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Thema: CODAPE — Kollaborative Entwicklungsumgebung fiir die Leistungselektronik

Dieser Bericht fasst die wissenschaftlich-technischen Arbeiten des Fraunhofer 1ISB der Jahre 2021 bis
2023 fiir das Projekt CODAPE zusammen.

Die libergeordnete Aufgabe bestand in der Konzeptionierung, Implementierung und Verifikation eines
Optimierungsframeworks fiir die effiziente Abarbeitung von Schaltungs- und Simulationsjobs und die
Bereitstellung dieser Funktionalitdt an die Projekt- und Industriepartner.

Zu Beginn lag der Schwerpunkt auf der Konzeptionierung eines Optimierungsframeworks zur
effizienten Abarbeitung von (ber einer Million zeitlich stark variierenden Simulationsjobs. Das in
Python entwickelte Framework, genannt ,PyFlow”, ermoglicht die parallele Abarbeitung von
Simulationsjobs und bietet (im Gegensatz zu damals verfligbaren Open-Source-Losungen wie RAY) den
Vorteil der direkten Integrierbarkeit von Optimierungsansatzen. Durch ein eigens eingebautes
Scheduling-System konnten stark unterschiedliche Simulationsdauern und die Bearbeitung weiterer
Simulationen in Abhangigkeit der aktuellen Ressourcenauslastung bei gleichzeitiger Beachtung
definierbarer Ressourcengrenzen sichergestellt werden. Die Integration externer Anwendungen aus
dem Bereich Schaltungssimulation und die Verwaltung von Simulationsauftragen tber standardisierte
Konfigurationsdateien ohne anwendungsspezifische Code-Anpassungen wurden iterativ und unter
Berticksichtigung des Nutzerfeedbacks (durch die Projektpartner) umgesetzt. Erste Tests und die
Dokumentation der Implementierung wurden durchgefihrt.

Zusétzlich zum reinen Load-Management wurden etablierte Genetische Algorithmen (GA) wie SPEA2
und NSGA?2 - angepasst auf Fragestellungen der Schaltungsoptimierung - implementiert und in einem
kaskadierten Ansatz im Interface ,,OptiFlow” bereitgestellt. Die Integration von externen, wahrend der
Projektlaufzeit veroffentlichten Open-Source-Losungen fiir die parallele Bearbeitung und Optimierung
von Simulationsjobs wurden mittels passender Schnittstellen erméglicht und nutzbar gemacht. Parallel
zur Integration der GAs in das Simulationsframework erfolgten umfassende Tests, Verifikationen und
viele Schleifen zur Anpassung der Hyperparameter (Wahrscheinlichkeiten und Art der Rekombination
und Mutation) im Hinblick auf ingenieurswissenschaftliche Fragestellungen. Darauf aufbauend wurde
das Framework in Hinblick auf hoch-parallele Simulationsausfiihrungen mit Azure Cloud Ressourcen
weiterentwickelt und mit den Projektpartnern getestet.

Parallel wurden Vergleiche und Benchmarks der GAs mit Monte-Carlo-Sampling Strategien
durchgefuhrt um insbesondere flr sehr schnelle Simulationen (>>1000 Samples / Sekunde) angepasste
Vergleichsmetriken zu entwickeln. Basierend auf diesen Erkenntnissen wurde ein zusatzlicher
Optimierungsansatz, die ,,Continuously Adapting Random Sampling” (CARS) Methode, konzeptioniert
und implementiert. Diese Methode fokussiert auf schnelle Simulationen und die Nutzung von hoch-
parallelen Rechnersystemen und GPUs. Der Grundgedanke griindet auf einer Reinforcement Learning
inspirierten Praferenz-Metrik, die ,gute” Parameter-Bereiche haufiger untersucht und ,schlechte”
zunehmend ignoriert. Mittels verschiedener Erweiterungen und Steuerungsparameter gelang es
Simulationsergebnisse auf benachbarte Parameterbereiche zu Ubertragen und damit wenig
vielversprechende Parameterbereiche bei zukiinftigen Simulationen zu vermeiden. Die CARS Methode
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wurde fir drei exemplarische Leistungselektronik-Anwendungen (Boost Converter und zwei LLC
Resonanzwandler) mit GAs verglichen und zeigten eine signifikante Verbesserung der ermittelten
glltigen Losungskandidaten pro (Rechen-)Zeitintervall.

Darliber hinaus wurden im Rahmen des Projekts ein Demonstrator fir eine digitale
Entwicklungsumgebung fiir leistungselektronische Systeme entwickelt. Die Schnittstellen zu PE-
Systems User-Interface und PE-Systems Simulationsumgebung wurden definiert und in Betrieb
genommen. Eine APl wurde implementiert, die mittels Python-Dictionaries Parameterwerte und
Losungskandidaten austauscht und in einem zweiten Schritt auch die Optimierungs-Settings (Art und
Werte der Parameter, Nebenbedingungen und Zielfunktionen) definierte. Mittels dieser Schnittstellen
konnten Systemoptimierungen effizient durchgefiihrt werden, wahrend die beiden digitalen Losungen
—die effiziente Verwaltung und Optimierung der Simulationsdaten (Fraunhofer [ISB), und Bereitstellung
der Simulatoren (PE-Systems) - auf separaten Systemen arbeiteten.

Zur besseren Akzeptanz in der Ingenieurs-Community wurden Moglichkeiten zur Visualisierung von
groRen, hochdimensionalen Datensadtzen untersucht. Dabei wurde ein existierender Open Source
Ansatz von Facebook (HiPlot) getestet und angepasst, um die iterative Auswertung von Simulations-
und Optimierungsergebnissen zu ermoglichen. Eine Erweiterung innerhalb einer Streamlit-Umgebung
zur Darstellung von mehreren hunderttausend Datensdtzen wurde damit umgesetzt und mit
anwendungsspezifischen Funktionen ausgestattet.

Die Schnittstelle zum Projektpartner PE-Systems wurde zu Projektende ganzheitlich getestet und
dokumentiert. Use Cases und Beispiele wurden erarbeitet und die ,Pooling®- und , Oversampling”-
Strategien wurden verfeinert. Mit den Projektpartnern wurden Best-Practice-Ansatze entwickelt und
ein Benchmark zur Integration von einer Million Simulationsanalysen pro 10 Sekunden in das CARS-
Framework durchgefiihrt. Ein modularer Workflow wurde aufgebaut, in dem CARS als ein eigenes
Modul im Bereich ,Optimization” ausgewahlt werden kann.
Fir die AulRendarstellung wurde ein Proof-of-Concept der API-Schnittstelle in dem Paper ,,Continuously
Adapting Random Sampling (CARS) for Power Electronics Parameter Design” ausgearbeitet und das
Gesamtframework wurde im Rahmen eines Fachvortrags mit dem Titel ,Continuously Adapting
Random Sampling (CARS) for LLC Multi-Objective Parameter Optimization” auf der ECCE2024 einem
groReren Fachpublikum vorgestellt.

Zusammengefasst wurde im Rahmen des Projekts CODAPE vom Fraunhofer IISB ein leistungsfahiges
Optimierungsframework zur, bisher unerreicht schnellen, parallelen Abarbeitung von Simulationsjobs
entwickelt und unterschiedliche anwendungsspezifische Optimierungsmethoden integriert. Die CARS-
Methode hat sich als effizienter Ansatz fiir schnelle Schaltungssimulationen erwiesen. Die
Zusammenarbeit mit PE-Systems und die Nutzung von Open-Source-Losungen haben zur Optimierung
und Erweiterung des Frameworks beigetragen. Die durchgefiihrten Tests und Benchmarks sowie die
Prasentation der Ergebnisse auf wissenschaftlichen Konferenzen unterstreichen den Erfolg des
Projekts.

Seite 2 von 2
| Kurzbericht CODAPE
2024-09-27
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Zuwendungsempfanger: Fraunhofer Institut fiir Integrierte Systeme und Bauelementetechnologie
(nsB)

Projektleitung: Dr. Andreas Rosskopf

Verbund: PE-Systems GmbH, BLOCK Transformatoren-Elektronik GmbH, Fraunhofer Institut fiir
Integrierte Systeme und Bauelementetechnologie (1ISB), Technische Universitdt Braunschweig -
Institut fur Elektrische Maschinen, Antriebe und Bahnen

Thema: CODAPE — Kollaborative Entwicklungsumgebung fiir die Leistungselektronik

1. Aufgabenstellung und Voraussetzungen, unter denen das Vorhaben durchgefiihrt wurde

Im Rahmen des Férderprojekts CODAPE wird von zwei Industriepartnern (PE-Systems, BLOCK) und zwei
akademischen Partnern (Fraunhofer IISB, TU Braunschweig), unterstitzt durch insgesamt 9 assoziierte
Partner, eine ,Kollaborative Entwicklungsumgebung fiir die Leistungselektronik (LE)“ entwickelt.
Insgesamt wurden dafiir 209 Personenmonate (PM) eingeplant, wovon 24 PM auf den akademischen
Partner Fraunhofer 1ISB entfallen.
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1 | Definition und Anforderungen 13 6 3 2 2
Demonstrator flir eine digitale Entwick-
lungsumgebung flr leistungselektronische
2 |[Systeme 35 20 9 3
3 | Optimierungsframework 29 13 0 16
4 | Optimierung Halbleiterdesign 26 25 0 0 1
Optimierung des Designs von Induktivita-
5 |ten 25 4 21 0 0
Optimierung des Designs von Kondensato-
6 |ren 19 16 0 3 0
7 | Optimierung des Designs von Kiihlkérpern 14 14 0 0 0
8 | Design Verifikation 18 1 0 0 17
9 | Softwaretest HMI und Einzelfunktionalitat 13 6 0 0
1 |[Erprobung Demonstrator durch Entwick-
0 |lung Schaltnetzteil (Verifikation Industrie) 17 4 12 1
209 110 51 24 24

Die Arbeiten vom Fraunhofer 1ISB sind, in der TVB bzgl. fachlichen Gesichtspunkten sowie Aufwand,
spezifiziert:

Das Fraunhofer IISB leitet die Konzeptionierung und Entwicklung des zentralen
Optimierungsframeworks (AP3: 18 PM, Details siehe TVB) und unterstitzt im Bereich
,Definition und Anforderungen (AP1: 2 PM) sowie bei den Schnittstellen zur
,digitalen Entwicklungsumgebung” (AP2:3 PM) und bei der Optimierung des Desighs von
Kondensatoren (AP6:3 PM).
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Diese urspringlich geplante Struktur konnte insgesamt fachlich und budgettechnisch eingehalten
werden.

Zwei kleinere Anpassungen wurden in Absprache mit bzw. auf Anregung vom Projektleiter umgesetzt,
auf dem Projekttreffen kommuniziert und durch eine gednderte TVB am 02.05.2023 dem Projekttrager
Ubermittelt:

e AP 3.4) ,Verifikation der Optimierungsergebnisse mit Hilfe der Fertigung eines Demonstrators
und Vergleich der thermischen Eigenschaften mit einem Standardkihlkorperprofil“ [2 PM]

o Nach Ricksprache mit den assoziierten Partnern fir die Kihlkérperherstellung hat sich
2022 herauskristallisiert, dass die Schnittstellen zu Kiihlkorper-Herstellern nicht realisierbar
sind, da die tatsachlichen Kiihlkdrpergeometrien von untergeordneten Schnittstellen der
Zulieferer abhangen, die man nicht nutzen kann.

= Falls eine Schnittstelle zu Kiihlkérper-Herstellern erfolgt, wird diese nicht direkt an das
Optimierungsframework angebunden, sondern in die Simulationsumgebung von PE-
Systems integriert. Das Fraunhofer IISB nutzte stattdessen die Schnittstellen fiir die PE-
Systems Komponenten und baute darauf basierend Use-Cases fiir diese LE-User-
Group auf.

e AP 6),Optimierung des Designs von Kondensatoren” [3 PM]

o Esstellte sich 2022 heraus, dass dies nicht realisierbar ist, da das Kondensator-Design nicht

Ill

Uber die geplante digitale Schnittstelle, sondern ,,manuell” erfolgen wird.

= stattdessen wurden die 3 PM fiir ein AP 3.5 genutzt:
Evaluation verfligbarer Ansdtze zur Visualisierung groRer, hochdimensionaler
Datensdtze (1.5PM) /beschleunigter Schaltungssimulation durch parallelisierte
SPICE Berechnungen (1.5 PM).

2. Fachliche Inhalte und Ergebnisse

Zu Projektstart wurde eine knapp dreiRigseitige Studie ,State of the Art Optimization Methods” erstellt,
die aus einer mathematischen, algorithmischen Sicht die aktuellen Optimierungsansatze sowie deren
Vor- und Nachteile darlegte. Mit dieser Studie wurde die Basis gelegt, die im ersten Schritt in die
Implementierung der genetischen Algorithmen (SPEA2 und NSGA2) und langfristig in die
Neuentwicklung der ,,Continuously Adapting Random Sampling” (CARS) Methode miindeten.

Der Schwerpunkt lag bei Projektbeginn auf der Konzeptionierung eines Optimierungsframeworks, zur
effizienten Abarbeitung von (iber einer Million zeitlich stark variierenden Simulationsjobs. Das in
Python entwickelte Framework, genannt ,,PyFlow” (Abb. 1), ermdglicht die parallele Abarbeitung von
Simulationsjobs und bietet (im Gegensatz zu damals verfiigbaren Open-Source-Losungen wie RAY) den
Vorteil der direkten Integrierbarkeit von Optimierungsansatzen.
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Module A

Param 1: [X, Y, Z]
Param 2: [6, 9, 12] = #Samples
Param 3. [m, m, m]

.
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PyFlow

Features
+Parallel execution of parameter variations and workflows
*Resource-Management (CPU, Licences, etc.)
*Job generation at runtime
+Efficient sampling and scheduling strategies

rF Y

Module C

additional Params: max number of Cores,
max Runtime, estimated number of Cores

Abb. 1: Ubersicht und Aufbau des Pyflow Frameworks (oben), sowie Nachweis der parallelen

Abarbeitung auf vier Kernen (unten).

Die wichtigsten Merkmale der PyFlow Implementierung:

Implementierung eines parallelen Workflows fiir zeitlich variable Simulationen in Python

Automatisierte Ausfiihrung und Auswertung von Simulationsauftragen

Ressourcenverwaltung: Neue Auftrage starten, sobald vorherige Auftrage abgeschlossen

wurden und Ressourcen/Ergebnisse verflgbar sind

o Offene Schnittstellen zu Optimierungsansatzen und Inklusion von genetischen Algorithmen
(SPEA2 und NSGA2) sowie deren Kaskadierung
Robuste Implementierung, Ressourcenmanagement und Doku

o Konfiguration mittels Text-Dateien im YAML-Format

Die Integration externer Anwendungen wie den etablierten Schaltungssimulatoren LTSpice, NgSpice

und Simba sowie eine allgemeine Python -Schnittstelle sowie die Verwaltung von Simulationsauftragen

Uber standardisierte, anwendungs-unabhangige Konfigurationsdateien, wurden iterativ und unter
Berucksichtigung des Nutzerfeedbacks (durch die Projektpartner) umgesetzt.

In verschiedenen Tests wurde die Beschleunigung der Schaltungs-Auswertungen mittels PyFlow auf
parallelen Systemen gezeigt, insbesondere im Vergleich zu LTspice-internen Ansatzen (Abb. 2).

Dariliber hinaus wurden Optimierungsstrategien fiir leistungselektronische Schaltungen implementiert,

bei denen mehrere Optimierungsansdtze mit unterschiedlichen ,Exploration vs. Exploitation”
Strategien kombiniert wurden (sog. Kaskadierung).
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PyFlow Parallel Performance
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Abb. 2: Beschleunigung der Schaltungs-Auswertungen mittels PyFlow (links) und kaskadierte GAs fiir die Pareto-
Optimierung von Effizienz und Ausgangsspannung eines Boost-Konverters:

Stage 1: orange -> SPEA2 und NSGA2 (65k Samples), Stage 2: griin -> NSGA2 (6k Samples) und Stage 3: rot -> NSGA2
(50 Samples).

Bei der Kaskadierung von SPEA2 und NSGA2 hat sich die Wahl der Parameter fiir Mutation und
Rekombination als entscheidend herausgestellt, um die Stdrken beider Algorithmen optimal
auszuschopfen. In SPEA2 kann eine hohere Mutationsrate zu Beginn der Suche eingesetzt werden, um
die Vielfalt zu erhéhen und neue Losungsraume zu erkunden. NSGA2 kann von einer geringeren
Mutationsrate profitieren, wenn es darum geht, die gefundene Pareto-Front zu verfeinern und die
Exploitation zu verstarken.

Die Wahl einer unterschiedlichen Rekombinationsstrategie, wie z.B. Simulated Binary Crossover (SBX)
in NSGA2 und Uniform Crossover in SPEA2, kann helfen, die Durchmischung der Lésungen zu
verbessern. Durch die Anpassung der Parameter fir Mutation und Rekombination in den
verschiedenen Phasen der Kaskadierung, konnte der Algorithmus dynamisch zwischen Exploration und
Exploitation wechseln, und lokale Optima, die im Parameterraum derartiger LE-Schaltungen
vorkommen (iberwinden und die globale Pareto-Front effektiver erreichen.

Durch die Anpassung der Mutationsrate in der Kaskadierung gelang es, in der Anfangsphase mehr
zufdllige Springe zu machen und in spateren Phasen gezieltere Verbesserungen zu erzielen. Die
unterschiedlichen Rekombinationsmethoden in SPEA2 und NSGA2 konnten die genetische Diversitat
der Population bewahren und gleichzeitig die Konvergenzrate erhdéhen.

Durch viele Tests konnte gezeigt werden, dass der Mehrwert der Kaskadierung mit variablen Mutations-
und Rekombinationsparametern in der verbesserten Anpassungsfahigkeit und Robustheit des
Algorithmus liegt, was zu einer héheren Ergebnisqualitdt bei unterschiedlichen Schaltungstopologien
flhrt.

Um die Nutzung bei zunehmender Zahl an Simulationsauswertungen zu erleichtern, wurde mit der
Erweiterung ,OptiFlow” ein zusatzliches Framework mit direkten Schnittstellen zur Jobverwaltung
,PyFlow” bereitgestellt sowie eine Ubersicht der Best-Practice Parameter hinterlegt. Darauf aufbauend
wurden beide Frameworks fir hoch-parallele Simulationsausfiihrungen, mit Azure Cloud Ressourcen,
weiterentwickelt und mit den Projektpartnern getestet.

Basierend auf der Rickmeldung der Ingenieure und Anwender investierte man viel Zeit in eine
interaktive und iterative Visualisierung der groRen Datenmengen. Es wurde angestrebt, dass Nutzer die
Datensatze aus mehreren hunderttausend multi-dimensionalen Simulationen effizient erkunden und
selbststandig filtern konnen.
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Abb. 3: Import einer CSV Lésungsdatei mit 500.000 samples und der Vorauswahl der Parameterbereiche (links) und die
darauf angepasst, interaktiv nutzbare Visualisierung (rechts) basierend auf einer Kombination von Streamlit und HiPlot.

Final wurde eine Kombination von Streamlit und HiPlot implementiert und die jeweiligen offenen

Frameworks mit anwendungsspezifischen Schnittstellen und Erweiterungen angepasst.
Es wurde damit moglich, bis zu einer Million 20-dimensionale Datenpunkte rein browserbasiert ohne
grolle Latenz darzustellen.
Dariber hinaus wurden der sog. PHATE-Ansatz eingebunden und getestet. Dieser Ansatz bietet
mehrere Vorteile fir die Analyse groBer Mengen mehrdimensionaler Daten aus
Schaltungsauswertungen. PHATE kann nichtlineare Beziehungen zwischen Datenpunkten effektiv
erfassen, was bei komplexen Schaltungen mit nicht-trivialen Interaktionen zwischen Komponenten
besonders nitzlich ist. Die Fahigkeit, sowohl lokale als auch globale Strukturen zu bewahren,
ermoglicht es Ingenieuren, sowohl detaillierte Zusammenhdnge zwischen &dhnlichen
Schaltungszustdnden als auch Ubergreifende Muster im gesamten Datensatz zu erkennen. Die
Reduzierung der Dimensionalitdit auf eine niedrigdimensionale Darstellung, erleichtert die
Visualisierung und Interpretation grofler Datenmengen, was bei der Analyse komplexer Schaltungen
von grollem Wert sein kann. Die Robustheit gegenliber Rauschen, macht PHATE besonders geeignet
fir reale Schaltungsdaten, die oft mit Messungenauigkeiten und Stérungen behaftet sind. Zudem
ermoglicht die Vielseitigkeit von PHATE, verschiedene Aspekte der Schaltungsanalyse - von
Simulationsdaten bis hin zu Messwerten - mit einem einzigen Werkzeug zu untersuchen, was die
Konsistenz und Vergleichbarkeit der Analysen verbessert.
Parallel zu den Fraunhofer 1ISB Arbeiten wurde — insbesondere von Block und PE-Systems — ein groRer
Fokus auf die Beschleunigung der Simulationsauswertungen gesteckt. Insbesondere approximative
Schaltungsauswertungen (ohne detaillierte Berlicksichtigung von Nichtlinearitaten) zeigten hier, das
Potential in weniger als einer Sekunde, erste Tendenzen des Systemverhaltens gut aufzulésen. Die
damit gesteigerte Anzahl an Auswertungen pro Zeit konnte zwar gut mit der beschriebenen
Visualisierungslosung dargestellt werden, jedoch konnten bei derartigen Datenmengen die
genetischen Algorithmen ihren Vorteil nicht ausspielen und wurden sogar von Monte-Carlo (MC)
Ansatzen (zufédllige Parameterwahl) Gbertroffen.
Ein genetischer Algorithmus muss nicht nur Losungen bewerten, sondern auch zusatzliche Schritte wie
Selektion, Kreuzung (Crossover) und Mutation durchfiihren. Obwohl diese Schritte im Vergleich zur
Auswertung moglicherweise ebenfalls wenig Zeit in Anspruch nehmen, summieren sie sich im Vergleich
zu einem reinen Random Search (MC), der nur Losungen generiert und bewertet. Wenn die
Schaltungsauswertung sehr schnell ist und zusatzlich noch auf vielen Kernen parallel lduft, kdnnen
diese zusatzlichen Schritte des GAs im Verhaltnis zur eigentlichen Evaluationszeit einen erheblichen
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Rechenaufwand darstellen, sodass der Vorteil des genetischen Algorithmus gegeniliber Random Search
verschwindet.

Basierend auf diesen Erkenntnissen wurde die ,Continuously Adapting Random Sampling” (CARS)
Methode entwickelt, implementiert und anwendungsspezifisch optimiert. Die CARS-Methode basiert
auf einer Reinforcement Learning inspirierten Praferenz-Metrik, die ,gute” Parameter-Bereiche
haufiger untersucht und ,schlechte” zunehmend ignoriert. Als Grundlage dient eine vektorisiert
berechenbare Softmax-Funktion, die es ermdglicht, bis zu einer Million Parameter-Vorschlage
innerhalb weniger Sekunden zu generieren. Diese Methode erlaubt eine effiziente und schnelle
Anpassung der Parameter, was besonders bei Simulationen mit kurzen Simulationszeiten von Vorteil
ist. Die Softmax-Funktion ist eine mathematische Funktion, die oft in der Wahrscheinlichkeitstheorie
und im maschinellen Lernen verwendet wird. Sie wandelt eine Liste von Werten in eine
Wabhrscheinlichkeitsverteilung um deren Summe gleich 1 ist. Dies ermdglicht es, die Wahrscheinlichkeit
zu berechnen, dass ein bestimmter Parameter-Vorschlag ausgewahlt wird, basierend auf seiner
relativen Gite im Vergleich zu anderen Vorschlagen. In den etablierten Python-Frameworks sind diese
Methoden sehr effizient implementiert und kénnen deswegen hier auch fir groRe Datenmengen
auBerst effizient in den Gesamtalgorithmus eingebaut werden.

Zusatzlich zu diesen grundlegenden Konzepten wurden mehrere Erweiterungen und Heuristiken
implementiert, um die Effizienz der CARS-Methode weiter zu steigern. Diese Erweiterungen
ermoglichen es, Simulationsergebnisse auf benachbarte Parameterbereiche zu libertragen und wenig
vielversprechende Simulationen zu vermeiden. Dies bedeutet, dass die Ergebnisse einer Simulation
nicht nur fir den spezifischen Parameter-Satz gelten, sondern auch fiir ahnliche Parameter-Satze in der
Nihe. Diese Methode basiert auf der Annahme, dass benachbarte Parameterbereiche &dhnliche
Eigenschaften aufweisen und daher dhnliche Simulationsergebnisse erwartet werden kénnen.

Durch diese Erweiterung konnte die Anzahl der notwendigen Simulationen reduziert und die
Gesamteffizienz des Optimierungsprozesses erhéht werden.

Exploration Exploitation

Continuously
= Fast Adapting = More computationally expensive

" Samples cover whole parameter ranges x;fjﬁg " Refinement of already good samples

& )

oEoE M [ .ﬁ. AEEE
"1 || |::>.‘.... — r \l |:{>,‘....
e 2N ” |||| N o g

ARE “mmm| AN |Cmmm
Parameter-Grid Softmax ProB:I;ilities Sam;)les Simulation Fitness Computation
ﬂ_.:, = n:lllI .:ﬂ

Abb. 4: Ubersicht und Ablauf der CARS-Methode

Weiterhin wurden Heuristiken erganzt, um die CARS-Methode basierend auf einer Gesamtanzahl an
Simulationen bzw. einem definierten Zeitbudget zu konfigurieren. Diese Heuristiken ermdglichen eine
dynamische Anpassung, der Methode an die spezifischen Anforderungen der jeweiligen
Simulationsumgebung und tragen zur weiteren Optimierung des Optimierungsworkflows bei. Die
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Heuristik wurde entlang vieler Untersuchungen an LE-Schaltungen entwickelt und ist optimiert fir
resonante Topologien, da Entwickler durch deren starke Nichtlinearitdt vor groBe Herausforderungen
gestellt wurden.

Um diese Methode im Projekt iterativ zu verbessern, wurde eine einheitliche Konfigurations- und
Kommunikationsschnittstelle definiert, mit der die Optimierungsanfragen verarbeitet werden kénnen.
Diese Schnittstellen dienen als Grundlage fir die Integration und Kommunikation mit dem PE-Systems
Interface in AP 2.

Erste Tests der CARS-Methode und der implementierten genetischen Algorithmen wurden fiir drei
exemplarische Leistungselektronik-Anwendungen durchgefiihrt: einen Boost Converter und zwei LLC-
Resonanzwandler. Auf Grund der hohen Dimensionalitdt der Losungen (z.B. 6 Inputs und 4 relevante
Outputs) stellte die Aufbereitung und Analyse der Daten eine groRe Herausforderung dar. Insgesamt
zeigt sich, dass die CARS-Methode in schnellen Simulationssetups, mit einem festen Zeitbudget fir die
Optimierung, signifikante Vorteile gegeniber traditionellen Ansatzen bietet. In Abb. 5 wird eine LLC-
Schaltung fiir resonante Wechselrichter mit vier Arbeitspunkten hinsichtlich Effizienz optimiert (unter
Bericksichtigung von Randbedingungen fir die Ausgangsleistung und Phasenwinkel) und es zeigt sich
nach einem festen Zeitbudget von 60min, dass CARS mit Uber vierzigtausend giltigen
Losungskandidaten die etablierten Ansatze (Random und GA) um drei GréRenordnungen Ubertrifft.
Die CARS-Methode hat sich als vielversprechende Losung fiir die Optimierung von
leistungselektronischen Systemen in schnellen Simulationsumgebungen erwiesen. Durch die
Kombination von aus dem Reinforcement Learning inspirierten Techniken, effizienten Sampling-
Methoden und flexiblen Konfigurationsmoglichkeiten bietet sie eine hohe Effizienz und
Anpassungsfahigkeit.

Die erfolgreichen Tests an realen Anwendungsbeispielen unterstreichen das Potenzial dieser Methode
flr die zuklinftige Entwicklung und Optimierung von leistungselektronischen Systemen.

Exploration Exploitation

* Random

* 48 valid sampies

Abb. 5: LLC-Schaltungs-Optimierung hinsichtlich Effizienz mit drei Ansdtzen (Random, GA, CARS) fiir ein festes Zeitbudget
von 60 Minuten

Im Folgenden soll die Integration des Optimierungsframeworks CARS mit der Simulationsumgebung
von PE-Systems detaillierter beleuchtet werden. Ziel ist, eine effiziente, nahtlose und sichere
Interaktion zwischen den beiden Systemen zu gewahrleisten.

Zundchst wurden in enger Zusammenarbeit mit PE-Systems die notwendigen Schnittstellen sowohl zur
Benutzeroberflache als auch zur Simulationsumgebung detailliert definiert (AP 2.1). Diese Definitionen
bildeten die Grundlage fiur die anschlieBende Implementierung und den Test der Schnittstellen
(Appendix A).
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Die Schnittstelle zur Simulationsumgebung wurde erfolgreich in Betrieb genommen und fiir den aktuell
verfiigbaren Funktionsumfang umfassend getestet. Uber diese Schnittstelle wird ein Dictionary, dass
die erforderlichen Parameterwerte enthalt, an die Simulationsumgebung von PE-Systems ibermittelt.
Diese Parameter dienen als Eingabewerte fiir die Schaltungssimulation. Nach der Durchfiihrung der
Simulation liefert die Simulationsumgebung ein Dictionary mit den relevanten SimulationsgroRen
zuriick. Dieser bi-direktionale Datenaustausch erméglicht es dem Optimierungsframework, prazise
Simulationsergebnisse zu erhalten, die fiir die weitere Optimierung genutzt werden kénnen.

Parallel dazu wurde die Schnittstelle zur Benutzeroberflaiche entwickelt, um die Anwendungen der
User-Group abzubilden. Diese Schnittstelle ermdglicht es, Optimierungs-Settings liber eine APl zu
Ubermitteln. Das (bermittelte Dictionary enthadlt unter anderem variable Parameter,
Nebenbedingungen und Zielfunktionen, die flir den Optimierungsprozess entscheidend sind. Nach
Abschluss der Optimierung werden die untersuchten Parameter zusammen mit den jeweiligen
Simulationsergebnissen an die Benutzeroberflache zuriickgeliefert. Dieser Prozess stellt sicher, dass die
Benutzer stets Zugriff auf die aktuellen Optimierungsergebnisse haben und diese in ihre weiteren
Entscheidungen einflieRen lassen kdnnen.

Die Implementierung dieser Schnittstellen ist in Abb. 6 dargestellt und ermdglicht eine reibungslose
Interaktion zwischen dem Optimierungsframework und der Schaltungssimulationsumgebung. Dies
flhrt zu einer erheblichen Verbesserung der Effizienz und Genauigkeit der Optimierungsprozesse, da
die Simulationsergebnisse direkt in den Optimierungszyklus einfliefen und somit eine kontinuierliche
Verbesserung der Schaltungsdesigns gewahrleistet wird. Arbeiten zum Projektende und auch jetzt im
Nachgang des Projekts zielen darauf ab, die Benutzerfreundlichkeit weiter zu erhéhen und
sicherzustellen, dass alle erforderlichen Anpassungen vorgenommen werden, um den spezifischen
Anforderungen der User-Group gerecht zu werden.

Sampling Simulation Progress of valid samples (during 100k simulations)

Random - PESYSTEMS ‘ . vald Samples Progress

“ k =N
‘ Simulator API
P—— (2-Ivl vsI)

Abb. 6: Schnittstellen der Optimierungsmodule (links), hellblau mit manuell und dunkelbau mit automatischer
Interaktion, sowie die Validierung fiir ein Testsetup von PE-Systems und hunderttausend Simulationen (rechts).

3. Der voraussichtliche Nutzen, insbesondere die Verwertbarkeit des Ergebnisses - auch konkrete
Planungen fiir die ndhere Zukunft - im Sinne des fortgeschriebenen Verwertungsplans

Parallel zur Entwicklung des Optimierungsframeworks fiir die Interaktion mit PE-Systems wurde eine
separate Softwarelosung mit Schnittstellen zu LTSpice entwickelt. Diese Losung umfasst das
CARS/CODAPE-Optimierungsframework, das erfolgreich auf dem IISB-Server bereitgestellt wurde. Ein
zentrales Element dieser Losung ist das ,SchoKI“ Web-Interface (Schaltungsoptimierung mit Kl), das
den Nutzern ermoglicht, LTSpice-Netzlisten hochzuladen und deren Optimierung zu konfigurieren.
Dabei konnen Parameter, Zielfunktionen und Nebenbedingungen festgelegt werden, um den
Optimierungsprozess individuell anzupassen.
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Ein herausragendes Merkmal dieser Softwarelosung ist die automatisierte LTSpice-Simulation, die auf
den vom Optimierungsframework generierten Sample-Kandidaten basiert. Diese Automatisierung
ermoglicht eine effiziente Durchfiihrung von Simulationen, ohne dass manuelle Eingriffe erforderlich
sind. Die Ergebnisse der Optimierung und Simulation werden anschaulich visualisiert, unter anderem
durch die Verwendung von Parallelkoordinatenplots mittels HiPlot. Diese Visualisierungsmethode
erleichtert es den Nutzern, komplexe Zusammenhadnge und Trends in den Daten zu erkennen und
fundierte Entscheidungen zu treffen.

Insgesamt zeigt die Umsetzung (siehe Abb. 7), dass die entwickelte Softwareldsung eine leistungsfahige
und vielseitige Plattform fiir die Optimierung und Simulation von Schaltungen darstellt. Die bisherigen
Ergebnisse sind vielversprechend und bieten eine solide Grundlage fiir zukiinftige Erweiterungen und
Anpassungen an spezifische Nutzerbedirfnisse. Es ist perspektivisch geplant, Kunden die Nutzung
dieser Softwarel6sung als Software-as-a-Service gegen Entgelt anzubieten.

Upload Netlist

i Fraunhofer

ntertace

Select Parameters

‘ Runtime / Cost Estimation

Abb. 7: Workflow des 11SB-Workflows ,,SchoKI“ zur Optimierung von LT Spice Schaltungen.

4. Wahrend der Durchfiihrung des Vorhabens dem Zuwendungsempfanger bekannt
gewordenen Fortschritt auf dem Gebiet des Vorhabens bei anderen Stellen

Nachfolgend werden, unterteilt in die verschiedenen Kalenderjahre, die Fortschritte bei anderen
Stellen fir die Bereiche Workflows, Schaltungssimulatoren und Optimierung dargestellt und
anschlieRend aus einer Retrospektive ganzheitlich eingeordnet.

2021:

Im Bereich der Parallelisierung von Python Prozessen ist mit ,RAY“ (https://docs.ray.io) ein

neuartiger Ansatz, zur einfachen Adressierung verteilter Hardware-Ressourcen, von einer
Forschungsgruppe der Berkeley University, veréffentlicht worden.
Weiterhin wurde mit ,,CUSPICE“ (http://ngspice.sourceforge.net/cuspice.html) eine bisher relativ

unbekannte SPICE Implementierung mit GPU-Unterstiitzung (aus 2014) entdeckt, die im Hinblick
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auf AP 3.2 eine ausgiebigere Nutzung von GPU-Ressourcen ermdoglichen kann und weiter
untersucht werden soll.

AbschlieBend wurde von Google Ende 2020 ein Paper im Artverwandten Bereich der Chip-Design-
Optimierung veroffentlicht (https://www.nature.com/articles/s41586-021-03544-w.epdf),

welches einerseits die Vorteile und Potentiale von automatisierten Design Prozessen aufzeigt und
andererseits neue Ansidtze wie die Nutzung von Reinforcement Learning fir
Optimierungsprobleme liefert.

2022:

SIMBA (https://simba.io/) ist ein digitales Tool zur Leistungselektronik-Simulation. Dabei werden
dhnliche Funktionalitdten wie in dem geplanten Design-Demonstrator zur Verfligung gestellt. Unter

anderem z.B. die Spezifikation von Schaltungen in einem Online-Portal und die integrierte
Schaltungssimulation. Allerdings wird kein integriertes Optimierungsframework zur Verfligung
gestellt, was den Mehrwert des CODAPE Designdemonstrators und insbesondere des AP3
hervorhebt.

Aufbauend auf einer internen Masterarbeit zur Nutzung von Reinforcement Learning fir
Optimierungsfragestellungen, wurden entsprechende Veroffentlichungen im Leistungselektronik
Bereich weiterverfolgt. Den Mehrwert dieses Ansatzes zeigen erste Veroffentlichungen, mit
Schwerpunkten auf der Anwendung, z.B. [1] oder auch auf der Reinforcement Learning Methodik,

z.B. [2].

2023:

QSPICE (QSPICE™ Simulator - Qorvo) ist ein Schaltungssimulator fiir leistungselektronische
Systeme der im Q1/2023 veroffentlicht und vom Entwickler von LTSpice implementiert wurde. Er

wurde in der Community sehr positiv aufgenommen, da viele anwendungsspezifische Neuerungen
eingebaut wurden. Wir nutzten die ersten Releases fiir eine Evaluation wie im Jahr 2022 fiir das
Programm SIMBA (siehe Report 2022).

Ahnlich wie LTspice und Ngspice verwendet QSPICE adaptive Zeitschritte, also Ansétze in denen bei
(Schalt-)Ereignissen die Zeitschrittweite verringert wird, was zu vielen Auswertungen fihrt, wenn
sich die transienten Signale schneller dndern als die vorgegebenen Zeitschritte.

Erste Vergleiche zeigen, dass die Rechenzeiten dieses neuen Programms fiir die von uns
betrachteten Konvertertopologien schneller sind als fiir die Vorgdngersoftware LTSpice (Speed-Up
um Faktor 2-3), jedoch SIMBA weiterhin um einen Faktor 5-10 schneller ist (wenn das passende
Domain-Know-How in der Wahl der Zeitschritte eingebracht werden kann).

Wahrend der Projektlaufzeit hat der Themenbereich ,digitale Simulationsworkflows” Fahrt

aufgenommen und insbesondere das Framework ,Ray“ hat eine fulminante Entwicklung genommen.

Ray wurde von zwei Doktoranden des RISELab der UC Berkeley, Philipp Moritz und Robert Nishihara,

entwickelt. Die Forscher wollten einen Rahmen schaffen, der viele der verschiedenen Elemente

kombiniert, die fur die Ausfihrung von Anwendungen fiir maschinelles Lernen oder Deep Learning in

der realen Welt erforderlich sind. Mittlerweile wird es auch fiir das Training von OpenAl Modellen z.B.
ChatGPT verwendet und hat Uber 22.000 commits und {iber 33.000 stars auf Github. Dank der
frihzeitigen Berlicksichtigung dieses Frameworks konnten unsere Schnittstellen im Code passend
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designed werden und insbesondere die Entwicklung Richtung CARS (dessen Funktionalitdt so in Ray
nicht verfiigbar ist) vorangetrieben werden.

Bei den Schaltungssimulatoren handelt es sich um sehr spezielle Software, die sowohl eine sehr
niedrige Einstiegsschwelle fir Ingenieure bieten als auch exakte und schnelle Lésungen liefern muss.
Wir sind zu der Erkenntnis gekommen (siehe 1ISB-Vortrag zum Abschlusstreffen - GPT. 6), dass fiir
unsere Fragestellungen der Optimierung, mit wenig Variationen in der Topologie, alle am Markt
existierenden Losungen noch groRes Verbesserungspotential bieten; konkret sehen wir Speed-Ups von
mehreren  GrofRenordnungen durch GPU-Implementierungen, die idealweise in einem
Nachfolgeprojekt umgesetzt werden sollen.

Die Nutzung von Reinforcement Learning Strategien zur Optimierung war ein groBer Erfolg — uns ist bis
heute keine ahnlich effiziente Implementierung bekannt. Insbesondere erméglicht sie eine — der
Erwartungshaltung der Kunden (Leistungselektronik-Ingenieure, Schaltungsdesigner, etc.)
entsprechende — Bereitstellung von guten Losungskandidaten, die mit zunehmender Rechenzeit
verbessert wird.

5. Die erfolgten oder geplanten Veréffentlichungen des Ergebnisses nach Nr. 5 der NKBF/NABF

o Kruse, G., Happel, D., Ditze, S., Ehrlich, S., & Rosskopf, A. (2022, October). Parameter

optimization of llc-converter with multiple operation points using reinforcement learning.
In 2022 IEEE 20th Biennial Conference on Electromagnetic Field Computation (CEFC) (pp. 1-2).
IEEE.
Die Optimierung elektrischer Schaltungen ist ein komplexer und zeitaufwandiger Prozess, der
zunehmend auch von fortschrittlichen Algorithmen durchgefiihrt wird. In dieser Arbeit wird
ein Reinforcement-Learning-Ansatz zur Optimierung eines LLC-Wandlers an mehreren
Betriebspunkten vorgestellt, wobei der trainierte RL-Agent in der Lage ist, neue
Optimierungsprobleme in weniger als 50 Schritten mit Wirkungsgraden tiber 90 % zu 16sen und
somit das Potenzial bietet, Experten-basierte Design-Prozesse in der Leistungselektronik durch
datengetriebene Strategien zu ergdnzen.

o Ditze, S., Ehrlich, S., Happel, D., & Rosskopf, A. (2023, March). Asymmetric resonant tank
design for a bi-directional CLLC resonant converter in G2V and V2G operation. In 2023 IEEE
Applied Power Electronics Conference and Exposition (APEC) (pp. 1358-1365). IEEE.
In dieser Arbeit wird eine Entwurfsmethode flir einen asymmetrischen CLLC-Resonanzwandler
vorgestellt, die auf dem zeitlichen Verhalten des Wandlers basiert. Ein Algorithmus durchsucht
eine Simulationsdatenbank nach passenden Resonanzkreiskonfigurationen fiir verschiedene
Betriebszustdnde, und die Methode wird durch Messungen an einem bi-direktionalen 3,6 kW-
Ladegerat validiert.

o Happel, D., Brendel, P., Rosskopf, A., & Ditze, S. (2023). Continuously Adapting Random
Sampling (CARS) for Power Electronics Parameter Design. arXiv preprint arXiv:2310.10425.
Bisher wurde Design-Optimierung in der Leistungselektronik meist durch detaillierte
Optimierungsansatze oder grobe Raster-Suchverfahren mit schnellen Simulationen
angegangen. Die neue Methode "Continuously Adapting Random Sampling" (CARS) bietet
einen kontinuierlichen Ansatz dazwischen, der schnelle und umfangreiche Simulationen
ermoglicht und sich dabei zunehmend auf vielversprechende Parameterbereiche konzentriert;
ihre Leistung wurde in drei Anwendungsfallen der Leistungselektronik evaluiert und zeigt
konkurrenzfahige Ergebnisse im Vergleich zu genetischen Algorithmen.
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5. Appendix
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Appendix A
Beispiele eines yaml-files zur Kommunikation via der API Schnitstelle

Seite 12 von 12

Il Eingehende Darstellung CODAPE

2024-09-27



	01_Kurzbericht
	02_Eingehende_Darstellung_final

