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lasteter Strukturen durch Reinforcement Learning
Dissertation, Bergische Universität Wuppertal,
Fakultät für Maschinenbau und Sicherheitstechnik,
Lehrstuhl für Optimierung mechanischer Strukturen, Juni 2024

Kurzfassung
Die Auslegung crashrelevanter Strukturkomponenten ist eine zentrale Aufgabe in der
Entwicklung von Fahrzeugen. Automatisierte Verfahren zur Optimierung solcher Struktu-
ren sind rar. Rein mathematische Optimierungsmethoden scheitern an der Komplexität
der Bestimmung von Ableitungen der relevanten Zielfunktionen und Restriktionen in
Abhängigkeit von den Entwurfsvariablen. Aus diesem Grund wurde die Graphen- und
Heuristikbasierte Topologieoptimierung (GHT) entwickelt, die den Optimierungsprozess
mit aus Expertenwissen abgeleiteten Regeln, den Heuristiken, steuert. Innerhalb der
GHT wird der Querschnitt von Extrusionsprofilen durch mathematische Graphen be-
schrieben, welche eine leichte Modifikation der Form und Topologie der Struktur durch
die Heuristiken ermöglichen.

In dieser Dissertation wird eine neue Heuristik vorgestellt, welche ergänzend und konkur-
rierend zu den bestehenden Expertenregeln antritt. Durch Methoden des Reinforcement
Learnings (RL) lernt das der Heuristik zugrundeliegende Machine Learning-Modell (ML-
Modell), der Agent, selbstständig eine Strategie an, um die zu optimierende Struktur durch
Topologieänderungen zu versteifen. Dazu wird eine zellenbasierte RL-Umgebung vorge-
stellt, welche eine konsistente Beschreibung von lokalen Bereichen in den Strukturgraphen
ermöglicht. Die Zelle definiert den Bereich, in dem die Heuristik Topologiemodifikationen
vornehmen kann. Durch ein neu entwickeltes Formabweichungsmaß wird die Steifigkeit
einer Zelle rein geometrisch beschrieben. Das Training der Agenten basiert auf einem
dreistufigen Prozess, bei dem in den ersten beiden Stufen systematisch nach geeigneten
Trainingsparametern gesucht wird. In der dritten Stufe soll die Strategie des Agenten
durch Transferlernen weiter generalisiert werden. Neben der versteifenden Heuristik wird
diskutiert, wie und ob auf Basis des vorgestellten Ansatzes eine weitere RL-Heuristik
entwickelt werden kann, welche die Strukturen nachgiebiger macht.

Die strukturversteifende Heuristik wird in verschiedenen praktischen GHT-Optimierun-
gen auf ihre Performance und den Mehrwert für die GHT hin untersucht. Analysiert
wird ein Rahmenmodell, ein Biegeträger und ein Schwellerausschnitt in unterschiedlichen
Crashlastfällen. In vielen Optimierungen hat sich gezeigt, dass die RL-Heuristik erfolg-
reich eingesetzt werden kann und den Optimierungsprozess zu einer besseren Struktur
gegenüber einer Vergleichsoptimierung ohne RL-Heuristik führt.

Stichworte: Strukturoptimierung, Topologieoptimierung, Crashoptimierung, Künstliche
Intelligenz, Reinforcement Learning



Jens Trilling

Support for the Graph- and Heuristic based Topology optimization of crash-loaded
structures through Reinforcement Learning

PhD thesis, University of Wuppertal,
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Abstract
The development of vehicles relies greatly on the design of crash-relevant structural
components. However, the optimization of such structures through automated methods
is difficult. Purely mathematical optimization methods fail due to the complexity of
determining the derivatives of the relevant objective functions and constraints as a
function of the design variables. Therefore, the Graph and Heuristic based Topology
optimization (GHT) was developed, which guides the optimization process with rules
derived from expert knowledge, known as heuristics. The cross-section of extrusion profiles
is described by mathematical graphs within the GHT, allowing the shape and topology
of the structure to be easily modified by heuristics.

In this dissertation, a novel heuristic is presented that both complements and challenges
established expert rules. Using Reinforcement Learning (RL) techniques, the Machine
Learning (ML) model underlying the heuristic, called the agent, autonomously learns
a strategy to stiffen the structure to be optimized through topological modifications.
To ensure a consistent description of local domains within the structure graphs, a cell-
based RL environment is introduced. The cell delineates the region within which the
heuristic can apply topological modifications. A newly developed shape deviation measure
describes the stiffness of a cell geometrically. The agents are trained via a three-stage
process, wherein the initial two stages entail a methodical search for appropriate training
parameters. Subsequently, in the third stage, the agent’s strategy is further generalized
through transfer learning. Beside the stiffening heuristic, the possibility of developing
another RL heuristic based on the presented approach, which makes the structures more
compliant, is discussed.

The structure stiffening heuristic is investigated in various practical GHT optimizations for
its performance and added value to the GHT. Analyses are carried out on a frame model,
a bending beam and a rocker cutout in various crash load cases. In many optimizations
it is shown that the RL heuristic can be successfully applied and leads the optimization
process to a better structure compared to a benchmark optimization without the RL
heuristic.

Keywords: Structural Optimization, Topology Optimization, Crash Optimization, Artifi-
cial Intelligence, Reinforcement Learning
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M Massenmatrix

u Verschiebungsvektor

u̇ Geschwindigkeitsvektor

ü Beschleunigungsvektor

Optimierung

Zeichen Bedeutung

f(x) Zielfunktion

gj(x) Ungleichheitsrestriktionen

hk(x) Gleichheitsrestriktionen

ng Anzahl Ungleichheitsrestriktionen

nh Anzahl Gleichheitsrestriktionen

x Entwurfsvariablen

x
(l)
i , x

(u)
i Untere und obere Entwurfsvariablengrenzen

Φ(x) Level-Set-Funktion

uy,max Maximale Verschiebung in y-Richtung
(uy,max := max uy(t))

u−y,max Maximale Verschiebung in negative y-Richtung
(u−y,max := max −uy(t))



XI

Zeichen Bedeutung

ü�y,max Maximale Beschleunigung in negative y-Richtung
(ü�y,max := max −üy(t))

u�z,max Maximale Verschiebung in negative z-Richtung
(u�z,max := max −uz(t))

Mathematische Graphen im Kontext der Graphen- und
Heuristikbasierten Topologieoptimierung

Zeichen Bedeutung

GS Strukturgraph

GE Evaluationsgraph

GZ Zellengraph

GZm Modifizierter Zellengraph

ei Kante ei eines Graphen

A{G}
ei

Querschnittsfläche der zu Kante ei zugehörigen Wand eines Graphen G

l{G}
ei

Länge der Kante ei in einem Graphen G

d{G}
ei,ej

Abstand der Kanten ei und ej in einem Graphen G

α{G}
ei,ej

Winkel zwischen zwei Kanten ei und ej in einem Strukturgraphen

lmin Mindestkantenlänge zum Erfüllen der Herstellrestriktionen

dmin Mindestkantenabstand zum Erfüllen der Herstellrestriktionen

αmin Mindestwinkel zwischen zwei Kanten zum Erfüllen der
Herstellrestriktionen

tmin Minimale Wandstärke zum Erfüllen der Herstellrestriktionen

tmax Maximale Wandstärke zum Erfüllen der Herstellrestriktionen

teval Auswertezeitpunkt für die Heuristiken

V{G} Menge aller Vertices {vi; vj; . . . } eines Graphen G

∂V{G} Menge aller Vertices, die auf dem Rand der konvexen Hülle der Vertex-
Koordinaten eines Graphen G liegen

V{ei} Menge aller Vertices {vj; vk}, die die Kante ei aufspannen



XII Abkürzungs- und Symbolverzeichnis

Zeichen Bedeutung

vi Vertex vi eines Graphen

E{G} Menge aller Kanten {ei; ej; . . . } eines Graphen G

∂E{G} Menge aller im Graphen G vorhandenen Kanten, die durch ∂V{G}

aufgespannt werden

Machine Learning und Neuronale Netze

Zeichen Bedeutung

bj Bias eines j-ten Neurons

D Datensatz D = {X, Y }
fi Feature i

L Fehlerfunktion

np Anzahl Datenpunkte

oj Output bzw. Aktivierung des j-ten Neurons

R2 Bestimmtheitsmaß

wij Gewicht von Input xi zum j-ten Neuron

x Feature bzw. Input eines Neurons

X Features des Datensatzes D

y Funktionswert

yd Wahrer Wert aus Datensatz bzw. Label

yp Vorhergesagter Wert durch Modell

Y Labels des Datensatzes D

zj Ergebnis der Propagierungsfunktion eines j-ten Neurons

I Input-Array

K Kernel bzw. Filter

S Feature-Map

z Logits (Ergebnis der Propagierungsfunktion für den Output-Layer)

η Lernrate



XIII

Zeichen Bedeutung

Σ Propagierungsfunktion

ϕ Aktivierungsfunktion

Reinforcement Learning

Zeichen Bedeutung

a Konkrete Aktion a ∈ A
At Zufallsvariable zur Beschreibung der Aktion zum Zeitpunkt t ∈ N0

A(s, a) Advantage-Funktion A(s, a) = Q(s, a) − V (s)

c1 Zustandswertkoeffizient für LVF
t (θ)

c2 Entropiekoeffizient für S [πθ] (st)

Gt Zufallsvariable des (un-)diskontierten Gewinns bzw. Returns

J (θ) Metrik zur Optimierung der Strategie

LEp Mittlere Episodenlänge

LCLIP
t (θ) Clip-Term in Ersatzzielfunktion LCLIP+VF+S

t (θ)

LCLIP+VF+S
t (θ) Ersatzzielfunktion zur Optimierung der Strategie in Abhängigkeit der

Strategieparameter θ

LVF
t (θ) Zustandswertterm in Ersatzzielfunktion LCLIP+VF+S

t (θ)

nbatches Batchgröße für das Strategieupdate

nepochs Anzahl Epochen für das Strategieupdate

nsteps Größe des Rollout-Buffers für das Strategieupdate

S [πθ] (st) Entropieterm in Ersatzzielfunktion LCLIP+VF+S
t (θ)

Q Approximation von qπ(s, a)

qπ(s, a) Aktionswertfunktion

q∗(s, a) Maximierte Aktionswertfunktion ∀s ∈ S und ∀a ∈ A
r Konkrete Belohnung bzw. Reward r ∈ R
Rt Zufallsvariable zur Beschreibung des Rewards zum Zeitpunkt t ∈ N0

s Konkreter Zustand s ∈ S



XIV Abkürzungs- und Symbolverzeichnis

Zeichen Bedeutung

St Zufallsvariable zur Beschreibung des Zustands zum Zeitpunkt t ∈ N0

s′ Folgezustand s′ ∈ S aus Zustand s mit Aktion a

T Terminaler Zeitpunkt T ∈ N

V Approximation von vπ(s)

V targ
t Wahre Zustandswerte

vπ(s) Zustandswertfunktion

v∗(s) Maximierte Zustandswertfunktion ∀s ∈ S
v̂(s, w) Parametrisierte Zustandswertfunktion

w Parametervektor

α Schrittweite

δt Temporal-Difference-Error

ε Clipping der Strategieänderung

γ Diskontierungsfaktor

λ Varianz-Bias-Trade-Off

π(s) Deterministische Strategie

π (a | s) Probabilistische Strategie

π∗ Optimale Strategie

π′ Neue Strategie

θ Strategieparameter

ξt(θ) Verhältnis aus Wahrscheinlichkeitsverteilungen probabilistischer
Strategien

A Menge an Aktionen

P Menge an Übergangswahrscheinlichkeiten

R Menge an reellwertigen Rewards für Zustandswechsel

S Menge an Zuständen



XV

Umgebungsimplementierung

Zeichen Bedeutung

A
∣∣∣
t

Aufgespannte Fläche einer Zelle ausgewertet zum Zeitpunkt t

ÃΔ Formabweichungsmaß

AΔ,j

∣∣∣
t

Differenzfläche ausgewertet zum Zeitpunkt t

nZs Anzahl an Seiten der Zelle GZm (nZs = |S{GZm}|)
pins Bestrafung zum Einbringen von Kanten in Zelle

r
(�)
t+1 Reward ohne Bestrafungsterm pins

g
(�)
t Return ohne Bestrafungsterm pins

g0γ=1 Undiskontierter mittlerer Return ausgehend vom initialen Zustand

g0γ=1,max Theoretisch maximal erreichbarer Wert für g0γ=1

g0
(�)
γ=1,max Variante von g0γ=1,max ohne Bestrafungsterm pins

tF,i
max Zeitpunkt, an dem die gefilterte Schnittkraft einer Wand i maximal ist

tIE
max Zeitpunkt, an dem die innere Energie der Zelle maximal ist

v0 Initiale Geschwindigkeit

v′
0 Gesampelte, initiale Geschwindigkeit

vmin Minimale Geschwindigkeit des Impaktors

vmax Maximale Geschwindigkeit des Impaktors

Vk Volumen einer Strukturkomponente k

Rẑ(βt) Rotationsmatrix um die Extrusionsachse ẑ des Profils zur Eliminierung
von Starrkörperrotation

x̂ Koordinaten der Vertices in lokalem Profilkoordinatensystem

x̂norm Normierte Profilkoordinate in x̂-Richtung

ŷnorm Normierte Profilkoordinate in ŷ-Richtung

βt Winkel zwischen der initialen Zellkonfiguration und der
Zellkonfiguration zu Zeitpunkt t

δt,rel Relative Verbesserung der Formabweichung zur Bemessung der
Steifigkeitserhöhung einer Zelle

κ Geschätzter Einfluss einer Zelle auf das Strukturverhalten



XVI Abkürzungs- und Symbolverzeichnis

Zeichen Bedeutung

μv0 Erwartungswert der initialen Geschwindigkeit

σv0 Standardabweichung der initialen Geschwindigkeit

V{GZm} Menge an Vertices entlang des Zellrahmens nach dem
Kantenteilungsprozess einer Zelle GZm

I{GZm} Menge an einziehbaren Kanten in eine leere Zelle GZm

I{GZm}
init Menge an initialen Kanten innerhalb einer Zelle GZm

I{GZm}
max Menge an vom Agenten maximal einziehbaren Kanten in eine Zelle

GZm

I{GZm}
komb Menge möglicher Kombinationen einziehbarer Kanten einer Zelle GZm

für ein festgelegtes |I{GZm}
max |

E{GZm}
ges Menge aller Kanten der Zelle GZm

∂E{GZm} Menge der Kanten auf dem Rahmen einer Zelle GZm

S{GZm} Menge der Seiten der Zelle GZm


