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Abstract

This work continues the recently intensified research aimed to propose efficient methods

for the optimization of industrial turbine components under the presence of uncertainties.

Improvement and automation of the multi-disciplinary simulation process combined with

optimization and optimization under uncertainty (OUU) techniques should bring considerable

reduction of development time, while improving the design. The first deliverable of this work

is a new multi-disciplinary analysis (MDA) chain, which includes aerodynamic, thermal and

structural analysis followed by fatigue life prediction. Accurate three-dimensional transient

thermal analysis is introduced, to the knowledge of the author, for the first time into the

automatic MDA chain within this work. The transient thermo-mechanical analysis results into a

significant increase of computational costs, which limits the total number of system evaluations

for further deterministic optimization and OUU applications. This motivated the development

and implementation of efficient optimization and OUU methods, capable of solving expensive

engineering problems within a very limited amount of system evaluations.

In this work, robustness of an objective function together with reliability with respect to

design constraints are requested simultaneously in order to consider the design as robust, leading

to the concept of Reliability-Based Robust Design Optimization (RBRDO). Special attention is

paid to efficient adaptive surrogate-based methods, aimed at solving computationally demanding

engineering problems. A novel Efficient Global Optimization with Performance Measure Analysis

(EGOPMA) method for inverse reliability analysis with the help of Gaussian process surrogates is

proposed to be used within the RDO framework. The method is capable to obtain the first order

Probabilistic Performance Measures (PPM) for non-linear functions within a very limited number

of system evaluations. This allowed formulating the novel RBRDEGO method, which combined

efficiency and global properties of the EGO method for optimization with the proposed EGOPMA

for reliability assessment and sampling-based robustness quantification. Special attention is paid

to handling noisy simulation-based results and missing data from failed simulations as well as

to the ability of the method to exploit parallelism of an industrial computational environment.
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Abstract

Comparison with the latest state-of-the-art methods provided validation of the RBRDEGO

method and indicated its high efficiency. The method was successfully applied to realistic

high-dimensional simulation-based problems, such as aerodynamic 3D shape of a single vane.

Finally, a synergy of the main deliverables of this research enabled a multi-disciplinary

reliability-based robust design optimization of the LPT vane cluster with the help of the developed

MDA process chain and proposed RBRDEGO. The optimization of the vane design led to a

significant reduction of the stage losses, while respecting all the multi-disciplinary constraints.

RBRDO allowed to include effects of shape and loads uncertainty into the optimization, so that

an obtained optimal design also satisfies robustness requirements. The optimum was validated

using Monte-Carlo random sampling, which confirmed the robustness of the design and the

accuracy of the method.
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Zusammenfassung

Diese Arbeit setzt die in jüngerer Zeit intensivierte Forschung im Bereich von effizienten Op-

timierungsmethoden unter Unsicherheit für industrielle Turbinenentwicklung fort. Verbesserung

und Automatisierung von multidisziplinären Simulationsketten wurden realisiert in Verbindung

mit Methoden für die Optimierung unter Unsicherheit (OUU) mit dem Ziel der Reduktion der

Entwicklungszeit sowie der gleichzeitigen Verbesserung des Designs. Daraus resultiert als erstes

Ergebnis dieser Arbeit eine neu entwickelte Prozesskette für die multidisziplinäre Analyse (MDA),

die Simulationen der Aerodynamik, der transienten thermischen Analyse, der Strukturmechanik

und der Lebensdauer kombiniert. Soweit dem Autor bekannt wurde hier zum ersten Mal eine

detaillierte drei-dimensionale transiente thermische Analyse in eine voll automatisierte Opti-

mierungskette integriert. Die so etablierte MDA-Kette führt zu einem hohen Rechenaufwand,

der die Zahl von Systemberechnungen deutlich begrenzt, die noch industriell akzeptabel wäre.

Dieser hohe Rechenaufwand motivierte die Entwicklung von effizienten OUU Methoden, die

aufwändige technische Optimierungsprobleme nun innerhalb industriell umsetzbarer Zeit lösen

können.

In dieser Arbeit wird die Robustheit der Zielfunktion zusammen mit der Zuverlässigkeit

bezüglich der Design-Nebenbedingungen berücksichtigt, was zum Konzept der Reliability-

based Robust Design Optimization (RBRDO) führt. Hierbei werden besonders effiziente

adaptive Ersatzmodell-basierte Methoden betrachtet (Efficient Global Optimization with Per-

formance Measure Analysis, EGOPMA), die durch Verwendung von mathematischen Modellen

die Optimierung und die Robustheitsanalyse beschleunigen. Speziell wurde hier eine neue

EGOPMA-Methode für die inverse Zuverlässigkeitsanalyse mittels Ersatzmodellen auf Basis

von Gauß-Prozessen vorgeschlagen. Die neu entwickelte Kombination dieses Ansatzes mit der

etablierten adaptiven Gauß-Prozess-basierten Optimierungsmethode EGO (Efficient Global

Optimization) ermöglicht jetzt die effiziente RBRDO von komplexen Problemen mit einer

sehr niedrigen Zahl von Simulationen. Spezielle Verfahren wurden zusätzlich beachtet zur

Beherrschung des numerischen Rauschens und zur Stabilisierung betreffs irregulär beendeter
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Zusammenfassung

Berechnungen. Eine Parallelisierung des Verfahrens wurde ermöglicht, um die Methode im

Kontext von industriell hoch parallelisierten HPC-Umgebungen (High Performance Computing)

anwendbar zu machen. Vergleiche mit modernsten RBRDO-Methoden und mit realistischen An-

wendungsbeispielen inklusive einer 3D-aerodynamischen Formoptimierung eines Schaufelclusters

zeigen die hohe Effizienz der entwickelten und implementierten Vorgehensweise.

Die Hauptergebnisse dieser Forschungsarbeit ermöglichen in Zukunft die multi-disziplinäre

RBRDO eines Schaufelclusters einer Niederdruckturbine durch die Kombination der implemen-

tierten MDA-Prozesskette mit der neu entwickelten Methode. Im Beispiel hat die Optimierung

selbst dann noch eine signifikante Reduktion der aerodynamischen Verluste gebracht auch

wenn alle multi-disziplinären Nebenbedingungen mit einem gewünschten Zuverlässigkeitsniveau

unter stochastischer Form- und Lastvariation erfüllt werden mussten. Das abgeleitete Optimum

wurde mithilfe eines Monte-Carlo-Samplings validiert, so dass die Designzuverlässigkeit und

Verfahrensgenauigkeit bestätigt werden konnte.
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L Likelihood function.

ψ Reduced likelihood function.

ymin Current optimal solution of an optimization problem.

I(·) Improvement w.r.t. current optimum.

P [·] Probability.

Φ Normal distribution CDF.

φ Normal distribution PDF.

g Order of GEI.

w Weight in WEI.

Ig
c Generalized improvement with constraints.

F Gaussian process of the objective function.

gi Constraint function i.

Gi Gaussian process of constraint i.

σ2
gi

Variance of Gi.

P Penalty term.

Ψ Augmented-Lagrangian penalty function.

λi Lagrange multiplier.

p Penalty parameter.

μ Penalty parameter.

V Constraint violation.

ŷ Gaussian process approximation of a function.

f̂ Gaussian process approximation of an objective function.

ĝi Gaussian process approximation of a constraint function.

β Reliability index.

βHL Hasofer-Lind reliability index.

U Standard normal space.

u Point in U .

T Transformation from X into U space.

n Unit vector or normal vector.

Pf Failure probability.

ε Small constant.

υ Point in uncertain space.
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h Enthalpy.

s Entropy.

ς Losses.

cp Specific heat at constant pressure.

cv Specific heat at constant volume.

R Ideal gas constant.

T Temperature.

σ Stress.

E Elastic modulus.

f Frequency.

Et Total energy per unit volume.

e Internal energy per unit mass.

Q Heat generation per unit volume.

u Flow velocity vector.

p Pressure.

ρ Density.

f Body force per unit volume.

σ Stress tensor.

τ Deviatoric part of stress tensor - shear stress tensor.

μ Dynamic viscosity coefficient.

κ Bulk viscosity coefficient.
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