Stochastische Crashsimulation mit LS DYNA am
Beispiel des Kopfaufpralls nach FMVSS 201

Ralf Reuter, Torsten Gértner, EASI Engineering GmbH, Alzenau

Zusammenfassung:

In jlingster Zeit haben stochastische Simulationen auf der Basis von Monte-Carlo Methoden den Sprung von der
wissenschaftlich theoretischen Idee zur industriellen Anwendung geschafft. Heute setzen verschiedene
Unternehmen stochastische Simulationen bereits routinemaRig im Rahmen ihrer CAE Entwicklungsprozesse ein
und nutzen die VVorzlge dieses Verfahrens.

Das vorliegende Paper gibt einen konzeptionellen Uberblick tiber die Grundlagen dieser Methode. Es wird
aufgezeigt, welchen Zusatznutzen die Anwendung in der Praxis liefert. Insbesondere wird auf die Abschatzung der
Zuverlassigkeit der simulierten Systeme eingegangen. Wahrend klassische deterministische Simulationen den
Aspekt der Unsicherheit ausklammern, wird bei stochastischen Simulationen der Tatsache Rechnung getragen,
dal3 reale Systeme stets mit einer gewissen Unsicherheit behaftet sind. Die Konsequenzen dieser Unsicherheit im
Hinblick auf die Leistungsfahigkeit eines Systems werden nur durch stochastische Simulationen schon in friihen
Entwicklungsphasen deutlich und kénnen durch geeignete MalRhahmen gesteuert werden. Man spricht deshalb
statt von stochastischer Simulationen oft auch von "Uncertainty Management".

Die praktische Anwendung wird anhand der Simulation eines Kopfaufpralls nach FMVSS201 mit LS-DYNA
demonstriert. Es wird gezeigt, welche Auswirkungen Unsicherheiten beziiglich der Versuchshedingungen und der
Eigenschaften der Innenraumverkleidung auf die Kopfbelastung haben.
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Einleitung

Wenn man die Entwicklung von Crash-Simulationsmodellen in den letzten Jahren betrachtet, stellt man fest, dai3
diese deutlich groRer geworden sind. Der Detailierungsgrad ist massiv gestiegen, selbst kleinste geometrische
Details werden modelliert. Gesamtfahrzeugmodelle sind heute mit mehreren hunderttausend Elementen vernetzt.
Auch bei Modellen einzelner Module, wie zum Beispiel Airbags, werden vereinfachte Modelle, die mit
geometrischen Skalierungen und der Initial Metric Methode arbeiten, immer haufiger durch aufwendig gefaltete
Modelle ersetzt, die nicht selten aus 20000 und mehr Elementen bestehen (vgl. [1]). Zweifellos sind die Modelle
durch diese detaillierte Abbildung auch wesentlich realistischer geworden, es scheint aber heute ein Punkt
erreicht zu sein, wo eine noch feinere Modellierung die Vorhersagekraft der Modelle nicht mehr weiter erhthen
kann. Vielmehr besteht die Gefahr, daR numerische Ungenauigkeiten (z.B. durch Rundungsfehler) die Ergebnisse
sogar verfalschen. Eine weitere Verbesserung der Vorhersagekraft wird deshalb wohl weniger aus einer noch
besseren Abbildung der Geometrie, als aus einer verbesserten Modellierung anderer physikalischer Gegebenheiten
resultieren. Am Beispiel der oben erwéhnten Airbagmodellierung 18Rt sich dies gut verdeutlichen: Anstatt in
Zukunft Airbags noch feiner zu vernetzen, macht es zweifellos mehr Sinn, die Stémungsvorgénge, insbesondere
wahrend der Entfaltung, im Modell abzubilden, um die Genauigkeit der Ergebnisse zu verbessern.

Ein besonders wichtiges physikalisches Phdnomen, das typischerweise in Simulationsmodellen vernachléssigt
wird, ist die in der Realitat vorhandene Streuung nahezu aller physikalischer Gro3en, die ein technisches System
bestimmen. Egal ob Materialeigenschaften, geometrische Abmessungen oder Randbedingungen - all diese
Parameter unterliegen einer realen Streuung. In Simulationsmodellen wird jedoch normalerweise von einem
Nominal- oder ldealzustand ausgegangen, in dem sich ein reales System nur mit einer extrem geringen
Wahrscheinlichkeit befindet.

Natrlich sind sich Ingenieure der Tatsache bewul3t, daf? die Streuungen unter Umstanden die Leistungsféhigkeit
eines Systems massiv verschlechtern kénnen. Allerdings I&63t sich nicht ohne weiteres vorhersagen, wie grofl
dieser Einfluf ist. In der Praxis fuhrt dies oft dazu, daB man hohe Sicherheitsfaktoren in Systeme einbaut, um
sicherzustellen, daf diese auch unter unginstigen Umstanden funktionieren (vgl. [6]).

Ein Beispiel dazu: Nach FMVSS 201 muf die Kopfbelastung, gemessen am HIC(d) (Head Injury Criterion),
beim Aufprall einer Kopfform auf bestimmte Punkte im Fahrzeuginnenraum kleiner als 1000 sein. Liegt nun das
Ergebnis einer Simulation oder eines Tests bei 900, wird man sicherlich noch nicht unbedingt zufrieden sein,
denn dies schlieRt nicht aus, dal} die Ergebnisse bei einem offiziellen Test hoher liegen und eventuell sogar die
Grenze von 1000 Ubersteigen. Die Fahrzeughersteller werden daher intern deutlich niedrigere Zielwerte setzen,
um sicher zu sein, daB das Fahrzeug den Test in jedem Fall besteht.

Ideal wére es natirlich, wenn man wiilte, wie das Ergebnis im schlechtesten Fall aussieht. Dann wiirde man das
Fahrzeug so konstruieren, daR es in diesem Fall den Grenzwert gerade unterschreitet. Bei einem komplexen
System wie einem Fahrzeug ist jedoch in der Praxis nicht moglich vorherzusagen, welches der schlechteste Fall
ist. Zu viele Parameter beeinflussen die Systemleistung. Der Zielwert wird deshalb in den meisten Féllen
deutlich niedriger als eigentlich nétig liegen. Dies erschwert nicht nur die Konstruktion, sondern ist oft auch sehr
teuer. Es ist also sinnvoll, wenn man die Folgen der Streuung kennt und somit zuverlassige Aussagen uber die
Leistung eines Systems unter unsicheren Bedingungen treffen kann. Dazu braucht man statistische Aussagen tber
das Systemverhalten. Diese kann man aus umfangreichen und teuren Versuchsreihen gewinnen. Eine gunstige
Alternative hierzu ist die Berlcksichtigung der Streuung in Simulationsmodellen. Anstatt eines Tests wird eine
Simulation mehrfach wiederholt, um zu sehen, welchen EinfluR} die Streuungen von Konstruktionsparametern
und Randbedingungen auf die Ergebnisse haben. Solche sogenannte stochastische Simulationen erlauben, genau
wie Testreihen, die statistische Auswertung der Ergebnisse und somit Aussagen Uber die Zuverlassigkeit eines
Systems unter unsicheren Bedingungen.

Wenn man im obigen Beispiel wiilte, dal mit der Konstruktion, die zu einem HIC von 900 gefhrt hat, die
Wahrscheinlichkeit, einen Wert von tiber 1000 zu erzielen kleiner als 1% ist (in der Statistik gibt es niemals die
Aussage dald ein Ereignis sicher nicht eintritt!), wiirde man diese Konstruktion sicher nicht verandern. Lége die
Wahrscheinlichkeit dagegen bei 25%, wiirde man zweifellos eine andere Losung suchen.

Der folgende Abschnitt beschreibt, wie mit Hilfe der Monte Carlo Methode stochastische Simulationen sehr
einfach durchgefuhrt werden kénnen. AnschlieRend wird die praktische Anwendung der Methode am Beispiel
einer Kopfaufpralluntersuchung demonstriert.
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Stochastische Simulation mit der Monte Carlo Methode

Ein geeigneter Ansatz zur Ldsung der oben beschriebenen Problematik sind stochastische Simulationen auf der
Basis der Monte Carlo Methode. Mit Hilfe dieses Verfahrens wird eine gegebene Wahrscheinlichkeitsverteilung
durch Stichproben, die mit Hilfe von Zufallszahlen gewonnen werden, ndherungsweise nachgebildet (vgl. [5],
S. 232). Weill man also beispielsweise, dal die Dicke eines Karosserieblechs normalverteilt mit einem
Mittelwert von 2,5 mm und einer Standardabweichung von 0,005 mm ist, kann man diesen Parameter in einem
Simulationsmodell mit einer anndhernd identischen Verteilung einsetzen. Die Gite der Anpassung der mit der
Monte Carlo Methode erzeugten Verteilung an die vorgegebene theoretische Verteilung hangt dabei von der
Anzahl der erzeugten Zufallszahlen und dem verwendeten Monte Carlo Algorithmus ab.

Man parametrisiert also ein existierendes deterministisches Modell und ersetzt die zuvor als fest angenommen
Parameter durch Zufallszahlen, die einer bestimmten Verteilung gehorchen. Statt einem Modell erhélt man dann
eine Stichprobe von N Modellen. Typischerweise liegt N im Bereich von 40 bis 150. Jedes dieser Modelle wird
dann berechnet. Da diese N Modelle v6llig unabhangig voneinander sind, kénnen sie in beliebiger Reihenfolge
und somit auch alle gleichzeitig gerechnet werden. Dadurch ist es mdglich, stochastische Simulationen &ufRRerst
effizient auf eine groRe Anzahl vorhandener CPUs zu verteilen. So gelingt es, auch gréfRere Stichproben innerhalb
relativ kurzer Zeitrdume zu bearbeiten. (vgl. [3], S. 5)
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Abb. 1: Schema einer Monte-Carlo Studie

Als Ergebnis erhélt man N Ldsungen des stochastischen Modells. Anstelle einer einzigen deterministischen
Ldsung hat man also wieder eine Stichprobe von Ldsungen, die man mit statistischen Methoden auswerten
kann. Auch die Ergebnisse liegen in Form von Verteilungen vor und kénnen beispielsweise als Histogramme
dargestellt werden. Anhand des weiter oben bereits erwahnten Beispiels &Rt sich dies gut illustrieren.
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Abb. 2: Histogramm des HIC(d)

Der durch die gestrichelte Linie angedeutete Grenzwert liegt bei 1000. Der Wert, der aus einer deterministischen
Simulation hervorgeht, betragt 900 (x). Das Histogramm, das sich aus der stochastischen Simulation ergibt,
zeigt in diesem Fall, daR3 die Wahrscheinlichkeit den Grenzwert zu berschreiten relativ grof3 ist und daR das
deterministische Modell ein zu optimistisches Ergebnis geliefert hat, das niedriger als der Mittelwert
(= wahrscheinlichstes Ergebnis) ist. Der Informationsgehalt der stochastischen Ergebnisse ist also wesentlich
hoher als der der deterministischen Losung, die keinerlei Anhaltspunkte beziiglich der Zuverléssigkeit der
Ergebnisse liefert.

Letztendlich braucht man aber genau diese Informationen, um fundierte Entscheidungen auf der Basis von
Simulationsmodellen treffen zu kdnnen.

Stochastische Simulationen liefern neben Aussagen Uber die Versagenswahrscheinlichkeit bzw. Zuverlassigkeit
eines Systems naturlich noch viele zusétzliche Informationen. So erkennt man sehr deutlich die Bedeutung, die
einzelne Parameter fir die Leistung eines Systems haben. Mit Hilfe von Korrelationsanalysen kann dieser Einfluf3
quantifiziert werden. Natirlich kann diese Information wiederum unmittelbar zur Verbesserung (Optimierung)
eines Systems genutzt werden.

Die Anwendungsgebiete der stochastischen Simulationen sind sehr vielfaltig. Prinzipiell machen sie tberall dort
Sinn, wo Streuungen und Unsicherheiten einen nicht vernachlassigbaren EinfluR haben. So wird die Methode im
Bauwesen schon langer eingesetzt, weil dort sehr groRe Unsicherheit bezliglich der auftretenden Lasten (z.B.
Erdbeben) herrscht. Ein weiteres interessantes Anwendungsgebiet liegt im Bereich der Simulation
biomechanischer Systeme, weil dort typischerweise extrem groRe Streuungen auftreten (vgl. [2]). Im Bereich der
Crashsimulation wird die Methode erst seit wenigen Jahren angewandt. Erst die Verfuigbarkeit entsprechender
Hardware hat den industriellen Einsatz ermdéglicht, da die Rechenzeiten von Crashmodellen teilweise sehr lang
sind. Besonders interessant ist die Anwendung bei kleineren Teilmodellen, wie dem in dieser Arbeit
vorgestellten Kopfaufprallmodell oder bei MKS Modellen mit relativ kurzen Rechenzeiten (vgl. [4]).

Fur die Durchfihrung von stochastischen Simulationen steht mit dem Programmpaket ST-ORM (STochastic
Optimization and Robustness Management) eine grafische Benutzeroberflache zur Verfugung, die sowohl die
Definition stochastischer Probleme als auch die Steuerung und Uberwachung der Rechenliaufe und die
Auswertung der Ergebnisse ermdglicht. Das Programm kann in Verbindung mit nahezu jedem
Berechnungsprogramm eingesetzt werden. Einzige Voraussetzung ist das Vorhandensein eines ASCII
Eingabedatensatzes. Die hier gezeigten Beispiele wurden alle mit ST-ORM durchgefiihrt.

Stochastische Simulation am Beispiel einer Kopfaufprallsimulation

Modellbeschreibung

Anhand eines praktischen Beispiels soll die Anwendung der Methode erldutert werden. Dabei wurde bewuft ein
Beispiel ausgewéhlt, das zeigt, dal schon mit einem relativ geringen Rechenaufwand und ohne spezielle
Hardware beachtliche Ergebnisse erzielt werden kénnen.

Das verwendete LS-DYNA Modell bildet den Kopfaufprall auf die B-S&aule eines PKW ab. Die simulierten
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Versuchsbedingungen entsprechen der US Vorschrift FMVSS 201 (vgl. [7]). Voruntersuchungen hatten gezeigt,
dal man nicht notwendigerweise ein Gesamtfahrzeugmodell fiir diese Untersuchung verwenden muf3, da die
Belastung sehr lokal auftritt. Um eine gute Ubereinstimmung mit einem Versuch zu erzielen, reicht die
Modellierung der B-Saule und der unmittelbar angrenzenden Karosserieteile aus. Die Rander dieses Teilmodells
wurden mit Hilfe von Randbedingungen (SPC) fest eingespannt.

Die folgende Abbildung zeigt das Modell in verschiedenen Ansichten.

Abb. 3: Kopfaufprall-Modell

Insgesamt besteht das Modell aus ca. 20000 Schalen- und VVolumenelementen. Besonderer Wert wurde auf die
Modellierung der Bauteile im unmittelbaren Auftreffbereich gelegt, da diese von groRter Bedeutung fir die
auftretenden Belastungen sind. Deshalb mussen in diesem Bereich sémtliche Rippen, Schrauben usw. moglichst
genau modelliert werden.

Bei der Kopfaufpralluntersuchung nach FMVSS 201 ist die zentrale BewertungsgroRe das Head Injury Criterion
(HIC). Im Ausgangsmodell lag dieser Wert bei

HIC(d) = 993

Der Wert lag aus unserer Sicht "geféhrlich” nah am Grenzwert von 1000. Wir haben deshalb untersucht, ob der
Grenzwert mit ausreichender Sicherheit unterschritten wird und, da dies nicht der Fall war, das System (in
diesem Fall den Aufbau der B-Sdulen Innenverkleidung) so verbessert, daR auch bei den zu erwartenden
Versuchsstreuungen eine ausreichende Sicherheit besteht.

Stochastische Analyse

Im ersten Schritt wurde also untersucht, wie sich Streuungen auf das Ergebnis auswirken. Dabei kann man zwei
wichtige Streuungsursachen unterscheiden: Die Versuchsbedingungen und die Eigenschaften des untersuchten
Systems.

Bei den Versuchsbedingungen kann die wichtigste Streuung schon der Vorschrift FMVSS 201 entnommen
werden: Die Aufprallgeschwindigkeit kann zwischen 23,3 und 23,9 km/h schwanken. Diese Streuung wurde in
der stochastischen Analyse in Form einer gleichverteilten Variablen simuliert (vgl. [7], S. 21).

Bei den Systemeigenschaften handelt es sich primar um Geometrie- und Materialkenngrélen, wie z.B. die
Dicken von Blech- und Verkleidungsteilen und insbesondere der Rippen, die E-Moduli der verschiedenen
Materialien und die Reibungskonstanten bei den Kontakten zwischen Kopf und B-Saule. Im einzelnen wurden
folgende Werte variiert, wobei jeweils eine Normalverteilung angenommen wurde:
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Parameter Standardabweichung
vom Nominalwert

Kontaktreibungskoeffizient (stat./dyn.) 30 %

E-Modul der Stahlteile 1%

E-Modul der Kunststoff-Innenverkleidung 5%

Bruchdehnung der Kunststoff-Innenverkleidung 10 %

Dicke der Stahl- und Kunststoffteile 2%

Die groRe Streuung bei der Reibung wurde deshalb gewéhlt, da es eine erhebliche Unsicherheit bzgl. dieses
Wertes gab. Mit der groRen Streuung soll gepriift werden, ob Abweichungen des tatsachlichen Wertes vom
angenommenen Wert Einflul auf die Ergebnisse haben.

Insgesamt wurden mit diesem Modell 50 Rechenldufe durchgefiihrt, um die Verteilung des HIC zu ermitteln. Das
folgende Histogramm (vgl. Abb. 4) zeigt, daR die Wahrscheinlichkeit den Grenzwert zu tberschreiten in der Tat
sehr hoch ist. Sie liegt zwischen 40% und 50% und ist somit nicht akzeptabel.

Der Mittelwert des HIC liegt bei 992 und somit sehr nah am Ausgangsmodell, die Standardabweichung liegt bei
24,7.

40%

Deterministisches Grenzwert

Ergebni\

30%

' 20%

Haufigkeit

10%

900 920 940 960 980 1000 1020 1040 1060

HIC

Abb. 4: Verteilung des HIC

Ein weiteres wichtiges Ergebnis der stochastischen Analyse sind die Korrelationen zwischen den Streuungen der
Modellparameter und der Ergebnisstreuung. Diese zeigen, welche Parameter den gréfiten EinfluR auf das Ergebnis
haben. Korrelationen koénnen mittel verschiedener Koeffizienten quantifiziert werden. Der am héufigsten
verwendete Koeffizient ist der Bravais-Pearson Koeffizient. Dieser mifit die Stérke des linearen Zusammenhangs
zweier GroRen. Der Rang-Korrelationskoeffizient nach Spearman ist dagegen auch geeignet, monotone nicht-
lineare Zusammenhénge zu bewerten (vgl. [5], S. 510). Da bei Crashsimulationen haufig nicht-lineare
Zusammenhange beobachtet werden, empfiehlt sich hier der Rang-Korrelationskoeffizient rs.
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rk(x;) : Rang von x

rk(x) : mittlerer Rang von x
n: Stichprobenumfang

Den Rang von x; ermittelt man, indem man abzéhlt, wie viele Beobachtungswerte kleiner als x; sind und zu
dieser Zahl 1 addiert.

Der Korrelationskoeffizient ist immer ein Wert zwischen -1 und 1. Ein Wert von 0 bedeutet, dal es keinerlei
Zusammenhang gibt. Ein Wert von 1(-1) bedeutet, da ein monoton steigender (fallender) Zusammenhang
vorliegt.

Die folgende Tabelle zeigt die Korrelationskoeffizienten zwischen den Modellparametern und dem HIC:

pl p2 p3 p4 P5 P6 p7 p8 p9 pl0 | pl1 | pl2 | pl13 | pl4

Be- V Reibung E E E D D D D D D D Bruch- D
schreibung 0 Blech Hohen- Ver- B-Sl. B-Sl. B-Sl. innen}  Ver- Gegen- Hohen- Ver- dehung Rippen
versteller| kleidung | AuBen | Zwischen- kleidung platte versteller| starkung Ver- | Verkeidung|
schicht kleidung

HIC | 0,72 (-0,31| -0,21( -0,17| -0,03] 0,01 [ 0,51 | 0,19 | 0,07 | -0,05|-0,134{ -0,08 | 0,03 | 0,10
(Erlauterung: D = Dicke, E = E-Modul, B-SI. = B-Saule)

Es ist keine Uberraschung, daR die Aufprallgeschwindigkeit den groRten EinfluR auf das Ergebnis hat. Weitere
wichtige Parameter sind in diesem Fall die Dicke der sog. Zwischenschicht, einer Blecheinlage in der B-Séule,
und die Kontaktreibung.

Die folgende Abbildung zeigt die relativen Grélien der Korrelationskoeffizienten und gibt damit einen optischen
Eindruck der Bedeutung einzelner Parameter fiir das Ergebnis.

pl4

Abb. 5: Korrelationskoeffizienten - relative Groflie

Im folgenden Schritt wurde versucht, die Kopfbeschleunigung auf ein Mall zu verringern, bei dem die
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Wahrscheinlichkeit, den Grenzwert zu (iberschreiten, sehr klein ist. Hierzu wurde der, in der Software ST-ORM
verfligbare, stochastische Optimierungsalgorithmus verwendet. Hierbei handelt es sich streng genommen nicht
um eine wirkliche Optimierung, sondern um eine Verschiebung hin zu einem vorgegebenen Ziel. Das Prinzip
des Algorithmus' ist sehr einfach:

Es wird eine Reihe von stochastischen Simulationslaufen nacheinander durchgefiihrt. Nach jedem Lauf wird die
euklid’sche Distanz der Ergebnisse jeder Einzelrechnung zum vorgegebenen Ziel berechnet. Das Ziel ist ein
durch die Zielwerte eines oder mehrerer Ergebnisse definierter Punkt im (n-dimensionalen) Ergebnisraum (vgl.
Abb. 6). Die Rechnung mit der geringsten Distanz ist die Basis fir den folgenden Lauf. Die als
OptimierungsgroBen definierten Parameter streuen nun um die Werte der "besten" Rechnung. Die Modifikation
der OptimierungsgréBRen kann begrenzt werden, um physikalisch/technischen oder auch ékonomischen Schranken
Rechnung zu tragen (vgl. Abb. 7). Gleichzeitig werden die Streuungen der nicht zur Optimierung verwendeten
Parameter simuliert. Sie bleiben dabei jedoch auf ihrem Anfangsniveau. Das Verfahren verschiebt also die
Ergebniswolke in Richtung eines vorgegebenen Ziels.

Hauptvorteil des Verfahrens ist die gleichzeitige Absicherung der Robustheit des optimierten Ergebnisses. So
wird verhindert, einen Ausrei3er als Optimum zu identifizieren.

Anfangs-
zustand
| Zielwert 2
Zielwert 1
Abb. 6: Stochastische Optimierung
Ausgangs- Ziel
verteilung 4 4€
N
d
d
d N

Grenzwert
Abb. 7: Bewegen der Verteilung der OptimierungsgroéfRen
Im vorliegenden Fall wurden folgende Parameter als OptimierungsgréRen ausgewahlt:

Dicke der Verkleidungsrippen
E-Modul der Verkleidung
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Dicke der B-Saulen-Zwischenschicht
Dicke der B-Séaulen-Verstarkung
Far die Auswahl spielten zwei Punkte eine Rolle:
Die im Rahmen der Robustheitsuntersuchung festgestellte Bedeutung fiir das Ergebnis und
die Méglichkeit bzw. Zulassigkeit von Anderungen an dem jeweiligen Bauteil.

Alle Gibrigen Parameter wurden weiterhin mit den oben genannten Streuungen simuliert. Nur die Streuung der
Reibkoeffizienten wurde auf ein realistischeres MaR reduziert (s = 2%).

Das zu verbessernde Ergebnis ist in diesem Fall nur der HIC-Wert. Insofern spielt die Hohe des Zielwerts in
diesem Fall keine Rolle, da es sich um einen 1-dimensionalen Zielraum handelt.

Bereits mit nach 2 Rechenldufen a 24 Simulationen konnte das Ergebnis deutlich verbessert werden. Der HIC
Mittelwert wurde auf 936 gesenkt, die Standardabweichung betrug 18. Damit ist die Wahrscheinlichkeit den
Grenzwert von 1000 zu uberschreiten auf unter 0,1% gesunken, wenn man von einem anndhernd normalverteilten
Ergebnis ausgeht. Die folgende Abbildung zeigt die Ergebnisverbesserung anhand der Verteilungskurven. Wegen
der besseren Ubersichtlichkeit wurden die empirischen Verteilungen durch Normalverteilungen mit gleichen
Verteilungsparametern ersetzt.

A

[\~
[ \/

/X
- —

1000 1050 1100

wahrscheinlichkeit

//

85

HIC

Abb. 8: Ergebnisverbesserung

Dazu wurden die Mittelwerte der Optimierungsgréen wie folgt gedndert:
Dicke der Verkleidungsrippen unveréndert bei 5 mm
E-Modul der Verkleidung von 2600 N/mm? auf 2850 N/mm?
Dicke der B-Saulen-Zwischenschicht von 1,2 mm auf 1,1 mm
Dicke der B-Saulen-Verstarkung von 2,5 auf 2,3 mm

Das hier gefundene Ergebnis stellt zweifellos kein Optimum im mathematischen Sinne dar. Es ist vielmehr eine
praktisch umsetzbare, robuste Lésung, bei der mit ausreichender Sicherheit ein Uberschreiten des Grenzwerts
vermieden wird. In der Praxis sind jedoch solche Lésungen weitaus wertvoller als Optimalldsungen, die nicht
nur meist teuer und schwer umsetzbar sind, sondern oft auch zu mangelnder Robustheit neigen.

In Bezug auf das in der Einleitung geschilderte Beispiel zeigt sich hier, dal man in Kenntnis der
Ergebnisstreuung einen HIC Mittelwert von tiber 900 durchaus akzeptieren kann, da in diesem Fall die Streuung
so gering ist, daR die Wahrscheinlichkeit einer Verletzung des Grenzwerts extrem niedrig ist.
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Zusammenfassung

Stochastische Simulationen sind eine sinnvolle Ergédnzung zu herkdmmlichen deterministischen Methoden. Sie
bieten dem Ingenieur einen tieferen Einblick in das Verhalten seiner Modelle unter realistischen und damit
unsicheren Bedingungen. Stochastische Simulationen erlauben die Bewertung der Zuverldssigkeit von
Simulationsergebnissen. Dies ist gerade vor dem Hintergrund, daR alle Automobilhersteller einen weitgehenden
Verzicht auf Prototypentests anstreben, von sehr groRer Bedeutung. Wenn wichtige Konstruktionsentscheidungen
allein auf der Basis von Simulationsergebnissen getroffen werden missen, dann kommt der Bewertung dieser
Ergebnisse naturlich eine enorme Bedeutung zu.

Die bewufte Berticksichtigung von physikalischen Streuungen bringt die Simulation der Realitat ein Stuck
néher. Der Preis, der daflir in Form von zusdatzlichen Rechnungen gezahlt werden muB, ist immer noch gering
verglichen mit den Kosten von Hardwaretests. Wenn also stochastische Simulationen nur einige dieser Tests
ersetzen kdnnen, stellen sie zweifellos auch eine wirtschaftlich sinnvolle Lésung dar.

Einsparpotentiale bietet die Methode auch durch die mégliche Reduzierung von Sicherheitsfaktoren, die auf der
wesentlich verbesserten Abschétzung der Folgen von Streuungen und Unsicherheiten beruht. Sicherheitsfaktoren
werden in der Praxis oft unndtig hoch gewahlt, weil man sich zwar tGber Streuungen im Klaren ist, deren
Ausmal aber nicht kennt.
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