Optimierung autonom schaltender
dynamischer Hybridsysteme

Dissertation
Zur Erlangung des akademischen Grades

Doktoringenieur (Dr.-Ing.)

vorgelegt der Fakultat fiir Informatik und
Automatisierung
der Technischen Universitat Ilmenau

von Dipl.-Ing. Ines Mynttinen
geboren am 31.08.1972 in Saalfeld

Gutachter:
1.) Prof. Dr.-Ing. Pu Li
2.) Prof. Dr.-Ing. Olaf Stursberg
3.) Prof. Dr. Erich Runge

Tag der Einreichung: 30.09.2012
Tag der wissenschaftlichen Aussprache: 10.04.2013

urn:nbn:de:gbv:ilm1-2013000208






Danksagung

Die Fertigstellung dieser Arbeit steht am Ende der sehr fruchtbrin-
genden Zeit, wahrend der ich am Fachgebiet Simulation und Optimale
Prozesse der Fakultat Informatik und Automatisierung der Technischen
Universitédt [lmenau zur Forschung iiber die Optimierung dynamischer
Hybridsysteme beitragen konnte.

An dieser Stelle gebiihrt mein besonderer Dank Herrn Prof. Dr.-Ing.
P. Li, der diese Arbeit fachlich begleitet hat. In der Zusammenarbeit
mit ihm konnte ich Schwierigkeiten bewéltigen, und neue Ideen konn-
ten ihre Umsetzung finden. Seine freundliche Art war sehr motivierend
und trug dazu bei, dass ich die Arbeit in seinem Fachgebiet als grofse
Bereicherung empfand.

Des Weiteren bedanke ich mich ganz herzlich bei Prof. Dr. A. Hoffmann
und Prof. Dr. E. Runge, die bei speziellen fachlichen Fragen mit Rat
und Tat zur Verfligung standen.

Auch an meine Kollegen im Fachgebiet geht ein herzlicher Dank fiir die
sehr angenehme Arbeitsatmosphére. Die Kollegen hatten jederzeit ein
offenes Ohr fiir meine Belange. Die zahlreichen fachlichen Disskusionen
trugen entscheidend dazu bei, Ideen zu entwickeln und die Forschungs-
arbeit voranzubringen.






Inhaltsverzeichnis

I Einfiihrung und Grundlagen
1 Einleitung

2 Optimierung dynamischer Hybridsysteme

2.1 Heuristische Methoden . . . . . . .. ... ... ... .. ......
2.2 MINLP . . . .
2.3 Regularisierungsmethoden . . . . . . . . . ... ... ... ... ..

2.4 Kontinuierliche dynamische Probleme . . . . . . . . . . .. .. ...

3 Systembeschreibung

3.1 Modellierung dynamischer Hybridsysteme . . . . . . ... ... ..
3.1.1 Definition eines dynamischen Hybridsystems . . . . . . . . .

3.1.2 Modellkomponenten . . . . ... ...

3.1.3 Zeitentwicklung eines dynamischen Hybridsystems

3.1.4 Auswahl der Betriebsmodi mittels binarer Variablen

3.2 Losbarkeit hybrider DAE-Systeme . . . . . ... ... ... ....
3.2.1 Existenz und Eindeutigkeit . . . . ... ... .. ... ...

3.2.2 Transversalitat versus Tangentialitdt des Schaltens

3.2.3 Richtungsableitungen . . .. ... ... ... .. ... ...

II Optimierung autonom schaltender dynamischer Hybridsysteme 39

4 Statische Probleme

4.1 FEigenschaften von MPCC . . . . . . .. ... ... ... ......

43

44



2 INHALTSVERZEICHNIS
4.1.1 Optimialitdtsbedingungen erster Ordnung . . . . . . . . .. ... 44
4.1.2 Optimialitdtsbedingungen zweiter Ordnung . . . . . . . .. . .. 49

4.2 Regularisierung statischer Probleme . . . . . . . ... .. ... .. ... 50
4.2.1 Relaxation. . . . . . ... 51
4.2.2 Strafverfahren . . . . . . ... oo 54
423 Glattung . . . ..o o7
5 Regularisierung dynamischer Probleme 63
5.1 Formulierung des dynamischen Hybridproblems . ... .. ... .. 66
5.2 Orthogonale Kollokation . . . . . . .. ... ... ... ... ....... 69
5.3 Regularisierung durch Glattung . . . . . . . . .. ... ... ... ... 72
5.3.1 Wahl der Glattungsfunktion . . . . . . .. ... ... ... .. .. 72
5.3.2  Abschétzung geeigneter Werte des
Glattungsparameters . . . . . .. ..o 73
5.3.3 Numerische Bestimmung des Glattungsparameters . . . . . . . . 75
5.3.4 Demonstration der Glattungsmethode an einem
mathematischen Beispiel . . . . . . . .. ... 000 75
5.4 Zweiebenenproblem mit Strafverfahren . . . . . . . . ... .. ... ... 78
5.4.1 Formulierung des Zweiebenenproblems . . . . . . . . . ... ... 78
5.4.2 Optimalitdtsbedingungen des inneren
Minimierungsproblems . . . . .. ... ... o000 79
5.4.3 Strafverfahren fiir komplementire Beschrankungen . . . . . . . . 80
5.4.4 Numerische Bestimmung des Strafparameters . . . . . . ... .. 81
5.4.5 Demonstration des Strafverfahrens an einem mathematischen Bei-
spiel . ..o 82
6 Stiickweise Optimierung 85
6.1 Numerische Losung hybrider DAE-Systeme . . . . . ... .. ... ... 85
6.1.1 Detektion von Ereignissen . . . . . .. .. ... oL 87
6.1.2 Lokalisierung von Ereignissen . . . . . . . .. ... .. ... ... 88
6.2 Stiickweise Optimierung . . . . . . . . .. ... L 89
6.3 Parameterschitzung mittels Zerlegung . . . . . . .. ... .. ... ... 90



INHALTSVERZEICHNIS

6.3.1

6.3.2

7 Fallstudien

Problemzerlegung . . . . . . . .. ...
6.3.1.1 Externe Bestimmung der Schaltzeiten . .. ... ..
6.3.1.2 Interne Bestimmung der Schaltzeiten . . . . . . . ..

Parameterabgleich . . . . .. .. ... 000000

7.1 Dreitanksystem . . . . . . .. ..

7.2 Industr
7.2.1
7.2.2

7.2.3

ieller Verdampfer . . . . . . . . ... .
Prozessbeschreibung . . . . . . . ... ... L.

Simulation, Sensitivitdtsberechnung und Parameter-
schatzung mittels einer Glattungsmethode . . . . . . . . . . . ..

7.2.2.1 Simulation des industriellen Verdampfers . . .. ..
7.2.2.2  Sensitivitdtsberechnung fiir das geglittete Modell
7.2.2.3 Parameterschitzung mittels Glattungsmethode . . .

Bestimmung der optimalen Steuerung des
Anfahrprozesses mittels Zerlegungsansatz . . . . . ... ... ..

8 Zusammenfassung

8.1 Methodenbewertung . . . . . . . . .. .

8.2 Zusammenfassung . . . ... ..o

9 Anhang

91
92
96
98

101
101
106
106

111
112
115
118

119

125
125
127

131



INHALTSVERZEICHNIS



Teil 1

Einfiihrung und Grundlagen






Kapitel 1

Einleitung

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit der Entwicklung und dem Test von Me-
thoden zur Optimierung dynamischer Hybridsysteme. Unter “Dynamischen Hy-
bridsystemen” werden hier dynamische Systeme verstanden, bei denen zwischen
verschiedenen diskreten Betriebsmodi umgeschaltet werden kann bzw. geméaft ge-
nau definierten Schaltbedingungen umgeschaltet wird. Die Modellgleichungen sol-
cher Systeme enthalten unstetige Terme und &ndern beim Umschalten mogli-
cherweise sogar ihre Struktur. Hybridsysteme werden auch als geschaltete oder
gemischt diskret-kontinuierliche Systeme bezeichnet. Klassische Beispiele fiir Hy-
bridsysteme sind elektrische Schaltkreise |2, 122|, mechanische Systeme, die Rei-
bung oder Stofe enthalten [55, 162] und verfahrenstechnische Prozesse.

Die Optimierung dynamischer Hybridsysteme ist allein schon deshalb notwendig,
weil bei industriell relevanten Prozessen (z. B. bei Anfahrprozessen oder Ver-
dampfungsprozessen) haufig Hybridsysteme auftreten. Die Losung solcher Opti-
mierungsprobleme stellt aus den weiter unten zu diskutierenden Griinden eine
wissenschaftliche Herausforderung dar.

Die Anwendung von Methoden der dynamischen Optimierung in der Industrie ist
nicht zuletzt dadurch begriindet, dass in der heutigen globalisierten Welt die Wett-
bewerbsfahigkeit von Unternehmen mit hohen Anforderungen an die Effizienz aller
Prozesse verbunden ist. Zudem steigen die Anforderungen an die Umweltvertrag-
lichkeit industrieller Prozesse. Fiir die Prozessindustrie bedeutet dies beispiels-
weise, dass Abgase gereinigt und Nebenprodukte mdoglichst weitgehend vermie-
den bzw. abgebaut werden sollen. Die Reduktion des Energieverbrauchs soll die
COq -Bilanz verbessern. Um dies zu erreichen, kann neben einer energieeffizienten
Fahrweise die im Prozess entstehende Abwérme zuriickgefiihrt oder anderweitig
genutzt werden. Als ein Mittel zur Effizienzsteigerung gewinnen derzeit verstarkt
Lean-Prinzipien an Bedeutung. Diese verwenden spezifische Methoden zur Gestal-
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8 KAPITEL 1. EINLEITUNG

tung “schlanker” Prozesse, d. h. zur bestmoglichen Ausnutzung aller Ressourcen.
Dies schliefst grundsétzlich alle Bereiche von Produktion und Management ein und
fithrt somit zu einer hoch komplexen Aufgabe. Die Verbesserung solch komplexer
Prozesse durch intuitives Vorgehen ist schon weitgehend ausgereizt. Die modell-
gestiitzte Optimierung mittels mathematischer Losungsmethoden birgt dagegen
noch ein beachtliches Potential. Dies konnte fiir das Produktdesign [94, 104], die
Optimierung von Einkaufs- und Verkaufsstrategien unter Marktbedingungen und
die optimale stationdre und kontinuierliche dynamische Prozessfiihrung bereits
belegt werden [14, 29, 83, 101, 113, 128].

Zum Zwecke der dynamischen Optimierung werden die betrachteten Prozesse in
der Regel durch gewohnliche Differentialgleichungssysteme (DGL-Systeme ) oder
differential-algebraische Gleichungssysteme (DAE-Systeme) modelliert. Handelt
es sich um kontinuierliche Prozesse, konnen die Modellgleichungen direkt als Ne-
benbedingungen in dem jeweiligen Optimierungsproblem beriicksichtigt werden.
Das Losen von industriellen Optimierungsproblemen dieser Art gehort heute be-
reits zum Stand der Technik [14, 33]. Dies trifft allerdings nur zu, solange es sich
um kontinuierliche Prozesse handelt. Wie bereits erwdhnt wurde, enthalten viele
dynamische Systeme jedoch als besonderes Merkmal Umschaltprozesse zwischen
verschiedenen Betriebsmodi und sind deshalb als Hybridsysteme zu klassifizieren.

Das hybride Verhalten kann verschiedene Ursachen haben. So konnen Umschal-
tungen als Mittel dienen, um den Detaillierungsgrad und damit die Komplexitét
des Modells so zu verringern, dass es zur Optimierung verwendet werden kann.
Dementsprechend werden beispielsweise elektrische Schaltkreise héufig als Hy-
bridsysteme modelliert, da man Ubergangseffekte beim Schlieffen von elektrischen
Schaltern vernachléssigen kann. Es ist auch moglich, dass die zugrunde liegenden
physikalischen Phianomene ein Umschalten zwischen verschiedenen Gleichungen
notwendig machen. So dndern sich bei Phaseniibergéngen, wie sie wiahrend des
Anfahrens von Destillations- und Rektifikationsanlagen auftreten, die thermody-
namischen Eigenschaften sprunghaft [158]. Schlieflich kénnen auch externe Um-
stdnde die Formulierung eines verfahrenstechnischen Prozesses als Hybridsystem
nahelegen. So werden bei der Dampferzeugung im Kraftwerksprozess beim Anfah-
ren und Umsteuern weite Bereiche von Druck und Enthalpie durchschritten. Um
die Wasser-Dampf-Eigenschaften korrekt zu beschreiben [1], empfiehlt es sich da-
her, die von der ,,International Association for the Properties of Water and Steam*
(IAPWS) vorgeschlagenen und verifizierten Funktionen zu verwenden. Dabei sind
je nach Druck- und Enthalpiebereich verschiedene Zustandsgleichungen zu wah-
len. Auch in biologischen Systemen, wie sie bei der Beschreibung von Fermen-
tationsprozessen Verwendung finden, dndert sich das Verhalten in Abhéngigkeit
vom Nahrungsangebot so stark, dass fiir verschiedene Bereiche unterschiedliche
Parametrisierungen notwendig sind [129].



All diese Umschaltprozesse fiihren zu Knicken oder sogar Spriingen in den Zu-
standstrajektorien bzw. ihren Ableitungen. Enthélt ein Optimierungsproblem ei-
ne solche Modellbeschreibung, versagen die ansonsten hoch effizienten gradienten-
basierten Optimierungsverfahren in den meisten Féllen. Dynamische Hybridsyste-
me erfordern daher eine besondere Behandlung. Die grofse Herausforderung hierbei
besteht darin, die gemischt diskret-kontinuierlichen Optimierungsprobleme so zu
formulieren, dass

1. die Losungsmethode mdoglichst allgemein anwendbar ist und
2. eine Losung von hinreichender Genauigkeit mit

3. vertretbarem Rechenaufwand gefunden werden kann.

Diese drei Kriterien kénnen nach wie vor nicht gleichzeitig erfiillt werden. Eine
allgemeine Anwendbarkeit der Methode stellt keine speziellen Anforderungen an
die Struktur des Problems. Allerdings fiihrt die allgemeine, exakte Formulierung
letztlich auf ein Problem, welches nur mit einem Rechenaufwand gelost werden
kann, der grob gesagt exponentiell mit der Problemgrofse anwéchst. Fiir komplexe
industrielle Prozesse scheitert die Losung der Probleme deshalb am Rechenauf-
wand. Formuliert man dagegen das Problem zwar allgemein, aber nur approxi-
mativ, kann man den exponentiell steigenden Rechenaufwand vermeiden, erreicht
aber eine geringere Genauigkeit. Eine gute Genauigkeit bei angemessenem Re-
chenaufwand kann unter Umsténden erreicht werden, wenn spezielles Wissen tiber
das Problem zur Reduktion seiner Komplexitét fiihrt, ohne dabei an Genauigkeit
zu verlieren. Damit erhélt man allerdings eine individuelle Problemformulierung,
die nicht mehr dem Kriterium der allgemeinen Anwendbarkeit geniigt. Es wird
also im konkreten Fall immer darum gehen, unter verschiedenen Methoden eine
geschickte Auswahl zu treffen, so dass die drei genannten Kriterien in einem aus-
gewogenen, dem Problem angemessenen Verhéltnis stehen. Ziel dieser Arbeit ist
es deshalb, verfiighare Methoden weiterzuentwickeln, zu testen und beziiglich der
Kriterien Allgemeinheit, Genauigkeit und Rechenaufwand zu bewerten.

Die vorliegende Arbeit ist folgendermafen gegliedert. Teil I gibt einen Uberblick
iber den Stand der Forschung zur Optimierung dynamischer Hybridsysteme (Ka-
pitel 2) und stellt die Grundlagen fiir die Modellierung dynamischer Hybridsys-
teme bereit (Kapitel 3). Die Modellierung (Abschnitt 3.1.1) ist Bestandteil einer
jeden modellbasierten Optimierung und damit fiir die iibrigen Teile der Arbeit
von Bedeutung. Beabsichtigt man, die als DAE-System vorliegende Beschreibung
eines dynamischen Hybridsystems in der Optimierung zu verwenden, muss die
Losbarkeit des DAEs gesichert sein (Abschnitt 3.2). In diesem Zusammenhang ist
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besonders die Charakteristik des Umschaltverhaltens zu beachten, die anhand der
Transversalitdt des Schaltens (Abschnitt 3.2.2) oder mit Hilfe der Richtungsablei-
tungen (Abschnitt 3.2.3) bewertet wird.

Teil II stellt den Hauptteil dieser Arbeit dar. Hier werden die Theorie und Metho-
den zur Optimierung dynamischer Hybridsysteme entwickelt und anhand von Fall-
studien getestet. Da die in dieser Arbeit untersuchten Regularisierungsmethoden
auf Methoden zur Losung statischer Probleme mit komplementidren Beschran-
kungen (Mathematical Programs with Complementarity Constraints - MPCC)
zuriickgehen, werden in Kapitel 4 zunéchst die Eigenschaften dieser Problemklas-
se vorgestellt (Abschnitt 4.1) und anschlieffend Relaxation, Strafverfahren und
Glattung als Regularisierungsstrategien fiir MPCC eingefithrt (Abschnitt 4.2).
Kapitel 5 beschéftigt sich mit den Methoden zur Glattung dynamischer Optimie-
rungsprobleme mit Umschaltungen zwischen verschiedenen Betriebsmodi. Hierzu
wird in Abschnitt 5.1 zunédchst das hybride dynamische Optimierungsproblem all-
gemein formuliert. Abschnitt 5.2 stellt die fiir die dynamische Optimierung not-
wendigen Grundlagen bereit. In den darauf folgenden Abschnitten werden (i) eine
Glattungsmethode und (ii) eine Formulierung als Zweiebenenproblem (Bilevel-
Problem) mit Strafverfahren als Strategien zur Behandlung des schaltenden Sys-
temverhaltens vorgestellt. In Abschnitt 5.3 wird die Idee der Glattung aus den
Abschnitten 4.2.1 und 4.2.3 aufgegriffen. Jetzt wird jedoch anstelle der komple-
mentéren Beschrinkung die Stufenfunktion geglattet, welche fiir die Auswahl des
richtigen Betriebsmodus sorgt. Als alternative Regularisierungsmethode verwen-
det die in Abschnitt 5.3.4 dargestellte Methode die Idee der Strafverfahren aus
Abschnitt 4.2.2. Bei dynamischen Hybridsystemen mit autonomem Schaltverhal-
ten fiihrt dieser Ansatz zur Kombination einer Bilevel-Formulierung mit der Be-
strafung der Verletzung komplementirer Beschrankungen. Der dritte methodische
Ansatz (Kapitel 6) verwendet die im Rahmen der Simulation dynamischer Hy-
bridsysteme entwickelte Idee zum Anhalten und Neustarten der Integration an
den Umschaltpunkten des Systems (Abschnitt 6.1). Die Schritte zur Umsetzung
dieses Verfahrens sind analog zu denen der Simulation. Sie werden aber in der Op-
timierung anders realisiert (Abschnitt 6.2). Die externe bzw. interne Bestimmung
der Schaltzeiten wird am Beispiel von Problemen der Parameterschétzung erklért
(Abschnitt 6.3). Die Funktionsweise aller in den Kapiteln 5 und 6 beschriebenen
Methoden wird durch kleine Fallbeispiele illustriert. Eine Anwendung auf komple-
xere Systeme findet sich in den Kapiteln 7.1 und 7.2. Wahrend in Kapitel 7.1 die
Glattungsmethode und die Bilevel-Methode mit Strafverfahren miteinander und
mit einer heuristischen Methode verglichen werden, zeigt Kapitel 7.2 das Vorgehen
bei der Vorbereitung und Durchfiihrung der Parameterschitzung anhand eines in-
dustriellen Verdampfers. Fiir diesen Verdampfer wird auch der Zerlegungsansatz
aus Kapitel 6 am Beispiel eines optimalen Anfahrprozesses getestet.



Kapitel 2

Stand der Forschung zur
Optimierung dynamischer
Hybridsysteme - Uberblick

Die derzeit gingigen Methoden zur Optimierung dynamischer Hybridsysteme las-
sen sich als 1) heuristische Methoden, ii) gemischt ganzzahlige Programmierung
und iii) Regularisierungsmethoden klassifizieren. Abbildung 2.1 nennt wichtige
Vertreter dieser Methodenklassen und gibt Stichworte zum Funktionsprinzip einer
jeden Methodenklasse. Die Abschnitte 2.1-2.3 gehen dann auf die Funktionsprin-
zipien etwas genauer ein. In diesen Abschnitten werden jeweils auch Beispiele fiir
die Anwendung der Methoden im Rahmen der Optimierung dynamischer Hybrid-
systeme gegeben. In den Abschnitten 2.1 und 2.2 werden die Griinde aufgefiihrt,
weshalb manche Methoden in vorliegender Arbeit nicht im Detail untersucht wer-
den. Da die Optimierung dynamischer Hybridsysteme auf der Optimierung konti-
nuierlicher dynamischer Systeme basiert, gibt Abschnitt 2.4 einen Uberblick iiber
die Methoden zur Optimierung dieser Systeme.

Insgesamt sind die Ausfithrungen dieses Kapitels bewusst allgemein gehalten wor-
den. Sie sollen lediglich einen Uberblick vermitteln. Mathematische Zusammen-
hénge werden hier nicht dargestellt. Stattdessen werden die Funktionsprinzipien
der Methoden verbal beschrieben und umfangreiche Hinweise auf weiterfithrende
Literatur zu Methoden und Anwendungen gegeben.

2.1 Heuristische Methoden

Die heuristischen Optimierungsmethoden basieren auf dem Prinzip “Simulation in
der Optimierung” (Abb. 2.2), d. h. Simulation und Optimierung erfolgen weitge-
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Optimierung dynamischer Hybridsysteme

Heuristische
Methoden

- genetische Algorithmen

« simulierte Abkuhlung

« Partikel-Schwarm-
Opimierung

Gemischt ganzzahlige
Programmierung

« AuRere Approximation
e Branch & Bound

Regularisierungs-
methoden

» Relaxation
» Strafverfahren
» Glattung

LSimulation in der
Optimierung*
mit stochastischen
Suchregeln

Kombinatorische Suche

Lésen kontinuierlicher
dynamischer
Optimierungsprobleme

Approximation

Ldsen kontinuierlicher
dynamischer
Optimierungsprobleme

Abbildung 2.1: Methoden zur Optimierung dynamischer Hybridsysteme.

hend getrennt und sind nur durch die Ubergabe relevanter Daten verbunden. Im
Simulationsteil wird das dynamische System wiederholt mit zuféllig vorgegebenen
Konfigurationen der Optimierungsvariablen, d. h. mit vorgegebenen Parameter-
werten p und Steuergrofen u simuliert. Handelt es sich um ein Hybridsystem (siehe
Kapitel 3.1.1), ist ein spezieller Simulator zur Behandlung der Umschaltvorgén-
ge notwendig. Um das korrekte Schaltverhalten zu realisieren, wird seit vielen
Jahren das Konzept mit Schaltfunktionen und zugehérigen Schaltern umgesetzt
[35, 43, 79, 117|. Numerische Verfahren zur Losung von schaltenden, d. h. gemischt
diskret-kontinuierlichen Systemen nutzen entweder die abschnittsweise Integration
[11, 20, 69|, Time-Stepping-Algorithmen [68, 147| oder Discrete-Event-Simulation
[82, 127, 164, 165]. Die Simulationsergebnisse, d. h. die Trajektorien der Zustands-
variablen z(t), y(t), dienen im Optimierungsteil zur Auswertung der Zielfunktion
J(z,y,u). Im Optimierungsteil werden die freien Variablen durch methodenspe-
zifische Suchregeln, fiir die im Gegensatz zu Methoden der mathematischen Pro-
grammierung keine Gradienteninformationen bendtigt werden, schrittweise gezielt
verbessert (Pueu, Uneu), und es folgt der néchste Simulationsschritt. Diese Proze-
dur wird so lange wiederholt, bis die maximale Anzahl von Iterationen erreicht ist.
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Anfangsschatzung fur
Optimierungsvariablen

Po>Uy

Simulation des dynamischen Hybridsystems

 Abschnittsweise Integration oder
» Time-Stepping-Algorithmen oder
» Discrete-Event-Simulation

X(t), y(t) pneu 4 uneu

Berechnung der

Zielfunktion Optimierung

J(x(2), y(2),u(?))

Variation der Opti-
mierungsvariablen
unter Verwendung

der Information aus
Bewertung der den bisherigen
Zielfunktion Simulationsschritten

Abbildung 2.2: Funktionsweise heuristischer Methoden bei der Optimierung dyna-
mischer Hybridsysteme.

Die bis dahin gefundene beste Konfiguration der Optimierungsvariablen wird als
Losung angesehen. Optimalitdt kann bei diesen Verfahren aber nicht garantiert
werden. Aufgrund der vielfach wiederholten Simulationsschritte ist der Rechen-
aufwand fiir heuristische Verfahren hoch, wenn das Optimierungsproblem viele
Optimierungsvariablen enthélt.

Wichtige Vertreter der heuristischen Methoden sind Genetische Algorithmen (GA),
Partikel-Schwarm-Optimierung (PSO), die Simulierte Abkiihlung (SA) [124, 166]
und Kontrollierte Zuféllige Suche (Integrated Controlled Random Search - ICRS)
[15, 40, 75].

Da das Umschalten des Systems in dem allen heuristischen Verfahren gemeinsa-
men Simulationsteil behandelt wird, und weil heuristische Methoden meist keine
Annahmen bzgl. Stetigkeit und Differenzierbarkeit der Zielfunktion machen, sind
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im Optimierungsteil, d. h. bei der heuristischen Suche in der Regel keine zusétz-
lichen Schwierigkeiten zu erwarten.

Die Optimierung dynamischer Hybridsysteme wurde z. B. fiir die Windenergie-
gewinnung [120] und fiir das Unit-Commitment-Problem [119] mittels PSO sowie
fiir chemische Prozesse mittels ICRS [15] durchgefiihrt.

Beziiglich der Relevanz heuristischer Methoden fiir die in der vorliegenden Arbeit
bearbeitete Fragestellung sind die folgenden Punkte zu berticksichtigen:

e Es existiert eine grofte Vielfalt unterschiedlicher heuristischer Methoden, die
bereits Gegenstand umfangreicher Forschungsarbeiten waren. Eine griindli-
che Untersuchung dieser Methoden wiirde allein schon quantitativ den Rah-
men dieser Arbeit sprengen.

e Da bei den heuristischen Methoden das dynamische Hybridsystem simu-
liert wird, miissten die Losbarkeit und Losungsmethoden fiir hybride DAE-
Systeme eingehend untersucht werden, bzw. es miisste vorausgesetzt werden,
dass ein hinreichend guter Loser fiir geschaltete DAE-Systeme verfiigbar ist.
Dazu existieren bereits mehrere ausfiihrliche Arbeiten (97, 105, 153|.

e Esist zu vermuten, dass die Erkenntnisse iiber die Optimierung dynamischer
Hybridsysteme im Allgemeinen eher gering wéren, da die bei der Optimie-
rung eventuell auftretenden Schwierigkeiten eher durch die besondere Form
der Zielfunktion bedingt und damit problemspezifisch sind.

Aus diesen Griinden wird sich die vorliegende Arbeit kaum mit heuristischen Me-
thoden beschéftigen.!

2.2 Gemischt ganzzahlige nichtlineare Programmierung

Die gemischt ganzzahlige nichtlineare Programmierung (Mixed-Integer Nonlinear
Programming, MINLP) ist ein wichtiger Ansatz zur Losung hybrider dynamischer
Optimierungsprobleme. Um im Rahmen eines Optimierungsproblems zu gewahr-
leisten, dass in dem zugrunde liegenden Hybridsystem aus einer Reihe moglicher
Betriebsmodi immer nur ein Modus aktiv ist, diese Modi also komplementéar zu-
einander sind, kdnnen zum Ein- bzw. Ausschalten der Modi binére - also ganz-
zahlige - Variablen verwendet werden. Mit diesen ganzzahligen Variablen kann

'Eine Ausnahme bildet der Vergleich zwischen Reformulierungsmethoden und der PSO in Ab-
schnitt 7.1.
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das Optimierungsproblem als MINLP formuliert werden. Die Losung eines sol-
chen Problems hat den Vorteil, dass damit die Komplementaritiat zwischen den
Betriebsmodi exakt erfiillt wird.

Die MINLP wurde unter anderem mit dem Ziel entwickelt, die Optimierung von
Prozess-Design und Prozess-Steuerung miteinander zu verbinden. In den vergan-
genen 25 Jahren wurden beachtliche Anstrengungen in dieser Richtung unternom-
men [16, 18, 22, 139]. Zunéchst betrachtete man stationére Probleme |78, 125].
Doch bei vielen Systemen erfordert die zeitliche Verédnderung einen dynamischen
Ansatz. Das System wird hierfiir als hybrider Automat [5, 20, 21, 80, 103, 143] oder
als ,Mixed-Logic Dynamic System* [27, 84| modelliert. Auch die Formulierung
als allgemeines disjunktives Programm (General Disjunctive Program — GDP)
[116, 133] ist moglich. All diese Formulierungen fiithren schlieflich auf MINLPs
zur Optimierung der Hybridsysteme. Anwendungsbeispiele finden sich fiir eine
Batchdestillationsanlage [116], Trinkwassernetzwerke [96] und Rektifikationsanla-
gen [16].

Ubersichten iiber numerische Algorithmen zum Lésen gemischt ganzzahliger Op-
timierungsprobleme sind in [67, 77| zu finden. Gemeinsam ist diesen Methoden,
dass man das urspriingliche, schwierig zu losende MINLP in leichter zu losende
Teilprobleme aufteilt. Es wird dann abwechselnd im Raum der ganzzahligen Va-
riablen und im Raum der kontinuierlichen Variablen gearbeitet. Die Aufteilung
gemischt ganzzahliger nichtlinearer Optimierungsprobleme in Teilprobleme erfolgt
in der Regel entweder durch eine Dekompositionsmethode [63, 73, 116, 156] oder
mittels eines Suchbaumes, der den Raum der ganzzahligen Variablen abbildet
38, 67, 114]. Die Abblldungen 2.3 und 2.4 zeigen schematisch an den Beispie-
len der Aufieren Approximation (Outer Approximation, OA) [30, 84, 92| und des
Branch and Bound Verfahrens (B&B) [63, 145, 156] die Prinzipien von Dekompo-
sition (Abb. 2.3) und Suchbaum (Abb. 2.4).

Bei der Auferen Approximation (Abb. 2.3) wird fiir ein kontinuierliches dyna-
misches Unterproblem ein nichtlineares Programm (NLP) mit festen ganzzahli-
gen (z. B. bindren) Variablen z gelost. Die Losung liefert einen Schitzwert fiir
die kontinuierlichen Variablen x. Um diesen Wert zg,css herum erfolgt die Li-
nearisierung des MINLP. Das resultierende gemischt ganzzahlige lineare Problem
(Mixed-Integer Linear Program, MILP) lésst sich relativ leicht 16sen und stellt
in der k-ten Iteration eine bessere Konfiguration z*) im Raum der ganzzahligen
Variablen zur Verfiigung. Mit dieser wird das dynamische Unterproblem erneut
gelost, was zu einem verbesserten wg,ess flihrt. Es folgt die nachste Iteration k.
Der Algorithmus bricht ab, wenn sich die Lésungen des MILP und des NLP nur
noch um eine vordefinierte Toleranz unterscheiden.

Im Branch & Bound Verfahren (Abb. 2.4) wird zunéchst die Losung des rela-
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Abbildung 2.3: Optimierung der ganzzahligen Variablen durch Aufere Approzima-
tion tm Rahmen der MINLP.

xierten Problems, d. h. eines NLPs mit 0 < 2z < 1 berechnet, die die untere
Schranke fiir die Losung des gemischt ganzzahligen Problems darstellt. Aufserdem
wird eine obere Schranke J,,.. gesetzt. Anschliefsend wird ein NLP mit festem
ganzzahligen z; (Branch) und relaxierten, d. h. kontinuierlichen zs, ..., zy gelost.
Wird durch Festlegen der ganzzahligen Variable z; der zulassige Bereich leer, muss
dieser Zweig nicht weiter untersucht werden (der Zweig wird “abgeschnitten”). Die
Suche wird an diesem Zweig auch dann gestoppt, wenn fiir die gefundene Losung
der Zielfunktionswert J* grofer als die obere Schranke ist (Bound). Ist dagegen

®) < Joes, und die Losung ist ganzzahlig, wird Joew) = J% gesetzt und an
einem anderen Zweig weiter nach einer noch besseren Losung gesucht. Handelt
es sich bei der gefundenen Losung um eine nicht ganzzahlige Losung, erfolgt die
nichste Verzweigung fiir 2o und ein NLP mit festen (ganzzahligen) z; und z; und
relaxierten zs, ..., zy wird geldst. Durch das “Abschneiden” von Zweigen wird die
Groke des Suchraumes und damit der erforderliche Rechenaufwand verringert. Im
ungiinstigsten Fall werden alle Konfigurationen der ganzzahligen Variablen unter-
sucht. An der Losung sind alle z;,7 = 1,..., N ganzzahlig und fiir das zugehorige
NLP wird Optimalitat erreicht.

Wie zu sehen war, werden sowohl bei der OA als auch beim B&B-Verfahren im
Raum der kontinuierlichen Variablen wiederholt kontinuierliche dynamische Un-
terprobleme als NLP gelost. Hierfiir nutzt man einen sequentiellen [44, 135] oder
simultanen |9, 13, 32| Ansatz. Der simultane Ansatz fand im Rahmen der MINLP
Anwendung auf Design und Steuerung von Destillationskolonnen [51, 116|, chemi-
sche Reaktionen [12, 66] und industrielle Verdampfer [143]. Weitere erfolgreiche
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Abbildung 2.4: Optimierung der ganzzahligen Variablen durch Branch € Bound im
Rahmen der gemischt ganzzahligen Programmaierung.

Anwendungen finden sich in [30, 89, 92].

Handelt es sich bei der im MINLP enthaltenen Systembeschreibung um ein dyna-
misches Hybridsystem, weisen die ganzzahligen Variablen eine Zeitabhangigkeit
auf. In diesem Fall muss theoretisch fiir jeden Zeitpunkt der Wert der ganzzahligen
Variablen bestimmt werden. Bei gesteuerten Umschaltungen kann das Schalten
zu jedem Zeitpunkt und beliebig oft erfolgen. Autonome Umschaltungen nutzen
Informationen tiber den Systemzustand und finden unter genau definierten Bedin-
gungen statt. Wann diese Bedingungen erfiillt sind, ergibt sich erst aus der Sys-
temdynamik unter Beachtung der entsprechenden Steuergrofen. Da im Rahmen
der gemischt ganzzahligen Programmierung keine kontinuierliche Zeit behandelt
werden kann, miissen dynamische Probleme in einer angemessenen Weise diskre-
tisiert werden und man betrachtet dann die Werte fiir z;; in den Zeitintervallen
[t;,tj+1]. Da diese z;; dann auf dem Intervall konstant sind, ist es notwendig, dass
die Umschaltpunkte auf den Intervallgrenzen liegen. Insbesondere fiir Systeme
mit autonomem Schaltverhalten ist dies problematisch. Aufserdem erhélt man bei
Problemen mit zeitabhéngigen ganzzahligen Variablen bei feinen Diskretisierun-
gen einen sehr grofen Suchraum. Der Rechenaufwand wird dann zur kritischen

Grofe [53].

Fiir vorliegende Arbeit wurde aus folgenden Griinden die Entscheidung getroffen,
den Ansatz der gemischt ganzzahligen nichtlinearen Programmierung nicht weiter
zu verfolgen:

e Aufgrund des kombinatorischen Charakters ist derzeit nicht zu erwarten,
dass das Problem des mit der Systemgrofse unter Umsténden exponentiell
steigenden Rechenaufwandes grundsétzlich gelost werden kann. Es gibt Mog-
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lichkeiten, den Rechenaufwand durch verschiedene Mafsnahmen zu reduzie-
ren (z. B. [142]). Bisher hat sich jedoch noch kein Verfahren durchgesetzt
und die Beurteilung auf Grundlage weniger Anwendungsbeispiele birgt die
Gefahr eines Fehlurteils.

e Es existieren bereits qualitativ hochwertige Publikationen zum Thema und
die Forschung wird weiterhin von Arbeitsgruppen vorangetrieben, die iiber
langjahrige Erfahrungen auf diesem Gebiet verfiigen.

e Der Ansatz ist so komplex, dass allein die gemischt ganzzahlige nichtlineare
Programmierung Inhalt einer eigenen Arbeit sein sollte, wahrend hier die
Untersuchung verschiedener Methoden, ihr Vergleich und die Entwicklung
neuer Ideen im Vordergrund stehen sollen.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass die Forschung zur gemischt ganzzahligen
nichtlinearen Programmierung zwar weiterhin von grofsem Interesse ist, aus den
genannten Griinden jedoch nicht Inhalt dieser Arbeit sein wird.

Als vielversprechende Alternative zur gemischt ganzzahligen nichtlinearen Pro-
grammierung bietet es sich an, einen Regularisierungsansatz zu verwenden. Dies
ist vor allem bei autonomen Umschaltungen von Vorteil. Verschiedene Md&glich-
keiten zur Regularisierung hybrider dynamischer Optimierungsprobleme werden
im folgenden Abschnitt dargestellt.

2.3 Regularisierungsmethoden

Die Regularisierungsmethoden (Abb. 2.5) stellen die dritte Klasse von Metho-
den zur Optimierung dynamischer Hybridsysteme dar. In der Literatur wird man
sicher haufiger der Bezeichnung “Relaxationsmethoden” begegnen. Hier wurde be-
wusst der Begriff “Regularisierungsmethoden gewéhlt, da innerhalb dieser Metho-
denklasse eine Abgrenzung zwischen Bestrafung, Glattung und Relaxation erfolgt
(siehe Abbildung 2.1). Um eine begriffliche Verwirrung zu vermeiden, wird deshalb
als Oberbegriff “Regularisierung” verwendet.

Die Regularisierungsmethoden basieren auf der Idee, das urspriingliche hybride
dynamische Optimierungsproblem auf geeignete Weise durch eine Folge leichter zu
l6sender kontinuierlicher dynamischer Optimierungsprobleme zu approximieren.
Ohne Beschrankung der Allgemeinheit wird die Anndherung an das urspriingliche
Hybridproblem durch einen kleiner werdenden so genannten Approximationspa-
rameter quantifiziert. Die Hoffnung ist natiirlich, dass die Losungen des appro-
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Abbildung 2.5: Losung hybrider dynamischer Optimierungsprobleme durch Appro-
rimation.

ximierten Problems bei kleiner werdendem Approximationsparameter gegen die
Losung des urspriinglichen Hybridproblems streben.

Die zur Regularisierung verwendeten Approximationsmethoden gehen zumeist auf
Forschungsarbeiten iiber statische Optimierungsprobleme mit komplementéiren
Beschrankungen zuriick. Fiir statische Probleme gibt es zahlreiche theoretische
Arbeiten zu Stationaritdtsbedingungen der MPCCs [6, 49, 50, 65, 132], zur Be-
schranktheit und Eindeutigkeit der Lagrangemultiplikatoren und zur Konvergenz
der Losung approximierter, geglatteter Probleme gegen die Losung des urspriing-
lichen MPCCs [6, 65, 85, 138, 144]. Auferdem wurden entsprechende Algorith-
men zum Losen der Probleme entwickelt [17, 91, 99, 130]. Uber numerische Tests
verschiedener Algorithmen anhand einer Reihe von Beispielproblemen wurde be-
richtet [24, 64, 98, 52].

Regularisierungsmethoden machen sich die Tatsache zunutze, dass im Unterschied
zum urspriinglichen nicht-glatten MPCC das regularisierte Problem durch ein ge-
wohnliches Losungsverfahren fiir nichtlineare Programme gel6st werden kann. Es
sei hier betont, dass es notig ist, eine Reihe solch approximierter Probleme zu
16sen, um der Losung des Originalproblems hinreichend nahe zu kommen. Die
Approximation des MPCC, bzw. die Approximation der im MPCC enthaltenen
komplementéren Beschriankung kann durch Relaxation [24, 91, 132, 144], Straf-
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verfahren [6, 24, 31, 85| oder Gliattung erfolgen [24, 46, 62, 91, 132]. Bei der
Relaxation wird die komplementédre Beschrankung so relaxiert, dass sie nur bis
auf einen kleinen Relaxationsparameter erfiillt werden muss. Im Strafverfahren
geht die komplementdre Beschrankung als Strafterm in die Zielfunktion ein. Bei
der Gléattung wird die komplementéare Beschrankung durch eine bis auf einen klei-
nen Parameter dquivalente, differenzierbare Funktion ersetzt. Unter Verwendung
einer dieser Regularisierungsmethoden wird das Problem mit komplementérer Be-
schrankung in ein gewohnliches glattes Problem mit kontinuierlichen Variablen
verwandelt.

Da es sich bei den in dieser Arbeit betrachteten Problemen um dynamische Pro-
bleme handelt, sind neben den Regularisierungsmethoden Verfahren der dynami-
schen Optimierung anzuwenden, iiber deren Entwicklung und aktuellen Stand der
folgende Abschnitt einen kurzen Uberblick gibt.

2.4 Dynamische Optimierung kontinuierlicher Probleme

In den 1950er/60er Jahren begann man sich intensiv mit der kontinuierlichen
dynamischen Optimierung zu beschéaftigen. Dynamische Optimierung bedeutet,
dass im Optimierungsproblem eine Modellbeschreibung, welche Differentialglei-
chungen zur Beschreibung der zeitlichen Entwicklung des Systems enthélt, zu
beriicksichtigen ist. Die Zielfunktion kann - wie z. B. bei der Parameterschiatzung
oder Datenvalidierung - zur Bewertung der Abweichung zwischen einer Zeitrei-
he von Messdaten und den durch das Modell bestimmten Zustandstrajektorien
dienen. Sie kann aber auch als Optimalsteuerungsproblem definiert sein, bei dem
der Zustand des Systems zum Endzeitpunkt t; (z. B. die Konzentration eines
gewiinschten Produktes bei einem chemischen Prozess), die Zeit bis zum Errei-
chen eines Referenzzustandes (z. B. eines neuen Arbeitspunktes) oder die Pro-
zessfithrung iiber den gesamten Optimierungszeitraum (z. B. Energieverbrauch,
Rohstoffkosten, Abweichung vom Referenzwert) bewertet wird.

Die Methoden zur Optimierung solcher zeitabhéngiger Probleme kénnen entwe-
der der Klasse der indirekten Methoden oder der Klasse der direkten Methoden
zugeordnet werden (siche Abb. 2.6). Zu den indirekten Methoden gehéren die
dynamische Programmierung nach Bellman [25, 26| sowie das Maximumprinzip
nach Pontryagin [126]. Diese beiden Ansétze sind allerdings fiir grofe Probleme,
wie sie typischerweise aus praktischen Anwendungen resultieren, nicht oder kaum
anwendbar [100].

Als Alternative zu den indirekten Methoden wurden die so genannten direkten
Methoden entwickelt. Die Grundidee der direkten Methoden ist die Zeitdiskretisie-
rung kontinuierlicher Steuer- und /oder Zustandsvariablen. Die direkten Methoden
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Abbildung 2.6: Methoden der dynamischen Optimierung.

lassen sich in sequentielle und simultane Methoden aufteilen |28, 30, 155]. Weiter-
entwicklungen (z. B. quasi-sequentielle Methoden bzw. Mehrfachschiefiverfahren)
verbinden die Vorteile der sequentiellen und simultanen Methoden miteinander,
indem sie Ideen beider Methoden nutzen [19, 36, 54, 83, 148, 159|.

Bei den sequentiellen Methoden [47, 86, 155 kommt eine den in Abschnitt 2.1
beschriebenen heuristischen Verfahren dhnliche Programmstruktur zum Einsatz
(Abb. 2.7). Die zeitlich variablen Steuergrofien werden parametrisiert, d. h. sie
werden stiickweise als Polynome dargestellt. Die Optimierungsvariablen sind dann
die jeweiligen Polynomkoeffizienten und gegebenenfalls Parameter des Modells.
Mit festen Anfangsschéitzwerten all dieser Parameter kann dann das dynamische
Modell integriert und die Zielfunktion berechnet werden. Die Auswahl neuer, ver-
besserter Parameter wird anhand der Gradienteninformation getroffen. Der Op-
timierungsalgorithmus bricht ab, wenn bestimmte Zielkriterien erfiillt sind. Der
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Abbildung 2.7: Struktur ber sequentiellen und heuristischen Verfahren.

Vorteil der sequentiellen Methoden besteht in der moderaten Grofse des resul-
tierenden NLPs. Da die Modellgleichungen durch Simulation gelost werden, sind
sequentielle Methoden einfach, aufgrund vielfach wiederholter Simulationsschritte
jedoch rechnerisch aufwendig. Auferdem sind zeitkontinuierliche Nebenbedingun-
gen schwierig einzubinden.

Optimierer

optimale Lésung fur
Optimierungsvariablen
und Zustandstrajektorien

- algebraische Gleichungen aus der
vollstandigen Diskretisierung des Modells
» Methode zur Gradientenberechnung

t

Modellgleichungen

Abbildung 2.8: Struktur ber simultanen Verfahren.

Simultane Ansétze [30, 57, 134] binden das Losen der Modellgleichungen direkt
in die Optimierung ein (Abb. 2.8). Es ist also kein Simulationsschritt notwendig.
Im Gegensatz zu den sequentiellen Verfahren werden hier neben den Steuergrofen
auch alle anderen kontinuierlichen Variablen des dynamischen Modells diskreti-
siert, so dass ein grokes NLP entsteht, weil nicht nur die Modellparameter und
die parametrisierten Steuerungen sondern auch die diskretisierten Zustandsvaria-
blen als Optimierungsvariablen behandelt werden. Da aber die diinne (sparse)
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Besetzung der entstehenden Matrizen vom NLP-Solver ausgenutzt werden kann,
sind diese Verfahren bzgl. des Rechenaufwandes auch fiir grofe Probleme noch
effizient. Zeitkontinuierliche Nebenbedingungen werden ebenso wie die iibrigen
Systemgleichungen diskretisiert und kénnen deshalb leicht in das NLP integriert
werden.

Optimierungsvariablen
(Parameter, parametrisierte Steuerung,
Initialisierungsparameter)

Optimierer Simulator

« Zeitdiskretisierung Zustandstrajektorien Integration oder
e Anschlussbedingungen

zwischen Zeitintervallen * [ | | I Kollokation
Gradienteninformation

optimale Lésung fur f
Parameter, parametri-

sierte Steuerung und
Initialisierungsparameter

Modellgleichungen

Abbildung 2.9: Struktur beim Mehrfachschieffverfahren.

Als Beispiel einer Mischform der sequentiellen und simultanen Methoden wird in
Abb. 2.9 die Struktur fiir das Mehrfachschieftverfahren gezeigt. Auch hier gibt es
einen Optimierer und einen Simulator. Die Steuerungen werden parametrisiert.
Fiir die Zustandsvariablen wird ebenfalls eine Zeitdiskretisierung durchgefiihrt.
Fiir jedes so entstandene Zeitintervall werden zusatzliche Initialisierungsparame-
ter eingefiihrt, durch die einerseits das Modellsystem zu Beginn des Intervalls
initialisiert wird und andererseits die Kontinuitdt der Zustandsgrofen erreicht
werden soll.

Als Optimierungsvariablen werden jetzt die Modellparameter, die parametrisier-
ten Steuerungen und die Initialisierungsparameter an den Simulator iibergeben.
Im Simulator werden die Modellgleichungen separat fiir jedes Zeitintervall ent-
weder durch Integration oder durch Kollokation z. B. mit dem Newton-Raphson-
Verfahren gelost. Wichtig ist, dass die Gradienten an allen Stiitzstellen effizient
berechnet werden kénnen. Der Vorteil dieser Struktur ist, dass hier auch zeitab-
hangige Nebenbedingungen berticksichtigt werden konnen. Zugleich wird durch
die Simulationsschritte die Anzahl der Optimierungsvariablen im Vergleich zum
simultanen Ansatz verringert.



24 KAPITEL 2. OPTIMIERUNG DYNAMISCHER HYBRIDSYSTEME

Die benétigte Diskretisierung der Modellgleichungen kann im einfachsten Fall
mittels des expliziten Euler-Verfahrens durchgefiihrt werden. Fortgeschrittenere
Methoden nutzen die Kollokation auf finiten Elementen [61]. Durch die Kolloka-
tion erreicht man schon mit relativ wenigen Zeitintervallen eine gute Genauigkeit
[8, 53, 149]. Solch effiziente Losungsalgorithmen fiir kontinuierliche dynamische
Probleme werden in [9, 13, 19, 61, 51, 149| beschrieben und z. B. auf die Batch-
destillation [102, 161], gekoppelte Kolonnensysteme [83, 159] und das Anfahren
von Rektifikationsanlagen [161] angewandt.

In der Anwendung auf dynamische Hybridsysteme wurde die Verbindung von Re-
gularisierungsmethoden fiir MPCC (Abschnitt 2.3) mit dynamischer Programmie-
rung in 23, 31| durch differentielle Inklusionen vom Filippov-Typ [60] realisiert.
Eine Glattungsmethode wurde fiir die optimale Steuerung fiir ein mechanisches
System eingesetzt [146]. Zur Parameterschitzung fiir des Modell eines metaboli-
schen Fliefigleichgewichtes wurden Variationsungleichungen bei der Glattung des
Optimierungsproblems verwendet [131].

Wie in diesem Abschnitt zu sehen war, wurden verschiedene Methoden zum Losen
kontinuierlicher dynamischer Optimierungsprobleme entwickelt und einige davon
auch bei der Optimierung dynamischer Hybridsysteme eingesetzt. Auch in diese
Arbeit baut die Optimierung dynamischer Hybridsysteme auf der Optimierung
kontinuierlicher dynamischer Probleme auf. Fiir vorliegende Arbeit wurde ein si-
multaner Ansatz gewahlt, bei dem die vollstandige Diskretisierung des Problems
nach dem Schema der orthogonalen Kollokation, die spater in Abschnitt 5.2 be-
schrieben wird, erfolgt.



Kapitel 3

Beschreibung dynamischer
Hybridsysteme

Da die vorliegende Arbeit Optimierungsprobleme zum Thema hat, deren Neben-
bedingungen durch die Modellbeschreibung des jeweils betrachteten dynamischen
Hybridsystems gegeben sind, wird sich dieses Kapitel zunédchst mit den Beson-
derheiten der Modellierung von Hybridsystemen beschéftigen. Anschlieflend wird
kurz auf die Anforderungen an DAE-Systeme beziiglich ihrer Losbarkeit eingegan-
gen, bevor Eigenschaften der Schaltvorgénge diskutiert werden. Die Ausfithrungen
dieses Kapitels werden im zweiten Teil der Arbeit bei der Optimierung dynami-
scher Hybridsysteme als Grundlage dienen.

3.1 Modellierung dynamischer Hybridsysteme

Die Modellierung dynamischer kontinuierlicher und hybrider Systeme fiihrt wie
tiblich zu Beschreibungen durch DGL- oder DAE-Systeme (siche Abb. 3.1). All-
gemein sollen die (systeminternen) differentiellen Zustandsvariablen mit z(¢) und
die algebraischen Zustandsvariablen mit y(t) bezeichnet werden. Die Trajektorien
z(t) und y(t) hédngen von dem Anfangszustand xy, den Modellparametern p sowie
den Steuer- bzw. Eingangsgrofen u(t) ab. Es wird vereinfachend angenommen,
dass die systeminternen Variablen z(t) und y(t) zugleich die Ausgangsgrofen des
Systems sind. An dieser Stelle wurde noch keine Annahme iiber die Stetigkeit
der Zustandstrajektorien gemacht. Dieser Punkt ist aber dann von Bedeutung,
wenn es sich um ein Hybridsystem handelt. In den folgenden Abschnitten wird
zunachst der Begriff “dynamisches Hybridsystem” definiert. Anschliefsend werden
ausgehend von einem einfachen Beispiel die Komponenten des Modells eines dyna-
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u(t) X = f(x,y,u, p,t)
x(%,) = x,
ﬁ

y=g(x,y,u,p,t)

x(1), y(1)

Abbildung 3.1: Schematische Darstellung des Modells eines dynamischen Systems.

mischen Hybridsystems eingefiihrt (Abschnitt 3.1.2). Abschnitt 3.1.3 veranschau-
licht die Zeitentwicklung eines dynamischen Hybridsystems, welches sich durch
ein Modell geméfs Abschnitt 3.1.2 beschreiben lédsst. In Abschnitt 3.1.4 werden
bindre Variablen zur Auswahl von Betriebsmodi des Systems eingefiihrt, um das
Modell fiir einige spéater zu behandelnde Formulierungen hybrider dynamischer
Optimierungsprobleme vorzubereiten.

3.1.1 Definition eines dynamischen Hybridsystems

In Anlehnung an Cellier [41] wird ein Hybridsystem als ein System definiert, des-
sen Entwicklung wéhrend eines Zeitintervalls (to, ;) durch eine feste oder variable
Menge von DGLs oder DAEs beschrieben wird, wobei mindestens eine Zustands-
variable oder ihre Zeitableitung innerhalb des betrachtetes Zeithorizonts nicht
kontinuierlich ist. Demnach sind Hybridsysteme durch die enge Kopplung zwi-
schen diskreten und kontinuierlichen Elementen ihrer Zeitentwicklung charakteri-
siert. Die kontinuierliche Entwicklung wird iiblicherweise durch DGLs oder DAEs
beschrieben. Daneben treten Elemente auf, wie z. B. Entscheidungsvariablen (boo-
lean variables), ganzzahlige Variablen (integer variables) oder Variablen, fiir die
nur diskrete Werte zugelassen sind.

3.1.2 Modellkomponenten

Um die Komponenten eines dynamischen Hybridmodells zu erkléaren, soll zu Be-
ginn dieses Abschnitts ein einfaches Tanksystem (Abb. 3.2) beschrieben werden.
Die Dynamik dieses Systems ist durch die Massenbilanz

dm

E = Fe’in - Faus - FUberlauf (31)
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mit
Fein = v Fpaz, v = {v1, 0,03},
Fows = fi(h),
o _ {fz(h) wenn h > Ry
Uberlauf 0 wenn i < Ry

gegeben. Hier bezeichnen m den Masseninhalt des Tanks, F.;, den durch das
diskret schaltbare Ventil 1 gesteuerten (zustandsunabhéngigen) Massenzufluss,
v die Offnung dieses Ventils, F,,, den (zustandsabhéngigen) Massenabfluss am
Tankauslass und Fy,,,,; den (zustandsabhéingigen) Massenausfluss, der erst bei
Erreichen eines kritischen Fillstandes hy,+ aktiviert wird.

F

Ventil 1 | |
I F[Jberlauf
A | I: :l
Ventil 2
h m
Faus
v

Abbildung 3.2: Tanksystem.

Solange z. B. das Ventil 1 in seiner anfanglichen Position verharrt und der Fiill-
stand unterhalb des kritischen Fiillstandes bleibt, beschreibt Gleichung (3.1) mit
Fein = const - Finaz, Fipperiqny = 0 die kontinuierliche Entwicklung des Massenin-
haltes. Wird jedoch das Ventil 1, welches in diesem Modell nur iiber die diskreten
Positionen v = {vy, vy, v3} verfiigt, geschaltet, oder wird der kritische Fiillstand
erreicht, dndert sich instantan der Massenzu- oder -abfluss. Dieses Umschalten
lésst sich als Schalten zwischen verschiedenen “Betriebsmodi” m € M auffassen,
wobei sich fiir dieses einfache Tankbeispiel 3 x 2 Modi ergeben, welche durch die
DGLs

d
d—T = Fuini = Faus = Fiportanso i = 1,2,3,§ = 1,2

beschrieben werden. Die Trajektorien des Masseninhaltes, der Zu- und Abfliisse
sowie deren Ableitungen zeigen an Umschaltpunkten Knicke bzw. Spriinge.

Die anhand dieses konkreten Beispiels eingefithrten Bestandteile eines dynami-
schen Hybridsystems sollen nun verallgemeinert werden. Die folgenden Elemente
charakterisieren ein dynamisches Hybridsystem:
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1. Es existiert eine endliche Indexmenge M verfiigharer Modi.

2. Das System wird durch eine endliche Anzahl differentieller Variablen x =
{zn,, ny = 1..N,} und algebraischer Variablen
Y = {yny, ny = 1...Ny} mit  den  Differentialgleichungen
0 = F™(&, 2,9, u,t) und den algebraischen Gleichungen 0 = G (z,y, u, p, t),
[f(m)7 g(m)} T . RNz(m) X ]RNZ(m) X RNy(m) X ]RNu(m) XRNP(m) X R — RNz(m) X
RNv(™) fiir jeden Modus beschrieben. Die unabhéngigen Variablen sind durch
die zeitvarianten Steuergrofen u = {u,,, n, = 1...N,}, die zeitinvarianten
Parameter p = {pnp, n, = 1...Np} sowie die Zeit t gegeben.

3. Die konsistente Initialisierung (xg, o) gibt den Systemzustand zur Zeit ¢
wieder, d. h. unter der Bedingung x(ty) = xo geniigen die Anfangswerte
y(to) den algebraischen Gleichungen.

4. Die so genannte Schaltfliche im erweiterten Phasenraum R™= v+l
Yok = {(x,y,t) S (x,y,t) = 0} (3.2)

enthlt die Schaltfunktionen ¢™*(z,y,t) fiir die Ubergéinge zu allen vom je-
weils aktuellen Modus m erreichbaren Modi k. Diese Ubergangsbedingungen
konnen vom Systemzustand (implizite Schaltbedingung) oder von der Zeit
(explizite Schaltbedingung) abhéngen. Das Verhalten der Schaltfunktionen
in der Ndhe des Umschaltpunktes wird unten noch genauer zu diskutieren
sein.

5. Die Ubergangsfunktionen 7™*(z~(t,)) bilden den Endzustand des Vorgin-
germodus x~ zur Schaltzeit ¢s auf den Initialzustand des Nachfolgemodus
ab.

Die Trajektorien der Systemvariablen bestehen also aus einer Reihe von so ge-
nannten Epochen 7 = {J; :=[t;_1,%;], i =1...N,,}, in denen sich das System
im jeweiligs aktuellen Modus befindet. Die Abfolge der Modi wird in M =
{m;, m € M, i=1..N.,} zusammengefasst. Das Umschalten kann im Wechsel
mindestens einer Modellgleichung f{™ (x,y,u,t) oder gﬁff)(a:,y, u,t) zum Schalt-
zeitpunkt oder einem durch 7™F(z7(t,)) bestimmten Sprung mindestens einer
Zustandsvariablen bestehen. Im ersten Fall bezeichnet man die Umschaltungen
als Schalter, im zweiten Fall als Impuls [122|. Laut dieser Klassifikation lassen
sich beim einfiithrenden Tankbeispiel die Umschaltungen des Eingangsventils als
Impuls einordnen. Die Anderung der Gleichung fiir den Uberlauf, die aus dem
Uberschreiten des kritischen Fiillstandes resultiert, stellt hingegen einen Schal-
ter dar. Eine Unterscheidung des Umschaltverhaltens als gesteuert bzw. autonom



3.1. MODELLIERUNG DYNAMISCHER HYBRIDSYSTEME 29

ergibt sich aus expliziten bzw. impliziten Schaltbedingungen. Die explizite Schalt-
funktion ¢ (t) = t —ts héngt lediglich von der Zeit ab und erlaubt die Vorgabe und
damit die Steuerung des Schaltverhaltens von aufen (siehe z. B. das Umschalten
des Einlassventils im Tankbeispiel). Implizite Schaltfunktionen ¢ (z,y) bewirken
autonomes, vom Systemzustand abhéngiges Umschalten. Abbildung 3.3 zeigt den

Schaltfunktion
>
O_/|
Modus 1 : Modus 2
5
t [s]
Zustand

Abbildung 3.3: Implizites Schalten.

Zustand eines autonom schaltenden Systems in Abhéngikeit von der Zeit (unten).
Diesem Zustand entspricht jeweils ein Wert der Schaltfunktion (oben). Wenn die
Schaltbedingung 1 (x) = 0 erreicht ist, schaltet das System vom Modus 1 in den
Modus 2. Das Umschalten wird als Knick in der Zustandstrajektorie sichtbar.
Ein Beispiel fiir autonomes Umschalten ist das Aktivieren des Uberlaufes beim
Tank unter der Bedingung, dass der kritische Fiillstand erreicht oder iiberschritten
wurde.

In dieser Arbeit wird die Optimierung von Systemen mit autonomen Schaltvor-
gidngen untersucht.
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3.1.3 Zeitentwicklung eines dynamischen Hybridsystems

Wie die Komponenten eines autonom schaltenden dynamischen Hybridsystems
(Abschnitt 3.1.2) die Zeitentwicklung dieses Systems bestimmen, wird durch Abb.
3.4 am Beispiel eines Systems mit drei Betriebsmodi veranschaulicht: Die Menge

A

T « — 1O(x
I Lt~
B LT T2->3(x)
Modus 2% 522 (x(t5)) = 0

Modus 1-

X1

Abbildung 3.4: Zeitentwicklung eine Hybridsystems.

der Modi M = {1,2,3} wird durch die drei Ebenen symbolisiert. Zu Beginn sei-
ner Entwicklung befindet sich das System im Modus m = 1 mit den Initialwerten
x(ty) = . Die Gleichungen 0 = FM (&, z,y,u,t) und 0 = GV (z,y, u, t) bestim-
men die Entwicklung in der (dunkelgrauen) Ebene des Modus 1. Wird die erste
Schaltbedingung zur Zeit ¢, erfiillt, d. h. 1)1 = 0, springt der Systemzustand
(x(t1),y(t1))” gemah 72 auf (z(t1),y(t1))", und der neue Satz von Gleichungen
0 = F@(i,2,y,u,t) und 0 = G®(x,y,u,t) wird aktiviert. Die Entwicklung in
diesem Modus (mittelgraue Fliche) endet zur Ubergangszeit t,, wo das System
zu m = 3 iibergeht. Es folgt eine Periode der kontinuierliche Entwicklung in die-
sem Modus, z. B. bis ein gewiinschter Targetzustand x; erreicht ist. Soll das Sys-
temverhalten lediglich simuliert werden, ist die Beschreibung aus Abschnitt 3.1.2
hinreichend. Soll das Modell hingegen die Nebenbedingungen eines Optimierungs-
problems reprasentieren, kann es sinnvoll sein, die Auswahl der Modi durch binére
Variablen zu beschreiben. Diese wird im folgenden Abschnitt beschrieben.

3.1.4 Auswahl der Betriebsmodi mittels binarer Variablen

Anhand der Definitionen (1-5) aus Abschnitt 3.1.2 wird sofort klar, wie eng die
diskrete mit der kontinuierlichen Systemdynamik verbunden ist. Soll das hybride
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Modell zur Optimierung verwendet werden, ist es sinnvoll, die diskrete und konti-
nuierliche Dynamik zunéchst entsprechenden formal unabhéngigen bindren bzw.
kontinuierlichen Variablen zuzuordnen. Hierdurch wird spéater die Behandlung der
Umschaltungen in einem Optimierungsproblem erleichtert. In das oben eingefiihr-
te Tankbeispiel fiihrt man deshalb fiir die beiden zu treffenden Entscheidungen
beziiglich der Stellung des Ventils 1 die Variablen z;, ¢ = 1,...,3 und beziiglich
des Zustandes des Uberlaufs (ein/aus) die Variable 2, ein, so dass im Modell

dm .
E = Fein,i — Fous — FUberlauf’ 1=1,2,3, (33)
M=3
Fein = 215 * Vi * Faz, (3-4)
=1
Fos = fl(h)a (35)
FUberlauf = <2 f2<h)7 (36)
1 wennt € [ti,min> ti,max](k)a k= 1, ceey Nvi
O wenn ¢ ¢ [ti,miny ti,max]
1 h > hii
. — wenn h > Ny (3.9)
0 wenn h < hp
tort = 0 V=, (3.9)
LE [to, )] (3.10)

die Gleichungen der kontinuierlichen Systemdynamik (3.3, 3.6) keine explizite Ent-
scheidung sondern stattdessen die bindren Variablen z enthalten. Die jeweils ak-
tuellen Werte der bindren Variablen hingen vom “diskreten Teil” des Modells
(3.7-3.8) ab. Die Schaltbedingung (3.7) muss so formuliert sein, dass jeweils nur
ein z; ungleich 0 sein kann. Die Zeitpunkte tgizm der gesteuerten Schaltvorginge
zwischen den Ventilstellungen und damit die Werte der Entscheidungsvariablen
z1 werden als Eingangsgrofsen von aufen vorgegeben oder ihre optimalen Werte
sind durch die Optimierung zu bestimmen. Die Zeitpunkte der autonomen Schalt-
vorgénge, d. h. die Werte von 2z, (3.8), werden hingegen anhand der Werte der
zugehorigen Schaltfunktionen (3.8) bestimmt. Es ist zu beachten, dass das Mo-
dell (3.3)-(3.10) die zeitkontinuierliche Entwicklung des Systems beschreibt, die

(21,4, 22) also zeitkontinuierliche, aber wertdiskrete Variablen sind.

Fiir ein allgemeines dynamisches Hybridsystem sind nach Einfiihrung der bindren
Variablen die Definitionen (1-5) zu ergénzen:

1. Die Anzahl N, der binaren Variablen z = {Ze,mea e=1.N, m,= 1...Nme}
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ergibt sich als N, = Zé\/:el Ne . aus der Anzahl der zu treffenden Entschei-
dungen N, = N, .+ N., und der Anzahl der Modi pro Entscheidung N,,, .
N, . und N,, sind die Anzahlen der kontrollierten und autonomen Entschei-
dungen.

2. Die bindren Variablen gehen in die Modellgleichungen ein, so dass
0= F(i,2,y,2u,t) und 0 = G(x,y, z,u,p,t), [F,G]T : RNz x RNs x RM x
RYN: x RNe x RM x R — RY x RN,

3. Fiir alle kontrollierten Umschaltungen bestimmt die Zugehorigkeit der aktu-
ellen Zeit zu einem der vordefinierten Intervalle die Werte der entsprechen-
den bindren Variablen, und die Gleichheit der aktuellen Zeit mit der Endzeit
eines solchen Intervalls definiert die Umschaltzeit.

4. Fiir die autonomen Umschaltungen bestimmen die Schaltfunktionen die Uber-
gangsbedingungen und damit sowohl die Werte der entsprechenden bindren
Variablen als auch die Zeitpunkte der impliziten Schaltvorgénge.

Das allgemeine Modell lautet somit
0 = F(&,z,y,z,u,p,t), (3.11)

0 - g("r? y’ 27 u’p? t)?
I {1 wenn " (x,y) >0, Vk
"0

sonst
2ts : ¢mk(x’ y) = 07 (312)
x(to) = xo, o(ts)T = T (x(ts)7). (3.13)

Die differentiellen und algebraischen Gleichungen enthalten also nun die Entschei-
dungsvariablen z, wodurch zu jedem Zeitpunkt die fiir den aktuellen Modus re-
levante Gleichung “aktiviert” wird. Die Schaltzeiten werden durch die Schaltbe-
dingung (3.12) bestimmt. Durch (3.13) sind die Initialzustédnde zur Zeit ¢, und zu
allen Zeitpunkten t, im jeweils aktuellen Modus gegeben.

3.2 Losbarkeit hybrider DAE-Systeme

Die Losbarkeit hybrider DAE-Systeme im Sinne von Existenz und Eindeutigkeit
der Losung soll in Abschnitt 3.2.1 diskutiert werden, weil sie Modelleigenschaften
erfordert, die auch bei der Optimierung dynamischer Hybridsysteme von Bedeu-
tung sind. Dies betrifft insbesondere die Beschreibung autonomer Schaltvorgin-
ge durch Schaltfunktionen und Ubergangsfunktionen. Ob Schaltfunktionen die
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Umschaltzeitpunkte und Nachfolgemodi eindeutig bestimmen, kann anhand der
Transversalitiat bzw. Tangentialitét des Schaltens (Abschnitt 3.2.2) oder mit Hilfe
der so genannten Richtungsableitungen (Abschnitt 3.2.3) festgestellt werden.

3.2.1 Existenz und Eindeutigkeit

Die theoretischen Aspekte der Existenz und Eindeutigkeit von Losungen fir ge-
schaltete Systeme werden in |74, 105, 153, 162| diskutiert. Wunderlich [162] be-
trachtet kontinuierliche und allgemeine Losungen fiir lineare geschaltete Systeme
sowie die Erweiterung auf nichtlineare geschaltete Systeme. Als wesentliche Vor-
aussetzungen fiir eine determinierte Zustandstrajektorie {iber den Zeithorizont
(to,ts) werden dort gefordert:

1. Die DAE-Systeme aller Modi miissen unter Voraussetzung konsistenter An-

fangsbedingungen (x(()m), y(™) 16sbar sein. Dies bedeutet insbesondere

(a) Die Konsistenz der Anfangsbedingungen (xél), yW) fiir das DAE-System

des Startmodus ist erforderlich, d. h. unter der Bedingung x(()l) geniigen

die Anfangswerte y(()l) den algebraischen Gleichungen.

(b) Die Anfangsbedingungen eines jeden neu aktivierten Modus miissen
ebenfalls konsistent sein. Das bedeutet, dass der Endzustand des Vor-
gingermodus nach Anwendung der Ubergangsfunktionen 77*(x(t,)™)
in einen konsistenten Startzustand des neuen Modus fiihrt.

(c) Fiir jeden einzelnen Modus ist die Anzahl abhingiger Variablen gleich
der Anzahl der Gleichungen. Unabhéngige Variablen, wie z. B. Steu-
ergrofsen miissen eindeutig bestimmt sein oder beispielsweise durch ein
Optimierungsproblem bestimmt werden kénnen.

2. Die Schaltzeiten miissen eindeutig bestimmbar sein. Als Kriterien fiir einen
gutartigen Verlauf der Schaltfunktion in der Nahe des Umschaltpunktes, die
z. B. auch zur eindeutigen Bestimmbarkeit der Schaltzeiten fiithren, wer-
den einerseits die Transversalitit bzw. Tangentialitdt des Schaltens [97] und
andererseits Eigenschaften der Richtungsableitungen um den Schaltpunkt
herum [122] diskutiert. Darauf wird weiter unten noch genauer eingegangen
(siche Abschnitte 3.2.2 und 3.2.3).

3. Die jeweiligen Nachfolgemodi miissen eindeutig bestimmbar sein. Da jede
Schaltfliche ¢ den Ubergang zu einem spezifischen Modus k darstellt,
wird der Modus ausgewéhlt, dessen Schaltfliche zuerst erreicht wird. Erreicht
der Systemzustand die Schaltfliche jedoch dort, wo sich zwei benachbarte
Schaltflachen schneiden, ist der Nachfolgemodus nicht eindeutig bestimmt.
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In diesem Fall ist eine zusatzliche Vereinbarung zum Vorrang eines der beiden
moglichen Ubergénge vonnoten.

Punkt 1 ist fiir die Existenz der Losung essentiell. Die Punkte 2-3 sind fiir die
eindeutige Losbarkeit von Bedeutung. Auch bei Optimierungsproblemen fiir au-
tonom schaltende Hybridsysteme sind die Konsistenz der Anfangsbedingungen
aller Modi sowie die eindeutige Bestimmbarkeit der Schaltzeitpunkte und Nach-
folgemodi erforderlich. Die Diskussion zur Transversalitat bzw. Tangentialitat der
Schaltfunktion sowie zu den Eigenschaften der Richtungsableitungen, die fiir die
eindeutige Bestimmbarkeit der Schaltzeiten wichtig sind, erfolgt in den beiden
folgenden Abschnitten 3.2.2 und 3.2.3.

b
e ) o w O

A A

t* t* t*

Abbildung 3.5: Transversale und Tangentiale Ereignisse bei Systemen mit implizi-
tem Schalten.

3.2.2 Transversalitit versus Tangentialitidt des Schaltens

Transversale Schaltvorgdnge werden im Allgemeinen mit gutartigem Systemver-
halten assoziiert [97]. Nach [160] sind alle Ereignisse transversal, bei denen die
Zustandstrajektorie am Schaltpunkt nicht tangential zur Schaltfliche liegt. In
ahnlicher Weise werden in [150] Funktionen (analog zu unseren Schaltfunktionen)
definiert, welche eine Schaltmannigfaltigkeit (analog zur in dieser Arbeit beschrie-
benen Schaltfliche) definieren. Ubertriigt man die Argumentation aus [150] auf die
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hier verwendete Terminologie, ist ein Ereignis als transversal anzusehen, wenn die
Schaltfunktion, welche das Ereignis auslost, am Ereignis das Vorzeichen wechselt
und ihre erste Ableitung nicht verschwindet. Letztere Bedingung lésst sich durch
die Formulierung abschwéchen, dass ein transversales Ereignis dann vorliegt, wenn
die Schaltfunktion in einer hinreichend kleinen Umgebung des Ereignisses das Vor-
zeichen wechselt. Beispiele fiir transversale und tangentiale Ereignisse finden sich
in Abb. 3.5. Abbildung 3.5a zeigt den Verlauf der Schaltfunktion beim trans-
versalen Schalten. Die Schaltfunktion ist monoton fallend, d. h. @¥/a: < 0 und
zum Zeitpunkt t* wechselt die Schaltfunktion ihr Vorzeichen. In Abb. 3.5b ist
am Zeitpunkt t* zwar @/a: = 0, aber auch hier findet ein Vorzeichenwechsel der
Schaltfunktion statt. Deshalb lésst sich der Schaltvorgang im Fall b) ebenfalls als
transversal bezeichnen [97]. In Abb. 3.5¢ dndert sich das Vorzeichen der Schalt-
funktion zum Zeitpunkt ¢* nicht. Hier liegt demnach tangentiales Schalten vor.

Um die Transversalitit bzw. Tangentialitdt des Schaltens zu veranschaulichen,
soll ein Beispielsystem! mit einer autonomen Schaltbedingung betrachtet werden:

s = {4—x wenn ¢ (x) > 0 (3.14)
0.7¢  wenn ¢ (z) <0
Y(x) = —2°+52° Tz +p.

Fiir Parameterwerte p > 3 hat die Schaltfunktion ¢ (z) eine Nullstelle, fiir Para-
meterwerte p < 3 drei Nullstellen und fiir p = 3 zwei Nullstellen. Abbildung 3.6
zeigt die Trajektorien x (t) sowie die zugehorigen Schaltfunktionen, fiir die in der
Legende angegebenen Parameterwerte. Die durch die Nullstellen der Schaltfunk-
tionen ausgelosten Ereignisse werden hinsichtlich ihrer Transversalitat untersucht,
in dem man die erste Ableitung der Schaltfunktion berechnet und iiberpriift, ob
zum Einen ein Vorzeichenwechsel der Schaltfunktion stattfindet und zum Ande-
ren die Ableitung der Schaltfunktion ungleich Null ist. Beide Kriterien sind bei
Parameterwerten p > 3 oder p < 3 fiir alle Nullstellen erfiillt. Die Ereignisse sind
also transversal. Ist p = 3, verschwindet der Gradient der Schaltfunktion am Um-
schaltpunkt z9; = 1 und es findet kein Vorzeichenwechsel statt. Somit liegt an
diesem Punkt tangentiales Schaltens vor.

3.2.3 Richtungsableitungen

Wie oben bereits erwéhnt, kann anhand der so genannten Richtungsableitungen
festgestellt werden, ob fiir ein dynamisches Hybridsystem ein gutartiges Schaltver-

'Ein dhnliches Beispiel findet sich in [20].
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--p=25

W(x)
=)

% 05 1 15 2 25 3

t[s]
Abbildung 3.6: Zustandstrajektorien (oben) und Schaltfunktionen (unten) fir das
Beispiel (3.14).

halten mit eindeutig bestimmbaren Schaltzeiten zu erwarten ist. Die Richtungs-
ableitungen der beiden benachbarten Betriebsmodi berechnen sich nach [123] ge-
maf

dMy

DYy = == = Va2 + Vi, (3.15)
2
D®y = ddtw:vm-ﬂ?wvtw

aus der Schaltfunktion 1 (z). Dabei erfordert Gleichung (3.15) die Regularitit der
Schaltfunktion, wobei eine Schaltfunktion v dann als regulér bezeichnet wird,
wenn sie stetig und auferhalb der Schaltfliche ¥ glatt ist. Sie erfiille folgende
Eigenschaft: Fiir eine Funktion (") = 4 gilt auf XV := {x,y,t) : ¢(x,y,t) > 0}.
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Sie sei auf XY U U(X) glatt. Hierbei ist U(X) eine hinreichend kleine Umgebung
von Y. Dieselben Eigenschaften gelten fiir eine analoge Funktion ¢(®[122]. In
der hier verwendeten Notation kennzeichnet (") den Punkt auf der Schaltfliche
unmittelbar vor dem Umschalten vom Modus 1 in den Modus 2 und £® den
entsprechenden Punkt unmittelbar nach dem Umschalten.

Um nun die Art des Umschaltverhaltens erkennen zu kénnen, werden die Vorzei-
chen der Richtungsableitungen vor und nach dem Umschalten ausgewertet. Hangt
die Schaltfunktion - wie im Fall impliziter Schaltfunktionen - nicht explizit von
der Zeit ab, vereinfacht sich die Richtungsableitung zu Dy = V1 - 2. Ist zum
Zeitpunkt des Eintretens der Zustandstrajektorie in die Schaltfliche Vi, f1) > 0
und Vi, f® > 0 bzw. Vi, fY < 0 und Vi, f® < 0, so durchquert die Zu-
standstrajektorie die Schaltfliche in einem Winkel ungleich Null, d. h. sie verlasst
die Schaltfliche unmittelbar nach dem Schaltvorgang (Abb. 3.7 links). Im obigen
Beispiel soll fiir p = 2.5 der erste Umschaltpunkt betrachtet werden: Die Schalt-
funktion erreicht bei zp; = 0.55 von oben ihre erste Nullstelle. Die Ableitung
der Schaltfunktion nach x ist an dieser Stelle Vi), < 0. Die Zeitableitung des
Zustandes vor dem Umschalten ist 4~ = f() > 0 und nach dem Umschalten
it = f® >0, d h Vi fY < 0und Vio, f? < 0 und die Trajektorie entfernt
sich nach dem Umschalten von der Schaltflache.

Vv vV
x o x DOy <0
f(”>0}D y <0 v>0 Fo 0} v
v =0 -
Vy< <0 Vy<0
f:lzl) 0 }D(z)y/<0 £ <o } D%y >0
\ >

Abbildung 3.7: Bedeutung der Richtungsableitungen beim impliziten Schalten.

Im Falle, dass DM > 0 und D@4y < 0 bzw. DMy < 0 und DPp > 0, ver-
lauft die Trajektorie in der Schaltfliche, bis eine dieser beiden Funktionen ihr
Vorzeichen dndert (Abb. 3.7 rechts). Die Losung wird als Filippov-Losung oder
auch gleitende Bewegung (“sliding motion”) bezeichnet. Solche Systeme sind fiir
gewohnliche Losungsverfahren problematisch, konnen aber durch spezielle Verfah-

ren gelost werden |11, 80]. Bei der gleitenden Bewegung wird die Zeitentwicklung
des Systems in der Schaltfliche durch die DGL

i=afY+1-a)f? ael01] (3.16)
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beschrieben |60, 105]. Durch Einsetzen von (3.16) in (3.15), erhélt man fiir o und
(1 — «) die expliziten Ausdriicke

— D@y DWWy
= Doy _poy 1 =Y = pug —poy

«

welche eingesetzt in (3.16) auf

. D(l)wf@) — D(Q)Q/,f(l)
YT T Dy — D@y

(3.17)

fiihren. Ein naheliegender Ansatz zur Behandlung von gleitender Bewegung ist,
diese als neuen Modus aufzufassen mit

& = Gleichung (3.17),
Y™(z,t) = —DWy . Dy,
ka(m(tS)_) = x(t5)+ - x(tS)_

Obwohl die Untersuchung von Systemen mit Filippov-Losungen sicherlich vor al-
lem aus theoretischer Sicht interessant wére, sollen solche Systeme in der vorlie-
genden Arbeit nicht weiter betrachtet werden, da dies den Rahmen der Arbeit
sprengen wiirde. Die Richtungsableitungen sind in dieser Arbeit insofern von Be-
lang, als sich anhand der Gleichheit der Vorzeichen bzw. der Vorzeichenwechsel
zwischen Vb, f(V) und Vb, f?) leicht iiberpriifen lisst, ob ein Modellsystem zu den
in der Arbeit betrachteten dynamischen Hybridsystemen ohne Filippov-Losung
gehort oder nicht.

Nachdem nun das Konzept eines Hybridsystems beschrieben und die Losbarkeit
sowie die Eigenschaften der Schaltfunktionen diskutiert wurden, werden sich die
Ausfithrungen im Teil IT Optimierungsproblemen zuwenden, deren Nebenbedin-
gungen durch die in den Kapiteln 3.1.1 und 3.2 formalisierten dynamischen Hy-
bridsysteme gegeben sind.



Teil 11

Optimierung autonom schaltender
dynamischer Hybridsysteme
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Bei der Optimierung autonom schaltender dynamischer Hybridsysteme besteht die
grofe Herausforderung darin, die gemischt diskret-kontinuierliche Dynamik so zu
behandeln, dass ein sinnvoller Kompromiss hinsichtlich der hinreichend genauen
Losung des Optimierungsproblems, des damit verbundenen Rechenaufwandes und
der Allgemeinheit der Problemformulierung und somit der Ubertragbarkeit der
Herangehensweise gefunden wird. Der Stand der Forschung ist, dass Loser fiir
gemischt-ganzzahlige Probleme existieren, die aber bei zeitabhidngigen ganzzah-
ligen Variablen zu einem sehr hohen Rechenaufwand fithren. Andererseits sind
effektive Loser fiir nichtlineare kontinuierliche Probleme verfiighar. Wendet man
jedoch Loser fiir nichtlineare kontinuierliche Programme auf Hybridsysteme an,
kann meist keine Losung gefunden werden. Fiir dynamische Probleme mit Schalt-
verhalten lasst sich vermuten, dass nur die Umschaltpunkte zwischen den Betriebs-
modi des Systems kritische Punkte sind, da nur hier Unstetigkeiten der Zustands-
trajektorien oder ihrer Gradienten auftreten. Dieser Gedanke wird spéter wieder
aufgegriffen, wenn in Kapitel 6 der Zerlegungsansatz fiir dynamische Hybridpro-
bleme entwickelt wird. Vorerst soll das hybride dynamische Optimierungsproblem
als Ganzes betrachtet werden. Baut man auf den gingigen direkten Methoden
zur Losung dynamischer Probleme (Abschnitt 2.4) auf, stellt man schnell fest,
dass nicht allein die relativ wenigen Umschaltpunkte kritisch sind. Wie bei den
direkten Methoden iiblich, wird zuerst eine Diskretisierung durchgefiihrt, die das
Problem in ein zumeist sehr grofies nichtlineares Programm {iberfiihrt. In diesem
diskretisierten Problem werden fiir jeden Zeitpunkt Nebenbedingungen formuliert,
die die Komplementaritéat der Betriebsmodi sichern, denn die Umschaltzeiten sind
nicht a priori bekannt. Zur Losung dieses diskretisierten Problems verwendet man
dann typischerweise einen Loser (z. B. IPOPT [157]), der mit derartigen Pro-
blemen umgehen kann. Allerdings verletzen in dem diskretisierten Problem die
Ungleichungsnebenbedingungen, welche die Komplementaritit der Betriebsmodi
zu allen diskreten Zeitpunkten beschreiben, gerade an der Losung die Bedingungen
linearer Unabhéngigkeit [6]. Die Erfiillung dieser Bedingungen wiirde garantieren,
dass die Lagrange-Multiplikatoren eindeutig und beschrénkt sind [115]. Bei Hy-
bridsystemen werden jedoch die hybriden Eigenschaften des Modellsystems durch
Ungleichungsnebenbedingungen modelliert, die an der Losung gleichzeitig aktiv
und deren Gradienten dort linear abhéngig sind. Die Bedingungen linearer Unab-
hingigkeit kénnen deshalb in diesem Fall nicht zur Uberpriifung der Beschrankt-
heit und Eindeutigkeit der Lagrange-Multiplikatoren herangezogen werden.

Diese Schwierigkeit beim Losen des Optimierungsproblems sollte verschwinden,
wenn es moglich ist, diese kritischen Ungleichungsnebenbedingungen, bzw. die
Unstetigkeit der Zustandstrajektorien oder ihrer Gradienten zu eliminieren. Hier-
fiir werden in dieser Arbeit zwei konzeptionell verschiedene Ansétze verfolgt.

Einerseits wird die Komplementaritéit zwischen den Betriebsmodi relaxiert, d. h.
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es wird eine “Mischung” der Dynamiken der benachbarten Betriebsmodi gestat-
tet, was zur Regularisierung des nicht-glatten Optimierungsproblems fiihrt. Die
Regularisierung bewirkt also die Glattung des zu 16senden Problems, so dass das
regularisierte Problem die Bedingungen linearer Unabhéngigkeit erfiillt. Die Re-
gularisierung muss allerdings so durchgefiihrt werden, dass das korrekte Schaltver-
halten des Systems erhalten bleibt. Dies ist durch die Formulierung einer Naherung
fiir die Komplementarititsbedingung und iteratives Losen verwandter Probleme
zu erreichen.

Das andere in diesem Teil der Arbeit entwickelte Konzept “beseitigt” innerhalb
des Optimierungsproblems die Knicke in den Trajektorien und bewirkt so die
Eliminierung der Nichtglattheit. Dies kann durch Zerlegung des Problems in glat-
te Unterprobleme erreicht werden. Das Umschalten erfolgt dann gewissermafsen
aufterhalb der Optimierung. Hierbei ist allerdings die Kontinuitdt zwischen den
Trajektorien der Teilprobleme zu gewéhrleisten. Aufterdem muss die Wahl der Un-
teraufgaben zur Optimalitit des Gesamtproblems fiihren. Zusétzlich ist es notig,
dass die Zeitpunkte der Uberginge zwischen den Betriebsmodi richtig bestimmt
werden.

Die Implementierung der fiir diesen Teil der Arbeit benétigten Programme erfolgte
fiir die in Kapitel 5 untersuchten Methoden in JModelica, einer Modelica-basierten
Software zur Simulation und Optimierung dynamischer Systeme [3, 4]. Fiir die in
Kapitel 6 vorgeschlagene Methode wurden die Programme dagegen in Matlab im-
plementiert, da in diesem Fall die Funktionalitdt von JModelica nicht ausreichend
war. Der Leser soll in dieser Arbeit jedoch nicht mit Details der Implementierung
belastet werden. Deshalb sei der interessierte Leser sowohl fiir JModelica als auch
fiir Matlab auf die vorhandenen umfangreichen Dokumentationen verwiesen.

In dem nun folgenden Kapitel 4 werden Eigenschaften statischer Probleme mit
komplementaren Beschrankungen und Regularisierungsmethoden fiir solche Pro-
bleme dargestellt. In Kapitel 5 werden Regularisierungsmethoden zum Ld&sen au-
tonom schaltender dynamischer Optimierungsprobleme vorgeschlagen. Zunéchst
wird in Abschnitt 5.1 das Optimierungsproblem formuliert. Anschliefsend wird
in Abschnitt 5.2 die fiir diese Arbeit verwendete Methode zum L&sen kontinu-
ierlicher dynamischer Optimierungsprobleme erklért. Auf den Ausfithrungen des
Kapitels 4 aufbauend werden als Methoden zur Optimierung autonom schalteten-
der Systeme in Kapitel 5 eine Glattungsmethode fiir dynamische Hybridsysteme
(Abschnitt 5.3) und die Erweiterung eines Strafverfahrens (Abschnitt 5.3.4) vor-
geschlagen. In Kapitel 6 wird als neuer Ansatz die Losung hybrider dynamischer
Optimierungsprobleme mittels der Optimierung stiickweise kontinuierlicher Teil-
probleme diskutiert (Abschnitt 6.2).



Kapitel 4

Statische Probleme mit
komplementaren Beschrankungen

Da eine Reihe von Losungsansétzen fiir dynamische Probleme mit komplemen-
taren Beschrinkungen auf Methoden fiir “Mathematical Programs with Comple-
mentarity Constraints” (MPCCs), d. h. auf statische Probleme mit komplementé-
ren Beschrankungen zuriickgehen, dient hier die allgemeinen Formulierung eines

MPCC gemafs

mgn J(x) (4.1)
mit h(z) = 0, (4.2)
glz) = 0, (4.3)
G(z)'H(z) = 0, (4.4)
G(z),H(z) > 0 (4.5)

mit der Zielfunktion J : R" — R, den kontinuierlichen Variablen x € R", den
Gleichungsnebenbedingungen A : R® — R? und G(z)" H(x) : R® — R™ sowie den
Ungleichungsnebenbedingungen g : R — R?, G : R® — R™ und H : R® — R™ als
Ausgangspunkt. Wenn das innere Produkt der beiden Funktionenvektoren G(z)
und H(zx) gleich 0 ist (4.4), spricht man auch von Komplementaritit zwischen
G(z) und H(z). Diese kann auch durch die Schreibweise G(z) LH (z) (G(z) ortho-
gonal zu H (z)) ausgedriickt werden. Die Komplementaritit zwischen den beiden
Vektoren G(x) und H (z) wird spiter mit der Komplementaritét zwischen den Be-
triebsmodi eines dynamischen Hybridsystems in Zusammenhang gebracht werden
(siche Kapitel 5).

An einem fiir das MPCC (4.1-4.5) zuldssigen Punkt z* sind die Nebenbedingungen
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(4.2-4.5) erfiillt, und es lassen sich die Mengen der aktiven Ungleichungsnebenbe-
dingungen

e}

I, = {ie{l,2,..,q}|gz") =
Ie = {ie{l,2,...,m}|Gi(z")
Iy = {ie{l,2,..,m}|H;(z")

} (4.6)
0},
0}

definieren. Die in Z5 U Zy enthaltene Menge Zg N Zx wird als “biactive set” be-
zeichnet.

Relaxiert man das Problem (4.1-4.5), verschwinden die komplementéren Neben-
bedingungen (4.4, 4.5) und man erhélt [132]

mxin J(z) (4.7)
mit h(zx) = 0, (4.8)

glx) = 0, (4.9)

Gi(z) = 0, i€Te\Tn, (4.10)

H;(z) 0, i€Zy\ g, (4.11)
Gi(z),Hi(x) > 0, i€ZsNZy. (4.12)

Im folgenden Abschnitt 4.1 wird dieses relaxierte Problem bei der Formulierung
der Optimalitdtsbedingungen fiir das MPCC (4.1-4.5) verwendet. In Abschnitt 4.2
wird dann der Vorteil des relaxierten Problems gegeniiber dem Originalproblem
bzgl. des Losens der Probleme ausfiihrlich behandelt.

4.1 Eigenschaften mathematischer Programme mit komple-
mentiaren Beschrankungen

Im Allgemeinen kénnen die optimalen Losungen von MPCC durch Optimalitéts-
bedingungen erster und zweiter Ordnung charakterisiert werden.

4.1.1 Optimialitidtsbedingungen erster Ordnung

Die Bedingungen erster Ordnung stellen notwendige Bedingungen dafiir dar, dass
x* die Losung eines Optimierungsproblems ist. Da sie jedoch sowohl im Falle
eines Minimums als auch im Falle eines Maximums erfiillt werden, sind sie nicht
hinreichend, sondern erfordern zusétzlich die Erfiillung der Bedingung zweiter
Ordnung. Um die Losung des Problems (4.1-4.5) spéter als solche identifizieren zu
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konnen, sollen im Folgenden zunéchst Definitionen der Stationaritét betrachtet
werden:

Definition 1. (B-Stationaritét) [132] Ein fiir (4.1-4.5) zuléssiger Punkt z* ist
Bouligand- oder B-stationér, wenn d = 0 das folgende lineare Problem mit Gleich-
gewichtsnebenbedingungen 16st:

mdin VI (z*)Td (4.13)

mit  g(z*) + Vg(x™)Td > 0, h(z*) + Vh(z*)Td = 0,
0<G(z*)+VG")Td L H(xz*)+VH(z*)™d > 0.

Der Nachteil dieser Definition ist, dass B-Stationaritit im Allgemeinen schwer
zu iiberpriifen ist, da hierzu das Losen von 2™ linearen Programmen nétig ist
[132]. Dabei ist i die Méchtigkeit des “biactive set* Zg N Zy. Die Uberpriifung
der Stationaritét lduft also im schlimmsten Fall auf ein kombinatorisches Problem
hinaus. Statt des Problems (4.1-4.5) wird deshalb auf das relaxierte Problem (4.7-
4.12) zurtickgegriffen. Dieses wird durch Linearisierung approximiert. Damit 14sst
sich dann strenge Stationaritéit folgendermafsen definieren:

Definition 2. (Strenge Stationaritét) [132] Ein fir (4.1-4.5) zulédssiger Punkt
x* ist streng stationdr, wenn d = 0 das folgende lineare Problem mit Gleichge-
wichtsnebenbedingungen 16st:

mc%n VI (z*)Td (4.14)
mit g(z*) + Vg(z*)™d > 0,
h(z*) + Vh(z*)Td = 0,
VGi(z*)d = 0, i€Zg\Zu,
VH(z*)d = 0, ieTy\Ze
VGi(z*)Td > 0, i€ZgNZy,
VH(z*)d > 0, ieTenTy.

Diese Bedingung ist zugleich strenger und einfacher zu priifen. Sie schliefst die B-
Stationaritét ein und kann auch praktisch verwendet werden. Das Problem (4.14)
definiert die strenge Stationaritat fiir (4.1)-(4.5) und ist zugleich die linearisierte
Approximation fiir Problem (4.7)-(4.12).

Die Lagrangefunktion fiir das MPCC lautet [138]

L(z, A\ p,7,v)=T(x)— ATg(x) — pTh(z) — 77G(x) — vTH(x) (4.15)
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enthélt die Lagrangemultiplikatoren (A, p, 7, v). Die Optimalitat fir (4.1)-(4.5) ist
dann gegeben, wenn die Karush-Kuhn-Tucker (KKT) Bedingungen erfiillt sind.
Das bedeutet, dass fiir den Gradienten der Lagrangefunktion (4.15) beziiglich x
an einem zuldssigen Punkt z*

VL=VJ (@)=Y NVglx Z VR (2 (4.16)
1€,
> VG- ) viVH(x
i€lg €Ly

gilt und gleichzeitig die Zuldssigkeitsbedingungen fiir (4.1)-(4.5)

hi(z*),i=1,2,...,p, (4.17)
gi(x"), 1 € Iy,

A1 ey,

Gi(a), i€ {12 g\ T,

Gi(z"), i € g,

Hi(z%), i € Tn,

7,1 € Zg NIy,

vi,i1€ZaNTy,

Gi(z"),i€{1,2,....,m}\ Zg,
Hi(z*),1€{1,2,...m} \ Iy

e}

ANVAN

O o0 o0 oo oo oo
|

ANVAN VAN VAN

erfiillt sind [132]. Damit z* eine Losung ist, miissen die Lagrangemultiplikatoren
(X, pw*, 7%, v*) eindeutig und beschrénkt sein [71, 95]. Dies ist gesichert, wenn die
Mangasarian-Fromovitz-Bedingung (Mangasarian-Fromovitz constraint qualifica-
tion - MFCQ) [71] oder sogar die (strengere) Bedingung der linearen Unabhéngig-
keit der Nebenbedingungen (linear independence constraint qualification - LICQ)
[95] erfiillt ist. Die MFCQ und die LICQ werden folgendermafien definiert :

Definition 3. (MFCQ) [115, 85| Wenn fiir das Problem (4.1-4.5) die Gradienten
AM E TR (2] = 1, ..., p} U{VGi(2")|i € Tc\Tx} (4.18)
U{VH;(z")]i € Ty\Tc} U {V(GI(z*)Hi(z*)]i € T N Ty}

aus den Mengen aller Gleichungsnebenbedingungen am zulassigen Punkt z* linear
unabhéngig sind, ist die Mangasarian-Fromovitz-Bedingung (MFCQ) am Punkt
x* erfiillt.
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Definition 4. (LICQ) [115, 85| Wenn fiir das Problem (4.1-4.5) die Gradienten

AL U0 g ()i € T} U{Vhi(a®)|i = 1, ..., p} (4.19)
U{VG;(z")]i € o} U{VH;(z")|i € Iy}
U{V(G](z*)H;(z*)|i € Zc NIy}
aus den Mengen aller aktiven Nebenbedingungen am zuldssigen Punkt z* linear

unabhéngig sind, ist die Bedingung der linearen Unabhéngigkeit der Nebenbedin-
gungen (LICQ) am Punkt z* erfiillt.

Fiir ein MPCC (4.1-4.5) kénnen die MFCQ und somit auch die strengere LICQ
jedoch nicht erfiillt werden, weil am Punkt z* die Bedingungen (4.4) und (4.5)
gleichzeitig aktiv sind [50, 85|. Dasselbe gilt dann auch fiir die .

Das folgende Beispiel illustriert dies fiir ein MPCC:

xrrzllierQ {T(x,21,20) = 2*+ 21— 2} (4.20)
mit g; : zn > 0,
g2 zg = 0,
g3 : 29 <4,
g1 2122 <0,
g5 r—z < 0.

An der Losung z* = 0, 27 = 0, 25 = 4 und 2{z5 = 0 sind die Gradienten der
aktiven Nebenbedingungen

00 1

0 4 —1 (4.21)
010 0

linear abhingig. In dieser Situation sind die gewdhnliche MFCQ und LICQ al-

so nicht addquat und miissen deshalb fiir MPCC/MPEC erweitert werden. Dies
geschieht nachstehend:

Definition 5. (MPEC-MFCQ) [85] Wenn fiir das Problem (4.1-4.5) die Gra-
dienten

0
Vg=1[Vg,Vygs, Vgs, Vgs] = |1

AN g ()i = 1, p) (4.22)
aus den Mengen der Gleichungsnebenbedingungen am zuléssigen Punkt z* linear

unabhéngig sind, ist die Mangasarian-Fromovitz-Bedingung (MPEC-MFCQ) fiir
das MPEC am Punkt z* erfiillt.
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Diese Definition schliefst die aus (4.8), (4.10) und (4.11) resultierenden Mengen
der aktiven Nebenbedingungen ein. Wie leicht zu erkennen ist, handelt es sich also
hier um die lineare Unabhéangigkeit der aktiven Nebenbedingungen des relazierten
Problems. Ist die lineare Unabhéngigkeit der Vektoren (4.22) gegeben, sind die
Lagrangemultiplikatoren (A*, u*, 7, v*) des Problems (4.14) beschrénkt [71].

Definition 6. (MPEC-LICQ) [85] Wenn fiir das Problem (4.1-4.5) die Gradien-
ten

AL g (i€ T} U {Vhi(a9)]i=1,...p} (4.23)
U{VGi(2")]i € T} U {VH(a")i € Ty}

am zuldssigen Punkt z* linear unabhéngig sind, ist die Bedingung der linearen

Unabhéngigkeit der Nebenbedingungen (MPEC-LICQ) fiir das MPEC am Punkt
x* erfiillt.

Auch hier handelt es sich offenbar um die Bedingungen des relaxierten Problems
[6]. Wenn die soeben definierte MPEC-LICQ erfiillt ist, sind die Lagrangemulti-
plikatoren (A*, pu*, 7%, %) des Problems (4.14) eindeutig [95]. Damit ist ihre Be-
schranktheit trivial. In diesem Fall sind B-Stationaritdt und strenge Stationaritét
dquivalent [132].

Die Erfiillung der MPEC-MFCQ und der MPEC-LICQ soll nun fiir Beispiel (4.20)
iiberpriift werden: Durch die MPEC-Erweiterung entfallt der Gradient Vg, und
es verbleiben die Gradienten der aktiven Beschrankungen

0 0 1
[Vg1, Vgs, Vgs] = [1 0 -1
01 0

Hier treten im Gegensatz zu (4.21) keine linear abhéngigen Vektoren mehr auf,
d. h. die MPEC-LICQ und der MPEC-MFCQ sind erfiillt.

Mit Definition 6 (MPEC-LICQ) ldsst sich folgender Satz formulieren:

Satz 1 [136] Ist 2* eine Losung des MPCC (4.1-4.5) und ist dort die MPEC-
LICQ erfiillt, dann ist x* streng stationédr, und der Vektor (A\*, u*, 7%, v*) der
Lagrangemultiplikatoren, der den Bedingungen 4.17 geniigt, ist eindeutig.

Mit dieser Eigenschaft ist Konvergenz zu einem streng stationdren Punkt viel
leichter als wenn die LICQ bzw. die MFCQ fiir des urspriingliche Problem (4.4)
gefordert wire [24]|. Wie zu sehen war, ist die Erfiillung der MPEC-LICQ (MPEC-
MFCQ) gleichbedeutend mit der Erfiillung der LICQ (MFCQ) des relaxierten
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Problems (4.7-4.12), weil bei letzterem die Nebenbedingungen (4.4) des Origi-
nalproblems an der Losung nicht mehr als aktive Nebenbedingungen auftreten.
Das bedeutet, dass durch Einfiihren einer geeigneten Relaxation das Losen ei-
nes MPCC wesentlich erleichtert wird. Verschiedene Moglichkeiten der Relaxation
werden in Abschnitt (4.2) behandelt.

4.1.2 Optimialitidtsbedingungen zweiter Ordnung

Die Bedingungen zweiter Ordnung liefern dort, wo die Bedingung erster Ordnung
erfiillt ist, das hinreichende Kriterium dafiir, dass z* eine Losung von (4.1-4.5) ist.

Eine Menge S normierter kritischer Richtungen fiir das Originalproblem (4.1-4.5)
wird folgendermafien definiert [132]:

S = {slllsl, =1} (4.24)

{(sIVh(z")Ts = 0} 1

{5|Vgi(z*)Ts =0Vi: \; >0} N
{5|Vgi(z")Ts > 0Vi: \; =0} N
{s|]VG;(z")Ts =0Vi € Zc\Iy} N
{s|VGi(z*)Ts =0Vi e Zc NIy, 7 >0} N
{s|VGi(x")Ts >0Vie Ie NIy, 7, =0} N
(s|VH,(2")Ts = 0Vi € Ty\T} N
{s|[VH;(z*)Ts =0Vi € Zoc N Iy,v; >0} N
{s|VH;(z")Ts >0Vi € Ic NZy,v; =0} N
{s|min(VG;(z*)Ts, VH;(z*)Ts) = 0

Vi€ Tg NIy, = 0,1 = 0}

Bei der entsprechenden Menge S des relaxierten Problems entfillt die Menge in
der letzten Zeile (4.24), d. h.

S = Sn{s|min(VG;(z*)Ts, VH;(z*)Ts) =0 (4.25)
W] GIGmIH,Ti :O,V,L' IO}

Der Unterschied zwischen S und S verschwindet, wenn eine der folgenden strengen
Komplementaritatsbedingungen erfiillt ist.

Definition 7. (Stufen strenger Komplementaritit - OSK, PSK, USK)
[132] Es sei * ein streng stationdrer Punkt, an dem die MPEC-LICQ erfiillt ist.
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1. Die oberste Stufe strenger Komplementaritat (OSK) ist gegeben, wenn fiir
die Lagrangemultiplikatoren (\*, u*, 7*, v*), welche (4.17) geniigen, {i € ZgN
IH’T; > 0} = {Z €lg OIH]V:‘ > O} =TcN1y.

2. Partielle strenge Komplementaritéit (PSK) ist gegeben, wenn fiir die Lagran-
gemultiplikatoren (\*, u*, 7, v*), welche (4.17) geniigen, {i € Zg N Zy|7} >
0} U {Z €la ﬂ.'ZH|V;< > O} =TcN1y.

3. Die unterste Stufe strenger Komplementaritit (USK) ist gegeben, wenn ZgN
Iy = 0.

Die hinreichende Bedingung zweiter Ordnung (Second Order Sufficient Condition,
SOSC) benoétigt auferdem die zweite Ableitung der Lagrangefunktion. Fiir ein
MPCC wird die MPEC-SOSC folgendermafen definiert:

Definition 8. (MPEC-SOSC) [132] Es sei z* ein streng stationédrer Punkt. Die
MPEC-SOSC ist an x* erfiillt, wenn es ein ¢ > 0 gibt, so dass fiir jedes s € S
die Langrangemultiplikatoren (A*, u*, 7%, v*) den Bedingungen (4.16) und (4.17)
geniigen und

sTV2 L(x* N ", 75 v )s > 0.

4.2 Regularisierungsstrategien fiir komplementare
Beschrankungen

Ziel der Regularisierung ist jeweils die Glattung des zu 16senden Problems, so dass
die Erfiillung der LICQ bzw. MFCQ des regularisierten Problems zur Erfiillung der
MPEC-LICQ bzw. MPEC-MFCQ des Originalproblems fiihrt. Das heiftt, es wer-
den Regularisierungen gesucht, die dazu fithren, dass wie bei (4.7-4.12) nicht beide
Bedingungen (4.4) und (4.5) enthalten sind bzw. so umformuliert wurden, dass sie
nicht gleichzeitig aktiv sein kénnen. Um dies zu erreichen, kénnen die komplemen-
taren Beschrankungen (4.4) approximativ oder exakt umformuliert werden. Die
approximativen Methoden kénnen wiederum in Relaxationsmethoden und Straf-
verfahren unterschieden werden. Um das Originalproblem zu 16sen, ist es in diesen
beiden Féllen notwendig, eine Reihe von Naherungsproblemen zu losen. Der fiir
die Regularisierung verantwortliche Parameter wird dabei so variiert, dass man
dem Grenzfall des Originalproblems immer ndher kommt. Die Einfithrung einer
exakten Umformung zeichnet sich dadurch aus, dass eine dem Originalproblem
aquivalente Formulierung des Problems erreicht wird, so dass das einmalige Losen
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bereits zum Ziel fithrt. Im Allgemeinen fiihren Regularisierungsstrategien immer
zu einem Kompromiss zwischen Genauigkeit der Losung einerseits und der nume-
rischen Stabilitdt und Robustheit andererseits.

4.2.1 Relaxation

Zur Relaxierung der komplementéiren Beschrankungen (4.4) wurde von Scholtes
[138] die folgende Problemformulierung vorgeschlagen:

P, mzin J(z) (4.26)
mit  h(zx) = 0,
g9(z) = 0,
Gi(r)Hij(x) < n,Vi=1,...,M,
Gi(z), Hi(z) > 0.

Die Relaxation wird durch den Parameter n > 0 bestimmt und n = 0 wiirde das
Problem (4.1)-(4.5) als Grenzfall einschlieffen. In (4.26) wird die Komplementari-
tat von G(x) und H(x) komponentenweise realisiert, d. h. die Relaxation ergibt
i = 1,..., M Ungleichungsnebenbedingungen. Uberpriift man fiir obiges Beispiel
die LICQ und MFCQ), ist leicht zu sehen, dass hier keine lineare Abhéngigkeit
der Gradienten der aktiven Beschrinkungen zu erwarten ist, da G;(z) = 0 und
Gi(z)H;(x) = n bzw. H;(x) = 0 und G;(z)H;(x) = n nicht gleichzeitig erfiillt
werden konnen. Fiir die Formulierung (4.26) ist die Lagrangefunktion

E(Q?, )‘7 B, T, V) = j(ili) - )‘Tg(x) o ,uTh(a:')
—77G(x) —vTH (2)

=il = Gia") H(")) (4.27)

Die Optimalitat von z* ist dann erreicht, wenn Lagrangemultiplikatoren (5\1, iy Tis
;) existieren, so dass die notwendige Bedingung erster Ordnung

0 = VJ(") - Z AiVgi(z*) — Zﬁivhi(ﬂﬁ*) (4.28)
=) EVGi(a*) = > 5V H(x")

i€lg 1€y

#3001 (VG @) () + Golw) VH (@)
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mit den Zuléssigkeitsbedingungen

O O O O O O o o o o o

AN VAN VANRVAN| A CIA

A

hi(z*), i =1,2,..,p (4.29)
gi(z"), i €L,
N, i €1,

Gila?), i € (1,2, a1\,
Gi(z%), 1 € Ig

Hi(z"), i €Iy

eIy

7 i € Ty

pist=12....m
Gi(z"),i€{1,2,...m}\ Zg
Hi(z"),i€{1,2,...m}\ Iy

erfiillt wird. Man beachte, dass fiir die Lagrangemultiplikatoren (7, 7) die Nichtne-
gativitdt fiir alle Elemente in Zg bzw. Zy notwendig ist. Die Beziehung zwischen
den Lagrangemultiplikatoren (A*, u*, 7%, v*) der Losung von (4.1)-(4.5) und den
Lagrangemultiplikatoren (5\, i, 7, v, p) der Losung von (4.26) wird durch

AL, ied, (4.30)
= p,i=12,..,p
7'+ piHi(z"), 1 € I
= v +pGi(x%), i €Iy

beschrieben, wobei die Multiplikatoren p;,i = 1,2, ..., m den Bedingungen

Pi

Pi

Pi

geniigen miissen.

>

>

>

i < max (o, #;)) i€ Io\Ty (4.31)
5 9 max (o, G;’;O i€ In\Te
5: 20, i€ To N Ty

Die hinreichende Bedinung zweiter Ordnung fiir das Problem (4.26) lautet

o

[VARPAN

sTV2 L(x* \*, u*, 7, v%)s (4.32)
sTV2 L(z*, \, i, 7 v,p)s, Vse S,
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wobel
STVLL(™ A\ i, 7,0, p)s = STV L(2" A 1", 7%, 0%)s

gilt. Man beachte, dass hier die Menge S mit € > 0 geméR

S = 8n {S| min(VG;(z*)Ts, VH;(2*)Ts) < ¢
VZGIGmIH TZZO,I/ZZO} (434)

erganzt wird.

Weitere Eigenschaften des Regularisierungsschemas (4.26) werden in [132, 138]
untersucht und die numerischen Eigenschaften werden in [24] an zahlreichen Bei-
spielen getestet. Die Untersuchungen der Regularisierung betreffen

1. die Existenz einer lokalen Losung von (4.26) in der N#he der Losung von
(4.1)-(4.5),

2. den Abstand zwischen den Losungen von (4.26) und (4.4),
3. die Beschrénktheit der Multiplikatoren von (4.26),

4. die lokale Eindeutigkeit der Losung von (4.26).

Der Beweis der Existenz der Losung von (4.26) in der Nihe der Losung z* von (4.1-
4.5) sowie der Abstand zwischen den beiden Losungen verwendet die Definitionen

5 (MPEC-MFCQ) und 8 (MPEC-SOSC) aus dem vorherigen Abschnitt und ein
Ergebnis von [37]. An dieser Stelle soll nur das Resultat angegeben werden:

Satz 2 [132] Es sei z* ein streng stationdrer Punkt von (4.1-4.5) an welchem die
MPEC-MFCQ und MPEC-SOSC erfiillt sind. Dann gibt es positive Konstanten
ro, 7, M, so dass die globale Losung x*(n) des auf der Kugel ||z(n) — z*|| < 7o
lokalisierten Problems P, (4.26) die Bedingung ||x(n) — *|| < Mn'/? erfiillt, d. h.
z*(n) — x*, wenn n \, 07,

Ergéinzend zu diesem Satz sei eine Aussage zur Beschranktheit der Lagrangemul-
tiplikatoren gemacht:
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Satz 3 [132] Es sei * ein streng stationérer Punkt von (4.1-4.5) an welchem die
MPEC-LICQ erfiillt ist. Wenn die Losung x(n) des durch einen kleinen positiven
Parameter 7 regularisierten Problems ||z(n) — 2*|| = O(n) geniigt, dann

1. ist Gi(z(n))H;(z(n)) < n fir jedes kleine positive n und jedes i € Zg N Iy
und

2. sind die zur Losung x(n) gehorigen Lagrangemultiplikatoren beschrankt fiir
0<n—0.

Zwei weitere, dem Problem (4.26) dhnliche Relaxationen sind

P, : min J(x (4.35)

I
o o

IV IN IV
=

und

(4.36)
= O’
0,

U
z) > 0.

~ T~~~
\_/\%_g/\_/\_/
v

Im Unterschied zu (4.26) wird bei diesen beiden Formulierungen nur eine Un-
gleichungs- bzw. Gleichungsnebenbedingung einfiihrt. Die fiir (4.26) gemachten
Aussagen gelten entsprechend. Nur die lokale Eindeutigkeit der Losung, die fiir
(4.26) bewiesen werden kann, 14kt sich so nicht auf (4.35) iibertragen [132]. Fiir
(4.36) gilt Satz 2 mit dem Unterschied, dass hier einerseits die Abschétzung
|z(n) — 2*|| = O(n'/?) durch die schwiichere Abschitzung O(n'/*) ersetzt wer-
den muss und andererseits anstelle der MPEC-MFCQ die scharfere MPEC-LICQ
gefordert ist. Der Beweis findet sich in [132].

4.2.2 Strafverfahren

Anstelle der in Abschnitt (4.2.1) gezeigten Relaxationsverfahren kann auch ein
Strafverfahren zur Regularisierung eingesetzt werden. Bei diesem ist keine strenge
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Komplementaritiat von G(z) und H(x) gefordert. Die Formulierung

Pren mzin J(x) + pG(z)"H(x) (4.37)
mit h(x) = 0,
glx) =0,
G(x), H(z) = 0,
p € R

ist exakt in dem Sinne, dass ein stationdrer Punkt von (4.1-4.5) unter gewissen
Annahmen ein lokaler Minimierer von (4.37) ist [76].

Satz 4 [132] Es sei 2* ein streng stationdrer Punkt von (4.1-4.5). Dann sind fur
jedes hinreichend grofse p die folgenden Behauptungen wahr:

1. z* ist ein stationdrer Punkt von (4.37).

2. Wenn die MPEC-LICQ am Punkt z* erfiillt ist, ist fiir (4.37) die LICQ an
x* erfiillt. Wenn die MPEC-MFCQ am Punkt z* erfiillt ist, ist fir (4.37) die
MFCQ an z* erfiillt.

3. Wenn die MPEC-SOSC am Punkt z* erfiillt ist, dann existiert ein kritisches
p > 0, so dass fir alle p > p die SOSC fiir (4.37) am Punkt z* erfiillt ist.

Die erste Behauptung ist gleichbedeutend mit der Erfiillung der KKT-Bedingung
fiir (4.37), d. h. man kann Lagrangemultiplikatoren (X, fi, 7, ©) finden, die VL (z*) =
0 erfiillen. V£ (z*) hat dieselbe Form wie in (4.28) - mit den Unterschieden, dass
in V£(2*) die Lagrangemultiplikatoren (X, 71, 7, ) an die Stelle der Multiplikato-
ren (5\, i, 7,7) treten und die p; durch das in der dritten Aussage des Satzes 4
genannte p > p mit der Definition

def Ti v
L 0. B P _ i 4.38
p>p -+ max ( iEIGI\%?fTi*<0 HZ(ZE*) ieIHer%},(ygo Gl(aj*)) ( )

ersetzt werden. Analog lassen sich (4.30), (4.32) und (4.33) iibertragen. Die fiir
die zweite Aussage des Satzes 4 benotigte Erfiillung der MFCQ/LICQ bzw. der
MPEC-MFCQ/MPEC-LICQ fiir (4.1-4.5) bzw. (4.37) folgt unmittelbar aus den
zugehorigen Definitionen (3, 4, 5 und 6) und den aktiven Nebenbedingungen von
(4.1-4.5) bzw. (4.37) am Punkt z*.

Auch die Umkehrung der Aussagen aus Satz 4 ldsst sich beweisen [132], und es
folgt
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Satz 5 [132] Essei z* ein stationirer Punkt des Problems (4.37) und G ()" H (z)
= 0. Dann ist z* streng stationér fiir (4.1-4.5). Wenn auferdem z* der LICQ fiir
das Problem (4.37) geniigt, dann erfiillt (4.1-4.5) die MPEC-LICQ. Nimmt man
zusétzlich zur Stationaritdt an, dass z* der SOSC fiir das Problem (4.37) geniigt,
dann erfiillt (4.1-4.5) die MPEC-SOSC, so dass z* ein strenger lokaler Minimierer
von (4.1-4.5) ist.

Bisher liefen sich tiber die Relaxation (4.26) und das Strafverfahren (4.37) weit-
gehend analoge Aussagen machen. Anders verhélt es sich beziiglich der Exaktheit
der Losungen der jeweiligen regularisierten Probleme. Wéhrend es sich bei der
Relaxation aus Abschnitt (4.2.1) immer um Néherungslosungen des Originalpro-
blems handelt, erhélt man durch die Bestrafung eine exakte Losung.

Satz 6 [132] Es sei 2* ein streng stationdrer Punkt von (4.1-4.5), die MPEC-
LICQ und dei PSK (Definition 7) seien erfiillt. Dann gibt es eine Umgebung U
von x* und ein Skalar p* > 0, so dass fiir alle p > p* jeder stationdre Punkt von
(4.37) in U auch fiir (4.1-4.5) streng stationér ist.

Damit dieser Satz gilt, ist zu gewéhrleisten, dass die Losung von (4.37) auch fiir
(4.1-4.5) zuléssig ist. Um dies zu zeigen, wird eine kleine Konstante € > 0 als

1
€ = —min (minHi(x*), minG;(z*), min 77", min Vf) (4.39)
2 i¢Ty i¢Te ilrF>0 " iluF>0

definiert. Die Umgebung U wird klein genug gewahlt, so dass
relU=Hi(x)>e Yi¢Iy und G;(z)>¢e Vié¢Ig. (4.40)
Aufserdem soll
||()\,,u,7',l/)—(A*,M*,T*,I/*)HOO <e¢ (441)

gelten, wobei die Lagrangemultiplikatoren (A, p,7,v) fiir jedes beliebige x € U
der Optimalitatsbedingung erster Ordnung V, L(z, A\, u, 7,v) = 0 gentigen. Der
kritische Wert p* wird so groft gewahlt, dass

ple+17—e>0 und pe+v,—e>0 Vi=1,2,...,m.
Man betrachtet jetzt ein & € U, welches fiir (4.37) stationdr ist, wenn p > p*.
Die Wahl der Umgebung U bedingt, dass Zg(Z) C Zg und Zy(2) C Zy. Hier
enthalten Zg (%) und Zy(2) alle die Indizes, fir die G;(Z) = 0 bzw. H;(z) = 0.
Die Stationaritdt von & € U fiir (4.37) impliziert die Existenz von Lagrangemul-
tiplikatoren (X, i, 7, 0), die VL (2, A, i, 7 — pH(%), 0 — pG(#)) = 0 geniigen. Aus
dieser Optimalitidtsbedingung und (4.41) ergibt sich dann

|7 = pH(2) ="l <& und |7 = pG() = V7|, <e. (4.42)
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Die Zuléssigkeit von z fiir (4.1-4.5) ist fiir Zo\Zy bzw. Zy\Ze und Zy NZg separat
zu untersuchen. Aus (4.42) folgt, dass

%> pHi(2) + 75 —e>0 Viels (4.43)
und
v, > pGi(z)+ 717 —e>0 Viely. (4.44)

Da infolge der KKT-Bedingungen 7; und G;(Z) bzw. 0; und H;(Z) jeweils kom-
plementéar sind, folgen G;(z) = 0 und H;(z) = 0Vi ¢ Zg N Zy. Im Falle, dass
i € I N Zy ist unter Verwendung der PSK (Definition 7) zu erkennen, dass ent-
weder 7 > 0 oder v} > 0. Fiir 7;* > 0 folgt aus (4.43) 7; — pH;(Z) > 7 — . Die
rechte Seite ist geméfs der Definition fiir € (4.39) positiv. Weil pH;(z) > 0, gilt
auch 7; > 0, und wegen der Komplementaritdt von 7; und G;(%) ist G;(z) = 0.
Dieselbe Argumentation gilt natiirlich fir ;. Dies bedeutet, dass fiir alle ¢ ent-
weder G;(z) oder H;(Z) oder beide gleich Null sind und demzufolge die Losung &
von (4.37) auch fiir (4.1-4.5) zuléssig ist. Somit folgt die Aussage von Satz 6.

4.2.3 Glattung

Als Verfahren der dquivalenten Umformung der komplementéren Beschréankungen
(4.4) und (4.5) soll an dieser Stelle die Glattung durch NCP- Funktionen (nonli-
near complementarity problem functions) dargestellt werden. Bereits die Bezeich-
nung ‘nonlinear complementarity problem function” (NCP Funktion) deutet auf
die groke Bedeutung dieser Gruppe von Funktionen zur Glattung nichtlinearer
Optimierungsprobleme mit komplementéaren Beschrinkungen hin. Unter Verwen-
dung von NCP-Funktionen sollen die Nebenbedingungen

Gi(z),Hy(x) > 0

umformuliert werden. Um die Notation zu vereinfachen, werden im Weiteren an-
stelle von M komplementédren Funktionen G;(x), H;(x) zwei komplementére Va-
riablen a, b verwendet, d. h. die Komplementaritatsbedingung

ab > 0, (4.45)
ab = 0

soll umformuliert und gegléttet werden.

Als Ausgangspunkt dienen die Fischer-Burmeister-Funktion [62]

ore(a,b) = Va*>+ 0> — (a+10) (4.46)
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bzw. die Variante

drp(a,b) = % (a +b—Va®+ b2> : (4.47)

welche dquivalente Umformungen von (4.45) darstellen. Alternativ kann die Mi-
nimumfunktion [46]

¢o(a,b) = min {a, b} (4.48)
bzw.
¢o(a,b) = a —max {0,a — b} (4.49)
verwendet werden. Letztere Formulierung lasst sich mit der Stufenfunktion
1 >
o(z) = wenn z > 0 (4.50)
0 wennz <0
als

¢o(a,b) =a — /_a o(z)dz (4.51)

o0

schreiben. Die Fischer-Burmeister-Funktionen und die Minimumfunktion sind zwar
dquivalent zu (4.45), aber nicht iiberall differenzierbar. Fiir die Fischer-Burmeister-
Funktionen ¢pg(a,b) und ¢pg(a,b) betrifft das den Punkt (a,b) = (0,0) und fiir
die stiickweise glatte Minimumfunktion ¢o(a, b) die Gerade {a,b € R*|a = b}. Um
die durch die Nichtglattheit bedingten Schwierigkeiten zu vermeiden, kénnen so-
wohl die Fischer-Burmeister-Funktionen als auch die Minimumfunktion gegléttet
werden.

Die gegléttete Fischer-Burmeister-Funktion lautet

~ 1

orp(a,b,7) = 5 (a +b—Va®+ b+ 272> : (4.52)
Anstelle des Terms 272 [48] wird auch 27, 7 oder 72 [70, 87, 90| verwendet.

Die Glattungsfunktionen der Minimumfunktion, die in [90, 151, 163] untersucht
wurden, werden in der so genannten Chen-Mangasarian-Familie zusammengefasst.
Die verbindende Idee aller Funktionen in dieser Familie beruht auf (4.50-4.51) und
der Schreibweise der Stufenfunktion als Integral

a—b
o(a,b) = / d(z)dx (4.53)

—00

iiber die Dirac’sche Deltadistribution mit den Eigenschaften

0 >0, /OO d(z)dr = 1. (4.54)

[e.e]
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Verallgemeinernd lésst sich anstelle der Dirac’schen Deltadistribution eine belie-
bige parametrisierte, stiickweise kontinuierliche Dichtefunktion %p (f) einsetzen,

fiir die . -
%/ p(%)dzzl und %/m|$|p<§>d$<00

o

gilt. Damit erhélt man die Approximation der Stufenfunktion (4.53)

ola,b, ) = %/_abp <§> dx

o0

und die Approximation des hinteren Terms in (4.51)

a—b
pla,b,7) = / o(z, 7)dx (4.55)

—0o0

durch Integration der approximierten Stufenfunktion bzw. durch zweifache Inte-
gration der Dichtefunktion. Fiir eine Auswahl der in der Literatur vorgeschlagenen
und hinsichtlich ihrer Eigenschaften untersuchten geglitteten NCP-Funktionen
sollen die jeweiligen approximierten Stufenfunktionen und Dichtefunktionen an-
gegeben werden [46, 48|:

e Sigmoidale Funktion fiir neuronale Netze

1 expl—z/7]

pla,T) = 7 (1 + exp [—2/7))°
1
el.7) 1+ exp [—z/7]

¢(a,b,7) = b+7In[l+exp|—(a—b)/7]]

o Chen-Harker-Kanzow-Smale-Funktion

272

ple, 7)) = ————
@) (22 + 472)%?

1 T
o) = 5 (14 )
a+b— (a—b)2+472
2

¢(a,b,7) =
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e Picard-Glattungsfunktion

per) = el
ole,r) = yespl-la]

#la,b,7) =a— Sexplla—0|/7]
e Pinar-Zenios Glattungsfunktion

wenn 0 <z <71
plz,7) =

——

—=ar O OAl=

sonst

~

wenn x <0
olx,7) = wenn 0 <z <T

wenn T > T

N\ 7

S
+
(SIR]

wenn a—b<0
P(a,b,7) = (a—b)” wenn 0<a—-b<rT

wenn a—b>rT1

[\
3

SH
|

,
MR

e Zang-Glattungsfunktion

wenn —

ol
(VAN
8
(VAN
ol

ple,7) =

——

|Ho —ar O OAl-
_|_
N

sonst

~

wenn < —%

olx, ) = wenn — I <gzx<

MR
MR

wenn x > %

N\ 7

wenn a—b< —3
o(a,b,7) = T(a—b+§)2 wenn  — 7 <a—0b<

—b wenn a—b> 3

s
2

,
jSERN)

Es lasst sich zeigen, dass die gegliatteten Fischer-Burmeister-Funktionen oder die
(geglitteten) Funktionen der Chen-Mangasarian-Familie mit

(ZSZ'(CL, b,T) =0

der Relaxation a - b = 7 entsprechen [24].
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Dariiber hinaus teilen sich die geglatteten Fischer-Burmeister-Funktionen und
die NCP-Funktionen der Chen-Mangasarian-Familie die folgenden wichtige Ei-
genschaften, die fiir numerische Methoden der Optimierung relevant sind [48]:

1. Fiir jedes feste 7 > 0 ist ¢(a,b, 7) kontinuierlich differenzierbar fiir alle
(a,b)T € R?, und die partiellen Ableitungen geniigen
0,0) < < (1,1).
(0,0) < ( da 7~ Ob < (L)

2. Fiir jedes feste (a,b)T € R? ist ¢(a, b, 7) kontinuierlich differenzierbar, mo-
noton fallend und konkav beziiglich 7 > 0. Insbesondere gilt fiir 73 > 7 > 0

0 < ¢(a,b, ) — pla,b,m) < k(1 — 72)

mit kK = max {% 22 Jzlp (%) da < oo, 1/\/5} Dariiber hinaus ist die NCP-
Funktion mit dem Parameter 7 = 0 gleich der ungegléatteten Funktion, d. h.
¢(a,b,0) = ¢o(a,b).

3. Fiir jedes feste (a,b)T € R? existiert der Limes

99(a,b,7) 99(a,b,T)
da ~  0Ob ) '

Vo(a,b) ;= lim (

7—0
AuRerdem ist

lim QbO((a? b) + h) B ¢o(aa b) — Qbé)((a? b) + h)hT =0
h—0 172l ‘

Weitere Eigenschaften von geglétteten Fischer-Burmeister- und Minimumfunktio-
nen werden in [45, 154] untersucht.

Die Umformulierung mittels dieser gegliatteten NCP-Funktionen fiihrt fiir nicht-
lineare Optimierungsprobleme mit komplementéren Beschrankungen auf Klassen
parametrischer Approximationen nichtlinearer Gleichungssysteme. Fiir jegliches
l6sbares NCP wurde der Nachweis fiir die Existenz einer beliebig genauen Losung
sowohl der glatten nichtlinearen Gleichungen mit hinreichend kleinem 7 als auch
des zugehorigen glatten NCP erbracht [46]. Die vorgeschlagenen Algortihmen ba-
sieren in der Regel auf der Newton-Methode. Exakte Losungen der glatten nicht-
linearen Gleichungssysteme fiir mehrere, kleiner werdende Werte des Parameters
7 generieren einen inneren Pfad und sind somit eng mit Innere-Punkt-Methoden
verwandt. Einen Uberblick iiber Algorithmen sowie die Konvergenzanalyse gibt
[48]. Dort wird auferdem der Bezug zu verschiedenen Anwendungen wie z. B. Va-
riationsungleichungen, semi-infiniten Programmen, beschrankten Optimierungs-
problemen und Problemen mit Gleichgewichtsnebenbedingungen hergestellt.
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Kapitel 5

Optimierung autonom schaltender
dynamischer Hybridsysteme mittels
Regularisierungsmethoden

In diesem Kapitel sollen die Optimierungsprobleme aus Kapitel 4 auf den dy-
namischen Fall, d. h. auf hybride dynamische Optimierungsprobleme erweitert
werden. Wie bereits erwédhnt, existieren fiir das hybride dynamische Optimie-
rungsproblem Nebenbedingungen in Form der Modellbeschreibung eines autonom
schaltenden Hybridsystems geméfs Abschnitt 3.1.4. In Kapitel 3 wurde der Mo-
dellierung der Schaltvorginge durch Schaltfunktionen, Ubergangsfunktionen und
binére Variablen zur Auswahl der Modi besondere Aufmerksamkeit geschenkt, da
sich autonom schaltende Hybridsysteme gerade durch diese Modellbestandteile
von gewoOhnlichen dynamischen Systemen unterscheiden. In Abschnitt 3.1.4 wa-
ren die zustandsabhéngigen binéren Variablen z(¢(z,y)) zum Zwecke der Auswahl
des richtigen Modus aus einer Reihe verfiigbarer komplementéarer Betriebsweisen
des Systems eingefiihrt worden. Die MPCCs aus Kapitel 4 enthielten ihrerseits die
komplementéren Funktionen G(z) und H (z). Da sowohl die verschiedenen Schalt-
variablen z als auch die Funktionen G(x) und H(x) jeweils zueinander komple-
mentér sind, entsprechen die Variablen z des dynamischen Hybridproblems den
Funktionen G(x) und H(z) des (statischen) MPCCs. Der grofe Unterschied be-
steht darin, dass im Unterschied zu den zeitunabhéngigen G(x), H(x) die Varia-
blen z(¢(x,y)) von den zeitabhéngigen Zustandsgrofen z(t) und y(¢) abhingen
und somit selbst zeitabhangig sind. Wenn das dynamische Problem mittels einer
direkten Methode (siehe Abschnitt 2.4) gelost werden soll, wird es zunéchst dis-
kretisiert. Dabei werden die zeitabhéngigen z(i(z(t),y(t))) fiir jeden diskreten
Zeitpunkten t; durch die komplementéren Variablen z; = z(¢(x;, y;)) ersetzt, wo-

63
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bei die z;, y; die Zustdnde z(t;), y(t;) bezeichnen. Man erhélt damit ein NLP mit
sehr vielen komplementaren Variablen, d. h. ein grofses MPCC. Die Aussagen aus
Kapitel 4 sollten also dafiir gelten.

Bevor auf die konkrete Umsetzung von Methoden zur Optimierung dynamische
Hybridprobleme eingegangen wird, soll zunéichst ein Uberblick iiber das Vorgehen
bei der Losung hybrider dynamischer Optimierungsprobleme mittels Regularisie-
rung gegeben werden (Abb. 5.1). Das hybride dynamische Optimierungsproblem

. Hybrides dynamisches ‘
- Optimierungsproblem -

Regularisierung

Reformuliertes Problem

‘ Kollokation

Diskretisiertes Problem

-Solver

l NLP
opﬁm'wnis

Abbildung 5.1: Losung hybrider dynamischer Optimierungsprobleme [109].

enthélt das Modell als Nebenbedingung. Die am realen System gewonnenen Da-
ten dienen z. B. der Modellvalidierung. Desweiteren konnen Messdaten auch di-
rekt in die Zielfunktion eingehen, wie dies z. B. bei der Parameterschétzung und
Datenvalidierung der Fall ist. Je nach Zielstellung treten unterschiedliche Opti-
mierungsvariablen auf. Da die Zeitpunkte ¢5 des Umschaltens noch nicht bekannt
sind, miissen auch diese in der Optimierung bestimmt werden. Die Optimierung
muss also die Modellgleichungen aller Betriebsmodi beriicksichtigen. Da es sich
bei dem hybriden dynamischen Optimierungsproblem aufgrund der Umschaltun-
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gen um ein nicht-glattes Problem handelt, wird eine Regularisierungsmethode zur
Glattung verwendet. Das entstandene umformulierte Problem stellt dann ein dy-
namisches kontinuierliches Optimierungsproblem dar. Nach der Diskretisierung,
z. B. durch Kollokation kann das Problem durch einen NLP-Solver gelost werden.
Der Unterschied im Vergleich zum Vorgehen bei der Losung eines herkommlichen
dynamischen Optimierungsproblems mit kontinuierlicher Dynamik liegt im Schritt
der Regularisierung. Das Zusammenspiel von Regularisierung und Diskretisierung
wird in Abb. 5.2 veranschaulicht. Zunéichst wird einer der Regularisierungsansét-

Regularisierung Diskretisierung
hybdyn 1 i Pr,dyn t, X i PT,D
NLP
solver
. T—0 . P D—0 «
X (t) X T(t) - X r.D

Abbildung 5.2: Zusammenspiel von Regularisierung und Diskretisierung bei der Op-
timierung hybrider dynamischer Optimierungsprobleme.

ze auf das Originalproblem Ppyp 4y, angewandt. Dies fiihrt auf das regularisierte
dynamische Optimierungsproblem P g,,, bei dem der Reformulierungsparame-
ter 7 > 0 den Grad der Regularisierung bestimmt. Durch die Diskretisierung
des unendlich dimensionalen Problems P, 4., entsteht ein grokes NLP P, p, das
mittels eines NLP-Solvers gelost werden kann. Diese Losung z; p néhert sich der
Losung x%(t) des regularisierten Problems P 4,,,, wenn die Intervalllinge der Zeit-
diskretisierung immer kleiner wird (D — 0). Die Konvergenz héngt dabei von der
Diskretisierungsmethode ab [19, 149|. Fiir die Losung x%(¢) ldsst sich unter gewis-
sen Umstdnden annehmen, dass sie zur Losung 2*(t) des urspriinglichen Problems
konvergiert, wenn 7 — 0 [146].

Zu Beginn dieses Kapitels wird in Abschnitt 5.1 das Optimierungsproblem, dessen
Gleichungsnebenbedingungen durch die Modellbeschreibung eines dynamischen
Hybridsystems mit impliziten Schaltbedingungen, d. h. autonomem Schaltverhal-
ten, gegeben ist, formuliert. Da das Problem letztlich mit der simultanen Methode
(siche Abschnitt 2.4) gelést werden soll, wird zunéchst in Abschnitt 5.2 die Dis-
kretisierung des Problems durch Kollokation auf finiten Elementen erklért.

Anschliefsend wird fiir das in Abschnitt 5.1 formulierte Problem eine Glattungs-
methode, ein Strafverfahren und spéter in Kapitel 6 eine Methode zur Zerlegung
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des Problems in rein kontinuierliche Teilprobleme als mégliche Losungsstrategien
vorgeschlagen (Abschnitte 5.3, 5.3.4 und Kapitel 6.3). Mit diesen Ansétzen leistet
die vorliegende Arbeit ihren Beitrag zur Forschung und Methodenentwicklung fiir
die Optimierung autonom schaltender dynamischer Systeme.

In Abschnitt 5.3 wird fiir die Glattungsmethode eine praktische Abschétzung fiir
die Wahl des Glattungsparameters gegeben (Abschnitt 5.3.2) und ein Algorithmus
zum Auffinden des geeignetsten Wertes des Glattungsparameters vorgeschlagen

(Abschnitt 5.3.3).

Abschnitt 5.3.4 zeigt, wie das Strafverfahren aus Abschnitt 4.2.2 mit einer Zweie-
benenformulierung kombiniert wird, um das dynamische Hybridproblem zu glét-
ten. In Abschnitt 5.4.1 wird das Zweiebenenproblem formuliert. Das innere Mi-
nimierungsproblem wird dann durch seine Optimalitdtsbedingungen ersetzt (Ab-
schnitt 5.4.2) und die komplementéren Beschriankungen werden mittels des Straf-
verfahrens behandelt (Abschnitt 5.4.3). Hier spielt die Wahl des Strafparameters
eine wichtige Rolle fiir die Konvergenz der Losung des regularisierten Problems
gegen die Losung des Originalproblems. Die numerische Bestimmung des Strafpa-
rameters wird in Abschnitt 5.4.4 beschrieben.

Die Effektivitat sowohl der Glattungsmethode als auch des Zweiebenenproblems
mit Strafverfahren wird anhand eines ersten (mathematischen) Fallbeispiels de-
monstriert (Abschnitte 5.3.4 und 5.4.5).

5.1 Formulierung des dynamischen Hybridproblems

Das Optimierungsproblem fiir ein autonom schaltendes dynamisches Hybridsys-
tem soll an dieser Stelle zunéchst allgemein als

min j(x7y7u7p7t) (51>
u’p
M
mit & = >z f (2 y,u,p,t), (5.2)
m=1
M
y o= > zmg"™(x,y,up,t), (5.3)

1 wenn ™ (z,y) >0, Vk
Zm =
0 sonst
m
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ty: "™ (z,y) =0, (5.5)
(to) = mo, x(ts)™ =T (x(ts)7), (5.6)
Tmin < T < Timag, (5.7)
Umin < U < Upmag, (5.8)
Prmin <P < Pmaas (5.9)

formuliert werden. Fiir diese Problemformulierung wurde die Notation aus Ka-
pitel 3 verwendet. In dem dynamischen Hybridproblem (5.1)-(5.9) sind die Glei-
chungsnebenbedingungen (5.2) und (5.3) durch die Modellbeschreibung eines au-
tonom schaltenden dynamischen Hybridsystems aus Abschnitt 3.1.4 gegeben -
mit dem Unterschied, dass hier die Modellgleichungen (5.2) und (5.3) in expliziter
Form auftreten. Es sei daran erinnert, dass die Schaltvariablen z,, ebenso wie die
Zustandsvariablen x und y zeitabhéangig sind. Die Ungleichungsnebenbedingun-
gen (5.7)-(5.9) stellen Beschrankungen dar, die z. B. aus Sicherheitsanforderun-
gen resultieren konnen. Die konkrete Form der Zielfunktion J(u,p) wird durch
die Optimierungsaufgabe vorgegeben. So kann die Minimierung der Zielfunktion
zur Parameterschatzung bzw. Datenvalidierung dienen. Das Ziel der Parameter-
schétzung ist es, basierend auf Messdaten die Parameterwerte zu finden, die zur
besten Ubereinstimmung der Datenreihen mit der Simulation des Modells fithren.
Bei der Datenvalidierung dagegen geht es darum, die Daten so zu verbessern, dass
sie moglichst gut zu dem Modell passen. Die Zielfunktion ist also in beiden Féllen
ein Mak fiir die Abweichung zwischen Messdaten und Modellvariablen. Mit den
Messdaten der zu N Zeitpunkten ¢,, n = 1,..., N gemessenen D Zustandsvaria-
blen kann die Abweichung zwischen realem System und Modell z. B. als Least
Squares

o, & (nuftyp) - o)
T (@(t),p) =D > ( ! e > (5.10)

formuliert werden. Hier bezeichnet o2 die als bekannt angenommene Varianz der
Messdaten. Die Least-Squares-Formulierung beruht auf der Annahme normal ver-
teilter, unkorrelierter Messabweichungen. In diesem Fall werden die Parameter-
werte bzw. Daten gefunden, die mit hochster Wahrscheinlichkeit die verwendeten
Messreihen erzeugen wiirden.

Die Zielfunktion kann aber auch als Optimalsteuerungsproblem definiert sein, bei
dem der Zustand des Systems zum Endzeitpunkt t; (z. B. die Konzentration
eines gewiinschten Produktes), die Zeit bis zum Erreichen eines Referenzzustandes
(z. B. eines neuen Arbeitspunktes) oder die Prozessfiihrung iiber den gesamten
Optimierungszeitraum (z. B. Energieverbrauch, Rohstoffkosten, Abweichung vom
Referenzwert) bewertet wird. Eine allgemeine Formulierung der Zielfunktion eines
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Optimalsteuerungsproblems lautet

tro .
J(z,u,t) = d(xy,ty) +/ f(z,u, t)dt.

Hier bezeichnen ¢(xy,tr) ein Kriterium zum Ende des betrachteten Zeithori-
zonts und f (x,u,t) ein die Prozessfithrung beschreibendes Kriterium. In einer
solchen Zielfunktion sind die Steuergrofen u(t) die Optimierungsvariablen. Zu-
sitzlich kann die Optimierung der Steuergréfien auch mit der Optimierung von
Design- und Prozessparametern verbunden werden. Um die Notation zu verein-
fachen, werden sich die folgenden Ausfithrungen auf ein dynamisches System mit
zwei Betriebsmodi beschrianken. Dadurch wird die Allgemeinheit der spéater ve-
wendeten Ansétze nicht eingeschrinkt, da die fiir die Losung des Systems an-
genommene Eindeutigkeit der Losung impliziert, dass fiir jede Umschaltung von
einem Vorgéingermodus in einen Nachfolgemodus der Nachfolgemodus eindeutig
bestimmt werden kann [105]. Das bedeutet, an jedem Umschaltprozess sind genau
zwei Modi beteiligt. Enthélt eine Modellbeschreibung mehr als zwei Betriebsmodi,
konnen zusammengesetzte Schaltfunktionen konstruiert werden, die aus elemen-
taren Zweimodi-Schaltfunktionen bestehen. Fiir ein bimodales System ergibt sich
das Optimierungsproblem

min  J(z,y,u,p,t) (5.11)
u,p
mit & = zf(z,y,u,p,t)+ (1—2)fP(2,y,u,p0), (5.12)
y = z2gW (@ y,u,p.t) + (1 —2)g%(x,y,u,p. 1), (5.13)
1
. { wenn Y (z,y) >0 (5.14)
0 sonst
tS : ¢<I’,y) = 07
z(to) = o, (5.15)
()T =T (x(ts) ),
Lmin S € S Tmazs (516)
Umin S u S Umaz (517)
DPmin S p S Pmazx- (518)

Soll ein solches Optimierungsproblem gelost werden, ist zum Einen das bereits
umfangreich diskutierte schaltende Verhalten zu beriicksichtigen. Zum Anderen
handelt es sich um ein dynamisches Optimierungsproblem. Fiir diese Problem-
klasse wurden die bereits in Abschnitt 2.4 im Uberblick dargestellten effizienten
Verfahren entwickelt. Fiir die fiir vorliegende Arbeit durchgefiithrten Berechnungen
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wurde die simultane Methode benutzt. Dabei wurde zur Diskretisierung die Kol-
lokation auf finiten Elementen verwendet, die im folgenden Abschnitt dargestellt
wird.

5.2 Diskretisierung durch orthogonale Kollokation

Die Zeitdiskretisierung, wie sie z. B. beim simultanen Losungsverfahren fiir dy-
namische Optimierungsprobleme durchzufiihren ist, verwendet Integrationssche-
mata, bei denen die Zustdnde zu einem bestimmten Zeitpunkt aus den Informa-
tionen iiber die Zeitableitungen sowie iiber die Zusténde zu anderen Zeitpunkten
bestimmt werden. Im einfachsten Fall kann man sich hier das explizite Euler-
verfahren vorstellen. Ein in den letzten Jahren populédr gewordenes Diskretisie-
rungsschema ist die Kollokation auf finiten Elementen, welches dquivalent zum
impliziten Runge-Kutta-Schema ist |7, 53]. Die Kollokationsmethode beruht dar-
auf, dass sich eine Funktion geméf

(t) ~ Zckak (1)t € [toty] (5.19)

approximieren lasst.! Hier sind ¢y, t; der Anfangs- und Endzeitpunkt des betrach-
teten Zeitintervalls. Als Interpolationspolynome werden die Lagrangepolynome

Ne

t—t,
Li(t) = ] (5.20)
0=0,04k by — 1t

verwendet, wobei die g, t, die den so genannten Kollokationspunkten entsprechen-
den Zeitpunkte sind. Die xj in Gleichung (5.19) sind die Funktionswerte an den
Kollokationspunkten. Fiir die Kollokationspunkte bedient man sich der Nullstel-
len orthogonaler Polynome, weshalb man die Polynomapproximation (5.19) auch
als orthogonale Kollokation bezeichnet (siche Anhang A). Es werden auf das In-
tervall [0, 1] verschobene Legendrepolynome gewéhlt, da sie eine gleichméfig gute
Approximation auf dem gesamten Intervall liefern. Mit Gleichung (5.19) lassen
sich die Differentialgleichungen

#(t) = f(z,u,p,1),

welche die Dynamik des Systems beschreiben, durch

Ne
> apLi (t) = f(z,u,p,t) tE [to,ty] (5.21)
k=0

1Um das Lesen dieses Abschnitts zu erleichtern, wurden alle hier verwendeten Indizes in Tabelle 5.1
zusammengefasst.
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approximieren. Da die gewédhlten Kollokationspunkte aus dem Intervall [0, 1] stam-
men, soll die Zeit ¢ in Gleichung (5.21) durch die normierte Zeit

t—ty
At

T

€0,1], At=t;—t (5.22)
ersetzt werden. Dadurch geht natiirlich auch dt in At dr iiber und man erhélt fiir
(5.21)

Ne

Zxk Ly (7) ~ At f(x,u,p,T). (5.23)
k=0

dr

Wertet man einen solchen Ausdruck an allen Kollokationspunkten 7; aus, erhalt
man aufgrund der Interpolationseigenschaft (siehe Anhang A) das Gleichungssys-
tem

Ne

Ly, (1)
Z T dr
k=0

:Atf($j,Uj,p,Tj), j: 1,...7Nc, (524)

T3

welches fiir die zy, k = 1, ..., N. z. B. mit Hilfe des Newton-Raphson-Verfahrens
gelost werden kann.

Werden die x; im gesamten interessierenden Zeithorizont auf diese Weise ausge-
wertet, handelt es sich um eine globale Kollokation. Um auch auf einem relativ
grofen Intervall [to,ts] eine ausreichende Genauigkeit zu erzielen, miissen Poly-
nome geniigend hoher Ordnung verwendet werden. In diesem Fall ist dann ein
grofses nichtlineares Gleichungssystem zu 16sen. Der notwendige Speicherplatz-
bedarf und die Rechenzeit sind entsprechend hoch. Alternativ lédsst sich auch
eine lokale Kollokation (Kollokation auf finiten Elementen) durchfithren. Hier-
bei wird zuerst der gesamte Zeithorizont [to,t] in N Teilintervalle (finite Ele-
mente) [t;o,tif], ¢ = 0,...,N — 1 geteilt, wobei man fordert, dass die Zustéin-
de am Ubergang zwischen benachbarten Teilintervallen kontinuierlich sind, d. h.
z(tif) = x(tiy10), @ =0, ..., N—2. Fiir die Approximation der Systemzusténde auf
den Teilintervallen gentigen jetzt Polynome niedriger Ordnung (z. B. N, = 3). Die
Matrix des zu losenden Gleichungssystems weist dann eine blockdiagonale Struk-
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tur auf. Nach der soeben beschriebenen Diskretisierung erhélt man das NLP

min T (i, Yij, Uij, s tig) (5.25)
Tij,Yij Wij,P
i=0,.,N,—1,7=1,...N,

N.
. E\T
mit Z%k d(T) = At (2 fY (i, vij, wij, s 1)
k=0 7
+(1 = 2i5) fD (i), yij, wij, Py tii)), (5.26)
Yij = Zijg(l)(xijayijyuijapatz’j)
+(1 — Zij)g(z) (@ij, Yij, Wij, P, tij), (5.27)
1 ij» Yij) >0
Zij = { wenn {2y, yy) (5.28)
0 sonst
z(tog) = xo.

Die Bedeutung der in diesem NLP auftretenden Indizes ist Tabelle 5.1 zu ent-
nehmen. Die Anzahl der (Gleichungs-)Nebenbedingungen ergibt sich als N., =

’ Index \ Werte \ Bedeutung \ Gleichung ‘
i 1,...;Ne| 1. Index der Zeitdiskretisierung, (5.25)-(5.28)
Nummer des Zeitintervalls
J 1,...,N¢| 2. Index der Zeitdiskretisierung, (5.24)-(5.28)

Nummer des Kollokationspunktes
innerhalb des Zeitintervalls. Diese
seien auf allen Intervallen identisch.
k 0,..., No| Index der zur Interpolation von z bzw. | (5.19)-(5.20)

& verwendeten Stiitzstellen (5.21) (5.23)
(5.24) (5.26)
14 0,..., Nc| Indizes der zur Berechnung des k-ten (5.20)

sy NG
{ # k | Lagrangepolynoms verwendeten
iibrigen Stiitzstellen

Tabelle 5.1: Indizes bei der orthogonalen Kollokation in Abschnitt 5.2.

NyNeN.+ NyN.N. + 2N.N, aus der Anzahl der N N, Gleichungen fiir N, diffe-
rentielle Variablen, der entsprechenden Anzahl Gleichungen fiir N, algebraische
Variablen und N.N,. Gleichungen fiir jede der beiden Schaltvariablen. Das Pro-
blem hat N, = N, + N,N.N. + N, Optimierungsvariablen. Die Variablenbe-
schriankungen (5.11)-(5.18) wurden in (5.25)-(5.28) der Ubersichtlichkeit halber
weggelassen.
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Wegen der Stufenfunktion (5.28) und den damit verbundenen Umschaltungen in
(5.26) und (5.27) ist das Problem (5.25)-(5.28) nicht glatt. Deshalb wird eine
Regularisierung durchgefiihrt.

5.3 Regularisierung durch eine Glattungsmethode

Eine erste, konzeptionell einfache Regularisierungsmethode ist die Glattung. Im
Gegensatz zu den Relaxations- und Glattungesmethoden aus Abschnitt 4.2.1, wo
die Orthogonalitét zwischen den Vektoren G(z) und H(z) relaxiert wurde, wird
hier die Stufenfunktion selbst geglattet, so dass die Komplementaritat der Be-
triebsmodi auferhalb einer kleinen Region [t,-,t.+] um die Schaltzeit ¢; herum
erfiillt ist. Wahrend im Originalproblem (5.11)-(5.18) das System zu dem durch
die Schaltfunktion ¢ (x,y) definierten Zeitpunkt instantan umschaltet, geht im
geglétteten Problem das System schnell, aber kontinuierlich in den neuen Modus
iiber. Wihrend des Ubergangs wird das System durch eine Linearkombination der
beiden benachbarten Modi beschrieben. Das Gewicht wird dabei durch den Wert
der geglatteten Stufenfunktion festgelegt. Diese Art von Gléattung ist allgemein
auf dynamische Hybridprobleme mit impliziten Schaltbedingungen anwendbar.
Man beachte, dass die Komplexitit des Problems bei dieser Formulierung trotz
der Schaltvorgénge nicht steigt, da die Werte fiir z durch Funktionen bestimmt
werden und sich deshalb die Anzahl der Optimierungsvariablen nicht erhéht. Die
Genauigkeit der Methode hiangt vom Modellsystem und der Steilheit der geglét-
teten Stufenfunktion ab. Dies wird weiter unten noch genauer untersucht.

5.3.1 Wahl der Gliattungsfunktion

Die kontinuierliche Funktion, die den Ubergang zwischen den Betriebsmodi be-
wirkt, sollte aukerhalb der Umschaltregion die Werte 0 und 1 haben und nahe der
Schaltflache ihre Werte kontinuierlich zwischen 0 und 1 &ndern. Als eine geeignete
Funktion wird hier

1

2(Y(z,y)) = (5.29)

T

1 + exp |:_ ¢($7y):|
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gewihlt. Somit lautet das geglattete dynamische Problem
Pglatt,dyn : mrgiunp ._7(1', Y, U,p) (530)
mit & = z2fW(z,y,u,p,t) + (1 —2)fP (2, y,u,p,1),
y = 29z, y,u,p,t) + (1= 2)9® (2, y,u,p, 1),
l’(to) = X,
1
) vy |

T

2(Y(x,y)

Fiir die geglittete Stufenfunktion (5.29) skaliert die Breite der Ubergangsregion,
d. h. die Dauer des Schaltvorganges, mit dem Glattungsparameter 7 (Abb. 5.3).

1

~~
\
i
205
K/
N

0

2 1 0 1 2
Y(x,y)

Abbildung 5.3: Verlauf der Gldattungsfunktion in Abhdngigkeit von 7.

Eine Néherungslosung des Originalproblems sollte also durch Losen einer Reihe
von Problemen mit immer kleiner werdenden 7-Werten gefunden werden, wobei
der Limes lim, .., 7, = 0 der exakten Losung entspricht. Stewart und Anitescu
[146] beweisen fiir eine andere parametrisierte Schaltfunktion mit dhnlichen Ei-
genschaften wie (5.29), dass nicht nur die Zustandstrajektorien, sondern auch die
Sensitivititen des geglitteten Problems gegen die des Originalproblems konver-
gieren, wenn der Glattungsparameter 7 gegen 0 geht. Dariiberhinaus stellen diese
Autoren fest, dass es ausreicht, wenn z,(¢(z,y)) “schnell genug” gegen 0 bzw. 1
geht, falls ¥(z,y)/7 > 1 und Y(z,y)/7 < —1.

5.3.2 Abschatzung geeigneter Werte des
Glattungsparameters

Aus dem bisher Gesagten geht hervor, dass der Glattungsparameter 7 moglichst
klein gewahlt werden sollte, damit das Verhalten des approximierten Problems
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dem des Originalproblems moglichst nahe kommt. Zugleich sollte 7 aber nicht
zu klein sein, da dann ein steifes DAE-System entsteht und mit numerischen
Schwierigkeiten gerechnet werden muss (siehe auch [106]). Deshalb ist eine Ab-
schiatzung fiir einen geeigneten Wert des Glattungsparameters, die einerseits eine
hinreichend gute Néherungslosung erméglicht, andererseits aber auch zu gutem
numerischen Verhalten des Problems fiihrt, duferst niitzlich. Zum Zweck einer
solchen Abschétzung werden die Schaltfunktionen und Zustandstrajektorien ana-
lysiert. Dabei sind insbesondere zwei Dinge relvant fiir ein gutes Verhalten des
approximierten Problems: Erstens ist es von Vorteil, wenn die beiden benachbar-
ten Dynamiken um den Schaltzeitpunkt nicht zu stark voneinander abweichen.
Dies ist jedoch modellspezifisch. Zweitens sollte die Ubergangszeit im Vergleich
zu typischen Zeitskalen der iibrigen Systemdynamik kurz sein, d. h.

dz
dt

dz i
dt

Vi, i=1,..,n, (5.31)
=0 =0

wobei n die Anzahl der vom Schaltprozess betroffenden Zusténde ist. ¢ ~ 0
bedeutet, dass die Ungleichung in der Umgebung von ) = 0 erfiillt sein soll. Die

Ungleichung (5.31) ist dquivalent zu

d
| s> 1 Wi i=1,..n (5.32)
dz; Y0
bzw. 2 du
z
—_— 1 Vi,i=1,...,n. 5.33
dw dl'z =0 > b el ( )

Fiir die Glattungsfunktion (5.29) ist

_2 (1 + cosh [1/’(:6)1 ) o (5.34)

T T

dz
dip
Mit Einsetzen von (5.34) in (5.33) folgt

T<<2(1+cosh {MD%

T d.fll'l

Hiermit lasst sich 7 zu .

7'24—0

dy
dl‘i

(5.35)

$=0
abschétzen, wobei die Erfahrung zeigt, dass in der Praxis ¢ & 10...100 in der Regel
zu einer hinreichend guten Approximation fiihren wird. Neben der ausreichenden
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Steilheit der Schaltfunktion ist eine geringe Kriimmung derselben von Vorteil,
da die Beziehung (5.33) in der gesamten Ubergangsregion erfiillt sein sollte. Dies
bedeutet, dass sich anhand der ersten und zweiten Ableitung der Schaltfunktion
nach den Zustandsvariablen die Eignung der Glattungsmethode fiir ein spezifisches
Modellsystem abschétzen lasst.

5.3.3 Numerische Bestimmung des Gliattungsparameters

Wie bereits die Diskussion im vorhergehenden Kapitel zeigte, ist der geeignete
Wert des Glattungsparameters modellspezifisch. Die Abschédtzung eines solchen
Wertes des Glattungsparameters geméfs Gleichung (5.35) kann auch nur ein Richt-
wert sein, der durch das Losen einer Reihe von Problemen mit kleiner werdendem
Glattungsparameter Schritt fiir Schritt verbessert wird. Man startet also mit dem
durch diese Abschitzung gefundenen Wert 70, wobei ein moderater Wert ¢ ein-
gesetzt wird. Dadurch wird sichergestellt, dass das Anfangsproblem glatt genug
ist und durch einen NLP-Solver die Lésung J* = J(z*, 2%, 7%) k = 0 gefunden
werden kann. Dabei kennzeichnet x* die optimale Losung, k, k=0,..., K steht
fiir den Anfangsschitzwert fiir « in der aktuellen 7-Iteration und 7% fiir den aktu-
ellen Glattungsparameter. In der néchsten Iteration (k = k+ 1) wird 7 verringert.
Dies kann beispielsweise durch Multiplikation mit einem konstanten Faktor ¢ < 1
geschehen. Das Problem wird wieder gelost und die Differenz der beiden Zielfunk-
tionen A* = 7% — 7%~1 kann berechnet werden. Im Folgenden wird eine Reihe von
Problemen mit jeweils verringertem Glittungsparameter gelost und A* berechnet.
Die Schleife wird jeweils fortgesetzt, wenn signA* = signA¥~! und A betragsmi-
fig fallt. Die Ungleichheit signA* # signA*~! oder betragsmifig steigendes A
kann auf numerische Instabilitdten hindeuten. Deshalb sollte hier die Konvergenz
der Zustandstrajektorien tiberpriift oder die Sequenz der Optimierungsprobleme
abgebrochen und J (z*, 2*~!, 7%~1) als optimale Losung angesehen werden. Wird
die Sequenz aller Losungen in Abhéngigkeit vom Glattungsparamter dargestellt,
lasst sich gegebenenfalls mit einem zusétzlichen Extrapolationsschritt die Losung
des Originalproblems bestimmen.

5.3.4 Demonstration der Gliattungsmethode an einem
mathematischen Beispiel

Im Folgenden soll die Wirkungsweise der Glattungsmethode an einem einfachen
Beispiel veranschaulicht werden. Hierfiir wird ein mathematisches Beispiel mit
einer Zielfunktion vom Bolza-Typ und einer dynamischen Gleichung mit einer
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Umschaltbedingung als Beschrankung gewéhlt [146]:

min J(r) = (z;—5/3)*+ /tf r2dt (5.36)
mit & = 2—sign(y(z)),
blx) = =,
ZL’(tO = 0) = X,
:L'(tf = 2) = Iy.

2.8
2.6

2.4

-2 -1.5 -1 -0.5 0

Abbildung 5.4: Zielkriterium des Problems (5.36) in Abhdngigkeit vom freien Pa-
rameter x.

ty = 2 ist fix. Die Signumfunktion in der Modellgleichung fiihrt zum Umschalten
der Dynamik zwischen #(!) = 3 und #® = 1, wenn 1(x) = 0. Dieses Beispiel ist zur
ersten Demonstration der Wirksamkeit der Glattungsmethode besonders geeignet,
da die Losung analytisch berechnet werden kann. Die Zielfunktion J(z) ist in
Abb. 5.4 in Abhéingigkeit vom Anfgangszustand x, dargestellt. Die analytische
Losung liegt bei 2 = —1.4276 mit dem Zielfunktionswert J(zf) = 1.5238. Das
System ist so beschaffen, dass die Richtungsableitungen DM und D@ aus
Abschnitt 3.2.3 die Bedingung DM > 0 und D@ > 0 erfiillen, der Zustand
nach dem Schaltvorgang also nicht in der Schaltfliche festgehalten wird. Mittels
der Glattungsmethode wird das Problem (5.36) umformuliert. Hierzu wird die
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Abbildung 5.5: Optimale Trajektorien das Zustandes x (unten) und der Schaltvaria-
ble z (oben) aus Problem (5.36) durch Losen mit der Glittungsmethode (schwarz
gestrichelt) bzw. mit dem Strafverfahren (grau durchgezogen).

Schaltvariable z eingefiihrt, so dass

t
min  J(z) = (xf—5/3)2+/fx2dt (5.37)
o tO
mit & = z+43(1—z),
() — ;
T Trew [

l’(tOZO) = Xy,
SC(tf:2) = :Cf.

Dieses unendlich dimensionale Problem wird mit der Kollokationsmethode (siehe
Abschnitt 5.2) diskretisiert und so in ein endlich dimensionales Problem transfor-
miert. Als Losung dieses diskretisierten Problems findet man zj = —1.4360 und
J(z§) = 1.5354. Abbildung 5.5 (gestrichelte Linien) zeigt die Trajektorien des
Zustandes z (unten) und der Schaltvariable z (oben). Da wie oben diskutiert die
Genauigkeit der Losung entscheidend vom Glattungsparameter abhéngt, wurde
sein Einfluss auf die Losung untersucht. Die Abschétzung Gleichung (5.35) besagt,
dass fiir dieses Problem Werte 7 = 0.025...0.0025 in die N&he der Losung des Ori-
ginalproblems fithren sollten. Dies wird durch Abb. 5.6 bestétigt. Hohere 7-Werte
liefern Losungen, die deutlich von der Losung des Originalproblems abweichen.
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Abbildung 5.6: Abhdngigkeit der Zielfunktion des Problems (5.36) vom Gldittungs-
parameter.

Die Losung des approximierten Problems nahert sich asymptotisch dem wahren
Wert. Fiir kleinere als die in Abb. 5.6 gezeigten 7-Werte kommt es zu numeri-
schen Instabilitdten, die sich als Spriinge der Zielfunktionswerte zwischen zwei
benachbarten 7-Iterationen bemerkbar machen. Um die Glattheit des Problems
zu gewahrleisten, wurde der beschriebene Algorithmus zur Lésung des Problems
mit dem Gliattungsparameter 7 = 0.025 initialisiert und schlieklich als numerisch
kleinstmoglicher Wert 7 = 7 - 1072 erreicht.

5.4 Kombination von Zweiebenenproblem
und Strafverfahren

In einem alternativen Ansatz zur Regularisierung des Problems wird ungenau-
es bzw. falsches Schaltverhalten durch zusétzliche Beitrdge in der Zielfunktion
bestraft. Hierbei kombiniert man das Prinzip des Strafverfahrens mit einer Zwei-
ebenen-Optimierung.

5.4.1 Formulierung des Zweiebenenproblems

Die Formulierung des Bilevelproblems dient dazu, die impliziten Schaltbedingun-
gen so in das Optimierungsproblem einzufiigen, dass durch die Optimierung das
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autonome Umschalten realisiert werden kann. Diese Aufgabe kommt dem inneren
Minimierungsproblem zu. Das vollstdndige Zweiebenenproblem wird geméf

min J(z,y,u,p,t) (5.38)
x7y7u7p
mit & = 2Oy upt)+(1- Oy upt), (539
y = 29,y up,t) + (1 - 2)g® (2, y,u,p.t), (5.40)
x(to) = Xy,
mit 2(¥(x,y)) als Losung des inneren Problems
min —z1)(x,y) (5.41)
2€0,1] (5.42)

formuliert. Die Nebenbedingungen (5.39) und (5.40) enthalten die Modellgleichun-
gen. Zu jedem Zeitpunkt wird der Wert der Schaltvariablen z geméf dem aktuellen
Wert der Schaltfunktion v (z,y) optimiert. Das Minimum liegt bei z = 1 wenn
Y(z,y) > 0, bei z =0 wenn ¢(z,y) < 0 und z € [0, 1] wenn ¥(z,y) = 0. Deshalb
fithrt das Problem (5.38) zu der Inklusion

1 wenn ¥(x,y) > 0
2(t) =<0 wenn ¥ (x,y) < 0
€10,1] wenn ¢(z,y) =0

und der Wert der Schaltvariable an den Nullstellen der Schaltfunktion ist nicht
genauer bestimmt. Da fiir diese Arbeit aber Systeme von Interesse sind, die unmit-
telbar nach dem Umschalten die Schaltfliche verlassen, liegt der Fall ¢(x,y) = 0
nur an einem kritischen Punkt vor, dessen Einfluss auf die nachfolgende System-
dynamik vernachlassigt werden kann.

5.4.2 Optimalitidtsbedingungen des inneren
Minimierungsproblems

Im néchsten Schritt wird das innere Minimierungsproblem durch seine KKT-Be-
dingungen ersetzt. Damit wird das Zweiebenenproblem mittels der nicht-negativen
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Lagrangemultiplikatoren Ay, A\; zu

n;iyn J(z,y,u,p,t) (5.43)
mit & = z2fO(x,y,u,pt)+ (1 —2)fP(x,y,u,p,t), (5.44)
y = 29V y,upt) + (1= 2)g® (2, y,u,p,1), (5.45)

z(to) = o,
0 = —Y(x,y) — X+ M\ (5.46)
0 = Nz, (5.47)
0 = M(1-2), (5.48)
(5.49)

)\0,)\1 > O,ZE [0,1]

Dieser Ansatz ist gerechtfertigt, da das innere Minimierungsproblem ein lineares
Programm in y ist und deshalb seine KKT-Bedingungen sowohl notwendig als
auch hinreichend fiir die Optimalitdt sind. Man vergesse bei (5.43)-(5.49) nicht,
dass aufser den Variablen z, y auch die Lagrangemultiplikatoren Ay, A\; und die
Schaltvariable z von der Zeit abhingen.

5.4.3 Strafverfahren fiir komplementire Beschriankungen

In Problem (5.43)-(5.49) wurde das richtige Schaltverhalten durch die KKT-
Bedingungen des inneren Minimierungsproblems sichergestellt. Die Komplemen-
taritdt zwischen den Betriebsmodi ist jetzt auf die Beziehungen (5.47) und (5.48)
zwischen den Schaltvariablen z und den Lagrangemultiplikatoren Ay, \; iiberge-
gangen. Das Problem (5.43)-(5.49) wird nun mit dem in Abschnitt 4.2.2 disku-
tierten Ansatz regularisiert. Die komplementéren Beschrankungen (5.47 und 5.48)
werden als Strafterme in die Zielfunktion aufgenommen, was zu

ty
min  J(z,y,u,p) + p/ (Aoz + Ai(1 — 2))dt (5.50)
T,Y, Uy Dy Z,A0,A1 to
mit & = z2f"(z,y,u,p,1)
+(1—=2)fP(x,y,u,p,1), (5.51)
y = 2gW(,y,u,p,1)
+(1 = 2)g® (2, y,u,p, 1), (5.52)
x(to) = o,
0 = —¢(z,y) — Ao+ A, (5.53)

>

e

e
vV

0, z € [0,1] (5.54)
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mit einem Strafparameter p > 0 fithrt. Anstelle des Skalarproduktes im (stati-
schen) MPCC (4.37) wird im dynamischen Problem in der Zielfunktion (5.50) die
Definition des Skalarproduktes

(a,b) = /0 " a(Ob(t)dt

fir den Vektorraum der auf [0, %] definierten, reellwertigen stetigen Funktionen
verwendet. Da sowohl z als auch g/, aufgrund der Nebenbedingungen (5.54) po-
sitiv sind, wird der Strafterm in der Zielfunktion dann minimal, wenn z L A\g und
(1 —2) L A bzw. 0 = Aoz und 0 = A\;(1 — 2), d. h. wenn die Nebenbedingungen
(5.47) und (5.48) des Problems (5.43)-(5.49) erfiillt sind. In Abschnitt 4.2.2 war
gezeigt worden, dass das Strafverfahren in dem Sinne exakt ist, dass ein statio-
nirer Punkt von (4.1-4.5) unter gewissen Annahmen ein lokaler Minimierer von
(4.37) ist. Die dort gemachten Aussagen lassen sich allerdings nicht ohne Weiteres
auf die unendlich-dimensionalen, zeitkontinuierlichen Probleme (5.43)-(5.49) und
(5.50)-(5.54) tibertragen. Diskretisiert man aber diese beiden Probleme, entstehen
grofe NLPs, fiir welche die Aussagen aus Abschnitt 4.2.2 gelten. Die Umformu-
lierung und Regularisierung dynamischer Optimierungsprobleme mit autonomen
Umschaltungen geméaf (5.50)-(5.54) ist allgemein auf dynamische Hybridproble-
me anwendbar. Es besteht die Moglichkeit, sowohl autonome als auch gesteuerte
Umschaltungen zu realisieren. Die Schaltvariablen z(¢) werden bei diesem Ver-
fahren optimiert, was zu einer Erhchung der Anzahl der Optimierungsvariablen
und damit auch des Rechenaufwandes fiihrt. Beziiglich der Genauigkeit ist zu
erwarten, dass die Losung des Problems (5.50)-(5.54) nach Diskretisierung mit
der Losung des Problems (5.43)-(5.49) nach Diskretisierung iibereinstimmt, weil
das Strafverfahren exakt ist [76]. Allerdings lasst sich keine Aussage dariiber ma-
chen, inwieweit die exakte Losung des diskretisierten Problems mit der Losung
des zeitkontinuierlichen Problems {ibereinstimmt. Insbesondere bei Verwendung
der sonst sehr genauen Kollokationsmethode wird die Polynominterpolation (5.21)
in den finiten Elementen, welche Umschaltpunkte enthalten, zu Fehlern bei der
Berechnung der Zustandstrajektorien fiihren.

5.4.4 Numerische Bestimmung des Strafparameters

Wie auch bei der Glattungsmethode ist der Regularisierungsparameter, d. h. der
Strafparameter p fiir die Genauigkeit der Losung wesentlich. Die theoretischen
Aussagen zu den Eigenschaften des Strafverfahrens erfordern einen hinreichend
hohen Wert fiir p. Es zeigte sich jedoch, dass die numerische Losung des Pro-
blems nicht durch einmaliges Losen mit einem solch hohen Wert p moglich ist.
Auch in [85] wird darauf hingewiesen, dass durch die Bestrafung der Verletzung
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der Komplementaritit in (4.37) lokale Minima in die Zielfunktion eingefiihrt wer-
den. Infolge der vielen komplementéren Variablen im diskretisierten dynamischen
Problem ist zu erwarten, dass diese Schwierigkeit noch verstéarkt auftritt. Beim
einmaligen Losen des Problems mit einem hohen Wert fiir p wird deshalb der
Algorithmus sehr wahrscheinlich in einem lokalen Minimum héngen bleiben. Aus
diesem Grund wird mit einem kleineren als dem letztlich erforderlichen Wert fiir
p begonnen. Es wird damit eine Losung des diskretisierten, geglatteten Problems
gefunden, die aber fiir das diskretisierte Problem mit komplementéiren Beschran-
kungen nicht zuldssig ist, d. h. die geforderte Komplementaritat wird nicht er-
fiillt sein. Der Zielfunktionswert an der Losung des geglatteten Problems ist dann
typischerweise kleiner als der Zielfunktionswert an der Losung des nichtglatten
Problems. Mit dieser vorlaufigen Losung wird das néchste Problem initialisiert,
fiir welches dann ein héherer Wert p verwendet wird. So nédhert man sich schritt-
weise dem Wert p > p* und der stationdre Punkt des Problems mit Straftermen
((5.50)-(5.54)) nach Diskretisierung ist auch fiir das Problem mit den komplemen-
tdren Beschriankungen ((5.43)-(5.49)) nach Diskretisierung stationér, was zugleich
die Zulassigkeit fiir das letztere Problem impliziert. Wie es fiir exakte Strafver-
fahren typisch ist, ndhert sich dabei der Zielfunktionswert des (diskretisierten)
Problems mit Straftermen von unten dem Zielfunktionswert des (diskretisierten)
Originalproblems [76].

5.4.5 Demonstration des Strafverfahrens an einem mathematischen
Beispiel

Die Effektivitédt des Strafverfahrens wird anhand des Beispiels (5.36) gezeigt. Das
Zweiebenenproblem wird mittels der KKT-Bedingungen des inneren Problems
umformuliert. Die Verletzung der Komplementaritat zwischen den Schaltvariablen
2z bzw. 1 — z und den zugehorigen Lagrangemultiplikatoren des inneren Problems
Ao bzw. A\ wird bestraft, was auf das Optimierungsproblem

tr
min (zy —5/3)* +/ 22 dt (5.55)

x7y7p7‘p7)\07>\1 to

+p /tf(xoz (1 — 2))dt

to

mit 0 = z+3(1—2),

0 = —I — )\0 + )\1,
/\07/\1 > 07 S [07 1]
z(ty) = o, x(ty =2) = ay

fiihrt. Auch hier wird zur Diskretisierung die Kollokationsmethode verwendet.
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Abbildung 5.7: Abhdingigkeit der Zielfunktion des Problems (5.36) inklusive Straf-
term (Kreuze) bzw. nach Subtraktion des Strafterms (Dreiecke) in Abhingigkeit
vom Strafparameter.

Fiir die optimalen Werte der Zielfunktion und des zu optimierenden Anfangszu-
standes ergeben sich J(zf) = 1.4967 und xf = —1.4882. Der kritische Wert des
Strafparameters ist p* = 145.

Der optimale Wert der Zielfunktion des Problems (5.55) ist kleiner als der analy-
tische Wert. Diese Abweichung kénnte entweder auf das Strafverfahren oder die
Diskretisierung des Problems zuriickzufiihren sein. Abbildung 5.7 belegt jedoch,
dass die Losung des bestraften, diskretisierten Problems auch fiir das diskretisierte
Problem mit komplementéaren Beschrankungen exakt ist. Der Wert der Zielfunk-
tion ndhert sind von unten einem Wert an, der ab einem hinreichend groffem p
bei weiterer Erh6hung von p konstant bleibt. Auferdem wird fiir diese grofen p-
Werte der Strafterm zu 0. Die Exaktheit des Strafverfahrens ist also gegeben. Dies
deutet darauf hin, dass schon der Diskretisierungsschritt zu Abweichungen fiihrt,
so dass man durch Losen des diskretisierten Problems mit Strafterm nicht die
genaue Losung des dynamischen Originalproblems erhélt. Abbildung 5.8 zeigt die
Rechenzeiten bei der Losung der Probleme (5.37) und (5.55) in Abhéngigkeit von
der Diskretisierung. Fiir die Kollokation auf finiten Elementen wurden jeweils pro
Intervall N. = 3 Kollokationspunkte verwendet. Die Anzahl der finiten Elemente
wurde variiert. Bei der Glattungsmethode zeigte sich, dass die Anzahl der Itera-
tionen und somit auch die Rechenzeit bei Erhéhung der Anzahl finiter Elemente
nur geringfiigig ansteigt. Fiir die Zweiebenenformulierung mit Strafverfahren da-
gegen kann das Problem nur mit einer moderaten Anzahl finiter Elemente gelost
werden, da die Anzahl der Iteration mit Erhohung der Anzahl finiter Elemente
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Abbildung 5.8: Rechenzeit fiir das Losen des Problems (5.36) mittels Gldttungsme-
thode (Dreiecke) bzw. Strafverfahren (Quadrate) in Abhdngigkeit von der Anzahl

N, der finiten Elemente.

bzw. der Anzahl der Optimierungsvariablen stark ansteigt.



Kapitel 6

Stuckweise Optimierung
dynamischer Hybridsysteme

In diesem Kapitel wird eine Methode entwickelt, bei der die Optimierung autonom
schaltender dynamischer Probleme abschnittsweise durchgefiihrt wird. Die Grund-
idee besteht darin, den Zeithorizont des Gesamtproblems so in Teilintervalle zu
zerlegen, dass durch jeden Schaltvorgang eine Intervallgrenze entsteht. Innerhalb
der Intervalle ist die Zeitentwicklung des Systems kontinuierlich. Somit kénnen
auf den Teilintervallen Methoden der kontinuierlichen dynamischen Optimierung
eingesetzt werden. Die Idee der Zerlegung in Teilintervalle mit kontinuierlicher
Zeitentwicklung geht auf die abschnittsweise Integration bei der Losung geschal-
teter DAE-Systeme zuriick. Bei dieser numerischen Methode werden wiahrend der
Integration der Gleichungen des aktuellen Modus die Zeitpunkte der Ereignisse
detektiert, lokalisiert und anschliefend die Integration am Umschaltzeitpunkt im
neuen Modus gestartet.

Da die stiickweise Optimierung dynamischer Hybridsysteme in Analogie zur Si-
mulation geschalteter DAE-Systeme entwickelt wird, beschéftigt sich der folgende
Abschnitt 6.1 mit der Vorgehensweise bei der Simulation, bevor dann in Abschnitt
6.2 erklart wird, wie diese Verfahrensweise auf die Optimierung zu iibertragen ist.

6.1 Numerische Losung hybrider DAE-Systeme

In diesem Abschnitt werden die beim numerischen Losen hybrider DAE-Systeme
auftretenden Besonderheiten behandelt. Aus Kapitel 3.1.1 folgte, dass das Modell
eines dynamischen Hybridsystems {iber einen kontinuierlichen Teil (DAEs) und
einen diskreten Teil (Umschalten von Modellgleichungen, Ubergangsfunktionen)

85
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verfiigt, die {iber die Schaltbedingungen miteinander verbunden sind. Entspre-
chend muss auch der Simulator fiir ein solches System einen diskreten Teil, einen
kontinuierlichen Teil und eine Schnittstelle zwischen beiden aufweisen. Dabei ist es
prinzipiell moglich, von Methoden zur Simulation kontinuierlicher Systeme auszu-
gehen und diese durch den diskreten Teil zur Behandlung der Umschaltereignisse
zu ergidnzen. Alternativ kann man auch den umgekehrten Weg gehen und einem
Simulator fiir diskrete Systeme den kontinuierlichen Teil hinzufiigen [41, 42, 165].
Da bei der physikalischen Modellierung dynamischer Hybridsysteme die Beschrei-
bung durch DAEs als der natiirlichere Zugang erscheint, wird hier der erste Weg
gewahlt.

Bei der numerischen Losung hybrider DAE-Systeme sind mehrere Gesichtspunkte
zu beriicksichtigen, von denen einige auch fiir kontinuierliche DAE-Systeme gel-
ten, andere hingegen mit den Umschaltvorgéngen zusammenhéngen. Auf Aspekte,
die auch fiir die Losung kontinuierlicher DAE-Systeme relevant sind wie z. B. die
Auswahl/Implementierung einer robusten numerischen Integrationsmethode, soll
jedoch an dieser Stelle nicht eingegangen werden. Es ist lediglich darauf hinzu-
weisen, dass Methoden zur Integration kontinuierlicher Systeme auf geschaltete
Systeme nicht direkt angewendet werden kénnen. Ein wesentlicher Grund hierfiir
ist, dass die meist stattfindende Schrittweitensteuerung in der Nahe von Unstetig-
keiten zu einem gravierenden Verlust an Effizienz fiihrt [42, 72|. Zur Simulation
geschalteter dynamischer Systeme wird also wie oben erwéhnt ein Simulator be-
notigt, bei dem der kontinuierliche Teil durch einen diskreten Teil ergénzt wird.
Der diskrete Teil der Simulation umfasst z. B. die Anderung von Modellparame-
tern am Schaltpunkt, Ersetzen von Modellgleichungen und Berechnung des neuen
Systemzustandes aus Ubergangsfunktionen (siche Abschnitt 3.1.1). Die Schnitt-
stelle zwischen kontinuierlicher und diskreter Simulation muss entscheiden, wann
ein Ereignis stattfindet, d. h. die Umschaltbedingung des aktuellen Modus muss
erfiillt sein.

Im Folgenden soll die abschnittsweise Integration als ein mdéglicher numerischer
Zugang zur Simulation geschalteter dynamischer Systeme beschrieben werden.
Die einzelnen Integrationsabschnitte entstehen dadurch, dass bei Erfiillung der
Schaltbedingung die Integration abgebrochen sowie der neue Modus ausgewahlt
und initialisiert wird. Bei Integration im aktuellen Modus wird dieser bis zum
Ende eines jeden Integrationsintervalls unabhingig vom Wert der Schaltfunktion
festgehalten (discontinuity locking) (Abb. 6.1) [30, 121], d. h. die Integration wird
von der Anfangszeit ¢ r,,; des Integrationsintervalls bis zu seiner Endzeit ¢ 1,,; fiir
den zur Zeit ¢y j, giiltigen Modus durchgefiihrt. Die Schaltfunktionen 1) liefern die
Information, ob in diesem Intervall ein Schaltvorgang hétte stattfinden miissen.
Das bedeutet, die Nullstellen der Schaltfunktionen sind zu detektieren und méog-
lichst genau zu lokalisieren. Konnte in einem Integrationsintervall eine Nullstelle
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bestimmt werden, wird die Zeit von %y, auf ¢; zuriickgesetzt, das System im
neuen Modus initialisiert und die Integration erneut gestartet. In den folgenden
Unterabschnitten werden géangige Methoden zum Auffinden von Ereignissen und
zur Bestimmung der genauen Schaltzeitpunkte beschrieben.

X A
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dem Umschalten

—
/—-?’
/
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} j >
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~—

Abbildung 6.1: Discontinuity locking.

6.1.1 Detektion von Ereignissen

Um Ereignisse, d. h. Umschaltpunkte aufzufinden, kénnen die Schaltfunktionen
an das bestehende DAE-System angehéngt und zusammen mit diesem integriert
werden [39, 118]. Dieses Vorgehen erhoht jedoch den Aufwand fiir die Integra-
tion, zumal Schaltfunktionen eine deutlich kleinere Schrittweite erfordern kénnen
als das iibrige System. Alternativ konnen die Schaltfunktionen am Anfangs- und
Endpunkt der Integrationsintervalle aus dem Systemzustand berechnet werden.
Anschliefend wird das Uber-/Unterschreiten eines kritischen Wertes [88] oder ein
Vorzeichenwechsel [10, 11, 121] der Schaltfunktionen detektiert. Vorzeichenwechsel
konnen jedoch nur eine ungerade Anzahl von Nullstellen im betrachteten Intervall
anzeigen. Deshalb wird als weitere Grofe die Zeitableitung der Schaltfunktion
herangezogen [39]. Ein Vorzeichenwechsel zwischen der Schaltfunktion g 1, zu
Beginn des Integrationsintervalls und der Approximation

Dftnt = Vi + Ating - Yo, (6.1)
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am Ende des Integrationsintervalls kann dann auf eine Nullstelle hinweisen [11].
Das Auffinden von Vorzeichenwechseln der Schaltfunktion unter Verwendung des
exakten Wertes am Intervallende oder der Naherung (6.1) vermeidet fiir Intervalle
weitab von den Grenzen der Modi das Starten einer aufwendigen Prozedur zur
Nullstellensuche. Diese wird erst nach der Detektion einer Nullstelle zur Lokali-
sierung des Umschaltpunktes eingesetzt.

6.1.2 Lokalisierung von Ereignissen

Ein géngiges Verfahren zur Lokalisierung von Nullstellen ist die Bisektion [118,
140] der betroffenen Intervalle. Eine Modifikation davon findet sich im Illinois-
Algorithmus [56]. Hierbei werden die Intervallgrenzen iterativ immer dichter zuein-
ander geschoben, bis der Umschaltpunkt mit gewiinschter Genauigkeit bestimmt
wurde. Alternativ konnen die Nullstellen durch Interpolation oder Extrapolation
berechnet werden. Hierfiir werden die Werte der Schaltfunktion an allen verfiig-
baren Gitterpunkten genutzt. Welche Punkte verfiighar sind, hédngt von der In-
tegrationsmethode ab. So werden lineare und quadratische Interpolation in [81],
kubische Interpolation in [34] und Polynome g-ter Ordnung in [39, 88| verwendet.
Als Polynome werden z. B. die durch die BDF-Methode generierten Polynome
[121] oder Lagrangepolynome [11] verwendet. Der Ansatz in [59] konstruiert ba-
sierend auf einer Taylorentwicklung zweiter Ordnung Extrapolationspolynome,
welche iiber das aktuelle Integrationsintervall hinausgehen. Der Vorteil dieser Ex-
trapolation besteht darin, dass im Gegensatz zu den Interpolationsmethoden die
Integration der aktuellen Gleichungen ausschlieflich auf ihrem Giiltigkeitsbereich
stattfindet. Sie ist demzufolge sogar in der Nidhe von Singularitdten geeignet.

Fiir alle genannten Arten von Polynomen erfolgt dann die Nullstellensuche je-
weils mittels der Newton-Raphson-Methode. Auch die Simulation auf dem be-
troffenen Intervall durch Diskretisierung mit dem impliziten Eulerverfahren oder
Diskretisierungsschemata héherer Ordnung und simultanes Losen mit der Newton-
Raphson-Methode wurden zur Nullstellensuche vorgeschlagen [11]. Da die Null-
stellensuche auf dem (kleinen) Integrationsintervall erfolgt, sind die Startwerte
gut und Konvergenz wird in der Regel schnell erreicht.

Die Detektion und die Lokalisierung der Nullstellen der Schaltfunktion kénnen
in der Optimierung natiirlich nicht auf dieselbe Weise erfolgen wie soeben be-
schrieben wurde. Im folgenden Abschnitt wird deshalb erkléart, wie die stiickweise
Optimierung erfolgen soll und welche Rolle dabei das Auffinden der Zeitpunkte,
an denen die Umschaltbedingung erfiillt ist, spielt.
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6.2 Zerlegung hybrider dynamischer Optimierungsproble-
me und stiickweise Optimierung

Die in diesem Abschnitt zu entwickelnde Methode beruht auf einem génzlich ande-
ren Ansatz als die bisher beschriebenen Methoden zur Optimierung dynamischer
Hybridsysteme. Die Detektion und Lokalisierung von Umschaltereignissen wird
mit dem Grundgedanken des Bellmannschen Optimalitdtsprinzips kombiniert.
Letzteres besagt, dass eine Zustandstrajektorie von einem Anfangszustand xy bis
zu einem Referenzzustand x; dann optimal ist, wenn alle Teiltrajektorien optimal
sind [26]. Dieses Prinzip ist allerdings nur anwendbar, wenn die Teiltrajektorien
unabhéngig voneinander sind. Diese Tatsache legt nahe, dass bestimmte Modell-
eigenschaften erforderlich sind, damit die Methode der stiickweisen Optimierung
angewandt werden kann. Der Ansatz ist somit von geringerer Allgemeinheit als
die bisher beschriebenen Methoden. Wenn ein System fiir die Durchfithrung der
Zerlegung und stiickweisen Optimierung geeignet ist, weist die Methode beziiglich
der Rechenzeit jedoch grofe Vorteile auf. Aufserdem wird die Komplementaritét
der Modi exakt erfiillt.
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Abbildung 6.2: Zerlequng des hybriden dynamischen Gesamitproblems in kontinu-
verliche dynamische Teilprobleme.

Der erste Schritt der neuen Losungsmethode ist die Zerlegung des hybriden Ge-
samtproblems in kontinuierliche Teilprobleme (Abb. 6.2). Die Formulierung von
Teilproblemen garantiert, dass in jedem Fall nur ein Modus aktiv ist und es sich
bei den Teilproblemen demzufolge um kontinuierliche dynamische Optimierungs-
probleme handelt, die wesentlich einfacher zu 16sen sind als das Originalproblem
(6.2-6.7), weil Standardansétze zur Losung kontinuierlicher dynamischer Optimie-
rungsprobleme verwendet werden kénnen (siehe Abschnitt 2.4). Die Nichtglattheit
oder Diskontinuitat wird nun aukerhalb der Optimierungsprobleme behandelt.

Die Optimierung der Teilprobleme beginnt jeweils mit dem Zeitpunkt, zu dem



90 KAPITEL 6. STUCKWEISE OPTIMIERUNG

in einen Modus geschaltet wird und endet zu dem Zeitpunkt, zu dem die Erfiil-
lung einer Schaltbedingung das Umschalten in einen anderen Modus erfordert. Da
die Umschaltzeiten von der Steuerung und der Dynamik des Systems abhéngen,
sind die Zeiten tq,...,ts nicht fest, sondern durch die Optimierung der Endzei-
ten tys, s = 1,...,5 der jeweiligen Teilprobleme zu bestimmen. Hierfiir ist das
Auffinden von Zeitpunkten, zu denen die Schaltbedingung v (z) = 0 erfiillt ist,
d. h. im Prinzip die Detektion und Lokalisierung von Ereignissen notwendig. Dies
kann grundséatzlich innerhalb oder auflerhalb der Optimierungsprobleme erfolgen.
Beispiele fiir beide Moglichkeiten werden in den Abschnitten 6.3.1.1 und 6.3.1.2
gezeigt.

Wenn der Umschaltpunkt auferhalb der Optimierungsprobleme bestimmt wer-
den soll, verwendet man Inter- oder Extrapolation zur genauen Bestimmung der
Nullstelle der Schaltfunktion. Darauf geht Abschnitt 6.3.1.1 am Beispiel der Para-
meterschitzung genauer ein. Innerhalb des Optimierungsproblems dagegen dienen
zusétzliche Nebenbedingungen zur Bestimmung der Umschaltzeit. Das Vorgehen
hierfiir wird in Abschnitt 6.3.1.2 beschrieben. Fiir das Folgeproblem s + 1 wird
gemék der aktiven Schaltbedingung der neue Modus ausgewéhlt und die Initia-
lisierung in diesem Modus erfolgt anhand der Zustidnde (z(tss),y(tss)) des Vor-
gingerproblems gemif der Ubergangsfunktionen (siehe Abschnitt 3.1.1). Dabei
schliefst sich das Folgeproblem jeweils zeitlich an das Vorgangerproblem an, d. h.
die Startzeiten sind ¢y o = ¢ fiir das erste Teilproblem und ¢y, = t5, s = 1, ..., S fiir
die folgenden Abschnitte. Die Endzeiten sind gegeben durch t;, =t,, s =1,...,.S
fiir die ersten S — 1 Abschnitte bzw. t; g = t; fiir den letzten Abschnitt.

Die Umsetzung der Zerlegung hybrider dynamischer Optimierungsprobleme in
leichter zu losende kontinuierliche dynamische Optimierungsprobleme wird an
zwei einfachen Parameterschéatzproblemen dargestellt.

6.3 Losung hybrider dynamischer Parameterschatz-
probleme mittels Zerlegungsansatz

Am Ausgangspunkt der Betrachtungen dieses Abschnittes steht ein allgemeines
Parameterschétzproblem, welches wie in Abschnitt 5.1 Gleichung (5.10) durch die
Funktion der kleinsten Quadrate gegeben ist. Die Modellgleichungen stellen wie-
der die Nebenbedingungen des Problems dar, wobei fiir das Hybridsystem eine
Modellbeschreibung gemaéifs Abschnitt 3.1.1 zu verwenden ist. Die allgemeine Pro-
blemformulierung zur Parameterschatzung von Hybridsystemen nimmt damit die
folgende Form an
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min. J(@) = 303 (an— 2alta)V " (Fan — 2alta) (6.2)

P d=1 n=1
Dy N
+ Z Z(ﬁdn ~ Ya(tn) )W (Gan — ya(tn))
d=1 n=1
mit & = f(z,y,p,t) wenn "™ (z,y) >0, Vk, (6.3)
k=1, K,
y = ¢"(x,y.pt), (6.4)
z(ty) = xo, (6.5)
wt(t,) = T (1), (6.6)
to<tp < ..<tg,
Pmin < D < Pmas - (6.7)

In der Zielfunktion wird iiber die Datensétze aller D/, zu N Zeitpunkten ge-
messenen differentiellen (D;) und algebraischen (D;) Zustandsgréfen summiert.
Die Messwerte werden fiir die differentiellen Variablen mit Z4, bzw. fir die al-
gebraischen Variablen mit g4, bezeichnet. Die entsprechenden Modellvariablen
sind z4(t,) und y4(t,). Die Gewichte der einzelnen Messreihen sind durch die be-
kannten Varianz-Kovarianz-Matrizen V' und W bestimmt. Zu jedem Zeitpunkt
t € [to,ty] fithren die zustandsabhéngigen Schaltfunktionen in (6.3) zur Auswahl
des richtigen Modus unter K verfiigharen Modi. Solange 1™* > 0, Vk erfolgt die
kontinuierliche Zeitentwicklung des Systems geméf dem DAE-System (6.3, 6.4).
Sobald ¢ = 0, miissen die Ubergangsfunktionen ausgewertet und das System
im neuen Modus initialisiert werden. Der Anfangszustand des ersten Teilproblems
ist durch (6.5) gegeben, wihrend die Anfangszustinde am Eintritt in einen neu-
en Modus durch (6.6) bestimmt werden. Uber den gesamten Zeithorizont [to, /]
hinweg treten S Schaltereignisse zu den Zeiten t,, s = 1,...,.5 auf, die sich in
Abhéngigkeit von den zu schitzenden Parametern aus der Systemdynamik erge-
ben. In Ubereinstimmung mit Abb. 6.2 wird hier der Endzeitpunkt der gesam-
ten Optimierung als letzter “Umschaltpunkt” aufgefasst, der durch die explizite
Schaltfunktion ¢ (t) = t; —t = 0 gegeben ist.

6.3.1 Problemzerlegung

Auf das Problem (6.2-6.7) wird nun der in Abschnitt 6.2 beschriebene Zerlegungs-
ansatz angewandt. Dieser teilt das nicht-glatte Gesamtproblem in eine Reihe glat-
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ter Unterprobleme auf:

D1 SN
win J0) = 3w - ralt)V G —walt)) (69
d=1 n=1
D2 SN
+ Z Z@dn —Ya(ta))W ™ (Jan — ya(tn)) ,
d=1 n=1
s=1,..5, (6.9)
mit ¢ = ™ (z,y,p,t), z(t) = x((f), (6.10)
Y = g™ (x,ypt), (6.11)
Pmin S b S Pmaz - (612)

Die Gesamttrajektorie wird so in .S Unterabschnitte zerlegt, wobei in einem jeden
nur ein einziger Modus m, aktiv ist, d. h. man erhélt durch die Parameterschét-
zung die auf den jeweiligen Unterabschnitten optimalen Parameterwerte p:. Wie
aus diesen die Losung des Gesamtproblems berechnet werden kann, zeigt Ab-
schnitt 7.2.2.3. Fiir die S Teilprobleme (6.8)-(6.12) resultieren die Endzeiten der
Abschnitte und die Nachfolgemodi aus den Schaltbedingungen ©™* = 0 im je-
weils aktuellen Modus (Abb. 6.2). Die Zielfunktionen enthalten jetzt lediglich die
Messwerte an den fiir den aktuellen Unterabschnitt relevanten SN Zeitpunkten.
Die Methode kann also offenbar nur dann erfolgreich angewandt werden, wenn fiir
jeden Unterabschnitt geniigend Daten zur Verfiigung stehen, um die Parameter-
werte ausreichend genau zu schétzen, d. h. die Zeiten zwischen den Messungen
sollten im Vergleich zur Verweildauer in einem Modus kurz sein. Diese Bedingung
kann fiir eine Vielzahl von Systemen erfiillt werden. So finden beim Anfahren, der
Auferbetriebnahme oder Umsteuerungsprozessen von Verdampfersystemen oder
Kraftwerkskomponenten nur relativ selten Uberginge zwischen den Betriebsmodi
statt. Aulerdem erlauben in vielen Fillen ausgereifte technische Moglichkeiten
ein haufiges Erfassen der Messgrofien.

Im Gegensatz zu (6.2)-(6.7) treten die Ubergangsfunktionen 7™ (2~ (t,)) und die
Gleichungen aller alternativen Modi in den Unterproblemen (6.8-6.12) nicht mehr
auf. An dieser Stelle muss entschieden werden, ob die Umschaltzeiten innerhalb
oder aufserhalb der Optimierungsprobleme bestimmt werden sollen. Die beiden
Moglichkeiten werden in den folgenden Unterabschnitten nacheinander behandelt.

6.3.1.1 Externe Bestimmung der Schaltzeiten

Fiir die S Abschnitte kontinuierlicher Systemdynamik wird anhand der experi-
mentellen, fehlerbehafteten Daten zunéchst eine Vermutung fiir den Zeitpunkt
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des jeweils néchsten Ereignisses aufgestellt. Hierfiir wird zunéchst angenommen,
dass die Schaltfunktionen mittels der Messdaten ausgewertet werden kénnen, d. h.
die Schaltfunktionen mogen ausschlieflich messbare oder beobachtbare Variablen
enthalten. Als beobachtbar gelten dabei die Variablen, die durch algebraische
Gleichungen aus den Messdaten berechnet werden kénnen. Allerdings ist es nicht
moglich, die in Abschnitt 6.1 préasentierten Methoden zur Detektion von Ereig-
nissen direkt anzuwenden. Da die Messdaten den realen Prozess inklusive Schalt-
verhalten widerspiegeln, kann kein “discontinuity locking” durchgefiihrt werden,
um die Modi iiber den Ereigniszeitpunkt hinaus festzuhalten. Fiir den Verlauf
der aus Messdaten ermittelten Schaltfunktion konnen verschiedene Falle auftre-
ten: Wenn am Umschaltpunkt ein Wechsel von Modellgleichungen stattfindet und
gutartiges Schaltverhalten, d. h. ein transversales Ereignis mit den Richtungsablei-
tungen V¢ f() > 0 und Vi@ > 0 bzw. VY < 0 und Vi f? < 0 vorliegt
(siche Abschnitte 3.2.2 und 3.2.3), fithrt die Zeitentwicklung des Systems nach
dem Umschalten immer weiter in das Gebiet des neuen Modus hinein. Besteht
der Schaltvorgang hingegen in einem Impuls, d. h. in einem durch 7™ (2~ (t,))
bestimmten Sprung mindestens einer Zustandsvariablen (siehe Abschnitt 3.1.2),
kann der Impuls den Systemzustand wieder in das Gebiet des vorherigen Modus
zuriickwerfen. Das Schalten besteht hier nur im Ausfiihren der Ubergangsfunk-
tion 7™*, der Betriebsmodus bleibt erhalten. In diesem Fall ist also eine einfache
Detektion der Nullstellen der Schaltfunktion basierend auf Messwerten nicht ziel-
fithrend.

Deshalb wurde an dieser Stelle folgendermafien vorgegangen, um die Schaltzei-
ten aufzufinden: Zuerst werden Messzeitpunkte gesucht, zu denen die Werte der
Schaltfunktion unter einer bestimmten Schwelle liegen. Um diese Zeiten herum
erfolgt anschliefsend die auch in der Simulation iibliche Suche nach Vorzeichen-
wechseln in ¢™* (x(4at) 4/ (dat)y (Abschnitt 6.1.1). Der Unterschied besteht darin,
dass hier Messwerte anstelle der dort ausgewerteten Integrationsergebnisse ste-
hen. Durch die einfache Suche nach Vorzeichenwechseln werden Intervalle zwi-
schen Messwerten gefunden, die einen durch einen Schalter vermittelten Ubergang
vollziehen. Konnte kein solcher Ubergang ermittelt werden, wird die Differenz-

Schaltfunktion Ap{® = ) wr(ld_af), n = 1,...,N auf Vorzeichenwechsel un-
tersucht. Ein solcher Vorzeichenwechsel deutet auf potentielle Schaltpunkte hin.
Wurde ein Ereignis im Intervall [t,_1,¢,] detektiert, wird die Schaltzeit, d. h. die
Endzeit des s-ten Parameterschatzproblems auf ¢y, = ¢, gesetzt. Da jedoch das
Umschalten im realen System vor dem Zeitpunkt ¢, stattgefunden haben kann,

das System sich also zu ¢4 ; bereits im neuen Modus befindet, wird der Datenpunkt

(23799 y{9%) i) das s-te Parameterschitzproblem nicht mehr einbezogen.

Das folgende Beispiel fiir die Optimierung eines hybriden dynamischen Optimie-
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rungsproblems durch Zerlegung in Teilprobleme mit externer Bestimmung der
Schaltzeiten wurde aus Schittkowski [137] entlehnt. Es handelt sich um ein Mo-
dell mit zwei Zusténden, z. B. die Konzentrationen eines Medikaments im Blut
21 = c4 und im Urin 29 = cp. Die Modellgleichungen

jﬁ'l = _k'lfljl s .1'1(0) = Do = 100, (613)

i’g = k?ll’l — k’gl‘g, lL‘Q(O) = 0
reprasentieren die einfache Kinetik der Reaktion

AM B Ry

Das Medikament geht mit einer Rate k; vom Blut in den Urin iiber, wo der Abbau
mit der Rate ks erfolgt. Die Ubergangsbedingungen sind durch

¢11<x1(t)) = xl(t) — Zlow, Llow = 75; (614>
vy = T(x))=2+D, D=40 (6.15)

gegeben. Hier bezeichnen x;,, und D die minimal erlaubte Konzentration des
Medikaments im Blut und die erneute Dosis des Medikaments, die dann gegeben
wird, wenn die minimale Dosis erreicht wurde. Dieses Modell stellt den besonderen
Fall dar, in dem der Ubergang ausschlieflich in einem Sprung der Zustandsvaria-
ble x1, also in einem Impuls besteht. Das heifst, die Modellbeschreibung selbst
bleibt auch nach dem “Ubergang” unveréndert. Die Losung fiir die Zeitraume der
kontinuierlichen Entwicklung ist

z1(t) = x1(0)exp{—Fkit},
zo(t) = » k_l s x1(0) [exp {—kot} — exp {—k1t}],
x(to) = X,

z(tos) = x(tfs—1)+D,s=1,2,3.

Die durch Simulation mit £ = 0.1 und ke = 0.05 und Addition einer normal-
verteilten Messabweichung mit o = 2 generierten Messwerte der beiden Zustidnde
x1 und zy fiir die Gabe einer hohen Initialdosis (z1(¢ = 0) = 100) und drei an-
schlieftende weitere Zyklen der Wiederauffrischung mit D = 40 sind in Abb. 6.3
dargestellt (Kreuze). Fiir diese Messreihen wurden fiir jeden Abschnitt die beiden
Ratenkonstanten k; und ks durch Parameterschatzung bestimmt. Da in diesem
Beispiel die Schaltfunktion niemals negativ wird, werden die Umschaltereignis-
se ausschliefslich durch Auswertung der Differenz-Schaltfunktion A detektiert.
Die Differenz-Schaltfunktion wurde dabei auf Basis der Messdaten ausgewertet.
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Abbildung 6.3: Zustandstrajektorien fir das Modell (6.13), (6.14) und (6.15). Er-
gebnisse der stiickweisen Parameterschitzung (durchgezogene graue Linie), Mess-
werte (Kreuze), Simulation mit den durch Parameterabgleich (Abschnitt 6.3.2)
gefundenen globalen Parameterwerten (Strichpunktlinie).

Die drei Ereignisse wurden an den Zeitpunkten (¢y,ts,t3) = (26.5,44.9,63.4)s lo-
kalisiert. Die Parameterschitzung ist also fiir vier Abschnitte auszufiithren. Im
néachsten Schritt werden basierend auf den Messwerten und den Modellwerten
der Variablen im aktuellen Modus die Modellparameter fiir jeden Abschnitt ge-
schétzt. Die Modellwerte resultieren aus der Losung der zugehdrigen DGL- oder
DAE-Systeme. Anhand der optimalen Zustandstrajektorie werden die Schaltzeit
t* und der Nachfolgemodus k berechnet. In diesem Beispiel ist die Auswahl des
Nachfolgemodus stark vereinfacht, da wie gesagt keine Anderung der Modellglei-
chungen auftritt. Der Systemzustand z(t%) wird fiir den Startwert der Parame-
terschatzung des néachsten Unterabschnittes verwendet. In diesem Beispiel wird
hierfiir die Ubergangsfunktion (6.15) ausgewertet. Nach dem Losen der individu-
ellen Parameterschitzprobleme erhélt man fiir die einzelnen Abschnitte die in Ta-
belle 6.1 angegebenen Parameterwerte. Die Schitzwerte der Schaltzeiten konnen
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(Abschmitt | 1 [ 2 [ 3 | 4 [ 14 |
kq 0.100183 | 0.100117 | 0.100021 | 0.097514 | 0.099668
ko 0.049838 | 0.049779 | 0.050327 | 0.047721 | 0.049506

Tabelle 6.1: Ergebnisse der Parameterschdtzung fir die einzelnen Abschnitte sowie
die Werte aus dem Parameterabgleich gemdf Abschnitt.

zu (ty,t9,t3) = (25.9,44.3,62.8)s korrigiert werden. Die Bestimmung der genauen
Schaltzeitpunkte ist ein wesentlicher Schritt, denn befriedigende Parameterwer-
te sind nur zu erwarten, wenn die Initialisierung der Unterprobleme hinreichend
genau ist.

6.3.1.2 Interne Bestimmung der Schaltzeiten

Im Gegensatz zur externen Bestimmung der Schaltzeiten werden bei der inter-
nen Bestimmung der Schaltzeiten die Endzeiten der Teilprobleme nicht als feste
Parameter behandelt. Stattdessen wird die Endzeit jeweils als zusétzliche Op-
timierungsvariable betrachtet. Es ist daher nicht notwendig, auf Grundlage der
Messdaten eine genaue Schétzung der Schaltzeit zu erhalten. Damit entfallt auch
die Gefahr, dass bedingt durch Messfehler ein Umschaltpunkt iibersehen wird. Des
Weiteren darf nun die Schaltfunktion auch von Zustandsvariablen abhéngen, die
nicht direkt messbar oder beobachtbar sind. Anstelle der Nullstellensuche anhand
der Datensétze werden bei der internen Bestimmung der Schaltzeitpunkte zuséatz-
liche Nebenbedingungen in die Optimierungsprobleme eingefiihrt. Einerseits ist
es fiir das korrekte Schalten unerlésslich, dass zur Endzeit eine der im aktuellen
Modus giiltigen Schaltbedingungen erfiillt ist. Deshalb wird fiir die Endzeit ¢,
die Nebenbedingung

[Tvxtss) =0 (6.16)

eingefiihrt. Diese Bedingung kann jedoch nur gewahrleisten, dass zum Zeitpunkt
tss eine Schaltbedingung erfiillt ist. Um zu erreichen, dass die Schaltbedingung,
welche zuerst erfiillt wird, den Endzeitpunkt bestimmt, wird die Nebenbedingung

[Tve®) =0 (6.17)

dem Optimierungsproblem hinzugefiigt.

Als Beispiel wird das Parameterschétzproblem fiir einen Massen-Schwinger mit
Trockenreibung zwischen zwei Korpern betrachtet [58]. Geschétzt werden soll der



6.3. PARAMETERSCHATZUNG MITTELS ZERLEGUNG 97

Reibungskoeffizient p. In den Modellgleichungen

2.5

2,

1.5¢

1,

VY, [m/s]
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Abbildung 6.4: Zustandstrajektorien fir das Modell (6.18), (6.19) und (6.20). Mess-
werte (Kreuze), Ergebnis der Parameterschitzung (i1 = vy durchgezogene Linie,
To = vy gestrichelte Linie).

miiy = fi(t) — psign(dy — @2) - |21 — 2o, (6.18)
x1(0) =1, ,(0) =0,

MaZy = folt) + psign(dy — @2) - &1 — @,
25(0) = 1, #5(0) = 0,

fi(t) = sint,

fQ(t) = 0,

sind my/, die Massen, Z,/2, 12, 12 die Beschleunigungen, Geschwindigkeiten
und Positionen der beiden Kérper und fi/5() externe Kréfte. Die Schaltfunktionen
und Ubergangsfunktionen sind durch

Y(21,82) = @y — do, (6.19)
vy = T(x; i=1,2, (6.20)

)

i = Tl) =i

~

gegeben. Abbildung 6.4 zeigt die der Parameterschiatzung zugrunde liegenden,
durch Simulation mit ¢ = 0.01 kg/s und Addition einer normalverteilten Mess-
abweichung mit o = 0.04 m/s erzeugten Messwerte (Kreuze) sowie die optimalen
Trajektorien der Geschwindigkeiten beider Korper. Die fiir die drei Optimierungs-
abschnitte bestimmten Werte p sowie die Umschaltpunkte sind in Tabelle 6.2 in
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der ersten und zweiten Zeile zu finden. Die dritte Zeile enthélt zum Vergleich die
mittels des Programmpaketes DFNLP von Schittkowski bestimmten Umschalt-
zeiten [137]. Der entsprechende Parameterwert ist u = 0.0100 kg/s.

[ Abschnitt | 1 [ 2 | 3 |
4 [N] [ 0.0101 | 0.0108 | 0.0098
to[s] | 5.7953 | 6.7264 | 10
O s] | 57902 | 6.7786 | 10

Tabelle 6.2: Durch abschnittsweise Optimierung bestimmte Parameterwerte des
Massenschwingers mit Trockenreibung (Zeile 1), zugehdrige Umschaltzeiten (Zei-
le 2) und in [137] dokumentierte, durch das Programmpaket DFNLP bestimmte
Umschaltzeiten (Zeile 3).

6.3.2 Parameterabgleich

Wie bereits die beiden Beispiele aus den vorangegangenen Abschnitten zeigten,
weichen die in allen Unterabschnitten geschitzten Parameter leicht voneinander
ab. Dies ist aufgrund der zufélligen Messabweichungen zu erwarten. Dieser Ab-
schnitt zeigt, wie aus den stiickweise geschéatzten Parametern fiir den gesamten
Zeithorizont giiltige Parameterwerte gefunden werden konnen, d. h. es wird ein
Abgleich zwischen den Parametern der Teilintervalle durchgefiihrt. Hierfiir werden
die optimalen Parameterwerte sowie die Informationen iiber die Hessematrizen an
den Losungen der Teilprobleme genutzt.

Das Originalproblem kann wie in (6.2) als

S
i (p), s=1,..,8 6.21
min ;J(p) $ (6.21)

als Summe der Zielfunktionen der Teilprobleme ausgedriickt werde. Die Zielfunk-
tionswerte der einzelnen Abschnitte, die zu dem globalen Problem gehoren, d. h.
mit dem globalen optimalen Parametersatz vereinbar sind, sind allerdings nicht
bekannt. Stattdessen verfiigt man nach Zerlegung und Optimierung der Teilpro-
bleme aber iiber die Informationen beziiglich der Zielfunktionswerte, der Parame-
ter und der Ableitungen der Zielfunktion nach diesen Parametern an den Losungs-
punkten dieser einzelnen Teilprobleme. Somit lassen sich die benotigten Zielfunk-
tionswerte J,(p) durch eine Taylorreihe zweiter Ordnung um die optimalen Werte
Js(p%) eines jeden Teilabschnittes herum als
7 * 1 * d2\78
Jo(p) = Fsws) + 5 = p)g - i,

5 (ps — 1) (6.22)
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approximieren, wobei p den unbekannten, {iber den ganzen Zeithorizont giiltigen
Parameter bezeichnet und p? fiir die Parameter der einzelnen Abschnitte steht. Der
Term erster Ordnung verschwindet, da am optimalen Punkt der Unterprobleme
die Optimalitatsbedingung erster Ordnung erfiillt ist. Durch Einsetzen von (6.22)
n (6.21) erhilt man

d* T (py) . d2«7s(295)
Z{Jsps +p§d o P TS

LR L AdRT0)

ZJs\Ws) - . 6.23
> dpidp, P — Py dpidp, p} (6.23)

Am Minimum von J(p) ist die Optimalitatsbedingung erster Ordnung
d
d_pj<p) =
erfillt. Mit (6.23) wird dies zu
27.(p7) 127w\ . (1250 .
Z (v3) _Z_(p)p+ (p)p'
' dpidp; —~ 1\ 2 dpidp; 2 dpidp;

Das bedeutet, die optimalen Parameter konnen durch Losen des linearen Glei-
chungssystems

Ax =10
mit
Ao ZS: djijs(p;‘)
' dpidp;
und -
I3 | .
b:;[ dpidp; ] ’

gefunden werden.

Fiir das Beispiel der Medikamentengabe mit den Modellgleichungen (6.13)-(6.15)
werden die Ergebnisse der verschiedenen Parameterschitzungen aus den einzelnen
Abschnitten abgeglichen. Das entsprechende lineare Gleichungssystem lautet fiir
dieses Beispiel

S @270 (s s
2 dki 0 kgg) = Z dii% ) &2 O(s) kii
0 ZS d2.7(s) kég) 0 J kés

s dk3
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Als Losung werden k; = 0.0997 und ko = 0.0495 gefunden. Die Trajektorien,
welche sich mit diesen globalen Parameterwerten ergeben (Strichpunktlinie) sind
in Abb. 6.3 zusammen mit den Messwerten und den Trajektorien fiir die stiickweise
ermittelten Parameter abgebildet.



Kapitel 7

Fallstudien

7.1 Parameterschatzung fiir ein Dreitanksystem

Als erster Anwendungsfall fiir ein reales System wird das schematisch in Abb. 7.1
dargestellte Dreitanksystem untersucht. Dieses System wurde ausgewahlt, da sein
Verhalten aufgrund seiner Einfachheit leicht verstdndlich ist, es andererseits aber
die typischen Eigenschaften eines autonom schaltenden Hybridsystems zeigt, die
die Optimierung zu einer nicht-trivialen Aufgabe machen [107]. Tanksysteme wur-

ez

722

Abbildung 7.1: Dreitanksystem.

den bereits in anderen Studien als geeignete Testbeispiele verwendet [112, 152, 23].
Das betrachtete System besteht aus drei in Reihe geschalteten Tanks mit Quer-
schnittsflichen A;, i« = 1,2,3. Der rechte und linke Tank besitzen jeweils einen

101
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Zufluss Q).;, © = 1,3. Die Dynamik der Fiillstande h;, i = 1,2,3 der drei Tanks
wird durch die Modellgleichungen

Ay by = Q1 — Q12 — Qra, (7.1)
Ay - l}z = Q12— Q23— Qr2,
As-hy = Q.3+ Qs — Qrs — Qs,

QLi - ALi V 2th 1= 172737

Qij = Aysign(viz)/ 2903l (7.2)
Yij = hi—hy, (i,5) ={(1,2),(2,3)}.

beschrieben. Die Fliisse zwischen den Tanks (12, Q23 und die Abfliisse Qr;, Q3
werden durch das Torricelli-Gesetz modelliert. Die Fliisse durch die Lecks Qp;
werden in Relation zu den anderen Fliissen als klein angenommen. Die Signum-
funktion schaltet die Flussrichtung zwischen zwei Tanks in Abhéngikeit von der
Bedingung v;; = h; — h; zwischen +1 und —1 um. Der Gradient des zugehorigen
Flusses divergiert am Umschaltpunkt.

Mittels einer Parameterschitzung sollen basierend auf Messdaten die Durchfluss-
parameter A;; bestimmt werden. Die Messdaten werden simulativ erzeugt, um die
Genauigkeit der geschitzten Parameter direkt bewerten zu kénnen. Fiir die Simu-
lation wurden die in Tabelle 7.1 zusammengefassten Parameterwerte verwendet.
Eine normalverteilte Messabweichung (o = 0.2cm) erzeugt eine typische Mess-

] Parameter \ Wert \ Parameter \ Wert ‘
A, i1=1,2,3 1.49cem Arq 6-1073
Al 6-103cm Ar Ocm
A23 2 10_3 cm ALS 1- 10_4
Q1 10cem? Ay 1-10°°
Q:3 5cm®

Tabelle 7.1: Parameterwerte fir die Simulation.

reihe. Fiir die Parameterschaltzung werden N = 10 dquidistante Messwerte der

Fiillhohe in Tank 3 (h{"**")) im Zeithorizont (to, ;) = [0,200]s benutzt. Die Ziel-
funktion des Parameterschitzproblems wird als Summe der kleinsten Quadrate

(Least Squares)
N 2
3 <h3 e ?) (mess)) (7.3)

n=1

formuliert. Die Modellgleichungen (7.1) bilden die Nebenbedingungen des Opti-
mierungsproblems. Dabei wird die Bedingung (7.2) durch das Glattungsverfahren
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(sieche Abschnitt 5.3) bzw. das Strafverfahren (sieche Abschnitt 5.3.4) zu

Qij = Aijﬁij\/ 2g‘wij|> (7.4)

umformuliert, wobei fiir die Schaltvariablen z;; = 2z;; — 1, 2;; € [-1,1], (¢,7) =
{(1,2),(2,3)} gilt. Im Glattungsverfahren wird z;; geméf Gleichung (5.29) be-

a) os ‘ ‘ ‘ b)
]
0.45/ 0sl
E
E 0.2
- 041 <N
-0.2
S
0.35 e @
Py M -0.6
5
o3 10 15 20 0 10
t[10-s] time [10- s]

Abbildung 7.2: Glattungsverfahren: a) Simulierte (gestrichelt) und optimale (durch-
gehend) Trajektorien der Fillstinde (hy- mittelgrau, ho - schwarz, hs - hellgrau)
sowie Messwerte fiir hs. b) Zu den optimalen Trajektorien gehérende Schaltvaria-
blen 15 (durchgezogen) und Zs3 (gestrichelt). Die graue durchgehende Line mar-
kiert die Umschaltbedingung 1) = 0.

rechnet. Abbildung 7.2a) zeigt die simulierten Trajektorien aller drei Fiillstdnde,
die Messwerte fiir hy sowie die durch Parameterschitzung gefundenen optima-
len Trajektorien hq(t), ho(t), hs(t). Die optimalen Trajektorien stimmen sehr gut
mit denen aus der Simulation iiberein. Umschaltungen der Flussrichtung treten
an den Nulldurchgéngen h; — hy = 0 sowie hy — hg = 0 auf. Die zugehotrigen
Schaltvariablen (siehe Abb. 7.2b)) fiihren an den Schnittstellen der entsprechen-
den Trajektorien (d. h. zj3(hy — hg = 0) = z93(ha — hg = 0) = 0) zu einem
Fluss Q12 = 0 bzw. (25 = 0. Die drei Umschaltungen finden zu den Zeitpunkten
t; = 34s, to = 150s und t3 = 191s statt. Sie stimmen mit den Umschaltungen
in der Simulation sehr gut tiberein (siche Tabelle 7.2). Wie von dieser Art der
Regularisierung zu erwarten ist, kommt es hier nicht zu instantanen, sondern zu
allméhlichen Ubergéingen zwischen den Modi. Dies hat allerdings auf das Ergeb-
nis so gut wie keinen Einfluss. Eine gute Wahl fiir den Glattungsparameter ist
7 = 0.18 em. Der optimale Parameterwert A (siche Tabelle 7.2) liegt sehr gut
bei dem realen Parameter, wihrend Asz deutlich mehr abweicht. Die Simulation
des Systems zeigt, dass die Zielfunktion wesentlich sensitiver auf die Variation
von Ajp reagiert als auf die von Ass. Die Abweichung liegt also im Modell selbst
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’ ‘ exakt ‘ Glattung ‘ Strafverfahren ‘ PSO ‘

A12[107°m?] | 6.00 6.15 6.06 6.28

Ag3 [107°m?] | 2.00 2.29 2.98 2.30
t1 [s] 33 34 28 32
to 5] 152 150 164 149
t3[s] 181 191 172 184

Tabelle 7.2: Ergebnisse der Parameterschdtzung fiir das Dreitanksystem.

begriindet und ist nicht Folge der Glattungsmethode. Insgesamt erweist sich also
das Gléattungsverfahren als geeignet.

a) 05 ‘ ‘ ‘ b)
0.45¢ ] 05

E

< 04f ™0

-0.5¢

0.3
0

10 15 20 0 5 10 15 20
t[10-s] t[10-s]

Abbildung 7.3: Strafverfahren: a) Simulierte (gestrichelt) und optimale (durchge-
hend) Trajektorien der Fillstinde (hi- mittelgrau, hy - schwarz, hs - hellgrau)
sowie Messwerte fiir hs. b) Zu den optimalen Trajektorien gehérende Schaltvaria-
blen 215 (durchgezogen) und Zs3 (gestrichelt).

Bei der Regularisierung durch das Strafverfahren aus Abschnitt 5.3.4 werden die
Nebenbedingungen des Parameterschatzproblems durch die KKT-Bedingungen

0 - hj - hz - /\iO + )\ﬂ, (75)

0 = Xio(l+2y),

0 - /\11(1 — 2ij)7

0 S >\ij7 (Zaj):{(172)7(273)}
des inneren Minimierungsproblems ergénzt, um das korrekte Schaltverhalten si-
cherzustellen. Geméfs Gleichung (5.50) geht die Bedingung der Komplementari-
tat zwischen den Lagrangemultiplikatoren des inneren Problems \;p, A;; und den

Schaltvariablen als Strafterm in die Zielfunktion ein. Die Ergebnisse der Para-
meterschitzung unter Verwendung des Strafverfahrens sind zusammen mit den
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Simulationsergebnissen in Abb. 7.3 dargestellt. Die Messreihe wird sehr gut durch
die optimale Trajektorie wiedergegeben. Die Umschaltungen finden zu den Zeit-
punkten t; = 28s, t, = 164s und t3 = 172s statt. Die Uberginge erfolgen fast
augenblicklich. Die optimalen Parameterwerte (siehe Tabelle 7.2) sind dhnlich gut
wie die mit der Glattungsmethode bestimmten Werte. Als guter Wert des Straf-
parameters wurde p = 5 - 107*ms~! gefunden. Obwohl das Strafverfahren den
Schaltvorgang durch das schnelle Umschalten besser repréasentiert, weichen die
Schaltzeiten starker als die Schaltzeiten der Glattungsmethode von den wirkli-
chen Schaltzeiten ab (Tabelle 7.2). Aufserdem erweist sich das Strafverfahren als
numerisch weniger stabil als die Glattungsmethode. Dies ist z. B. an dem kleinen
Peak bei etwa t ~ 165s erkennbar. Die Wahl eines weniger geeigneten Wertes

des Strafparameters fiihrt leicht zu Oszillationen der Schaltvariablen um den Um-
schaltpunkt herum.

15 1 <Ir'—
N
E 215 7
<Il‘ —_—
o
= 4 s v
2 1 T
[ g v
g v\\'\v/v—v—v—v\v/v‘ww—rw—" k+
*GE“JO.Sf *.‘_505, VVVVVVYVVVVY
@ °
S N
o
L L 0 L L
0O 5 10 15 0 5 10 15
Anzahl der Iterationen Anzahl der lterationen

Abbildung 7.4: Parameterschdtzung mittels PSO.

Die Resultate der Parameterschiatzung fiir das Dreitanksystem mittels der Glat-
tungsmethode und des Strafverfahrens wurden mit den durch eine PSO (Metho-
denbeschreibung siche Anhang) bestimmten Parametern verglichen (Tabelle 7.2)
[108]. Die Parameterwerte und Schaltzeiten wurden dort mit dhnlicher Genau-
igkeit gefunden. Hierfiir waren bei diesem System mit den zwei zu schitzenden
Parametern nur relativ wenige Iterationen (nje, = 15) notig (Abb. 7.4). Deshalb
erwies sich die PSO in diesem Beispiel beziiglich der Rechenzeit als sehr giinstig.
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7.2 Simulation, Sensitivitatsberechnung, Parameter-
schatzung und Optimale Steuerung am Beispiel
eines industriellen Verdampfers

In der Verfahrenstechnik spielen Verdampfungsprozesse eine wichtige Rolle. Thr
Ziel ist die Stofftrennung durch Aufkonzentrieren von Komponenten in Fliissig-
keitsgemischen. Verdampfungsprozesse kénnen technisch auf vielfiltigste Weise
realisiert werden. Eine Moglichkeit stellen Mehrstufensysteme dar, bei denen meh-
rere identische Verdampfereinheiten hintereinander geschaltet werden. In der vor-
liegenden Fallstudie wird das Modell einer solchen Verdampfereinheit betrachtet.

Nach der Prozessbeschreibung und Modellierung in Abschnitt 7.2.1 folgen in Ab-
schnitt 7.2.2.1 die Simulation, Sensitivitdtsberechnung und Parameterschatzung
fiir ein geglattetes Verdampfermodell, d. h. Umschaltungen zwischen Betriebs-
modi werden mittels der Glattungsmethode aus Abschnitt 5.3 realisiert. In Ab-
schnitt 7.2.3 wird mit dem Zerlegungsansatz aus Abschnitt 6.2 die optimale Steue-
rung fiir einen Anfahrprozess des Verdampfers berechnet.

7.2.1 Prozessbeschreibung

Der Aufbau der Verdampfereinheit (im Folgenden als Verdampfer bezeichnet) ist
in (Abb. 7.5) schematisch dargestellt. Das System besteht aus einem Tank und
einem Warmetauscher Der Tank wird durch das Ventil V; mit einer aus drei
fliilssigen Komponenten bestehenden Mischung befiillt. Die Komponenten sind

1. ein Kohlenwasserstoff (A) mit hoher molarer Masse - auch als Produkt be-
zeichnet,

2. Wasser (B) und
3. Ethanol (C).

Die zugehorigen Massenanteile in der Fliissigkeit werden mit wy, wg, und we
und die Massenanteile im Dampf mit &4, g und & bezeichnet. Aufgrund ihrer
hohen molaren Masse hat die Komponente A im Vergleich zu Wasser und Etha-
nol einen sehr niedrigen Dampfdruck. Der Dampfdruck der reinen Komponente A
wird deshalb im Modell als P} = 0 angenommen. Im Tank werden die fliichtigen
Komponenten verdampft. Infolgedessen erhoht sich der Anteil der nichtfliichti-
gen Komponente A in der Fliissigkeit. Das Produkt wird durch das Ventil V5
ausgelassen, wenn die gewiinschte Konzentration w, errreicht ist. Der aus Was-
ser und Ethanol (B und C) bestehende Dampf entweicht durch das Ventil V;
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Abbildung 7.5: Industrieller Verdampfer schematisch [141].

aus dem Tank. Die Massenanteile {5, und £ werden durch das Phasengleichge-
wicht bestimmt. Um den Tank zu heizen, wird dem Warmetauscher heifser Dampf
zugefiihrt. Im Modell wird angenommen, dass der Dampf im Warmetauscher voll-
standig kondensiert und als Fliissigkeit den Warmetauscher verlasst.

In Abhéngigkeit vom Druck im Verdampfer und von der Temperaturdifferenz zwi-
schen Warmetauscher und Tank lassen sich M; = 2 x 2 Betriebsmodi unterschei-
den: Ist die Temperatur des Warmetauschers (7},) hoher als die des Tanks (T,yqp),
arbeitet der Warmetauscher im Heizmodus (H), andernfalls im Modus nichthei-
zend (NH). Im Tank findet das Umschalten zwischen dem nicht-verdampfenden
(NV) und dem verdampfenden (V) Modus statt, wenn der Druck im Verdamp-
fer peyap den Umgebungsdruck pg,,, erreicht. Es konnen also die Modi nicht hei-
zend /nicht verdampfend (NH, NV), heizend/nicht verdampfend (H, NV), hei-
zend /verdampfend (H, V) und nicht heizend/verdampfend (NH, V) auftreten.
Die zustandsabhéngigen Schaltfunktionen

1/1(1) =  DPevap — Pamb (76)
1/1(2) = The_Tevap

bestimmen die Zeitpunkte des Umschaltens zwischen den Betriebsmodi. Der Ver-
dampfer zeigt also das fiir ein dynamisches Hybridsystem mit autonomer Schal-
tung typische Verhalten. Das hybride Verdampfermodell besteht dementsprechend
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aus vier DAE-Systemen []—" (m>,g<m>}, m = 1,..., M;. Abbildung 7.6 gibt einen
Uberblick iiber die wichtigsten Variablen des Modells. Die Modellgleichungen wur-
den [141] entnommen. Dort sind auch die Werte der Modellparameter und die Be-
schreibung der thermodynamischen Eigenschaften der Stoffe bzw. Stoffgemische
zu finden. Die DGLs des Modells beschreiben die Energie- und Massenbilanzen

Fout_vap’ ‘:
h |
T pim
pevap, evap T.
in_vap
w.g &ins Fin_va
— _vap
G
I:inv Win, Tin —
B _J
A
P o
—1\% 1
o v I:out_liq! w

Abbildung 7.6: Schematische Ubersicht iber die Eingangs- und Zustandsgrofen des
Verdampfermodells.

innerhalb des Tanks:

1
F’in,liq * Wi i — Fout,liq T w;  wenn ¢( )(pevap) < 07

m; = Fz’n,lz’q * Wi in — Fout,liq - Wy (7-7)
—Foutwap - & wenn ¥ (peyqp) > 0
1=A,B,C
Uin,liq - Uout,liq +Q wenn w(l)(pevap) <0,
U = Umliq - Uout,liq - Uoutﬂ}ap (7'8>
—Houtwap + @ wenn ™1 (Peyap) > 0 .

Hier bezeichnen m; die Massen der einzelnen Komponenten, Fj, 4, die ein- (“in”)/
ausgehenden (“out”) Massenstréme von Fliissigkeit (“liq”) und Dampf (“vap”), @
die vom Wérmetauscher zugefithrte Energie, U die Anderung der inneren Energie
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des Stoffgemisches und Uindex die Energietransferterme

Uin,liq - an : Cp,liq(wm) : T'z (79)
Uout,liq = Fout,liq . Cp,liq(w) : Tevap
Uout,vap = Fout,vap . Cp,vap(g) : Tevap

Hout,vap - Fout,vap . hv(f)

Dabei sind Uin,liq die innere Energie der zugefiihrten Fliissigkeit, Uout,liq die innere
Energie der abgefiihrten Fliissigkeit, Uout,mp die innere Energie des entweichenden
Dampfes und H,yt 4qp die Verdampfungsenthalpie des entweichenden Dampfes. Die
inneren Energien héngen von der Temperatur ab. Sie werden auferdem durch die
spezifische Warmekapazitit, welche ihrerseits von der Stoffzusammensetzung ab-
hingt, bestimmt. Im nicht verdampfenden Modus (/") (peyqp) < 0) sind nur Terme
relevant, welche die Fliissigkeit betreffen, da laut Modellannahme die Masse des
Dampfes vernachléssigt wird. Im verdampfenden Modus gehen dann zusétzlich
die Terme fiir den Massenabfluss des Dampfes und die damit verbundenen Ener-
giefliisse ein. Die gesamte innere Energie des im Tank befindlichen Stoffgemisches
héngt von der Temperatur im Verdampfer ab:

Miq - Cp,liq(w) : Tevap wenn 770(1)(]7611(11)) < 07
U= mliq : Cp,liq(w> : Tevap_ mvap : Cp,vap(é) : Tevap (710)
_mvap : hv(f) wenn ¢(1) (pevap) Z O

mit
(Zi:A,B,C wipio (Tevap)> : %ap
R-Tepap - Zi:A,B,C ]1\0/[_1 :

Der Dampf wurde dabei als ideales Gas angenommen. Der Gesamtdruck ergibt
sich gemafs dem Daltonschen Gesetz als Summe der Partialdriicke der beteiligten
Komponenten. M bezeichnet die molare Masse, R die universelle Gaskonstante
und P, i = A, B, C die Dampfdriicke der reinen Komponenten. Die Massen der
einzelnen Komponenten lassen sich gemaéfs

(7.11)

Myap =

Miiq * Wi wenn M (Peap) < 0,
Mg - W;
m; = + wi P (Tevap)-Voap wenn 'l/f(l)(pevap) >0 (712)

w,
R'TE’U‘ZP'Zi:A,B,C JTIZZ

i=A B,C
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berechnen. Fiir die Massenanteile in der Fliissigkeit und im Dampf gelten aufser-
dem die Summenbeziehungen

L= ) w (7.13)

i=A,B,C

I = Z €Z wenn ¢(1)(pevap) Z 0.

i=A,B,C

Die Massenanteile im Dampf werden fiir den nicht-verdampfenden Modus gemélfs
Modellannahme auf 0 gesetzt. Dasselbe gilt wegen des geringen Dampfdruckes fiir
die schwere Komponente A auch im verdampfenden Modus. Die Massenanteile
der fliichtigen Komponenten lassen sich iiber das Verhéltnis zwischen Partial-
und Gesamtdruck und die Summenbeziehung berechnen:

§a = 0
0 wenn w(l)(pevap) < 0,
é-B — w P Teva (714)
Z Ai ,C 'LE)ZP (p,z)-'evap) wern ¢ (pe’l)ap) Z
o = 0 wenn ¥ (peyqp) < 0,
C - gB Weln ’QZ)( )(pevap) >0

Druck und Dichte berechnen sich mit der Zustandsgleichung des idealen Gases
gemafs

Zi:A,B,C 11\0/[2 'PiO(Tevap)

Peva - , (7.15)
? Zi:A,B,C M;
p - Zi:A,B,C w; P (Tevap)
o R-Tevap 2 imapc 11\04_17
i=A,B,C.

Der Massenausstrom wird mit Hilfe einer Approximation der Bernoulligleichung
[141] bestimmt.

Der Warmetauscher wird durch die Gleichungen fiir den Warmeiibergang zum
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Tank und die Temperatur im Warmetauscher T},. geméaf

0 wenn ¥ (The, Tovap) < 0,
Q — En,vap <hV (gm)_F Cp,vap(ﬁin) : ﬂ (716)

—Cp,lig (5@11) : The) wenn ¢(2) (Thea Tevap) 2 0

The _ {Tevap wenn ,QZ)(Q) (Th67 Tevap) < U, (717>
Tevap + Q/kA wenn 77Z)(2) (Theu Tevap) Z 0

beschrieben. k und A sind der Warmeiibergangskoeffizient und die fiir den Wér-
meiibergang relevante Kontaktfliche zum Tank. Der Druck im Warmetauscher ist
durch die Zustandsgleichung des idealen Gases gegeben. In die in den Modellglei-
chungen verwendeten thermodynamischen Eigenschaften wie Dichte, spezifische
Wiérmekapazitaten fiir Dampf und Fliissigkeit sowie die spezifische Verdampfungs-
enthalpie h, gehen die entsprechenden Grofen der einzelnen Komponenten ihren
Massenanteilen entsprechend anteilig ein. Die Dampfdriicke der reinen Kompo-
nenten werden als Polynome dritten Grades approximiert. Die fiir die themody-
namischen Eigenschaften verwendeten Konstanten finden sich in [141]. Aus den
Modellgleichungen lassen sich die Ubergangsfunktionen 7 ™% ableiten (siche z. B.
Gleichung (7.14) fiir die Massenanteile im Dampf). Augenfillig ist der Sprung in
den Massenanteilen des Dampfes (sieche Abb. 7.7). Die Kurve des entweichenden
Dampfes Fiutvap zeigt am Umschaltpunkt einen deutlichen Knick.

7.2.2 Simulation, Sensitivitatsberechnung und Parameter-
schitzung mittels einer Glattungsmethode

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse von Simulation, Sensitivitédtsberech-
nung und Parameterschiatzung fiir den im vorherigen Abschnitt beschriebenen
Verdampfer prasentiert. Die Simulation wurde durchgefiihrt, um das mittels Glei-
chung (5.29) geglittete Modell mit dem Hybridmodell aus dem vorigen Abschnitt
zu vergleichen, dabei Abweichungen quantitativ zu erfassen und ihre Abhéngigkeit
vom Glattungsparameter zu untersuchen. Parametersensitivitdten, d. h. Ablei-
tungen von Zustandstrajektorien nach Modellparametern 4¢/dap bzw. 49/dp, wurden
fir Druck (peyap), Temperatur (7.,q,) und Massenanteil der Komponente C im
Dampf ({¢) beziiglich des Glattungsparameters und der zu schétzenden Para-
meter berechnet. Die Parameterschéitzung wurde basierend auf Messreihen dieser
Zustandsgrofen durchgefiihrt. Auch hier wurde der Einfluss des Glattungspara-
meters untersucht.
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7.2.2.1 Simulation des industriellen Verdampfers

Fiir diesen Abschnitt wurden von den Zustandsgrofsen des Modells die leicht zu
messenden und zugleich fiir die Sicherheit des Betriebs relevanten Gréfsen Druck
Pevap Uund Temperatur Tt,q, sowie der ausgehende Massenstrom des Dampfes F,,,
und die Massenanteile {5 und £¢ im Dampf als die Groken, die am deutlichsten
Umschaltungen zeigen, zur Darstellung ausgewahlt. Abbildung 7.7 zeigt, dass die
Trajektorien des geglatteten Modells mit Glattungsparameter 7 = 0.002 bar und
des urspriinglichen Hybridmodells nur geringfiigig voneinander abweichen. Wenn

a) 1 : : \ b) 380
370t

360

vvvvv
vvvvvvvvvvvvvvvvvv

3501

3 < 340/
a =
330t
320t
100 200 300 400 500 310
t[s]
00 1000 2000 3000 4000 5000 30% 1000 2000 8] 3000 4000 5000
t[s] S
c) 1 d) 5
| A
0.8,
i LV DA N AN A S 2 2 2 o S2%
. s ok (At asassasansssss s oo
5 0.6 T — 2
2 : AAM AAAAA g
— A AAAAA g
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0.2}
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Abbildung 7.7: Vergleich der Simulationsergebnisse des Hybridmodells (Dreicke) mit
denen des durch die Glittungsmethode umformulierten Modells (Linien). a) Druck
im Verdampfer. Das Inset zeigt den Druck in der Anfangsphase. Die Umschaltbe-
dingung Pevap — Pamp = 0 markiert den Ubergang zum verdampfenden Modus. b)
Temperatur im Verdampfer. ¢) Massenanteile von Wasser (schwarz) und Ethanol
(grau) im Dampf. d) Massenfluss des Dampfes durch das Ventil V.

der Druck die Ubergangsbedingung P = Devap — Pamp = 0 erfiillt (Abb. 7.7a,
Inset), schaltet der Verdampfer vom nichtverdampfenden zum verdampfenden Be-
triebsmodus. Infolgedessen springen wie zu erwarten die Massenanteile {5 und &¢
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der fliichtigen Komponenten von 0 im nicht-verdampfenden Modus auf den durch
das Phasengleichgewicht definierten Wert im verdampfenden Modus. Zugleich be-
ginnt Dampf durch das Ventil V,; abzufliefen (Abb. 7.7d). Das Verdampfen der
fliichtigen Komponenten B und C fiihrt zu einer Abnahme ihrer Massenanteile
in der Fliissigkeit. Dabei ist die Abnahme aufgrund des héheren Dampfdruckes
und somit auch des hoheren Massenausflusses von Ethanol stéarker ausgepragt.
Deshalb schneiden sich die Kurven £z und & bei t =~ 1150 s. Da der Druck im
Verdampfer und ebenso der Dampfausfluss vom (temperaturabhéngigen) Dampf-
druck und den Massenanteilen aller fliissigen Komponenten abhéngen, nehmen
beide als Folge der zunehmenden Temperatur zundchst zu. Spéter verringern
sie sich wegen der Abnahme der Massenanteile wp und we in der Fliissigkeit.
In der Ubergangsregion wird die Dynamik durch eine Linearkombination beider
Betriebsmodi beschrieben. Abbildung 7.8 zeigt, dass das gegléittete Modell das
urspriingliche Hybridmodell umso besser approximiert, je kleiner der Glattungs-
parameter gewihlt wird. Der Anstieg von £z und &- in der Ubergangsregion steigt

Ay w——F—n
1 At, ——
Ats ——
0.8/ =
—_— r’
2 o6t
E 1 — hybrid
w04 i 7, =0.01 bar
0.2r :' 1, = 0.004 bar
| S - T4 =0.002 bar

-0'250 60 70 80 ] 90 100 110 120
t[s

Abbildung 7.8: Vergleich des Massenanteils von Ethanol (¢ ) im Dampf nach Simu-
lation des Hybridmodells (schwarz durchgezogen) und verschiedenen Werten des
Glattungsparameters. Die Pfeile oben im Bild geben die Breite der Ubergangsregion
an.

betragsmikig und die Ubergangszeit wird kiirzer. Der steilere Anstieg ist durch
den Anstieg der Glattungsfunktion z(z) bedingt. Die Breite der Ubergangsregion
At kann durch einen Blick auf die Variation der um den exakten Schaltpunkt
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Y(x(t*)) = 0 linearisierten Glattungsfunktion
Az 020y 0z

— 7.18
At Oy Ox Ot (7.18)
abgeschétzt werden. Mit Az = 1 folgt die Abschétzung
4
oz 1T* gt It

Mit der Abschiatzung Ap/At = 0.002bar/s (siche Abb. 7.7a) ldsst sich fiir den

Verdampfer
4t

9p
ot

At =

(7.20)

.
leicht berechnen. Die Breite der Ubergangsregion fiir die Werte 7 = {0.01 bar,
0.004 bar, 0.002bar} des Glattungsparameters folgt ziemlich gut dem durch Glei-
chung (7.20) vorhergesagten Verhaltnis At : Aty : Atz =5:2: 1 (siche Abb. 7.8).
Zwischen dieser Abschiitzung beziiglich der Breite der Ubergangsregion und der
Argumentation in Abschnitt 5.3.2 besteht ein enger Zusammenhang dahingehend,
dass die Modellapproximation fiir praktische Zwecke ausreichend gut ist, wenn

d.ﬁEi
dt

dz
dt

Vi, i=1,..n. (7.21)

P20 =0

In diesem Fall hat die kurze Zeitspanne, in der es durch die Linearkombination
(siehe Gleichung (5.30)) zu einer Vermischung der Dynamiken benachbarter Modi
mit nicht zu vernachlassigenden Anteilen kommt, nur einen geringen Einfluss auf
die Zeitentwicklung des Systems. Die Abschétzung fiir angemessene Werte fiir 7
(Abschnitt 5.3.2) konnte also fiir das Verdampfermodell bestétigt werden. Es soll-
te noch darauf hingewiesen werden, dass die Trajektorien des approximierten und
das urspriinglichen Modells auferhalb der Ubergangsregion nahezu identisch sind.
Offenbar dehnt die Glattung fiir dieses Modell nur die Ubergangsregion aus, treibt
das System jedoch nicht in einen anderen Bereich des Zustandsraumes. Daraus
lasst sich schlieffen, dass die Glattungsmethode grundsétzlich fiir das Verdamp-
fermodell geeignet ist.

Fiir eine mehr quantitative Analyse der Konvergenz zwischen dem geglatteten und
dem Originalmodell wurden die aus den Simulationsergebnissen beider Modelle
berechneten mittleren quadratischen Abweichungen

N ; 2
1 (hybrid) tz _ ~.(smooth) tz
s=—3 |% (t:) — & 7 (E) (7.22)
N 4 max|x(hbrid)|
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Abbildung 7.9: Summe der quadratischen Abweichung nach Gleichung (7.22) zwi-
schen dem Massenanteil von Ethanol (§c) im Dampf nach Simulation des ur-
spriinglichen Hybridmodells und des geglitteten Modells in Abhdngigkeit vom Glit-
tungsparameter 7.

fiir die Zustandvariablen ¢, Thypqp Und peyqp (Abb. 7.7a-c) berechnet. Fiir den Mas-
senanteil der Komponente C im Dampf findet man numerisch, dass die mittlere
quadratische Abweichung ungefihr s = a7 4+ € mit o = 0.35 und € = 1-10~* folgt
(Abb. 7.9). Theoretisch wiirde man e = 0 fiir hinreichend gutartige funktionale
Abhéngigkeiten und eine beliebig feine Diskretisierung N — oo erwarten, d. h.
der Unterschied wére ausschlieflich auf die Differenz zwischen der Stufenfunktion
und der Glattungsfunktion zuriickzufiihren. Aber auch im Fall des Verdampfers
wird die Abhéngigkeit des diskontinuierlichen Zustandes vom Gléattungsparameter
durch die endliche Breite der Ubergangsregion dominiert. Fiir die nahezu konti-
nuierlichen Zustandsvariablen T¢,q, und peyqp ist der Beitrag der Abweichung in
der Ubergangsregion erwartungsgemif vernachlissigbar gering. Dies wird durch
Abb. 7.10 bestétigt.

7.2.2.2 Sensitivitdtsberechnung fiir das geglittete Modell

Die Berechnung der Sensitivitdaten ist in verschiedener Hinsicht sinnvoll. Erstens
ermoglicht die Existenz der Sensitivitdten den Einsatz gradientenbasierter Op-
timierungsmethoden. Die Bedingung der Existenz von Sensitivitdten wird durch
die Glattung erfiillt. Aufserdem konvergieren unter geeigneten Voraussetzungen die
Zustandstrajektorien und die Sensitivitédten gegen die des Originalproblems, wenn
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Abbildung 7.10: Summe der quadratischen Abweichung nach Gleichung (7.22) zwi-
schen dem Druck im Verdampfer peyap (0ben) und der Temperatur im Verdampfer

Tevap (unten) nach Simulation des urspringlichen Hybridmodells und des geglit-
teten Modells in Abhdngigkeit vom Gldttungsparameter T.

7 — 0 [146]. Zweitens ermoglicht die Berechnung der Sensitivitdten im Zusammen-
hang mit der Parameterschitzung (siehe folgender Abschnitt) eine Vorhersage,
inwieweit das Glattungsverfahren zur Regularisierung des hybriden dynamischen
Optimierungsproblems geeignet ist [111]|. Drittens ist an der Sensitivitdt der ge-
messenen Zustandsgrofen beziiglich der zu schitzenden Parameter zu erkennen,
ob die Auswahl der Messgrofsen addquat ist.

Abbildung 7.11 zeigt die Sensitivitdten der Zustandsvariablen £c, Teypap Und Peyap
beziiglich des Glattungsparameters 7. Die Sensitivitdt der Zustandsvariable ¢
quantifiziert die Beobachtung, die qualitativ schon aus Abschnitt 7.2.2.1 her-
vorging, dass der Massenanteil im Dampf nur in der Ubergangsregion von der
Glittung beeinflusst wird, d. h. man findet d¢/dr ~ 0 aukerhalb der Ubergangs-
region. Der Verlauf von d¢/dr wird leicht verstdndlich, wenn man Abb. 7.7c)
betrachtet: Wenn 7 steigt, d. h. A7 = 7, — 7 > 0, liegt die Kurve £(73) tiber
der von &(7), solange Pepap < Pamp und somit ist AL = £(m2) — &(m1) < 0 wah-
rend A& = &(m2) — &(m1) > 0, wenn Peyap > Pamp- Die in Abb. 7.11 dargestellten
Sensitivitdten wurden fiir den verhéltnisméfig hohen Parameterwert 7 = 0.01 bar
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Abbildung 7.11: Sensitivitdt des gegldatteten Modells beziiglich des Gldttungspara-
meters T (oben). Sensitivititen des geglatteten Modells beziiglich des Wirmetiber-
gangskoeffizienten k (unten links) und des mazimalen Durchflusses durch das Ein-
lassventil Vi (unten rechts).

berechnet. Ein niedrigerer Wert fiir 7 fiihrt zu einer schmaleren Ubergangsregion.
Die Auswirkung der Glattung auf den Druck (Strich-Punkt-Linie) und die Tem-
peratur (gestrichelt) kann vernachléssigt werden, was wiederum in Einklang mit
den Resultaten aus Abschnitt 7.2.2.1 (Abb. 7.10) steht.

Als Beispiel einer Parameterschéitzung werden im néchsten Abschnitt die Ergeb-
nisse fiir das Modell des industriellen Verdampfers gezeigt, fiir welches der War-
meiibergangskoeffizient £ und die maximalen Durchfliisse durch die Ventile V;
und V5 auf der Grundlage der Messungen unterschiedlicher Zustandsgrofen (¢,
Tevaps Devap) geschétzt werden. Der Massenanteil der Komponente C im Dampf
(€0) wird als Messgroke ausgewihlt, weil er beim Ubergang in den neuen Be-
triebsmodus springt und damit unter allen Zustandsgrofsen das ausgeprigteste
Hybridverhalten zeigt. Druck und Temperatur werden gewéhlt, weil sie in der
Praxis am leichtesten einer Messung zugénglich sind. Wie den Abb. 7.11 zu ent-
nehmen ist, ist die Sensitivitit von & um den Ubergang herum relativ grok. Ei-
ne Verinderung des Warmeiibergangskoeffizienten und des Fliissigkeitszuflusses,
d. h. der zu heizenden Fliissigkeitsmasse, wirkt sich am deutlichsten indirekt iiber
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den Schaltzeitpunkt fiir den Ubergang NV — V auf die Sensitivitit dc/ax bzw.
dc/qv; aus. Eine Erhohung des Wérmeiibergangskoeffizienten oder eine Verringe-
rung des Fliissigkeitszuflusses verschiebt den Schaltzeitpunkt nach links, d. h. der
Prozess wird beschleunigt. Somit sind die Sensitivitaten zunéchst positiv (d§/dk)
und negativ (d§/dV}) und wechseln ihre Vorzeichen, wenn £¢(t) das Maximum
iiberschritten hat. Auch fiir Druck und Temperatur finden sich die héchsten Sen-
sitivitdten beziiglich £ und V; um den Umschaltpunkt herum. Im Gegensatz zu
den Sensitivitdten beziiglich 7 zeigt sich die Abhéngigkeit aller drei untersuchten
Zustandsgroken von k und V; aber auch aufserhalb der Umschaltregion.

Die Sensitivitdten des Druckes und der Temperatur beziiglich k£ und V; steigen im
Lauf der Zeit an und erreichen auferhalb der Ubergangsregion héhere absolute
Werte als die Sensitivitdten von &c. Die Sensitivitdten aller drei Zustandsvaria-
blen beziiglich des Fliissigkeitsausflusses durch das Ventil V5 dhneln bis auf das
Vorzeichen den Sensitivitdten beziiglich des Fliissigkeitszuflusses durch das Ventil
V1. Die Ergebnisse in den Abb. 7.11 lassen erwarten, dass unter Verwendung der
Messdaten der Grofsen ¢, Tepap; Pevap die Parameterwerte k, Vi und V5 gefunden
werden kénnen.

7.2.2.3 Parameterschitzung mittels Glattungsmethode

Fiir die Parameterschitzung wurden mit den Parameterwerten (k™ = 4.0 kW /h,
V™ = 7.0kg/s, V™ = 2.0kg/s) simulativ Messdaten erzeugt und eine nor-
malverteilte Messabweichung hinzuaddiert. Die Messreihen bestanden jeweils aus
51 &dquidistanten Punkten im Zeithorizont ¢t € [0,500]s. Auch hier wurde das
Parameterschétzproblem als Least-Squares-Optimierung formuliert.

Tabelle 7.3 zeigt die auf verschiedenen Messreihen basierenden Ergebnisse der
Parameterschitzung. Der Warmeiibergangskoeffizient konnte unter Verwendung

’ ‘ e ‘ Pevap ‘ Tevap ‘ Pevap Und Teyap ‘

k [kW/h| | 3.50 | 4.04 | 3.63 3.93
Vi [kg/s| | 850 | 6.45 | 6.52 6.27
Vs [kg/s| | 0.96 | 0.12 | 0.72 0.81

Tabelle 7.3: Ergebnisse der Parameterschdtzung basierend auf Messrethen der Zu-
standsgréfen {c, Pevap und Tepqp, des Verdampfermodells. Die Ergebnisse der letz-
ten Spalte basieren auf den Messwerten von peyap Und Teyap.

der Messungen fiir Tt 0, bzZW. Peyep genau bestimmt werden, wahrend {¢ hier
zu einem weniger guten Ergebnis fithrte. Der Einsatz beider Messreihen T,
und peyqp konnte die Parameterschétzung nicht verbessern. Abbildung 7.12 zeigt
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Abbildung 7.12: Optimale Trajektorie und Messwerte der Temperatur im Verdamp-
fer sowie optimale Parameterwerte.

die Optimierungsergebnisse einer individuellen Realisation von “Messdaten” der
Temperatur mit einer Standardabweichung o = 0.5 K.

Eine weitere Untersuchung befasste sich mit der Abhéngigkeit des Optimierungs-
ergebnisses vom Glattungsparameter 7. Auch hierfiir wurde wieder die Messreihe
fiir die Temperatur hinzugezogen. Um die Uberlagerung durch andere Effekte aus-
zuschalten, wurde hier jedoch auf die Messabweichung verzichtet, d. h. in diesem
Experiment wurde o = 0 gesetzt und nur der Parameter V) fiir den Fliissigkeits-
zufluss geschitzt. In dieser Situation kann der Parameter mit hoher Prazision
bestimmt werden (Vl(Op ) = 6.98 kg /s). Die Zielfunktionswerte an der Losung ver-
ringern sich mit dem Glattungsparameter 7 (siche Abb. 7.13), obwohl der Verlauf
der Temperatur 7.,,, nur geringfiigig durch die Gléttungsmethode modifiziert
wurde (siehe Abb. 7.10). In &hnlicher Weise erwiesen sich die optimalen Parame-
terwerte als ziemlich robust gegeniiber dem Glattungsparameter.

7.2.3 Bestimmung der optimalen Steuerung des
Anfahrprozesses mittels Zerlegungsansatz

Der Anfahrprozess des Verdampfers, d. h. das Befiillen und Autheizen sowie das
Erreichen des stationdren Betriebszustandes soll zeitoptimal gestaltet werden. Die
Steuergrofsen dieses Prozesses sind die kontinuierlich verénderbaren Positionen der
Ventile V] und V4. Die Ventile V5 und V,,; erlauben nur die diskreten Einstellun-
gen “offen”/“geschlossen”. Das Ventil des Dampfauslasses am Tank bleibt wéhrend
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Abbildung 7.18: Wert der Zielfunktion in Abhdngigkeit vom reziproken Gldttungs-

parameter.

des gesamten Anfahrprozesses offen, da das Aufkonzentrieren des Produktes einen
maximalen Abfluss der fliichtigen Komponenten erfordert. Das Ventil V5 wird so
lange geschlossen bleiben, bis die gewiinschte Produktkonzentration erreicht ist,
da nur in diesem Falle das Produkt als verwertbar gilt. Erst wenn die Zielkon-
zentration erreicht ist, wird das Ventil ge6ffnet und der Verdampfer erreicht den
stationdren Betriebszustand. Diese beiden Positionen des Produktauslassventils
fiigen dem Modell des Verdampfers 4 weitere, prinzipiell mdgliche Modi hinzu.
Fiir den Anfahrprozess sind jedoch nur drei der nunmehr acht Modi relevant:

1. “H/NV/V, geschlossen”,

2. “H/V V4 geschlossen”

3. “H/V /V; offen”.

Daraus lassen sich die drei Teilaufgaben des Anfahrens ableiten:

1. Durchqueren des nichtverdampfenden Modus,

2. Erreichen der Referenzwerte des Fiillstandes (d. h. der im Tank befindlichen
Masse an Fliissigkeit) und der Produktkonzentration

myre?) wl{ M) = [15000 kg, 0.8 kg/kg].
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’ Modus ‘ Iterationen ‘ CPU (IPOPT) ‘ CPU (NLP) ‘

1 43 1.494 s 3.112 s
2 46 3.952 s 7972 s
3 90 3.304 s 7.832s

Tabelle 7.4: Rechenzeit fiir die Optimierung des Anfahrprozesses mittels Zerle-
gungsansatz.

3. Erreichen des stationaren Betriebszustandes, nachdem der Produktauslass
gedffnet wurde.

Diese Struktur erméglicht die Anwendung der Idee der stiickweisen Optimierung
des Anfahrprozesses (siehe Kapitel 6) [110]. Offensichtlich fithrt aber die Definition
der ersten Teilaufgabe nicht zur vollstandigen Spezifikation des Endzustandes des
ersten Abschnittes, da nur peyep = Pams gefordert ist. Es bleiben also verschiedene
Betriebsstrategien bestehen. In der ersten Strategie wird verlangt, dass neben

V=0 W@ =gl
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Abbildung 7.14: Optimale Steuerung des Anfahrprozesses: Stellung des FEin-
lassventils Vi (durchgehende Linien) und des Ventils fir den Dampfzu-
strom am Wirmetauscher (gestrichelte Linie). Die schwarzen gestrichel-
ten Linien markieren den Ubergang von “heizend/nicht verdampfend/Vy ge-
schlossen” zu  ‘heizend/verdampfend/Vy geschlossen” (t = 300s) bzw. wvon
“heizend/verdampfend/Vy geschlossen” zu ‘“heizend/verdampfend/Vy offen” (t =
11650s).

dem Druck auch der Fiillstand seinen Referenzwert bereits am Ende des ersten
Optimierungsabschnittes erreicht hat. Infolgedessen wird die Dauer der ersten Pe-
riode, in der sich der Verdampfer im Modus 1 befindet, im Wesentlichen durch
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das Befiillen des Tanks bestimmt werden. Im Modus 2 muss dann der Fiillstand
gehalten und die Produktkonzentration in die Targetregion gefiihrt werden. In ei-
ner zweiten moglichen Strategie erfolgt die Umschaltung zu Modus 2, sobald der
Dampfdruck im Tank gleich dem Umgebungsdruck wird. Das Befiillen des Tanks
bis zum Referenzzustand wird dann in Periode 2 verlagert. Im Modus 2 impli-
ziert das Abschliefsen der Teilaufgabe einen eindeutig definierten Endzustand, so
dass die Dynamik im letzten Optimierungsabschnitt von der Dynamik vergange-
ner Abschnitte unabhéngig ist. Abbildung 7.14 zeigt die optimale Steuerung der
Ventile Vi und V.5 und Abb. 7.15 die zugehorigen optimalen Trajektorien aller
drei Teilaufgaben fiir die Strategie “zuerst befiillen, dann heizen”. Der Ubergang
von der ersten zur zweiten Teilaufgabe tritt bei t; = 300 s auf und der Ubergang
von der zweiten zur dritten Teilaufgabe bei t; = 11650 s. Die zweite Strategie
fiihrte zu Schaltzeiten von ¢t; = 46 s und t5 = 11636 s. Als bedeutendster Vorteil
der Problemzerlegung und stiickweisen Optimierung zeigt sich hier die geringe
Rechenzeit. Die Tabelle 7.4 beinhaltet die Anzahl der Iterationen und die entspre-
chenden Zeit innerhalb IPOPT (ohne Berechnung der Zielfunktion) und separat
die Zeit fiir die Evaluation der Zielfunktion. Die Losung kann so schnell gefunden
werden, da nur eine kleine Anzahl nichtlinearer kontinuierlicher Probleme gelost
werden muss. Demgegeniiber steht die grofse Anzahl kontinuierlicher Probleme,
die fiir eine dhnliche Problemstellung beim gemischt ganzzahligen Ansatz zu 16-
sen ist [143]. Der Nachteil des Zerlegungsansatzes besteht darin, dass in der Regel
nur die Einsicht in den Prozess das Formulieren sinnvoller Teilaufgaben gestattet.
Dem kann allerdings entgegen gehalten werden, dass auch eine allgemeinere Me-
thode Prozesseinsicht verlangt, wenn es um die Bewertung der Plausibilitat der
Ergebnisse geht.
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Abbildung 7.15: Optimale Steuerung des Anfahrprozesses: Flissigkeitsmasse im
Verdampfer (links oben), Druck im Verdampfer (rechts oben), Massenanteil des
Produkts in der Flissigkeit (links unten), Temperatur im Verdampfer (rechts
unten). Die gestrichelten Linien markieren den Ubergang von “heizend/nicht
verdampfend/Vy geschlossen” zu “heizend/verdampfend/Vy geschlossen” (t = 300s)
bzw. von ‘“heizend/verdampfend/Vy geschlossen” zu “heizend/verdampfend/Vy of-

fen” (t = 11650s ).
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Kapitel 8

Methodenbewertung und
Zusammenfassung

Nachdem in den Kapiteln 5 und 6 die in dieser Arbeit vorgeschlagenen bzw. un-
tersuchten Methoden beschrieben und in Kapitel 7 entsprechende Fallstudien préa-
sentiert wurden, sollen hier nun die Vor- und Nachteile der Methoden diskutiert
werden. Anschliefsend erfolgt die Zusammenfassung der Arbeit.

8.1 Methodenbewertung

In diesem Abschnitt sollen die untersuchten Methoden zusammenfassend beziig-
lich ihrer Allgemeinheit, ihrer Genauigkeit und beziiglich des jeweils erforderlichen
Rechenaufwandes eingeschétzt werden. Zur Bewertung der Allgemeinheit einer
Methode werden als Kriterien

1. die Eignung der Methode fiir Systeme mit autonomen und/oder gesteuerten
Umschaltprozessen,

2. die Abhéngigkeit der Anwendbarkeit der Methode von bestimmten Eigen-
schaften der Zielfunktion,

3. die Abhéngigkeit der Anwendbarkeit der Methode von bestimmten Eigen-
schaften der Modellgleichungen,

4. die Eignung der Methode fiir Systeme mit vielen Umschaltungen und

5. die Eignung der Methode fiir Systeme mit kurzer Verweilzeit innerhalb man-
cher Modi

125
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herangezogen.

Hinsichtlich der Genauigkeit ist zu untersuchen, ob zum Einen eine gute Losung
hinsichtlich der Optimierungsvariablen gefunden wird und ob zum Anderen die
Umschaltprozesse richtig wiedergegeben werden. Die richtige Wiedergabe von Um-
schaltprozessen impliziert, dass einerseits die Komplementaritidt der Modi gesi-
chert sein sollte und andererseits die Umschaltzeitpunkte ¢, in Ubereinstimmung
mit der Schaltbedingung ¥ (x(ts), y(ts)) = 0 genau bestimmt werden kénnen.

Soll der Aufwand einer Methode eingeschéatzt werden, ist z. B. die Bewertung des
zur Implementierung notwendigen Aufwandes und der erforderlichen Rechenzeit
sinnvoll.

Bei der nun folgenden Einordnung werden zuerst die beiden Regularisierungsme-
thoden (siehe Kapitel 5) behandelt. Anschliefsend erfolgt die Einschétzung fiir den
Zerlegungsansatz (siehe Kapitel 6). Ein Uberblick iiber die Vor- und Nachteile der
diskutierten Methoden findet sich in Tabelle 8.1.1

Regularisierung: Fiir die in Kapitel 5 vorgeschlagenen und untersuchten Regu-
larisierungsmethoden wurde die Effektivitat bei der Losung dynamischer Opti-
mierungsprobleme mit autonomen Umschaltungen anhand der Fallstudien in den
Abschnitten 7.1 und 7.2 gezeigt. Das Glattungsverfahren und die Zweiebenenfor-
mulierung mit Strafverfahren sind allerdings von etwas geringerer Allgemeinheit
als die in den Abschnitten 2.1 und 2.2 erwdhnten, aber nicht ndher untersuchten,
heuristischen Verfahren und die MINLP, da sie speziell auf Systeme mit auto-
nomen Umschaltungen zugeschnitten sind. Bedingt durch die Modellierung des
Umschaltens fiihrt das Glattungsverfahren immer zu einem Kompromiss zwischen
numerischer Robustheit und Genauigkeit. Die Glattungsfunktion fiihrt insbeson-
dere fiir kleine Werte des Glattungsparameters zu steifen DAE-Systemen. Dafiir
beseitigt sie die durch harte Umschaltungen bedingte Nichtdifferenzierbarkeit an
den Umschaltstellen. Wie in der Fallstudie zum Verdampfer (Abschnitt 7.2) zu se-
hen war, eignet sich die Glattungsmethode besonders gut, wenn sich die Zeitablei-
tungen der benachbarten Modi nur wenig voneinander unterscheiden. Ein Impuls
als Umschaltereignis (wie z. B. der Sprung der Massenanteile im Dampf) erhoht
die Ungenauigkeit nicht. Fiir Systeme mit kurzen Verweilzeiten in den einzelnen
Modi ist zu erwarten, dass die Genauigkeit abnimmt, weil es zum unvollstdndigen
Umschalten kommen kann. Aus den genannten Griinden ist die Genauigkeit des
Glattungsverfahrens also modellabhéngig. Beziiglich der Rechenzeit verhélt sich

'In der Tabelle steht die Bewertung “gut” fiir die Genauigkeit der optimalen Parameter /Steuerungen
ist der Eigenschaft heuristischer Verfahren geschuldet, dass Optimalitdt nicht garantiert werden kann.
Beim Zerlegungsansatz hingegen bedeutet die Bewertung “gut” fiir die Genauigkeit der optimalen Para-
meter /Steuerungen, dass die bisherigen Testfiille gute Losungen lieferten. Allerdings ist der Umfang an
Erfahrung mit dieser Methode noch zu gering, um eine wirklich fundierte Aussage treffen zu kénnen.
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die Glattung sehr giinstig, da keine zusédtzlichen Optimierungsvariablen in das
Problem eingefiihrt werden. Stattdessen werden Umschaltvorginge durch Glei-
chungen modelliert.

In Hinblick auf die Genauigkeit lésst sich fiir das Zweiebenenproblem mit Straf-
verfahren feststellen, dass exakte Komplementaritit der Betriebsmodi erreicht
werden kann. Damit Schaltzeitpunkte korrekt bestimmt werden konnen, sollte
der Gradient der Schaltfunktion in der Nahe der Umschaltung hinreichend grof
sein. Allerdings ist die Genauigkeit der Umschaltzeitpunkte an die Diskretisierung
gebunden. Wird die Schaltbedingung zwischen Diskretisierungspunkten erfiillt,
kommt es zu Ungenauigkeiten. Fiir Systeme mit zeitlich dicht aufeinander folgen-
den Umschaltungen verbleibt unter Umsténden der Systemzustand zu nahe an der
Schaltflache. In diesem Fall besteht die Gefahr, dass Umschaltpunkte nicht gefun-
den werden. Auch beim Strafverfahren kénnen sich bestimmte Modelleigenschaf-
ten also negativ auf die Genauigkeit der Losung auswirken. Die Rechenzeit steigt
beim Zweiebenenproblem mit Strafverfahren bei feinerer Diskretisierung deutlich
an, da sich durch die Lagrangemultiplikatoren des inneren Minimierungsproblems
die Anzahl der Optimierungsvariablen und somit der Rechenaufwand erhoht.

Zerlegungsansatz: Die Ideen des Kapitels 6 stellen in gewisser Weise einen Gegen-
satz zu den bisher verglichenen Methodenklassen dar. Wie schon in Abschnitt 6.2
erwahnt, ist der Zerlegungsansatz von geringerer Allgemeinheit, da nicht alle Op-
timierungsprobleme fiir autonom schaltende Systeme eine Zerlegung in Teilproble-
me erlauben. Die Beispielfille zeigten, wie die Zerlegung fiir Parameterschéatzpro-
bleme und Optimalsteuerungsprobleme durchgefiihrt werden kann. Die Genau-
igkeit der Methode héngt einerseits von der genauen Bestimmung der Endzeit-
punkte der Optimierung der Teilprobleme und andererseits von der Genauigkeit
des verwendeten Losers fiir kontinuierliche dynamische Optimierungsprobleme ab.
Der Rechenaufwand steigt mit der Anzahl der Teilprobleme. Er erhéht sich des-
halb fiir Systeme mit vielen Umschaltungen. Zeitlich dicht aufeinander folgende
Umschaltungen sind weniger problematisch.

Abschliefsend soll festgehalten werden, dass es nach wie vor keine Losungsmethode
gibt, die allen Anspriichen hinsichtlich Genauigkeit, Allgemeinheit und Rechenauf-
wand geniigt. Anhand des Optimierungszieles und des zugrunde liegenden Modells
ldsst sich unter Kenntnis der Charakteristika verschiedener Methoden jedoch eine
sinnvolle Methodenauswahl treffen.

8.2 Zusammenfassung

Die praktische Motivation dieser Arbeit ist durch die Absicht gegeben, zur Effi-
zienzsteigerung industrieller Prozesse mathematische Optimierungsverfahren ein-
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zusetzen. Inwieweit dies durchfiihrbar ist, wird jedoch durch das Verhaltnis zwi-
schen den realen Gegebenheiten, d. h. den Eigenschaften der zu optimierenden
Prozesse, den theoretischen Erkenntnissen, z. B. iiber Losbarkeit der gestellten
Probleme und Konvergenzeigenschaften sowie die Umsetzung theoretischer Er-
kenntnisse, d. h. die Implementierung von Losungsverfahren bestimmt. Daraus
resultiert in Bezug auf die Optimierung autonom schaltender dynamischer Hy-
bridsysteme eine hohe wissenschaftliche Herausforderung.

Die Ausgangssituation zu Beginn dieser Arbeit stellte sich folgendermafen dar:
Fiir autonom schaltende Hybridsysteme existierten mathematische Untersuchun-
gen zur Losbarkeit der die Systeme beschreibenden DAE-Systeme und Algorith-
men zur Simulation solcher Systeme. Beziiglich der Optimierung waren umfang-
reiche mathematische Arbeiten iiber statische Probleme mit komplementiren Be-
schrankungen verfiighar. Als Algorithmen zur Losung dynamischer hybrider Opti-
mierungsprobleme waren bisher heuristische Verfahren, gemischt ganzzahlige Pro-
grammierung und Regularisierungsverfahren vorgeschlagen worden.

Ausgehend von den Erkenntnissen iiber (statische) MPCC wird in dieser Ar-
beit eine Glattungsmethode vorgeschlagen. Durch diesen Ansatz entstehen aus
hybriden dynamischen Optimierungsproblemen kontinuierliche dynamische Op-
timierungsprobleme. Diese werden durch Diskretisierung mittels Kollokation auf
finiten Elementen in grofe nichtlineare Programme iiberfiihrt. Da die numerische
Robustheit und die Genauigkeit der Losung bei der Glattungsmethode von der
geeigneten Wahl des Glattungsparameters abhéngen, reicht einmaliges Losen ei-
nes Problems meist nicht aus, um eine hinreichend genaue Losung zu finden. Um
die Bestimmung eines geeigneten Wertes des Glattungsparameters auf moglichst
effiziente Weise durchfithren zu kénnen, wurde zunéchst der Einfluss dieses Pa-
rameterwertes auf die Losung der Probleme untersucht. Darauf aufbauend wurde
eine Vorgehensweise entwickelt, wie ausgehend von einer problemspezifischen Ab-
schitzung ein guter Wert des Glattungsparameters gefunden werden kann.

Auch zum Loésen von Optimierungsproblemen mit autonom schaltenden Hybrid-
systemen mittels Zweiebenenformulierung und Strafverfahren ist eine Diskretisie-
rung des dynamischen Problems erforderlich. Hierfiir wurde ebenfalls die Kolloka-
tionsmethode eingesetzt. Fiir die Losung des diskretisierten Problems konnte in
dieser Arbeit durch Fallstudien belegt werden, dass fiir das diskretisierte Problem
mit Strafverfahren in Bezug auf das diskretisierte Problem mit komplementéaren
Beschrinkungen Exaktheit gilt. Es wurde eine Methode vorgeschlagen, wie ein
hinreichend hoher Wert des Strafparameters, der fiir die Exaktheit der Losung
essentiell ist, erreicht werden kann.

Die Glattungsmethode und die Zweiebenenformulierung mit Strafverfahren wur-
den anhand von Beispielproblemen miteinander verglichen. In diesem Zusammen-
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hang wurde auch eine Studie zur Abhéngigkeit der Rechenzeit von der aus der
Diskretisierung folgenden Anzahl der Zeitintervalle durchgefiihrt.

Als Alternative zu den Regularisierungsmethoden, heuristischen Methoden und
MINLP wurde ein Ansatz zur Zerlegung des hybriden dynamischen Gesamtpro-
blems vorgeschlagen. Die Zerlegung wird durchgefiihrt, damit jeweils am Ende der
Teilprobleme in einen neuen Modus umgeschaltet werden kann und das Umschal-
ten gewissermafsen aufserhalb des Optimierungsproblems stattfindet. Es entstehen
dadurch kontinuierliche dynamische Optimierungsprobleme, die mit den bereits
gut etablierten Methoden fiir kontinuierliche Probleme gelost werden kénnen. Da-
mit das Umschalten am Ende von Teilproblemen in Ubereinstimmung mit dem
urspriinglichen Modell stattfindet, miissen die Teilprobleme natiirlich so definiert
werden, dass am Endzeitpunkt eines jeden Teilproblems die jeweilige Schaltbe-
dingung erfiillt wird. Die Initialisierung der einzelnen Teilprobleme muss in Uber-
einstimmung mit den Ubergangsbedingungen zwischen den Modi geschehen. Am
Beispiel der Parameterschitzung wurde vorgefiihrt, wie die Detektion der Schalt-
zeitpunkte innerhalb oder aufserhalb der kontinuierlichen Optimierungsprobleme
erfolgen kann. Fiir die Detektion der Schaltstellen, ihre genaue Lokalisierung und
den Neustart der Optimierung im neuen Modus wurden Konzepte adaptiert, die
sich bei der Simulation dynamischer Hybridsysteme bewéahrt haben.

Da es sich beim Zerlegungsansatz um eine vollig neue Methode handelt, sind die
Erfahrungen damit bisher noch nicht sehr umfangreich. Es ist deshalb notwendig,
die Methode an anderen Anwendungsféllen zu testen. Des Weiteren sollte versucht
werden, Problemklassen zu identifizieren, fiir welche die Methode geeignet bzw.
ungeeignet ist. Die zukiinftige Weiterentwicklung des Zerlegungsansatzes kann
dazu beitragen, die Eigenschaften der Methode insbesondere hinsichtlich ihrer
allgemeinen Anwendbarkeit zu verbessern.

In Bezug auf die Regularisierungsmethoden wére es fiir die zukiinftige Forschung
interessant, die Glattungsmethode und die Zweiebenenformulierung mit Strafver-
fahren fiir Systeme mit Filippov-Lésungen zu testen, bei denen sich das System fiir
eine endlich lange Zeit in der Schaltflache aufhélt. Des Weiteren kénnten Systeme
mit einer groferen Anzahl von Schaltfunktionen bzw. kombinierten Schaltfunk-
tionen untersucht werden.

Fiir alle untersuchten Methoden wird die zukiinftige Forschung zeigen, ob sie
sich auch in der Praxis bei hochkomplexen industriellen Anwendungen bewéahren
werden.
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] | Gliattung | Strafverfahren | Zerlegung |

Allgemeinheit
autonom / autonom autonom autonom
gesteuert
Abhéngigkeit nein nein ja
von der
Zielfunktion
Modell- teils teils nein
abhéngigkeit
héufiges ja ja ja, CPU7T
Umschalten
kurze nein nein ja
Verweilzeit
Genauigkeit
Komplementa- Linear- exakt exakt
ritdt der Modi kombination
Umschalt- keine nicht ganz exakt exakt
zeitpunkte (kontinuierlicher | (Diskretisierung)
Ubergang)
optimale optimal fir Na- optimal fir “out”
Parameter/ herungsproblem | diskretisiertes
Steuerung Problem
Aufwand
Rechenzeit: gering mittel gering
(autonome/
gesteuerte
Schaltung)
Implementierung einfach mittel einfach

Tabelle 8.1: Vergleichender Uberblick tiber die Methoden zur Optimierung dynami-
scher Hybridsysteme. Die Eintrdge der Tabelle fassen - teilweise stark pauschali-
sierend und vereinfachend - die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit und den Stand
der Forschung zusammen. Vor der Methodenwahl fiir eine konkrete Anwendungen
sollte die ausfiithrliche Darstellung in Text konsultiert werden.



Kapitel 9

Anhang

A Orthogonale Kollokation

In dieser Arbeit wurde zum Losen dynamischer Optimierungsprobleme der simul-
tane Ansatz verwendet. Dabei wurde zur Diskretisierung des Problems das sehr
effiziente Verfahren der orthogonalen Kollokation [61] genutzt.

Das Ziel der Kollokation ist es, eine Funktion x(¢) durch eine einfacher zu berech-
nende Funktion, z. B. durch ein Polynom zu approximieren. Fiir die Konstruktion
eines solchen Polynoms wird die zuséatzliche Forderung aufgestellt, dass das Poly-
nom an bestimmten Stellen exakt sein moge, d. h.

Q?(tl) = P(tz) = Iy, t; € [CL, b], 1= 1,...,N.

Diese Eigenschaft wird als Interpolationseigenschaft bezeichnet. Wie man leicht
sieht, ist ein interpolierendes Polynom fiir eine Reihe gegebener Datenpunkte
(t1, 1), (t2,22),...,(txy—1,Tn_1) eindeutig. Man iiberpriift leicht, dass das Inter-
polationspolynom die Form

L = J[ =U (9.1)
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mit der Eigenschaft

1 firt=t
Li(t) = o .
0 firt= tj
Ahnliche Konzepte erlauben es, mit nur N Stiitzstellen und geeigneten Gewichts-
faktoren Polynome bis zum Grad 2N-1 exakt zu integrieren. Die zur Integration
verwendete Quadraturregel soll die Gleichung

/ ’ (0 P(t)dt = i wiP(t) 9.2)

fir alle Polynome vom Grad kleiner 2N erfiillen, wobei im Folgenden w(t) = 1
angenommen wird. Wenn P(t) eine Funktion bis zu (2N — 1)-ter Ordnung ist,
kann sie allgemein als

P(t) = pn(t)an-1(t) +7(t) (9.3)

dargestellt werden. Die Ordnung von gy —_1(t) ist N-1 und die Ordnung von r(¢) ist
kleiner oder gleich N — 1. Die py(t) sind orthogonale Polynome N-ter Ordnung,.
Orthogonale Polynome sind allgemein definiert durch ein so genanntes Skalarpro-
dukt

b
(pi(t)|pra(t)) = / pi(t)* p(t)prsi(t)dt = 0 (9.4)

mit einer rellen positiven Gewichtsfunktion p(¢). Soll kein Teil des Intervalls stér-
ker betont werden als der andere, ist p(t) = 1, bzw. ein konstantes Vielfaches zu
wahlen. In diesem Fall sind die entsprechenden orthogonalen Polynome reskalierte
Legendre-Polynome, die gewohnlich auf [-1,1| definiert werden. Fiir die in dieser
Arbeit verwendete orthogonale Kollokation werden die Legendre-Polynome auf
das Intervall [0, 1] verschoben und man definiert

t—a

b—a

T =

und geht von ¢ zu 7 iiber.

Setzt man nun (9.3) in Gleichung (9.2) ein, erhélt man

/O 1 (pN(T)qN_l(T) + r(T)) dr (9.5)

_ iw (prmav-a(r) +r(r) )
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Die Polynome gy _1(7) lassen sich geméf

() = 3 epelr)

nach den py(7) entwickeln, wobei diese einen vollstdndigen, orthogonalen Basis-
satz bilden. Gleichung (9.5) wird damit zu

/01 (pN(T) ]:golckpk(ﬂ + r(7)> dr (9.6)

= éwi <pN(Ti)qN1(Ti) + T(Ti>>

Aufgrund der polynomialen Exaktheit (9.2) sind die Beitrdge fiir » auf beiden
Seiten von (9.6) gleich grof. Umordnen von (9.6) ergibt

ch/o pn(T)pe(T)dT = ZwipN(Ti)QNq(Ti)-

Wegen der Orthogonalitét (9.4) der p(7) ist das Integral auf der linken Seite gleich
Null, d. h. es gilt auch

N
ZwipN(Ti)QN—l(Ti) =0.
i=1
Diese Gleichung lésst sich erfiillen, indem man fiir die Zeitpunkte 7; die Nullstellen
orthogonaler Polynome, z. B. der auf das Intervall [0, 1] verschobenen Legendre-
Polynome verwendet. Die Gewichte w; werden mit den Lagrange-Polynomen (9.1)
durch

/0 Lr)dr = w, 9.7)

bestimmt. Verwendet man nun die Gewichte (9.7) in Gleichung (9.2), ergibt sich

/Olp(T)dT = é/ol Li(m)p(r;)dr

und nach Vertauschen von Summe und Integral

p(r) = Z Li(7)p(:) -
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Dieses Polynom kann zur Approximation der Funktion z(¢) verwendet werden,
d. h.

N

2(T) () =Y Li(7)x(7).

i=1
Fiir dynamische Systeme ist wichtig, dass auch fiir die Zeitentwicklung gilt:

N

#(7) mp(r) =Y Li(7)x(7) .

i=1

Diese Approximation wird zur Diskretisierung dynamischer Optimierungsproble-
me verwendet (siche Abschnitt 5.2).

B Partikel-Schwarm-Optimierung

Die Partikel-Schwarm-Optimierung (PSO) wurde 1995 von dem Sozialpsychologen
James Kennedy und dem Elektrotechnik-Ingenieur Russell Eberhart entwickelt
[93]. Die Autoren selbst verorten ihre Methode in der Néhe genetischer bzw. evo-
lutiondrer Algorithmen. Zugleich werden Anleihen im “Artificial Life” gemacht
- insbesondere Algorithmen, die die Bewegung von Vogel- oder Fischschwéirmen
beschreiben sollen, sind hier von Interesse. Anstelle von Individuen betrachtet
man in der PSO so genannte Partikel, denen jeweils individuelle “Positionen” und
“Geschwindigkeiten” zugeordnet werden. Die Position eines Partikels wird durch
einen Vektor beschrieben, der einen Wert fiir jede Dimension des Suchraumes ent-
hélt. Die Geschwindigkeit gibt an, wie schnell sich die Position eines Partikels pro
Suchschritt dndert. Die Geschwindigkeit wird entsprechend den bisher gemachten
“Erfahrungen”, d. h. anhand bisheriger bester individueller Positionen bzw. der
bisher besten Position aller Partikel angepasst. Der Algorithmus, wie er auch fiir
den Vergleich zwischen Regularisierungsmethoden und PSO (siehe Abschnitt 7.1)
implementiert wurde, enthéalt folgende Arbeitsschritte:

1. Initialisierungsphase: Setzen von

(a) notwendigen Parametern wie Anzahl der Partikel, Anzahl der Iteratio-
nen, Dimension und Begrenzungen des Suchraumes,

(b) PSO-Parametern ¢y, ¢z, wy, wy, die das Verhaltnis zwischen der groben
Suche in weiten Bereichen des Suchraumes (Exploration) und der feinen
Suche in der Néhe einer potentiellen Losung (Exploitation) balancieren,
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(¢) maximaler und minimaler Partikelgeschwindigkeit entlang einer jeden
Suchrichtung
Vd = _<xd - x?m)/Tschrith

wobei der Nenner 74y = 1 nur eingefiigt wurde, um dem Ausdruck
den Charakter einer ,Geschwindigkeit’ zu geben.

(d) Anfangspositionen und - geschwindigkeiten aller Partikel,

. Berechnung der Zielfunktion fiir alle Partikel,

. Aktualisierung der bisher besten gefundenen Positionen (i) jedes Partikels,
(ii) aller Partikel,

. Abbruch, falls maximale Anzahl an Iterationen erreicht ist,
. Berechnung des Gewichtsparameters w,

. Aktualisierung der Partikelgeschwindigkeit und Position (ggf. Beschrankung
auf vorher festgelegte Bereiche), Aktualisieren des Laufindex fiir die Anzahl
der Iterationen und Riickkehr zu Schritt 2.



136 KAPITEL 9. ANHANG



Abbildungsverzeichnis

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5

2.6
2.7
2.8
2.9

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7

5.1
5.2
5.3
5.4

Methoden zur Optimierung dynamischer Hybridsysteme. . . . . . . 12
Funktionsweise heuristischer Methoden. . . . . . . .. ... ... ... 13
AuRere Approximation. . . . ... ... ... 16
Branch & Bound. . . . .. ... ... ... ... ... 17
Losung hybrider dynamischer Optimierungsprobleme durch Appro-

XImatlon. . . . . . ... 19
Methoden der dynamischen Optimierung. . . . ... ... ... ... 21
Struktur bei sequentiellen und heuristischen Verfahren. . . . .. .. 22
Struktur bei simultanen Verfahren. . . ... .. ... ... ... ... 22
Struktur beim Mehrfachschiefverfahren. . . . .. ... ... ... .. 23
Dynamisches System schematisch. . . ... ... ... ... ... ... 26
Tanksystem. . . . .. ... ... 27
Implizites Schalten. . . . . . ... ... ... 29
Zeitentwicklung eine Hybridsystems. . . . . . ... ... ... ... .. 30
Transversales und Tangentiales Schalten. . . . . . .. ... ... ... 34
Zustandstrajektorien und Schaltfunktionen fiir Beispiel (3.14). . . . 36
Bedeutung der Richtungsableitungen. . . . . ... ... .. ... ... 37
Losung hybrider dynamischer Optimierungsprobleme [109]. . . . . . 64
Zusammenspiel von Regularisierung und Diskretisierung. . . . . . . 65
Glattungsfunktion. . . . . . ... 73
Zielkriterium des Problems (5.36). . . . . ... ... ... ... . ... 76

137



138

5.5
5.6

5.7

5.8

6.1
6.2
6.3
6.4

7.1
7.2
7.3
7.4
7.5
7.6
7.7

7.8

7.9
7.10

7.11
7.12
7.13

7.14
7.15

ABBILDUNGSVERZEICHNIS

Losung des Problems (5.36). . . ... ... ... ... ... ... ... 77
Abhéngigkeit der Zielfunktion des Problems (5.36) vom Glattungs-

parameter. . . . . ... 78
Abhéngigkeit der Zielfunktion des Problems (5.36) vom Strafpara-

meter. . . ... 83
Rechenzeit zum Lésen des Problems (5.36). . . ... ... ... ... 84
Discontinuity locking. . . . . ... ... ..o oo 87
Problemzerlegung. . . . ... ... .. ... o L 89
Zustandstrajektorien fiir das Modell (6.13)-(6.15). . ... ... ... 95
Zustandstrajektorien fiir das Modell (6.18)-(6.20). . . ... ... .. 97
Dreitanksystem. . . . . . .. ... o 101
Parameterschitzung mit Glattungsmethode. . . . . . . .. . ... .. 103
Parameterschatzung mit Strafverfahren. . . . ... ... . ... ... 104
Parameterschatzung mittels PSO. . . .. ... ... ... ... ... . 105
Industrieller Verdampfer schematisch [141].. . . .. .. ... ... .. 107
Eingangs- und Zustandsgroken des Verdampfermodells. . . . . . . . 108

Simulation des Hybridmodells bzw. des geglatteten Modells eines
Verdampfers. . . . . . . . .. 112

Simulation des Hybridmodells fiir verschiedene Werte des Glattungs-
parameters. . . . .o 113

Summe der quadratischen Abweichung nach Gleichung (7.22) fiir £¢. 115

Summe der quadratischen Abweichung nach Gleichung (7.22) fiir
e T 116
Sensitivitaten fiir das geglattete Verdampfermodell. . . . . . . . .. 117

Optimale Trajektorie und Messwerte der Temperatur im Verdampfer.119

Wert der Zielfunktion in Abhéngigkeit vom reziproken Glattungspa-
rameter. . . . ... 120
Optimale Steuerung eines Anfahrprozesses: Steuergrofsen. . . . . . . 121

Optimale Steuerung eines Anfahrprozesses: Zustandstrajektorien. . 123



Tabellenverzeichnis

5.1

6.1

6.2

7.1
7.2
7.3

7.4

8.1

Indizes bei der orthogonalen Kollokation in Abschnitt 5.2.. . . . . .

Ergebnisse der Parameterschitzung fiir das Modell (6.13)-(6.15) mit
Zerlegungsansatz. . . . . . . ... Lo o

Ergebnisse der Parameterschétzung fiir Modell (6.18)-(6.20) mit Zer-
legungsansatz. . . . . ... ...

Parameterwerte fiir die Simulation. . . . . ... ... ... ... ...
Ergebnisse der Parameterschatzung fiir das Dreitanksystem.

Optimale Parameter fiir das Verdampfermodell nach Parameter-
schatzung. . . . . . ...

Rechenzeit fiir die Optimierung des Anfahrprozesses mittels Zerle-
gungsansatz. . . . . ... Lo

Vergleichender Uberblick iiber die Methoden zur Optimierung dy-
namischer Hybridsysteme. . . . . . . . ... ... ... ... ... ...

139

71

96

98

121



140 TABELLENVERZEICHNIS



Symbolverzeichnis

BB  Branch and Bound

BDF Backward Differentiation Formula

DAE Differential-algebraische Gleichung

DGL Differentialgleichung

GA  Genetische Algorithmen

GDP General Disjunctive Program

IAPWS International Association for the Properties of Water and Steam
ICRS Integrated Controlled Random Search

IPOPT Interior Point Optimizer

KKT Karush-Kuhn-Tucker

LICQ Linear Independence Constraint Qualification

MFCQ Mangasarian-Fromovitz Constraint Qualification

MILP Mixed-Integer Linear Program

MINLP Mixed-Integer Nonlinear Programming

MPCC Mathematical Program with Complementarity Costraints
MPEC Mathematical Program with Equilibrium Constraints
NCP Nonlinear Complementary Problem

NLP Nichtlineares Programm

OA  Outer Approximation

141



142

OSK Oberste Stufe strenger Komplementaritat
PSK Partielle strenge Komplementaritit

PSO Partikel-Schwarm-Optimierung

SA Simulierte Abkiihlung

SOSC Second Order Sufficient Condition

USK Unterste Stufe strenger Komplementaritét

SYMBOLVERZEICHNIS



Literaturverzeichnis

1]

2]

3]

4]

[5]

[6]

7]

18]

19]

[10]

Revised Release on the TAPWS Industrial Formulation 1997 for the Thermo-

dynamic Properties of Water and Steam. http://www.iapws.org/relguide/IF97-
Rev.pdf, 1997.

V. Acary, O. Bonnefon, and B. Brogliato. Time-stepping numerical simulation
of switched circuits with the nonsmooth dynamical systems approach. Trans.
Comp.-Aided Des. Integ. Cir. Sys., 29(7):1042-1055, 2010.

J. Akesson. Languages and Tools for Optimization of Large-Scale Systems. PhD
thesis, Lund University, Lund, Sweden, 2007.

J. Akesson. JModelica  User’s  Guide. Modelon AB, 2010.
http://www.jmodelica.org/page/236.

R. Alur, C. Courcoubetis, N. Halbwachs, T. A. Henzinger, P. H. Ho, X. Nicolin,
J. Sifakis, and S. Yovine. The algorithmic analysis of hybrid systems. Theor.
Comput. Sci., 138:3-34, 1995.

M. Anitescu, P. Tseng, and S. J. Wright. Elastic-mode algorithms for mathema-
tical programs with equilibrium constraints: global convergence and stationarity
properties. Math. Program., 110:337-371, 2007.

U. Ascher, J. Christiansen, and R. D. Russell. A collocation solver for mixed order
systems of boundary value problems. Math. Comput., 33(146):659-679, 1979.

U. M. Ascher and L. R. Petzold. Computer Methods for Ordinary Differential
Equations and Differential-Algebraic Equations. STAM, 1998.

M. P. Avraam, N. Shah, and C. C. Pantelides. Modelling and optimization of
general hybrid systems in the continuous time domain. Comp. Chem. Eng., 22:221,
1998.

V. Bahl and A. Linninger. A new methodology for modeling discrete event systems.
In 10th ESCAPE, pages 163169, 2000.

143



144

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]
[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

23]

[24]

LITERATURVERZEICHNIS

V. Bahl and A. Linninger. Modeling of event-driven continuous-discrete processes.
In LNCS, volume 2034, pages 387-402. Springer Verlag, 2001.

P. Bahri, J. A. Bandoi, and J. A. Rogmanoli. Integrated flexibility and controlla-
bility analysis in design of chemical processes. AIChE, 43:997-1015, 1997.

S. Balakrishna and L. T. Biegler. A unified approach for the simultaneous synthesis
of reaction, energy, and separation systems. Ind. Eng. Chem. Res., 32:1372-1382,
1993.

J. R. Banga, E. Balsa-Canto, C. G. Moles, and A. A. Alonso. Dynamic optimi-
zation of bioprocesses: Efficient and robust numerical strategies. J. Biotechnol.,
117(4):407-419, 2005.

J. R. Banga and W. D. Seider. Global optimization of chemical processes using
stochastic algorithms. In C. A. Floudas and P. M. Pardalos, editors, State of the
art in global optimization, pages 563-583. Kluwer Academic Publishers, 1996.

V. Bansal, J. D. Perkins, and E. N. Piskopoulos. A case study in simultaneous
design and control using rigorous, mixed-integer dynamic optimization models.

Ind. Eng. Chem. Res., 41(4):760, 2002.
J. F. Bard. Convex two-level optimization. Math. Program., 40:15-27, 1988.

M. D. Barrera and L. B. Evans. Optimal design and operation of batch processes.
Chem. Eng. Comm., 82:45, 1989.

M. Bartl, P. Li, and L. T. Biegler. Improvement of state profile accuracy in nonli-
near dynamic optimization with the quasi-sequential approach. AIChE, 57:2185—
2197, 2011.

P. I. Barton and C. K. Lee. Modeling, simulation, sensitivity analysis, and opti-
mization of hybrid systems. ACM T. Model. Comp. S., 12(4):256-289, 2002.

P. I. Barton, C. K. Lee, and M. Yunt. Optimization of hybrid systems. Comp.
Chem. Eng., 30:1576-1589, 2006.

P. I. Barton and T. Park. Analysis and control of combined discrete/continuous
systems: Progress and challenges in the chemical process industries. AIChE Sym-
posium Series, 93(316):102-114, 1997.

B. T. Baumrucker and L. T. Biegler. MPEC strategies for optimization of a class
of hybrid dynamic systems. J. Process Contr., 19:1248-1256, 2009.

B. T. Baumrucker, J. G. Renfro, and L. T. Biegler. MPEC problem formulations
and solution strategies with chemical engineering applications. Comp. Chem. Eng.,
32:2903-2913, 2008.



LITERATURVERZEICHNIS 145

[25]

[26]
[27]

28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

R. E. Bellmann. On the theory of dynamic programming. Proc. Nat. Acad. Sci.,
38:716-719, 1952.

R. E. Bellmann. Dynamic Programming. Princeton University Press, 1957.

A. Bemporad and M. Morari. Control of systems integrating logic, dynamics, and
constraints. Automatica, 35:402—-427, 1999.

B. W. Bequette. Nonlinear control of chemical processes: An overview. Ind. Eng.
Chem. Res., 30:1391-1413, 1991.

M. Berreni and M. Wang. Modelling and dynamic optimization of thermal cracking
of propane for ethylene manufacturing. Comp. Chem. Eng., 35(12):2876-2885,
2011.

L. T. Biegler. An overview of simultaneous strategies for dynamic optimization.
Chem. Eng. Process., 46:1043-1053, 2007.

L. T. Biegler. Nonlinear Programming: Concepts, Algorithms, and Applications to
Chemical Processes. STAM and MOS, 2010.

L. T. Biegler, A. M. Cervantes, and A. Wachter. Advances in simultaneous stra-
tegies for dynamic process optimization. Chem. Eng. Sci., 57:575-593, 2002.

L. T. Biegler and I. E. Grossmann. Retrospective on optimization. Comp. Chem.
Eng., 28(8):1169-1192, 2004.

L. G. Birta, T. I. Oren, and D. L. Kettenis. A robust procedure for discontinuity
handling in continuous system simulation. Trans. Soc. Comput. Sim., 2:189-205,
1985.

H. G. Bock. Randwertproblemmethoden zur Paramteridentifizierung in Systemen
nichtlinearer Differentialgleichungen. Bonner Mathematische Schriften Nr. 183,
1987.

H. G. Bock and K. J. Plitt. A multiple shooting algorithm for direct solution
of optimal control problems. In Proc. 9th IFAC World Congress, pages 243-247,
Budapest, 1984. Pergamon Press.

J. F. Bonnans and A. Shapiro. Perturbation Analysis of Optimization problems.
Springer Series in Operations Research. Springer, 2000.

M. Buss, O. von Stryk, R. Bulirsch, and G. Schmidt. Towards hybrid optimal
control. at-Automatisierungstechnik, 48(9):448, 2000.

M. B. Carver. Efficient integration over dicontinuities in ordinary differential si-
mulations. Math. Comp. Sim., 20:190-196, 1978.



146

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

LITERATURVERZEICHNIS

J. J. Casares and J. R. Banga. Analysis and evaluation of a wastewater treatment
plant model by stochastic optimization. Appl. Math. Model., 13:420-424, 1989.

F. E. Cellier. Combined continuous/discrete system simulation languages: useful-
ness, experiences and future development. SIGSIM Simul. Dig., 9:18-21, Septem-
ber 1977.

F. E. Cellier. Combined Continuous/Discrete System Simulation Languages, pages
201-220. 1979.

F. E. Cellier and E. Kofman. Continuous System Simulation. Springer Verlag,
2006.

C. Chatzidoukas, J. D. Perkins, E. N. Pistikopoulos, and C. Kiparis-sides. Opti-
mal grade transition and selection of closed-loop controllers in a gasphase olefin
polymerization fluidized ded reactor. Chem. Eng. Sci., 58:3643-3658, 2003.

B. Chen, X. Chen, and C. Kanzow. A penalized Fischer-Burmeister NCP-function:
Theoretical investigation and numerical results. Technical report, Department of
Management and Systems, Washington State University, Pullman, 1997.

C. Chen and O. L. Mangasarian. A class of smoothing functions for nonlinear and
mixed complementarity problems. Comp. Opt. Appl., 5:97-138, 1996.

C. Y. Chen and B. Joseph. On-line optimization using a two-phase approach. An
application study. Ind. Eng. Chem. Res., 26:1924-1930, 1987.

X. Chen. Smoothing methods for comlementarity problems an their applications
: A survey. J. Oper. Res. Soc. Jpn., 43:32—47, 2000.

X. Chen. First order conditions for nonsmooth discretized constrained optimal
control problems. SIAM J. Control Optim., 42, 2004.

X. Chen and M. Florian. The nonlinear bilevel programming problem: Formulati-
ons, regularity and optimality conditions. Optimization, 32:193-209, 1995.

R. L. De la Fluente and A. Flores-Tlacuahuac. Integrated design and control using
a simultaneous mixed-integer dynamic optimization approach. Ind. Eng. Chem.
Res., 48:1933-1943, 2009.

T. De Luca, F. Facchinei, and C. Kanzow. A theoretical and numerical comparison
of some semismooth algorithms for complementarity problems. Comput. Optim.
Appl., 16:173-205, 2000.

C. deBoor and R. Swartz. Collocation at Gaussian points. SIAM J. Numer. Anal.,
10:582—-606, 1973.



LITERATURVERZEICHNIS 147

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

M. Diehl, H. G. Bock, J. P. Schléder, R. Findeisen, Z. Nagy, and F. Allgéwer. Real-
time optimization and nonlinear model predictive control of processes governed by
differential-algebraic equations. J. Proc. Contr., 12:577-585, 2002.

B. N. Do, A. A. Ferri, and O. A. Bachau. Efficient simulation of a dynamic system
with LuGre friction. J. Comput. Nonlin. Dyn., 2:281-289, 2007.

M. Dowell and P. Jarratt. A modified regula falsi method for computing the root
of an equation. BIT, 11:168-174, 1971.

J. W. Eaton and J. B. Rawlings. Model-predictive control of chemical processes.
Chem. Eng. Sci., 47, 1992.

E. Eich-Sollner and C. Fithrer. Numerical Methods in Multibody Dynamics. Teub-
ner, Stuttgart, 1998.

J. M. Esposito and V. Kumar. A state event detection algorithm for numerically
simulating hybrid systems with singularities. ACM T. Model. Comp. S., 17:1-22,
2007.

A. F. Filippov. Differential equations with discontinuous righthand sides. Kluwer
Academic Publisher, 1988.

B. A. Finlayson. The Method of Weighted Residuals and Variational Principles.
Academic Press, 1972.

A. Fischer. A spezial newton-type optimization method. Optimization, 24:269-284,
1992.

R. Fletcher and S. Leyffer. Solving mixed integer nonlinear programs by outer
approximation. Math. Program., 66:327, 1994.

R. Fletcher and S. Leyffer. Numerical experience with solving MPECs as NLPs.
Technical report, Department of Mathematics and Computer Science, University
of Dundee, Dundee, 2002.

R. Fletcher, S. Leyffer, D. Ralph, and S. Scholtes. Local convergence of SQP
methods for mathematical programs with equilibrium constraints. SIAM J. Opti-
mization, 17:259-286, 2006.

A. Flores-Tlacuahuac and L. T. Biegler. Simultaneous mixed-integer dynamic
optimization for integrated design and control. Comp. Chem. Eng., 31:588-600,
2007.

C. A. Floudas. Nonlinear and Mixed-Integer Optimization: Fundamentals and
Applications. Oxford Univ. Press, New York, 1995.



148 LITERATURVERZEICHNIS

[68] M. Forg. Mehrkorpersysteme mit mengenwertigen Kraftgesetzen - Theorie und
Numerik, volume 20 of Fortschrittberichte VDI VDI Verlag, 1994.

[69] C. Fiihrer. Differential-algebraische Gleichungssysteme in mechanischen Mehrkér-
persystemen. PhD thesis, Technische Universitat Miinchen, 1988.

[70] M. Fukushima, Z. Q. Luo, and J. S. Pang. A globally convergent sequential quadra-
tic programming algorithm for mathematical programming problems with linear
complementarity constraints. Comput. Optim. Appl., 10:5-34, 1998.

[71] J. Gauvin. A necessary and sufficient regularity condition to have bounded mul-
tipliers. Math. Prog., 12:136-138, 1977.

[72] C. W. Gear and O. Osterby. Solving ordinary differential equations with discon-
tinuities: Report UIUCDCS. Technical report, 1980.

[73] A. M. Geoffrion. Generalized Benders decomposition. J. Optimiz. Theory App.,
10:237, 1972.

[74] R. Goebel, R. G. Sanfelice, and A. R. Teel. Hybrid dynamical systems. IFEE
Control Syst. Mag., pages 28-93, 2009.

[75] R. Goulcher and J. J. Casares. The solution of steady-state chemical engineering
optimization problems using a random search technique. Comp. Chem. Eng., pages
33-36, 1978.

[76] C. Grossmann and H. Kleinmichel. Verfahren der nichtlinearen Optimierung.
Teubner, 1979.

[77] 1. E. Grossmann. Review of nonlinear mixed-integer and disjunctive programming
techniques. Optim. Eng., 3:227, 2002.

[78] I. E. Grossmann and M. Morari. Operability, resiliency and flexibility process
design opjectives for a changing world. In A. W. Westerberg and H. H. Chien,
editors, 2th International Conference on Foundations of computer-aided process
design, 1984.

[79] E. Hairer, S. P. Norsett, and G. Wanner. Solving Ordinary Differential Equations
1. Nonstiff Problems. Springer Verlag, 1993.

[80] P. Hamann and V. Mehrmann. Numerical solution of hybrid systems of differential-
algebraic equations. Comput. Method. Appl. M., 197:693-705, 2008.

[81] J. L. Hay and A. W. J. Griffin. Simulation of discontinuous dynamical systems.
In 9th IMAC Conference on Simulation of Systems, pages 79-97, Italy, 1979.



LITERATURVERZEICHNIS 149

[82]

[83]

[84]

[85]

[36]

[87]

[33]

[89]

[90]

[91]

192]

(93]

194]

[95]

Y. C. Ho. Discrete-Event Dynamic Systems: Analyzing Complexity and Perfor-
mance in the Modern World. IEEE Press, 1994.

W. Hong, S. Wang, P. Li, G. Wozny, and L. T. Biegler. A quasi-sequential approach
to large-scale dynamic optimization problems. AIChE Journal, 52:255-268, 2006.

J. N. Hooker and M. A. Osorio. Mixed logical/linear programming. Discrete App.
Math., 96:96-97, 1999.

X. M. Hu and D. Ralph. Convergence of a penalty method for mathematical pro-
gramming with complementarity constraints. J. Optimiz. Theory App., 123:365—
390, 2004.

S. Jang, B. Joseph, and H. Mukai. Control of constrained multivariable nonlinear
process using a two-phase approach. Ind. Eng. Chem. Res., 26:2106-2114, 1987.

H. Jiang and D. Ralph. Smooth SQP methods for mathematical programs with
nonlinear complementarity constraints. SIAM J. Optim., 10, 1999.

G. S. Joglekar and G. V. Reklaitis. A simulator for batch- and semicontinuous
processes. Comp. Chem. Eng., 8:315-327, 1984.

J. Kallrath. Mixed integer optimization in the chemical process industry. Tran-
sactions of IChemFE, 78:809-822, 2000.

C. Kanzow. Some noninterior continuation methods for linear complementarity
problems. SIAM J. Matrixz Anal. A., 17:851-868, 1996.

A. Kardani, J. P. Dussault, and A. Benchakroun. A new regularization scheme
for mathematical programs with complementarity constraints. J. Phys. Chem. A,
20:78-103, 20009.

R. Karuppiah and I. E. Grossmann. Global optimization for the synthesis of
integrated water systems in chemical processes. Comp. Chem. Eng., 30(4):650—
673, 2006.

J. Kennedy and R. Eberhart. Particle swarm optimization. In Neural Networks,
1995. Proceedings., IEEE, volume 4, pages 1942-1948, August 2002.

K. J. Kim and U. M. Diwekar. Integrated solvent selection and recycling for
continuous processes. Ind. Eng. Chem. Res., 41(18):4479-4488, 2002.

J. Kyparisis. On uniqueness of Kuhn-Tucker multipliers in nonlinear programming.
Math. Prog., 32:242-246, 1985.



150

[96]

[97]

98]

[99]

[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

[105]

[106]

[107]

[108]

[109]

[110]

LITERATURVERZEICHNIS

C. D. Laird, L. T. Biegler, and B. G. van Bloemen Waanders. A mixed inte-
ger approach for obtaining unique solutions in source inversion of drinking water
networks. J. Water Res. Pl. ASCE, 132(4):242-251, 2006.

C. K. Lee. Global Optimization of Hybrid Systems. PhD thesis, Massachusetts
Institute of Technology, 2006.

S. Leyffer. Mathematical programs with complementarity constraints.
SIAG/OPTViews-and-News, 14:15-18, 2003.

D. Li and M. Fukushima. Smoothing Newton and quasi-Newton methods for mixed
complementarity problems. Comput. Optim. Appl., 17:203-230, 2000.

P. Li. Entwicklung optimaler Fuhrungsstrategien fiir Batch-Destillationsprozesse.
Number 560 in Reihe 3, Verfahrenstechnik. VDI Verlag, 1998.

P. Li. Prozessoptimierung: Methoden, Anwendungen und Herausforderungen.
Chem. Ing. Tech., 79:1567-1580, 2007.

P. Li, M. Flender, K. Léwe, G. Wozny, and G. Fieg. Dynamische Optimierung
thermischer Trennverfahren in der Fettchemie. Fett/Lipid, 100:528-534, 1998.

N. Lynch, R. Segala, and F. Vaandrager. Hybrid I/O automata. Inform. Comput.,
185:105-157, 2003.

C. D. Maranas. Optimal molecular design under property prediction uncertainty.
AIChE Journal, 43(5):1250-1264, 1997.

V. Mehrmann and L. Wunderlich. Hybrid systems of differential-algebraic equati-
ons - analysis and numerical solution. J. Process Contr., 19(8):1218-1228, 2009.

I. Mynttinen, A. Hoffmann, E. Runge, and P. Li. Reformulation strategies for
optimization of hybrid dynamic systems. 2012. submitted.

I. Mynttinen and P. Li. Reformulation methods for a hybrid parameter estimation
problem. In 55th International Scientific Colloquium, pages 273-278, 2010.

I. Mynttinen and P. Li. A reformulation scheme for parameter estimation of hybrid
systems. In 21st European Symposium on Computer-Aided Process Engineering,
pages 778782, 2011.

I. Mynttinen and P. Li. Modellierung und Optimierung dynamischer Hybridsys-
teme. Chem. Ing. Tech., 2012. in press.

I. Mynttinen and P. Li. A stop-and-restart approach to hybrid dynamic optimi-
zation problems. In 22st Furopean Symposium on Computer-Aided Process Engi-
neering, pages 822-827, 2012.



LITERATURVERZEICHNIS 151

[111]

[112]

[113]

[114]

[115]

[116]

[117]

[118]

[119]

[120]

[121]

[122]

[123]

[. Mynttinen, E. Runge, and P. Li. Simulation, Parameter Estimation and Op-
timization of an Industrial-Scale Fvaporation System, volume 197 of Advances in
Intelligent Systems and Computing. Springer, 2013.

K. Nakamura and A. Fusaoka. On transfinite hybrid automata. Proceeding: Sth
International Workshop, HSCC' 2005, pages 495-510, 2005.

R. Nath and Z. Alzein. On-line dynamic optimization of olefins plants. Comp.
Chem. Eng., 24(2-7):533-538, 2000.

G. L. Nemhauser and L. A. Wolsey. Integer and combinatorial optimization. Wiley,
New York, 1999.

J. Nocedal and S. J. Wright. Numerical Optimization. Springer Series in Opera-
tions Research. Springer, 2000.

J. Oldenburg, W. Marquardt, D. Heinz, and D. B. Leineweber. Mixed-logic dy-
namic optimization applied to batch distillation process design. AIChE Journal,
49:2900-2917, 2003.

M. Otter. Objektorientierte Modellierung mechatronischer Systeme am Beispiel
geregelter Roboter. PhD thesis, Ruhr-Universitdt Bochum, 1994.

C. C. Pantelides, D. Gritsis, K. R. Morison, and R. W. H. Sargent. The mathe-
matical modeling of transient system using differential-algebraic equations. Comp.
Chem. Eng., 12:449-454, 1988.

V. S. Pappala and 1. Erlich. A new approach for solving the unit commitment
problem by adaptive particle swarm optimization. In Power and Energy Society
General Meeting, 2008 IEEE, pages 1-6, jul. 2008.

V. S. Pappala, I. Erlich, K. Rohrig, and J. Dobschinski. A stochastic model for
the optimal operation of a wind-thermal power system. [IEEE T. Power Syst.,
24:940-950, 2009.

T. Park and P. I. Barton. State event location in differential-algebraic models.
ACM T. Model. Comp. S., 6:137-165, 1996.

A. Pfeiffer. Numerische Sensitivititsanalyse unstetiger multidisziplindrer Modelle
mit Anwendung in der gradientenbasierten Optimierung. Number 20 in Fortschritt-
berichte VDI, Reihe 20. VDI Verlag, 2008.

A. Pfeiffer and M. Arnold. Sensitivity analysis of discontinuous multidisciplinary
models: Two examples. In Non-smooth Problems in Vehicle Systems Dynamics,
pages 239-251. Springer, Berlin, Heidelberg, 2010.



152

[124]

[125]

[126]

[127]

[128]

[129]

[130]

[131]

[132]

[133]

[134]

[135]

[136]

137]

LITERATURVERZEICHNIS

Q. T. Pham. Using fuzzy logic to tune an evolutionary algorithm for dynamic
optimization of chemical processes. Comp. Chem. Eng., 37:136-142, 2012.

E. N. Pistikopoulos and I. E. Grossmann. Optimal retrofit design for improving
flexibility in nonlinear systems. II. Optimal level of flexibility. Comp. Chem. Eng.,
13:1087, 1989.

L. S. Pontryagin, V. Boltyanskii, R. Gramkrelidze, and E. Mischenko. The Ma-
thematical Theory of Optimal Processes. Interscience Publishers, New York, 1962.

H. Praehofer. System Theoretic Foundations for Combined Discrete-Continuous
System Simulation. PhD thesis, Johannes Kepler University of Linz, 1991.

A. Prata, J. Oldenburg, A. Kroll, and W. Marquardt. Integrated scheduling and
dynamic optimization of grade transitions for a continuous polymerization reactor.
Comp. Chem. Eng., 32(3):463-476, 2008.

S. Pross and B. Bachmann. An advanced environment for hybrid modeling of
biological systems based on Modelica. J. Integrative Bioinformatics, 8(1), 2011.

A. Raghunathan and L. T. Biegler. An interior point method for mathematical
programs with complementarity constraints. SIAM J. Optimiz., 15:720-750, 2005.

A. Raghunathan, J. R. Perez-Correa, E. Agosin, and L. T. Biegler. Parameter
estimation in metabolic flux balance models for batch fermentation - formulation
and solution using differential variational inequalities. Ann. Oper. Res., 148:251—
270, 2006.

D. Ralph and S. J. Wright. Some properties of regularization and penalization
schemes for MPECs. Optim. Method. Softw., 19:527-556, 2004.

R. Raman and I. E. Grossmann. Modelling and computational techniges for logic
based integer programming. Comp. Chem. Eng., 18(7):563, 1994.

J. B. Rawlings. Tutorial overview of model predictive control. IEEE Contr. Syst.
Mayg., 20:38-52, 2000.

V. Sakizlis, J. D. Perkins, and E. N. Pistikopoulos. Recent advances in
optimization-based simultaneous process and control design. Comp. Chem. Eng.,
28:2069-2086, 2004.

H. Scheel and S. Scholtes. Mathematical programs with complementarity cons-
traints: Stationarity, optimality, and sensitivity. Math. Oper. Res., 25(1):1-22,
2000.

K. Schittkowski. Numerical Data Fitting in Dynamical Systems. Kluwer Academic
Press, 2002.



LITERATURVERZEICHNIS 153

[138]

[139]

[140]

[141]

[142]

[143]

[144]

[145]

[146]

[147]

[148]

[149]

[150]

[151]

S. Scholtes. Convergence properties of regularization schemes for mathematical
programs with complementarity constraints. SIAM J. Optimiz., 1(4):918-936,
2001.

C. A. Schweiger and C. A. Floudas. Interaction of design and control: Optimization
with dynamic models. Kluwer Academic Publishers, 1998.

L. F. Shampine, I. Gladwell, and R. W. Brankin. Reliable solution of special event
location problems for ODEs. Technical Report 138, 1987.

C. Sonntag and O. Stursberg. Safety verification of a discretely controlled evapo-
ration system. In Technical Report, HY CON, pages 1-20, 2005.

C. Sonntag, O. Stursberg, and S. Engell. Dynamic optimization of an industrial
evaporator using graph search with embedded nonlinear programming. 2nd IFAC
Conference on Analysis and Design of Hybrid Systems, pages 211-216, 2006.

C. Sonntag, W. Su, O. Stursberg, and S. Engell. Optimized start-up control of
an industrial-scale evaporation system with hybrid dynamics. Contr. Eng. Prac.,
16:976-990, 2008.

S. Steffensen and M. Ulbrich. A new relaxation scheme for mathematical programs
with equilibrium constraints. SIAM J. Optim., 20:2504-2539, 2010.

O. Stein, J. Oldenburg, and W. Marquardt. Continuous reformulations of discrete-
continuous optimization problems. Comput. Chem. Eng., 28:1951-1966, 2004.

D. E. Stewart and M. Anitescu. Optimal control of systems with discontinuous
differential equations. Numer. Math., 114:653—695, 2010.

D. E. Stewart and J. C. Trinkle. An implicit time-stepping scheme for rigid body
dynamics with inelastic collision and Coulomb friction. Int. J. Numer. Meth. Eng.,
39:2637-2691, 1996.

J. Tamimi. Development of Efficient Algorithms for Model Predictive Control of
Fast Systems, volume 923 of 3. VDI Verlag, 2011.

J. Tamimi and P. Li. A combined approach to nonlinear model predictive control
of fast systems. J. Process Contr., 20(9):1092 — 1102, 2010.

L. Tavernini. Differential automata and their discrete simulators. Nonlinear Anal.

Theor., 11(6):665—683, 1987.

K. L. Teo, V. Rehbock, and L. S. Jennings. A new computational algorithm for
functional inequality constrained optimization problems. Automatica, 29:789-792,
1993.



154

[152]

[153]

[154]

[155]

[156]

[157]

[158]

[159]

[160]

[161]

[162]

[163]

[164]

[165]

LITERATURVERZEICHNIS

J. Till, S. Engell, S. Panek, and O. Stursberg. Applied hybrid system optimization:
An empirical investigation of complexity. Control Eng. Pract., 12:1291-1303, 2004.

S. Trenn. Distributional Differential Algebraic Equations. PhD thesis, Universi-
tatsverlag Ilmenau, 2009.

P. Tseng. Growth behaviour of a class of merit functions for the nonlinear com-
plementarity problem. J. Optimiz. Theory App., 89:17-37, 1996.

V. Vassiliadis. Computational Solution of Dynamic Optimization Problems with
general differential-algebraic constraints. PhD thesis, Imperial College, London,
1993.

J. Viswanathan and I. E. Grossmann. A combined penalty function and outer-
approximation method for MINLP optimization. Comp. Chem. Eng., 14(7):769,
1990.

A. Wichter and L. T. Biegler. On the implementation of an interior-point fil-

ter line-search algorithm for large-scale nonlinear programming. Math. Prog.,
106(1):25-57, 2006.

L. Wang, P. Li, G. Wozny, and S. Q. Wang. A startup model for batch distillation
simulation from a cold state. Comp. Chem. Eng., 27:1485-1497, 2003.

M. Wendt, R. Konigseder, P. Li, and G. O. Wozny. Theoretical and experimen-
tal studies on startup strategies for a heat-integrated distillation column system.
Chem. Eng. Res. Des., 81:153-161, 2003.

H. S. Witsenhausen. A class of hybrid-state continuous-time dynamic systems.
IEEE T. Automat. Contr., 11.

G. Wozny and P. Li. Planning and optimization of dynamic plant operation. Appl.
Therm. Eng., 20(15-16):1393-1407, 2000.

L. Wunderlich. Analysis and Numerical Solution of Structured and Switched
Differential-Algebraic Systems. PhD thesis, Technische Universitéat Berlin, 2008.

I. Zang. A smoothing-out technique for min-max optimization. Math. Program.,
19:61-71, 1980.

B. P. Zeigler. Theory of Modeling and Simulation. Wiley Interscience, 1976.

B. P. Zeigler, H. Praehofer, and T. G. Kim. Theory of Modeling and Simulation:
Integrating Dicrete- Event Continuous Complex Dynamic Systems. Academic Press,
2000.



LITERATURVERZEICHNIS 155

[166] B. Zhang, D. Chen, and W. Zhao. Iterative ant-colony algorithm and its applicati-
on to dynamic optimization of chemical process. Comp. Chem. Eng., 29(10):2078—
2086, 2005.



	Symbolver.pdf
	Seite1

	Symbolver.pdf
	Seite1

	A4 WEißes Blatt.pdf
	Seite1

	A4 WEißes Blatt.pdf
	Seite1




