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Kurzfassung

Durch die Integration algemein anwendbarer
lokder Suchverfaren in globde Vefahren
wie die Evolution&en Algorithmen sollen
deren Vortelle unter Vermedung ihrer jewel-
ligen Nachtelle kombiniert werden. Dazu wird
ene neue Methode zur Steuerung des Verfah
rensainsaizes vorgestdlt. Die Robustheit und
die gesteigerte Performance des resultierenden
hybriden Vefarens wird an Hand dreier
Desgnanwendungen nachgewiesen.

1 Einletung

Im Verbundprojekt OMID (Optimierung von
Mikrosystemen fir Diagnoses und  Uber-
wachungsanwendungen) werden unter ande-
rem die im Vorgangerprojekt DEMIS ent-
wickdten und getesteten Optimierungsverfah
ren integriet und an Hand der Anforderungen
neuer Aufgaben welterentwickdt. In DEMIS
wurde deutlich, dass ale untersuchten Verfah
ren ihre Stérken und Schwéchen haben [1, 2].
So ligfern lokde Suchverfahren wie der Ro-
senbrock-Algorithmus oder das Complex-
Vefaren verglechswvese schndl en Ergeb-
nis, das aber be multimodaen Aufgabenstd-
lungen meg nur en lokdes Optimum dar-
gdit. Globde Suchvefahren wie die Evolu-
tiondren Algorithmen (EA) bieten  hingegen
eine wesentlich groRere Chance, das globde
Optimum zu finden, bendtigen daflr aber zum
Tel wesentlich mehr Berechnungen der Qua-
litdsfunktion. Da die Ermittlung der Qudité
gner Losung be  Desgnoptimierungsauf-
gaben in der Regd mit Hilfe von Smulati-
onsmoddlen durchgefihrt wird, is ene Ver-
ringerung der mes aufwendigen Smuldio-
nen notwendig. Die Idee liegt nahe, zu ver-
suchen, die beiden Algorithmenklassen so
gechickt miteinander zu verbinden, dass der

resultierende Hybrid die Vortelle der bete-
ligten Vefaren ohne deren Nachtele in gch
verant.

In Kap. 2 und 4 werden die an FZK ent-
wickdten Hybridiserungamethoden [3] vor-
gestdlt. Integriet wurden zwel am ITEM
implementierte lokde Suchverfahren [1] und
das GLEAM-Vefaren (Generd Leaning
Evolutionary Algorithm and M ethod) [4], das
am FZK zu GADO (Genetischer Algorithmus
zur Dedgnoptimierung) waeiterentwickelt wur-
de [5], sehe Kap.3. Erprobt und getestet wur-
de das resultierende hybride GADO (HyGA-
DO) an Hand dreler in Kapitd 5 kurz vorge-
gdlter Anwendungen. Die Ergebnisse sind in
Kapitd 6 zu finden.

2 Arten der Hybridiserung

Folgende Arten der Hybridiserung wurden
untersucht:

- Initidiserung der Sartpopulation

Die Startpopulation wird ganz oder teil-
welse mit den Ergebnissen von L&ufen
des lokden Vefarens initidiset. Ein
eventudler Rest wird zufdlig bestimmt.
Der Grundgedanke begteht darin, die
evolutiondre Suche berats mit mes zu-
léssgen Ldsungen ener gewissen Qua-
litst beginnen zu lassen und 0 die Zeit
zum Auffinden befriedigender Bereiche
des Suchraums zu sparen.

- Nachoptimierung der GADO- Ergebnise
Die Nachoptimierung der GADO-Er-
gebnisse mit  konventionellen  Verfahren
wird haufig auch ds ,Local Hill Finding
+ Local Hill Climbing“ bezeichnet. Man
benutzt den EA zum Auffinden eniger
vidversprechender Regionen des Such
raums und verwendet anschlielend en
lokdes Vefahren zur Besimmung des
exakten (lokalen) Optimums. Das beste




diesr Optima ist dann die Lésung. Auf
die Frage, wann der EA dnnvoll beendet
und die lokade Suche begonnen werden
kann, wird in Kap. 4 eingegangen.

- Direkte Integration
Hierbei werden dle oder nur der beste
Nachkomme ener  Paarungsoperation
von GADO mit dem lokden Vefahren
optimiert. Damit operiet GADO quas
nur noch Uber den Bergspitzen der Fit-
nesd andschaft.

- Verzdgerte Direkte Integration

Be viden Aufgabengdlungen  bringt
ene lokde Optimierung ausgehend von
schlechten  Startwerten mes nicht  vid.
Daher erscheint es snnvoll, die direkte
Integration erst nach ener anfanglichen
Phase evolutiondrer Suche dazuzuschd-
ten. Die Frage, ab wann dies geschehen
soll, wird ebenfalsin Kap. 4 behandelt.

3 Benutzte Optimierungs
verfahren

3.1 GADO und GLEAM

Das in GADO enthdtene GLEAM ig en
egengdandiger evolutionarer  Algorithmus, der
Elemente der (redcodierten) Genetischen Al-
gorithmen und de Evolutionssrategie mit
Konzepten der Informatik (abstrakte Daten
typen) verbindet. Die Codierung der zu opti-
mierenden Parameter efolgt in den soge-
nannten Aktionen Eine Aktion besteht aus en
oder mehreren Parametern vom Typ Bool, In-
teger oder Red entsprechend ihrem anwen
dungsspezifisch  definieten  Aktionstyp.  Eine
Aktion drickt damit ene bestimmte Eigen
schaft eines Designs aus, z.B. die Anwesen
heit einer bestimmten Komponente, die durch
die Aktionsparameter ndher bestimmt  wird
oder die Relaionen zu anderen Komponenten
entsorechend den  Aktionsparametern  eingeht.
Im einfachgen Fal codieren die Aktionen nur
gewisse enzdne Paameter enes Dedgns
Die Aktionen bilden eine Aktionskette (AK),
die den Chromosomen entspricht. Es gibt
(derzeit) in GLEAM 3 Chromosomen oder

AK-Typen

- AK fester Lange, irrdevante Reihenfolge
Jeder Aktionstyp i mit genau ener Ak-
tion vertreten.

- AK fester Lange, rlevante Reihenfolge
Jeder Aktionstyp ist mit genau ener Ak-
tion vertreten.

- AK varigbler Lange, relevante Reihen+
folge
Jeder Aktionstyp kann mit keiner, ener
oder mehreren Aktionen vertreten sain.

Der ede Aktionskettentyp wird be  reiner
Parameteroptimierung  benutzt, der zwete
kommt zB. be Scheduling-Aufgaben zum
Einsatz [6], wéhrend der dritte ba angpruchs-
voller Desgnoptimierung wie zB. der in
Abschnitt 5.3 beschriebenen Aktorplatte Ver-
wendung findet.

GLEAM enthdlt enen Saz vordefinierter ge-
netischer Operatoren (Mutation der Werte
oder der Aktionsposition, verschiedene Cross-
over-Operatoren), die aufgabenspezifisch korr
figuriet zur Anwendung gebracht werden
konnen. Die Werte-Mutationen beriicksichti-
gen die in den Aktionsypdefinitionen mit-
hinterlegten Wertebereichsgrenzen, sodass ex-
plizite Redriktionen immer engehdten wer-
den. Kleine Anderungen sind dabel entspre-
chend der Evolutionsstrategie wahrscheinli-
cher ds gro3e. Die Partrerwahl erfolgt rank-
ing-basiet und pro Paarung werden mehrere
Nachkommen erzeugt, wobel die dabel bete-
ligten genetischen Operatoren sowie ihre An-
wendungswahrscheinlichkeiten problemsspe-
zifisch  ausgewdhlt und konfiguriert  werden
konnen. Wegen der ditaren Form der Akzep-
tanzregd fir erzeugte Nachkommen ist ene
Verschlechterung der pro Generation erreich
ten Losungsquditét nicht moglich.

Im Gegensaiz zu viden Evolutiondren Algo-
rithmen, bel denen sch en Elter den Partner
aus der Gesamtheit der Individuen aussuchen
kann  (panmiktische  Population),  benutzt
GLEAM ene drukturiete Population mit
lokaler Sdektion [7]. Dabel kann man sch die
Individuen auf enen Ring angeordnet vor-
ddlen, wobe jedes Individuum ene be
gimmte Anzahl Nachbarn zur rechten und zur
linken hat, sehe Bild 1. Die Patnerwahl zur
Nachkommensbildung und die Akzeptanz er-



zeugter Kinder findet ausschliefdich in diesen
Nachbarschaften (engl. deme) doatt. Da sch
die Nachbarschaften benachbarter Individuen
mehr oder weniger Uberlgppen, findet en In
formaionsaustausch  zwischen den  Demes
dat. Bild 1 zegt je zwe Demes mit vier
Nachbarn be minimaer (oben) und maxi-
maer (unten) Uberlappung. Mit diessm Kon-
zept wird ene vorzetigen Konvergenz auf
en Suboptimum entgegengewirkt und die
Bildung unterschiedlicher Nischen mit jewels
ahnlichen Losungen guter Quditét gefordert.
Diesr Ansatz mit sainer adgptiven Baance
zwischen Breitenr und Tiefensuche hat sSch
vor dlem ba multimodden Aufgabengdlun-
gen bewahrt [5,6,8].

DemeB
O Individuen des Demes A bzw. X
O Individuen des Demes B bzw. Y

O Uberlappungsbereich

Abb.1: Beispiele fur sich Uberlappende
Demes

3.2 Lokale Suchverfahren

Zur  Entwicklung von HyGADO  (bzw.
HyGLEAM) wurden zwe deterministische,
abletungsfrel  arbeitende lokde Suchverfah
ren herangezogen: der Complex-Algorithmus
nach Box [9,10,11] und das rotierende Koor-
dinatenverfahren nach Rosenbrock [9,10,12].
Bede konnen wie GLEAM Aufgabengdlun-
gen mit den be praktischen Problemen Ub-
licherweise auftretenden Redtriktionen behan
deln. HYyGADO liefert in der Regd mehrere
unterschiedliche  Ergebnisse  vergleichbarer
Quditét, die zur Bildung des Startcomplexes
benutzt werden konnen. Damit gibt es beim
Complex zwe Vaianten der Nachoptimie-
rung:. Die Vewendung dler HyGADO-Er-
gebnisse ads separate Startpunkte entspre-
chend vider Complex-Laufe oder zur Bildung
elnes einzigen Startcomplexes.

4 Steuerung von evolutionérer
und lokaler Suche

Das Umschdten von evolutiondrer auf lokae
Suche oder das Hinzuschaten der lokalen bel
verzogerter direkter Integration ist scher dann
snnvall, wenn die Population zu wenigen
enander jewdls &hnlichen Subpopulationen
konvergiet is. Dazu ig die Besimmung des
genotypischen Abstands der Individuen not-
wendig. Da diese Berechnungen aufwendig
gnd, sollten Se nur be hinrechender Aus-
scht auf Erfolg durchgefihrt werden. Ein ge-
ggneter Audoser fir diese Prifung ig das
Auftreten ener gewissen Anzehl von Genera
tionen ohne Verbesserung der bisher erreich
ten Quditéd. Dieser be jedem EA mdgliche
Trigger kann be GADO mit seinen Nachbar-
scheften insofern verfeinert werden, ds hier
die Messung der Generationen ohne Verbes
seung innerhdb dler Demes (GDV) oder,
noch dtrenger, ohne Akzeptanz enes Nach
kommens in dlen Demes (GAK) herangezo-
gen werden.

41 Abstandsmalle

Zur Besimmung des genotypischen Abstands
muss zwischen den verschiedenen Chromo-
somentypen von GLEAM unterschieden wer-
den. Die nachstehend vorgestdlten Abstands-
male zweer nichtleerer Chromosomen wur-
den s0 gewdhlt, dass se sch maoglichs en-
fach berechnen lassen und unabhdngig von
den Wertebereichsgrenzen und anderen Defi-
nitionen der jeweligen Aktionstypen snd.
Aulerdem wurde ihr Wertebereich auf das
Intervdl O (kein Abgtand) und 1 (maximaer
Abstand) begrenzt. Die Absandsmalle ent-
sprechen den Anforderungen an eine Metrik.
Die zugehdrigen Beweise und die Herleitung
von distmax wurden hier aus Patzgrinden
weggdassen und snd unter folgender Web-

Adresse zu finden:
http://ww.iai.fzk. de/~j akob/ hy_ gl eam

4.1.1 Chromosome fixer Lénge mit
irrelevanter Aktionsreihenfolge

Be diesem enfachsen der drei Chromoso-
mentypen genligt die Besimmung des Para-
meterabstands Dpar der beiden Chromosomen
C: und Co:



14 |par, - par,
Dpar (Clv CZ) =—a
Ny og- ug
mit n Anzahl der Parameter aller Aktionen
par;; i-ter Parameter von Chromosom j
ug; Untere Grenze des Wertebereichs des
i-ten Parameters
0gi Obere Grenze des Wertebereichs des
i-ten Parameters

4.1.2 Chromosome fixer Lange mit
relevanter Aktionsreihenfolge
Der Postionsabstand pay 2(Ai) ener Aktion A
in den beiden Chromsomen C; und C; wird
dadurch definiert, dass die Aktionen jeder
Kette sequentidl  durchnummeriet  werden
und dann der Betrag der Differenz ihrer Indi-
zes bestimmt wird:

pa,,(A)=|1dx (A )- 1ax,(A )]

mit 1dx;(A) Index der Aktion i im Chromosom j.

Dea gesamte Postionsabstand zweier Ketten,
deren Lange groRer as 1 ist, Dpos(C1,C) wird
dann definiert ds

Dpos (Cl!CZ) =

len

mit len Anzahl der Aktionen im Chromosom.
De maximde Absand distnax ergibt sich,
wenn die Aktionen um enen maximden Ab-
sand verschoben wurden. Er berechnet sich
fur Chromosome gerader und ungerader Lan
ge getrennt wie folgt:

2
dist e st

max,gerade — 2

_len”-1

max,ungerade — 2

Dea Gesamtabstand D(C4,C,) ist der Durch
schnitt aus dem Parameter- und dem Pos-
tionsabstand.

4.1.3 Chromosomevariabler Lange mit
relevanter Aktionsreithenfolge

Ba diesam Chromosomentyp spidt neben
dem Parameter- und dem Postionsabstand
noch der Unterschied der Aktiongprésenz in
beiden Ketten eine Rolle. Letzteres beschreibt
den Unterschied im Vorhandensain der Aktio-
nen in beiden Ketten. Da zur Bestimmung des
Konvergenzgrades einer Population die exak-
te Ermittlung geringer Unterschiede zwischen
dhnlichen Chromosomen wesentlich  wichtiger
ig ds der genaue Unterschied undhnlicher
Ketten, kahn man sich bel der Aufstelung der

Formen auf die exakte Berechnung sich dhn-
licher Chromosomen konzentrieren.

C; s die langere der beiden Ketten und Agem
die Menge ihrer gemeinsamen Aktionen. Da
Aktionen be diesem Kettentyp mehrfach vor-
kommen konnen, wird festgelegt, dass Se in
der Rehenfolge ihrer Indizierung betrachtet
werden. Wemn Agem leer it, wird der Gesamt-
abstand D(C1,Cy) auf 1 gesetzt.

Der Parameterabstand Dpqr ist Uber Agem defi-
niert. Dies reicht aus, da die dabe nicht be-
werteten Aktionen in den noch zu definieren
den Unterschied der Aktionsprésenz eingehen.
Der Postionsabstand Dyos Wird ebenfals Gber
Agem Oefiniert, wobei das distmax von der Kur-
zeren Kette C, genommen wird. Der dabe
gemachte Fehler kann vor dlem ba Chromo-
omen mit eheblicher  Langendifferenz zu
einem zu grol bewertetem Dyos flhren, das
dabel auch groflker ds 1 werden kann. Da sich
olche Ketten aber erheblich unterscheiden,
wird dies in Kauf genommen und Dpos auf 1
begrenzt.

Der Unterschied der Aktionsprésenz wird fol-
gendermal3en bestimmt:

card (Agem)
mex(len(C,), len(C,))

Dakt (Cl ’ Cz) =1-

mit len(C;) Lange des Chromosoms C;.

card(A) Anzahl der Elemente der Menge A.
Be der Ermittlung des Gesamtabstands D(C;,
C,) ds Durchschnitt der drei Einzdabstande
wird Da dreifach gewichtet, da Dpar und Dyos
nur Uber der Menge der gemeinsamen Aktio-
nen beider Ketten definiert sind.

4.2 Steuerungskriterium

Zur Besimmung der genotypischen Diverdtét
ener Population werden die Individuen der
Reihe nach paarweise mit Hilfe des Gesamt-
abstands D(C1,C,) verglichen. Zwe  Individu
en gdten dabe ds &nlich wenn ihr Gesamt-
abstand kleiner ds en vorgegebenes e id.
Wenn mehrere dmliche Ketten hintereinander
auftreten, werden die Abwechungen aufsum-
miert und wenn die Summe 2e Uberschreitet,
efolgt en Veglech zwischen dem eden
Individuum der Sequenz und dem aktuelen.
Die derat ermittelte Sequenz sich hinreichend
annlicher Individuen wird auch as Nische be-
zeichnet. Einzdindividuen, deren Ftness kle-



ner as 50% der bisher erreichten besten Fit-
ness is, werden bea der Nischenermittiung
nicht berlickschtigt, da se zur Auftalung der
Gesamtpopulation in etablierte Nischen hoher
Quditat nichts beitragen. Das mittlere Indivi-
duum ener Nische wird ds ihr Représentant
bezeichnet und dient zum Vergleich nicht be-
nachbarter Nischen. Diese werden zusammen
gefasst, wenn ihre Représentanten enander
ahnlich dnd. Schliefdich ehdlt men die An-
zahl unterschiedlicher Nischen Nan; und deren
quditative Unterschiede, gemessen am D(Cq,
C,) ihrer Représentanten. Das Maximum die-
ser Unterschiede Dy max bildet zusammen mit
der Nischenanzahl das Kriterium zur Beurtel-
lung der Konvergenz einer Population. Es ist
erfullt, wenn

Dy E€pop Und N, EN

In diesem Fal wird entweder die evolutionare
Suche beendet und mit Hilfe eines der lokaen
Verfahren nachoptimiert oder es efolgt die
Zuschdtung der lokden Verbesserung der
Nachkommen (verzogerte direkte Integration).
Damit ergeben dch folgende externe Strate-
giepaameter fur Nischenbildung und Ablauf-
Seuerung:

GDV und GAk

Die Generationen ohne Deme-Verbesse-
rung bzw. ohne Akzeptanz dienen ledig-
lich ds Audoser fur die Nischenuber-
prifung. Be EAs ohne drukturierter
Population konnen et den GDV auch
die Geneationen ohne Verbesserung
des globd besten genommen werden.

Pop

e

Grenze fir den genotypischen Unter-
schied zweler Individuen.

ePOp

Grenze fur das Maximum der genotypi-
schen Unterschiede der Nischen ener
Population Dy, max-

Nmax
Grenze fur die Nischenanzahl ener Po-
pulation Nanz

5 Designoptimierungsaufgaben

Die Desgnoptimierungsaufgaben werden hier
nur kurz vorgesdit. Eine audihrliche Be-

schreibung des Drucksensors und des Hetero-
dynempfangers ig in [213] zu finden, wéah
rend die Aktorplaite in einem eigenen Betrag
in diesem Band beschrieben wird [14]. Alle
drel Aufgabenstellungen Sind multimodal.

5.1 Drucksensor

Die Wandlung der mechanischen Grole
Druck in en dektrisch messbares Signd -
folgt bel dem betrachteten Drucksensorsystem
[2] nach dem kapazitiven Wandlerprinzip. Der
Drucksensor g&dlt eine  Kondensatoranord-
nung dar, die aus der Sensormembrane (be-
wegliche Elektrode), der darunter liegenden
Druckkammer und der implantieten n-Wanne
(feste Elektrode) besteht. Bei der Designopti-
mierung des Drucksensors wurden zwel Krite-
rien berickschtigt: die Sendtivitdt und die
Linearitdt im Betricbsbereich. Optimierungs-
paraneter snd die Kammerhohe und —lange
sowie die Membrandicke.

5.2 Heterodynempfanger

Der Heterodynempfanger [2,13] ist eine Komt
ponente enes mikrooptischen Kommunika
tionssysems bestehend aus zwe Kugdlinsen
und einer Photodiode. Der Abstand zwischen
dem Lichtleter und eger Kugdlinee sowie
die beiden Brechungsndizes sollen s0 be
dimmt werden, dass nicht nur eine optimde
Audeuchtung der Photodiode im  Koallima-
tiongounkt erreicht wird, sondern die ganze
Anordnung auch moglichs unempfindlich ge-
gentber  Fertigunggtoleranzen  innerhdb  vor-
gegebener  Grenzen id. Letzteres macht die
anonden enfache Aufgabe zu enem trotz
der nur drei Parameter schwierigem, sark
multimodaen Optimierungsproblem.

5.3 Aktorplatte

Der in Bild 2 dargestellte Mikroaktor [14]
bestent aus zwe Ubereinander geschichteten
dinnen Kungdofffolien, in denen mit einem
Excimerlaser fir die Aktorplatte, Aktorkam:
mer und fluidischen Anschliissen die entspre-
chenden Mikrostrukturen eingebracht wurden.
Durch ene entsprechende Anzahl, Anordnung
und Dimensonierung der ringférmigen und
konzentrisch angeordneten Kerben kann das
mechanische Verhdten der Aktorplatte gezidt
bednflust werden. Ein wichtiges Optimie-



rungszid bel dem Kerbendesgn besteht darin,
be enem gegebenen Arbetsdruck ene mog
lichg groflle Audenkung der Aktorplatte zu
ereichen. Da die Aktorplatte gleichzeitig ene
lange Lebensdauer haben soll, besteht das
zweite Optimierungszid darin, die Spannung
in der Aktorplaite bei Audenkung moglichst
gering zu hdten.

mikrostrukturierte Aktorplatte

\

—» Aktorkammer

. mit Arbeitsmedium

ADbb.2: Schematische Dar stellung der
Aktorplatte

Die hier vorliegende Optimierungsaufgabe
beschrénkt sch somit nicht auf ene rein geo-
metrische  Optimierung, sondern se umfasst
zusitzlich die Optimierung der Topologie in
Form von Anzahl und Anordnung der Kerben.
Dies fihrt zu enem Parametervektor dyna-
mischer Lange (pro Kerbe 4 Parameter), wo-
durch die meisen determinisischen und So-
chagtischen Optimierungsverfahren nicht
mehr anwendbar sind. Auch die Implementie-
rungen vider EAs elauben im Gegensaz zu
GLEAM keine Chromosomen dynamischer
Lange, obwohl die Methode dies zulass.
Durch die diskrete Anzahl der Kerben ist der
Losunggaum zudem multimodd. Aufgrund
der Genauigketsanforderungen und der To-
pologievariabilitd i der Einsaz von FEM-
Modellen be der Bewertung enzener LO-
sungsvorschidge  unumganglich. Dies fuhrt auf
éne Sun-Workstation (Ultra Sparc 10) zu
Evdudionszeiten zwischen 3 und 10 Minu-
ten. Erge Optimierungen wurden daher mit
ena Padldverson von GADO durchgefihrt
[15]. Diese Ergebnisse dienen ds Referenz-
werte fur die hier vorgestdlten Resultate der
hybriden Optimierung.

6 Ergebnisse

De Veglech de verschiedenen Verfahren
und Parametrierungen efolgt auf der Bads
der zur Erreichung ener betimmten Desgn-
qudité notwendigen Evduationen. Wenn bel
manchen Laufen auf Grund der Uberschrei-
tung enes Maximawertes erlaubter Evauati-

onen vorher abgebrochen wurde, wird dies ds
Erfolggate angegeben. Fehlt se, haben dle
Lafe ene Paametrierung das Optimie-
rungsziel erreicht.

Be GADO bzw. HyGADO wird die Popula-
tionsgrole variiert wahrend beim Rosenbrock
unterschiedliche  Abbruchschranken  vergli-
chen werden. Kleine Populaionsgrof}en fih-
ren zu hohen Evduationswverten und bergen
die Gefar in dch, das Optimierungszid nicht
Zu erechen. Zu grole Populationen ver-
schwenden  Rechenzeit.  Klene  Abbruch
schranken konnen ebenfalls dazufihren, dass
das Optimierungszid nicht  ereicht  wird,
wahrend zu grole Nichtkonvergenz bewirken
konnen. Die Abbruchschranken werden mit
niedrig, mitted, hoch und sehr hoch (X) be-
zechnet. Beém Complex wurde hier keine ex-
tern eingtelbarer Strategieparameter benutzt.

Fur die Nachoptimierung und die verzogerte
direkte Integration werden 3 Parametrierun-
gen verglichen:

Tab.1l: Steuer parameter

Parametrierung | e €Pop
1 0.005 0.01
2 0.002 0.005
3 0.001 0.003

Nmax Vaiiet in Abhéngigkeit von der Popula-
tionsgrole P. 2 fur P<30, 3 fur P=30, 4 fur
P=50 und 5 fur P>50.

Pro Parametrierung wurden 100 (Drucksen
sor) bzw. 50 Laufe (Heterodynempfanger)
durchgeftihrt.

6.1 Drucksensor

Be der hier benutzten strengeren Bewertung
ds in [2] erechen die beiden lokaden Ver-
fadren das Optimierungszid in maximd 3%
der Fdle (Rosenbrock) bzw. gar nicht (Com-
plex). Auch GADO hat be kleinen Populatio-
nen Schwierigkaten wie Bild 3 zeigt. Erst ab
ener Populationsgrdfl?e P von 210 wird das
Quditdzid zuverléssg  erecht und &b
P=360 auch bel niedrigen Evauationsraten.

Die direkte Integration des Rosenbrock-Ver-
fahrens mit Abbruchschranke s bringt hinge-
gen dabile Vehdtnise, dehe Bild 4. Der
Aufwand ig mit dem der beten GADO-Laufe
Uber einen weiten Bereich der Populations-
grolee vergleichbar. Am besten schneidet eine



Begrenzung der Iterationen des Rosenbrock
auf 100 ab (Ros-100), wahrend bei 250 (Ros-
250) etwas mehr Evduationen be gleichem
Erfolg bendtigt werden. Andere Abbruch
schranken fohren zu  deutlich  schlechteren
Ergebnissen. Auch der Complex bringt ene
Verbesserung, die dlerdings deutlich geringer
auddlt.
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Abb.4: HYyGADO (direkte I ntegration)
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Abb.5: HYyGADO (verzog. direkte Integr.)

Die in Bild 5 dargestellte verzigerte direkte
Integration bringt im Veglech zum unver-

zogerten Ros-100- Lauf keine Verbesserung.

Die Nachoptimierung i wie die Initidise-
rung der Satpopulation wenig erfolgrech.
Die Nachoptimierung ereicht be  kleinen
PopulationsgréRen bel dlen Parametrierungen
des Quaditétszid schlecht (zwischen 36% und
68%), wahrend es be groleren zwar zuverlés
sger arecht wird, dlerdings in hohem Malie
bereits von der Evolution, so dass es zu keiner
Nachoptimierung mehr kommt. Be mit dem
Rosenbrock  voroptimierten  Startpopul ationen
wird zum Teal zuwverldssg das Quditészid
bel geringerem Aufwand ereicht, aber es i
vorher schlecht abzuschéizen, welcher Antel
der Startpopulation glngigerweise voropti-
miert werden soll. Bild 6 vergleicht nur Laufe,
die zu 100% das Quditdtszid ereichten. Mit
dem Complex voroptimierte Startpopulatio-
nen bringen keine Verbesserung.
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Abb.6: HYyGADO (voropt. Startpopulation)

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass
die direkte Integration beim Drucksensor den
grolden Erfolg gebracht hat. Dieser besteht
weniger in ener Veringerung des Rechen
aufwands gegentber der besten GADO-Para
metrierung ds in ene grofl¥en Unempfind-
lichkeit gegentiber der Populationsgrole  zwi-
schen P=20 und P=120 konnen gute Ergeb-
nisse bea veglechbar geingem Aufwand
erwartet werden.

6.2 Heterodynempfanger

Die lokden Vefaren erechen das Qua-
litiszid mit  unterschiedlicher  Zuverldssg-
keit, wie Tabelle 2 zeigt.



Tab.2: Ergebnisse der lokalen Verfahren

Erfolg [%] | Evauationen
Ros, Schranke n 8 94
Ros, Schranke m 6 232
Ros, Schranke h 30 764
Compl 12 102

GADO liefert ab ener Populationsgrole von
150 zuwverldssg die Zidqudité, wobe der
niedrigdte Aufwand be P=180 entsteht, Sehe
Bild 7.

10000 100
_ 8000 F99 o
S S,
S 6000 - F98 2
® &
S 4000 4 L 97 &
S 2
D 2000 - 96 L0
04 - 95

o O O O o o o o
© O N IO 0 «H T I~
— N N N

[0}

300

[ Evaluationen —e— Erfolg | Populationsgrofie

Abb.7: GADO-Ergebnisse

Bild 8 zeigt, dass die direkte Integration nur
bem Complex enen Vortell gegeniber der
besten GADO-Parametrierung bringt.
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nerdl bringt die Vewendung dler GADO-
Ergebnisse zur Bildung enes Startcomplexes
bessere Ergebnisse als verschiedene Comr
plex-Laufe mit je eénem GADO-Resultat oder
die Nachoptimierung mit dem Rosenbrock.

10000
9000 //
8000 —~

S 7000 PN =

S 6000 /

& 5000 . <

2 4000 - S T Y ester
@ 3000 ://'y//s GADO-Wert

2000
1000 /
O T T T

5 10 20 30
Populationsgrofi3e
——Ro0s-vz-1, m ——Ro0s-vz-1,h —&—Ro0s-vz-2, m

——Ro0s-vz-2, h —»—Com-vz-1 —*— Com-vz-2

Abb.9: HYyGADO (verzdg. direkte Integr.)

Voroptimierte Startpopulationen  bringen  nur
bem Complex konkurrenzfdhige Ergebnisse
(Bild 10). Be vollgandiger Initidiserung der
Startpopulation wird die Lésung bereits in der
Initidiserungsphase  gefunden, ab 40 Com:
plexlaufen wird die Zidquditét dso scher a-
reicht, dlerdings zu enem héheren Aufwand
ads bem besten GADO-Lauf. Initididert man
aber nur zwischen 10 und 20% der Startpopu
laion gdingt ene Unterbietung des gering-
sen GADO-Aufwands.

Abb.8: HyGADO (direkte Integration)

Wenn man nun noch die direkte Integration
verzogert, unterbietet auch der Rosenbrock
den geingsten GADO-Aufwand, wie in Bild
9 dargestdlt.

Bea der Nachoptimierung ergibt sch en an-
liches Bild wie bem Drucksensor: Be kle-
nen Populationsyrol}en igt die Erfolggate zu
gering (62-84%) und be groferen wird der
Erfolg im wesentlichen ohne Nachoptimie-
rung durch die Evolution dlein ereicht. Ge-
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Abb.10: HYyGADO (voroptimierte
Startpopulation)
Be ena Mehrfachanwendung der lokden

Veafahren kann bem Rosenbrock ba Ab-
bruchschranke h ab vierfacher und bam Com-



plex & zehnfacher Anwendung erwartet wer-
den, dass das Quditdtszid zuverléssg erreicht
wird. Der damit verbundene Aufwand von
etwa 3000 bzw. 1000 Evauationen liegt nicht
unter den besten hybriden Ergebnissen. Diese
Fragestdlung wurde aber nicht welter unter-
sucht.

Zusammenfassend  kann  festgestellt  werden,
dass gedgnete Parametrierungen der unver-
zbgerten und der verzOgerten direkten Integ
ration die besten Ergebnisse bringen, wobel
hier die Kombination mit dem Complex-Ver-
fahren besser abschneidet.

6.3 Aktorplatte

Bel der Aktorplatte verbieten sich auf Grund
dr langen Smuldionszeiten vergleichende
Lasfe mit unterschiedlichen Parametrierun-
gen. Stattdessen sind die bisher gemachten
Erfahrungen (sehe auch [3]) praktisch anzu-
wenden. Verglichen werden Ergebnisse, die
mit ener Padldverson von GADO ezidt
wurden [15], mit HYyGADO unter Verwen
dung des Rosenbrock-Verfahrens be direkter
Integration und mittlerer  Abbruchschranke,
wobe die Hafte der Startpopulation vorgene-
riet und voroptimiert wurde [14]. Tabdle 3
zeigt die Werte enes anfanglichen manudlen
Dedgns und die der beiden Optimierungs-
egebnise. Bem Veglech des Aufwands is
folgendes zu beachten: Die Komponente zur
Ankopplung des FEM-Smulators speichert
die smulierten Parametervektoren zusammen
mit den Ergebnissen & und verglecht neue
Anforderungen mit den bereits erechneten,
um o Smulaionszeit zu sparen. Dies kommt
besonders beim Rosenbrock-Vefahren zum
tragen, da in der Konvergenzphase rddiv vid
sehr dhnliche Vektoren berechnet werden, die
vom Filter ds identisch bewertet werden.
Dementsprechend wird in der Tabedle zwi-
schen angeforderten und  ausgefihrten  Simu-
lationen unterschieden. HyGADO  bendtigt
ads nur etwa die Hafte an red durchgefiihr-
ten Smulationen, um en besseres Ergebnis zu
eziden ds die nichthybride Variante. GADO
bendtigte dazu 2 Tage und 15 Stunden auf 8
Suns  unterschiedlicher  Leistung, wdarend
HyGADO insggesamt 12 Tage und 16 Stunden
aff ener Sun Ultra Sparc 10 lief. Bild 11
zagt die 3 Dedgns mit ihrer recht unter-

schiedlichen Geometrie.
Tab.3: Optimierungser gebnisse

Audenkung| Spannung | Evaluationen
[ | [%] |[N/mm?]|[%] | angef. |ausgef.

manuel| 104 | 100 12 (100

GADO 238 | 229| 16 |133| 28978 11302

HyGADO 251 | 241 | 17 |142|122847| 5935

a) Manueller Entwurl

Auslenkung: 104 um .

max. Von-Misas-Sp.: 12 Nimm?

b Mit GADO optimierter Entwurl

Auslenkung: 238 um
max. Von-Mises-Sp.: 16 Nmm?

c) Mit HyGADO optimierter Entwurf

W A

Auslenkung: 257 pm
max. Von-Mises-5Sp.; 17 Nimm=

Abb.11: Aktorplatten: manudler Ent-
wurf (a), Ergebnisse von GADO (b) und
HyGADO (c)

7 Zusammenfassung und
Ausblick

Die vorgestdlten Anwendungen zeigen, dass
die Kombination der dlgemein anwendbaren
lokalen Sucherfahren Rosenbrock und Com:
plex mit dem Evolutiondren Algorithmus
GLEAM zu enem schndlen und robusten
Optimierungswerkzeug fuhrt. Da ba  prak-
tischen Anwendungen keine audfthrlichen
Untersuchungen wie be den beden rdativ
schndl dmuliecbaren Modellen des Druck-
sensors und des Heterodynempfangers mog-
lich snd, muss ene Vefahrenskombination
mit geagneter Parametrierung gewdhlt wer-
den. Zusammen mit den in [3] untersuchten
Tedtfunktionen erscheint folgende Hybridise-
rung as geeignet: Verzigerte direkte Integra
tion des Rosenbrock-Verfahrens, wobe die
Wahl des Steuerungsparameter-Satzes keine
dlzu groRen Auswirkungen hat. Schwieriger



ig dagegen die Besimmung der Abbruch
schranke des Rosenbrocks, da diese sehr an
wendungsspezifisch i, Eine mittlere Schran
ke be glechzatiger Begrenzung der lterdio-
nen auf wenige 1000 je nach Simulaions-
dauer erscheint hier ds snnvall.

Als néchger Schritt ig die Pardldiserung
von HyGADO in Vorbereitung, um so die
noch recht langen Optimierungszeiten be
Vewendung von FEM-Moddlen auf en e-
trégliches Mal3 reduzieren zu konnen.
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