Jundx. durch dafNetzwerk Zerarbeitet wurden, wird im Anschluss daran
der Prozess umgekehrt uxidst der Input fuiNetzwerk Zowiex; fiir ANetzwerk . Die dadurch
resultierenden beiden Werte dérossFunktiorfi werden durch Bildung des Durchschnitts
gemittelt.

Diese Vorgehensweise wird fur samtliche Instanzen der Trainingsdaten wiederholt. Dabei wird
der Betrag deossFunktiorfi wahrenddes Trainings minimiert, indem die Gewichte der
einzelnen Neuronen vdvetzwerk langepasst werdeNetzwerk 2vird nicht angepasssondern
Ubernimmt unveréndertdie Gewichte ausNetzwerk 1 Als Resultat wird eine kompakte
Repréasentation des originalen Bildes erlarigjese wird im Anschluss verwendet, um einen
Klassifikator mit den kategorisierten Daten zu trainieren.

Die Idee hinter dieser Vorgehensweise besteht darin, dass leichte sowie zuféllige Modifikationen
des originalen Bildes immer noch dieselben Informa&tioriiber die zugehoérige Kategorie
enthalten. Indem also die Modifikation verwendet wird, um die andere zu préadizieren, werden
die intrinsischen Informationen des originalen Bildes gelernt und in einer kompakten Darstellung
abgebildet. Durch dieses Erzeugemterschiedlicher Varianten aus nur einer einzigen
Dateninstanz, kdnnen relevante Merkmale auch aus kleinen Datensets effizient extrahiert werden
und es ist nicht wie in bisherigen Ansatzen das Vorhandensein tausender Trainingsdaten
notwendig. Welche Modikationen jeweils auf das originale Bild angewendet werden sollten,
hangt von der zugrunde liegenden Aufgabenstellung ab und muss individuell festgelegt werden.
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2.6 Dimensionsreduktion

2.6.1 Grundlagen

Die Dimensionsreduktion ist eine Methode, die bereits seg@lew Jahren in den
unterschiedlichsten Anwendungsgebieten verwendet wird. Die Idee dahinter ist, die komplexen
EingangsdateX mit N Datenpunkten der Dimensi@hn einen niedrigdimensionalen Raum der
Dimensiondred zu UberfihrenQ L Q. Dabei werderbasierend auK und den originalen
Dimensionerd neue Merkmale berechnédft ist die intrinsische Dimension der vorliegenden
Daten bedeutend kleiner, sodass diese mit einer geringeren Anzahl an Merkmalen beschrieben
werden konnen.

Die Dimensionsreduktion findebei verschiedenste Fragestellungen Anwendung, die im
Folgendemahererlautert werdenn Sible etal. (2020b) Mertler et al.(2015)sowie Steffeslai

und Cleeg2011)wird sie beispielsweise daxerwendet, die Ergebnisdateien aus der Simulation
zu komprimieren, sodass geringere DateigroRen vorliegen und damit der bendtigte
Festplattenspeicher reduziert werden kann. Aufgrund ihrer Komplexitat liegen gerade bei
Crashsimulationen gro3e Ergebnisdate(in Bezug auf ihreDateigro3¢ vor, sodass die
Datenkompression ein wichtiger Schritt im automatisierten-Postessingler Ergebnisse ist.

Des Weiteren kann die Dimensionsreduktion als Schritt der Datenvorverarbeitung verwendet
werden, um zum eineden Berechnungsaufwand nachfolgender Verfahren zu reduzieren, als
auch die Qualitat deren Ergebnisse zu verbegsam der Maaten et al. 2009; {Z&ran und
Garcke 2014, Izderan 2014)Gerade bei vielen Dimensionen muss siegenannté&luch der
Dimensionalitat berticksichtigt werd€Bellman 1961)Danach verlierereuklidischeDistanzen
zwischen Datenpunkten mit steigender Dimension an BedeuBeig/erfahren(Clustering,
Klassifikation, etc), de auf der Berechnung voauklidischenDistanzen basien kannes
demnach vorkommen, dasslevante Eigenschaften in den Daten nicht hinreichend abgebildet
und dadurch unzureichende Ergebnisse erzielt werden. Die Dimensionsreduktion verbaessert die
Resultate, indem Rauschen und andere fir die Problemstellung unwichtige Eigenschaften der
Daten vorab entfernt werden.

Eine weitere Anwendung stellt die Datenanalyse da(Thole et al.2010; Brown et al. 2012)
werden die PCA undie davon abgeleitetsogenannte ifferencePCA (DPCA)dazu verwendet,
Kausalitdten zwischen Modellanderungen und ddaraus resultierenden Crashverhalten
herzustellen Eine weitere Mdglichkeit, diese Kaudgaten herzuleitenstellt eine geeignete
Visualisierungeiner Vielzahl von Simulationen undedverknipfung mit den Inputparametern
dar.Im Allgemeinen ist die Visualisierung des Crashverhaltens fir den interaktiven Vergleich
einer Schar von Simulationdiir deridie Ingenieutin deshalbhilfreich, um eine Ubersicht
dariiber zu erlangen, wie sich das Crashverhalten in der Vergangenheit in den einzelnen Varianten
entwickelt hat. DiesekonkreteAnwendungsfall wird in der vorliegenden Arbeit betrachtet.

Interaktive Visualisierungen in dreidimensionalen Streand Liniendiagrammen eignen sich
besonders fir die Analyse der Ergebnisse. Eine Alternative stetigenannteParallel
Coordinates Plotsglar(Inselberg und Dimsdale 199@iesekdnnen zwaim Vergleich zu Streu

und Liniendiagrammen mehr als drei Dimensionen darstellen wodurch bei der
Dimensionsreduktion ein geringerer Informationsverleststeht. Sie werden jedoch schnell
undbersichtlich, wenn eine Vielzahl an Simulationen betrachtet werden soll. Damit die
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Darstellung fur den Anwender so einfach und intuitiv wie moglich ist, werden a
Visualisierungsformatiaherdreidimensionale Strewnd Liniendiagramme verwendetgelehe
die Zieldimension der Reduktionsverfahren drdifestlegt.

Daruber hinaus muss beachtet werden, dass es deterministische und stochéstisbhenzur
Dimenspnsreduktiorgibt. Bei Letzteren ist besonders zu beachten, wie stark die Streuung der
Ergebnisgite aufgrund der stochastischen Eigenschaften ist. Sie sollte mdglichst gering sein, da
die Dimensionsreduktion sonst mehrere Male wiederholt werden musswiedsrumden
Aufwand und Zeitbedarf fur den Anwender erhéht und das interaktive Arbeiten mit den Daten
somit eingeschrankt.

Damit die Bedienung der Methode so einfach wie méglich ist, sollten dartiber hinaus moglichst
wenige Hyperparameter definiert werdetissen und deren Auswirkungen auf die Ergebnisse
nachvollziehbar sein, sodass vom Anwender schnell geeignete Parameterwerte gefunden werden
konnen.

Die Algorithmen zur Dimensionsreduktion kénndas Weiterenn lineare und nichtlineare
Verfahren unterteiliwerden. FlrDetails zuletzterenwird auf Lee und Verleyser{2007)
verwiesen. Gerade bei hochgradig nicht linearen Anwendungen wie in Crashsimulationen,
konnen nichtlineare Verfahren Vorteile gegenuber linearefaldean liefernMertler et al. 2015;

Bohn et al. 2013)

In der Literatur werden unterschiedliche Verfahren zur Dimensionsreduktion und Visualisierung
von Crashverhalten betrachtet. Im Folgenden wird ein Uberblick tiber den Stand der Technik
gegeben.

2.6.2 Stand der Technik

In Diez et al.(2016)wird eine geometriebasierte Dimensionsreduktiorgestellt Ausgehend
von der Berechnung einéhnlichkeitsmatrix wird diese im Anschluss dazu verwendet, mittels
des Multidimensional ScalingdBorg und Groenen 200%)ie Daten im niedrigdimensionalen
Raum zu visualisieren.

In Iza-Teran(2014) Bohn et al.(2013) Iza-Teran und Garck€2014) Garcke und Iz eran
(2015)sowieGarcke et ali2016)werdenDiffusion Mapsverwendet, um die Eigenschaftenei
Vielzahl vonCrashgnulationen durch neue Merkmalsvektoren zu beschreiben und entsprechend
zu visualisierenDas Ziel dabei ist,uss der gewonnemDarstellungneue Erkenntnisse tber das
Crashverhalten zu erlangen.

Ein weiteres Verfahren stellen sogenarBparse Gridslar. Die Autoren voiBohn et al(2016)
sowieFeuersanger und Griel@i009)vergleichen die ErgebnisderPCAmit demvorgestellten
SoarseGrids basierterAnsatz. Da es sidhierbeium generative Methoden handelt, das bedeutet,
dass aus den niedrigdimensionalen Datere dimansformation in den originalen Raum
durchgefiihrt werden kann, wird als Fehlermald fur die Dimensionsreduktion der
Rekonstruktionsfehler betrachtet. Es wddbeifestgestellt, dass dieser bei den nichtlinearen
SoarseGrids kleiner istals bei detinearen PCA.

Dartiber hinaus gibt es weitere Vanfen, die siclzur Dimensionsreduktiorund demnach
Visualisierung von unterschiedlichem Crashverhalten eigéndbarcke und Izl eran(2017)
Iza-Teran und Garck€019) Sible et al(2020b)und Sible (2020a)wird derLaplace Beltrami
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Operator auf Basis des Fhletzes konstruiertDabei wird durch die spektrale orthogonale
Dekomposition die Eigenbasisgeliefert die anschlielend dazu verwendet wird,
AuswertungsgrofReaus der Simulation (z.B/erschiebung in x,y,z) im dimensionsreduzierten
Raum darzustellen. Die spektralen Koeffizienten stellen dabei die transformierten originalen
Daten dar.

Mit fortschreitenderirfolgen im Bereich deBeep Learningverden in jlingster Vergangenheit
zunehmendDeep Learningbasierte Verfahren fir die Anwendung bei Ceaslulationen
untersuchtBeispielsweise sind auateuronaé Netze in Form von Autoencodern dazu in der
Lage, die rievanten Informationen der originalen Daten im latenten niedrigdimensionalen Raum
darzustellen. In einer Voruntersuchungdieser Arbeitwird diese Fahigkeit belklassischef
undsogenannteRariational Autoencodermachgewiesen.

In Abbasloo et ali2019)werdensogenannteong Short-TermMemory(LSTM) dazu verwendet,

die relevanten Eigenschaften der Daten im latenten Raum zu repréasentieren. Fir eine
anschlielende Visualisierung wird die Dimension des latenten Raums mitteldisedbuted
Stochastic Neighbor Embeddi(tgSNE) Algorithmus aufzwei Dimensionen reduziert.

Bei beiden Vorgehensweisen stellen sich neben starken stochastischen Eiaflicsske hohe
Anzahl an Hyperparametern sowie der hohe zeitliBeeechnungsaufwantlir das Modell-
Training als negativ dar, weshalb dieVerwendung von neuronalen Netzen zur
Dimensionsreduktion in der vorliegenden Arbeit ausgeschlossen wird.

In dieser Arbeiwird linearePCA als Benchmar®/erfahren verwendet. Davon ausgehend wird
untersucht, inwiefern nichtlineare Verfahren Vorteile bei\dsualisierung des Crashverhaltens
bieten. Es wird insbesondere betrachtet, wie sich die Verwendung von geodatischen Abstanden
beim IsomapAlgorithmus im Vergleich zu euklidischen Distanzen (PCA) auswirEs gibt
Verfahren mit dem speziellen Zider Visualisierung hochdimensional®aten. Daher werden
zusatzlich4SNE und UMAP darauf untersucht, inwiefern sie Vorteile bei der Visualisierung des
Crashverhaltens liefern. Nachfolgend werden die theoretischen Grundlaggardendeten
Algorithmen dargestéll

2.6.3 Theorie der verwendeten Algorithmen

2.6.3.1 Principle Component Analysis

Die Principle ComponentAnalysis (PCA) ist ein lineares Verfahren, um die Dimension der
hochdimensionalen Eingangsdaten zu reduzieren. Sie wurdéeacimd Verleyse(2007)von
Pearsor(1901)und Karhunen(1946)vorgestellt und hat sich tber die Jahre in verschiedensten
Anwendungsbereichen etabliert. In Kapted.2.1wird deren Funktionsweiserlautert

Ein Vorteil der PCA ist, dass die in den projizierten Daten erhaltene Varianz und damit der
gegenuber den originalen Daten verbligbdnformationsgehalt anhand der erstérqd
Eigenwerteberechnet werden kann. Diese Grafdel als erklarte Varianz bezeichnet. Wird sie

in Relation zur gesamten in den originalen Datemnthaltenen Varianz gesetzthalt man einen
prozentualen Wert Dieser kannals der noch in den reduzierten Daten enthalte
Informationsgehalt interpretiert werden. Je nach Anwendungsfall kann mit dessen Hilfe die
Anzahl der benétigten Hauptkomponentembgeschatzt werden Ist das Ziel der
Dimensionsreduktion eine Komprimierung der Datd&ann der Anwendebeispielsweise
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fesiegen, dass mindest&%% der gesamten Varianz erhalten bleiben soll und erhélt damit die
Information dariiber, wie viele Hauptkomponenzemn Erreichung dieses Ziebenotigt werden.

Ist die Anwendunglagegereine Visualisierung, steht die Anzahl déaupkomponenterfest

und betragt tblicherweise 2 oder 3,d#&a Anwender somit diBaten anschaulich visualisieren
kann.Ein weiterer Vorteil dePCAIst, dass der Algorithmus im Vergleich zu vielen nichtlinearen
Verfahren keine Definition von Hyperparamet&enotigt. Dartber hinaus sind die Ergebnisse
deterministisch. Nachteilig wirkt sich dagegen die Linearitdt des Verfahrens aus. Bei
nichtlinearen Daten kdnnen nichtline@gorithmenbessere Ergebnisse erzielBaher wird in
dieser Arbeit auch der nichtieard sometric Feature Mappinflsomap)Algorithmus untersucht.

2.6.3.2 Isometric Feature Mapping

Wahrend lineare abstanderhaltende Verfahren wie die PCA auf euklidischen Distanzen basieren,
werden beinmisonetric Feature Mappindglsomap)Algorithmus die geodati$en Distanzen zur
Beschreibung der Ahnlichkeit zwischen den einzelnen Dateninstanzen verwendet. Im Folgenden
werden die einzelnen Schrittheser Berechnun@g Anlehnung anTenenbaum et al2000)
dargestellt.

Zunachst wird fur jeden einzelnen Datenpunkt im hochdimensionalen Rdessen
Nachbarschaft bestimmt. Der Anwender kann mit dem Hyperparatetier Anzahl der zu
berucksititigenden benachbarten Datenpunkte festlegen. Zur Berechnun§ déchsten
Nachbarn wirdder euklidische Abstand eingesetzt. Dieser Vorgang wird fur alle im Datenset
vorhandenen Punkte wiederholt, woraufhis Resultakin mathematischer Graph vorliegn.
ihm ist die Information enthalten, welche Punkte jeweils miteinander verbunderisghe
Abbildung 14 Links). Im Folgenden wird er dazu verwendet, die geod&isdbistanzen zu
approximieren. Asgehend von dem vorliegenden Grapheind nun fur jeden einzelnen
Datenpunkt der geodatische Abstand zu jedem anderen &uorkximiert indem jeweils dem
kurzesten Pfad gefolgt wird. Als Ergebnis liegihe Ahnlichkeitsmarix basierend auf den
geodatischen Distanzen v(mieheAbbildung 14 Mitte). Mithilfe dieser wird im letzten Schritt
die niedrigdimensionale Datenreprasentation sitteesMultidimensional Scaling/erfahrens
berechne{sieheAbbildung 14 Rechts)
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Abbildungl4: Funktionsweise ddsomapAlgorithmus am Beispiel dé&iSwiss Rol@ (Aus
Tenenbaum et a(2000). Links sind exemplarisch Datenpunkte eiABwiss Rol@ dargestellt.
Die blaue Linie stellt den geodéattsen Abstand zweier Punkte dar. In der Mitte wird der
geodatische Abstand der Punkte mittels eines mathematischen Graphen und der resultierenden
roten Linie approximiert. Rechts ist das dimensionsreduzierte Ergebnisoroapabgebildet.
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Der Vorteil dieseAlgorithmusliegt darin dass durch die Verwendung geodatischer Distanzen

und lokaler Nachbarschaften diigenschdten der Mannigfaltigkeit besser bertcksichtigt
werden. Gerade bei Datensets wie 8etiss Rol€¢Abbildung 14) ist dieses Vorgehen wichtig,

um die Eigenschaften der hochdimensionalen Daten im niedrigdimensionalen Raum
entsprechendibzubilden Der Algorithmus trifft die Annahme, dass die vorhandenen Daten
gleichverteilt aus der Mannigfaltigkeit gezogand Wird diese Annahme verletzt, werden die
Nachteile deses Algorithmus deutlich. Lokale Nachbarschaften kénnen nicht mehr korrekt durch
diek nachsten Nachbarn reprasentiert werden. Es kbnnen sogenannte Kurzschliisse entstehen, die
die gesamte Ahnlichkeitsmatrix beeinflus{8alasubramanian und Schwartz 2Q0®s Folge

wird die Mannigfaltigkeit nicht mehr hinreichend genau beschrieben und die niedrigdimensionale
Repréasentation wird bedeutuhgs Diess Risiko kann durch kleinéNerte fir k gemindert

werden. Dadurch wird der Nachbarschaftsgraph jedoch diinn besetzt und die geodéatischen Pfade
kénnen nicht mehr exakt nachgebildet werden. Dies resultiert darin, dass die Informationen tber
die globden Eigenschaften der Daten verloren gehen und die Mannigfaltigkeit nicht mehr
ausreichend genau beschrieben wird.

Diese Eigenschaften zeigen, dass eine sorgféltige Auswahl des Hyperpardmgtasfen
werden muss. Es bleibt dartiber hinaus festzuhaltess der Algorithmus durch die Verwendung
von geodatischen Distanzen in Verbindung deim Multidimensional Scalinggher globale
Eigenschaften erhalt.

2.6.3.3 T-Distributed Stochastic Neighbor Embedding

Wie Isomap gehort aucht-distributed Stochastic NeighboEmbedding (t-SNE) zu den
nichtlinearen Verfahrerder Dimensionsreduktion. Der Fokus des Verfahrens liegt auf der
Visualisierung hochdimensionaler Daterzimei oderdrei Dimensionerund wird in Anlehnung
anvan der Maaten und HintdB008 beschriebermusgehend von den hochdimensionalen Daten
wird als erstes die Ahnlichkeit der einzelnen Instanzen bestimmt. Dies erfolgt, indem euklidische
Distanzen in konditionelle Wahrscheinlichkeiten umgewandelt werden. Fir zwei pumd®e
entpricht sie der Wahrscheinlichkeit, dass der Pymitén Punkb als Nachbar auswahlt. Fir

deren Ermittlung wird die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion ei@aul¥erteilung verwendet
(Gleichung2.14).

Die Varianz in den Daten kann dabei in unterschiedliddereichen variieren. In Gebieten mit
hoher Dichte, sollte die Varianz kleingeinals in Bereichen geringer Dichte. Daher wird die
Varianz mittels der sogenanntBerplexitatberechnet. Diese ist abhangig von den vorliegenden
Daten und muss entsprechaman Anwender in Form eines Hyperparameters festgelegt werden.
Die resultierende Ahnlichkeitsmatrix ist nicht symmetristh die jeweiligen Nachbarschaften
der beiden Punkte unterschiedlgihd Um lediglich einen Wert fir jedes Punktepaar zu erhalten,
werden die beiden Wergahergemittelt.

Nachdem die Ahnlichkeitsmatrix fir den hochdimensionalen Rawmiegt, erfolgt de
Berechnung fiir die niedrigdimensionalen Daten. Allerdings werden die Ahnlichkeiten zwischen
den Punkten nicht mittels der oben beschriebenen Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion einer
Gaul¥erteilung, sondern anhand der sogenannten Studentsdherteilung kerechnet. Der
Unterschied zwischen den beiden Verteilungen liegt darin, dass die Enden der Studentsche t
Verteilung hohere Werte im Vergleich z@Gaul¥erteilung besitzen(siehe Abbildung 15).
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Dadurch wird erreicht, dass Punkten mit moderaten Distanzen im hochdimensionalen Raum
groRere Werte in der Distanzmatrix zugewiesen weuthehsomitverhindert, dass diese Punkte
im niedrigdimensionalen Raum zu nagieinander eingebettet werden.

— Gauss-Verteilung

— Studentsche t-Verteilung

Kategorie

X

Abbildungl5: Exemplarische Darstellung ein&auf? und StudentscherMerteilung

Nachdem die Werte fur die beiden Verteilungen vorliegen, kann mithilfe der Kullbler
Divergenz deren Afilichkeit berechnet werden. Mit Hilfe eines Gradientenabstiegsverfahren
wird die Kullback-Leibler-Divergenz minimiert. Die Initialisierung erfolgt mittels einer
zufalligen Einbettung der Punkte durch eine isotr@af¥erteilung, die um den Ursprung
zentiert ist.

Der Vorteil des4SNE Algorithmus ist, dass er gegenuber anderen Verfahren besser dazu in der
Lage ist, Cluster in den Daten zu finden und entsprechend zu visualisieren. Darliber hinaus kann
der Anwender mit Hilfe der einstellbaren Perplexitétlegen, ob der Algorithmus eher lokale

oder globale Eigenschaften erhalten soll. Dadurch ist ein flexibles Explorieren der Daten maglich.

Im Vergleich zu Algorithmen widsomap liegt dem tSNE Algorithmus jedoch eine nicht
konvexe Optimierung zugrunde. Ber ist nicht gewdahrleistet, dass das globale Optimum
gefunden wird. Stattdessen ist es moglich, dass der Algorithmus in einem lokalen Minimum
stecken bleibt, was der Grund dafir ist, dass bei einer mehrmaligen Berechnung des Algorithmus
mit denselben Hypparametern unterschiedliche Einbettungen mit variierender Qualitat
gefunden werde(stochastisch)

Ein weiterer Nachteil ist, dass die Perplexitat als Hyperparameter nicht intuitiv vom Benutzer
einzustellen ist. Kleine Werte der Perplexitat bevorzugersthaltung lokaler Eigenschaften,
wahrend groRe Werte die Erhaltung der globalen Eigenschaften priorisieren. Insgesamt lasst sich
festhalten, dassSNE auf Grund seines Designs globale Eigenschaften weniger stark erhélt. Die
Auswirkungen der Parameterwalind komplex und nur durch mehrere Versuche mit
untaschiedlichen Perplexitaten kann eine fir den konkreten Anwendungsfall geeignete
Einbettung gefunden werden. In derstenVero6ffentlichungzu dem Algorithmus(van der

Maaten und Hinton 2@) wird einWertebereiclzwischen 5 und 50 vorgeschlagen. In jedem Fall
sollte die Perplexitat kleiner als die Grol3e des Datensets gewahlt werden.

Bei der Anwendung von$NE muss beachtet werden, dass Clustergrof3en und Clusterabstande
nicht interpretiert werden konnen. Dies dgiean dem Design von-SNE, wodurch die



Stand der Technik und theoretische Grundlagen 43

hochdimensionalen Daten bei der Dimensionsreduktion verzerrt werden. Bereadhgeni
Dichte werden komprimiert, wahrend Bereiche hoher Dichte auseinandergezogen Warden.
Gegensatz zur PCA und zu Isomap werdeo die Abstdnde zwischen den Punkten im hoch
und niedrigdimensionalen Raum nicht erhalt®ariiber hinaus bleibt festzuhalten, damssat
Algorithmusdurch die nicht konvexe Optimierurane vergleichsweise hohe Berechnungszeit
aufweist.

Aus diesem Grundsind die Bestrebungen der Forschungen auf diesem Gethiet
Dimensionsreduktion bei gleichbleibender Qualitat zu beschleunigen, didigkeilin lokalen
Optima der Optimierung stecken zu bleiben reduzieren sowie neben den lokalen
Eigenschaften gleichzeitig die globalen Eigenschaften zu erh&ierAlgorithmus, der diese
Punkte adressiert, IBEIMAP, dessen Funktionsweise im Folgenden erlawed (Mclnnes et al.
2018)

2.6.3.4 Uniform Manifold Approximation and Projection

Der AlgorithmusUniform Manifold Approximation and MappingUMAP) basiert ahnlich wie
Isomap auf der Erzeugung eines Nachbarschaftsgraphen im hochdimensionalen Raum.
Gleichzeitig wird jedoch auch fur die niedrigdimensionalen Daten ein Nachbarschaftsgraph
berechnet. Ahnlich wie bei$NE findet im Anschluss eine Optimierung statit der versucht

wird, die Eigenschaften der hochdimensionalen Daten so gut wie mdglich in der
niedrigdimensionalen Einbettung zu erhalten. Im Folgenden wird die Funktionsseis®MAP

erklart. Fir mathematische Beweise und DetailsUmsetzung wird auMcinnes et al(2018)
verwiesenan deren Anlehnung die Funktionsweise im Folgenden beschrieben wird.

Zunachst wirddabei die Annahme getroffen, da die hochdimensionalen Daten auf einer
Mannigfaltigkeit eingebettet liegen und gleichverteilt von dieser gezsigeinDartber hinaus

wird angenommen, dass die vorhandenen Daten lokal verbunden sind. Um nun den
hochdimensionalen Graphen zu erzeuygeard ein sogenannter Ceg¢tomplex konstruiert. Die

Idee dahinter ist, die komplexe kontinuierliche Mannigfaltigkeit durch eine einfachere
Kombinatorik anhand von sogenannten Simplexen anzun&hern. Um die Topologie zu
beschreiben, gentigt es nicht zu wissen, exic®unktkonkretmit welchem verbunden isEs
missenvielmehr Ahnlichkeiten zwischen den einzelnen Instanzen berechnet wetdkniir

wird zunachstmittels eines Radiugine Umgebung fiir jeden Punkt definiert. Diestadius

vorab zu bestimmen und feskzgen ist jedoch aufgrund der unterschiedlichen Beschaffenheit
verschiedener Datensets nicht moglich. Wird ein zu kleiner Radius gewahlendie Punkte
jeweils isoliertdargestellt wird ein zu grof3er Umkreis bestimmt, sind alle Punkte miteinander
verbunden. Daher wird ein flexibler Radius abhangig von der jeweiligen Umgebung eines
Punktesp gewahlt Der Radius zu einem beliebigen Pupkst proportional zur Distanz zuka

ten Nachbarn vop. Entsprechend hat jeder Punkt im euklidischen Raum einen unterschiedlichen
Radius. Hierbei entspricit einem vom Anwender festzulegenden Hyperparameler die
Anzahl zu bericksichtigender Nachbarn bezeichwétd k zu klein gewéhlt, werden primar
lokale Eigenschaften repréasentiert. Dabei geht allerdings die Information Gber die globalen
Eigenschaften verloren. Grofie Werte fkirlegen dagegen den Fokus auf die globalen
Eigenschaften der Topologie.
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Es wird sichergestellt, dass durch diese Vorgehenswkeise isolierten Punkte entstehen. Jeder
Punkt ist mit mindestensinemseine nachsten Nachbarn verbunden. Damit nicht samtliche
Nachbarn innerhalb ddsten Radius dieselbe Ahnlichkeit besitzen, fallt diese ausgehend vom
ersten Nachbarn in Abhangigkein der Distanz zum aktuell betrachteten Punkt ab. Nun stehen
die Ahnlichkeiten zwischen den einzelnen Punkten fest.

Ein ahnliches Vorgehen wird fur die niedrigdimensionalen Daten wiederholt. Auch hier kann der
Anwender durch einen Hyperparameter Einflas$ die Resultate von UMAP nehmen. Der
Parameter mindist beeinflusst die Wahrscheinlichkeiten, dass zwei Punkte im
niedrigdimensionalefRaummiteinander verbunden sind und legt damit die minimale Distanz
zwischen zwei Punktefest. Fir kleine Werte werdelie Punkte nah beieinander eingebettet, fur
grol3e Werte dagegen weiter entfernt voneinander.

Nachdem die Ahnlichkeiten fir die hoalnd niedrigdimensionalen Dateorliegen,kann wie

bei tSNE die niedrigdimensionale Einbettung der Daten optimiert werdedass sie
bestmoglich die Eigenschaften der originalen Daten reprasentiert. Die Ahnlichkeit der
Verteilungen wird anhand der Kreuzentropie bestimmt, die entsprechend als Zielfunktion fur die
Optimierung verwendet wird. Als Optimierungsalgorithmus wiahs stochastische
Gradientenabstiegsverfahren verwendet.

NachMclnnes et al(2018)ist ein wesentlicher Vortedieser Berechnungegenuber-SNE die
Skalierbarkeit hinsichtlich des Berechnungsaufwands gegentber einer steigenden Anzahl an
Datenpunkten sowie der Dimension der Einbettung. Bk eine Echtzeitanwendung der
Dimensionsreduktioermoéglichen Darliber hinausollenhier neben den lokalen Eigenschaften,

die auch4SNE gut erhalten kann, gleichzeitig die globalen Eigenschaften besser extgtten.

Auch bei UMAP wird eine nicht konvexe Zielfunktion optimiert, sodass bei mehrmaliger
Ausfihrung des Algorithmus mit denselbetyperparametern unterschiedliche Einbettungen

resultieren(stochastisch)im Vergleich zu4SNE sind laut den Autoren die Schwankungen der

Qualitat der Einbettung allerdings geringer.

Nachteilig wirkt sich im Vergleich zdenanderen fir die Dimensionsreduktisarwendeten
Algorithmen die Notwendigkeit der Definition von zwei Hyperparametern aus. Darlber hinaus
sind ebenso wie bei-3NE Clustergrof3en undabstande nicht zwingend interpretierbar.
Allerdings werdemachMclnnes et al(2018) globale Eigenschaften besser abgebildet, sodass
Clusterabstande bei UMAP eher eine Bedeutung im VergleiclsklEtbedzen. Es muss zudem
beachtet werden, dass gerade bei kleinen Datensets sowie bei vorhandenem Rauschen in der
DatendasRisiko besteht, die Mannigfaltigkeit nur mangelhaft zu approximieren. Dies resultiert

in einer schlechten Qualitat der niedrigdimensiendkeprasentation.
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2.7 Qualitatskriterium zur Bewertung der Qualitat einer neuen
Datenreprasentation

In den vergangenen Jahren wuréée Vielzahl an Algorithmen fir die nichtlineare
Dimensionsreduktiororgestellt(Lee und Verleysen 2007; van der Maaten et al. 2dbi9jge

davon verfigen tUber Hyperparameter, die vom Anwender eingestellt werden mussen. Hierbei
den richtigen Wert zu finden, kann aufwéndig und zeteiv sein. Dariiber hinaus sind einige
Algorithmen aufgrund nichkonvexer Eigenschaften stochastisch, sodass aus mehreren
Berechnungen der Dimensionsreduktion jeweils unterschiedliche Einbettungen resultieren und
anschlielRendie beste manuell selektieverden muss.

Um diese Herausforderungen zu I6sen, ist ein Qualitatskriterium hilfreich, das die Qualitat der
Dimensionsreduktion durch einen skalaren Wert darstellt und damitAeiloenatisierung der
Hyperparameteroptimierungrlaubt. Dariber hinaus wirdladurch demuantitativeVergleich
unterschiedlicher Dimensionsreduktieforithmen ermaoglicht.

In der Literatuexistiererhierzu eine Vielzahl aQualitatskiterien, von denen sich jedoch nicht
jedes fur samtliche Aufgabenstellungen eigf@tang et al. 2012; Meng et al. 2011; Lee und
Verleysen 2010)Eine Mdglichkeit, die Qualitdt der Dimsionsreduktion zu bewerten, stellt
beispielsweise die Berechnung des Rekonstruktionstatdef\Verleysen und Lee 2013ierfur

ist es jedoch notwendig, dass der Algorithmus zur Dimensionsreduktion eine Ricktransformation
in den originalen Raum erlaubt, sodassspielsweiseler mittlere quadratiée Fehler zwischen

den originalen und den rekonstruierten Daten als Qualitatskriterium herangezogen werden kann.
Da einige der in dieser Arbeit betrachteten Algorithmmecoht Gber die Moéglichkeit der
Rucktransformation verfligen, muss ein anderes Kriteverwendet werden.

Eine weitere Mdglichkeit steldie Verwendung deKlassifikationsgenauigketar (Verleysen

und Lee 2013)Anhand der dimensionsreduzierten Reprasentationen wird ein Klassifikator
trainiert und dessen Genauigkeit als Kriterium herangezogen. Dabei wird die Annahme getroffen,
dass eir gute Dimensionsreduktiorgleichzeitig gute Ergebnisse bei der Klassifikation
hervorruft. Dieses Kriterium eignet sicjedoch ebenfalls nur eingeschrankt, dér die
Crashsimulationeriblicherweise kein&ategorisietn Daten zur Verfigung stehen, minda

ein Klassifikator trainiert und evaluiert werden kdnnte.

Eines der in der Literatur am haufigsten verwendeten Verfanehin Lee und Verleysn
(2008b) durch die Einfuhrung der GRBanking Matrix vorgestellt und im Folgendem
Anlehnung an die Verdoffentlichuregylautert.

Das Ziel derDimensionsreduktionst es Ublicherweise, Nachbarschaften zu erhalten, sodass
nachste Nachbarn im hochdimensionalen auch nachste Nachbarn im niedrigdimensionalen Raum
sind. Daher wird im ersten Schrittowohl fir die hochdimensionalen als auch die
niedrigdimensionalen Datgeweils eine Distanzmatrix berechnetm die Nachbarschaften zu
beschreibenBei einigen Verfahren der Dimensionsreduktion (z-BNE, UMAP) stimmen die
euklidischen Distanzen zwischen den Punkten im hoet niedrigdimensionalen Rayedoch

nicht tberan. Somitwird fir die Bewertung der Qualit&in robusteres, von der Distanzmatrix
abgeleitetesMal’ fir die Beschreibung der Nachbarschaftemwendet. Hierfir wird die
Distanzmatrix in ein®angmatrix Uberfuhrtn letzterebeschreibt ein Eintrag in dbtatrix nicht

die Distanz zwischen zwei Punkten, sondern der wievielte Nachbar, der eine Punkt zum anderen
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ist. Die beiden Rangmatrizen stellen im Anschldssanals gemeinsames zweidimensionales
Histogramm die CdRanking Matrix dar.Deren schematischer fau ist in Abbildung 16
dargestellt Die beiden Achsen des Diagramms entsprechen den jeweillgtamn
NachbarschafterBefinden sichalle Eintrdge der G&®anking Matrixexakt auf der Diagonalen,
liegt eine perfekte Dimensionsreduktiomor, da samtliche Nachbarschaftsbeziehungen im
niedrigdimensionalen Raum mit denen im hochdimensionalen Raum Ubereinstimmen.

Eintrage rechts neben der Diagonalen zeigen ein extrusivealierhDies bedeutet, dass
Punkte, die im hochdimensionalen Raum enge Nachdiadch nach der Dimensionsreduktion
weiter voneinander entfernt dargestellt werden. Eintrdge links der Diagonalen werden als
Intrusionen bezeichnet. Punkte, die im hochdimenggon&aum entfernte Nachbasind,
werden im niedrigdimensionaldRaumnaher beieinander eingebettet. Desto mehr und desto
weiter entfernt von der Diagonalen Eintrage hamden sind desto schlechter werden
Nachbarschaften erhalten und desto niediggelie Qualitdtder Dimensionsreduktion
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Abbildung16: Schematische Darstellung der &anking Matrix mit farblicher Hervorhebung
der K-Intrusionen und KExtrusionen (in Anlehnung dree und Verleysef2008a)

In Lee und Verleyse(008a)wird gezeigt, dass die GRanking Matrix in verschiedene Blocke
unterteilt werden kann, auf deren Basisederrumunterschiedliche Qualitatskriterien berechnet
werden kdnnen. Verschiedene Blocke und Dreiecke wedddei gewichtet oder ungewichtet
miteinander verrechnet und liefern dadurch unterschiedliche Qualitatskriterien. Die Autoren
erklarenhierzy dass jede Art von Gewichtung beliebig ist und zeigef)y dass auch ein
ungewichteter Ansatz die Eigenschafterer dDimensionsreduktion Uber verschiedene
Nachbarschaftsgréf3en hinweg bericksichtigen kann.

Eines der bekanntesten Kriterjevelchesauch in dieser Arbeit verwendet wird @tix (Griparis

et al. 2016)Esliefert in Abhangigkeit der Grol3e dbeerachteten NachbarschadteinenWert,

der aussagt, wie gut die Nachbarschaften im ‘hoghd niedrigdimensionalen Raum
Ubereinstimmenind ermdglichdamiteine Aussage uber die Qualitat der Dimensionsreduktion.
Das KriteriumQnx leitet sich aus de€o-RankingMatrix ab
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wobei ULk den Eintragen im oberen link€puadranten de€o-RankingMatrix entsprecherk
und| Laufvariablen fir dieentsprechenden Eintragg der CeRanking Matrix sindund N die
Anzahl an Dateninstanzen darstelRir jede mdgliche NachbarschaftsgroRewird das
entsprechend@ux berechnet, sodass als Resultat ein Kurveauéxiorliegt, der die Qualitat der
Dimensionsreduktion in Abhangigkeit vérdarstellt.Qnx beschreibt bei der Betrachtung kleiner
beziehungsweise grol3Kr inwiefern lokalebeziehungsweise globaMachbarschaften aus dem
hochdimensionalen im niedrigdimensionalen Raum erhalten bleiben.

In Griparis et al(2016)werden verschiedene Algorithmen zur Dimensionsreduktion anhand von
Qnx verglichen, um den bestefir die 3D Visualisierung einer Vielzahl von Bildern zu
identifizieren. Neben dem Zweck, Verfahren zur Dimensionsreduktion zu vergleiche®@ird
dariiber hinaus dafir eingesetzt, die Hyperparameter eines Algorithmus zu optimiérénalré z
et al. (2015) werden die Hyperpameter von Diffusion Maps durch eine Variante vQix
optimiert.

Um die Qualitat der Dimensionsreduktion anhand eines einzelnen Skalars zu beschreiben, kénnen
weitere Qualitatskriterien auslem Verlauf von Qux abgeleitet werden. Die einfachste
Mdglichkeit stellt beispielweise die Berechnung des Mittelwerts Uber samtliche Nachbarschaften
K dar. Dieses Kriterium wird im Folgenden nffiavc bezeichne{Lee und Verleysen 2010)

4
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Es gibt zahlreiche weitere Methoden, um die Qualitat der Dimensionsreduktion zu quantifizieren.
Fur einen umfassenden Uberblick wird &@rhcia et al(2014)sowieLee und Verleyse(2010)
verwiesen wo verschiedene I[nensionsreduktionglgorithmen und Verfahrenzu deren
Qualitatsbewertung verglicheverden.



3 Prozessintegration

In diesem Kapitel wird dibisherigeCAE-Prozesskette erlautert und es wird darauf eingegangen,
wie die neuen Analyseverfahren in diese integriert werden komme8peziellenwird darauf
eingegangenwelche Ablaufe in der automatisierten und welche in der manuellen Auswertung
ablaufen.

Abbildung 17 stellt denbisherigenEntwicklungsprozess der Crashagsieg vereinfacht dar.
Nachdem eine Simulation ahtochleistungsrechndserechnet wurde, erfolgt als néchstes die
automatisierte Auswertung. Ein Skrifm dem Standardauswertungen berechnet wendid
automatisch gestartet, sodass dem Anwender die Eggebinider manuellen Analyse sofort zur
Verfiugung stehen und keine Wartezeiten auftretéir die Standardauswertung werden
zusatzlich automatisiert Screenshots aus den Crashsimulationen fur festgelegt Bauteile und
Zeitpunkte erzeugt.

Berechnung am .. _
Automatisierte Definition von

Hochstleistungs- Manuelle Analyse
g Analyse } Mafnahmen

rechner

Erzeugung der Betrachtung der Auf Baslls der
Standard . Standard " Erkenntnisse der
Bisheriger andarcauswertung ancardauswertung manuellen Analyse
Prozess .
Erzeugen von Interaktive Analyse batP el
g hot i Post Erfahrung des
creenshots im Postprozessor Tigenimus
Diskretisierung FE-
Daten
Ggf. Neuberechnung
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Berechnung der Ausreiflerdetektion
Ausreiflerdetektion Visualisierung der
R ferInG Ausreiflerdetektion Auf Basis der
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Visualici Ausreierdetektion,
isualisierung von des CVD und der
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Crashverhalten im PP

Dimensionsreduktion

Analyse der Historie
mittels
Dimensionsreduktion
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Screenshots

: Abkiirzungen
| FE Finite Elemente

|
|
: CVD Crash Verhalten Detektor :
| PP Post-Prozessor |

Abbildungl7: Integration der neuen Methode und deren einzelner Berechnungsschritte und
Bestandteile in den bestehenden Auswertungsprozess
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Im Anschlussdaran folgt die manuelle Analyse. Zum einen werden die vorberechneten
Standardauswertungen betrachtet. Darlber hinaus erfolgt die interaktive Analyse der
Crashergebnisse in einem R@&stzessor wie beispielsweise defnimator. Interaktiv bedeutet

an dieser Stelle, dass die dreidimensionalen Crashmodelle nach Belieben videdeadsn
Ingenieurs von samtlichen Seiten betrachtet werden, Schnitte durch das Fahrzeug gezogen
werden kénnenum hinter der Karosserie liegende Bauteile zu analysisosvie beliebige
AuswertungsgrofRen auf dem etz farblich dargestellt werden kdnnémie beispielsweise
plastische Dehnunggn um besonders belastete Fahrzeugbereiche zu identifizieren.
Gegebenenfalls erfoém an dieser Stelle der Vergleich mit anderen Simulationen aus der
Entwicklungshistorie und detaillierte Analysen mit Software wiedloompare oder Diffcrash.
AnschlieBendwerden Mallnahmen basierend alén neu gewonnenen Erkenntnissen der
Analysenund der Erfahrung des Ingenieurs definiert. Neue Crashmodelle werden aufgebaut, der
Kreis schlief3t sich und eine neue Iteration beginnt.

Im Folgenden wird gezeigt, wie die vidtethodendes mit dieser Arbeit entwickelteneuen
Analyseansatzeis denbisherigenProzess integriert werden konnen wardwelcher Stelle die
einzelnen BerechnungehierzualzulaufenhabenDa sowohl das Einladen der Simulationsdatei
in den Arbeitsspeichefmittels effizienterPythonBibliothek (LASSO GmbH 2022)n ca 2
Minuten fir ein Gesamtfahrzeug mit 10 Mio. JRls auch die Berechnung nachfolgender
Analyseverfahren zeitaufwéndig ist, werden sdmtliche Prozessschritte, dieecbrimrwerden
kénnen, in den automatisierten AnalyBeil integriert. Fir manche Algorithmen ist eine
Vorberechnung nicht mdglich, dainachst die Eingabergédnzendelnformationendurch den
Anwender erforderliclist. DerenBerechnungnussdaher im manuetin AnalyseTeil erfolgen
Um dennoch eine interaktive Auswertung zu ermoglicheird an diese Verfahrerdie
Anforderung eine geringen Berechnungszeit gestelltAbbildung 17 stellt die Integration der
neuen Methoden in den bestehenden ProzZ@ssrblicksweisedar. Die jeweils neuen
Verfahrensschrittsinddabeii m unt eren Tei | der Abbastklldung al

Sobald eine neue Simulation vom Hochleistungsrechner berechnet wurde, wird die automatisierte
Analyse gestartet. Wie bisher auch wird zundelse Standardauswertung erstellt. Zusatzlich
werden in diesen Schritt sdmtliche Analysen integraBetvorab durchgefuhrt werden kdnnen

um dadurch eine interaktivezw. Auswertungin Echtzeitim manuellen Analyseteiku
ermdglichen.

Als erster neuer Schritt werdesodanndie FEDaten diskretisiert,um eine einheitliche
Reprasentatiorzu erlangenund die veitere maschinelle Verarbeitungprzubereiten Als
Informationsquelldnierfiir dient dieAd3plofi-Datei aus der L®YNA Simulation. Jedes Bauteil
wird einzeln diskretisiert und die Ergebnistsraugeweils in einzelnen Dateien abgespeichert,

in denendannauchdie Informationen lber die jeweiligen Auswertungsgrof3en vorhanden sind
(z. B. zur plastische Dehnung). Dieses Vorgehen ermdéglicht spater schnelle Zugriffszeiten auf
die bengtigten Informationemi Rahmerder interaktiven manuellen Analyse.

In einemzweiten Schriterfolgt die Berechnung der Ausreil3erdetektion. Hierbei ist zu beachten,
dass stets ein Kontext definiewerden muss, innerhalbwelchem eine neue Simulation
hinsichtlich desauffélligen Crashverhalteneinzelner Bauteile bewertet wird. DesKontext
muss der Anwendaetemnachvorab festlegen (beispielsweise die letZ&Simulationen).
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Damit bei der spateren Analyse der Dimensionsreduktionsergebnisse zuséatzliche
Metainformationen wie Bilder und Videos zu den einzelnen Simulationen (Paohtd.inien in

einem Diagramm) dargestellt werden kénnen, igiueemnotwendig, diese vorab zu erzeugen.
Gerade bei einer Vielzahl von Simulationkann dieser Schritisehr zeitaufwéandigsein, da
samtlicheSimulationen zunachst in defnimator importiert werdenmussen Erst daraufhin

erfolgt die Generierung der Bilder und Videos, fur eleenfallseinige Minuten pro Simulation
bendtigt werden. Daher wird dieser zeitintensive Schateitsin die automatierte Analyse
integriert, sodass die Ergebnisse im manuellen Analyseteil auf Abruf des Anweafibetgur
Verflgung stehen.

Nachdemsomitsamtliche erforderliche Daten vorliegé@nndie manuelle Auswertung durch
dendie Ingenieurin erfolgen Nach wievor ist hierbei die Standardauswertumg betrachte
und die Ergebnisse werdesmiterhinim Animatorvisualisiert. An dieser Stellgibt esnunjedoch
Unterstitzungdurch die Ausrei3erdetektionSo werden dievorberechneten Ergebnisse der
Ausreil3erdetektio nunmehrauf dem FENetz im Animator visualisiert wobeidie einzelnen
Bauteile entsprechend ihrer Auffalligkesh im Kontext der anderen Simulationen farblich
hervorgehobemwerden.

An dieser Stelle wirderganzendangemerkt, dass diAusreil3erdetektiorauf Wunschauch

wahrend der manuellen Analyse neu berechnet werden BPies kann fir den Anwender

beispielsweisedann interessantwerden wenn diebetrachteteneue Simulation im Kontext
andererbzw. weitererSimulationen auf auffalliges Crashverhalten untersucht wesdérals

zunachsvom Anwender flr die vorberechnétasreil3erdetektiofestgelegt (zB. die letzter20

Simulationen). Diese Vorgehensweise d#shalb mdglich, dadie Ergebnissedurch die

bautilbasiere Diskretisierung bereits vorberechnet vorliege Dies ermdglicht am einen

schnelleen Datenzugriff auf die Informationen beliebiger Simulationen. Zum andsnah

parallele Berechnumg auf mehreren Prozessen (Bauteile werden parallel ana)ysidglich.

Der CVD ist ebenfallsdazu in der Lage, das Crashverhalten einzelner Bauteile wahrend de
manuellen Analyseschriis auszuwerten. Fir jedes Bauteil, das vom Anwender imelderf
Entwicklung markiertwird, erfolgt das Training einesntsprechesien Modells. Das Training
erfolgt in regelmaligen Abstandebeziehungsweisemmer schon danrautomatisiert im
Hintergrund sobald neud&ategorisier Daten va dem/deringenieutin zur Verfiigung gestellt
werden. Die Resultate konnelaherim Animatorimmer neuvisualisiert werden, sodass der
Anwender sofort sieht, bei welchen Bauteilen das markierte Crashverhalten erneut auftritt.

Dabei werden i@ Pradiktionen d&CVD nichtin der automatisierten Auswertung berechnet, da
im Laufe der Entwicklung die Ejebnisse alterer Simulationevhnehin nicht vollstandig
ausgewertet werden wirdeBo gibt es @ Beginn eines Entwicklungsprojekts beispielsweise
einen CVD furfinf Bauteile. Die Analyse nachfolgender Simulationen wigtaleerediglich fur
diese Bauteileerfolgen. Im Zuge der Fahrzeugentwicklung werdedann abeneueCVD fur
weitereBauteile trainiertDie CVD-Ergebnisse einer alten Simulation zum damaligen Zeitpunkt
ihrer automatisierten Analyse, warevom heutigen Standpunkt aus betrachietmer
unvollstdndig, dadarin die neuen CVD nicht bericksichtigind Es bedinde soerneutdas
Risiko, dass etwas Ubersehen wird. Daher erfolgt die PradiktisnC8#® im Rahmender
manuellen Analyse.



Prozessintegration 51

Die Dimensionsreduktion wird ebenfallsxerhalbder manuellen Adgse berechnet. Zum einen
erfordert diese nueine geringe Berechnungszeit, sodass eine Vorberechausgeitlichen
Gesichtspunktemicht zwingend erforderlich ist. Zum anderen gibt es Verfahren fur die
Dimensionsreduktion, die die Definition voHyperpaameternerfordern und damiterst
interaktiv wahrend der Anwendung eingestellt werdgmnen was eine Vorberechnung
ausschlie3tDartber hinaus musginachsein Kontext an anderen Simulationen definiert sein,
innerhalb dessen die Dimension der Daten riesiizverden soll. Dieser Kontext ist stark
abhangig vomjeweilig vorliegenden Analyseziel und variiert damit standig, was eine
Vorberechnung der Dimensionsreduktioerneut ausschlie3tDa die Berechnung der
Dimensionsreduktion jedoch innerhalb weniger $elan erfolgt, stellt dies hinsichtlich der
interaktiven Auswertung ohne lange Wartezeiten kein Problensdhlussendlich kann ddre
Ingenieutin die Ergebnisse der Dimensionsreduktiom einer interaktiven mit Metadaten
angereicherten Darstelluigr die einzelnen Bauteileetrachterund so auch das Crashverhalten
jedes einzelnen Bauteils einsehen
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In diesemKapitel werden digftir den Entwurf des neuen Analyseansatarsvendeten Bauteile

sowie deren Crashverhalten vorgestellt. Die verwendeten Simulationen stammen aus einer
Robustheitskampagne eines Vorderwagenabschnittsmo(ietidricevic 2016) Dieses ist
beispielhaft in Abbildung 18 dargestellt. Es besteht (berwiegend aualuminium-
Strangpressprofilenmit elasteplastischem MaterialverhaltenDie Geometrien sind mit
Schalenelementen und einer Kantenldnge von 5mm vernetzt.

Abbildung18: Vorderwagenabschnittsmodell im Offset Deformable Barrier (ODB) Lastfall

Bei dem betrachteten Lastfall handelt es sich um einen teiliberdeckten Frontcrash gemaR dem
EuroNCAP(European New Car Assessment Program(tahs GmbH 2012fer im Folgenden

als Offset Deformable Barrier(ODB) bezeichnet wird Da in Andricevic (2016)
Robustheitsanagen durchgefuhrt wurdewjrd dieser Lastfall agrund seiner Komplexitat und

der Neigung zu Bifurkationen im Lastpfad ausgewd&hlis denselben Grindegignen sich die
durchgefihrten Simulationen besonders fir diese Arbeit, da unterschaedliirashvéralten

mit deneinzelnen Verfahren analysiert werden soll.

Die Simulationen wurden mit der Software -D¥NA durchgefuhrt. Die Dauer des Crashs
betragt 124ms. Die Ergebnisse der Simulation werden alle 2ms in der-Dapéoabgespeichert.
Dies bedeutet,abks die zeitliche Information von 62 Zeitschritten vorhanden ist.

Die einzelnen Varianten unterscheiden sich, indemVandstarken von 36 Bauteilen innerhalb
verschiedener Wertebereicheariieren In der Herstellung von Blechen fur die
Fahrzeugproduktionsind Streuungen in den Wandstarken unvermeidli@bren erlaubte
Grenzen sind in einer Normung in Abhangigkeit der Bauteildimensionen definiert iaefie
1in Anlehnung arAndricevic(2016)abgebildetDurch die Betrachtung des Crashverhaltems
Rahmen dieseBtreuungenist es moglich die Robustheit emrféahrzeugtrukturzu bewerten

Insgesamt wurden 200 Simulationen durchgefuhrt, in denen die Wandstarken gemalR des
Advanced Latin Hypercub®amplingVerfahrengHuntingtonund Lyrintzis 1998yariieren. Die
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200 Simulationen setzen sich adsr Satzen mit jeweils 50 Rechnungen zusammen. Die vier
Satze unterscheiden sich in den Streubereichen, die fiur die jeweiligen Wandstarken angenommen
wurden. Dabeisind die Toleranen in den ersten beiden Satz@iN1, DIN2) mittels der
einfachen sowie der doppelten DNbrm festgelegt. Flr den dritten und vierten Satzl die

Grenzen auf ein ProzerfDINO1) beziehungsweis@in Promille (DINOO1) der DIN-Norm
definiert.Details zu den Simulationsmodell und den gestreuten Parametern kAmeinicevic
2016)entnommen werden.

Tabellel: Streubreiten der Wanddicken in Anlehnung/Andricevic 2016)

Werkstoff Bauweise Wanddicke [mm] Streubreite [mm]
Al-Legierung Druckguss 010 10,75
+1
Strangpressprofil O 2 +0,2
+0,3
>2¢é3 10,25
+0,4
St-Legierung Blech 02 +0,13

Das Ziel der in Kapitel5 untersuchten Diskretisierungsverfahren ist die Uberfiihrung
unterschiedlicher FRetze in ein einheitliches strukturiertes Format, um weitere maschinelle
Analysen zu ermdglictDie ebenbeschriebenen Simulationsdaten verfiigen jedoch bereits tber
ein einheiliches Datenformat, da sich lediglich die Wandstarken der Varianten urdielesaind

damit deren FHNetze identisch sindUm den Einfluss der Diskretisierung aufen
Informationsgehalt gegeniiber den originalenBdEen quantifiziererzu kdnnenwird dasin
Kapitel 2.7 vorgestellte Qualitatskriterium verwendet. Hierflir ist es erforderlich, dass
Nachbarschaften der originalen{Etaten berechnet werden kdnnen. Diégadoch nur gegeben,
wenn diese ebenfalls in einem einheitlichen strukturierten Format vorliegen. Wirden sich die FE
Netze unterscheiden, wére die Berechnung der Nachbarschaften nicht mdglich. Aus diesem
Grund werden die Daten aus der Robustheitskampagngleichen FENetzenverwendet, um

den Einfluss der Diskretisierungsverfahren quantifizieren zu kondendieser Stelle wird
explizit darauf hingewiesen, dass diese Vorgehensweise lediglich f@udirtifizierungdes
Informationsverlusts durch die Distisierung verwendet wird.

Neben der einheitlichen Datenreprasentation ist es erforderlich, die Auswertungsgrof3e zu
definieren, die fur die Analysen verwendet werden sdfl. den Ergebnissen der
Crashsimulationerstehenneben Verschiebungen und Beschlegungen beispielsweise die
Information Uberdie plastische Dehnung der einzeln€ég zur Verfugung.Letztere werdenni
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dieser Arbeit exemplarisch fur die Auswertungen verwendet. Dies stellt keine Einschrankung der
Methoden dar, da diese in der realen Anwendung mit jeder beliebigen Auswertungsgrofle
verwendet werden konnen.

In den Analysen verwendete Bauteile

Fur die Analyen in Kapitel 5 werden exemplarischl3 Bauteile aus dem Vorderwagen
verwendet. Deren Einbauort und Lage im Fahrzeug i&bbildung 19 farblich hervorgehoben.
Die Bautile stammen demnach Uberwiegend aus der linken Hélfte des Fahdau§sahrzeug
vom Heck aus betrachtetda hier aufgrund der Asymmetrie des LastfallBe grofdten
Deformationerentstehemnd die Informatioanausgewertetverden sollen

/ Z
Y \'(/x Zeitschrit 0 Y j,x Zeitschrit 62

Abbildung19: Vorderwagenabschnittmodell mit in den Analysen verwendeten eingefarbten
Bauteilen. Links: Undeformierte Geometrie zreaitschrittO. Rechts: Deformierter Zustand
zum letzteZ eitschritt62

In Abbildung 20 werden die Bauteile in einer detaillierten Ansicht dargestelda der
Vorderwagen Uberwiegend aus Aluminiumstrangpressprofilen besteht, sind die meisten
abgebildeten Bauteile profilférmig. Dagegen stellt 8shotivand ein Beispiel fur ein grof3es
sowieflachiges Bauteil dar. Dadurch, dass kmnkreteLage der Bauteile im Fahrzeug variiert
und sich das Fahrzeugdieser Simulatiomn einem Frontlastfall befindet, werden manche axial,
andere dagegen lateral belasitren Deformationsmodinterscheiden siclementsprechend
deutlich voneinander. In jeder Zeile dechfolgende\bbildung ist ein Bauteil dargestellt. In

der ersten Spi@ wird das undeformierte Bauteil zum initialZeitschrittdes Crashs gezeigt, in

der zweiten Spalte die finale Deformation zum Zeitschritt I62der dritten Spaltsind die
plastischen Dehnungen Zeitschi®® auf der Oberflache des Bauteils % visudisiert. Die
Verschiebungesind auf den Wert 0,001 skaliert, sodass die undeformierte Geometrie mit den
plastischen Dehnungen als Elementfunktion zu sehen ist.
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Abbildung20: Darstellung der in den Analysererwendeten Bauteile zum initialen und letzten
Zeitschritt der Simulation (lirkkund mittere Spalt¢ sowie der plastischen Dehnungen zum
letzten Zeitschritt (reckbtSpaltg¢. Dabei sind die plastischen Dehnung auf dem undeformierten
Bauteilvisualisiert

Far die Untersuchungen in Kapitel 5 zu den unterschiedlichen Diskretisierungsverfahren werden
alle in Abbildung 19 dargestellten Bauteile verwendet. Fir die Analysetdeim Kapiteln sechs

bis acht wird det.angstragerin der unteren Lastebene auf der linken Fahrzeughalfte betrachtet,
da dieser ein sehr charakteristisches Deformationsverhalten in den Simulationen zeigt.

Crashmodi des Langstrdges in der unteren Lastebene

Aufgrund der Parameterstreuungen treten in den einzelnen Simulationen unterschiedliche
Crashverhalten auf. Besonders in der unteren Lastebene sind dabei Bifurkationen zu beobachten.
Im Vergleich zu den anderen Bauteilen des Vorderwagens zeigtidgstrager in der unteren
Lastebene(siehe Abbildung 21) die groRRtenUnterschiedem Crashverhalterzewischen den
Simulationen Damit eignet sich dieser besondgts fir die nactolgenden Analysen. Fir die
anderen Bauteilsind Veranderungeaft nur im kleinstenDetail erkennbamuund daher fir den
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Anwender auf den ersten Blickhur schwer auszumachen. Deshalb wird aus Grinden der
Anschaulichkeit deoben beschriebergingstragernn den Kapitelrsechs bis achterwendet.

Dieser zeigt im Wesentlichemad unterschiedliche Deformationsmaiif, die in Abbildung 21
umfassenddargestelltwerden Im erstenModus (Links) beginnt die Deformation des axial
belasteten Bautelin desseworderen Bereich und breitet sich im Verlaefr Simulatiorweiter
nach hinten aus. Im zweitéhlitte) verhalt es sich umgekehrt, indem die initiale Deformation im
hinteren Bereich stattfindet und sich im Verlauf nach vorne ausbreitet. Dde drit
DeformationsmodugRechts)zeigt ein Mischverhalten aus den beiden vorherigen Verhalten,
wobei die Deformation vorne und hinten gleichzeitig beginnt.

0 -

X i .
Vorne Vorne Hinter Hinter

Abbildung21: Darstellung drei verschiedener Deformationsmodi eines axial belasteten
Langstragers in der unteren Lastebene. Links: Faltet vorne. Mitte: Faltet vorne und hinten.
Rechts: Faltet hinten



5 Datenrepr2sentation

Um Simulationen mit unterschiedlichenf\&tzen analysieren zu konnen, isteeentsprechende
Datenvorverarbeitungrforderlich sodass sichergestellird, dassn der Datenanalysstets die
Information aus denselben Bereichen der Baumeileinander verglichewird. In diesem Kapitel
werden die beiden Diskretisierungsverfahrentetst der sphérischen Projektion und Voxel
miteinander verglichen.

5.1 Anforderungen

Eine Anforderung an das Verfahren zur einheitlichen Datenreprasensataesslie Ergebnisse
fur den Anwendemadglichst intuitivinterpretierbasind

Dartber hinaus soltedie neu generierten Daten mdglichst wenig Spepiherauf der Festplatte
beanspruchen. Damit ein schneller Datenzugriff fur die spaferalysesichergestellt wirdsoll
die Datenaufbereitung automatisiatilaufen,sobald eine neue Simulation bereehist. Die
DateigroRe der einzelnen d3plé&rgebnisdateierbetragt bereits allein mehrere GB pro
Simulation. Daher soll der bendtigte Plattenplatz durch die neu generiertensDagernng wie
maglich sein.

Bei einigen Verfahren zwinheitlichen Datenreprasentatiagehen Informationegegeniber den
originalen Ergebnisseverloren.Beispielsweise hangt der verbleibende Informationsgehalt bei
Diskretisierungsverfahren von der Granularitat der Diskretisierung sowie dem Verfahren selbst
ab. Damit fur die anschlieenden Datenanalysdie relevanten Informationeriber das
Crashverhaltenaus der Simulationzur Verfigung stehenjst es notwendig, dass der
Informationsverlustler neuen Datenreprasentatsmngering wie moglicimst.

5.2 Implementierungen der Diskretisierungsverfahren

In diesem Kapitel werden die verwendeten Implementierungen des Spkame Voxel-
Verfahrens vorgestellt. Fir beide Methoden erfolg@dieeisungder FE zu den entsprechenden
Pixeln beziehungsweise Voxeln zum inigal Zeitschritt, indem die undeformierte Geometrie
eines Bauteilssorliegt. Diese Zuordnung bleibt fir alleacHolgendenZeitschritte bestehen
damitbei der Datenanalyse stets dieselben Bereiche des Bauteils miteinander verglichen werden.

Eine Neuzuweisng zu jedenZeitschritt wiirde zu einéfiehlerhaften Analyse fihredenn de
Verschiebungen défE unterscheiden siction Simulationzu Simulation Demzufolgewlrden
die FE in jedea Simulationin unterschiedlich&/oxel einsortiert werdenEs wirden ncht mehr
dieselben Bauteilbereiche in ahnlichen Bereichen der Vekegebildetwerden und somit
unterschiedliche Informationen der spateren Analysriteinander verglichen werden.

Fur beide Verfahren muskaher bereitgzu Beginnfestgelegiverden,welche Auswertungsgrofle
den diskretisierten Elementengeordnewerden sollFur den Fall, dass mehrdf& demselben
diskretisierten Element zugeordnet werdeird deren Mittelwert gebildetund dieserfur die
weitere Analyse verwendet
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Der Unterschied zwischen dem Sphanend VoxetVerfahren liegin der Einsortierung defE
in die Pixel beziehungsweise Voxel. Diegird im Folgendenin Anlehnung aneine
Vorvero6ffentlichung des AutordKracker et al. 2020)ir beideVorgehensweiseheschrieben.

5.2.1 Spharen-Verfahren

Im ersten Schritt des Spharserfahrens wirdder geometrische Mittelpunkt des Bauteaiisn
initialen Zeitschrittbestimmt.Dies erfolgt, indem der Mittelwert tber samtliche FE jeweils flr
die x, y- und zKoordinategetrenntberechnet wird.

Im Anschlussdaranwird jedes einzeln&E des Bauteils entlang einer Geragersgehend vom
Mittelpunktauf eine Kugeloberflache projizigdiehe Abbildung5).

Die Projektion auf eine Kugeloberflachdrd durch die Transformation von kartesischen in
Kugelkoordinaten umgesetzt. Dabei sind die beiden Wimkeind7 (siehe Abbildung 22)
ausschlaggebend fur die Positiom geojizierten Elemente auf der Kugeloberflache.

Abbildung22: Visualisierung von Kugelkoordinaten und der beidemut und Polarwinkek
undf

Deren Wertebereiche reichen von 0° bis 360° beziehungsweise von 0° biB&8Radius spielt

bei diesemVerfahren keine Rolle, da die Sortierung &&rin die einzelnen Pixel lediglich auf
den beiden Winkelmasiert Im Anschluss wird die Kugeloberflache diskretisiert, indem die
beidenWinkel in jeweils gleich vielelntervalle unterteiltwerden.Dies wird vom Anwender
durch den Parameterskgesteuert, der festlegt, wie viele Pixel das resultierende Bild der
Diskretisigung in den beiden Dimensionen enthBkr Winkele wird in dquidistante Intervalle
der GroRRe

—— h Vo = V<« (5.1)

zwischen 0° und 36Qinterteilt
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Wirde auch &aquidistant unterteilt werden, waren die Kugeloberflachenelemente im Bereich
von 0° und 180° sehr klein, wahrend die im Bereich um 90° deutlich gsidfteDie einzelnen
diskretisierten Bereiche auf der Kugleerflache wirden unterschiedlich genau dielFdéen der
spharischen Projektion abbilden. Um egheichméaRigere Verteilung der einsortierten FE auf der
diskretisierten Kugeloberflacheu erzielen, wirdder Winkelf so zwischen 0° und 180°
unterteilt, dasslie entstehenden Kugeloberlachenelemente jeweils den gleichen Flacheninhalt
besitzenDamit ergibt sich fur denten Winkelbereicliles Winkel$ (i ist eine Laufvariable mit

i = He €&,

~

Jh

“HT !‘I “HT !yl z h Vo = 8' < (52)

Die Intervallevone undi definieren die Lage der einzelnen Piaefder Kugeloberflachdm
Anschluss werden di€E in die zugehorigen Kugeloberflachenelementsortiert. Das Ergebnis
dieser Vorgehensweise istlamit eine zweidimensionaleDarstellung der urspriinglich
dreidimensionalen FBaten. Diese konnennun durch einzweidimensionales Bild wie in
Abbildung 23 rechtsdargestellt, visualisiert werden.

Geometrie eines Langstragerprofils 0 Spharische Darstellung 16
14
10
12
el 10
> 30
4 8
40
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¥
60
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Abbildung23: Links: Originale Geometrie eines Lgsiragerprofils. Rechts: Resultierende
Darstellung nach der sphérischen Projektion und Diskretisieliiag64). Farblich dargestellt
ist die Anzahl Finiter Elemente pro Pixel

)]

Anzahl FE pro Pixel

S

N

In der linken Darstellung ist die Geometrie eines Langstragerprofils abgebidetchten Bild

ist farblich die Anzahl finiter Elemente pro diskretisiertem Kugeloberflachenelement dargestellt
(siehe aucibbildung5). Die dunklenPixel entsprechen Bereichen auf der Kugeloberflache, in
denen keine FE nach der Projektion vorhanden sind. Desto heller der Farbwert eines Pixels, desto
mehr FEsindihm im Zuge der Diskretisierung zugeordridit geringer Auflosungwird dieser
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Fall 6fterauftretenwéhrend mit groRer werdemil&s die Tendenz steigt, dass jed€s einen
eigenen Pixel erhalt

Bis hierhin sindediglich die Geometrieinformatiaen tUber das Bauteil zum initial@eitschritt
enthalten.Daher werden im Anschlussoch die Auswerntingsgrof3en hinzugefudhier die
plastischa Dehnungen) Fir jeden Zeitschritt aus der Simulation ergibt somit ein neues
zweidimensionake Bild, das die entsprechenden Informationen Uber das Crashverkalten
diesemZeitschritt der Simulationenthalt. Somit ergibt sichinsgesamials Resultatfir jedes
Bauteil ein dreidimensionateTensor In den ersten beiden Dimensionen ist gdiejizierte
Informationder FE zu einemkonkretenZeitschrittenthalten, wahrend die zeitliche Information
in derdritten Dimensionreprasentienird.

5.2.2 Voxel-Verfahren

Der Vorteil bei diesemVerfahrenist, dass im Gegensatz zur sphérischen Projektion die
dreidimensionalé&truktur der originalen Daten erhalten bleDéer Anwender definiert mit dem
DiskretisierungsparameteKy die Kantenlange der Voxel, wobei diese fur alle drei
Raumrichtungen dieselbe iftamitbleibt beidem VoxelVerfahrenim Gegensatz zdersoeben
dargestellten  Sphéardbiskretisierung die Intuition Uber den  Einfluss des
Diskretisierungsparameters erhalt®er Anwenderist somit bei der Wahl voKy dazu in der
Lage abzuschatzen, wie viele FE in einem Voxel enthalten sein werdevieigdt ein Bauteil
durch die gewahlte Diskretisierung abgebildet wird.

Sobald die Positionen und Abmessungen der Voxel feststwheaten die Fibasierend auf ihren
kartesischen Koordinaten die entsprechenden Voxel einsortigieheAbbildung6).

Im Anschluss daran erfolgt die Ubertragung der Informationen zu der ausgewahlten
Auswertungsgrol3e (z.B. plastische Dehnung) fir jeden einzelnen Zeitschritt aus der Simulation.

Als Resultatdieses Verfahrendiegt ein vierdimensionateTensor fir jedes Bauteil einer
Simulation vor. In den ersten drei Dimensionen sindpdagizierteninformationender FEfUr
einen einzelnen Zeitschriéinthalten. Durch die vierte Dimension wird dgssamtezeitliche
Crasheerhalteraus der Simulatioreprasentiert

5.2.3 Trennung von Informationen Uber Geometrieunterschiede und das Crashverhalten

Durch die beidenvorgestelltenDiskretisierungsverfahren werdereben dem Crashverhalten
auchGeometrieunterschiede zwischen den zu analysierenden Simulationen abdetildet
Anwender ist esm Allgemeinen zwar auch interessant, die Geometrieuntedivischen den
Varianten zu identifizieren (siehe hierflir beispielsweise die Software ModelCo(Gzake et
al. 2017), in dieser Arbeit steht jedoch die Analyse des Crashverhaltens im VorderDiesel.
Thematik der erforderlichen Ausblendung von Geometrieunterschiédetas vorliegend zu
untersuchende Crashverhalterieht sich sowohl auf die Ergebnisse des Sphdanauch auf
die des VoxeNerfahrensund soll an einem illustrativen Beispidlir die Anwendung der
Dimensionsreduktion einexial belastetehangstiégers erlautert werden.

In 50 Simulationen befindet sich im vorderen Bereich des Bauteils ein Loch, wahrend in weiteren
50 Simulationerkeines vorhanden idn beiden geometrischen Varianten knickt déngstrager
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in jeweils der Halfte der Falle nach links beziehungsweise rechts aus. Das Ziel der
Dimensionsreduktiorst, dieses Crashverhalten entsprechaarzustellen

Bei diesem Beispiel sind demnacie &rwartungen des Anwendeattarauf gerichtet, dasavei
Cluster mit jeweils 50 Simulationen identifiziaverden kdnnendie das Crashverhalten in die
bei den Cknaischkmodniachh | inksfAd und Aknickt nach

In der neuen Datenreprasentation sind die Pixel beziehursgsWexel leer, in deren Bereich

sich das Loch befindetla hier keine FE vorliegen, die in die Pixel/\Voxel einsortiert werbten

den Simulationen der anderen geometrischen Variaimte Lochsind jedochentsprechende
Informationen in diesen Pixeln/Voxelworhanden Bei einer Berlcksichtigung samtlicher
Pixel/Voxel in der Analyse, wirde die Information Uber das Crashverhalten und die
geometrischen Unterschiegemeinsanausgewertet werden. Dementsprechend wirde sich eine
Aufteilung der 100Simulationennv i er Cl uster er gebelknicktnmche da
| i n krsifid kAt nach rechtsi sowie die geometrisc
abbilden.Der Fokusdieser Arbeitliegt jedochauf der reinerAnalyse des Crashverhaltens der
Bauteile. Damit einevon geometrischer Informatigetrennte Analyse erfolgen kann, istiaber
notwendig, dass lediglich jene Bereiche der Bauteile verglichen werden, inides@éntlichen

zu betrachtenden Simulationen FE vorhanden sind.

Dies wird geldst, indeneinzelne Pixel/Voxeteaktiviertund aus der Analyse ausgeschlossen
werden.Zunachst werden in jeder einzelnen Simulation jene Pixel/Voxel identifiziedtgnen

FE existieren Daraufhin wird flr jeden dieser Pixel/Voxel Uberprift wballen anderen
Simulationen ebenfallEE vorhanden sindFalls dies der Fall ist, wird der Pixel/Voxel in der
Auswertung bertcksichtigt. Andernfalls liegen in diesem Bauteilbereich geometrische
Unterschiede vor, sodass didormatiorendieser Pixel/Voxehicht berticksichtigt werdemies

erfolgt, indem deren Matrixeintrage Uber die gesamte Dauer des Crashs zu null gesetzt werden
und damit nicht in die Analyse einflieReDiese Vorgehensweise erlaubt die getrennte
Auswertung vonUnterschieden in der Geomietrund dem eigentlich zu untersuchenden
Crashverhalten.

5.3 Vergleich des Spharenund Voxel-Verfahrens

In den Anforderungen an die neue Datenreprasentatord definiert, dass das
Diskretisierungsgrfahren moglichst viele Informationen tber diggrunde liegenden FE Daten
beinhalten und gleichzeitig mdglichst wenig Speicherplatz beanspruchehnsdiblgenden
werden diese beiden Aspektaunteersucht und es wird bewertet, welches
Diskretisierungsgerfahren sichdiesbeziiglichbesser eignet. Die b&sre Methode enthalt mehr
Informationen Uber die Crashdaten bei geringerem Speicherpkibzi wird insbesondere der
Einfluss durch den Diskretisierungsparamétebeziehungsweise\Kberucksichtigt.

5.3.1 Vorgehensweise

Damit fur die Verfahren bewertet werdeékann,wie viel Information gegeniber den originalen
FE-Daten durch die Diskretisierung verloren geht, bedarf es die¢node die die nach der
Diskretisierung enthaltenen Informationamt den originalen Datenergleicht und bewertet
Hierfir wird das inKapitel 2.7 erlauterte Qualitatskriteriur@ave (Gleichung 2.¥) verwendet
welches gemal den Literaturangaben zur Bewertungdalitat einer Dimensionsreduktion
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eingesetzt wirdDas Ziel der Dimensionsreduktion ist, dass Nachbarschaften zwischen einzelnen
Simulationen im hochdimensionalen Rawsmch im niedrigdimensionalen Rau erhalten
bleiben.Das Kriterium wertet diese Eigenschaften aus, wobei ein Wert von 1 einer vollstandigen
Ubereinstimmung der Nachbarschaften und ein Wert von 0 einer zufalligen Einbettung
entspricht.

Diese Vorgehensweisd&ann auf die Diskretisierung déE-Daten Ubertragen werdebBabei
entsprechen die originalen Metze aus der Simulation den hochdimensionalen und die
Resultate der Diskretisierung den niedrigdimensionalen Daten. Damit die Nachbarschaften der
originalen FEDaten berechnet werden konnest,es notwendig, dass sich dereniR&ze nicht
unterscheiden. Deshalb werden in den vorgenommenen Analysen Simulationen aus einer
Robustheitskampagne mit denselbenNizen verwendet. An dieser Stelle wird betont, dass
diese Vorgehensweise zur Bewertwmger Zuhilfenahme des Qualitatskriteriums notwendig ist,

um damit den Informationsverlust durch die Diskretisierungsverfahren bestimmen zu kénnen.
Das Ziel der Diskretisierung ist daneben nach wie vor eine einheitliche Datenrepréasentation fur
den Fallzu schaffen, dass unterschiedliche-REtze in den zu untersuchenden Simulationen
vorliegen. Nachdem auf diese Weise also die Nachbarschaften fir die originaietZeEund

die der diskretisierten Daten berechsieid wird daraus das Qualitatskriteriu@ave abgeleitet,

das derinformationsgehalt detiskretisierten Daten bewertet.

Um den bendtigten Speicherplatz auszuwerten, wird die DateigroRe der diskretisierten
Ergebnissedie im CSR Format abgespeichert werdmmangezogenn der vorliegenden Arbeit
wird die CSRImplementierung augirtanen et al(2020)verwendet.

Als Datengrundlage fir die folgenden Untersuchungen dienen die in Kapibejestellten 13
Bauteile auslen50 verschiedenen Simulationans DatensddINOOL Fur Ksbeziehungsweise
Kv werden exemplarisch die Wertas Tabelle 2 verwendet. Durch diese Vorgehensweise
konnen das Sphéaremund VoxetVerfahren bestmdglich auf den Erhalt der urspringlichen
Informationen hin verglichen werden.

Tabelle2: In den Experimenten untersuchte Werte flr die Diskretsierungsparamaiadk,

Diskretisierungs-Verfahren Diskretisierung: grob A fein
SphareKs 16, 32, 64, 128, 256
Voxe Ky 50 mm, 40 mm, 30mm, 20 mm, 10 mm

5.3.2 Einfluss der Diskretisierung auf den Informationsgehalt

Die diskretisierten Daten bestehen aiuelnerPixeln/Voxeln, die entweder Informationéher

die plastischen Dehnungen der FE enthalten, falls in dem Bauteilbereich FE vorhandeahesind
den Wert null aukeisen Die Anzahl der Pixel/Voxel eines Bauteils, die Informationen Uber
vorhandene FE beinhalten, wird im Folgenden mitg\(Anzahl vonNicht-Null Elementa)
bezeichnet.
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Um den Informationsgehalt verschiedener Diskretisierungen zwischen dem Spindl&oxel-
Verfahren miteinandezu vergleichen, wird der Verlauf der Qualit@ive (Gleichung 2.7) in
Abhangigkeitvon Nnne analysiert.Das Verfahren mit deninéheren Informationsgehattir
dieselbe Nne bildet dabeidie Informationen tber das Crashverhaltenzedfiter ab unetignet

sich besser flr dieinheitlicheDatenreprasentatioiMit diesemVorgehenwird es méglich, das
Spharen und VoxelVerfahren sowie deren unterschiedliche Diskretisierungen in einem
gemeinsamen Diagramm miteinander zu vergleichen.

Die Ergebnisse sind iAbbildung 24 exemplarisch fur dieschrdge Strebe Linksowie den
LangstragerargestelltFir eine Ubersicht weiterer Bauteil wird auf den AnhAngerwiesen.
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Abbildung24: Darstellung der exemplarisch betrach
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In den einzelnen Diagrammen ist g das Qualitatskriteriur@ave Uberder Anzahl NichiNull
ElementeNnne fur die verschiedenen Diskretisierungen dabelle 2 fur das Sphéarenund
Voxel-Verfahren degestellt. Daraus geht hervor, dass mit grol3eren Werten vap Ner
Informationsgehalbei beiden Verfahreansteigt.Die Nnne Steigen gleichzeitig mit grof3eren
Werten von K beziehungsweise kleineren Werten von Ks ist zu erkennen, dass ealitat
der VoxetDatenbeider Bauteile bei denselben Werten voNnne grofRer als die des Sphéren
Verfahrensst. Das Sphéareiverfahrenerzielt jedocHfur die Schrage Strebe Links fdie grol3en
Werte von k grol3ere Wertélir Nnne, weshallderenQualitatim Vergleich zu den untersuchten
DiskretigerungerKy des \oxel-Verfahrenshoherist.

Dass die Qualitat pro e des VoxelVerfahrens fir die meisten Baute{iergleiche Anhang
A) hoher ist als beinSpharerVerfahren legt daan dassdas Spharerverfahrenzu einer
verzerrten Abbildung der Informationen fihRie Starke héangt dabei von der der Fales
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Bauteilssowie dem vorliegenden Crashverhalten@driber hinaus hat die Grol3e des Bauteils
einenEinfluss auf den abgebildeten Informationsgehalt beim Sphéarenverfahren.

Um dies zu zeigenwerden die Ergebnisse der beiden Baut8ithrage Strebe Linksnd
Langstrageretrachtet. Detangstragemwird ausgewahlt, da hier die Uberlegenheit der Vexel
Diskretisierung hinsichtlich deren Qualitat deutlich zum Vorschein tritt, wahrend bei der
Schrage Strebe Linkslie SpharefDiskretisierung eine héhere Qualitat erreicht.

In Abbildung 25 ist die Verteilung derFE auf die einzelnen Pixelder diskretisierten
Kugeloberflacheexemplarisch fur K= 36 dargestellt. Im linken Bild ist das Resultat fur das
Bauteil Schrage Strebe Liskabgebildet, im rechten das daingstragersDer Farbton stellt die
Anzahl derFE pro Pixeldar.
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Abbildung25: Darstellung der diskretisierten Ergebnisse des Sph&ferfahrenssxemplarisch
fur Ks= 36. Farblich hervorgehoben ist die Anzahl pEo Pixel Links ist dieASchrage Strebe
Links, rechts deliALangstragen dargestellt

Ausder Abbildunggeht hervordass sicldie beiden Enden désingstrages (Ort mit Haufungen

von FE, im Bild dieBereiche mit hellen Pixe)rmittig oben undnmittig untenim Bild befinden

Hier tritt die maximale Anzahl afrE in einem einzelnen Pixel auind betragt flrden
Langstrager384. Da es sich um eilangesprofilformiges Bauteil handeltyitt hier der Effek

durch die sphéarische Verzerrung besonders idbudluf. Stellt man sich vor, in der Mitte des
Langstrages bestehend aus einer Vielzahl an FE zu stehen und projiziert die einzelnen FE
entlang der Geraden der Blickrichtung auf eine Kugeloberflache, l@nteVielzahl der FE der
Enden ded angstrages in sehr ahnlichen Bereichen auf der Kugeloberflache. Die FE, die sich
dagegen in der Mitte des Bauteils befinden werden in weniger dichte Regionen auf der
Kugeloberflache projiziert. Die anschlie3ende Diskrerung sorgt dafiir, dagsden Bereichen

der EnderdesLangstrages auf der Kugeloberflache die Wahrscheinlichkeit hoher ist, dass die
Information mehrene FE durch Bildung des Mittelwerts verschwimnin den mittleren
Bereichen des Bauteilst dies nicht der FallDies istdemnachein Effekt der bei langen
profilférmigen Bauteilen besonders stark zum Tragen kommt.

Bauteile deren Form einer Kugel ahmedind dagegen weniger von der Verzerrung betroftan
hier die FEgleichmafiger auf der Kugeloberflache verteilt werden und dadurch weniger Bereiche
mit Haufungnan FE entstehen. Dies bedeutet, dass ein Bauteil, mit &hnlicher Dimension in alle
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drei Raumrichtungen wie beispielsweise @ehrage Strebe Linkdeim SpharetVerfahren
besser abgebildet wird als ein profilformigés.sind zwar auch Haufungen an den Enden des
Bauteils vorhanden, diedallen jedoch im Vergleich zunh&ngstragerschwacher aa Die
maximale AnzahanFE pro Pixelliegt bei drei. Insgsamt werden diEE gleichmaldiger auf der
Kugeloberflache verteilt, sodass ein hoherer Informationsgehalt abdgefitde

Neben der Form des Bauteils spielt der Ort der Deformation eine wichtige RokkenEnden
desLangstrages befindet sichder Bereich des Bauteils, in dem die gréf3ten Verformungen in
Folge des Crashs auftretddies verstarkt den Effekt, dass der Informationsgdetiglich des
Crashverhaltendurch die Verzerrung reduziert wir@erade bei axial belastetprofilformigen
Bauteilen, diewie derL&angstragerim vorderen oder hinteren Bereich deformieremjst das
SphéarerVerfahren demzufolge einen grarenda Nachteilauf.

Das VoxetVerfahren zeigt dieseNachteile nicht, da hier keine Verzerrung durch die
Diskretisierung auftritt. SGmtliche Bauteilbereiche werden in gleichem Mal3e abgebitteist

in Abbildung 26 dargestellt. Daraus geht hervor, dass sowohl beSderage Strebe Linksls

auch beinLangstragedie FE gleichmaliger in den einzelnen Voxeln verteilt sind. Insbesondere
an den Enden derdBiteile treten nicht die extremen Haufungen digfbeim SphéaretVerfahren

durch die Verzerrung zu beobachten sind. Dies ist der Grund, weshalb der Informationsgehalt des
Voxel-Verfahrens insbesondere fur profilformige Bauteile deutlich hohdsisihe Abbildung

24).
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Abbildung26: Ergebnisse der Voxddiskretisierung fur die BauteildSchrage Strebe Links
und ALangstragen. In Graustuferdargestellt ist die Anzalan FE pro Voxel

Neben den Verzerrungseffekt durch digauteilform unddenOrt der Deformatiorbeeinflusst
auchdie Bauteigrof3edie Ergebnisgitdes Sphéareierfahrers. Dies ist beim VoxeVerfahren
nicht der Fall. Da Spharef/erfahren bildet fir ein konstantes Kleine Bauteile genauer ab als
gro3e da weniger FE in deelbenPixeln landen und damit weniger Information Uber das
Crashverhalten durch Bildung deren Mittelwerte verloren daiets ist ebenfalls iMbbildung
25zu sehenWahrend beinbdngstrager der deutlich grof3er ist als diehrage Strebe Linkbis
zu370FE in einem Pixel landen, betragt die maximale Anzahl besderdga Strebe Linkd.2.
Somitmusstalie Diskretisierung der Sphgewveilsan die Gro3deszu untersuchenden Bauteils
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angepasst werdeDemgegenuber werdemim VoxelVerfahrenunterschiedth grol3e Bauteile

bei demselben Wert fir \Kmit demselben Detaillierungsgrad abgebildet, da die Anzahl der
verwendeten Voxel entsprechend angepasst wird und damit der Informationsgehalt erhalten
bleibt.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dasielbmeisten der untersuchten Bauteile das Voxel
Verfahren im Vergleich zumSphérerVerfahreneinen hdéheren Informationsgehaito Nnne
aufweist.Beim SphéarefV/erfahrensorgt die Verzerrung, die von der Form des Bauteils und dem
Ort der Deformatiombhangtdafir, dass verschiedene Bereiche des Bauteils unterschiedlich gut
abgebildet werden. Dartiber hinaus werden bei glaighkekleine Bauteile besseeprasentiert

als gof3e.Daher sollte der Wert vondn Abhangigkeit deBauteilgroRedefiniert werden, um
sowohl kleine als auch grofR3e Bautdilareichend gut abzubildemMas VoxetVerfahren zeigt
keinen Einfluss durch eine Verzerrung, da alle Bauteilbereilelehgrmalia abgebildet werden.
Damit ist der in den diskretisierten Daten enthaltene Informationsggé@hzeitigunabhéngig

vom Bereichder Deformation. Darlber hinaus ist daformationsgehalbei konstantem K
unabhangig von der Bauteilgrof3e. Kleine Bauteierden durch weniger und grofRe Bauteile
durch mehr Voxel reprasentiert. Ein weiterer Vorteil ist, dass der Diskretisierungspardmeter
vom Anwender intuitiv interpretiert werden karfy legt die Grol3e der Voxel in der Einheit mm
fest und ermdglicht dem rwender damit abzuschatzen, wie viele FE pro Voxel ungefahr
einsortiert werdenEine solche intuitive Einschéatzung dber den Einfluss der Diskretisierung ist
bei dem SphéareNerfahren nicht gegeben.

5.3.3 Einfluss der Diskretisierung auf denSpeicherplatz

Neben @m Informationsgehalt der diskretisierten Daten ist lwEotigte Speicherplatzine
weitereAnforderung die tiber die Eignung eines Verfahrens entscheidet. Da die Ergebnisse der
Diskretisierung fur jede Auswertungsgrof3e und fur jedes Bautell in sepBiatEan gespeichert
werden sollte der bendtigte Speicherbedarf so gering wie mdglich sein.

Um dem Leser eine bessere Einschatzung uber die spater aufgezeigten Speicherbedarfe der
einzelnen Bauteile zu ermoglichen, folgt eine Uberschlagsrechnung wigpéaherplatz ein
Diskretisierungsverfahren fir ein gesamtes Fahrzeug grundsatzlich bendtigt.

Neben der plastischen Dehnung liegen weitere AuswertungsgrofRenbeispielsweise
Verschiebungenjéweils x,y,z Richtung, Beschleunigungeneweils x,y,zRichtung, Krafte
(jeweils x,y,z Richtung Spannungendweils x,y,z Richtungund das Versagensverhalten der
einzelnen FE (in diesem Fall insgesamt 14 verschiedeswertungsgrof3en beziehungsweise
Ergebnisdateienllein aus der DiskretisierungDartberhinaus wird angemerkt, dass dieden
Untersuchungen exemplarisch verwendgi@stischen Dehnungen besonders effizient im-CSR
Format abgespeichert werdeinnen, da nicht jedes Element zu jedem Zeitschritt der Simulation
plastisch verformt wirdFir die plastischen Dehnungddannein mittlerer Speicherbedarf pro
Bauteil von 0,1 MB angenommen werdgarehe auctbbildung27). Dieser ist bei Gro3en wie
bespielweiseVerschiebungedeutlichhéher, da diese fir jedes Element zu jedetschrittder
Simulation einen Wert aufweisgsodasslie Effizienz des CSR Formats sinktd daher deutlich
mehr Speicherplatz bendétigvird. Bei einemangenommenemittleren Speicherbedarf pro
Bauteil und pro Auswertungsgrof3e von 0,5 MB und deiteren Annahme, dass das zu
analysierende Fahrzeug aus etwa 500 Bauteilen besteht, ergitdesioaclkein Speicherbedarf
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fur die diskretisierten Datereiner einzelnen AuswertungsgroR®n 250 MB. Bei 14
AuswertungsgroRen betragt der Speicherbedarf demnach 3,5GB. Die Ergebnisdateien aus der LS
Dyna Simulation weisen zwischen 2 und 3 GB auf, sodass der Speicherplatzbedarf durch die
zusatzlichen diskretisiten Daten mehr als verdoppelt wird. Dies zi@dlglich auch eine
Verdopplung der Kosten flir die abzuspeichernden Daten einer Simulation nach sich. Bei
20000Gesamtfahrzeugmulationen pro Jahr ist dies aiicht zu vernachlassigend@etrag

Daher wird in diesem Abschnitt die Effizienz der beiden Verfahren hinsichtlich des
Speicherbedarfs untersucht. Hierfigt die Dateigré3e in Abhangigkeit der Qualitat der
Ergebnisse inAbbildung 27 fur die Schottwandund denlLéngstragerdargestellt.Fir die
Darstellung weiterer Bauteile wird auf den Anhang A verwieSerwird esnoglich zu bewerten,
welches Verfahren weniger Speicherplata enthaltenermformatiorsgehaltenétigt.
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Abbildung27: Darstellung des Speicherbedarfs in [MB] Giber dem in den diskretisierten Daten
enthaltenen Informationsgehalt (reprasentiert durch die Qualiits) exemplarischélr die
ASchott wa nAdLi® nugnsdt rd®egne r

Bei den meisten Bauteilen ist der Speicherbedarf der Sphitem hoherals beimVoxel-
Verfahren. Dabei ist der Unterschiedrbdiangstragemund derSchottwandm deutlichsten. Far
den Langstrager ist der Speicherbedarf der Sphé&@aten beée einem Wert des
Qualitatskriteriums von c#,84 etwa funfmal héher im Vergleich zu den Vekelten.Bei der
Schottwandind einer Qualitat von 0,88 ergibt siddrFaktorll zwischen den beiden Verfahren.

Dies ist erneutwuf die Verzerrung durctie spharische Projektion zurickzufihren. Gelagie
langen profilférmigen Bauteile, bei denen das Crashverhalten insbesondere an den Enden auftritt,
ist dieserEffekt am grofdten, ddortan den Endedie Haufungen der projiziemeFE auftreten
Um denselben Informationsgehalt wie beim Ve¥efahren abzubilderware eine sehr feine
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Diskretisierung erforderlichweshalb mehr Speicherplatz benétigt witcthgekehrt verhalt es
sich jedochbeim VoxelVerfahren, @ durch die gleichméal3ege Abbildung der originalen FE
DatenmehrinformationproVoxel enthalten ist. Dadurcherden weniger diskretisierte Elemente
benotigt was in einem geringeren Speicherbedarf resultidus diesem Grundst auch
hinsichtlichdes $eicherbedad dasvoxelVerfahrenbesser geeignet

5.4 Fazit

In den Analysenwird gezeigt, dass sich das Voxéérfahren fir die einheitliche
Datenreprasentatiobessereignet alsdas Spharerverfahren Zum einen liegt ein héherer
Informationsgehalt vor, da keine Verzerrungen der origineeDaten auftretenZum anderen
fallt der Speicherbedarf geringaus dabereitsmehr Informatiorje Voxel enthalten istDartber
hinaussind die Ergebnisstir den Anwenderintuitiver verstandlich da die dreidimensionale
Struktur der Daten erhalten bleibt. Des Weiteneind denider Ingenieutin ermdglicht die
Auswirkungen des Diskretisierungsparameteks abzuschatzenda dieserebenfallsintuitiv
interpretiert werden kanmaher wird im Folgenden dasxel-Verfahrenals Methode fir die
Datenvorverarbeitung verwendeDer Einfluss der Diskretisierungvird dabei weitehin
untersuch indem die Analysen fur unterschiedlidke durchgefihrt werde
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Nachdem die Daten durch die Diskretisierumginemeinheitliche Formatvorliegen kann im
Anschlussdaran die automatisierte Ausreif3erdetektion gestartet werdea. Komplexitat
moderne Fahrzeugeind deren CrashverhalterschwereinevollumfanglichemanuelleAnalyse

der SimulationsergebnissBer/Die Ingenieurin kennt die fur den jeweiligen Lastfall kritischen
Bereiche im Fahrzeug und leggin Augenmerkei der Auswertung der Simulationaof diese.
Dabei besteht allerdinggdas Risiko, dass bedeutungsvolle Effekia anderen Bereichen
Ubersehen werden undemnab unzureichendeMalinahmen fir die Verbesserung des
Crashverhaltens getroffen werdeBu solchen Uberraschend auftretenden und daher ggf.
unentdeckten Effekteréhkenbeispielsweise ein Riss einem Bautejlin welchembisher nie ein
Riss aufgetreten istder ein axial belastetes Tragerprofil das ausknickt, wahrend es bisher immer
axial gestaucht wurde. Diese Situationen treten sehr vereinzelt auf, seidas®lches
Crashverhalten als Ausreif3ezeichnetvird. In diesem Kapitel wird eine Methode vorgelstel

mit deren Hilfe es mdglictvird, auch derartiquffallige Bereiche im Fahrzeug vollautomatisiert
zu identifizieren. DéDie Ingenieurin mussdaftr lediglich eine Auswahl an Simulationen
definieren in deren Kontext das AusreiRerverhalten analysiertlenesoll. Dies kénnen
beispielsweise die letzten 20 sein

6.1 Methode zur automatisierten Ausreif3erdetektion in Crashsimulationen

6.1.1 Anforderungen an die Methode

Die bisherigen Anforderungen an die Ausreil3erdetektimden Kapiteln 1.2 und daksen sich
wie folgt zusammenfassen:

- Ausreil3erdetektion soll analysiererp wnd wann im Fahrzeug auffalliges Crashverhalten
auftritt

- Als Ergebnis soll ein kontinuierlicher Ausreif3erkennwert (AK) vorliegen
- Ergebnisse der Ausreil3erdetektion sollerPiostProzessor darstellbar sein

- Anwender soll keine HP definieren missen

Dariber hinaus ist der zeitliche Berechnungsaufwand der Ausreif3erdetektion von Bed®atung.
Ausreil3erdetektiokann gemaR den Ausfihrungen in Kapite@rdweder in der automatisien
oderin der manuelleuswertungdurchgefiihrt werden. Letztere Moglichkeit erfordeess die
Methode in Echtzeit funktioniert, damit dede Ingenieutin die Daten interaktiv analysieren
kann und nicht auf die Ergebnisse warten mishizeit bedeuteam Kontext der beschriebenen
Aufgabenstellung, dass beispielsweise wahrend dem Einladen einer Simulatioe Rostin
Prozessingsoftwarewie denAnimator, die Ausrei3erkennwerte (AK) bereiterechnet werden
konnen. Die Zeit fur das Einladen eirigssantfahrzeug FEModellswird im Folgenden mit 120s
angesetzt. Der Rohbau eines Fahrzeugs umfasst in etwa 500 éBawté&drschiedlicher
Abmessungen. Die folgende Uberschlagsrechnung liefert die zeitliche Dauer, die ein
Algorithmus zur Berechnung des AK fiinddauteil durchschnittlicher Grof3e bendtigen darf (Die
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Untersuchungen in diesem Kapitel verwenden déngstragerder unteren Lastebene aus
Abbildung 21, Seite 58, dessen Grof3e als durchschnittlich bewertet wildg die
Ausreil3erdetektion fir die einzelnen Bauteile getrennt ausgefirdrtwerden die einzelnen AK
parallelisiert mit mehreren ébtral ProcessingUnits (CPU) berechnet. Fur den Fall, dass
beispielsweise wie in den vorliegenden Untersuchudge@PU fur die Berechnung der AK zur
Verfligung stehen, sind

500Modulo16 = 32
Iterationemotwendig.Darausresultiert ein maximaler Zeitbedarbn
120 s4s/ 32 a

pro Bauteil, den der Algorithmus benétigen darf. Dieser Wert ist lediglich als grober
Anhaltspunkt zu betrachten, da zum einen Streuungen in der Anzahl derdBaimiesl Fahrzeugs
sowiein der Einladeeit in den PostProzeser auftreten. Zum anderen ist nicht bekannt, wie
effizient die Implementierung der AlgorithmaasPyOdumgesetzt ist. Daher werden lediglich

die Algorithmen inden folgenden Analysen berticksichtigt, deren Berechnungszeit unter eine
Minute liegen Auch mit zunehmender Grol3e des Datensets soll die Skalierbarkeit des Verfahrens
noch gewabhrleistet sejnda in der praktischen Anwendung unterschiedlich grof3e Datensets
vorliegen kdnnenHierauf ist bei der Auswahl eines geeigneten Alganitsebenfallszu achten.

Fir den Fall, dass in den Daten ein einzelner starker Auseeifigtt, ist die Wahrscheinlichkeit
hoch, dass dieser vom Algorithmus gefunden wird und einen hohen Aukegifd@ert naheins
erhalt da sich dessertigenschaften deutlich von denen der unauffalligen Simulationen
unterscheiderSteigt jedoch der Anteil der Ausreil&@mulationenim vorliegenden Datensanh,

wird eswie auchflr den Menscheiei einer manuellen Analyse, auch fir d&gorithmus
zunehmed schwieriger, diese als Ausrei3eridantifizieren Ab einem gewissen Anteil, kann
nicht mehr von einemAusreil3ey sondern mussvomdglich von einem vollig anderen
Craslverhalten gesprochen werden. Dass die AusrdiBenwerte mit zunehmendem
Ausreil3eranté abnehmenist dahereine geduldete Eigenschafdie Methode sollte jedoch
robust gegeniber kleinen Schwankungen des Ausrei3erantei(&ssthker et al. 2032).

6.1.2 Ablauf der neuenautomatisierten Ausreil3erdetektion

Abbildung 28 zeigt die einzelnen Schritte der Ausreil3erdetekti@unachst definiert der
Anwender, welche Simulationen im gemeinsamen Kontext analysiert werden $adlierit
der/die Ingenieur*in von der AusiRerdetektiorinformationendazu erhaltwo und wann im
Fahrzeug ein auffalliges Crashverhaltauftritt, werdenjedes Bauteil und jedeZeitschritt
getrennt aupotenziellesAusreil3erverhalten untersucl@omit stehemwletaillierte Informationen
Uber die gesamte Dauer des Crashs zur Verfligung und Bifurkationsponkienidentifiziert
werden. Ein weiterer Vorteil dieses Vorgehen ist die Mdoglichkeit, die Berechnungen
parallelisieren zu koénnenBei entsprechend vorhamte Hardware kann dadurch die
Berechnungszeitzusatzlich massiv reduziert und ein interaktives Arbeitent den Daten
ermdglichtwerden.
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Fiir jedes Bauteil und fiir jeden Zeitschritt: |
INPUT:
Liste mit zu
untersuchenden Berechne unskalierte Normiere die Berechne einen
Stmulationen AusreifBerkennwerte » UAK zwischen 0 » Schwellwert (S) mittels
(UAK) und 1 des MAD-Verfahrens
nein
ja
AK=0 AK = UAK-S

S = Schwellwert AK = Ausreiflerkennwert MAD = Median Absolute Deviation

Abbildung28. Schematischer Ablauf der Ausreif3erdetektion und Berechnung der
Ausreil3erkenwerte (AK)

Die Berechnung des Ausreil3erkennwdAK) lauft flr jedes Bauteil und jeden Zeitschritie
folgt ab:

Zunéchstwird der unskalierte AusreiRekennwert (UAK) berechnet der die unskalierte
Auffalligkeit eines DatenpunktseschreihtDies erfogt mittels uniiberwachter Lernverfahren, da
eine Anforderung ist, dass der Anwender keiweitereninput wie beispielsweise kategorisierte
Daten zur Verfigung stellen muddie Formeln zur Berechnung des UAK sind abhangig vom
jeweiligenAlgorithmus Fir die in dieser Arbeit betrachteten Algorithmen wird auf die Formeln
2.2fur PCAD, 2.3fur KNND, 2.4fur LOF und2.9fur SOS verwiesen.

Zudem existiert diAnforderung dassBauteile geméaRihrer Auffalligkeit im PostProzessor
eingefarbt weaden kdonnen.Um dem Anwenderdiese Abstufungzu ermdoglichen soll ein
kontinuierlicher Ausreil3&ennwert berechnet werden, dessen Wertebereich zwischen 0 und 1
liegt. O bedeutet hierbei, dass keine Anzeichen eines abweichenden Verhaltens vorliegen,
wahrendder Wert 1 auf eieindeutigeAusreil3erverhalten hindeutet.

Je nach Art des Algorithmus (statistisch, distanzbasiert, dichtebasedeé Kapitel2.4)
unterscheide sich die Wertebereichdes resultierendebdAK teilweise deutlich und liegen in
unterschiedlichen Groél3enordnungen. Zudem variieden Wertebereiche de®JAK flr
verschiedene Hyperparamet#ibst innerhalb eines Algorithmus. Gerade bei distanzbasierten
Verfahren wird dies besondersdeutlich. Entspricht derKennwerte eines Datenpunkts
beispielsweise der Distanz zu desseterk Nachbarn, unterscheiden sich die Ergebnisse in
Abhéangigkeit davon, ob ddritte oder beispielsweise der 30ste Nachbar betrachtdt @artber

hinaus sinddie Wertebereichaelbst innerhalb eines Algorithmus und Hyperparameters von
Bauteil zu Bauteil verschieden. Dies lasst sich erneut am Beispiel distanzbasierter Verfahren
erlautern. Der WedesUAK soll der Distanz zum-ken Nachbarn entsprechen. Diese hangt stark
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von der GrofRe und der Starke der Deformation eines Bauteils ab. GrofRe Bauteile mit starker
Deformation werden hoheAK aufweiserals kleine Bauteile, die kaum deformieren.

Aus diesem Gnod werden im nachsten Schritt die WealtessUAK zwischen 0 und 1 normiert.
Dadurch wird sichergestellt, dass d&K unabhangig vom gewahlten Algorithmus, dessen
Hyperparameterrdem betrachteten Bauteind dessen Grol3els auctDeformationsverhalten

ist.

Durch diese Normierung ergibt sich jedoch das Problem, dass fur jedes Bauteil und fir jeden
Zeitschrittmindestens eine Simulation den Warisaufweistund diesunabhangig davon, ob ein
auffalliges Verhalten vorliegt oder nicht (siehebildung29links). Daherbesitzt dabis hierhin
vorliegende Ergebnisnoch keine Aussagekraft dariber, ob eine Simulation ein
Ausreil3erverhalten zeigt oder nictidie Problemformulieung hat sichdemnachvon der
multivariaten zur univariaten Ausreil3erdetektion verschoben.

Kein Ausreiller Schwacher Ausreiller Starker AusreilBer
S
| 1 1
[ ] () @
® AK
o S
(] @
O AK
o °
e
® ®
° °. Seee
[ I
o o LX)
0 0 0

Schwellwert (S)  Ausreilerkennwert (AK)

Abbildung29: Beispielhafte Darstellung des Zusammenhangs zwischen den skalierten
Ausreil3erkennwerten (blatzw. rotePunkte), dem Bwvellwert S und den finalen
Ausreil3erkennwerten

Mit statistischen Verfahren lasst sipgbdoch aus der Verteilungles UAK ein Schwellwert
berechnen, mittelwelchemvorhandene Ausreif3er in den univariaten Daten identifiziert werden
kénnen. Furdie Berechnungdieses Schwellwerta/ird dasMAD -Verfahrenverwendet(siehe
Kapitd 2.4.2.5 Formel 2.12, da dieses auf der Berechnutes Mediandasiert. Dieser wirém
Vergleich zur Standardabweichung oder dem Interquartilsabstand Haurh vorhandene
Ausreil3er beeinflusst und liefedamit robustere ErgebnisseEin Nachteil ist, dass der
Hyperparametet definiert werden musanit dem der Schwellwert ab dem Datenpunkte als
Ausreil3er klassifiziert werdebeeinflusst wird Zu grof3e Werte von t sorgen daflr, dass
Ausreil3er aufgrund des resultierenden héheren Schwellsehntsierigeridertifiziert werden
konnen. Bei zu kleinen Werten steiglas Risiko, dass unauffallige Simulationen
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falschlicherweise als Ausreil3er klassifiziert werdannachsten Kapitel wirdaher deEinfluss
des Hyperparametetsuf die Ergebnisse analysietiadasZiel der Analysen dieser Arbeit,
einen robusten Wert fir die Methode festzulegen und dem Anweladat die Entscheidung
hieriberabnehmerzu kdnnen

Simulationen, bei denen der WeldsUAK kleiner ist als der berechnete Schwellwert weisen
kein auffélliges Verhalten auf. Dere\K wird auf O gesetzt. FUr den Fall, dass d&K grolRer

als der Schwellwerausfally gibt dies eien Hinweis fir einen vorhandeneAusreil3er in den
Daten Abbildung29 Mitte und rechts). Wirde an dieser Stelle der WeslUAK als finalerAK
verwendet werden, wirde dies zu einer falschen Interpretation der Ergebnisse Bibsen.
verdeutlicht daBeispiel inder Mitte derAbbildung 29. Dort ist inden Daten ein schwacher
Ausreil3er vorhanden. DessgAK betragt allerdings aufgrund desrgenommeneNormierung
den Wert 1, weshalb der Anwenderchein stark abweichendes Crashverhalten in der Simulation
vermutenkonnte Die rechte Darstellung zeigt einsolchenstarken Ausreil3er, der denselben
AK erhalten wirdeAus diesem Grunavird fir Dateninstanzen, bei dendar UAK groR3er als
der Schwellvertist, jeweilsdie Differenz zwischenlemUAK und Schwellwert aléinaler AK
verwendet.

Damit berechnet sich der AK zu

h omsx+==1L 1‘
_ L ) m" T 6.1
T=Lfh cmrr=t s o
Der/Die Ingenieurin soll keinen weiteren Input aul3er die analysierenden Simulationemr
Verfuigung stellen misseBie meisten Algorithmen zur Berechnung des UAK erfordern jedoch
die Definition von Hyperparametern.

In Kapitel6.3.2werdendaherverschiedene Algorithmen und der Einfluss deren Hyperparameter
auf die AK untersucht. Ziel ist es, Heuristiken abzuleiten, die die Wahl eines konkokten
mehrererWerte erlauben und dabeagleichzeitig robuste Ergehisse liefern. Sollte es nicht
moglich sein, einen konkreten Wert fur die Hyperparameter festzulegen, bietetisich
Verwendung eines Ensemble Modedl an. Die Idee dahinter ist, mehrere Modelle mit
verschiedenen Hyperparametern zu trainieren und dietisgsuden Ergebnisse zu einem
einzelnen Wert zu kombiniereHierzu werden die Berechnungsschritte Abbildung28 (Seite

73) fur verscledeneHyperparametewiederholt und die resultierenden AK gemittédurch
dieses Vorgehekanndie Robustheit der Methode gesteigert und dem Anwegidmhzeitigdie
Definition einesHyperpaameters abgenommererden

Als Ergebnis liegt fur jedes Bauteil und jeden Zeitschritt der Simulation ein Audceifdavert

(AK) vor, dessen Wertebereich zwischen null und eins liegt. Desto auffélliger ein Bauteil
hervorsticht, desto ndhdéegt dae AK am Wert eins. Unauffallige Bauteile erhalten niedrige
Kennwerte nahe null. Die Ergebnisse konneAimmatorvisualisiert werden, indermnhandles
Wertesdes AK eineentsprechendginfarbung der Bauteile erfol@sieheAbbildung4, Seite5).
Dadurch stechen auffallige Bereiche farblisbfort hervor und zeigen defter Ingerieurtin

damit Ubersichtlich die kritischen Stellen im Fahrzeug @heichzeitig ist es ihm mdglich den
konkretenZeitpunkt des auffalligen Verhaltens zu bestimmen, da fur jeden Zeitschritt ein AK
vorliegt. Je nachdem welche Auswertungsgrof3e aus der Simulation ausgewahlt wird, kénnen
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Ausreil3er beispielsweiseaufgrund deren Deformations (plastische Dehnungen) oder
Kinematikverhalten (Verschiebungen) identifiziert werden.

Dadurch, dass die Berechnung der AK vollautomatisiert ablauft, istuamehr mdglich
samtliche Bauteile und Auswariggrofien aus der Simulation auszuwert8omit wird die
gesamteAuswertung gegenubalem bisherigenStand,bei dem bislang nurerfahrungsbasiert
vorgegangenverden konntevollumfanglicher. Dartiber hinaus wird verhindert, dass bestimmte
Effekte imerhalb derAnalyse lbersehen werden, wiggztlich eine robustere Auswertung
ermdglicht Danunmehrder Fokus des Ingenieurs auf die relevanten Stellen im Fahrzeug gelegt
wird, ist die Auswertung gleichzeitig fokussierter.

6.2 Durchflihrung der Ausreil3erdetektion mit konkreten Daten

In diesem Kapitel wird deténgstragerder unteren Lastebersus Abbildung 21 (Seite 58)
verwendetum die Einflisse der verschiedenen Algorithmen aufdesmeiRerkennwert (AKzu
untersucheriEs werden die in Kapitdlvorgestellten 50 Simulationemus dem Datenset DINOO1
verwendetln 26 Simulationen beginuiie initiale Deformation deBauteikim vorderen Bereich,
wahrendsie bei 12 weiterenSimulationenzuerstim hinteren Teil auftritt. Beden Ubrigen 12
Simulationen wird ein Mischverhalten awden beiden beschriebenerDeformationsmodi
beobachtefsieheAbbildung21, Seite58). Um die Interpretation der Ergebnisse zu vereinfachen,
werden letztere Simulationen awen BetrachtungemliesesKapitels ausgeschlossen. Die
Simulationen, in denen der vordere Bereich zuerst deformiert, zeigen das unauffallige
Crashverhalten, wahrend jene, bei denen die initiale Deformation im hinteren Bereich,beginnt
die Ausreil3erdarstelen

Desto hoher der Ausreil3eranteil in einem Datenset ist, desto schwieriger ist es sowoldli#r den
Ingenieutin als auch fur einen Algorithmus, Auffalligkeiten zu identifizieren. Aus diesem Grund
werden in den folgenden Analysen unterschiedlich scig@ebatensets verwendet, um die
Eigenschaften der Verfahreanter den verschiedesten Szenarien, die in der praktischen
Anwendung auftreterkbnnen, zu bewerten Die ersten 26 Simulationen jedddatensets
entsprechen den unauffélligen, denen die initialeDeformation im vorderen Bereictles
Bauteilsauftritt. Dartber hinaus ist im ersten Datenset eine Ausr8iffedation vorhanden, was
einem Ausreif3eranteil von etwa 4% entspricht. Im zweiten und dritten Datensetiséidlich

je 5bzw. 12 aufféllige Sinulationen enthalten. Diggeichteinem Ausreil3eranteil von circa 16
bzw. 32%. Das dritte Datenset beinhaltet somit die meisten Ausreil3er und stellt damit die gréi3te
Herausforderung fur die Methode zur Ausrei3erdetektion darZDsammensetzunder drei
Datensetsst in Tabelle3 zusammenfasserahrgestellt.
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Tabelle3: Zusammensetzung der drei in den Auswertungenendeten Datensets mit
unterschiedlichem Anteil an Ausreil3¢Kracker et al. 203)

Ahzahl ynauﬁalliger Apzahl AusreiBer AusreiBeranteil [%6]
Simulationen SimulationenNausreize)

Daterset 1 26 1 3,70

Datensep 26 5 16,13

DatenseB 26 12 31,58

Um den Einfluss der Diskretisierung bewerten werden zunachst den Kapiteln 6.3 und 6.4
die undiskretisierten FPaten und im Anschlussdaran in Kapitel 6.%lie diskretisierten Daten
verwendet

6.3 Vergleich von Algorithmen zur Berechnung des unskalierten
Ausreil3erkennwerts

In diesem Abschnitt werdarerschieden@lgorithmen zur Berechnung des UAK verglichem
diejenigen zu identifizieren, die si¢tr die Ausreil3erdetektion in Crashsimulatiofesonders
eignen. Neben de Fahigkeit Ausreil3er zuverlassig zu identifizieren, werden der
Hyperparametereinfluss und der zeitliche Berechnungsaufwand bewertet.

6.3.1 Vorgehensweise

In Abbildung 30 sind die AK aus dem LOHAlgorithmus exemplarisch fur jeweils eine
unaufféallige und eine auffallige Simulation dargestellt. Fur die unauffallige Simulation weist der
AK Uber die gesamte Dauer des Crashs einen niedrigen Wert nahe null auf, der dem Anwender
keinen Anlass bietet, diese Simulation als Ausreil3er zu betrachten. Bei der auffalligen Simulation
betragt der AK fir die ersten 21 Zeitschritte exakt null. In diesem Zeitraum treten zunachst keine
wesentlichen Deformationen in dem betrachteten Bauteil waflurch sich die einzelnen
Simulationenauchnicht unterscheiden undemnach auckein abweichendes Crashverhalten
identifiziert wird. Zwischen Zeitschritt 22 und 27 wird der héchste Wert nahe eins erreicht. In
diesem Zeitbereich ist die Auffalligkeit anmtddten, da sich das Anfaltverhalten am deutlichsten
unterschelet. Nach einem anfanglichen Absinken des AK steigt dieser zum Zeitschritt 30 wieder
an und verhalt sich bis zum Ende des Crashs annahernd konstant auf einem hohen Niveau.
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Abbildung30: Darstellung des Ausreil3erkennweetsemplarisclaus dem LOF Algorithmus in
Abhangigkeit deZeit fur eine unaufféallige (links) und eine Ausreil3er Simulation (rechts)

Jeden Zeitschritt in denacHolgenden Analysn einzeln zu betrachteméare fir den Leser
unibersichtlich. Gleichzeitig ist die Auswertung basierend auf lediglich einem einzigen
Zeitschritt zu sehr eingeschrankAus diesem Grund wirdler Mittelwert aus denAK der
einzelnen Zeitschritteberechnet. Daus ergibt sich fur jede Simulation ein einzelner
Ausreil3erlennwert(Im BeispielausAbbildung 30 betragter 0,002fir die unauffallige und 0,5

fur die Ausreil3erSimulation). Dadurch dass die Auffalligkeit der Simulationeun nur noch
durch einerAK beschrieben wirckénnen Effekte, die beispielsweise durch Hyperparameter oder
den Ausreil3eranteil hervorgerufen werden, anschaulddrgestelliverden.

In einer Vorabstudie wurden samtliche Verfahren augOPB hinsichtlich deren Fahigkeit
untersucht, die vorhandenen Ausreil3er in den drei Beispieldatensets zu identifizieren. Lediglich
jene Algorithmen, die hierzu in der Lagind, werden in den weiteren Analysen beksichtigt.

Zu diesen zahledie aus Kapite.4.2bekannten

- Principle ComponentAnalysisDistare (PCAD)
- k-nachste Nachbarmistanz (KNND)

- Local OutlierFactor (LOF)

- Stochastic Outlier Selection (SOS)

Diese werden in den folgenden Abschnitten auf verschiedene Eigenschaften hin untersucht.
Zunachst wird der Einfluss durch eventuell vorhandene Hyperparameter analaieit.wird
insbesondere untersuchth sich ein Wertebereich festlegen lasst, der im Allgemeinen zu
robusten Ergebnissen fihrt. Im Anschlussanerfolgt die Evaluierung der Abhéngigkeit der

AK vom Ausreil3eranteil. Daraufhin wird die zeitliche Skalierbarkeit untersucht und bewertet
inwiefernsich die Algorithmen flr eine interaktive Analyse in Echtzeit eignen.
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Fur samtliche Untersuchungen in den Kapitél8.2 - 6.3.4wird der Parameter des MAD-
Verfahrens auf den Wert zwei festgelegt. Dessen Einfluss auf den AKawstchlieRendn
Kapitel6.4untersuchtln Kapitel6.5folgt die Analyse, inwiefern verschiedene Diskretisierungen
Kv die Ergebnisse der Ausreil3erdetektion beeinflussen.

6.3.2 Einfluss der Hyperparameter

Da der Anwendenicht gezwungen sein sdlWerte fir den HP vorgeberu muissenist an
Algorithmus besondergeeignet, wennreentwederkeine HP aufweist odeterenEinfluss auf

die Ausreil3erdetektion klein ist, sodass ein Standardwert fir den HP odarseimble Modell
verwendet werden kanMit Ausnahmeder PCAD, bei der es sich um ein parameterfreies
Verfahren handeltyerfigendie drei anderen Algorithmen jeweilbereinen Hyperparameter
Beim LOF und KNND-Algorithmus wird die Grél3e der zu betrachden Nachbarschaft durch

den HPKk definiert. Beim SOS&Algorithmus wird die Perplexitdp festgelegt. Die HP der
unterschiedlichen Verfahren haben einen gemeinsamen Wertebereich, der zwischen1 und N
liegt, wobeiN der Anzahl der Simulation entspricht.

DerEinfluss der HP auf die Ausreil3erdetektion wird im Folgenden bewertet, indem die Streuung
des Ausreil3erkennwerts fur alle moglichen Werte des jeweiligen HP analysierfhittiung

31 stellt die Ergebnisse der Ubersichtlichkeit halber fiir jeweils tinafuffallige(linke Spalté
undfunf Ausreil3er(rechte Spa#l) Simulationerexemplarisctaus dem zweiten Datenset-orm

von Verteilungsund Boxplots dar.

Die unauffalligenSimulationen(linke Spalte)werden von samtlichen Algorithmen mit einem
niedrigenAK nahe null bewertet. Dabei fallt auf, dass die BCénd KNND die geringsten
Streuungenzeigen Da es sich baler PCA um ein parameterfreies Verfahren handelt, existiert
lediglich eineinzigerAusreilRerkennwerDie SOS und LOF Verfahren liefedagegen groliere
Streuungen. Gerade fur die Simulatidrei liegen derenAK flr einen ungunstig gewahlten
Hyperparametenahe (8, was den Anwender falschlicherweise dazu veranlds$ente von
einem auffalligen Crashverhalten auszugebases kann bei der Auswertung hinderlich sein und
von der Analyse der eigentlich relevanten Stellen in der Crashsimulation ablenken.

In derrechten Spaltsind dieAK derfunf auffalligenSimulationen abgebildet. Da dRCAD ein
parameterfreies Verfahren ist, liegt erneut fir jede Simulatiofewigils konstanter Wert vor.
Dieser liegt bei den funf AusreiRer Simulationen zwisc@@nund Q3. Bei den Ubrigen drei
Algorithmen sind erneut Streuungen zu beobachten, die im Vergleich zunderfifalligen
Simulationen grol3er ausfallen. Das S@&fahren liefert insgesamt die niedrigstéferte
wahrend LOF didan6chsteraufweist. DiePCAD undKNND liegen dazwischen. Dariber hinaus
ist ersichtlich, dass der Hyperparametereinfluss bei LOF am grof3ten isgit gefoKNND und
SOS Einzelne Hyperparameteliefern dabeizu niedrige AusreiRerkennwerte bei auffalligen
Simulationen, wodurch das Risiko besteht, Ausreil3er zu tUbersehen.

Fur auffallige Simulationen sollte ein mdglichst hoher und fir unauffallige einlichéy
niedriger AK vorliegenDie Abbildungzeigt dass dieHyperparametehierauf einen direkten
Einfluss habemnd ungiinstige Werte sich negativ auswirken kénnen.
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Abbildung31: Farbliche Darstellung deWerteilung der Asreil3erkennwerte aus den
Algorithmen KNND, LORINd SOSfur verschiedene Hyperparame{@rolie der zu
bertcksichtigenden Nachbarschaft k bzw. Perplexitat p im Wertebereich zwischen 1 und 30).
Da die PCAD keine Hyperpameter enthalt, liegt hier nur ein ei@ner Datenpunkt voiDer
Boxplot zeigt den Median, das 1. und 3. Quatrtil. Einzelne Ausreil3er sind als Kreisringe
dargestellt.Links exemplarisch fur die unauffalligerechts fur die Ausrei3er Simulationen
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Um denHyperparametereinfluss Folgendereu quantifizierenywerdender Mittelwert und die
Standardabweichung desK fir jede Simulation und jeden Algorithmus berechnet und in
Abbildung 32 links beziehungsweise reclggemplarisctam zweiten Datenset visualisiert. Auf

der horizontalenAchse sind die einzelnen Simulationen dargestellt, wahrend der Mittelwert
(links) beziehungsweise die Standardabweich(neghts)derenAK auf der vertikalen Achse
aufgetragen ist. Aus Grunden der Darstellbariatdendie Punktevon jedemAlgorithmus
jeweils durch Linien miteinander verbunden.
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Abbildung32: Mittelwert (links) beziehungsweise Standardabweichueghfs) des
Ausreil3erkennwerts tiber sdmtliche Hyperparameter des jeweiligen Algorithmus dargestellt fir
jede einzelne Simulation aus Datenset 2.

Die 26unauffalligen Simulationeweisen stets einen niedrigen Mittelwert désauf, der keinen
Anlass dazu gibt, ein auffalliges Crashverhalten zu vermuten. Fir die letzteAusiEiRer
werden bei jedem Algorithmus dagegen hohere Werte ausgegebenPO@B, und KNND

liefern dabei deutliche Anzeichen fir ein auffalliges Crashveshahdem die AK meist Gber
0,2 liegen wahrend die Ergebnisse von SOS durch niedrigdfe0,2 deutlich schlechter
ausfallen. Dadurch bestetiisRisiko, dass der Anwender auffallig€rashverhalten tbersieht.

Bei der Betrachtung der Standardabweichung wird ersichtlich, dass diese fur samtliche
unauffallige Simulationen beiKNND nahezu null betragt. LOF und SOS weisen dagegen
ahnliche Werte zwischen 0 und ,@ auf. Bei den auffalligen Simulationenist die
Standadabweichung fur LOF am grof3ten, wahredNND in der Mitte liegt und SOS die
geringste Streuung zeigklr die PCA betragt sie null, da kein Hyperparametniegt
Insgesamt ist die Standardabweichung fir alle drei Algorithmé&nHyperparameternm
Vergeich zu den jeweiligen Mittelwerten grof3, sodass bei keinem Algorithmus der Einfluss
desenHyperparameters vernachlassigt werden kBrarsamtliche Ausreil3er deutlich niedrigere

AK als 1 aufweisen(obwohl sie sich deutlich unterscheidemjaren die Ergetisse @es
Ensemble Modedl mit allen Hyperparameterraus dem Wertebereich zwischen 1 undl N
unzureichend Durch eine Eingrenzungles Wertebereich konnte die Ergebnisgiteeines
Ensemble Modellserbessernwverden Um alsodie Anforderung zu erflllen, dass der Anwender
keinen Hyperparameter definieren soll, wird im Folgendetersucht, inwieferein sinnvoller

Wert beziehungsweise Wertebereich fir den jeweiligen Hyperparameter angegeben werden kann
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6.3.2.1 Einfluss des Hyperparametersk beim LOF -Algorithmus

Zunéachst wird der Einfluss des Hyperparamekef@gr den LOF-Algorithmus untersuchtDer
Ubersichtlichkeit halbewerdendie AK in Abbildung33 links fiir die Simulationl (unauffallig)
undrechts fur die SimulatioB6 (Ausreil3e) dargestellt.
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Abbildung33: Verlauf des Ausreif3erkennwerts fir den LOF Algorithmus in Abh&ngigkeit des
Hyperparameters k dargestellt flr die drei DatengBXS). Links fur die unauffallige
Simulation 1, rechts fur die Ausreil3er Simulation 26

Bei der unauffalligen Simulation weisehe AK flr jedes der drei Datensets und tber den
gesamten Wertebereich varhinwegniedrige Werte auf. Dies deckt sich mit den Erkenntnissen
aus dem vorangegangenen Kapitelpnach fir die unauffalligen Simulationen geringe
Streuungen im Zusammenhang mit variierenden Hyperparamegten einhergehen. Danisit

die Anforderung an die Methode erflillt, dass unauffalliges Crashverhalten mit einem niedrigen
AK bewertet werden soll.

Fur die auffallige Simuladin kann dagegen ein starker Einflvss k Uber alle drei Datensets
hinwegbeobachtetverden. Fir daBatensetl mit nur einerenthaltenerauffalligen Simulation
tretendie hochsten Wertdes AK auf. Dies liegt daran, dassn Vergleich zu den anderen
Datersetsder geringsteAusreil3eranteilvorliegt und damitdas Crashverhalten dauffélligen
Simulation am deutlichsten hervortritt. Der Einflusssdé@usreil3eranteilsvird im nachsten
Kapitel genauer beleuchtet. Fir steigende Wertekvi@lt der AK zunachstauf den Wer0,49
ab bevorerabk = 6 wieder ansteigandfir k = 25 den Wert0,62erreicht.Firk = 26 betragtder
AK null.

Die BerechnungesUnskalierten Ausreil3erkennwe(t$AK) basiertboeimLOF-Algorithmusauf
lokalen Dichten in den zu analysierenden Daten. N&bkichung 2.4 wird hierfir die
ErreichbarkeitsDistanzverwendet. BeDatensetl weistsie deshallfiir k=1 einen groRen Wert
auf, da de AusreilR3erSimulationim Kontext der 2@unauffalligenSimulationeniibereine grol3e
Distanz zuderenerdem Nachbarwerfligt Dementsprechend liegt eine kleine lokale Dichte fur
die auffallige Simulationvor, was naclleichung2.6 zu einem groRRebAK fiihrt. Gleichzeitig
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sinddie lokalen Dichteriir die unauffalligenSimulationen gro3er, sodass det&hK geringer
ist. Dies fuhrt dazu, dass déchwellwertniedrigund dementsprechendie Differenz zwischen
demUAK fur die Ausreil3eSimulation und denSchwellwertgrol3 ist, was zu einelmhenAK
fuhrt.

Der AK féallt fir k = 26 auf null ab, da in diesem Fall sowohl flie unauffalligerals auchftr

die Ausreil3elSimulationerdie lokalen Dichtemm einem &hnlichen Wertebereich liegen. Fir jede
unauffalligeSimulatian entspricht der 26. Nachbar jeweils deffalligen Simulationwas eina
hohen Wert furdie ErreichbarkeitdDistanzzur Folge hat. Andersherum ist der 26. Nachbar fir
die auffallige Simulationstets eineunauffallige Dadurch sind die Wertder Erreichbakeits
Distanzund damitdesUAK stets ahnlich fualle Simulationen, was dazu fihrt, dass samtliche
UAK nach Gleichun@.1kleiner als de6Gchwellwertsindund damit deAK null betragtFir das
zweite und dritte Datenset sind jeweils ahnlick#ekte jedoch mit grofRerer Wirkung
festzustellenFir alle Datensets gibt es Wertebereiche des Hyperparametersnrdiehend
hohe AK liefern, umauffalliges Crashverhalten zuverlassig zu identifizieren.

Fir k < Nausreirerliegen kleineAK vor. Dies ligt daran, dass innerhalb der entsprechend zu
bertcksichtigenden Nachbarschaften die Dichterufiguffallige und auffallige Simulationen
jeweils @hnlich sind. Wird durdk< NausreizerjeWeils nur der Kontext betrachtet, in dem gleiches
Crashverhalten vorliegt, unterscheiden sichW nicht, sodass deschwellwertstets grol3er

ist als detUAK und dementsprechemaichder AK null betragt

Sobald k weiter erhdht wird,verringern unaufillige Simulationen die lokale Dichte der
auffalligen Simulationen Gleichzeitig bleibt die lokale Dichte innerhalb denauffalligen
Simulationen nahezu konstant. D#AK berechnet sich nach Gleichu2® aus dem Verhéltnis

der lokalen Dichte der-kachsén Nachbarn und der lokalen Dichte des betrachteten Punkts p.
Fir denUAK der auffalligen Simulationbedeutet dies, dass stets gro3ere Werteeials
ausgegebenverden, wahrend sich fimnauffallige SimulationenWerte nahe eins ergeben.
Dementsprechendunterscheiden sich didJAK zwischen auffalligen und unauffalligen
SimulationenMittels des Schwellwerts, der zwischen den beldAK s liegt,ergibtsich derAK
derunaufféalligen Simulationenu null und der deauffalligenzu >0.

Wird der Wert vonk Uber de Differenz N - Nausreizer €rhoht, beeinflussen diauffalligen
Simulationerdie lokale Dichte dennauffalligen Dementsprechend gleichen sich die Wdds
UAK zwischenden unauffalligerund auffalligen Simulationerzunehmend an, was zu einer
Verringerung deé\K flhrt bis dieser schliel3lich den Wert null erreicht.

Durch diese Ergebnisse lasst sich ableiten, dass fur den unteren beziehungsweise oberen
Grenzwerides Hyperparametersskets ein Wert grofRer ddnusreize beziehungsweise kleiner als

N - Nausreizergewéhlt werden sollte. Gleichzeitig sollte der Wert des unteren Grenzyeants?

den Verfassern der Veroffentlichurmym LOFRAlgortihmus (Breunig et al. 2000pufgrund
statistischer FluktuationestetsgroRer als 10 sein.

Innerhalb der beschriebenen oberen und unteren Grenzen gibtdasDatensell undDatenset
2 eirenBereich, in dem der AK nahezu konstant vefldDiese Eigenscha$iorgtaufgrund des
geringen Hyperparametereinflusgés einehohe Robustheit des Verfahransdiesem Bereich
Je nach verfligbarer Berechnungskapade#étHardwarekann die Anzahl astutzstellen fir das
Ensemble ModeNariabel eingestellt weah.Soll lediglich ein Wert berechnet werdevird als



84 AusreilRerdetektion

Startpunktk = N/2 empfohla, da dieser Wert in der Mitides robusten Wertebereichs lielgtir

alle folgenden Stitzstellekdnnen nacheinander beliebige Warteerhalbdes Wertebreichs

0 f Q0O 0 n dazugenommen werderDurch dieses Vorgehelist es
maglich, auffalliges Crashverhaltemllautomatisiertzu detektieren, ohndass der Anwender
Werte fur Hyperparametefestlegen mussDer definierte Weebereich erfordert jedoch die
Kenntnis Gber den Wert Areires derdem Anwenderm Allgemeinenjedochnicht bekannt ist.

Um das Ensemble Modell mit guten Werten fir den Parameter k zu trainieren,imdesén
dahereine Annahme getroffen werdebain der Praxis auch hohere Ausreil3eranteile zwischen
10 und 20% vorkommen kdnnen, wird in den folgenden Experimenten mit dem LOF
Algorithmus ein Ensemble Modell mitalreizem=5 verwendefAusreil3eranteil Datenset 1 mit 27
Simulationen:18,3%; Ausreil3eranteil Datenset 2 mit 31 Simulationen: 16,1%; Ausreil3eranteil
Datenset 3 mi88 Simulationen13,26).

6.3.2.2 Einfluss des Hyperparametersk beim KNND -Algorithmus

Als nachstes wird der Einfluss vérauf die Ergebnisse d&NND-AlgorithmusuntersuchtBel
diesem Verfahren wird die Distanz zdaten Nachbarn alslAK verwendetin Abbildung 34
sind dieVerlaufe deAK Uberk fur die drei Datensets, 2 und 3 dargestellt.
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Abbildung34: Verlauf des Ausreil3erkennwerts fur d&@dND Algorithmus in Abhangigkeit des
Hyperparameters k dargestellt fir die drei Datensets (DS). lfiirkdie unauffallige
Simulation 1, rechts fur die Ausreil3er Simulation 26

Der AK der wunauffalligen Simulationen betragt fir séamtliche Datensets und
Hyperparameterwerte nulkir die auffalligen Simulationegibt essowohlbeim Datensetl als

auch beimDatense® Wertebereiche fik, die Gber einen ausreichend hohen AK verfiigen, um
denAnwendersoauf einentsprechendbweichendes Crashverhalt@nzuweisenFir Datenset

1 und2 betragen die Maximalwerte 0,42 sowie),Ba die AK jedoch Uber alle Zedisritte
gemitteltwerden erhélt der Anwender fir einzelne ZeitschrifennochKennwerte nahe eins,
sodass das betrachtete Bauteil hervorsticht. Der Maximalwert betragt im dritten Datenset 0,1
Der Ausrei3eranteilst in diesem Datensanit ca. 32% am gol3ten, sodass die auffalligen
Simulationen weniger stark hervorgehoben werdélie drei Kurven weisernjedoch einen
ahnlichen Verlauf auf. Zunachst liegt ein geringer Wertdgm AK vor. Mit steigendenWert
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desHyperparameters nimmt gleichzeitig deAK zu, bis ein Maximalwert erreicht wird urmigr
AK im Folgenden auf null abfallt.

Fur den Fall, dass wie iildatensetl lediglich ein Ausreil3er in den Daten vorhanden ist, liefert
bereits die Distanz zum ersten Nachbarn eim@reenUAK flr dieauffallige Simulationda der
erste Nachbabereitseine unauffallige Simulationist und damiteine grof3e Distanz vorliegt
Dagegen sind digdbstdndezum ersten Nachbarn fur dimauffalligenSimulationen wesentlich
kleiner. Dies fuhrt dazugdasssich der AK fur die auffallige Simulationdeutlich von null
unterscheidet. Mit steigendekrerhdht sicrsowohl fir dieunauffalligen als auch didusrei3er
Simulationendie Distanz zumk-ten Nachbar und damit derUAK. Die Distanzen der
unauffalligen Simulationensteigen zunéchstjedoch langsameran als die der Ausreil3er
Dementprechendsteigt der AK mit steigendem k zunachst weiter an, bisPéteau erreicht
wird. Ab demWertk = N -Nausreirey féllt der AK auf null ab. Bisher war derte Nachbar einer
unauffalligenSimulation eireanderaunauffallige, wodurch stetkleinereWerte fir die Distanen
vorlagen als bezinerauffalligen Simulatiorzu deren kem Nachbaderimmer einaunauffallige
Simulation war. Ab dem kritischen Wert ist jedoch dert&k Nachbar eineunauffalligen
Simulationein Ausreil3er was zu einem sprunghaften Anstieg der Distanz und damit AlKs
fuhrt. Damit liegen dieUAK von unauffalligen und auffalligen Simulationem &hnlichen
Wertebereichen, sodass dechwellwertgroRer alder UAK ist, was dazu fuhrt, dass daK
stetsnull betragt.

Bei den anderen beiden Datensets kdnnen ahnliche Effekte beobachtet werden, die auf dieselbe
Begrindung zurickzufihren sind. Es féllt jedoch audsdkeAK schorfir k < Nausreizeransteigt
Beispielweise gilt fUDS2 Nausreirer= 5. Der AK steigtjedoch schon sprunghaft &busreirer= 4

an Dies kann darauf zurtickgefiihrt werden, dass auch innerhalb der AuSisi3ationen ein
unterschiedliches Crasgérhalten auftritt, was grof3ere Distanzen zuterk Nachbarn und damit

ein frihzeitiges AnsteigettesAK verursacht. Dasselbe gilt fur daatenseB mit 12 Ausreil3ern,

bei dem bereits ab= 8 ein Anstieg desK verzeichnet werdenakn.

Damit ergibt sicHfir robuste Ausreil3erkennwerderselbe WertebereicesHyperparameterk

wie beim LOFVerfahren. Als untere Grenze kaNRausreizeverwendet werden, wahrend die obere
GrenzeaufN - Nausreirerfestgelegt wird Erneut kann eikEnsemble Modell verwendet und damit

die Robustheit der Methode gesteigert werdasgesamt liefert deKNND Algorithmusim
Vergleich zum LOF AlgorithmusgeringereAK. Die Maximalwerte der drei Datensets betragen
bei KNND 0,42 0,35 und 0,1%erglichen mitdenen des LOF in HOhe v@62 0,59 und 0,54

Ein Grunddafur, dass LOF hohere AK liefert, ist der, dass zuséatzlich lokale Dichten der einzelnen
Dateninstanzen berticksichtigt werden. Dadurch flie3t mehr Information tber die umgebenden
Dateninstanzen iniel Berechnung der AkKein, was dazu fuhrt, dass Ausrei3er deutlicher
identifiziert werden kdnnemie Resultat&'on KNND weiserdendie Ingenieurin im ersten und
zweiten Datensetauf ein auffalliges Crashverhalten hiBei den Ergebnissen des dritten
Datensets besteht jedodasRisiko, dass auffélliges Crashverhaltanfgrund der niedrigeren

AK ubersehen wird.
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6.3.2.3 Einfluss des Hyperparameters p beinBOSAlgorithmus
In Abbildung 35 sind die Ergebnisse fur den SOS Algorithmus dargestellt.
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Abbildung35: Verlauf des Ausreifl3erkennwerts fur d&@SAlgorithmus in Abhangigkeit des
Hyperparameterp (Perplexitat)dargestellt fur die drei Datensets (DS). Links fur die
unauffallige Simulation 1, rechts fur die Ausreil3er SimulaZén

Die drei Kurven fir die verschiedenen Datensets wdisedie auffallige Ausrei3er Simulation

26 gegenuber KNN und LOEin unterschiedliches Verhalten auf. Der Hyperparameter entspricht
hier nicht de Anzahl der zu betrachtenden Nachbarsemfondern derPerplexitatp, deren
Einflussin Kapitel 2 beschriebemvird. Es kann kein Wertebereich vpndentifiziert werden, in

dem ein konstanter Verlaufes AK auftritt und der sichso fiir ein Ensemble Modell eign
wurde.

Fir das erste Datenset weist A& bei der Ausreil3er Simulation 286r p=1 zunachst einen Wert

von 0,24 auf. Im weiteren Verlauf fallt der Wert zunachst ab, bevor er ab p=5 monoton auf seinen
Maximalwert von 0,43 bei p=26 steigt. Fur die beiden anderen Datensets liegt anfangs fur den
AK der Wert 0 vor. Im zweiten Datenset steigt der Wert zwischen 18 < p < 30 @aihQh2vor

er bei 31 auf den Wert Babfallt. Im dritten Datenset ist ab p=23 ein monoton steigefler

zu beobachtenDessen Maximalwert betragt 0,05 und liefert dak@ine Hinweise auf ein
auffalliges CrashverhalterBei jedem Datenset liefern grof3ere Werte yoeinen hoheren
Ausreil3erkennwertledoch kann flr keines der drei Datensets ein Wertebereich fur p abgeleitet
werden, bei dem dé&K konstant mit einem hohené&ht verlauft. Gleichzeitig fallen die Maxima

der drei Kurverim Vergleich zu denen des LOF und KNND Algorithndeutlich geringer aus

Die kleinen AK dedritten Datensatlassen derAnwenderfalschlicherweisekein auffalliges
Crashverhaltenermuten

Wie in der Theoriezu SOS beschriebenird, basiert delJAK auf der Berechnung sogenannter
Binding Probabilities Ein einzelner Ausreil3er weist eine gerinBanding Probability mit
anderen Datenpunkteauf, was siclwiederumin einem hohetJAK auf3ert. Fir defall, dass
jedoch zwei oder mehr Ausreil3er mit einem &hnlichen Crashverhalten vorhanden sied, steig
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derenBinding Probabilitesan, was dazu fuhrt, dass ein gerirgg&fAK ausgegeben wird. Dieses
Phanomen lasst sich ajgdes beliebigeAusrei3er Crashvlalten Ubertragen, wenn disse
vielfach vorkommt Dieser Effekt ist der Grund dafir, dade AK im zweiten und dritten
Datensetjn welchemdie Ausreil3erein ahnliches Crashverhaltanfweisen niedrig ausfallen.
Bei den beiden anderéigorithmen sinkt deAK zwar auch mit steigendem Ausreil3eranteil
dendrei Datensetgedoch nicht in dem Mal3e wie bei SOS.

Da demnachwveder sinnvolle Werte fldenHyperparametep angegeben werdedonnennoch
die jeweiligen AK hochgenug sind, um zwerlassig Ausrei3er zu identifiziereist der SOS
Algorithmus im Kontext der Ausreif3erdetektion in Crashsimulatiameyeeigne

6.3.3 Einfluss des Ausreil3eranteils

In diesem Kapitel wird der Einflusdes Ausreif3eranteilauf denAK untersucht. Wie in den
Anforderungen fur die Methode zur AusreiR3erdetekta®finiert ist es wichtig, dass die
Resultate des Algorithmus madglichst robust gegentiber einem steigenden Ausreil3eranteil sein
sollen. Dieses Verhalten wighherim Folgenden dettliert analysiert.

Abbildung 36 zeigt denAK in Abhéangigkeit der Anzahl der im Datenset enthaltenen Ausreil3er
fur KNND, LOF, SOSund diePCAD. Die Basis bilden dietss den vorangegangenen Abschnitten
bekannten 26unaufféalligen Simulationen.Um den Einfluss durch den AusreiRerantel
untersuchenwird sukzessivgeweils ein weiterer Ausreil3er in das Dateresageflgtbevorim
Anschlusgler entsprechende AK berechmnérd. FuUrKNND und LOFwerdenjeweils Ensemble
Modelle mit den im vorangegangenen Abschnitientifizierten HyperparameteWWerten
verwendet. Erneuvird die zeitliche Information der 62eitschrittegemittelt, sodass lediglich

ein einzelner Wert pro Simulation betrachtet werden muss. Fur eine tbersichtlichere Darstellung
werdenewellsdie AK fur die unauffalligen und die auffalligen Simulatiorgetrennt dargestellt
indemderenAK gemitteltwerden
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Abbildung36: Ausreil3erkennwert in Abhangigkeit der Anzahl vorhandener Ausreil3er. Links fur
die unauffalligen Simulationen, rechts fur die Ausreil3er Simulationen
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Aus der Darstellung geht hervor, dassauffallige Simulatioren unabhéngig von den
vorhandenen Ausreil3ern stets mit einem niedrig&nnahe null bewertet werde@amit ist
sichergestellt dass unauffalliges Crashverhalten nicht falschlicherweise als Ausreil3er
identifiziert wird.

In der Abbildung derauffalligen Simulationen ist zu erkennen, dass A& mit steigendem
Ausreil3eranteil fur samthe betrachtete Algorithmen sinkt. LOF weisbei die mit Abstand
hdchsten Werte auf. Baur veinem vorhandenen Ausreil3er betrdgr AK 0,6. Mit steigende
Anteil der Ausreif3efallt ermonoton ab bis er bei 12 den We®erreicht Die AK vonKNND
und derPCAD folgen einem ahnlichen Verlauf aufedrigerem NiveauSie betragerbei nur
einemvorhandeneusreil3er 0,4 unéallen bei 12Ausreifernauf 0,06 ab. FirSOSliegen im
Vergleichzu den anderen Algorithmete niedrigsterAK von 0,5 beinureinembzw. 0,02 bei
12 Ausreil3en vor.

Um zu bewerten, welcher Algorithmus starker durch die vorhandenen Ausreil3er beeinflusst wird,
ist in Abbildung 37 fiir alle vier Algorithmen der relative Verlauf désK in Bezug audenAK

mit jeweils nur einemvorhandenerAusrei3erdargestellt.Darausgeht hervor dass der LOF
Algorithmus die geringste Abhéngigkeit gegenudem Ausreil3eranteiaufweist indem dieser
bei 12 Ausreil3ern au#2% abfallt Die Ergebnissezon KNND und PCAD werden stérker
beeinflusg indem sich deren AK audf7% bzw.15% reduzieren. Am schlechtesten schneidet das
SOS Verfahretei 12 Ausreil3erab, indem sich der AK au®o verringert Damit zeigtder LOF
Algorithmus hinsichtlich seiner Robustheitin Abhangigkeitdes Ausreil3eranted die besten
Ergebnisse. Gleichzeitigazuwird die Unterlegenheitles SOS Algorithmus gegenibemllen
anderenuntersuchterAlgorithmen deutlich, da hier digré3te Abhangigkeit hinsichtlich des
Ausreil3eranteilgegelen ist
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Abbildung37: Ausreil3erkennwert in Abhangigkeit der Anzahl vorhandener Ausreil3er normiert
auf den Ausreil3erkennwert fir nunen vorhandenen Ausreil3er
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6.3.4 Skalierbarkeit

In diesem Abschnitt wird die Skalierbarkeit der Algorithmen hinsichtlich des zeitlichen
Berechnungsaufwands in Abhangigkeit @atenseiGrolieuntersucht. Dabewird die Anzahl

der zu analysierenderSimulationen wischen 10 und 200 variiertHierfir werden alle
Simulationen aus den Datensets DINOO1, DINO1, DIN1 und DIN2 verwésigbe Kapitel 4)

Die einzelnen Algorithmewerdemmit den jeweiligerStandardParametern ausgeftihrt uderen
Berechnungszeit aufgezairet. Es wird sichergestellt, dass audfem verwendetenComputer
keine weiteren Prozesse im Hintergrund ausgefuhrt werden. Darliber Windjsde Messung
100-mal wiederholt und die Ergebnisseerdengemittelt, um @renAussagekraft zu erhdhen.
Abbildung 38 zeigt die Berechnungszeit in Abhangigkeit der GréRe des Datensets fiierdie
Algorithmen.
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Abbildung38: Berechnungszeit der vier Algorithmen in Abhangigkeit der Anzahl zu
analysierender Simulationen. Links fiir alle vier Algorithmen, rechts der Ubersichtlichkeit
halber fir KNN, LOF und PCAD

In der linken Darstellung sticht d&8OS Algorithmus durch seine hohen Berechnungszeiten
deutlich hervor. Bereits fur kleine Datensets, in denen die anderen Algorithmen Bruchteile einer
Sekunde bendétigen, weist die Berechnungszeit von SOS bereits mehrere Sekunden auf. Mit
steigender GroRRe d®atenseterhoht sich der Zeitbedarf weitdais er bei 200Simulationen

120s betragt Im Vergleich zu den anderen Algorithmen, deren Bereaggureit im Bereich
weniger Sekunden liegt, ist sie bei SOS damit um\aaifachesgroRer. Damitist dieser
Algorithmus hinsichtlich des Berechnungsaufwands der praktisch@a Anwendung am
wenigsten geeigngtir eine Ubersichtlichere Darstellung der Ergebnissd>@&D, KNND und

LOF, sindin Abbildung 38 rechtslediglich derenVerlaufevisualisiert

KNND und LOF weisen dabei Uber samtliche Datensets hinweg einen &hnlichen
Berechnungsaufwand auf. Fur kleine Datensets biSiBfulationenbetr&t dieser unter einer
Sekunde und steigt fur 2@mulationerauf einVielfachesvon 7,5s an. Mit steigender Anzahl

an Simulationen skaliert difCAD dagegen deutlich besser als die beiden anderen Verfahren.
Wahrend LOF und KNDD bei 200 Simulationen Uber 7s benétigen, betrdgt der
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Berechnungsaufwand fur dRCADlediglich 1,5s. Rreits lei der Analyse/on nureinemBauteil
wird dieser Unterschiedemnactdeutlich Fur den Fall der Analyse eines Gesamtfahrzeuigs
mehreren Hundert BauteileergroRert sichidserVorsprung der PCADINd verschaffthr damit
hinsichtlich des Berechnungsaufwanémen deutlichen Vorteilgegeniiber den anderen
untersuchten Verfahre&skannjedoch festgehaltemerden dassalle drei Algorithmen KNND,
LOF und PCAD die in den Anforderungen definien@ximale Berechnungszeivon einer
Minute erreichen und sich damit grundsatzlich zur Anwendungm Kontext der
Ausreil3erdetektion in Crashsimulationen eignen.

6.3.5 Zusammenfassungler Algorithmen

Eine Anforderungan den Algorithmus zur Ausreil3erdetektion ist, désls dieser einen
Hyperparameteaufweid, dessen Einfluss moglichst geriagsfallensoll. Als parameterfreies
Verfahren schneidet dRCAD an dieser Stelle am besten ab, dad&eiyperparametedurch den
Anwender festgelegt werden missen. FiUr die Ubrigen drei Algorithmen liegt jeweils ein
Hyperparameter vor. Fir LOF undNND ist es moglich einen Wertebereich fiir deren
Hyperparametek zu definieren der robuste Ergebnisse liefeRBadurch kann eirensemble
Modell mit einer Vorauswahl geeigneter Parameterwerte berechnet werden, wodurch die Qualitat
der Ergebnisse gesteigert wikdir das SOS Verfahré&aannkeinallgemeingultigekVertebereich
festgelegt werden.

Die durchgefuhrtedntersuchung deSinflusses durch den AusreilRerantatibt dass LOF zum
einen die hochsteK aufweist und zum anderen gleichzeitig den geringsten Einfluss gegeniber
einer steigenden Anzahl an AusreifReeigt. Auch hier schneidder SOSAlgorithmusmit den
niedrigsten Werterder AK und der gro3ten Sensitivitdt gegentidem Ausreil3eranteilam
schlechtesteab.

Bei der Analyse der Berechnungszk#fert die PCAD die besten Resultatddier liegt der
geringste Einfluss der Dateng&to3e vor KNND und LOF zeigen ahnliche Verlaufe, skalieren
jedoch schlechter als dRCAD. Der SOSAIgorithmus eignet sicbereits bei kleinen Datensets
durch seine hohen Berechnungszeiten nicht fur die interaktive Analyse.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass LOF am deutlichsten die Ausreil3er in den Daten
identifiziert. Da das Verfahren Hyperparameter aufweist, missen mehrere Modelle trainiert und
die Ergebnisse in einem Ensemble Modell kombiniert werden. Dies erivdntinerseitsden
Berechnungsaufwand, liefegteichzeitigjedoch robuster@usreil3erkennwerte.

Fur den Fall, dass die Berechnungszeit fir den Anwender das ausschlaggebende Kriterium ist,
solltedie PCAD verwendet werden. Diese zeigt die beste Skalrkdnzhinsichtlich der Anzahl

zu analysierender Simulationanfund ist gleichzeitig dazu in der Lage, Ausrei@erch einen
hinreichend hohen AKu identifizieren. Der Anwender sollte sich jedoch im Klaren dariiber sein,
dass gerade beinemgrol3erenmAusreif3eranteitlasRisiko bestehtdiesedurch zu niedriglAK

zu Ubersehen.

Fur die nacHolgenden Betrachtungen wird das SOS Verfahren aufgrundrreichender
Ergebnisse ausgeschlossen. Da die ResultatkMdID denen des LOF Algorithmughnelnund
keine weiteren Vorteildir KNND ersichtlichsind, wird auch dieses Verfahren nicht weiter
berlcksichtigt
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6.4 Einfluss desHyperparameterstim Median Absolte DeviationVerfahren

Erneut werden di@K fir jedenZeitschrittgetrennt berechnet. Oei LOF derHyperparameter

k definiert werden mussverden gemal dem in Kapi&B.2gefundeneWertebereich mehrere

AK berechnet und deren Mittelwert als Ergebnis des Ensemble Modells verwendet. Dieses
Vorgehen wird fur samtlicheitschrittewiederholt. Anschlie3end werdered\K lber dieZeit
gemittelt, sodass pro Bauteil ein einzelA&r vorliegt. Der EinflussiesHyperparameterswird

fur verschiedene Datensets mit variierendem Ausreil3eranteil untersucAK verden jeweils

fur dieunauffalligen Simulationennd die Awreil3er getrennt berechnet, indem jeweils tber die
entsprechenden Simulationen der beidategorien der Mittelwertgebildetwird. Der Einfluss

vont auf denAK fur LOF ist inAbbildung 39 dargestellt.
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Abbildung39: Darstellung des Augil3erkennwerts aus dem L&¥gorithmusin Abhéngigkeit
der Anzahl an Ausreil3ern fur unterschiedliche Werte.flimks fur die unauffalligen
Simulationenrechts fir die Ausreil3er Simulationen

Aus der Literatur prominente Werte fir t sind 2, 2,5 und 3 (siehe beispieldMitise(1991).
Diese werden auch in den folgenden Untersuchungen verwdedet.Kurve entspricht einem
Wert fir t. Die Anzahl der Ausreil3er im jeweiligen Datensetimstder Abbildung auf der
horizontalen der AK auf der vertikalen Achsdargestellt Es zeigt sichdass mit steigendem
Wert vont der AK niedriger ausfélltDies gilt sowohl fir die unauffalligen (links) als auch die
auffalligen Simulationen (rechty und hangt damit zusammen, dass der Schwellwert mit
steigendent grofRer wird Damit verringert sich die Distanz zwischen dé€mrAK und dem
Schwellwert, sodass der resultiererdlé sinkt Dieser Effektverstarkt sich mit steigende
Ausreil3eranteilBei der Betractung der Ergebnisse aA®bildung39 muss die Grélienordnung
der AK bei den unauffalligen und den Ausreil3er Simulationen beachtet werden. Diese ist fur
ersterebedeutend kleinerwas zeigt dass der Einfluss des Parameteféir den Anwender
zumindest bei den unaufféalligen Simulationen vertégdigbar ist



92 AusreilRerdetektion

Fur die PCAD werdem Abbildung40 dieselben Effekte beobachtet mit dem Unterschied, dass
der Einfluss vorh mit steigendem Ausreil3ereeil kleiner wird. Der Einfluss bewegt sich fur beide
Algorithmen in einer ahnlichevernachléassigbare@rofRenordnung.
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Abbildung40: Darstellung des Ausreil3erkennwerts aus dem P@4dgorithmusin
Abhangigkeider Anzahl an Asrei3ern famunterschiedliche Werte fur t. Lka fir die
unauffalligen Simulationemgechts fir die Ausrei3er Simulationen

Da sich durch kleine Werte varmohere AK fur die Ausreil3éimulationen erzielen lassen und
gleichzeitig keine nennenswerten negativen Effekte bei den AK fir die unauffalligen
Simulationen auftreten, wirder Ansatzinesmaoglichst niedrige Wertesempfohlen. Wie in den
bisherigen Analysen wird fir die weiteren Bethtungerdaherder Wertt=2 verwendet

6.5 Einfluss der Diskretisierung

In diesemAbschnittwird der Einfluss deWoxel-Diskretisierung auf deAK analysiertFir Ky
werdendie Wertel0mm, 20mm, 30mm und 50mbetrachtet undnit den Ergebnissen der
originalen undiskretisierten Daten verglichen. Es wird untersucht, bis zu welcher Diskretisierung
das auffallige Anfaltverhalten ded.&ngstrages zuverlassigdetektiert wird undwie sich der
Ausreil3eranteil hierbei auf die Ergebnisse auswirkt. Dartiber hinaus wird verglichen, welcher der
beiden Algorithmen (LORP?CAD) robuster gegentiber dem Einfluss der Diskretisierung ist.

Die Untersuchungen erfolgearneut flir unterschiedlichdusral3eranteié. In samtlichen
Datensets sind stets BBauffalligeSimulationen enthalten. Diese werdarkzessiveim jeweils
eine Ausreil3eSimulation erweitert woraufhin der AK fur das neue Datenset berechnet wird.
Der hdchste WertlesAusrei3eranteildiegt im letzten Datenset voin welchemsamtliche 12
auffallige Simulationen enthalten sinibbildung41 stellt die Ergebnisse der Analysen dar.
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Abbildung41: Darstellung des Ausreif3erkennwerts aus dem-{&Qgorithmus in Abhéngigkeit
der Anzahl an Ausreil3ern fur die originalen{E&ten (org) und unterschiedliche
Diskretisierungen K Links fur die unauffalligen, rechts fur dieisrei3er Simulationen

Der AK wird in Abhéngigkeit de Ausreif3eranteiléinks fur die unauffalligen und rechts fir die
Ausreil3er Simulationewmisualisiert. Die Resultate der originalen und diskretisierten Daten sind
durch die einzelnen Linien abgebild€&iir die originalen Daten liegen fur jedes Datenset die
hdchsten Werte vor. Bei einem Ausreil3er betdggAK = 0,6 bis er im weiteren Verlauf fur 12
Ausreif3er auf den Wert 26 abfallt. Mit gro3er werdendeDiskretisierungsinkt der AK, da
zunehmend mebre FE in einem diskretisierten Voxelauftreten undderen Informationen
gemitteltwerden Mit groberer Diskretisierung geht mehr Information tber die originalen Daten
verloren was dazufihrt, dass Simulationen mit auffalligem Crashverhaltevon der
Ausreil®erdetektiorschwierigererkanntwerden.

Eine Diskretisierung mit 10 bzw. 20 mm liefert fur kleihasreil3eranteileunachst noch hohe
Werte, die dem Anwender ein klares Indiz fur ein auffalliges Crashverhalten liefern. Mit
zunehmendem Ausreil3eranteil fallen oM< weiter ab. Bei 12 Ausrei3ernwird mit den
diskretisierten Dateain AK zwischen 0,1 und Q4 erzielt. Dengegeniber stehen die originalen
Daten, bei denen dé&K 0,26 betragt und damit deutlich hoher liegt.

Fur die Diskretisierung 30 und 58m betragt derAK bereits bei den Datensets mit einem
Ausreil3erlediglich ca. 0,15.Der Ausreil3eranteikeigt gleichzeig kaummehreinenEinfluss.
Diese Ergebnisseeigenalsq dass durch eine zu grobe Diskretisierung zu viel Informaioem
das Crashverhalteverloren geh was dazu fiihrt, dass der Anwender durch niedkigenicht
hinreichendauf auffalliges Crashverlian hingewiesen wirdGegeniber den originalen FE
Daten zeigt sich bei den diskretisierten Daten, dgadsder AK sensitiver gegeniber einem
steigenden Ausreil3erantegrhalt

Bei den unauffalligen Simulationen verhalt sich el Zusammenhangzwischen der
Diskretisierung und dem Wert de8K andersherumWahrend ¢ originalen Daten die
niedrigsten Werte fiden AK zeigen steigen siemit groberer Diskretisierungn Der Vergleich
der GréfRenordnungen der AK fir die unauffalligen und die Ausreil3er Simulationen zeigt jedoch,
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dass teser Effekt eine untergeordnete RadlgieltDie beim LOFAlgorithmus gesammelten
Beobachtungerassen sichauch auf die Ergebnisse dePCAD ubertragen. Diese sind in
Abbildung42 visualisiert.
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Abbildung42: Darstellung des Ausreif3erkennwerts aus dem P@4dorithmusin
Abhéngigkeitder Anzahl an Ausreif3ern fur unterschiedliche Diskretisierungeiiiks fur die
unauffalligen, Rechts fur die Ausreil3er Simulationen

Sowohl bei derunauffalligen als auch auffallige®imulationen bestehtvie schon beim LOF,
derselbe Zusammenhang zwischen der Diskretisierung und HefsAwerden jedoch insgesamt
niedrigere Werte im Vergleich au LOF beobachtet. & der PCAD ist es dyeits fur die
Diskretisierungen 10 und 20m mit einem geringen Ausreifanteil (kleiner als 4 Ausreil3er)
schwer, das auffallige Verhalten anhand der niedrig€erzu identifizieren. Ab vier Ausreil3ern
liegen durchweg niedrige Werte (<@)1fur alle Diskretisierungen vor. Hiereigt LOF seine
Uberlegenheit gegeniiber dBCAD, indem selbsbei diskretisierten Dateand einemhohen
Ausreil3eranteil auffallige Simulationen durch einen hinreichend hohen AK als solche
identifiziert werderkbnnen

6.6 Fazit

In diesem Kapitelwird eine Methode zur automatisierten Detektion von auffalligem
Crashverhalten vorgestellt. Egerdendie vier Algorithmen SOSKNND, LOF undPCAD fur
die Ausreil3erdetektion auf unterschiedliche Kriterien hin untersucht.

Die besten Ergebnissszieltdie Anwendung deEOF-Algorithmus. Dieser erfordert zwar die
Definition eines Hyperparameters. Wi Rahmender Analyse gezeigwird, ist es jedoch
maoglich einen Hyperparameterbereich festzulegerd damit ein Ensemble Modell zu
verwenden das die Robustheit der Ergebmissrhoht Hierfir muss eine Annahme getroffen
werden, bis zu welchem Ausreil3eranteil zuverlassig Auffalligkeiten erkannt werden sollen. In
dieser Arbeit wirdexemplarischNausreirem=5 angenommenwas bei den betrachteten Datensets
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einem Ausreif3eranteil zveichen 13,1% und 18,5% entspricBei nochhdheren Anteilen wird
davon ausgegangen, dass es sich nicht mehr ureiegsAusreil3erverhalten handelt, sondern
schonvon einem anderen Deformationsdusgesprochen werden mugsariber hinaugeigen

die Untersichungen dassbei LOF die geringste Abhangigkeit gegeniiber einem steigenden
Ausreil3eranteilvorliegt. Zudemkann auffélliges Crashverhalteauchwenn die Daten vorab
diskretisiert werderzuverlassigletektiert werde.

Damit die Ergebnisse der Ausrei3erdetektion stets zwischen null und eins liegen, werden die
UAK skaliert und mittels des MAIWerfahrens in deK uberfuhrt. Hierfur ist die Definition

des Parametetserforderlich In der Auswertungvird gezeigt, dass dems Einfluss auf die AK

gering ist.Desto kleiner dessen Wert, desto hoh&ke werden ausgegeben. Da dMK der
unauffalligenSimulationengleichzeitignur geringfligig beeinflusst werdewird der Wertt=2
empfohlen.

Die Untersuchungen diesen Kapitels zaiggass mittels der vorgestellten Methodik Ausreil3er
in Echtzeit vollautomatisiert und ohrmusétzlicheninput vom Anwender detektiert werden
kénnen. Als Resultdiegt fir jedes Bauteil und fur jededeitschrittder Simulationein AK
zwischemull undeins vor. Dementsprechend kénnen die Bauteile gemafR ihrem AK farblich im
Animatorvisualisiert unddamitsofortauffallige Bereiche im Fahrzeug identifizieverden
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Im vorangegangenen Kapiteird gezeigt, dass sich mittels der Ausreil3erdetektion aufféalliges
Crashverhalten automatisiert detektieren lasst. Es gibt jedoch Situationen, in denen die
Ausreil3erdetektion einen fur deie auswertenden Ingenieutin  zu niedrgen
Ausreil3erkennwert (AK)iefert. Dies kann zum einen dadurch bedingt sein, dass ein diskretes
Crashverhalten mit unterschiedlichen Deformationsmodi vorliegt (z.B. Knicks, lidkickt
rechts) und jeder Modus ungefahr gleich oft vorkommt. Zum anddiamen Transition im
Crashverhalten vorliem Dies bedeutet, dass bei Betrachtung samtlicher Simulationen ein
kontinuierlicher Ubergang zwischeginzelnenDeformationsmodi existiertim Beispiel des
knickenden Tragerprofils, wiirde ein kontinuierlicher Ubaggawischen nach links knickenden,
axial faltendensowie auchnach rechts knickenden Varianten existier&®a durch die
Transitionen hinreichend viele Simulationen mit ahnlichem Crashverhalten vorligggn
dadurch der Ausreil3er nicht eindeutig hervorsticht, kann éegem Falvorkommen, dasHir

ein unerwiinschtes Crashverhalten ein zu niedrigeaAsgewiesen witdZudem ist es oft eine
individuelle Entscheidundes Ingenieursvelches Crashverhalte kritisch eingestuft wird Aus
diesem Grund wird ein Verfahren benétigt, das dazu in der Lage ist, ein vom Anwender
vorgegebenes Crashverhalten in neuen Simulationen wiederzuerkennen.

7.1 Methode zur Detektion von vorgegebenem Crashverhalten

7.1.1 Anforderungen an die neueMethode

Die in Kapitel 1.2 beschriebenen Anforderungen an dérashVerhaltenDetektor CVD)
konnen wie folgt zusammengefasst werden:

- Der CVD soll aus so wenjgwie mdoglich vorab kategorisierieDaten lernen, ein
vorgegebenes Crashverhalten wizderkennen

- Ergebnisse des CVD sollen im Animator darstellbar sein

- Gesamte zeitliche Information definiert ein Crashverhalten und soll daher bertcksichtigt
werden

7.1.2 Moglichkeiten zur Umsetzung des CrastVerhalten-Detektors

Unter BerucksichtigunderdargelgtenAnforderungen, gibt es verschiedene Moglichkeigan,
vorgegebene€rashverhaltewiederzuerkennen

Option A: M aschinelles Lernen

Als Informationsgrundlage liegen die durch das VeMetfahren diskretisierten Daten einer
Simulation alsvierdimensionale Tensorvor. Entlang der ersten drei Dimensionen ist die
raumliche Information Uber die FE enthalten, wahrend als vierte Dimension das zeitliche
Verhalten de8auteils,wahrend deCrasls abgebildet ist.

Diesa vierdimensionaleTensor kam wiederumin einen eindimensionaleMerkmalswektor
umgeformt werden, deaufgrund der Datenvorverarbeitung durch die Vadiskretisierung
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dieselbe Lange fir alle zu betrachtenden Simulationen aufw&ishit ergibt sich dessen
Dimension als das Produtiér Anzahl an Voxeln und der Anzahl Zeitschritten DieserVektor
kannanschlieRengerwendetwerden um eiren Klassifikator aus dem Bereich déaschinellen
Lernenszu trainierenDafur eignen sich beispielsweise Verfahren Random ForestSupport
Vector Maschinen, der Gaul3Prozesssowie die Logistische Regressipmlie in dieser Arbeit
miteinander verglichen werden.

Ein wesentlicher Nachteil dies¥orgehens isfedoch dass die so vorliegenden Daten aufgrund
dergroRerDimensionsehr komplex sind. Dgawird insbesondere dann problematisch, wenn nur
wenige Dateninstanzen fur das Trainieenes ML-Modells zur Verfigung stehen. Dartber
hinaus steigt die flr das Training bendtigte Zeit mit der DimendenDatenan. Aus diesen
Grunden wird diese Vorgehsweise in denachfolgende\nalyse nichiwveiterbetrachtet.

Option B: Dimensionsreduktion+HMaschinelles Lernen

Viele Informationen aus dem eben beschriebenen hochdimensionalen Merkmalsvektor sind
irrelevant fur die Klassifikation des Crashverhaltens.spieisweise beinhalten die ersten
Zeitschritte Gblicherweise wenig relevante Informatidiber das Crashverhalterda erst eine
geringe oder noch gar keine Deformation insbesondafeder crashabgewandten Seaikes
Fahrzeugsvorliegt. Des Weiteren sind Ublicherweise nur bestimmte Bereiche des Bauteils
(bestimmte Voxel) betroffenDie Dimension der zu Grunde liegenden Aufgabenstelighg
demnaclbedeutend geringer als die desangehendorgestellterMerkmalsvektorslrrelevante
Informationen koénnen gerade bei kleinen Datensatzen zu Modellen mit niedriger
Klassifikationsgenauigke{tFormel 2.13)¥uhren. Aus diesem Grund kann die Dimension vorab
reduziert werden um im Anschluss einen MiKlassifikator auf Basisdes reduzierten
Merkmalsvektos zu trainieren Dadurch, dass die Information tber das Crashverhalten so in
einem deutlich verkleinerten Merkmalsvektor enthalten ist, soll die Pradiktionsgenauigkeit bei
einer geringen Anzahl verfligbarer Trainingsinstanzen erht6ht werdanderlvom Autor
betreuten Masterarbeibn A. Azouniwird die Eignung dieser Vorgehensweise fiir Daten aus der
Crashsimulation bestatigt.

Option C: Selbstiiberwachtes Lernen in Verbindung mit einem Klassifikator

Im Gegensatz zklassischen M-Algorithmen erzielen insbesondere bei der Klassifikation
komplexer Daten wie beispielsweiddldern Deep LearningAnsadtze bessere Ergebnisse.
Wahrend die meisteeep LearningVerfahren darauf angewiesen sind, dass eine groflie
Datenmenge mkategorisiertn Daten zur Verfigung steht, liegh Fokus der Forschurdgrzeit

auf der Entwicklung von Algorithmen, die die relevanten Merkmaleetex geringen Anzahl
anTrainingsdatenxrahieren kbnnerDie so gewonnenellerkmale diedie Informationen Gber

die originalen Daten ireiner kompakt@ Darstellung beinhaltenwerden im Anschlusslazu
verwendet, um egneinfachen Klassifikatozu trainieren.

In dervom Autor betreuten Mastetzeit von R. Dhanasekaramerdendrei Verfahreraus dem
Bereichdes selbstiiberwachten Lerndinsdie Klassifikation von Crashverhalten untersudhe
Ergebnisse vorBiamese Networkwerdenmit denen vonByol und SimSiamverglichen. In
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Experimenten mit werschiedlichen Bauteilen und Crashverhaltéad aufgezeigf dassSimSiam
dievergleichsweisbesten Ergebnisdiefert. Aus diesem Grund wirdieses Verfahreim Detail
untersucht und analysiert, inwiefern si@ssere Ergebnisse insbesondere hinsichtlich der Anzahl
kategorisierter Trainingsdaten erzielen lasgmyenuber dem Ansataasierend aufeiner
Dimensionsreduktion und klassischen Merfahren

Was SimSam auszeichnet, ist die Art und Weise, wie Modifikationen aus den originalen Daten
generiert und fur das Training des neuronalen Netzwerks genutzt werden. Grundsatzlich kénnten
auch Modifikationen der originalen Daten verwendet werden, um die Trainingsddte;, r A Op t
B: Di mensi onsreduktion und Maschinelles Ler
jedoch auf der Analyse vosimSiamund der Fragestellung, ob sich dieses Verfahren
grundsatzlichur die Klassifikation von CrasBimulationsdaten erget. Fur den Vergleich der
Ergebnisse soll daher ein simples Benchméekfahren verwendet werden und dalgtion B
ohneweitereDatenanreicherung durch Modifikationen.

7.1.3 Umsetzung vonselbstiberwachtem Lernen

Im Folgenden werden dieinzelnen Schritte vorsimSiambeschrieben. Dazgehorendie
verwendetedDaterreprasentationdie Modifikations- Technikenund deren Kombinationen sowie
die Architektur deverwendeteriNetzwerks.

Datenreprésentation

Fur 2D Datenformate wie Bilder gibt es viele Anwendungen, die von neuen Deep Learning
Technologien profitieren. Dariliber hinaus sindsdi@euronalenNetzwerke meist weniger
komplex und schneller zu trainieren, im Vergleich denen, die3D Daten wie Voxel und
Purktwolken verarbeiten Daher werden neue Deep Learning Verfahren zunachst tberwiegend
fur Anwendungen mit Bilddaten entwickeftodass hier eingrof3ere Auswahl an Algorithmen
(und Implementierungen) vorlieglies ist auch der Fall bei selbsttiberwachtemizerfahren

wie SimSiam Um bereits vorhandene Implementierungen des Algorithmus nutzen zu kénnen,
werdenauch in dieser Arbeitlie Daten aus der Vox&@iskretisierung zunachst in Bilder
transformiert Dies geschieht, indem die ersten drei Dimensionen {das rdumliche
Crahverhalten in einen XMektor Uberfihrt und als horizontale Achse des Bildes verwendet
werden. Die zeitliche Information wird entlang der vertikalen Achse abgelfllddResultat liegt

ein zweidimensionales Bildie in Abbildung43dargestellt vorin dem sowohl die raumliche als
auch die zeitliche Information Gber das Crashverhalten enthalten ist.

In der Abbildung ist die plastische Dehnung der elingn Voxel farblich dargestellt. Die oberen
Zeilen des Bildes weisen einen Wert von 0 fur samtliche Voxel (Spalten) auf und stellen die
ersten Zeitschritte des Crashs dar, in denen noch keine Deformation vorliegt. Der Wert der
einzelnen Voxel erhoht sichir die Zeilen weiter unten im Bild, da dadurch die spateren
Zeitschritte abgebildet sind, in denen plastische Dehnungen in Folge der Deformation des
Bauteils auftreten. Einzelne Spalten, die den Voxeln des Bauteils entsprechen weisen den Wert
null, andereeinen gréReren Wert auf. Dies liegt darin begriindet, dass das Bauteil nicht in
samtlichen Bereichen plastisch deformiert wird. Einige Bereiche sind starker betroffen als andere.
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Abbildung43: Darstellung derashverhaltens als zweidimensionales Bild auf Basis der
voxelisierten FEDaten. Entlang der Zeilen ist das zeitliche, entlang der Spalten das raumliche
Verhalten der einzelnen Voxel abgebildet. Die plastischen Dehnungen sind farblich dargestellt

Es musdeachtet werden, dadarch dieDarstellung des Crashverhaltens als Rilibrmationen
gegenuber devoxel-Diskretisierungverloren gehen. Di&ontinuitat entlang der Zeit bleilih
den Bildern zwar wie iPAbbildung 43 dargestellt erhaltenDaflr wird sie jedoch fur die
raumlichen Informationemuntebrochea, indem die Voxel nun als eindimensionaler Vektor
dargestellt werden Das Ziel dieser Arbeit ist es, herauszufinden, ob SimSiam als
selbsiberwachtes Lernverfahregrundsatzlichfur die Klassifkation von Crashverhalten
angewendet werden kann unded)orteile gegentber dem klassischen Ansatz PCA-g\it.
Aus diesem Grund wird der Informationsverltistdiese Untersuchungen hingenommen died
Daten aus der VoxdDiskretisierungwerden inBilder, wie beispielhaft inAbbildung 43
dargestellttransformiert

Aufbau desin dieser Arbeit verwendeten aufSimSiambasierenden Modells

Dergrundlegende Aufbau vagimSiammachChen und H€2021)wird ausden Untersuchungen
dervom Autor betreuten Masterarbeibn R. Dhanasekaraibernommen und ist iAbbildung
44 dargestelltLediglich die Architekturerund Hyperparameter dé&sncoders f1Encoders 2,
sowie dedPredictor hwerdenfur diese Arbeit modifiziertFur die Funktionsweise von SimSiam
wird au Abschnitt2.5.2.6und Chen und H¢2021)verwiesen.

Die Modifikationen x1 und x2 des originalen Bilds x sind die Eingangsdaten fiir die Encoder
Netzwerke f1 ad f2. Deren Aufbau ist identisch und bestats einem Gnvolutional Neural
Network (CNN) sowie einem sogenannten Projection Netwoibas. CNN ist aus einer Folge
von sogenannten Convolution, Max Pooling und Dropout Schichten aufgBia@onvolution

ist eine mathematische Faltungsoperation, die fir die Merkmalsextraktion (bspw.
Kantendetektion) verwendet wird. Max Pooling waidgesetztum unnétige Informationen der
Ergebnisse der ConvolutieBchichtherauszufilternSo ist beispielsweise die exaktage einer
Kante irrelevant fur die Klassifikation des zugrunde liegenden Objekts. Um eine Uberanpassung
des trainierten Modellsan die Trainingsdaten zu vermeiden, wird eine Dropout Schicht
verwendet. Daflr wird ein als Hyperparameter zu definierendezilAnifalliger Neuronenm
Trainingsprozess deaktiviert.
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Im Anschluss werden die Daten zuRrojection Network pveitergeleitet. Diesesetzt sich aus
einer Dense Schicht gefolgt vder sogenannteBatch Normalization, der Réfied Linear Unit
(ReLu) als Aktivierungsfunktion und eineerneuterabschlieRenden Dense Schicht zusammen.
In einer Dense Schicht sindleaNeuronen jeweils mit allen Neuronen der vorherigen Schicht
verbundenDies erh6ht den bendotigt@erechnungsaufwand, weshalb sie oftnedderam Ende
eines komplexen neuronalen Netzwerks verwendet wird, wo bereits extraklierkenale
vorliegen Dense Schichtersollen Zusammenhange zwischeden Daten erfassewder
beispielsweise deren Dimension zu reduzied@ie sogenannte Batch Normalization ravi
verwendet, um einenaileenund schnellen Trainingsprozeszu erreichenDabei werden die
Eingangsdaten flurdie nachste Schicht zentriert und standardisi®te RelLu ist eine
Aktivierungsfunktion und wird verwendet,um Nichtlinearitdten in den Eingangsdaten
abzubilden Negative Werte werden zu null gesepsitive unverédndert weitergeleitet.

Im Anschluss folgt das Predictor Network h, das denselben Aufbau wie das Projection Network
p aufweistDie Hyperparameter deimzelnen Schichten sind ifabelle4 zusammengefassn
Folgenden wird auf die in dieser Arbeit verwendeten Modifikationewnd x> des originalen
Ursprungsbildes eingegangen.

Encoder fl \

Convolutionl
Max Pooling
Dropout
Convolution5
Max Pooling
Dropout

I\"‘\. Average Pooling
Convolution]
Batch Norm.

RelLu
Dense2
Convolution]
Batch Norm.
ReLu
Dense2

/
\
//
/
\
N\

4

xl | 7 CNN *| Projectionp [{— Predictorh

Bild x Ahnlichkeit
Encoder {2 \

x2 \
CNN |

v

Projection p

ReLu = Rectified Linear Unit

Abbildung44: Architektur des verwendeten Netzwerks fir SimSiam. Details zu den einzelnen
Schichten des neuronalen Netzwerks Sialdelle4 zu entnehmen.
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Tabelle4: Hyperparameter der einzelnen Schichten von SimSiam

Filteranzahl KernelGroRRe | Strides| Padding| Aktivierungsfunktion

Conwlutionl | 128 55 2 same ReLU
Convolution2| 256 3,3 2 same ReLU
Convolution3| 256 3,3 2 Same | ReLU
Convolution4| 128 3,3 2 Same | ReLU
Convolution5| 64 3,3 2 Same | ReLU

Pool GrolRe Strides

Max Pooling | 3 2
Rate [%)] Seed

Dropout 0.3 55
Anzahl
Neuronen

Densel 256

Dense2 128

Modifikations -Techniken

Die Idee hinterden Modifikationen ist es, zufallige Varianten aus den originalen Daten zu
erzeugen.In der vom Autor betreuten Masterarbeiton R. Dhanasekaramverden drei
Modifikations- Techniken angewendet (Rauscheé®kalierung DupliziererLdschen, deen
Funktionsweise im Folgenden beschrieben wird. Zur Anschadaendviodifikationensind in
Abbildung45 die resultierenden Varianten des originalen &ldargestellt.



102 CrashVerhalten-Detektor

plastische Dehnung [%]

) Duplizieren& Duplizieren&
Rauschen Skalierung . ~ i i
Ldschen Voxel Loschen Zeitschritte
0 S S SO S
()] [=)] o (=)]
1.0 5 1.03 1.0 3 1.0 3
20 = 20 = Y20 Vg
] 3] = ] [} = [0
N N o o 9 fa
40 g 40 o 2 40 £
[V] o o (o)
o Ry] | 0
=) = = -
60 0.0 60 0.0 @ 0.03 60 003
0 20 40 o 0 20 40 a 0 20 40 = 0 20 40 =}
Voxel Voxel Voxel Voxel

Abbildung45. Exemplarische Resultate der vier betrachtééadifikations-Techniken.
Ausgehend vom originalen Bild werden das Rauschen (links), die Skalieviteé Bild gn
links), das Duplizieren&L6schem#ang der Voxeldrittes Bildvon links) und entlang der
Zeitschritte fecht9 betrachtet

Bei der TechnilRauschenwird jeder Pixel mit einem zufalligen Wert aus ei@aul¥erteilung

mit Mittelwert O undeiner zu definierende®tandardabweichungddiert. Dieser Wert kann
aufgrund der Symmetrie d&aul¥erteilung um den Mittelwert O sowohl positiv als auch negativ
sein. Mithilfe der Standardabweichunder Gaul¥erteilung kann die Starke des Rauschens
kontrolliert werdenWie in Abbildung45unten links dargestellt, werdenm@h das Rauschen das

Bild und die Struktur dahinter undeutlicher. Die Varianten, die durch dieses Verfahren entstehen,
weisen bei einer Interpretation eines entsprechenden Crashverhaltens teilweise unphysikalisches
Verhalten auf. Durch dakinzugefligteRauschen tretemun an einzelnen Voxeln plastische
Dehnungen aufdie in der Simulationnicht zu beobachten sin@artber hinausteigendie
plastischen Dehnungen eines Voxels entlang der Zeit nicht mehr kontinuemidondern
kénnen sich zwischenzeithic durch das Rauschen auetieder verringern. Ein solches
Crashverhaltemviirde sich nicht miteiner Crashsimulation reproduzieren lassBie Frage ist,

obsich ein unphysikalisches Verhaltéarch die Modifikationemegativauf die Ergebnisse von
SimSiam aswirkt.

SimSiam lerntcharakteristisch&trukturenin denTrainingsBildern, um ein Crashverhalten zu
identifizieren(z.B. Kanten, Helligkeitsverlaufeetc.). Daher ist in erster Linie relevant, was an
dem Crashverhalten charakteristisch ist und wie Bierauf die Modifikation Rauschean den

Bildern auswirkt. Dabei spielt beispielsweise eine Rolle ob es sich eher um lokale oder globale
Effekte (sowohl zeitlich als auch rdumlithandeltund wie stark Deformationen sirf8lei einem
globalen Effekt, der sich Uber einen groRen Bereich des Bauteils und mehrere Zeitschritte
erstreckt, sollte durch das Rauschen nach wie vor die charakteristische Information tber das
Crashverhalten in den modifizierten Bildeenthalten seinHier kénnteein vergleichsweise
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starkeres Rauschen verwendet werds.einem lokalen Effekt dagegen, der sich nur auf einen
kleinen Bereich des Bauteils und einen oder wenige Zeitschritte begrenzt, kann schon ein kleines
Rauschen dazu fuhren, dass zu wemithleibende Informationen in den modifizierten Bildern
stecken, um das Crashverhalten zuverlassig zu erkeSpenit istesfur die Wiedererkennung

des Crashverhaltesy weniger relevantob die Modifikationen einphysikaliscles Verhalten
darstellenViel mehrspielt es eine Rolle, atmchderModifikation nochgenigendnformationen

Uberdie Charakteristiken des Crashverhaltens vorhandenfisddiesem Grund wird in diesem
Kapitel untersucht, wie sich die Starke des Rauschens auf die Ergebnisquali&itm&iam
auswirkt.

Die Idee hinter deSkalierung besteht darin, dass samtliche Pixel des Bildes mittels eines
konstanten Werts multipliziert werden. Dieser wird zuféllig aus einem vorzugebenden
Wertebereich ausgewahlt. Dadurch bleibt die Struktur des Bibukaltenund lediglich der
Betrag der einzelnen Pixel wird skaliert. Dementsprechiegdn in deresultierende Variante

in Abbildung 45 hellere Farbwerte der einzelnen Pixel vor, die gemal} der Legendeiner
physikalischen Interpretatiofiir hohereplastische Dehnungeverglichen mit dem originalen

Bild stehen Dies kdnntebeispielsweise durchine héhere Auftreffgeschwindigkeierurs&ht
werden Auch hier kanndas Egebnis nach der Modifikationunphysikalisch seinda die
plastischen Dehnungen in der Realitat nicht linear mit der Auftreffgeschwindigkeit skalieren.
Aufgrund vonNichtlinearitatenbeispielsweise in den Materialergehafen oder plotzlichem
Versagerkann bei einer hoheren Auftreffgeschwindigkeitedflig anders Crashverhalten und
damit andere plastischen Dehnungerftreten Es sei jedoch erneut angemerkt, dass es weniger
darum geht physikalisch korrekte Modifikationerorzunehmen, sondern stattdessen die
charakteristischen Strukturen in den Bildern zu erlernen. Diese sind auch nach einer Skalierung
weiterhin vorhanden.

Eine weitere Moglichkeit, Varianten eines originalen Bildes zu erzeugen ist das zuféllige
Duplizieren& Léschen einzelner ZeilefZeitschritte (DLZ) beziehungsweise Spalt®oxel
(DLV). Durch ds Duplizieren zufalliger Spalten beziehungsweise Zeilethdas Bildzunachst
vergroRertDurch das anschliel3ende Loschen derselben Anzahl an Spalteddiewaus den
Randbereichemwird die urspringliche Dimensiodes Bildeswiederhergestellt. Aus einem
vorzugebendeklVertebereich wird ein Wert zufallig gezogen, der festlegt, wie viele Zeilen, bzw.
Spaltendupliziert bzw. geléschwerden sollen.

Bei der \brgehensweisBLV werden zuféllige Spalten dupliziert, wodurch sich die horizontale
Position deVoxel, wie in Abbildung 45 (unten drittes Bild von Inks) dargestelltyerschiebt.

Wo vorher Voxel waren, in demkeine plastischen Dehngen wahrendlesCrasls auftreten
(dunkle Stellenkind diese nun vereinzeltorhanden Dasselbgyilt auchfir denumgekehren

Fall. Dadurch wird die Information, in weleln Bauteilbereichen plastische Dehnungen auftreten,
manipuliert. Durch das anschlielRende Zuschneiden gehen Informationen tiber das Crashverhalten
einzelner Bauteilbereiche verloren. Die zeitliche Information bldbt DLV dagegen
unverandert. Im Vergleiclzu DLZ werden beiDLV starkere Manipulationeam zugrunde
liegenden CrashverhaltevtorgenommenAuch hier gilt, dass zu stark&lodifikationen des
originalen Bildes dazu fuhren konnen, dass charakteristische Informationen Uber das
Crashverhalten verloren gehen uaunSiamdadurch die zugrunde liegende Aufgabenstellung
nichtmehrerlernen kann.
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Bei DLZ werden zufallige Zeitschritte im Crash dupliziert und das Bildimachlusgdarandurch
zufalliges Loschen der ersten und letzten Zeilen auf die urspriingliche Dimension zurlickgefihrt.
Abbildung 45 zeigt, dassgegentlkr dem originalen Bild die Position der Spalten/Voxel
unverandert ist, sich dagegen die Zeilen verdndert hZlbezinem friheren Zeitpunkt im Crash
kénnen bereits plastisclizehnungen beobachtet werden. Dies zeigt, dass flur die Duplizierung
der Zeilen Ubeviegend jene mit plastischen Dehnungen aus den spateren Zeitschritten
ausgewahlt wurden, statt denen zu den frihen Zeitschritten, wo noch keine plastischen
Dehnungen auftreten. Gleichzeitig wurden eher die frihen Zeitschritte geldéscht. Wird dieses
Ergebns physikalisch interpretiert, so fangt die Deformation des Bauteils nun zu einem friiheren
Zeitschritt im Crash statAuch hier kann sich unphysikalisches Crahverhalten ergeben, wenn die
Kontinuitat in der Zeit aufgebrochen wird.

DasbeschriebeaVorgehen zeigtdass dieModifikationenauf den Bildern angewendet werden,

die sich aus der Voxddateneprasentation ableiten lassen. An dieser Stelle sei angemerkt, dass
es genauso mdaglickiare dieModifikationenim dreidimensionalen VoxdRaum durchzufihren,
bevor die Daten im Anschluss in eine Bildreprasentation tUberfihrt werden. Rir B@hmen

der AnalyseverwendetenModifikations- Technikenmacht dies jedoch keinewesentlichen
Unterschiedund wird deshallmicht weiter betrachtet.

Kombination der Modifikations -Techniken

Bei SimSianmwird ein Bild durch zwei unterschiedliche SetsMadifikationen(S1 undS2) fir
dasNetzwerk IbeziehungsweisBetzwerk 2nodifiziert. Die Sets wiederum bestehen aus einer
Aneinanderreihung unterschiedlichdodifikationenund sind inTabelle5 dargestelit.

Tabelle5: In den Experimenten untersuchte Sets an Modifikationen flir Netzwerk 1 und
Netzwerk 2 in SimSiam

‘ Erste Modifikation ‘ Zweite Modifikation
Setl DLZ/DLV Skalierung
Set 2 Skalierung Rauschen

Klassifikator

Nadh dem Training deselbstiiberwachten Lernverfahsstehen dismeuenMerkmalsvektoren

der Trainingsinstanzen zur Verfigung. Im néachsten Schritt werden diese gemeinsam mit den
durch den Anwender vorgegeberéategorierdazu verwendet, einen Klassifikator zu trainieren.

In dieser Arbeitwird hierzuein einfachesieuronales NeteingesetztDie Merkmalsvektoren
stellen den Input fur die Denshicht mit 16 Neuronen dar. Diese sind mit einem Output Neuron
verknipft. Die logistischeFunktion bildet die Ergebnisse dd?radiktionauf den Wertebereich
zwischerD und lab. In dieser Arbeit wiralerSchwellwert (6 verwendet, urdiese Wertén ein

bindres Ergebnis umzuwandgtias anzeigtyelches der beide@rashverhaltemorliegt.
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7.2 Anwendung des CrashVerhalten-Detektors mit konkreten Daten

Fir die Validierung tberwachtéernverfahren werden die verfigbaren Daten in ein Trainings
sowie Testset unterteilt. Die Simulationen im Trainingsset werden fir das Training des Modells
verwende wahrend das Testset lediglich fur die Validierung des trainierten Modells
herangezogen wird. Es wird sichergestellt, dass die Datensets fur das Training und Testen jeweils
gleich viele Simulationen aus beiden Kategobemhalten

Fir das Training welen die50 Simulationen auslem DatenseDINO0O1 (siehe Kapitel4)
herangezogenn dieser Arbeit wird exemplarisch die binare Klassifikation am Beispiel des
unterschiedlich anfaltenden Lé&ngstragers alsbildung 21 (Seite 58) betrachtet. Die
Simulationen, in denen das Anfalten im vorderen Bereich beginnt, werden der Kat&gorie
zugeordnet diejenigen, in denen die Deformation zuerst im hinteren Bereich auftritt, der
KategorieB. Grundsétzlich funktioniert die in dieser Arbeit gezeigte Methode jedoch auch fur
eine beliebige Anzahl an Kategorien, falls mehr als zwei Deformatiatiseioes Bauteils
detektiert werden sollen.

Da ein balanciertes Training mit jeweils gleich vielen Simulationen baigen Kategorien
durchgefihrt werden soll und 26 Simulationen aus Kategdyeziehungsweise 12 Simulationen
aus Kategorid3 vorliegen, weden aus Kategorié lediglich 12 Simulationen betrachtet, sodass
insgesamt 24 Simulationen zur Verfigung stehen.

Das Ziel des CVD ist, mit so werag kategorisiertenDaten wie maoglich ein Modell mit
madglichst hoher Vorhersagegite zu trainieren. Daher ewerdir die Analyse des
Konvergenzverhaltens aus den vorhandenen 24 Simulationen kleinere Datensets gebildet und
jeweils untersucht, welche Klassifikatiomsguigkeit(Formel 2.13)sich mit der jeweiligen

Anzahl an Trainingsdatearreichen lasstTabelle 6 fasst die Informationen der betrachteten
Trainingsdatensets-14 zusammen.

Tabelle6: Die in den Experimenten betrachteten \D&tensets mit der jeweils zugehdrigen
Anzahl an Trainingsinstanzen

Datenset Gesamtanzahl Trainingsdaten (N)
1 2

2 6

3 10

4 20

Fir das Testen ddrainierten Modelle werden die Simulationen alesn DatenseDINO1
verwendetHier liegen25 Simulationen aus Kategorfeund 9 Simulationen aus KategoBevor.
Fur ein balanciertes Training werden erneut gleich viele Simulationen aus leitbgyorien
verwendet, sodass insgesamt 18 Simulationen als Testset zur Verfligung stehen.
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7.3 Ablauf der Experimente und Parametrierung der Modelle

7.3.1 Benchmark-Methode

Fur den spateren Vergleich der Ergebnisse 8onSiamwird als BenchmarMethodedie
Kombination aus Dimensionsreduktion und ML-Klassifikator  verwendet. Zur
Dimensionsreduktionvird die PCA genukt. Damit kein Informationsverlust auftritt, wird die
Zieldimension so gewahlt, dass sie der Anzahl an Trainingsdaten entsprichtT(@istie 6).
Dadurch wirdlediglich eine Koordinatentransformation durchgefiihrt, ohne Informationen tber
die originalen Daten zu verlieren. Dadurch, dass die urspringliche Dimension viel grof3er ist als
die Anzahl an Trainingsdaten erlaubt dieses Vorgetemocheine deutlicheReduktion der
Komplexitat der Daten.

Als ML-Klassifikatoren werden die inTabelle 7 dargestellten Algorithmen aus dem
SoftwarepaketScikitlearn (Bisong 2019)verwendet. Das Ziel der Experimente ist es, das
Konvergenzverhalterder einzelnen Verfahrebei steigender Anzahl an Trainingsdatem
untersuchen. Dabei wird angenommen, dass sich die Genauigkéitadlelle mit steigender
Anzahl an Trainingsinstanzen erhole nachdem welch®& Dateninstanzeraus den 24
Trainingsdaten gezogen werden, kann die Qualitat der Ergebnisse teilweise stark variieren. Dies
kommt insbesondere bei kleinen Datensetgativ zun Tragen. Um ein allgemeineres Bild Uber

die Eigenschaften eines Algorithmus zu erhalten, wird deshalb jedes Experimerdl 50
wiederholt.Fur jededN ausTabellec6wer den 50 wunterschiedliche D
Zur ¢ c kl e gqehTiainiagsisstartzaeneriert. Damit ein fairer Vergleich zwischen den
verschiedenen Algorithmen ermdglicht wird, werden die so erzeugten Subsets gespeichert und
fur sémtliche Klassifikatoenverwendet.

Fur jedes der resultierenden Datensets wird ein Klassifikator trainiert. Mittels einer Rastersuche
und dem Kreuzvalidierungsverfahren werden die jeweiligen Hyperparameter des Verfahrens
optimiert. Tabelle7 stellt die untersuchten Parameter der Rastersuch®ddtir N = 2 keine
Kreuzvalidierung moglich ist, findet keine Optimierung der Parameter Sttttdessen werden

die Klassifikatoren bei diesen Datensets mit den jeweiligen Standardparametern durchgefthrt
die in Tabelle7 hervorgehoben sindctir N = 6 kann de 3fache Kreuzvalidierung verwendet
werden, was zu einem Trairest Split von 4/2 flhrt. FON = 10undN = 20 wird jeweils die 5

fache Kreuzvalidierung angewendet.
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Tabelle7: Fur die BenchmariMethode verwendete Algorithmen und untersuchte
Hyperparameter (Implementierungen &skit-learn(Bisong 2019) Die jeweiligen
Standardparameter der Algorithmeindschwarz hervorgehoben

Klassifikator

Hyperparameter

Suchbereich fir Grid Search

Random Forest

Criterion

Max Features
Warm Start
Oob_score
N_estimators

Gini, Entropy

Auto, sqrt, log2
True,False

True,False
50,100,150,200,250,300

Support Vetor . . .
Maschine Kernel Linear, poly,rbf, sigmoid
C leb5, 1e4, 1e3, 1e2, 1e1,1 10,100
Gauld Prozess Warm start True,False
RBF, WhiteKernel,
Kernel Exponentiation(RationalQuadratic, exponent=2),
ExpSineSquared, PairwiseKerndbne
Logistische
Regression C leb5, 1le4, 1e3, 1e2, 1el,1, 10,100
Fit_intercept True, False
Warm_start True,False
7.3.2 SimSiam

Fur die Analyse vorsimSiamwird die Architektur aus Abschniit.3 verwendet. Im Gegensatz

zu den ML-Verfahren, bei denen oft aufgrund der geringeren Komplexitat eine Rastersuche zur
Hyperparameteroptimierung verwendet werden kann, ist gerade bei nenrdietlen die
Optimierung der Hyperparameter schwierig. Dies liegt zum einen daran, dass neuronale Netze
Uber eine Vielzahl an Parametern verfligen. Darlber hinaus ist die fiir das Training bengétigte Zeit
im Vergleich zu klassischéviL -Verfahren wesentlich tir. Im Fall vorSimSiankommtzu all
demhinzu, dass die Ergebnisse aufgrund zigiélligen Modifikationenstochastisch sind und

daher fUr eine zuverlassige Aussage Uber eine konkrete Hyperparameterkonfiguration mehrere
Wiederholungen notwendig sind. Dahdst eine vollumfangliche Optimierung der
Hyperparameter nicht mdglich. Insbesondere die Wiederholungen fiir die statistische
Absicherung der Ergebnisse sorgen fir lange Berechnungszeiten, die die Optimierung
erschweren.

Aus diesem Grund wird ein Greedynsatz verfolgt und der Einfluss relevanter Hyperparameter

von SimSiamsequenziell untersuth Es wird jeweils der beste Wert fir die nachsten
Untersuchungen ausgewahlt. Der Fokus liegt dabei auf den Parametern, die die Trainingsphase
im Wesentlichen beeihfssen. Neben der Analyse des Einflusses durch die BaitifRe, werden
unterschiedlicheModifikations- Techniken und der Einfluss deren Parameter untersucht. Die
Architektur desneuronalen Netzesnd dessen Hyperparameter dtabelle 4 bleiben dabei
unverandert.
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Zunachst wird der Einfluss der Bat@roReanalysiert Dieser ist ein wesentlicher Parameter, der
den Lernprozess des Modells bekisst. InTabelle8 sind dieWerte abgebildet, die fur die
einzelnerDatensetyerwendet werden.

Tabelle8: In den Experimenten untersue BatchGroéf3en flr die viebetrachteterDatensets

Datenset Gesamtanzahl Trainingsdaten(N) | Batch-Grof3e
1 2 2

2 6 2,3,6

3 10 2,5,10

4 20 2,5,10,20

Ein wichtiger Bestandteil vo8imSiamst die Wahl deModifikations- Techniken Daher werden

diese als nachstes untersuchinachst wirddabeibetrachtetob die Technik DLV gegeniber der

DLZ Vorteile liefert. Dartiber hinaus wird der Einfluss der Reihenfolge Medifikationen
betrachtet. IrSet 1 (sieh&abelle5) fir dasNetzwerk Iwerden dieModifikationenDLV und
Skalierungangewendet. Deren Reihenfolge spielt keine Rolle. Die Vorgehensweise, zuerst einen
Bildausstinitt auszuwahlen und im Anschluss die Pixel mit einem konstanten Faktor zu
multiplizieren liefert dieselben Resultate, wie das Bild zuerst zu skalieren und im Anschluss den
Bildausschnitt auszuwahlen. Bet 2 furNetzwerk 2wird das Bild verandert, indewiie Pixel
skaliert und auf das gesamte Bild &aulthes Rauschen addiert wird. In diesem Fall wirkt sich
die Reihenfolge der beiden Methoden auf das Ergebnis aus und wird daher in den
Untersuchungen betracht®ie Variante, in der zuerst die Skalieruagd im Anschluss das
Rauschen hinzugefuigt wird, wird im Folgenden2l8/-SRbezeichnet, die andere &&V-RS

Die ModifikationsTechniken verfigen aulRerdem Uber Hyperparameter. Daher wird im
Anschluss der Einfluss des Skalierungsfaktors, des Rauschenkeundfalligen Duplizierung

von Zeilen bzw. Spalten analysieftabelle9 fasst die untersuchten Parameter der einzelnen
Experimente zusammetkir die Skalierung wird der untere Grenzwert konstant bei 1,25
belassen. Dafur wird die obere Grenze mit den Werten aus der Tabelle in den einzelnen
Experimenten variiert. Bei der Modifikation DLV wird die Anzahl zu duplizierender
beziehungsweise zu l6smtder Spalten variiert. Fir d&aufdche Rauschen werddir die
Standardabweichurije Werte aus der Tabelle verwendetedem der Experimente zu dérei
Modifikations- Technikernwird zudem eine Variante betrachtet, in derMmdifikation ganzlich
wegeelassen wird
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Tabelle9: In den Experimenten betrachtete Werte fur die Hyperparametesiniszinen
ModifikationsTechniken

Skalierung (obere Grenze fll
den Skalierungsfakta)

DLV/DLZ (Anzahle zu
duplizierender/ldschender | 5,10,12,15,20,30
Spalten)

Rauschen
(Standardabweichumnmg

2,3,4,6,8

0,0001; 0,001; 0,01; 0,1

Jedes der Experimente wird erneut fur die vier verschieden groRen Datnmsé&thelle 6
durchgefihrt. Da diéodifikationen stochastisch sind, untetsiden sich die Ergebnisse von
SimSiamselbst bei Wiederholung der Experimente mit denselben Hyperparametern auf
denselben Trainingsinstanzen. Um die Ergebnisse statistisch abzusichern, ist es daher notwendig,
diese mehrere Male zu wiederholen (hier etrigumal). Da der Fokus bei der Analyse von
SimSiam auf dem Einfluss verschiedener Hyperparameter liegt, werden bei den 50
Wiederholungen im Gegensatz zu démersuchungen der Benchmavlethodestets dieselben
Dateninstanzen fur das Training verwendetdrah wird zuséatzliche Varianz durch variierende
Trainingsdatensets vermieden und die durch die Hyperparameter hervorgerufenen Effekte
kbnnen besser untersucht werden.

7.3.3 Vergleich der Benchmark-Methode mit SimSiam

Nach der Untersuchungerschiedener Parameteei SimSiam erfolgt der Vergleich mit den
Ergebnissen derBenchmarkMethode Bei der BenchmarkMethode werden fir jeden
Klassifikator und jedes Datenset jeweils 50 Wiederholungen auf unterschiedliche Dateninstanzen
durchgefuhrt. De Untersuchungen volsimSiamerfolgen dagegen mit jeweils denselben
Dateninstanzenum die Varianz in den Ergebnissen zu reduzieren demdit die Effekte der
Hyperparameter deutlicheanalysieren zu konnerFur den direktenVergleich der beiden
Methoden weden jeweils50 Modelle mitje unterschiedlicheateninstanzen trainierDie
Trainings und Testdaten sindabei jedochfiir beide Methoden (BenchmaMethode und
SimSianjeweils die gleichen.

7.3.4 Bewertung desDiskretisierungseinflusses

Die Voxel-Diskretiserung beeinflusst die Datenreprasentatiod damit die Grol3e der Bilder
fur SimSiamDa die Voxel auf der horizontalen Achse der Bilder dargestellt smdrscheidet
sich jeweilsderen Breite fiir die unterschiedlichen Diskretisierungemabelle 10 zeigt die
betrachteten Diskretisierungen und die daraus resultierenden Dimendesrigiider.
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Tabellel0: Betrachtete Diskretisierungen und daraus resultierende Dimensionen der
Trainingsbilder

Diskretisierung Kv Anzahl Voxel Dimension
10 1225 62x1225
20 216 62x216

30 72 62x72

50 14 62x14

Abhéangig von der gewéhlten Diskretisierusgdie auf derBildern enthaltene Information tber
das Crashverhaltenunterschiedlich komplex. Daher wird untersucht, inwiefern die
Diskretisierung dig’radiktionsgenauigkeiteron SimSianbeeinflusst, um Riickstisse auf die
Robustheit des Verfahrens bei unterschiedlich komplexen Trainingsdageinatien

Fur die Kapitel 7.47.6 werden zunéchst exemplarisch die diskretisierten Daten wHRK
verwendet. In Kapitel 7.7 wird der Einfluss der Diskretisierung auf die Ergebnisse des CVD
untersucht, in dem die Resultate der Diskretisieruntg@mm, 20mm 30mm sowie 50 mm
miteinander verglichen werdelBrneutwerdenjeweils 50 Wiederholungen mit unterschiedlichen
Dateninstanzemorgenommen

7.4 Ergebnisse deBenchmark-Methode

Im Folgendenerfolgt die Analyse deBenchmarkMethode Als Auswertungsgrof3e wird die
Genauigkeit(Formel 2.13)der Pradiktionerauf den Testdaten verwendéibbildung 46 links
stellt diese in Abhangigkeit der Anzadérverwendeta Trainingsinstanzen dar.
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Abbildung46: Links: Darstellung der gemittelte@enauigkeiten aus 50 Wiederholungen in
Abhangigkeit der 4 Datensets mit 2, 6, 10 und 20 Trainingsinstanzen. Rechts: Darstellung der
Area Under Curve (AUGYerte aus 50 Wiederholungen mit je unterschiedlichen
Trainingsinstanzen
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Da fur jedes Trainingsdatests 50 Wiederholungen durchgefiihrt werden, ist jeweids
Mittelwert der Genauigkeitals Liniendiagramm abgebildelede Linie reprasentiesamit die
durchschnittlichésenauigkeit der einzelnen Klassifikatoren.

Daraus geht hervor, dass die Genauigkeit @lazelnen Modelle misteigender Anzahl an
TrainingsdatengroRer wird. Dieser Trend ist bei allen Klassifikatoren zu beobachten. Die
durchweg hoéchsten Genauigkeiten werdenderiogistischen Regressi@amreicht. Obwohl ftr

N = 2 bei keinem der Modelle yperparameter angepasst werden, wird genLogistischen
RegressionderSupport Vetor Maschineund demGaul3Prozessinemittlere Genauigkeit von
0,85erreicht.Fir N=20 betragt die mittlere Genauigkeit aller Modelle ungefabodassiahezu

alle Testinstanzen der jeweils richtigen Kategangeordnet werdenn einer produktiven
Anwendung des CVD miusste ddie Ingenieutin fir zuverlassige Pradiktionemit einer
Genauigkeit Gbe0,9 dennoch zwischen 10 und 20 Simulationen manuefisifizieren, was
einen betrachtlichen Aufwardhrstellen wirde

Die Kurven der gemittelten Genauigkeiten stellen das Konvergenzverhalten in Abhangigkeit der
Anzahl verwendeterTrainingsdaten Ubersichtlich dar. Sie eignen sich jedoch nicht fur die
Analyseder Streuungen innerhalb der 50 einzelnen Wiederholungedenitinterschiedlichen
Trainingsinstanzen. Eine einzelne Kufe@ trainiertes Modell mit bestimmter Konfiguration an
Trainingsinstanzenkann jedoch durch einen einzigen Wert beschrieben werdedem das
Integral unter ihr berechnet wird. Das Ergebnis wird als Area Under Curve (AUC) bezeichnet.
Das Ziel istdemnach einen mdglichst hohen Wert des AUC zu erreiclign einzelner Wert

l&sst sich Ubersichtlicher dazu verwenden, die Streuungemib@®&Viederholungen fir jeden
Algorithmus darzustellenAus diesem Grund werdem Abbildung 46 rechts ergdnzend
Verteilungsdiagrammdes AUCbetrachtet.

Hierzu werden zunachstdie Genauigkeiten der 50 Wiederholungen fur die verschiedenen
Datensets der Grof3e nach sortiert. Jeweils die schlechtesten Ergebnisse der vier Datensets bilder
eine Kurve. Durch dieses Vorgehen, werden auch die schlechtesten Kombindiiomie
Konvergenzkurvemund damit die geringsten AU®/erteabgebildet. Im Anschlusdarankann

fur jede der Kurven das Integral berechnet und in einem Verteilungsdiagramm dargestellt werden.
Als Ergebnis liegt fur jeden Klassifikator ein Verteilungsdiagmabestehend aus 50 Werten fir

den dazugehdrigenAUC vor, woraus die durch die variierenden Trainingsinstanzen
hervorgerufene Streuurgysichtlich wird Fur eine ideale Konvergenzkurve, die fur samtliche
DatensetgroRe@enauigkeiten von 1 liefevetragtder AUC den Werf8.

Aus Abbildung46 rechtsgeht hervor, dadsir jeden Klassifikatodereinzelnen 50 Experimente
AUC-Werte nahe 18 vorliegen. Das bedeutet, dass dembination aus PCA undML-
Klassifikator in bestimmten Trainingssetkonfigurationen dazu in der Lagauistpereits mit 2
Trainingsinstanzen neue Simulationen zuverlassig zu klassifizidmternfalls konnte kein

AUC von 18 vorliegen, wenn nicht aucliif N = 2 die Genauigkeit betragt.Gleichzeitig gibt es

einige Falle, in denen die Klassifikatoren ein sehr schlechtes Ergebnis liefern, indem niedrige
AUCs von 12 oder weniger vorliegen. Diese Falle treten Alen Klassifikatoren auf. Der
Median befindet sich bei samtlichen Algorithmemrinem ahnlichen Wertebereich isehwankt
zwischenl7 und 17,8 Die geringste Streuung bei den hochsten WedlesAUC liegt bei der
Logistischen Regressiaor.
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Zusammenfassendsst sich festhalten, dass die Genauigkeit der Modelle mit steigender Anzahl
an Trainingsdaten zunimmt. Zwischen den einzelnen Klassifikatsied dabei keine
wesentlichen Unterschiederkennbar In diesem einfachen Beispiel, in dem zwei diskrete
Crashnodi vorliegen, sind 20kategorisierte Dateninstanzerfir eine hinreichend genaue
Pradiktion notwendig In komplizierteren Anwendungsszenarien mit komplexerem
Crashverhalten ist mit einem flacheren Verlauf der Konvergenzkurven zu rechnen, was dazu
fuhrt, dess noch mehr Daten vom Anwender manueltegorisiertwerden missten, um
hinreichend hoh@radiktionsgenauigkeitezu erreichen.

7.5 Ergebnisse vonSimsiam

Im Folgenden werden die Hyperparameter der Modifikatibeshniken fliSimSianuntersucht.
Diese werderschrittweise nacheinander betrachtet und verbesgentichst wird der Einfluss
der BatchGrof3e untersucht.

7.5.1 Einfluss der Batch-Grof3e

Abbildung 47 zeigt die Resultate fur die vier verschieden groRen Datense# it jeweils
einzelnen Verteilungsdiagrammerinks oben sind die Ergebnisse fur zwei Trainingsinstanzen
und die BatchGroRRe2 dargestelltDas Verteilungsdiagrammus den 50 Wiederholungen des
Experiments zeigt, dass dmchsimogliche Genauigkeit 1 erreichwird. Dies bedeutet, dass
SimSiandazu in der Lage ist, selbst bei lediglich 2 Trainingsinstanzen samtliche 18 Sinarlation
aus den Testdaten richtig zu klassifizieren. Die meisten Ergebnisse liegen um den Median O
verteilt. Eine Genauigkeit von®entspricht einem Modell, das keinerlei Struktur in den Daten
gelernt hat und dessen Ergebnisse daher nicht besser alsedievgiitligenSchéatzungind.

Oben rechts sind die Ergebnisse fur dagite Datensemnit 6 Trainingsinstanzen abgebildet.
Entsprechendverden die BatchGroRen 2,3 sowie 6 betrachtet Aus der Darstellung ist
ersichtlich, dass fur alle drei Bat@rdl3en @nauigkeiten von 1 erzielt werden. Bei der
Betrachtung der unteren Grenze fallt auf, dass der niedrigste WW8Brb@ider BatchGroRe3
auftritt. Die beiden anderen Parameter erzieler0,5. Bei der Betrachtung der Median Werte
und der Haufigkeitsverteilungen féllt jedoch ein eindeutiger Trend auf. WahredakfBatch
GroRe2 derMedian bei (79 liegt, steigt er kontinuierlich mit gréRer werdenBatch Grol3ean,
sodass er bainer BatchGrofle3 den Wert (88 und bekiner BatchGrofie vorb den Wert (85
erreicht. Auch die Verteilungen verschieben sich zugunsten hoherer Genauigkeiten mit
steigender Batckerofie.Aus diesen Griinden ist dgatchGrol3e 6den anderen beiden Werten
vorzuziehenund wird fur die Experimente im nachsten Kapitét das zweite Datenset
verwendet.

Die Ergebnisse fir das dritte Datenset mit 10 Trainingsinstanzen sind unten links abgebildet. Es
werdendie BatchGréRen 2, 5 und 10 untersucht. Erneut erreichen dierbBséeliktionen eine
Genauigkeit von 1. Der Median liegt fur alle drei BaGtol3en auf einem ahnlichen Niveau von
0,94. Anhand diesWertes kann keine Entscheidung getroffen werden, welche BatoRe die

besten Ergebnisse liefert. Die Verteilungen gehléerdings Aufschluss dariiber, dass &ieier
BatchGroRe 10mehr Experimente hohere Genauigkeiten erzielen als bei den anderen beiden
Batch-GrolRen Dariiber hinaus treten die schlechtesten Ergebnisse mit einer Genauigkeit von 0
beider BatchGrof3e2 und5 auf. Die niedrigste Genauigkeit le@ner BatchGro3e vorl0 betragt
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dagegen ®. Aus diesen Grinden wird im Folgenden flir das dritte DatensBatiaGrof3e 10
verwendet.
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Abbildung47: Darstellung der Genauigkeit fur 50i@derholungen mit unterschiedlichen
Instanzen aus dem Trainingsset fir verschiedene BatoRen Verteilungsliagramme
dargegellt mit kleinsten und gréf3ten Werten sowie dem Medden links flr Datenset 1 mit
N=2, oben rechts flr Datenset 2 mit\b, unten links fur Datenset 3 mitN10 und unten
rechts fur Datenset 4 mit & 20

Die Ergebnisse fur das vierte Datenset Bfit Trainingsinstanzesind in Abbildung 47 unten
rechts abgebildet. Bgerdendie BatchGrol3en 25,10 und 20 untersucht. Erneut ist es mdglich,
die Genauigkeit 1 fir samtliche Bat@rol3en zu erreichen. Bei der Betrachtung des Medians
fallt auf, dass dieser bder BatchGroRe2 den Wer0,87 adweist, beider BatchGro3e5 sein
Minimum 0,55 erreicht und anschlieRend mit gré3er werdender BatoRe wieder zunimmt
und den Wert @ bzw. das Maximum,0 fiir eine BatchGro3el0 bzw. 20 aufweist. Daraus geht
hervor, dass sich méiner BatchGr63e2 und 20 die besten Ergebnisse erzielen lassen. Jedoch
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fallt die Streuung fueine BatchGroRe20 geringer aus. Gleichzeitig liegen die schlechtesten
Werte mit 052 immer noch oberhalb der schlechtediéarte flreine BatchGroRRe2 mit 0,39.
Dies zeigt, dassich mitder BatchGro3e20 die besterkErgebnisse erzielen lassen. Aus diesem
Grund wird in den folgenden Experimenten fir das vierte Datens&adadGro3emit dem
Wert 20 verwendet.

7.5.2 Einfluss der Reihenfolge derModifikations -Techniken

Nachdem imvorangegangenen Abschnitt geeignete B&ictiRen fur die vier verschiedenen
Datensets identifiziert wurden, folgt in diesem Abschnitt die Untersuchung, wie sich die
Modifikations-Technikenauf die Ergebnisse auswirken. Dabei wird zunadlesModifikations
TechnikDuplizieren&L6schen entlang der VoX&ILV) als Variante vorDuplizieren&Ldschen
entlang der Zei{DLZ) analysiert. Im Anschlusdaranwird der Einfluss der Reihenfolge der
Modifikationenbewertet.

In Abbildung 48 sind die Ergebnisse des AusgangsmodBllZ, sowie dessen Varianten
dargestellt. Um dige statistisch abzusichernyerden erneufir jede der drei Varianten 50
Wiederholungemlurchgefiihrtjn denen sich jeweils die Trainingsinstanzen unterscheiden
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Abbildung48: Einfluss der Reihenfolge der Modifikatiemgchniken fir DLZ, DLASR und

DLV-RS. Darstellung der gemittelten Genauigkeiten aus 50 Wiellergen in Abhangigkeit

der 4 Datensets mit 2,6,10 und 20 Trainingsinstanzen. Rechts: Darstellung der Area Under
Curve (AUC)Werte aus 50 Wiederholungen mit je unterschiedlichen Trainingsinstanzen

In Abbildung 48 links sind die gemittelten Genauigkeitdar die vier Trainingsdatensets
aufgetragen. Die Kurve voBLZ schneidet dabei am schlechtesten @dddie Genauigkeit
insbesondere fiM = 20 deutlich niedriger als bei den anderen Variaatesfallt Darliber hinaus

steigt die Genauigkeit bei den anderen Vorgehensweisen kontinuierlich an, wahrend sie bei dem
AusgangsmodelDLZ nachN = 10 sogarabféllt. BeiDLV féllt auf, dass bereits ad=6 die
Genauigkeit 1 erreicht wird.
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Erneut wird der AUGWert als weiteres Auswertungskriterium herangezogen, um die Streuung
der 50 Wiederholungen mit unterschiedlichen Trainingsinstanzen zu bewereBrgebnisse

sind inAbbildung48rechts in Form von Verteilungdiagrammen dargestellt. Zusatzlich sind der
kleinste und grol3te Wert sowie der Median durch horizontale Balken markiert. Fir die
AusgangsvariantBLZ liegen sowohl das niedrigsk#inimum als auch der kleinste Median vor.

Die Verteilung ist im Vergleich zu den anderen Varianten besonders im Bereich niedriger AUC
Werte bauchiger. Der héchste Median und die geringste Streuung zeigen €ith/ieR Far
DLV-RS liegt eingeringfugig niedrigeneMedian vor. Gleichzeitigist die Streuung deutlich
groRer, davermehrtniedrige AUC Werte auftreten.

Aus der Abbildunggeht hervor, dass die Metho@&.V besser abschneidet dd.Z. SimSiam
extrahiertaus den Varianteder Bilder, die durch die Modifikation entlang der Voxel entstehen,
mehr relevante Informationen Uber die Daten. Eine Verdnderung entlang der Voxel entspricht
einer modifizierten Verteilung der plastischen Dehnungen auf dem Bauteil, wahreDddei
zufallige Zeitschritte dupliziert werden. In dem betrachteten Beispiel spielt jedoch die
Information, wo auf dem Bauteil Deformationen auftreten, eine fir die zugrunde liegende
Klassifikationsaufgabweitauswichtigere Rolle als der zeitliche Verlauf. Daher éagtrDLV

die besserm Ergebnisse vor.

Bei dem Vergleich zwischen den ReihenfolgenMedifikationenfallt auf, dass die Variania

der zuerst ein8kalierungdurchgefiihrt und im Anschluss daauscheiminzugeftigt wirchéhere
Genauigkeiten bei geringerer Streuung erzielt als \theiante in der die Modifikationen
andersherum erfolgetdier zeigt sich der Vorteil, das Eingangsbild zuerst zu skalieren und im
Anschluss das Rauschen hinzuzuftigen. Durch dieses Vorgehedisvigddrke des Rauschens
lediglich durch die fir dieGauf¥erteilung festgelegte Varianz bestimmt. Bir anderen
Vorgehensweisavird dagegen das Rauschen zusatzlich mit dem Faktor aus der Skalierung
multipliziert, was einen groReren Einfludes Rauscheanauf die Starke der Modifikation des
originalen Bildes verursacht. Bei der Betrachtung d@nauigkeitsKurven ausAbbildung 48

links zeigt sich, dass digiérkereModifikation durchDLV-RSUberwiegend die Genauigkeit der
kleinerenDatensetbetrifft. Wahrend di€senauigkeifiir N = 20 nahezwnbeeinflusstlen Wert

1 betragt, sinken di&enauigkeiteifiir kleinereDatensetsb. Insbesondere bei kleinen Datensets
sollte daher darauf geachtet werden, #agse zu grol3eWariationen des originalen Biéddurch

die ModifikationsTechnikererzeugt werden. In einem spéateren Abschnitt wird der Einfluss des
Rauschens detailliet untersucht, indem verschiedene Werte di@ssenVarianz betrachtet
werden. In den folgenden Analysen wudée DLV-Modifikation verwendet, in der zuersted
Skalierungund im AnschlusslarandasRauschererfolgt.

7.5.3 ParametereinflussSkalierung

In diesemAbschntt wird der Einfluss durch dieStarke der Skalierungntersucht Wahrend

bisher der Faktor 8 verwendet wurde, wird dieser in den folgenden Experimenten sukzessive bis
auf den Wert 2 verkleinert (sieff@belle9). Dariiber hinaus wird eine Variante berechnet, in der

die Skalierung al#odifikations Technikganzlichweggelassen wirdgodass itset 1 Tabelle5)

nur nochdasDuplizieren&L6scherund in Set 2nur nochdasRauscherangavendetwerden.
Dadurch soll ersichtlich werden, wie sich das Weglassen der Modifikaliectsnik auswirkt.

Die Ergebnsse sind ilAbbildung49 dargestellt.
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Abbildung49: Einfluss der Starke der Skalierung. Darstellung der gemittéiemauigkeiten
aus 50 Wiederholungen in Abhangigkeit der 4 Datensets ®ytl®,und 20
Trainingsinstanzen. Rechts: Darstellung der Area Under Curve (AM&Ye aus 50

Wiederholungen mit je unterschiedlichen Trainingsinstanzen

Fur s = 8 zeigt daksiniendiagramm inAbbildung49links beiN = 2 eine Genauigkeit von,62.

Ab einer Datensetgrof3e vdh= 6 nimmt diese einen Wert von ungefahr 1 an. Desto kleiner der
Skalierungsfaktor gewahlt wird, desto besser wird deadsiigkeit furN = 2. Wahrend in den
meisten Féllen die Genauigkeit fur die anderen Datensets auf einem sehr hohen Niveau nahe 1
bleibt, sinkt sie bei s 2 mit grol3er werdendem Datenset kontinuierlich ab. Dieses Verhalten
kann auch in der Variantey derdie Skalierungganzlichweggelassen wird, beobachtet werden.

Hier sinkt die Qualitat noch drastischer ab als beRks

Ein ahnliches Bild zeigt sich bei der Betrachtung der Verteildiagsammen Abbildung 49

rechts Wahrend der Median fir die Variante ohne Skalierung am kleinsten ist, steigt er mit grol3er
werdendem s bis auf den W fir s= 3 und s= 4 an. In diesen beiden Varianten sind die
Streuungen gleichzigg am geringsten und die mittleren WenlessAUC am hdchsten. Mit grofRer
werdender Skalierung sinken die AtWerte wieder ab und die Streuung in den Ergebnissen
nimmt zu.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass ein kleiner Skalierungsfaktor beilégeresets
bessere Ergebnisse liefert als ein hoher. In AnalogidaaisignatRauschVerhaltnisaus der
Signalverarbeitungdnnendie relevante Information in den Trainingsdaten als Signal und die
Variationen durch dieModifikationen als Rauschen interpretiert werdeBei grofden
Skalierungsfaktoren dominiert fur kleidédas Rauschen das Signal, sodass im Extrewféal|

Risiko bestét, dass nach demModifikationen zu wenig relevante Information aus den
modifizierten Daten extrahiert werden kann und daraus schlechte Pradiktionen resultieren.
Andersherum sieht es bei grofl&raus, in denen bei gleichem Rauschen ein gro3eres Signal
vorliegt, daesmehr Trainingsinstanzeagibt. Dadurch ist es dem Modell dennoch mdglich durch

die groRere Anzahl an Trainingsdaten auch bei hohen Skalierungsfaktoren gute Reprasentationen
aus den Bildern zu extrahieren.













































































































































































































































