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Zusammenfassung

Digitale Zwillinge werden in der Betriebsphase einer Maschine oder Anlage fiir verschiedene Frage-
stellungen angewendet, bspw. fiir die Zustandserkennung. Voraussetzung dafir ist, dass der Digitale
Zwilling iiber Modelle des Anlagenverhaltens verfligt, die verschiedene Zustinde, einschliefSlich von
Fehlerzustdnde, addquat beschreiben. Ein wesentlicher Aspekt dabei ist die Identifikation der Mo-
dellparameter. Dieser Beitrag dient der Analyse und Anpassung ausgewdahlter Optimierungsmethoden
(gradientenbasierter Verfahren und ein Partikelschwarmoptimierer) am Beispiel von Modellen fiir
Kompressoren und Turbinenanlagen. Dazu wird mit einem analytischen Ansatz ein Modell einer rea-
len Kompressoranlage erstellt. Um die Qualitit der Optimierungsergebnisse vergleichen zu konnen,
wird eine Fehlermetrik eingefiihrt. Das Verhalten der Optimierer wird unter den folgenden realisti-
schen Fehlerszenarien ermittelt: Fehler in den Modellparametern, Rauschen, initialer Abstand vom
Optimum, fehlerhaft Messstellen (ohne und mit Detektion). Zur numerischen Bewertung der Identifi-
zierbarkeit werden zwei Kriterien eingefiihrt.

Stichworter

Modellbildung, Simulationsmodell, Parameteridentifikation, Digitaler Zwilling, Turboverdichter,
Smart Monitoring

1 Einfithrung

Turbinen- und Verdichteranlagen unterliegen einer kontinuierlichen Alterung und Abnutzung, die
durch einfache Messung von Prozessgréfien nur schwer zu iiberwachen ist. Die modellbasierte Uber-
wachung des Anlagenzustandes soll hier Abhilfe schaffen. Dazu werden auf der Basis des Digitalen
Zwillings bzw. des darin enthaltenen Anlagenmodells durch einen Vergleich zwischen messtechnisch
erfassten Grofien der Anlage und den simulierten Grofden des Anlagenmodells Informationen tiber
den konkreten Anlagenzustand parallel zum Betrieb gewonnen. Dariiber hinaus ist es auch moglich,
nicht gemessene Gréfien zu ermitteln. Fir die genannten Aufgabenstellungen ist eine kontinuierliche
Anpassung der Modelle eines Digitalen Zwillings auf Grundlage der realen Messdaten notwendig und
bedarf eines hohen Automatisierungsgrads beziiglich der Datenfilterung, -validierung und der Bestim-
mung von Betriebszustdnden.

Die komplexe numerische Herausforderung der Parameteroptimierung auf Modellebene im Digita-
len Zwilling wird mithilfe von nichtlinearen Optimierungsverfahren gelost [1, 2]. In [3, 4] wird die
Effizienz solcher Verfahren anhand der Parameterbestimmung von Modellen elektrischer Maschinen
bzw. von Robotern aufgezeigt. Eine weitere Moglichkeit besteht in der Verwendung metaheuristischen
Suchverfahren, wie genetischen Algorithmen, die sich aufgrund ihrer hohen Flexibilitdat besonders fiir
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2 Analyse und Anpassung von Optimierungsverfahren fiir den Digitalen Zwilling von Verdichteranlagen

komplexe Parameteroptimierungsaufgaben eignen. Speziell bei stationdren Betriebszustanden haben
sich derartige Verfahren bewéhrt [4, 5].

Ziel des Beitrages ist die vergleichende Analyse von Optimierungsverfahren fiir die Parameteridentifi-
kation anhand eines Modells eines Turboverdichters. Hierbei interessieren inshesondere die Giite der
Optimierunsgverfahren, ihre Robustheit beziiglich der Anderungen in den Messdaten, die Abhangig-
keit der Ergebnisse vom Signal-Rausch-Verhéltnis und den Startwerten, dariber hinaus der Rechen-
zeitbedarf. Ein weiteres analysiertes Problem ist die Identifizierbarkeit.

Im néchsten Abschnitt werden neben dem Modell die verwendeten Zielfunktionen und entwickelten
Kriterien zur numerischen Bewertung der Identifizierbarkeit beschrieben, In Abschnitt 3 wird die Ver-
suchsdurchfiithrung, in Abschnitt 4 die Ergebnisse dargestellt. Abschliefdend werden diese in Abschnitt
5 ausgewertet.

2 Methoden

2.1 Verdichtermodell

Die wichtigste Grofse eines Verdichtermodells ist die Druckdnderung, welche durch

n

nzfl Yp np—1
P2 =P1 - ) +1 (1)

RsT\Zy(p1, Th

definiertist. Grofsen mit dem Index 1 markieren die Eingangsgrofden, mit dem Index 2 die Ausgangsgro-
f3en. Dabei sind p der Druck, 7" die Temperatur, Rs die spezifische Gaskonstante, Z der Kompressibiltats-
faktor, n, der Druckexponent und Y, die polytrope Férderhohe. Die polytrope Forderhohe berechnet
sich Uber

mit der Verdichterdrehzahl N und dem Volumenstrom V, welcher sich aus
v=" 3)
P

dem Massenfluss 7» und der Gasdichte p ergibt.

Fir jeden Verdichter wird ein Kennfeld fiir den Zusammenhang zwischen polytroper Foérderho-
he, Drehzahl und Volumenstrom vom Hersteller mitgeliefert. Dieses bildet die Basis zur Berech-
nung im Digitalen Zwilling. Die Approximation dieses Kennfeldes wird im folgenden Abschnitt
erldutert. Da sich das Kennfeld wiahrend der Lebenszeit dndert, wird (2) um die beiden Kennfeld-
Verschiebungsparameter P,, und P,, wie folgt erweitert

Yp = f(V + Paz, N) + Poy. 4)
Die Temperaturanderung durch den Verdichter wird durch
np—1
T, =T (”) 5)
Y4

beschrieben, hierbei ist nr der Temperaturexponent. Die Gleichungen (1) und (5) werden in [7] herge-
leitet. Der Druckverlust im Ein- und Ausgangsrohr wird tiber die Darcy-Weisbach-Gleichung

8L
pr2 D
berechnet. Dabei ist L die Rohrlinge, D der Rohrdurchmesser, A der Rohrreibungsfaktor und p die
Gasdichte. Die Dichte p wird tiber

P . R

p

berechnet. Im Rohrreibungsfaktor A werden alle unbekannten Einfliisse wie Druckanderung durch
Rohrbégen und Rohrverjiingung durch Ablagerung zusammengefasst.
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3 Analyse und Anpassung von Optimierungsverfahren fiir den Digitalen Zwilling von Verdichteranlagen

2.2 Kennfeld-Modell

Fir jeden Verdichter wird bei der Inbetriebnahme ein Kennfeld vom Hersteller mitgeliefert. Fiir die
Optimierung im Digitalen Zwilling werden drei verschiedene Verfahren zur Kennfeldapproximation
untersucht. Das Standardverfahren zur Approximation ist die Interpolation durch ein Polynom dritten
Grades

Yp(V,N) = poo +p1oV + po1 N + p11VN + paoV? + poaN? + pa1 VN + p1oVN? + p3o V3 + pos N2, (8)

Dabei werden die Parameter p so gewdahlt, dass der quadratische Restfehler zwischen Kennfeld und Po-
lynom minimal ist. Als weitere Approximationsmethoden wird ein einfaches Interpolationsverfahren
gewdhlt, bei welchem ausgewdhlte feste Drehzahlkennlinien N, mittels

YP(V, N.) = ae® + ce® (€)]

approximiert werden. Fiir Werte zwischen den festen Drehzahlen wird linear interpoliert. Das dritte
Verfahren verwendet ebenfalls ein Polynom. Dabei wird auf die Gleichung (2) vorher die Dimensions-
analyse nach [10] angewendet. Damit wird der Bereich, der im Kennfeld approximiert werden muss,
kleiner, siehe Abb. 10 im Abschnitt Auswertung. Aus Gleichung (4) wird damit zu

_ V 212
Yp = f (me +PM,N> ND? + P,,. (10)

Eine ausfiihrliche Beschreibung der Dimensionsanalyse ist in [7] enthalten.

2.3 Variablen

Zusammengefasst enthdlt das Modell fiir die Verwendung im Digitalen Zwilling die in Tab. 1 aufge-
fuhrten Variablen und Parameter.

Tab. 1: Variablen- und Parameteriibersicht

Name Symbol Einheit
Ein- und Ausgangsdruck D1, P2 bar

Messgrofen Ein- und Ausgangstemperatur T, Tz K
Massenfluss m kg/s
Drehzahl N 1/s
Rohrlénge L m

Konstanten Rohrdurchmesser D 2 m
Gaskonstante R %, —rx
spezifische Gaskonstante Rs ﬁ
Rohrreibungsfaktor A1,A2
Druckexponent np

Parameter (Optimierungsvariablen) Temperaturexponent nr
Kennfeld-Verschiebungsparameter x Py, m{
Kennfeld-Verschiebungsparametery  Pqy m
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4  Analyse und Anpassung von Optimierungsverfahren fiir den Digitalen Zwilling von Verdichteranlagen

2.4 Optimierungsverfahren

Zur Bestimmung der unbekannten Parameter werden Optimierungsverfahren und Messdaten, die an
Arbeitspunkten aufgenommen werden, verwendet. Da der Digitale Zwilling mittels Matlab/Simulink
erstellt wurde, werden nur Optmimierungsverfahren betrachtet, die in Matlab einschliefilich der Op-
timization Toolbox implementiert sind. Als Referenz wird der Optimierer fmincon mit dem Algorithmus
interior-point [8] verwendet. Als Zielfunktion wird der kleinste quadratische Fehler

min||F(2,p) = I3 = min Y (Fi(@s,p) - 5:)° (11)

verwendet. Dabei ist F das Modell des Verdichters, p der Parametervektor und Z, § sind die Messda-
ten,  indiziert den Arbeitspunkt. Zusatzlich werden fir die Parameterwerte Schranken vorgegeben.
Verglichen wird fimincon mit den Optimierern fiminimax und Isqcurvefit mit den Algorithmen trust-
region-reflective und levenberg-marquardt sowie einem Partikelschwarmoptimierer. Die Zielfunktion
ist bei allen identisch mit Ausnahme von fminimax mit der Zielfunktion

min max(F;(Z;,p) — ;)% (12)
P i

Bei diesem wird nur der Wert mit der grofSiten Abweichung optimiert.

2.5 Zielfunktion fiir robuste Optimierung

Ein Problem aus der Pracxis ist der iiberproportionale Einfluss von gruppierten Arbeitspunkten. Daher
wird die Gleichung (11) um eine Abstandswichtung erweitert. Dafiir werden die euklidischen Abstin-
de im Eingangsraum, welcher von den Eingangsmessdaten Druck, Temperatur und Massenfluss auf-
gespannt wird, verwendet. Diese werden vorher auf den Referenz-Arbeitspunkt im Kennfeld normiert
(vgl. 3.3). Die Distanzmessung fiir jeden Arbeitspunkt i berechnet sich zu

Nap

1
- Nap \/(mz — ;)2 + (pi — pj)? + (T; — Tj)?, (13)

J=1

d;

wobei N4p die Anzahl der Arbeitspunkte ist. Die sich damit ergebenden Zielfunktion lautet

min »  d;(F(x, ;) — §:)°. (14)

2.6 Qualitatskriterium fiir Optimierungsparameter

Ein grundlegendes Problem bei Optimierungsaufgaben ist die Abhangigkeit von Optimierungsvaria-
blen. In der Anwendung bedeutet das, dass die Anderung von zwei oder mehreren Optimierungspara-
metern den gleichen Einfluss auf das Ergebnis haben und somit kein eindeutiges Optimum existiert.
Solche Abhédngigkeiten in komplexen Modellen aufzufinden und zu eliminieren, ist nicht trivial. Bei
der Parameteridentifikation spricht man auch von (struktureller) Identifizierbarkeit (vgl. [9]). Um die-
se Abhingigkeiten und ihren Einfluss bewerten zu kénnen, werden zwei Qualititskriterien AZ; und
AZ, eingefiihrt. Diese beschreiben den gemeinsamen Einfluss zweier Modellparameter (Optimierungs-
variablen) auf die gewahlte Ausgangsgrofie. Die Abhéngigkeit wird von Null (keine Abhéangigkeit) bis
Eins (hohe Abhéngigkeit) angegeben. Dabei gibt AZ, an, wie dhnlich zwei Variablen dieselbe Ausgangs-
grofie verdndern, und AZ,, ob mehrere Arbeitspunkte das Ergebnis verbessern konnen. Diese Kriteri-
en dienen dazu, den Parametersuchraum und damit das Optimierungsproblem zu vereinfachen und
mehrfache gleichwertige Optima zu eliminieren. Hierfiir wird zunéchst eine Hilfsgrofie eingefiihrt

az = ’1 — <atan2 <dF(P1>p2)

s d F(pl,pg)) + W) % (mod 1) - 2’ (15)

" dpy 4
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5 Analyse und Anpassung von Optimierungsverfahren fiir den Digitalen Zwilling von Verdichteranlagen

Hierbeiist F(p;, p,) das analytische Modell als Funktion in Abhéngigkeit von den untersuchten Parame-
ter p; und p,. Mit der Funktion atan2 wird der Winkel zwischen den Gradienten in p;- und po-Richtung
bestimmt. Damit konnen dann

1 N
AZ; = i ;az (16)
und
1 N
AZQ_l\lN;MzAZlP 17)

berechnet werden. In den Gleichungen (16) und (17) ist N die Anzahl der betrachteten Punkte fir die
p2 berechnet wurde. An den Abbildungen 1 und 2 sollen die Aussagen dieser Kriterien beschrieben
werden. In Abb. 1 ist ein Problemfall fiir den Optimierer zu sehen. Beide Grofien A; und A\, haben
den gleichen Einfluss auf den Ausgangsdruck p,. Das ist am Qualitatskriterium AZ,, dessen Wert gro-
BBer als 0,5 ist, abzulesen. Dass der Zusammenhang linear ist, kann am zweiten Qualititskriterium
AZ,, dessen Wert 1 ist, abgelesen werden. Das bedeutet der Optimierer findet Losungen, bei denen
al; + Ag = const. gilt, und kann auch mit mehreren Arbeitspunkten keine eindeutige Losung finden.
Auch in Abb. 2 haben die Parameter einen direkten Zusammenhang, was am Wert des Qualitatskri-
teriums AZ; abzulesen ist. Da hier aber in Bereichen kein linearer Zusammenhang besteht, kann mit
mehreren Arbeitspunkten eine eindeutige Losung gefunden werden. Dies kann am Qualitdtskriterium
AZ, abgelesen werden.

)\1 VS )\2 AZ1:065 A22:1 Paw VS Pay A21:056 AZ2:079
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Abb. 1: Abhéngigkeit des Ausgangsdrucks p, von
A und A2

Abb. 2: Abhédngigkeit des Ausgangsdrucks p, von
P, und P,

3 Versuchsdurchfiithrung

3.1 Fehlerszenarien

Fiir die Fehlerszenarien wird zuerst ein Punkt festgelegt, fiir den in allen Szenarien optimiert wird.
Dafir bietet sich der Referenz-Arbeitspunkt AP, im Verdichterkennfeld an, da bei diesem die Werte
fur Ein- und Ausgangsdruck, Temperatur, Drehzahl und Massenfluss gegeben sind. Es werden Szena-
rien erstellt, in denen echte Fehler simuliert werden, und solche, in denen Fehler die Robustheit des
Optimierers testen. Alle Szenarien haben folgende Eigenschaften gemeinsam:
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6 Analyse und Anpassung von Optimierungsverfahren fiir den Digitalen Zwilling von Verdichteranlagen

* Es werden zehn Wiederholungen und dann eine Mittelung der Ergebnisse durchgefihrt.
» Auf die Messgrofien werden 1 % Rauschen addiert.

» Alle Szenarien werden mit 5, 10 und 15 Arbeitspunkten ausgefiihrt, um den Effekt der Anzahl der
Arbeitspunkte zu bestimmen.

Das wichtigste Szenario ist die Variation der Optimierungsvariablen (Parameter). Diese werden mit
einem gleichverteilten Rauschen

Pr=P+aZ (18)

beaufschlagt. Hierbei ist Pr der verrauschte Parameter, P der Originalparameter, Z der Wert einer
gleichverteilten Zufallszahl im Interval [-1, 1], a ein Skalierungsparameter zur Einstellung der Signal-
Rausch-Verhaltnisses.

Das zweite Szenario untersucht den Einfluss von Rauschen auf die Messgrofien, auch hier wird die
Gleichung (18) verwendet. Im dritten Szenario werden die Startwerte fiir den Optimierer variiert. Im
vierten Szenario werden fehlerhafte Messstellen fiir die Eingangsgréfien simuliert. Im fiinften Szena-
rio werden die Messwerte zunachst auf Plausiblitidt gepruift und Messwerte fehlerhafter Messstellen
eliminiert. Diese Plausibilitatsprifung funktioniert nach folgendem Prinzip: Die Eingangsmesswerte
werden in die Gleichungen (1) und (5) eingesetzt und die berechneten Werte werden mit den Aus-
gangsmesswerten verglichen. Wenn diese um 25 % oder mehr abweichen, wird dieser Arbeitspunkt
ignoriert.

3.2 Fehlermetrik

Um die Qualitédt der Optimierer bzw. die gefundenen Optima zu vergleichen, wird eine Fehlermetrik
F M eingefiihrt. Dabei wird der Restfehler nach der Optimierung auf den eingefiithrten Fehler F;, im
Szenario mit

FM = mlnz (24,p) — 0:)% - Fo2 19)

Sz

normiert. Die Grofse I, beschreibt den zu korrlglerenden Fehler im Szenario und wird zur Normie-
rung verwendet. Damit ergeben sich vier Bereiche fiir FM

* FFM > 1:Losung des Optimierer ist schlechter als Startwert.

* FM =1:Loésung des Optimierer entspricht dem Startwert.

* FM < 1:Losung des Optimierer ist besser als Startwert.

* FM = 0:Losung des Optimierer entspricht der Veranderung des Originalzustands.

Damit werden die Optimierer in verschiedenen Fehlerszenarien miteinander vergleichbar.

3.3 Versuchsablauf

Die Versuche werden in Matlab durchgefiihrt. Daher wird das Modell mit den Gleichungen (1), (5) und
(6) in Matlab umgesetzt und ein Kennfeld eingelesen. Ausgewdahlt wurde ein Standardkennfeld, siehe
Abb. 3, und wichtige Punkte ausgelesen. Die wesentlichen Grofien und Parameter sind:

» Referenz-Arbeitspunkt: AP, mit p; = 5,9 bar; 71 = 20°C; 1 = 10,6 2; V = 136 kJ, po = 15 bar; T = 168 °C
* Drehzahlkennlinien in Ny = N/Np mit N =142101/min und Ny = (0,7;0,8;0,9;1,0; 1, 05)

» verwendetes Gas: Stickstoff; Kompressibilitatsfaktor Z = 1, spezifische Gaskonstante Rs = 296,8 /¢

Fur die Approximation werden dann die Bildpunkte der x-Achse und der y-Achse uiber die Eckpunkte
des Rahmen in den Volumenstrom V und die polytrope Férderhéhe Y» umgerechnet.

Fur die Versuchsreihen werden mit dem Modell fiir die festgelegten Eingangsdaten p,,7; und r die
Ausgangsdaten p, und T, erzeugt. Dabei werden je nach Szenario die Optimierungsvariablen gein-
dert, die Messdaten manipuliert und die Anzahl der Arbeitspunkte variiert. Fiir die verschieden Ar-
beitspunkte wird der Massenfluss in gleichen Schritten zwischen 20 % und 100 % im Verhaltnis zum
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7 Analyse und Anpassung von Optimierungsverfahren fiir den Digitalen Zwilling von Verdichteranlagen

Kennfeld
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Abb. 3: Kennfeld des Verdichters

Referenz-Arbeitspunkt variiert. Aufgabe der Optimierung ist dann die Anderung der Optimierungsva-
riablen korrekt zu bestimmen. Die Grundlage dafiir bilden die generierten Eingangs- und Ausgangs-
daten. Der Startwert fiir den Optimierer sind die Werte der Optimierungsvariablen aus dem Referenz-
Arbeitspunkt. Um reale Messdaten zu simulieren, werden diese mit einem Rauschen entsprechend
Gleichung (18) beaufschlagt.

Zuerst wird das Fehlerszenario 1 mit der Variation der Modellparameter untersucht. An diesem wird
dann mit Hilfe des Qualitédtskriteriums eine Einschitzung, welche Optimierungsvariablen zusammen
optimiert werden konnen, vorgenommen. Mit diesen Optimierungsvariablen werden dann alle weite-
ren Fehlerszenarien durchgespielt und tiber die Fehlermetrik verglichen. Danach wird der Einfluss auf
die Rechenzeit durch die drei unterschiedlichen Kennfeldapproximationen ermittelt. Abschliefend
wird in einem angepassten Szenario Uberprift, ob die erweiterte Zielfunktion (14) fiir eine robuste
Optimierung zu verbesserten Ergebnissen, d. h. einer geringen Abhangigkeit von der Lage der einzel-
ne Arbeitspunkte fiihrt.

4 Ergebnisse

Das erste Szenario liefert die Ergebnisse in Abb. 4, dabei werden fiinf parameter \;, Ay, N, P,, und
P,, zur Optimierung ausgewahlt. Die anschliefSende Betrachtung der Qualitatskriterien fiir die Opti-
mierungsparameter in Tab. 2 und 3 zeigt, dass zwischen X; und X, sowie zwischen P,, und P,, eine
Abhéngigkeit besteht. Fiir eine Analyse missen die dazugehdrigen Grafiken analysiert werden (s. Ab-
schnitt 2.6). In Abb. 1 ist eindeutig ein linearer Zusammenhang zwischen den Optimierungsvariablen
A1 und X, zu sehen. Diese werden daher im folgenden Versuchsverlauf gleichgesetzt. Die Abb. 2 muss
eingehender betrachtet werden. Wird der Suchraum auf realistische 25 % bezogen auf den Referenz-
betriebspunkt eingeschrankt wird sinkt das Qualitatskriterium AZ; auf 0,56 und AZ; auf 0,77. Die Op-
timierungsvariablen P,, und P,, konnen also gemeinsam optimiert werden. Die Ergebnisse aus der
Optimierung sind in Abb. 5 zu sehen und zeigen eindeutig eine Verbesserung aller getesteten Optimie-
rungsverfahren.
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8 Analyse und Anpassung von Optimierungsverfahren fiir den Digitalen Zwilling von Verdichteranlagen
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Abb. 4: Szenario 1 FM mit 5 Freiheitsgraden Abb. 5: Szenario 1 FM mit 4 Freiheitsgraden
Tab. 2: Qualitatskriterium AZ; Tab. 3: Qualitatskriterium AZ
AZiy M A2 N Py AZy M X2 N Pu
P,y 0.05 0.03 0.51 0.86 P,y 098 1 0.79 0.79
P, 0.05 0.03 0.56 P, 0.93 0.96 0.82
N 0.06 0.03 N 098 1
A2 0.65 A2 1

Fir die folgenden Versuche wird auf fmincon und den Partikelschwarmoptimierer auf Grund
des schlechten Abschneidens verzichtet. Weiterhin werden nur noch vier Optimierungsvariablen
A1 = A2 =\, N, Py, und P,, verwendet.

Bei den Szenarien zum Einfluss von Rauschen in Abb. 6 und Startpunktinderung Abb. 7 liefern alle
drei Optimierer dhnliche Ergebnisse. Beim Levenberg-Marquardt-Algorithmus macht sich die fehlende
Grenze des Suchraumes durch ein schlechteres Ergebnis von F M bemerkbar.

Die Grenzen der Optimierung sind bei der Betrachtung von Szenario 4 in Abb. 8 zur Untersuchung des
Einflusses von fehlerhaften Messstellen zu sehen. Bei Einfiihrung auch nur einer falschen Messstelle,
hier definiert als Abweichung von grofier 25 % vom wahrem Wert, ist keine erfolgreiche Optimierung
moglich. Um eine erfolgreiche Optimierung zu ermdéglichen, miissen wie in Szenario 5, siehe Abb. 9, ei-
ne Plausibilitdtspriifung vor der eigentlichen Optimierung vorgenommen und stark fehlerhafte Mess-
stellen ausgeschlossen werden.

Fir die Untersuchung zum Geschwindigkeitseinfluss der Kennfeldapproximation wird das durch die
Dimensionsanalyse gednderte Kennfeld in Abb. 10 gezeigt. Es ist deutlich die Verkleinerung des Berei-
ches zu erkennen, in dem approximiert werden muss. Dies zeigt sich auch nach der Geschwindigkeits-
analyse, indem Szenario 1 hundert Mal wiederholt wird. Dabei werden alle drei Kennfeldapproxima-
tionen bei der Optimierung durch den Trust-region-reflective-Algorithmus auf Basis der bendtigten Zeit
verglichen, siehe Tab. 4.

Die Ergebnisse zur Untersuchung der gewichteten Zielfunktion sind in Abb. 11 zu sehen. Es fillt auf,
dass der einzelne Arbeitspunkt auf der linken Seite besser; die vier gruppierten Arbeitspunkte auf der
rechten Seite aber etwas schlechter optimiert sind. Dies bedeutet, dass abgewogen werden muss, ob
die Zielfunktion (14) verwendet wird, denn wenn der einzelne Arbeitspunkt stark fehleranfillig ist,
wiegt dies die schlechtere Optimierung der gruppierten Arbeitspunkte nicht auf.
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Abb. 8: Szenario 4 - Messfehler Abb. 9: Szenario 5 mit Plausibilitadtsprifung

5 Auswertung

Das Ergebnis von Szenario 1 mit 5 Freiheitsgraden, siehe Abb. 4, zeigt deutlich, dass eine Vorauswahl
der gemeinsam zu optimierenden Parameter notwendig ist. Erst die richtige Bewertung und Anpas-
sung der Optimierungsvariablen mit Hilfe der Giitekriterien AZ; und AZ, ermdglicht eine Optimie-
rung mit minimalem Restfehler. Nach der Wiederholung von Szenario 1 mit 4 Freiheitsgraden ist es
moglich, eine erste Bewertung der verwendeten Optimierungsalgorithmen vorzunehmen. Der Opti-
mierungsalgorithmus fmincon und der Partikelschwarmoptimierer sind dabei als ungeeignet einzu-
schatzen. Die Verwendung von Partikelschwarmoptimierern erfordert zudem eine um den Faktor 10
langere Rechenzeit im Vergleich zu den anderen Optimierungsalgorithmen. Die weiteren vier Szenari-
en zeigen bei den verbliebenen drei Optimierungsalgorithmen dhnliche Ergebnisse. Hierbei ist aller-
dings beim Verfahren Isqcurvefit der Trust-region-reflective-Algorithmus gegeniiber dem Levenberg-
marquardt-Algorithms zu bevorzugen.

Tab. 4: Zeitdauer von jeweils 100 Optimierungen bei Variation der Kennfeldapproximation

Methode Zeit
Exponentialfunktion mit Interpolation 4,23s
Polynom dritter Ordnung 20,52

Dimensionsanalyse mit Polynom dritter Ordnung 10,79s
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Abb. 10: Kennfeld nach der Dimensionsanalyse Abb. 11: Vergleich zwischen der Standard- und

der gewichteten Zielfunktion

6 Zusammenfassung

Der Beitrag befasst sich mit der vergleichenden Analyse der Identifikation der Parameter von Simula-
tionsmodellen auf Basis unterschiedlicher numerischer Optimierungsverfahren. Neben gradientenba-
sierten Verfahren wird auch ein Partikelschwarmoptimierer betrachtet. Die parameteridentifikation
wird mit Werten der relevanten Modellgrofien an verschiedenen Arbeitspunkten durchgefiihrt. Als
wichtiges Problem stellt sich die Identifizierbarkeit der Parameter dar. Hierfiir werden zwei Kriterien
eingefiihrt, die eine numerische Analyse erlauben. Die Optimierungsverfahren werden in verschiede-
nen Szenarien untersucht und miteinander verglichen. Hierzu gehdren unterschiedlich Signal-Rausch-
Verhéltnisse, verschiedene Startwerte fiir die Optimierungsvariablen sowie stark fehlerbehafte Mess-
werte bei den Eingangsgrofden. Im Ergebnis konnen die in Matlab implementierten Verfahren fiincon
und Isqcurvefit mit dem Trust-region-refective-Algorithmus empfohlen werden.
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