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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird eine neuartige Methode zur parametrischen Modellord-
nungsreduktion paretooptimaler Systeme vorgestellt. Mit dieser Methode kénnen
die komplexen Modelle, die im Rahmen selbstoptimierender Systeme auftreten,
gezielt vereinfacht werden. Das herausragende Merkmal der entwickelten Metho-
dik besteht in der engen Verzahnung der Verfahren der parametrischen Modell-
ordnungsreduktion mit der hierarchischen Optimierung auf der einen Seite und
dem Konzept der hierarchischen Strukturierung und Modellierung mechatroni-
scher Systeme auf der anderen Seite.

Es werden zwei Varianten der parametrischen Modellordnungsreduktion be-
trachtet. Die manuelle rationale Interpolation und die Matrix Interpolation in
Kombination mit der Hs-optimalen tangentialen Interpolation. Beide profitieren
erheblich von der neu entstandenen Methode zur Interpolation paretooptimaler
Systeme. Mit Hilfe geeigneter Parametrierungen und einer automatisiert durch-
fiihrbaren Diskretisierung der Paretomenge werden die optimalen Systemkonfi-
gurationen zusammen mit dem zugehorigen System zu einer Einheit gekapselt.
Zudem verringert sich die Komplexitit der parametrischen Reduktion, da die
Anzahl beizubehaltender Parameter nur von der Anzahl der Zielfunktionen ab-
hangt.

Am Beispiel des Feder-Neige-Priifstands, einem Priifstand fiir die aktive Fede-
rung des Schienenverkehrssystems RailCab, kann die hohe Approximationsgiite
der Reduktion nachgewiesen werden.

Abstract

Parametric model-order reduction for the reduction of Pareto optimal systems is
presented within this thesis. The developed method can be used to simplify com-
plex models which describe the dynamical behavior of self-optimizing systems.
The close interrelation of parametric model-order reduction with both hierarchi-
cal optimization as well as the structuring concept and hierarchical modeling of
mechatronic systems is an outstanding feature of the proposed method.

Two types of parametric model-order reduction are considered. A particular
Arnoldi algorithm for manual rational interpolation has been implemented on
the one hand. On the other hand, a combination of matrix interpolation and Hs-
optimal tangential interpolation has been investigated. Both types considerably
benefit from a method for interpolation of Pareto optimal systems which has been
developed within this thesis. Optimal system configurations and corresponding
dynamical systems are encapsulated by means of suitable parameterizations and
automatic discretization of the Pareto set. Additionally, the complexity of the
reduction problem itself is reduced as the number of parameters only depends on
the number of objective functions.

A test rig of an active suspension system representing the active suspension of
the RailCab serves as an application example. The reduced models computed by
means of the proposed method possess a very small reduction error.
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1 Einleitung

Diese Arbeit ist im Rahmen des Sonderforschungsbereichs 614 — Selbstoptimie-
rende Systeme des Maschinenbaus — entstanden [sfb13]. Einer der wesentlichen
Unterschiede eines selbstoptimierenden Systems im Vergleich zu einem gewohnli-
chen mechatronischen System besteht darin, dass alle zu erzielenden Eigenschaf-
ten des Systems in Form von Zielen ausgedriickt werden. Dies betrifft sowohl die
fiir den Betrieb notwendigen Eigenschaften wie Stabilitdt oder Verldsslichkeit, als
auch wiinschenswerte Eigenschaften wie etwa ein geringer Energieverbrauch oder
bei Fahrzeugen der komfortable Transport von Personen oder Giitern.

Die Grundidee der Selbstoptimierung besteht in der selbststindigen Anpassung
der zu verfolgenden Ziele wihrend des Betriebs an verdnderliche Umfeldeinfliis-
se. Eine daraus resultierende zielkonforme Anpassung des Systemverhaltens wird
vom selbstoptimierenden System autonom vorgenommen. Zur Bestimmung op-
timaler Systemkonfigurationen spielen Mehrzieloptimierungsverfahren eine ent-
scheidende Rolle. Insbesondere die modellbasierte Mehrzieloptimierung, bei der
basierend auf Modellen des dynamischen Verhaltens Optimierungsprobleme de-
finiert und gelost werden, hat sich als Mittel der Wahl erwiesen, um selbstopti-
mierende Systeme auslegen zu konnen.

1.1 Motivation und Zielsetzung

Selbstoptimierende Systeme verfiigen iiber eine hohe Komplexitdt. Sie bestehen
aus vielen verschiedenen Modulen und Teilsystemen, die sich oftmals selbst in
gewisser Weise ,intelligent” verhalten. Eine modellbasierte Entwicklung selbstop-
timierender Systeme fiihrt daher unweigerlich zu der Herausforderung, mit um-
fangreichen, komplexen Modellen umgehen zu kénnen. Insbesondere Simulationen
des Systemverhaltens, die fiir eine modellbasierte Entwicklung unerlisslich sind,
erfordern sehr oft lange Berechnungszeiten.

Die im Rahmen selbstoptimierender Systeme auftretenden Mehrzieloptimierungs-
probleme sind oft ebenfalls komplex und kénnen nur mit hohem Rechenaufwand
gelost werden, vor allem wenn eine grofse Zahl von Zielen und Optimierungspara-
metern beriicksichtigt werden soll. Basiert die Mehrzieloptimierung zuséatzlich auf
Simulationen komplexer Modelle, was oftmals unvermeidbar ist, so verstirkt sich
das Problem der Berechenbarkeit. Die Losung des Mehrzieloptimierungsproblems,
d.h. die Bestimmung optimaler Systemkonfigurationen des selbstoptimierenden
Systems wird extrem zeitaufwindig.
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Eine Reihe von Vorarbeiten, die nachfolgend beschrieben sind, haben sich bereits
mit dieser Problematik beschéftigt und dienen als Ausgangspunkt fiir die vor-
liegende Arbeit. Fiir einen korrekten und sicheren Betrieb des Gesamtsystems
miissen zum einen die Teilsysteme entsprechend ausgelegt sein, zum anderen
muss aber auch das Zusammenspiel koordiniert werden. Daher handelt es sich
bei selbstoptimierenden Systemen um verteilte Systeme, die sowohl informati-
onstechnisch als auch physikalisch miteinander verkoppelt sind.

Zur Entwicklung verteilter selbstoptimierender Systeme sind Strukturierungsver-
fahren und spezielle Architekturen innerhalb des Sonderforschungsbereichs ent-
standen [LHLHO1, [HO04, Hes06]. Die Strukturierung fiihrt zu einer hierarchischen
Anordnung der Teilsysteme, auf deren Basis ein Ansatz zur hierarchischen Model-
lierung entwickelt wurde [MAK™08|. Mit dessen Hilfe konnen geeignete mathema-
tische Modelle des dynamischen Verhaltens der Hierarchie-Elemente aufgestellt
werden. In diesem Kontext fand bereits eine erste Anwendung von Verfahren der
Modellordnungsreduktion statt, um die Modellierungstiefe beim Ubergang von
einer Hierarchieebene auf die nichste systematisch zu verringern.

Auf der Basis dieses hierarchischen Modells entstanden Verfahren zur hierarchi-
schen Optimierung selbstoptimierender Systeme [MAKT08, [Miin12]. Es handelt
sich hierbei um eine verteilte Mehrzieloptimierung, die ,bottom-up“ durchgefiihrt
wird. Fiir jedes Hierarchieelement werden optimale Systemeinstellungen berech-
net. Durch diese hierarchische Optimierung wird die Komplexitit der zu betrach-
tenden Mehrzieloptimierungsprobleme verringert. Wird die Optimierung iiberla-
gerter Hierarchieelemente auf die optimalen Konfigurationen der unterlagerten
Elemente eingeschrinkt, hat dies eine geringere Anzahl an Optimierungsparame-
tern zur Folge.

Das Ziel dieser Arbeit besteht in der Weiterentwicklung des hierarchischen Ansat-
zes. Der Schwerpunkt liegt hierbei auf dem Einsatz der Modellordnungsreduktion.
Durch die Anpassung bestehender und Entwicklung neuer Methoden soll vor al-
lem eine starkere Verzahnung von hierarchischer Modellierung und hierarchischer
Optimierung erreicht werden. Zur Lésung des hierarchischen Optimierungspro-
blems werden die zu den unterlagerten Systemen gehorenden Optimierungspa-
rameter vom Optimierungsalgorithmus permanent variiert. Momentan erfordert
dies bei einer Verwendung reduzierter Systeme die Durchfiihrung einer Modell-
ordnungsreduktion in jedem Optimierungsschritt. Mit Hilfe der parametrischen
Modellordnungsreduktion soll zukiinftig auf die Durchfiihrung der Reduktion in-
nerhalb der Optimierung verzichtet werden. Stattdessen soll die Parameterabhén-
gigkeit des reduzierten Modells die fiir die Optimierung notwendige Variabilitét
sicherstellen.

Neben einer Effizienzsteigerung der hierarchischen Optimierung ist die parame-
trische Modellordnungsreduktion auch fiir die hierarchische Modellierung im all-
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gemeinen vorteilhaft. Durch die Modellordnungsreduktion entsteht eine Kapse-
lung der unterlagerten Systeme innerhalb des hierarchischen Modells. Bisher sind
die gekapselten Modelle jedoch nachtrdglich nicht mehr verdnderbar, was durch
eine explizite Parameterabhingigkeit behoben werden kann. Zudem wird die Re-
duktion bisher manuell durchgefiihrt. Eine weitgehend automatisiert ablaufende
parametrische Modellordnungsreduktion ist wiinschenswert und stellt daher eine
weitere Zielsetzung dieser Arbeit dar.

1.2 Selbstoptimierende mechatronische Systeme

Die Grundlagen selbstoptimierender Systeme sind in den beiden folgenden Ab-
schnitten [1.2.1] und [1.2.2) in Form eines kurzen Uberblicks dargestellt. Insbeson-
dere das Konzept zur Strukturierung selbstoptimierender Systeme beschreibt den
Ausgangspunkt und den Rahmen fiir die in dieser Arbeit entstandene Methode.

1.2.1 Grundlagen und Definition der Selbstoptimierung

Das charakteristische Merkmal eines selbstoptimierenden Systems ist die Fahig-
keit, autonom auf sich verdndernde Umweltbedingungen zu reagieren. Es han-
delt sich daher bei selbstoptimierenden Systemen um handlungsfihige Systeme,
die iiber ein gewisses Maft an inhédrenter Intelligenz verfiigen. Die Definition der
Selbstoptimierung ist in [ADGT08| zu finden und lautet:

Unter Selbstoptimierung eines technischen Systems wird die endo-
gene Anpassung der Ziele des Systems auf verdnderte Einfliisse und
die daraus resultierende zielkonforme autonome Anpassung der Para-
meter und ggf. der Struktur und somit des Verhaltens dieses Systems
verstanden. Damit geht Selbstoptimierung iiber die bekannten Regel-
und Adaptionsstrategien wesentlich hinaus; Selbstoptimierung ermog-
licht handlungsfihige Systeme mit inhéirenter ,Intelligenz, die in der
Lage sind, selbststindig und flexibel auf verinderte Betriebsbedin-
gungen zu reagieren.

Die wesentliche Erweiterung selbstoptimierender Systeme gegeniiber klassischen
regelungstechnischen Systemen besteht in der Einfiihrung des ,Zielgedankens.”
Hiermit ist das Bestreben gemeint, sdmtliche Anforderungen sowie die gewiinsch-
ten und bendtigten Systemeigenschaften als Ziele zu formulieren. Dies ermdglicht
eine sehr abstrakte, allgemein verstidndliche Beschreibung des Systems.

Es wird hierbei zwischen drei Klassen von Zielen unterschieden. Die inhdrenten
Ziele sind durch den Zweck und die Funktionsweise des Systems vorgegeben. Bei-
spiele fiir inharente Ziele sind die Stabilitdt des Systems oder die Verlisslichkeit
wahrend des Betriebs.
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Neben den inhérenten Zielen beschreiben die externen Ziele alle Anforderungen,
die von aufen an das System herangetragen werden. Die externen Ziele sind so
vielfaltig wie der Einsatzbereich selbstoptimierender Systeme. Sie reichen von
dem Wunsch das System energie- oder ressourceneffizient zu betreiben bis hin zu
komfortablem oder zeitoptimalem Transport von Personen und Giitern. Verdn-
derbare externe Ziele stellen zudem eine Eingriffsmoglichkeit des Benutzers auf
das Systemverhalten zur Laufzeit dar.

Aus der Gesamtmenge der Ziele, d.h. aus der Vereinigung von inhdrenten und
externen Zielen, werden die internen Ziele bestimmt. Diese stellen eine Auswahl
der Ziele sowie eine Priorisierung fiir den momentanen Zeitpunkt dar. Ein selbst-
optimierendes System verfolgt zu jedem Zeitpunkt seine internen Ziele, die zum
sogenannten Zielsystem zusammengefasst werden. Durch eine Verdnderung der
internen Ziele zur Laufzeit erhilt man eine abstrakte, allgemein verstdndliche
Schnittstelle, um das Systemverhalten anpassen zu konnen. Diese Schnittstelle
flexibel und robust zu gestalten, ist eine der Herausforderungen im Entwurf selbst-
optimierender Systeme. Insbesondere weil an dieser Schnittstelle eine Verbindung
zwischen der abstrakten, leicht vorstellbaren Welt der Ziele und den technischen
Eingriffsmdéglichkeiten in einem komplexen mechatronischen System geschaffen
werden muss. Beispielsweise weist ein Fahrgast das System an, im Folgenden ener-
giesparender zu fahren. Daraufhin muss das System unter Beriicksichtigung der
aktuellen Situation und der erforderlichen Beschrinkungen verschiedene Kompo-
nenten verstellen, vielleicht sogar gewisse Funktionen an- oder abschalten. Hierzu
ist es unerldsslich, die oftmals komplexen mathematischen Verfahren und Re-
gelstrategien so weit wie moglich zu automatisieren und die Entwurfsfreiheiten
sinnvoll, d. h. mit Bezug zu den Zielen, zu abstrahieren. Die in dieser Arbeit ent-
standene Methode zur parametrischen Modellordnungsreduktion paretooptimaler
Systeme tragt auch zu diesem Aspekt bei.

Bereits aus der Definition wird ersichtlich, dass Selbstoptimierung keine Methode
darstellt, die einmalig angewendet wird. Vielmehr vollzieht sich Selbstoptimierung
durch das wiederholte Ausfiihren des Selbstoptimierungsprozesses. Dieser besteht
aus den drei Teilen: Analyse der Ist-Situation, Bestimmung der Systemziele und
Anpassung des Systemverhaltens. Wahrend des ersten Schrittes, der Analyse der
Ist-Situation, wertet das System sein Umfeld méglichst umfassend aus. Hierzu ge-
héren die Erfassung und Auswertung von Sensorsignalen, die sowohl Informatio-
nen iiber den Systemzustand, als auch iiber die Umwelt liefern. Weiterhin kommen
modellbasierte Beobachter sowie oftmals zusitzliche Methoden zur Erfassung der
aktuellen Situation zum Einsatz, die iiber die Ansétze klassischer Regelungstech-
nik hinausgehen. Beispielsweise hat sich der Einsatz von Storgréfenbeobachtern
in Kombination mit iterativen Lernverfahren sowohl im Kontext schienengebun-
dener Fahrzeuge [TMVO06], als auch fiir Strafenfahrzeuge [BKR™11] als geeigne-
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te Methodik erwiesen. Sobald mehrere selbstoptimierende Systeme miteinander
agieren, konnen iiber Kommunikationsnetze weitere Daten zur Bestimmung der
Ist-Situation ausgetauscht werden. Ein Beispiel hierfiir stellt die Konvoi-Fahrt der
nachfolgend noch genauer beschriebenen RailCabs dar [HTST08|. Allgemein ist
es von Vorteil, eine moglichst breite und verldssliche Daten- bzw. Wissensbasis
fiir die nachfolgenden Schritte des Selbstoptimierungsprozesses zur Verfiigung zu
haben.

Basierend auf den Daten des ersten Schrittes wird das aktuell giiltige Zielsystem
erstellt. Formal unterliegt dieser Schritt keinerlei Restriktionen. Es ist prinzipiell
moglich, Ziele aus der Menge der inhdrenten und externen Ziele neu aufzunehmen
oder génzlich neue Ziele zu generieren. In vielen Féllen ist jedoch eine gednderte
Priorisierung der vorhandenen Ziele ausreichend. Planungsverfahren stellen hier-
fiir eine geeignete Methodik dar, die aktuellen Ziele unter Abschétzung der zu-
kiinftigen Einfliisse festzulegen. Neben rein diskreten Planungsverfahren, mit de-
ren Hilfe beispielsweise die Route eines Fahrzeugs innerhalb eines bekannten Ver-
kehrsnetzes bestimmt werden kann [KSWRV09|, kénnen auch detailliertere Pla-
nungsverfahren, die sogenannte hybride Planung, eingesetzt werden. Diese nutzt
Simulationen vereinfachter Modelle, um das zukiinftige Verhalten vorherzusagen
und auf diese Weise das aktuelle Zielsystem so festzulegen, dass beispielswei-
se vorgegebene Energieschranken eingehalten werden [MAKT08, |AEH™11|. Eine
Anpassung der Priorisierung in Form von Zielgewichtungen ldsst sich auch mit
regelungstechnischen Methoden erreichen. Der in Kapitel [6] beschriebene zielfunk-
tionsbasierte Regler ist ein Beispiel hierfiir.

Der letzte Schritt des Selbstoptimierungsprozesses beschreibt die tatséchliche An-
derung des Systemverhaltens. Hier sind alle Methoden zu finden, durch deren
Anwendung das Systemverhalten verdndert wird. Hierbei kann es sich um eine
einfache Parameteranpassung handeln, wenn beispielsweise ein Reglerparameter
verandert wird. Auch die Parameter von Modellen, die in modellbasierten Beob-
achtern eingesetzt werden, konnen angepasst werden, wenn etwa als Resultat von
Identifikationsverfahren aktuellere Parameterwerte vorliegen.

Neben Parameteranpassungen kann auch die Struktur des Systems angepasst wer-
den. Dies ist z. B. der Fall, wenn zwischen verschiedenen Reglern umgeschaltet
wird. Ein anschauliches Beispiel hierfiir ist die Umschaltung von einem Abstands-
auf einen Geschwindigkeitsregler im Kontext von Strakenfahrzeugen. Es ist aber
auch moglich, verschiedene Anteile einer komplexen Regelung ein- und auszu-
schalten. Beispielsweise wird in [VTO08] eine Storgrofenkompensation situations-
abhéngig genutzt oder abgeschaltet. In diesem Beispiel kann eine harte Umschal-
tung von einer Konfiguration zur anderen stattfinden. In Féllen, in denen dies
nicht moglich ist, sind komplexere Umschaltstrategien notwendig. Die flachheits-
basierte Umschaltung [OTO08| stellt ein Beispiel hierfiir dar. Eine weitere Art
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der Strukturanpassung fiir den Fall eines Sensor- oder Aktorausfalls ist die Re-
konfiguration der Regelung [Ste05, BKLS06|. Hierbei wird durch das zusétzliche
Einfiigen eines Rekonfigurationsblocks in die Regelungsstruktur das fehlerhafte
Systemverhalten ausgeglichen.

Es liefsen sich noch weitere Anwendungsbeispiele und Auspriagungen des Selbstop-
timierungsprozesses anfiihren. Eine ausfiihrliche Beschreibung verschiedener Um-
setzungen ist in [ADGT08| zu finden. All diese Anwendungsbeispiele besitzen die
Gemeinsamkeit, nur durch komplexe Modelle und eine umfangreiche Informati-
onsverarbeitung realisierbar zu sein. Dies ist ein weiteres Kennzeichen selbstop-
timierender Systeme und auch ein Nachteil, da sowohl die Entwickler, als auch
die Benutzer diese Komplexitit beherrschen miissen. Das kann nur mdoglich sein,
wenn die Informationsverarbeitung in geeigneter Weise strukturiert ist und an
die Bediirfnisse der Selbstoptimierung angepasste Architekturen vorhanden sind.
Auf derartige Strukturierungsverfahren, die innerhalb des Sonderforschungsbe-
reichs entwickelt wurden, geht der folgende Abschnitt ein.

1.2.2 Strukturierung und hierarchisches Modell selbstoptimierender
Systeme

Die vielféltigen Anforderungen und Zielsetzungen an selbstoptimierende Systeme
resultieren in einer hohen Komplexitidt des Systems und vor allem der Infor-
mationsverarbeitung. Diese Komplexitit wird durch aufwindige Methoden und
Verfahren weiter erh6ht. Ein systematischer Entwurf selbstoptimierender Syste-
me ist daher nur mdéglich, wenn das komplexe Gesamtsystem sinnvoll strukturiert
ist.

In der Vergangenheit hat sich eine Strukturierung anhand der Funktionen des
Systems als sehr gut geeignet erwiesen. Der Begriff der Funktion stammt aus der
Konstruktionslehre und beschreibt dort den , gewollten Zusammenhang zwischen
FEingang und Ausgang eines Systems mit dem Ziel, eine Aufgabe zu erfillen”
[PBEGO5|. Diese Definition kann fiir selbstoptimierende Systeme iibernommen
werden.

Die Funktionen eines Systems lassen sich stets in Teilfunktionen zerlegen und
in einer hierarchischen Funktionsstruktur anordnen. Diese wird bereits in den
frithen Phasen des Entwurfs selbstoptimierender Systeme aufgestellt und bildet
eines der insgesamt acht Partialmodelle der Prinziplosung selbstoptimierender
Systeme |[GEDKO08al, (GFDKOS8D].

Den Elementen der Funktionshierarchie lassen sich bei mechatronischen Systemen
spezielle Strukturierungselemente zuordnen, die erstmals in [LHLHO1] vorgestellt
wurden. Diese Strukturierung wird auch als Makrostruktur eines Systems bezeich-
net. Die Basis bildet das sogenannte mechatronische Funktionsmodul (MFM). Es
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besteht aus den vier Grundbausteinen mechanisches Grundsystem, Sensorik, Ak-
torik und Informationsverarbeitung. Nach [Hes06] realisiert ein MFM eine be-
stimmte Funktion der Funktionshierarchie.

Die MFM reprisentieren jeweils ein eigenes Aggregat des Gesamtsystems und
werden oftmals als Baugruppe realisiert. Dabei sind die MFM physikalisch mit-
einander verkoppelt, durch mechanische Kopplungen, Stoff- und Energiefliisse.
Auf der obersten Ebene der Funktionshierarchie befindet sich die Gesamtfunkti-
on des Systems. Das hierzu korrespondierende mechatronische Strukturelement
wird als autonomes mechatronisches System (AMS) bezeichnet. Es verfiigt wie
ein MFM iiber ein mechanisches (physikalisches) Grundsystem, Sensorik und In-
formationsverarbeitung. Die Aktorik wird jedoch durch die unterlagerten MEFM
realisiert. Das AMS kann autonom in seiner Umwelt agieren und ist nicht physi-
kalisch mit anderen Systemen verbunden.

Es ist jedoch moglich, mehrere AMS informationstechnisch zu verkoppeln. Die
AMS konnen dann ihr eigenes Verhalten an die {ibrigen Systeme anpassen und
z.B. ein gemeinsames Ziel oder eine iibergeordnete Funktion erfiillen. Im Fall
solcher informationstechnisch verkoppelter AMS spricht man von einem wvernetz-
ten mechatronischen System (VMS), welches das dritte Strukturierungselement
darstellt. Ein VMS besteht nicht aus den vier Grundbausteinen. Es bendotigt le-
diglich eine Informationsverarbeitung, die auch ohne eigene Hardware realisiert
werden kann, indem die Ressourcen der zugehorigen AMS verwendet werden.
Ein im Sonderforschungsbereich 614 intensiv studiertes VMS ist der Konvoi aus
mehreren RailCabs. Hier wird beispielsweise in der Informationsverarbeitung auf
VMS-Ebene eine Konvoi-Regelung implementiert [HTST08].

Die Strukturierung verringert die Komplexitit fiir jedes einzelne Element im Ver-
gleich zum Gesamtsystem, inshesondere im Bereich der Informationsverarbeitung.
Wird nun jedoch in jedem Strukturelement ein Selbstoptimierungsprozess imple-
mentiert, so ist eine weitere Strukturierung der Informationsverarbeitung notwen-
dig. Diese Strukturierung, mit deren Hilfe die Komplexitit weiter reduziert wird,
wird auch als Mikrostruktur bezeichnet [ADGT08|. Das zentrale Element ist das
Operator-Controller-Modul (OCM)[HO04], das aus den drei Schichten besteht,
die in Bild dargestellt sind.

Auf der untersten Ebene befindet sich der Controller. In ihm sind die Elemente der
klassischen Regelungstechnik zu finden: ein oder mehrere Regler zur Berechnung
der Stellgrofen fiir die Aktorik sowie einfache Signalverarbeitungsalgorithmen
zur Aufbereitung der Sensordaten. Einfache Modelle, enthalten beispielsweise in
Zustandsbeobachtern oder fiir dynamische Vorsteuerungen, sind ebenfalls denk-
bar. Das entscheidende Kennzeichen ist, dass der Controller die Sensordaten in
harter Echtzeit verarbeitet und entsprechende Stellsignale ebenfalls unter harten
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Bild 1-1: Operator-Controller-Modul (OCM) zur Strukturierung der Informati-
onsverarbeitung selbstoptimierender Systeme
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Echtzeitanforderungen an die Aktorik ausgibt, um ein gewiinschtes dynamisches
Verhalten des zugehorigen physikalischen Systems sicher zu stellen.

Der Reflektorische Operator bildet die mittlere Schicht des OCM. Er hat keinen
direkten Zugriff auf die Aktorik der Regelstrecke, sondern beeinflusst das Sys-
temverhalten, indem er Anderungen am Controller vornimmt. Diese Anderungen
beinhalten sowohl Parameter-, als auch strukturelle Anderungen. Sie kénnen einen
Umschaltvorgang zwischen verschiedenen Reglern darstellen oder auch das Hin-
zufiigen oder Entfernen von Controller-Komponenten. Wie bereits erwidhnt, kann
beispielsweise eine Vorsteuerung oder Storgréfenkompensation hinzugenommen
oder abgeschaltet werden [VT0S§].

Die Anpassungen des Controllers kénnen aus Adaptionsstrategien oder einer vor-
gegebenen Ablaufsteuerung resultieren. Ebenso sind im Reflektorischen Operator
Sicherheits- und Notfallroutinen hinterlegt. Zur Umsetzung werden oftmals Zu-
standsautomaten mit einfachen Umschaltbedingungen oder auch mit zeitbehafte-
ten Umschaltprozessen verwendet. Inshesondere im Bereich von Sicherheitsmafs-
nahmen kénnen Modelle in der Modellierungssprache MechatronicUML verwen-
det werden. Derartige Modelle besitzen den Vorteil, dass eine formale Verifikation
moglich ist, siehe z. B. [HPB12l [Pri09].

Da der Reflektorische Operator den Controller konfiguriert, wird er ebenfalls unter
harten Echtzeitbedingungen ausgefiihrt. Er beinhaltet aber zuséatzlich die Schnitt-
stellen zu den kognitiven Funktionen, die oftmals nicht echtzeitfdhig sind. Die
ereignisgesteuerte Umsetzung von Vorgaben aus den kognitiven Funktionen muss
mit geeigneten Routinen im Reflektorischen Operator erfolgen. Zudem werden die
Sensorsignale bei Bedarf im Reflektorischen Operator zwischengespeichert und in
geeigneter Form an die iiberlagerte Ebene weitergegeben.

Alle Methoden und Verfahren des Selbstoptimierungsprozesses, die nicht in har-
ter Echtzeit ausfiihrbar sind, werden auf der obersten Ebene des OCM im Ko-
gnitiven Operator implementiert. Die eingesetzten Methoden dienen dazu, Wis-
sen aufzubauen und zur Verbesserung des eigenen Verhaltens zu nutzen. Einen
groken Bereich stellen hier modellbasierte Verfahren dar. Die modellbasierte Op-
timierung nutzt spezielle Modelle des zugehorigen Systems und seiner Umwelt,
um optimale Systemkonfigurationen zu berechnen. Werden zukiinftige Einfliisse
wie etwa gelernte Anregungsprofile fiir die Optimierung genutzt, ermdglicht dies
eine vorausschauende Anpassung des Systemverhaltens. Neben Optimierungsver-
fahren konnen an dieser Stelle auch Planungswerkzeuge zur Abschitzung und
Anpassung des zukiinftigen Verhaltens Verwendung finden.

Die meisten der im Kognitiven Operator eingesetzten Verfahren sind zu rechen-
intensiv, um in harter Echtzeit ausgefiihrt zu werden. Dies liegt unter anderem
auch an den komplexen Modellen, die in den modellorientierten Verfahren ver-
wendet werden. Eine zeitliche Entkopplung von der harten Echtzeit wird durch
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den Reflektorischen Operator moglich. Jedoch ist zu beachten, dass die Ergebnisse
innerhalb gewisser Zeitschranken vorliegen miissen, da sonst keine selbststindi-
ge Anpassung des Systemverhaltens moglich wird. Daher spricht man an dieser
Stelle von weicher Echtzeit, der der Kognitive Operator unterliegt.

Die OCM-Struktur kann in vielfdltiger Weise realisiert werden. Je nach betrachte-
tem System und gegebenen Anforderungen werden einzelne Aspekte ausgepragter
vorhanden sein und andere wiederum vernachléssigt werden. Fiir eine Reihe von
Beispielen sei erneut auf [ADGT08| verwiesen.

Die Einfiihrung der Makrostruktur wie auch der Mikrostruktur dienen der Ver-
ringerung der Komplexitit selbstoptimierender Systeme. Sie strukturieren un-
terschiedliche Aspekte des Systems und kénnen miteinander kombiniert werden.
Wird in jedem Strukturelement der Makrostruktur (MFM, AMS, VMS) die In-
formationsverarbeitung durch die OCM-Architektur dargestellt, so ergibt sich
eine OCM-Hierarchie, die weiterhin die Funktionsstruktur des Systems wider-
spiegelt.

Ausgehend von der OCM-Hierarchie wird in [MAKT08| und [Miin12| ein hier-
archisches Modell vorgestellt, das Teil einer dem Kognitiven Operator zuzuord-
nenden Wissensbasis ist und fiir modellbasierte Verfahren genutzt werden kann.
Die Grundidee dieses hierarchischen Modells besteht darin, auf einer bestimmten
Hierarchieebene ein detailliertes Modell des dynamischen Verhaltens des zugeho-
rigen Elements zu erstellen. Dieses Modell beinhaltet sowohl die Dynamik der
Regelstrecke, als auch den Regler selbst. Das Verhalten der unterlagerten Sys-
teme muss dabei beriicksichtigt werden, da abgesehen von der obersten Hierar-
chieebene (VMS) die unterlagerten Systeme physikalisch mit dem betrachteten
System verkoppelt sind. Um die Komplexitit des Modells zu verringern, werden
die unterlagerten Systeme jedoch nur in vereinfachter Form eingebunden. Die
Vereinfachung erfolgt durch die Anwendung von Verfahren der Modellordnungs-
reduktion, nachdem ggf. eine Linearisierung durchgefiihrt wurde. Dieses Prinzip
ist in Bild [I-2] dargestellt.

Das Konzept des hierarchischen Modells wird in dieser Arbeit beibehalten. Auf-
bauend hierauf wird die parametrische Modellordnungsreduktion zur Vereinfa-
chung der unterlagerten Systeme untersucht. Generell besteht der Vorteil der Re-
duktion der unterlagerten Systeme darin, dass diese in gekapselter Form, ndmlich
als Zustandsdarstellung, zwischen den Hierarchieelementen ausgetauscht werden
konnen. Auf diese Weise kénnen sie sehr einfach im Modell des iiberlagerten
Systems eingebunden werden. Ein Problem entsteht, wenn das Verhalten der un-
terlagerten Systeme variabel bleiben soll. Dies ist beispielsweise der Fall, wenn
das hierarchische Modell im Rahmen der hierarchischen Optimierung verwendet
wird. In den bisherigen Arbeiten wurde diese Problematik dadurch gelost, dass
bei jeder Verhaltensdnderung das Reduktionsverfahren erneut angewendet wird.
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Bild 1-2: Hierarchisches Modell als Teil der Wissensbasis im Kognitiven Operator

Durch den Einsatz der parametrischen Modellordnungsreduktion ist das nicht
mehr notwendig. Das parametrische reduzierte Modell kapselt das dynamische
Verhalten einschliefslich einer gewissen Variabilitdt in Form der Parameterab-
hangigkeit. Eine fiir selbstoptimierende Systeme besonders geeignete Darstellung
der Variabilitdt durch eine spezielle Parametrierung und Interpolation stellt ei-
nes der Hauptergebnisse dieser Arbeit dar, siehe hierzu Kapitel [5| Weitergehende
Informationen zum hierarchischen Modell, insbesondere welche Aspekte bei der
Modellierung zu beachten sind, sind ausfiihrlich in [Miin12] dargestellt. Konkrete
Beispiele hierarchischer Modelle befinden sich im nachfolgenden Abschnitt[1.3] in
dem das Hauptanwendungsbeispiel dieser Arbeit vorgestellt wird, sowie in Ab-
schnitt [6.21

1.3 Anwendungsbeispiel Feder-Neige-Prufstand

Zur Validierung der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen Methode werden
verschiedene Anwendungsgebiete betrachtet. Zentral sind hierbei Modelle eines
Feder-Neige-Priifstands fiir die aktive Federung sowie die Neigetechnik des Schie-
nenfahrzeugs RailCab. Sowohl das RailCab-System, als auch der Feder-Neige-
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Bild 1-3: links: RailCab Versuchsfahrzeug rechts: Feder-Neige-Priifstand

Priifstand mit der in dieser Arbeit gewéhlten hierarchischen Modellierung werden
im Folgenden vorgestellt.

Die RailCabs bilden den Kern der Neuen Bahntechnik Paderborn. Dabei handelt
es sich um ein an der Universitat Paderborn entwickeltes, innovatives Verkehrs-
konzept, siehe [Tra06, NBP13|. Es vereint die Vorteile des Individualverkehrs mit
denen des Schienenverkehrs, indem die RailCabs autonom und fahrerlos auf den
bestehenden Trassen verkehren. Dadurch wird eine bedarfsgerechte, individuelle
Beforderung von Personen und Giitern ermdglicht. Durch den automatisierten
Fahrbetrieb kénnen die RailCabs zielrein, d. h. ohne Zwischenhalte, ihr Ziel errei-
chen, was zu einer deutlichen Verkiirzung der Fahrzeiten gegeniiber dem konven-
tionellen Schienenverkehr fiihrt. Eine selbststandige Konvoibildung der RailCabs
fiihrt zudem zu einem energieeffizienten Betrieb [HTST08].

Jedes RailCab verfiigt iiber mehrere aktive Komponenten, die entsprechend der
Ausfiihrungen des vorhergehenden Abschnitts funktionsorientiert zu Modulen zu-
sammengefasst werden. Der Antrieb erfolgt beriihrungslos durch einen doppelt
gespeisten Linearmotor. Analog zum Transrapid befindet sich der Sta-
tor in der Schiene und der Laufer im Fahrzeug. Weiterhin besitzt das RailCab
ein Spurfiihrungsmodul, mit dem eine aktive Spurfiihrung realisiert wird. Diese
ermoglicht einerseits eine komfortable Fahrt, u.a. durch eine Verringerung der
Spurkranzanldufe, andererseits den Einsatz passiver Weichen, die fiir die Konvoi-
bildung unerlésslich sind. Der Fahrkomfort wird zudem durch den Einsatz einer
aktiven Federung erhoht. Diese dient dariiber hinaus einer aktiven Verstellung
der Seitenneigung wihrend Kurvenfahrten.

Seit 2003 ist an der Universitdt Paderborn eine Versuchsstrecke mit einer Schie-
nenldnge von 600m in Betrieb. Zwei RailCab-Versuchsfahrzeuge im Mafstab
1:2.5, siehe Bild links, stehen zur Validierung der Technologie zur Verfii-
gung. Dariiber hinaus existieren Priifstéinde fiir einzelne Module des RailCabs.
Der Feder-Neige-Priifstand, dessen Modelle in dieser Arbeit als Anwendungsbei-
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spiele fiir die Modellordnungsreduktion dienen, stellt einen dieser Priifstiande dar,
siehe Bild rechts. In Kapitel [6] wird dariiber hinaus ein Priifstand des intel-
ligenten Antriebsmoduls verwendet, mit dem der Luftspalt zwischen Stator und
Laufer im RailCab aktiv verdndert werden kann. Weitere Details zu diesem Priif-
stand sind in Kapitel [f] zu finden.

Mit dem Feder-Neige-Priifstand kénnen drei Freiheitsgrade des RailCabs unter-
sucht werden: die Hub- und die Wankbewegung sowie die Querbewegung der
Aufbaumasse. Der Priifstand ist als Halbfahrzeugpriifstand realisiert und bildet
die vordere bzw. hintere Halfte des Fahrzeugs nach. Neben einer Aufbaumasse
besteht er aus zwei Aktormodulen und einer Anregungseinheit. Im Gegensatz
zu der aktiven Federung des Versuchsfahrzeugs sind die Aktormodule geeignet,
in Unterflurbauweise ins RailCab eingebaut zu werden, wodurch bei einer Reali-
sierung Bauraum gespart wiirde. Der Mafsstab des Priifstands betrigt wie beim
Versuchsfahrzeug 1:2.5.

Jedes Aktormodul besteht aus drei waagerecht verbauten Hydraulikzylindern.
Diese sind an der einen Seite fest mit der Aufbaumasse verbunden. Die Zylin-
derkolben an der anderen Seite sind an einer Umlenkkinematik befestigt, an der
auch eine Feder aus glasfaserverstirktem Kunststoff (GFK-Feder) angebracht ist.
Durch das Ein- und Ausfahren der Hydraulikzylinder kann auf diese Weise eine
Verschiebung des Federfulipunktes erzielt werden. Die andere Seite der GFK-
Feder ist mit der Anregungseinheit verbunden. Diese dient der Nachbildung von
Storungen in vertikaler und Fahrzeugquerrichtung, die in der Realitdt auf Gleisla-
gefehler zuriickzufiihren sind. Die Bewegung der Anregungseinheit wird mit Hilfe
von weiteren drei Hydraulikzylindern realisiert. Der Priifstand wurde im Rahmen
der Arbeit [Sch06] entwickelt, der weitere Details zum Aufbau und zu den Kompo-
nenten entnommen werden konnen. Die implementierte Regelung zur Umsetzung
der aktiven Federung ist zudem in [VTO08| beschrieben.

Eine funktionsorientierte Zerlegung des Feder-Neige-Priifstands und ein hierar-
chisches Modell, wie sie in Abschnitt beschrieben sind, werden in [MAK™08|
vorgestellt. Die Zerlegung besteht aus einer Hierarchie mit drei Ebenen und insge-
samt zehn verschiedenen Elementen. Weitere Details zur Modellierung sind zudem
in [Miin12] zu finden.

In dieser Arbeit wird eine hierarchische Zerlegung verwendet, die auf der beste-
henden Hierarchie basiert, allerdings nur aus den beiden oberen Ebenen besteht.
Wie Bild zeigt, wird die untere Ebene von den beiden Aktormodulen gebildet.
Die dritte Ebene, die aus den sechs einzelnen Hydraulikzylindern besteht, wird
nicht betrachtet, da eine Modellordnungsreduktion der Hydraulikzylinder auf-
grund ihrer geringen Systemordnung nicht notwendig ist und die in dieser Arbeit
betrachteten Verfahren nicht sinnvoll eingesetzt werden kdnnen.
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Bild 1-4: Hierachische Zerlequng des Feder-Neige-Priifstands mit Angabe der
Strukturelemente

Die obere Hierarchieebene wird von dem gesamten Priifstand gebildet. Da keine
weiteren physikalischen Kopplungen zu anderen System existieren, handelt es sich
bei dem Priifstand um ein AMS.

Im Rahmen der hierarchischen Modellierung werden zunéichst die Aktormodu-
le separat betrachtet. Die Schnittstellen sind dabei wie in Bild dargestellt
gewihlt. Die Eingangsgrofen werden von den drei Sollpositionen zyl,.,; der Hy-
draulikzylinder gebildet. Diese werden im Gesamtsystem aus den Sollvorgaben
fiir die in den GFK-Federn wirkenden Kréfte mit Hilfe einer inversen Kinematik
berechnet. Das Modell des Aktormoduls beinhaltet die Dynamik sowie die lokale
Regelung der Hydraulikzylinder. Als Ausginge werden die Position pgrx und
die Geschwindigkeit vori des Federfulspunktes der GFK-Feder bendtigt, um im
Gesamtsystem die wirkenden Krifte zwischen Aufbaumasse und Anregungsein-
heit berechnen zu kénnen. Hierbei sind die Komponenten in y- und z-Richtung,
d. h. horizontal und vertikal, ausreichend, da Bewegungen der Aufbaumasse und
der Anregungseinheit in x-Richtung am Priifstand konstruktiv gesperrt sind. Fiir
die hierarchische Optimierung des Feder-Neige-Priifstands, auf die in Abschnitt
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Bild 1-5: Fin- und Ausginge des Aktormoduls
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eingegangen wird, ist als zusétzlicher Ausgang die Geschwindigkeit v,,; der
Hydraulikzylinder erforderlich.

Das Hierarchische Modell des Gesamtsystems beinhaltet die beiden Aktormodule
in linearisierter und ggf. reduzierter Form. Zudem enthélt es die Dynamik der
Anregungseinheit und der Aufbaumasse sowie die Regelung des Priifstands.

1.4 Aufbau der Arbeit

Kapitel [2] enthélt eine generelle Einfiihrung in die Modellordnungsreduktion und
eine kurze Ubersicht iiber die historische Entwicklung. Des Weiteren werden die
beiden fiir diese Arbeit relevanten Verfahren der nichtparametrischen Modell-
ordnungsreduktion, die manuelle rationale Interpolation sowie die Hs-optimale
tangentiale Interpolation, dargestellt.

Aufbauend auf den Grundlagen beschreibt Kapitel [3| die in dieser Arbeit verwen-
dete parametrische Modellordnungsreduktion. Dies ist zum einen die manuelle
rationale Interpolation parametrischer Systeme, die mittels eines im Rahmen die-
ser Arbeit entstandenen objektorientierten Arnoldi-Algorithmus umgesetzt wird.
Zum anderen wird die Matrix Interpolation als alternatives Verfahren zur para-
metrischem Modellordnungsreduktion vorgestellt.

Kapitel 4] widmet sich der Mehrzieloptimierung. Ausgehend von einigen Grund-
lagen und einer kurzen Ubersicht iiber die verwendeten numerischen Verfahren,
wird auf die hierarchische Optimierung sowie auf die Anwendung von Mehrzielop-
timierungsverfahren auf selbstoptimierende Systeme eingegangen. Die am Ende
dieses Kapitels prisentierten numerischen Ergebnisse dienen als Grundlage fiir
die beiden folgenden Kapitel.

Der Kern der vorliegenden Arbeit, die parametrische Modellordnungsreduktion
paretooptimaler Systeme, wird in Kapitel [5] vorgestellt. Basierend auf den in den
vorhergehenden Kapiteln dargestellten Grundlagen wird eine neuartige Interpo-
lation der Paretomenge sowie der zugehorigen dynamischen Systeme vorgestellt,
die zu einer speziellen, fiir die parametrische Modellordnungsreduktion besonders
geeigneten Systemdarstellung fiihrt. Anhand von zwei Anwendungsbeispielen aus
dem Kontext des Feder-Neige-Priifstands wird die Methode verifiziert.

Zwei Anwendungsgebiete fiir parametrische reduzierte Systeme werden in Ka-
pitel [6] erldutert. Dies ist zum einen die hierarchische Optimierung, auf die in
zwei verschiedenen Anwendungsbeispielen eingegangen wird. Zum anderen wird
der Einsatz des reduzierten Modells des Feder-Neige-Priifstands im Rahmen der
Auslegung einer zielfunktionsbasierten Regelung vorgestellt.

Die Arbeit schliefst mit einer kurzen Zusammenfassung und einigen Perspektiven
fiir zukiinftige Arbeiten in Kapitel [7]
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2 Modellordnungsreduktion durch Interpolation
der Ubertragungsfunktion

Dieses Kapitel gibt einen kurzen Uberblick iiber die Entwicklung der Modellord-
nungsreduktion (MOR) und den aktuellen Stand der Forschung. Es dient dazu,
eine Einfiithrung in die fiir die vorliegende Arbeit relevanten Verfahren zu geben.
Die Darstellung beschréankt sich auf die nicht-parametrische MOR. Die Erwei-
terungen auf parameterabhingige Systeme basieren auf den hier vorgestellten
Verfahren, werden jedoch separat in Kapitel [3| dargestellt.

Der erste der insgesamt fiinf Abschnitte dieses Kapitels beschreibt die histori-
sche Entwicklung und ordnet die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten MOR-
Verfahren in den Stand der Forschung ein. Nachfolgend werden in Abschnitt
unabhdngig von konkreten Verfahren die Grundlagen der MOR hergeleitet. An-
schliefend werden mit der manuellen rationalen Interpolation in Abschnitt
und der Hs-optimalen Interpolation in Abschnitt die beiden in dieser Arbeit
verwendeten Modellreduktionsverfahren eingefiihrt. Ein erstes Anwendungsbei-
spiel wird im letzten Abschnitt zur Gegeniiberstellung der Verfahren verwen-
det.

2.1 Uberblick und historische Entwicklung

Verfahren zur Modellordnungsreduktion werden eingesetzt, um eine komplexe
mathematische Beschreibung eines dynamischen Systems durch eine einfache-
re Beschreibung zu ersetzen. Unter Komplexitit ist in diesem Kontext die An-
zahl der Systemgleichungen zu verstehen. Insbesondere fiir lineare Systeme, die
noch immer das Hauptanwendungsgebiet der Modellordnungsreduktion darstel-
len, tragt die Systemordnung wesentlich zur Komplexitat bei. Im Folgenden wird
ein kurzer Uberblick iiber die Entstehung der Modellordnungsreduktion gege-
ben mit dem Ziel, die in dieser Arbeit verwendeten Verfahren einordnen zu kon-
nen. Als Grundlage hierfiir dienten die Einfiihrungen in das Themengebiet aus
[Ant05), [Kub08| SVROS|.

Erste Ansétze, die eine mathematische Funktion durch eine einfachere Funktion
ersetzen, sind wesentlich dlter als das Forschungsgebiet der MOR. Beispielsweise
beschiftigte sich Fourier bereits 1807 mit der Anndherung einer komplizierten
Funkion durch trigonometrische Funktionen [Fou07]. Die auch im Kontext der
Modellordnungsreduktion verwendete Padé-Approximation aus dem Jahre 1892
ist ein weiteres Beispiel fiir die Approximation einer mathematischen Funktion,
in diesem Fall durch eine rationale Funktion [Pad92].
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Uberblick iiber MOR-Methoden

T

SVD Methoden Krylov Methoden
* Interpolation
* Lanczos
ST . * Arnoldi
Nichtlineare Systeme Lineare Systeme ¢ IRKA
* POD Methoden * Balanciertes Abschneiden
» Hankel Approximation

Bild 2-1: Ubersicht iber die beiden Hauptzweige der MOR-Verfahren (angelehnt
an [Ant05])

Ein gegebenes lineares System durch ein System mit weniger Zustandsgleichungen
anzundhern, wurde vor fast 50 Jahren vorgeschlagen. In einer der ersten Arbeiten
konstruiert DAVISON im Jahr 1966 ein reduziertes System, das die wichtigsten
Eigenwerte des Originalsystems beibehilt [Dav66|. Diese Idee, heute als modales
Abschneiden bezeichnet, wird seitdem kontinuierlich weiterentwickelt. Beispiels-
weise ist von Litz in [Lit79] ein spezielles Maf fiir die Dominanz der Eigenwerte
vorgestellt worden. In vielen Fillen ist das modale Abschneiden den modernen
Verfahren aus verschiedenen Griinden unterlegen und besitzt daher keine grofe
Bedeutung mehr, siehe [BZST09| fiir eine Gegeniiberstellung der Methoden. Es
finden sich jedoch weiterhin aktuelle Arbeiten auf diesem Gebiet, beispielsweise
aus dem Bereich der Mechanik [TG11), [SBST09] sowie fiir nichtlineare Systeme
[BDGOT].

Die Modellordnungsreduktion ist vor allem durch die Arbeit von MOORE [Moo8]]|
populir geworden. Dort wird erstmals das balancierte Abschneiden vorgestellt,
das neben den in dieser Arbeit verwendeten interpolationsbasierten Verfahren das
zweite leistungsfihige und weit verbreitete Verfahren der MOR darstellt, siehe
Bild Es basiert basiert auf einer Singulidrwertzerlegung der Gram’schen Ma-
trizen, mit deren Hilfe der fiir das Ein-, Ausgangsverhalten wichtigste Systemteil
identifiziert werden kann. Die Singuldrwertzerlegung bildet die Grundlage fiir eine
Reihe weiterer Verfahren. Eng verwandt mit dem balancierten Abschneiden und
ebenfalls auf lineare Systeme zugeschnitten ist die Hankel Approximation, siehe
[Glo84]. Fiir nichtlineare Systeme ist vor allem die Proper Orthogonal Decom-
position (POD) weit verbreitet. In der vorliegenden Arbeit werden diese SVD
Methoden nicht ndher betrachtet. Fiir eine Einfiihrung sei auf [Ant05] sowie



Modellordnungsreduktion durch Interpolation der Ubertragungsfunktion 19

[ASGO1] verwiesen. Die SVD Methoden sind weiterhin Gegenstand zahlreicher
und intensiver Forschung, siehe z.B. [AHHS10, HRA11l BS11].

Die interpolationsbasierte MOR bildet den zweiten grofen Forschungszweig im
Bereich linearer Systeme. Im Gegensatz zum modalen und balancierten Abschnei-
den steht hier die Ubertragungsfunktion, d.h. das Ein-, Ausgangsverhalten des
Systems im Frequenzbereich, im Mittelpunkt. Die ersten Ideen in diesem Be-
reich bestanden darin, eine Ubertragungsfunktion mit geringerer Ordnung, d.h.
mit kleinerem Zihler- und Nennergrad, aus einer gegebenen Ubertragungsfunk-
tion hoher Ordnung zu berechnen. Das reduzierte System stellt dann eine Padé-
Approximation des Originalsystems dar. In ersten Arbeiten, z.B. [Kie86, [KP8§],
werden die Koeffizienten des Originalsystems und eine Menge an Stiitzstellen im
Frequenzbereich verwendet, um die Koeffizienten der reduzierten Ubertragungs-
funktion explizit zu berechnen.

Ein dhnlicher Ansatz wird bei der sogenannten Asymptotic Waveform Evaluation
verfolgt [PR90]. Hier wird allerdings zuniichst die originale Ubertragungsfunktion
durch eine endliche Potenzreihe angenihert. Die Koeffizienten dieser Potenzrei-
he, die sogenannten Momente, werden explizit berechnet und iiber die Losung
eines linearen Gleichungssystems erhélt man das reduzierte Modell auch hier in
Form einer Padé-Approximation. All diese expliziten Verfahren fiithren jedoch zu
numerisch sehr schlecht konditionierten Problemen bei steigender Ordnung des
reduzierten Modells, siehe [SVROS§| fiir weitere Details. Daher spielen derartige
explizite Ansétze in aktuellen Forschungsarbeiten keine Rolle mehr.

Der grofle Durchbruch im Bereich der interpolationsbasierten MOR. entstand
durch die Erforschung der Zusammenhinge zwischen Krylov-Unterrdumen und
den Momenten eines linearen Systems. Auf der Basis des Lanczos-Algorithmus,
der bereits Jahrzehnte zuvor entwickelt wurde [Lan50, [Lan52], entstand die soge-
nannte Padé-via-Lanczos-Methode [FF95|, mit der eine Padé-Approximation be-
rechnet werden kann, ohne die Momente explizit auszurechnen. Diese Reduktions-
variante wurde kontinuierlich weiterentwickelt und ist insbesondere fiir symmetri-
sche Matrizen sehr gut geeignet. An dieser Stelle sei auf [Gri97] fiir eine Ubersicht
iber die historische Entwicklung der Lanczos-Methoden sowie auf [WSWO06] als
eine beispielhafte Anwendung verwiesen.

Eine weitere Verbesserung, die u.a. fiir nicht-symmetrische Systeme die Passivitit
garantieren kann, ergab sich durch die explizite Projektion auf die verwendeten
Krylov-Unterrdume, die zuerst in den Arbeiten [Gri97] und [OC98| vorgeschlagen
wurde. Hier wird der ebenfalls schon lange vorher bekannte Arnoldi-Algorithmus
[Arn51] zur Berechnung der Krylov-Unterrdume verwendet. Die in dieser Arbeit
eingesetzten Modellreduktionsverfahren basieren auf neuesten Entwicklungen aus
diesem Forschungszweig. In den letzten 10-15 Jahren sind sehr viele Veroffent-
lichungen aus diesem Bereich entstanden, sodass eine umfassende Darstellung
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unmoglich ist. Stellvertretend seien die Ubersichtsartikel [ASGO01], [Bai02] und
[Fre03] genannt, die jeweils einen Uberblick iiber den damaligen Stand der Tech-
nik geben. Die aktuellen und fiir diese Arbeit besonders relevanten Veroffentli-
chungen werden nachfolgend in den zugehorigen Abschnitten angegeben.

2.2 Ausgangspunkt, Reduktionsansatz und
Bewertungskriterien

Der folgende Abschnitt beschreibt die Grundlagen fiir die in diesem Kapitel vor-
gestellten Reduktionsverfahren. Weiterhin werden die Grundidee der Modellord-
nungsreduktion linearer Systeme sowie das grundlegende mathematische Vorge-
hen unabhingig von einem konkreten Reduktionsverfahren beschrieben. Auf die-
ser Basis werden dann eine Reihe von Bewertungskriterien zur Beurteilung der
Approximationsgiite eines reduzierten Modells eingefiihrt.

Die in diesem Kapitel beschriebenen Verfahren sind auf lineare dynamische Sys-
teme der Form

Ei(t) = Ax(t) + Bu(t),

y(t) = C(t) + Duf(t). (2-1)

anwendbar. Hierbei stellt x € R"* den Zustandsvektor, u € R" die Fingangs- und
y € R™ die Ausgangsgrofen des Systems dar. Die Dynamik des Systems wird
iiber die Systemmatrizen £, A € R™*™ und die Eingangsmatrix B € R"**"«
bestimmt, die Ausgangsgleichung mit Hilfe der Ausgangsmatrix C' € R™*" und
der Durchgriffsmatrix D € R™*™«. Im Folgenden wird die Durchgriffsmatrix D
vernachlissigt, da sie fiir die Modellordnungsreduktion nur eine untergeordnete
Rolle spielt und zumeist unverdndert ins reduzierte System iibernommen wird.
Weiterhin werden nur gewohnliche Differentialgleichungen betrachtet, bei denen
die Matrix F regular ist.

Die Ubertragungsfunktion G(s) : C"« — C™ von (2-1)) im Frequenzbereich lisst
sich iiber die Laplace-Transformation der Zustandsgleichungen

(sE— A)X(s) = BU(s), (2-2)
Y(s) =CX(s), mits € C, (2-3)

herleiten. Man erhélt hieraus als Endergebnis
G(s)=C(sE—A)"'B. (2-4)

Diese lasst sich in eine Reihendarstellung iiberfithren. Dazu sei zunéchst sq € C
ein beliebiger Entwicklungspunkt und oy = s — sg. Eingesetzt in (2-2)) ergibt sich

(0sFE — (A —soE)) X(s) = BU(s). (2-5)
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Zur Vereinfachung der Schreibweise sei A(sg) := (A — soE). Wird nun (2-5) von
links mit A~!(sp) multipliziert und nach X (s) aufgeldst, so erhélt man

X(9) =~ (L. - asfll(so)E>_1 A (s0)BU(s). (2-6)

Mit Hilfe der Neumannschen Reihe [Wer(5)

_ i (USA—1<SO>E)k

k=0

-1

(Imc - USA_I(SO)E>

ergibt sich eine Reihendarstellung fiir die dufere inverse Matrix in (2-6)). Setzt
man abschliefend diese Reihe in (2-6) und (2-3) ein, ist die gesamte Ubertra-
gungsfunktion in die Reihendarstellung

Gls) =Y —C (A—l(so)E)k A (s0)B(s — s0)* = 3 Mi(s0)(s — s0)* (2-7)
k=0 ™ -~ - k=0
]Vlk(so)

tiberfiihrt. Die Koeffizienten My (sg) werden als Momente bezeichnet und spielen
fiir die in dieser Arbeit verwendeten Reduktionsverfahren eine entscheidende Rol-
le. Fiir Eingrofensysteme handelt es sich bei den Momenten um komplexwertige,
skalare Grofen. Bei Mehrgrofensystemen sind die Momente rechteckige Matrizen
der Dimension n, X n,.

Alle in dieser Arbeit verwendeten Verfahren zur Modellreduktion basieren auf ei-
ner Projektion des Originalsystems mit, Hilfe von zwei rechteckigen Projek-
tionsmatrizen V, W € R"*? zur Erzeugung des reduzierten Systems des Ordnung
q. Dazu ersetzt man den Zustandsvektor x durch die Projektion

x=Vux,

mit dem reduzierten Zustandsvektor z, € RY. Eingesetzt in (2-1)) ergibt sich
hieraus

EVi,(t) = AVx,.(t) + Bu(t),
yr(t) = CVx,.(t).

Die Zustandsgleichung wird nachfolgend mittels W7 projiziert, um erneut ein
quadratisches, eindeutig losbares Differentialgleichungssystem zu erhalten. Das
reduzierte System ergibt sich somit als

WTEV i, (t) = WT AV, (t) + WT Bu(t),

u(t) = OV 1), (Z8)
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Dieser Reduktionsansatz lésst sich auch geometrisch interpretieren. Die Zustands-
gleichung wird auf einen ¢g-dimensionalen Unterraum — aufgespannt von den Spal-
ten in V' — projiziert. Diese Projektion erfolgt entlang des orthogonalen Komple-
ments des von den Spalten von W aufgepannten Unterraumes (siehe [PMEL10]
fiir weitere Details zu dieser geometrischen Interpretation).

Zur Abkiirzung werden die Matrizen

E,..=WTEV, A, =WTAV,
B, :=WT'B, C..=CV

definiert, unter der Annahme, dass WTEV invertierbar ist. Die Ubertragungs-
funktion des reduzierten Systems ist hiermit analog zu (2-4)) gegeben durch

G,(s) = C, (sE, — A,) " B,.

Auch sie lisst sich um jeden Entwicklungspunkt sq € C in eine Reihe

G.(s) = Z —C, (AT_I(SO)ET>k fL._l(so)B,.(s—so)k = Z M,1.(s0)(5—50)* (2-9)
k=0 k=0

entwickeln. Die Momente des reduzierten Systems M, besitzen die gleiche Di-
mension wie die Momente des Originalsystems , weshalb sie sich als Kenn-
groken fiir die Reduktion eignen. Dies wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit bei
der Herleitung der Reduktionsverfahren néher erlautert.

Nach der Anwendung von Modellreduktionsverfahren stellt sich stets die Frage
nach der Beurteilung des Reduktionsergebnisses. Das generelle Ziel besteht darin,
den Ausgang y des Originalsystems moglichst exakt durch den Ausgang v, des re-
duzierten Systems zu approximieren. Dabei sollen die Abweichungen nicht nur fiir
bestimmte Eingangsfunktionen, sondern allgemein fiir moglichst viele Eingangs-
signale gering sein. In dieser Arbeit werden verschiedene Kriterien zur Bewertung
des Reduktionsfehlers verwendet und im Folgenden kurz eingefiihrt.

Zur Klassifizierung linearer Systeme werden die H, und die H,, Norm verwendet,
die beide weit verbreitet sind. An dieser Stelle beschrinkt sich die Darstellung
auf die Angabe der Definitionen. Eine ausfiihrliche Herleitung ist zum Beispiel
in [Ant05] zu finden. Eine kiirzere Zusammenfassung kann [Kub08| entnommen
werden. Dort befindet sich auch eine Erweiterung der Ho-Norm auf instabile Sys-

teme. Alle im Folgenden genannten Definitionen und Abschéitzungen entstammen
[ABG10].
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Der Reduktionsfehler e(t) = y(t) — y,(¢) kann mittels des sogenannten Fehlersys-

tems
MM HE -

e=y-y =[C —C] [m}

Ly

abgeschétzt werden. Im Folgenden ist unter |G — G, || die Norm des obigen Feh-

lersystems (2-10]) gemeint.

Die Ho.-Norm eines stabilen Systems mit der Ubertragungsfunktion G aus (2-4)
ist definiert als

1G5, = max [|G(w)ll; = max o, (G(w))

wobei 0,4, den groften Singuldrwert bezeichnet. Die H.-Norm beschreibt den
durchschnittlichen Fehler von y(t) —y,(t) im Zeitbereich, da gezeigt werden kann,
dass

/0 ly(t) — w2 dt < |G - Gy,

fiir alle Eingangsfunktionen mit [ u(t)|3dt <1 gilt.

Ist man statt der durchschnittlichen Abweichung daran interessiert, dass der Feh-
ler y(t) — y,(t) zu jedem Zeitpunkt ¢t moglichst klein ist, so ist die Hp-Norm
geeignet. Sie ist definiert als

1 oo , 1/2
(e = (55 [ ltas)

Hierbei bezeichnet ||-|| . die Frobenius-Norm, die ihrerseits definiert ist als

min(ny,ny)

IGIE= Y 0i(G(s)) = spur (G*(s)G(s)) = Z Gis ()P,

k=1

wobei mit G* die adjungierte Matrix und mit o, erneut die Singuldrwerte der
Ubertragungsmatrix G bezeichnet sind. Analog zur H..-Norm l&sst sich eine Feh-
lerabschatzung angeben:

max [ly(t) — y:(t)lloe < G = Grlly, -

Neben dem absoluten Fehler ist oftmals der relative Fehler

|G - G,
Ere TR
l 1G]]
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aussagekriftiger, da er die Abweichungen aus dem Fehlersystem auf die Norm
des Originalsystems bezieht. Insbesondere fiir algorithmische Umsetzungen, die
unabhdngig von konkreten Systemen sein sollen, ist stets eine relative Betrachtung
erforderlich.

Diese beiden auf dem Frequenzbereich basierenden Normen zusammen mit den
angefiihrten Abschétzungen stellen leistungsfihige und effizient umsetzbare Kri-
terien dar. In manchen Féllen wird es aber dariiber hinaus notwendig sein, die
Approximationsgiite des reduzierten Systems auch explizit im Zeitbereich zu un-
tersuchen. Hierzu sind einerseits Sprung- und Impulsanregungen geeignet, da sie
die gesamte Systemdynamik anregen und beispielsweise den stationédren Fehler
aufzeigen. Auf diese Weise kénnen — oft iiber eine grafische Auswertung — Schwa-
chen des reduzierten Systems erkannt werden, die beispielsweise aus unterschied-
lich skalierten Ein- und Ausgéngen resultieren. Andererseits werden gelegentlich
auch komplexere Simulationen zur Bewertung des reduzierten Modells genutzt.
Beispielsweise wurde in [KWTDI11] das reduzierte System in einem hierarchi-
schen Modell eingebunden und eine stochastische Anregung des resultierenden
Gesamtsystems simuliert und bewertet.

2.3 Manuelle rationale Interpolation

Bei der manuellen rationalen Interpolation wird das reduzierte System, wie im
vorhergehenden Abschnitt beschrieben, iiber eine Projektion gebildet. Die ratio-
nale Interpolation stellt diesbeziiglich eine Moglichkeit zur Berechnung der Pro-
jektionsmatrizen dar. Als Kenngréfen fiir die Reduktion werden die Momente
aus bzw. verwendet. Die Idee besteht darin, moglichst viele der Mo-
mente des Originalsystems durch das reduzierte System abzugleichen. Dazu wird
im Rahmen dieses Abschnitts der bereits in der Einfiihrung erwidhnte Arnoldi-
Algorithmus vorgestellt. Obwohl dieser in seiner Grundform, siehe [Arn51], bereits
seit mehr als 60 Jahren bekannt ist, wird er fiir die Modellordnungsreduktion erst
seit etwa 20 Jahren eingesetzt.

Im Bereich der Regelungstechnik wurde der Arnoldi-Algorithmus zunéchst, etwa
seit den 1980er Jahren, zur Untersuchung der Steuerbarkeit und Beobachtbarkeit
verwendet, z.B. in [BG84] zur Berechnung des steuerbaren Unterraumes. Bis in die
1990er Jahre blieb dies der Fall. In Arbeiten zur MOR wird er zwar gelegentlich
erwihnt, beispielsweise in [D0092|, aber der Fokus liegt hier auf dem &hnlichen
und bereits in der Kapiteleinfiihrung erwéhnten Lanczos-Algorithmus.

Eine erste Anwendung zur Modellordnungsreduktion findet sich in [SKW96], al-
lerdings wird in dieser Arbeit noch keine explizite Projektion zur Berechnung
des reduzierten Systems durchgefiihrt. Diese explizite Projektion auf geeignete
Krylov-Unterrdume, um einen Abgleich der Momente zu erzielen, wird in [Gri97]
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vorgestellt. Hier wird zudem bereits die Verwendung mehrerer Entwicklungspunk-
te beschrieben, die im Folgenden noch néher erlautert wird. Diese Dissertation
stellt eine wichtige Grundlage fiir die in dieser Arbeit behandelten theoretischen
Zusammenhdnge dar. Seit dieser Zeit hat sich der Arnoldi-Algorithmus zu einem
weit verbreiteten und etablierten Hilfsmittel fiir die Modellordnungsreduktion
entwickelt.

Die Variante des in dieser Arbeit weiterentwickelten Arnoldi-Algorithmus fiir pa-
rametrische Systeme, ausfiihrlich beschrieben in Kapitel [3, basiert wesentlich auf
dem Ubersichtsartikel [LS04]. Weiterhin sind vor allem die Abbruch- und Aus-
wahlkriterien aus [SLBKO05| in die vorliegende Arbeit eingeflossen. Zusammen mit
den beiden Dissertationen [Sal05] und [Eid09] bilden sie das Grundgeriist, das zur
parametrischen MOR erweitert wird. Die wesentlichen theoretischen Grundlagen
und einige Details zum Arnoldi-Algorithmus werden innerhalb dieses Abschnitts
hergeleitet.

2.3.1 Impliziter Momentenabgleich

Den Kern des Momentenabgleichs, d.h. der Berechnung eines reduzierten Sys-
tems, dessen Momente denen des Originalsystems entsprechen, bilden die Krylov-
Unterrdume. Allgemein ist ein Krylov-Unterraum definiert als

K(Ax,bx) = span {bic, Acbic, Azb, ...}

mit einer konstanten Matrix Ax € R™*™ und einem konstanten Vektor b € R™.
Anstelle dieses Vektors, der auch Startvektor genannt wird, kann auch eine Matrix
By € R™*™ verwendet werden. Dann wird

’C(A;C, BIC) = Span {B]C, AKB;C, A%BK, .. }

als Block-Krylov-Unterraum bezeichnet. Fiir die MOR wird zusétzlich eine posi-
tive Zahl ¢ € N genutzt und die Sequenz A% By bei ¢ — 1 abgebrochen. Hiermit
erhdlt man den g-ten Krylov-Unterraum

qu(AK, BK> = Spal {BK, AICBIC, A,%B;C, cey AinlBK} . (2—11)

Eine Verkniipfung der Krylov-Unterriume mit den Momenten einer Ubertra-
gungsfunktion ergibt sich durch die folgenden Aussagen.

Stellen die Spalten der fiir die Reduktion verwendeten Projektionsmatrix V' eine
Basis des sogenannten eingangsseitigen Krylov-Unterraumes

Kq(A™ (s0)E, A" (50) B)
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dar, so stimmen die ersten ¢ Momente zwischen Originalsystem und reduziertem
System am Entwicklungspunkt sq iiberein, d.h.

M;(s0) = M, j(s0), 0 < j < q—1,

in der Notation des vorherigen Abschnitts. Die andere Projektionsmatrix W kann
fiir die Reduktion beliebig gewihlt werden mit der Einschrinkung, dass WTEV
reguldr sein muss. Im Fall eines Eingréfensystems besitzt dann auch das redu-
zierte System die Ordnung ¢. Andernfalls entspricht die Ordnung der Anzahl der
Basisvektoren, die zur Aufspannung des eingangsseitigen Krylov-Unterraumes be-
notigt werden.

Bilden umgekehrt die Spalten der Projektionsmatrix W eine Basis des ausgangs-
seitigen Krylov-Unterraumes

Kq(A™" (s0) ET, A7 (50)C),

so stimmen ebenfalls die ersten ¢ Momente iiberein. Analog zum ersten Fall kann
die zweite Projektionsmatrix V beliebig sein, solange die Regularitit von W1 EV
sichergestellt ist.

Sind beide Bedingungen erfiillt, d.h. V ist Basis von K, (A= (so)E, A~ (s0)B)
und W ist Basis von K, (AT (s0)ET, AT (s0)C), so addieren sich die iiberein-
stimmenden Momente. Es werden dann insgesamt ¢; + ¢ Momente abgeglichen,
d.h. M; = M, fiir 0 < j < ¢ + g2 — 1. In diesem Fall spricht man von einem
zweiseitigen Verfahren. Die beiden vorhergehenden Félle werden entsprechend als
einseitige Verfahren bezeichnet. Formale Beweise zur Giiltigkeit des Momenten-
abgleichs sind beispielsweise in [Sal05] zu finden.

Wird nur ein Entwicklungspunkt sg betrachtet, so entsteht eine Art Padé-Appro-
ximation des Originalsystems, da die Ubertragungsfunktion und ihre Ableitungen
an dem festgelegten Punkt sy mit dem reduzierten System iibereinstimmen.

Es ist ohne weiteres moglich, mehrere Entwicklungspunkte zu verwenden. Bilden
die Matrizen Vi, ..., V) jeweils eine Basis der eingangsseitigen Krylov-Unterrdume
zu den Entwicklungspunkten sy, ..., s, und Wy, ..., Wy entsprechend eine Basis
der ausgangsseitigen Krylov-Unterrdume, so stimmt die jeweilige Anzahl der Mo-
mente an jedem Entwicklungspunkt iiberein. Die einzige Voraussetzung besteht
darin, dass die Gesamtprojektionsmatrizen V und W alle Basisvektoren beinhal-
ten, d.h.

V =span{Vi,..., Vi}, W =span{Wy,... , Wi}.

Die Verwendung von Entwicklungspunkten sy # 0 sowie von mehreren Entwick-
lungspunkten bei der MOR wird als rationale Interpolation bezeichnet und stellt
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die allgemeinste Form der MOR auf Basis eines impliziten Momentenabgleichs
dar.

Die wesentliche Stirke der hier vorgestellten Reduktion ist darin begriindet, dass
die Momente mit jeder beliebigen Basis der entsprechenden Krylov-Unterrdume
abgeglichen werden. Insbesondere ist eine explizite Berechnung der Momente zur
Bestimmung von V und W nicht erforderlich. Dies ist bedeutsam, da die Berech-
nung der Momente ein numerisch schlecht-konditioniertes Problem darstellt und
frithere auf den Momenten basierende Methoden an dieser Problematik scheiter-
ten.

Die Ordnung des reduzierten Modells folgt direkt aus der Anzahl der abgegliche-
nen Momente bzw. der Anzahl der verwendeten Basisvektoren. Bei Mehrgrofsen-
systemen werden mehrere Basisvektoren bendtigt, um ein Moment abzugleichen.
Fiir den eingangsseitigen Krylov-Unterraum entspricht diese Anzahl der Zahl der
Eingénge, fiir den ausgangsseitigen Krylov-Unterraum ist die Anzahl der Ausgéin-
ge mafigebend. Fiir die praktische Umsetzung spielt dies jedoch eine untergeord-
nete Rolle. Es ist ohne Probleme moglich, einzelne Basisvektoren zu ergidnzen, so-
dass beliebige Ordnungen des reduzierten Modells entstehen. Dies entspricht dem
Abgleich einzelner Spalten (fiir den eingangsseitigen Krylov-Unterraum) bzw. ein-
zelner Zeilen (fiir den ausgangsseitigen Krylov-Unterraum) der Momente. Eine

Alternative hierzu, die sogenannte tangentiale Interpolation, wird im néchsten
Abschnitt niher betrachtet.

2.3.2 Arnoldi-Algorithmus

Die Basisvektoren werden im Rahmen dieser Arbeit mit dem Arnoldi-Algorithmus
berechnet. Der grundlegende Ablauf fiir den Fall eines Krylov-Unterraums (2-11)
mit einem einzelnen Vektor by als Startvektor ist in Algorithmus [I] dargestellt.

Aus dem Algorithmus wird bereits deutlich, dass die Vorgabe der gewiinschten
Ordnung des reduzierten Modells einen wesentlichen Steuerungsparameter dar-
stellt. Besondere Aufmerksamkeit erfordert aber auch die Bedingung ||v;|| > 0
in Schritt 4. Diese gibt an, ob der neue Basisvektor linear unabhéngig zu den
bisherigen Basisvektoren ist. Bei der numerischen Umsetzung wird an dieser Stel-
le eine Schranke ep verwendet. Ist das Residuum ||v;|| der Orthogonalisierung,
d.h. der Anteil neuer Informationen fiir die Basis, kleiner als die Schranke, wird
der Kandidat verworfen und die Iteration beendet. Somit ergibt sich {iber die
Wahl von ep eine weitere Steuerungsmoglichkeit fiir den Algorithmus, mit der
die maximale Ordnung des reduzierten Systems beeinflusst werden kann. Die
durch den Algorithmus berechneten Basisvektoren bilden eine Orthonormalba-

sis des Krylov-Unterraums. Dies trigt wesentlich zum gutmiitigen numerischen
Verhalten der MOR, auf Basis des Arnoldi-Algorithmus bei.
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Algorithmus 1 Arnoldi-Algorithmus (Grundform mit einzelnem Startvektor,
|ILS04])

Input: Startvektor bi, quadratische Matrix Ax und Ordnung ¢
1: Initialisierung:

2: v = HZ—EH

3: =

4: 1 =2

5: while i < ¢ do

6: v; = Axv;—1 (ndchster Basisvektor)
7: v; = v; — VV Ty, (Orthogonalisierung)
8: if ||v;]| > 0 then

9: Vi = T (Normalisierung)

10: V =1[V,uv]

11: else

12: STOP

13: end if

14: i=i+1

15: end while
Output: Orthonormalbasis V' des Krylov-Unterraums (2-11])

Die drei Grundbestandteile des Arnoldi-Algorithmus rekursive Berechnung des
ndchsten Basisvektors mittels einer Matriz- Vektor-Multiplikation, Orthogonali-
sterung sowie Normalisierung bleiben auch bei der Reduktion von Mehrgréfen-
systemen erhalten. Anstelle des Startvektors bx steht nun eine Matrix By zur
Verfiigung, deren Spalten einzeln verwendet werden. Durch die Reihenfolge der
Verwendung ergibt sich eine weitere Freiheit des Algorithmus. Im Rahmen die-
ser Arbeit werden die Startvektoren in der Reihenfolge ihrer Anordnung in By
verwendet. Eine aufwindigere Selektion iiber ein zuséatzliches Dominanzmaf ist
in [SLBKO5| zu finden. Die Abbruchschranke ep wird auch im Mehrgrofenfall
verwendet. Ist ein Residuum kleiner als €p, wird der jeweilige Kandidat aus der
Iteration entfernt. Der Algorithmus wird mit den iibrigen Basisvektoren fortge-
setzt. Dieses Verwerfen einzelner Vektoren wihrend der Tteration wird auch als
Deflation bezeichnet. Die Deflation tragt zur numerischen Robustheit sowie zu
einer hoheren Approximationsgiite des reduzierten Modells bei.

Mit dem Arnoldi-Algorithmus lassen sich beide Projektionsmatrizen V' und W
gleich effizient berechnen. Fiir eine zweiseitige MOR braucht der Algorithmus
daher lediglich zweimal, fiir V' und fiir W, nacheinander ausgefiihrt werden. Als
einzige Bedingung miissen die Dimensionen, d.h. die Anzahl der Basisvektoren,
iibereinstimmen. Dies stellt jedoch keine grofe Einschriankung bei der praktischen
Realisierung dar. Sollte aufgrund der Deflation eine der beiden Projektionsma-
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trizen weniger Spalten enthalten als die andere, so kann von der groferen Matrix
die entsprechende Differenzanzahl vernachléssigt werden.

Bei den in dieser Arbeit untersuchten Anwendungsféllen hat die Abbruchschranke
ep, fir deren Wahl es keinerlei Kriterien gibt, nur eine untergeordnete Rolle
gespielt. Fiir die Approximationsgiite des reduzierten Modells war die Vorgabe
der Ordnung fast immer erforderlich und hatte generell eine grofere Auswirkung
auf das Reduktionsergebnis.

Bei der rationalen Interpolation werden wie bereits dargestellt mehrere Entwick-
lungspunkte verwendet. Auch dies lisst sich durch eine mehrfache Anwendung des
Arnoldi-Algorithmus realisieren. Zu jedem Entwicklungspunkt s; wird zunéchst
die zugehorige Basis V; bzw. W; berechnet. Anschliefsend werden die Gesamtpro-
jektionsmatrizen mit Hilfe einer Orthonormalisierung,

V= Orth(‘/l, Cey Vk), W = orth(Wl, ceey Wk),

bestimmt. Die Dimension des reduzierten Systems ergibt sich als Summe der
Spalten der V; bzw. W; unter der Annahme, dass diese linear unabhéngig sind.

Auch wenn sich bei der numerischen Umsetzung der rationalen Interpolation we-
nig prinzipielle Schwierigkeiten ergeben, so ist vor allem die hohe Zahl der die
Reduktion beeinflussenden Parameter von groffem Nachteil. Es existieren keine
allgemeingiiltigen Heuristiken oder Verfahren, um die Anzahl sowie die optimalen
Werte der Entwicklungspunkte festzulegen. Die Tatsache, dass auch nicht reelle
Entwicklungspunkte in Form konjugiert komplexer Paare genutzt werden kon-
nen, erschwert die Festlegung zusétzlich. Neben der Lage und der Anzahl der
Entwicklungspunkte ist zusédtzlich noch die Anzahl der Basisvektoren nahezu frei
vorgebbar, wodurch sich selbst bei einer festgesetzten Ordnung des reduzierten
Modells eine uniiberschaubare Menge von Kombinationsméglichkeiten ergibt.

Eine Methode zur Festlegung eines optimalen Entwicklungspunktes wurde in
|[Eid09] auf der Basis von Laguerre-Funktionen entwickelt. Fiir Eingrofensyste-
me konnte eine explizite Berechnungsvorschrift angegeben werden. Eine Verallge-
meinerung auf Mehrgrofensysteme existiert jedoch nicht, weshalb die optimalen
Entwicklungspunkte nach EID insgesamt fiir diese Arbeit keine Rolle spielen.

Trotz der Problematik, die aus den vielen Freiheitsgraden resultiert, konnten mit
der manuellen rationalen Interpolation gute Ergebnisse erzielt werden. Eine we-
sentliche Verbesserung, insbesondere in der Automatisierbarkeit stellt jedoch die
im néchsten Abschnitt beschriebene Hs-optimale Interpolation dar.

2.4 H,-optimale tangentiale Interpolation

In diesem Kapitel wird mit der Hs-optimalen Interpolation eine der neuesten
Methoden aus dem Bereich der interpolationsbasierten MOR vorgestellt. Der we-
sentliche Vorteil gegeniiber der manuellen rationalen Interpolation besteht zum
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einen darin, dass notwendige Bedingungen fiir ein optimales reduziertes System
angegeben werden kénnen. Zum anderen ist in den letzten Jahren ein robuster ite-
rativer Algorithmus, der Iterative Rational Krylov Algorithm (IRKA), entwickelt
worden. Dieser dient zur iterativen Berechnung der Projektionsmatrizen und fiihrt
oftmals zu reduzierten Systemen mit sehr hoher Approximationsgiite. Beides, die
Optimalitdtsbedingungen und der IRKA sind in [GABOS| zu finden. In [BG09]
sind Verallgemeinerungen zur Erhaltung struktureller Eigenschaften im reduzier-
ten System beschrieben. Beispielsweise wird die Reduktion von Systemen zweiter
Ordnung behandelt. Derartige Aspekte spielen fiir die vorliegende Arbeit keine
Rolle. Eine Einfiihrung in den aktuellen Stand der Forschung zur Hs-optimalen
Interpolation gibt [ABG10]. Dieses Buchkapitel dient auch als Grundlage fiir die
Ausfiihrungen in den folgenden Abschnitten.

Die Hs-optimale tangentiale Interpolation basiert auf der tangentialen Interpola-
tion (siehe [GVDO04]), die aus diesem Grund zuniichst in Abschnitt [2.4.1]erldutert
wird. Anschlieflend widmet sich Abschnitt den theoretischen Grundlagen
der Hy-optimalen Interpolation und Abschnitt beschreibt abschliefsend den
IRKA. In neuesten Arbeiten finden sich Alternativen zum IRKA. Beispielswei-
se beschreibt |[XZ11] einen dhnlichen Algorithmus, der jedoch auf der Losung
bestimmter Sylvestergleichungen basiert und daher aufwéindiger ist. Einen Al-
gorithmus, der die Entwicklungspunkte bei der rationalen Interpolation adaptiv
wihlt, wird in [DS11] vorgestellt. Allerdings handelt es sich hierbei um die Berech-
nung einseitiger Projektionen, die zudem nur auf Eingrofensysteme angewendet
werden kann. Daher ist auch diese Variante nicht geeignet fiir die vorliegende
Arbeit.

2.4.1 Tangentiale Interpolation

Die tangentiale Interpolation basiert wie die in Abschnitt beschriebene ma-
nuelle rationale Interpolation auf der Interpolation der Ubertragungsfunktion des
Originalsystems. Die Zielsetzungen beider Varianten unterscheiden sich jedoch.
Bei der manuellen rationalen Interpolation werden zu Beginn ein bzw. einige Ent-
wicklungspunkte fiir den Momentenabgleich ausgewahlt. Dann wird die Anzahl
der abzugleichenden Momente erhoht bis eine zufriedenstellende Approximati-
on durch das reduzierte System erzielt wird. Bei der tangentialen Interpolation
sucht man eine Sequenz von Entwicklungspunkten, an denen {iiblicherweise nur
die nullten Momente, d.h. die Werte der Ubertragungsfunktionen selbst, abgegli-
chen werden. Die Ordnung des reduzierten Modells korrespondiert daher mit der
Anzahl der Entwicklungspunkte innerhalb der Sequenz.

Bei diesem Ansatz besteht zunéchst erneut das Problem, dass im Falle eines Mehr-
grofensystems die Momente Matrizen darstellen und somit mehrere Projektions-
vektoren erforderlich sind, um einen Abgleich zu gewéhrleisten. Die Losungsidee
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bei der tangentialen Interpolation besteht nun darin, statt der gesamten Mo-
mente lediglich eine bestimmte Richtung anzugeben, in der die Momente iiber-
einstimmen. Mathematisch ausgedriickt bedeutet dies, dass Paare [oy,..., 0],

[51, - Eq] bzw. [t1, ..., tg], [C1,- .., C,) aus jeweils einer Sequenz von Entwick-

lungspunkten o;, 1; € C mit zugehdrigen Tangentialvektoren b; € C™, & € C™
gebildet werden. Fiir die Ubertragungsfunktionen wird dann gefordert, dass

G(o)b; = Gy (03)b; und &' G() = LG (), 1 <i<gq

gilt. Da G(u;) = Mo(p;) und G,(p;) = M, o(p) gilt, ldsst sich diese Bedingung
auch tiber die Momente ausdriicken:

M()(O'iﬂ;i = MT,O(O-i)Z)i llIld 6?M0(,UI) = ézTMr,O(,uz); 1 S l S q.

Die tangentiale Interpolation kann ebenfalls mit Hilfe geeigneter Projektionsma-
trizen erreicht werden. Das Hauptresultat besteht aus den folgenden drei Aussa-
gen.

(I) Falls (0F — A)~'Bb € span(V), dann gilt My(0)b = M,(o)b.
(I1) Falls (7C(pE — A)™)" € span(W), dann gilt & Mo () = & My(p).

(III) Falls (I) und (II) gelten und o = u gewdhlt ist, so gilt zusitzlich fir die
Ableitungen der Ubertragungsfunktionen

&G (0)b ="My (0)b = "M, (0)b = "G (0)b.

Ein Beweis ist beispielsweise in [ABGI10| nachzulesen. Erneut bezeichnen o, u € C
zwei Entwicklungs- bzw. Interpolationspunkte und b € C™ sowie ¢ € C™ die
zugehorigen Tangentialvektoren. Mit V' und W sind analog zum vorhergehenden
Unterkapitel die Projektionsmatrizen gemeint.

Die letzte Aussage iibertragt das Resultat, dass sich die abgeglichenen Momente
bei zweiseitigen Verfahren addieren, auf die tangentiale Interpolation. Aus (I) und
(IT) ergeben sich auch direkt die Berechnungsvorschriften fiir die Projektionsma-
trizen. Sind die Interpolationspunkte {o;}!_; und {y;}{_, sowie die zugehérigen

~ Y4
Tangentialvektoren {bz} und {¢;}7_, gegeben, so ergeben sich V und W als
=1

€1TC<M1E — A)il
V=[(o1E—A)"'Bb, ..., (0,E—A)Bb], W= :
C~qTC<NqE —A)™!

Auch hier ist, wie bei der manuellen rationalen Interpolation, keine explizite Be-

rechnung der abzugleichenden Grofen erforderlich, die ebenfalls schlecht kondi-
tioniert wire. Weiterhin spielt die Anzahl der Ein- und Ausgénge nur noch eine
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untergeordnete Rolle fiir die Dimension des reduzierten Systems. Dies ist ein
wesentlicher Unterschied zu der manuellen rationalen Interpolation, bei der mit
steigender Zahl der Ein- bzw. Ausgénge, die Ordnung des reduzierten Modells
ebenfalls anstieg, um beispielsweise die Momente erster Ordnung abzugleichen.
Ungelost ist an dieser Stelle allerdings noch, wie die Interpolationspunkte und
die Tangentialvektoren zu wéahlen sind. Generell sind auch komplexe Vektoren
zuldssig. Man ist zwar an reellen reduzierten Systemen interessiert, diese lassen
sich aber erzeugen, falls die Interpolationspunkte und Tangentialvektoren bzgl.
der komplexen Konjugation abgeschlossen[] sind, siehe z.B. [Gri97] fiir weitere
Details.

2.4.2 Theoretische Grundlagen der 7{,-optimalen Interpolation

Das Ziel der Hs-optimalen Interpolation besteht darin, reduzierte Systeme zu
berechnen, die optimal im Sinne der in Abschnitt [2.2] definierten H,-Norm sind.
Gesucht ist also ein reduziertes System, sodass fiir eine festgelegte Ordnung ¢

|G = G, l;, = min (HG _G,
G'r

N dim(G,) = ¢, G, ist stabil) (2-12)

erfiillt ist. Es handelt sich hierbei um ein nichtkonvexes Optimierungsproblem,
dessen Losung im Allgemeinen nicht geschlossen angegeben werden kann. Es kann
aber eine notwendige Bedingung fiir die Losung dieses Optimierungsproblems
hergeleitet werden, was wesentlich zur Leistungsfihigkeit der Hs-optimalen In-
terpolation beitragt.

Im Folgenden wird eine weitere Reihenentwicklung der Ubertragungsfunktion ba-
sierend auf der Modalform benétigt. Ist ein lineares System (2-1)) mit einfachen
Eigenwerten A,...,\,, gegeben, so lassen sich die Systemmatrizen £ und A
diagonalisieren. Dazu 16st man das verallgemeinerte Eigenwertproblem

Ax = \Ex
und bestimmt hieraus die Eigenwerte sowie die Linkseigenvektoren T* mit

At
1A = T°E =AT"E
An

x

und die Rechtseigenvektoren U mit

AV = EUA.

'Eine Menge M von Vektoren ist abgeschlossen bzgl. der komplexen Konjugation, wenn fiir
jeden Vektor m € M auch der konjugiert komplexe Vektor m € M liegt.
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Mit Hilfe der Eigenvektoren lisst sich unter Beriicksichtigung einer entsprechen-
den Normierung, das System nun auf Modal- bzw. Diagonalform transformieren,
denn es gilt

YT*AV = A und T'EV =, .
Das System besitzt dann die Zustandsdarstellung

i = Az + Bu,
y=Cx

und die Ubertragungsfunktion

Ny

&bt
G(s) = Z—S —

=1

Dabei bezeichnen ¢ die Spalten von C' = C'¥ und 5? die Zeilen von B = T*B.

Die notwendige Bedingung fiir eine Hy-optimale Interpolation lautet nun folgen-
dermafien: GG sei die Ubertragungsfunktion eines stabilen Systems und G, sei
eine Ubertragungsfunktion, die (2-12)) erfiillt. Weiterhin seien mit A;,..., A, die
Pole des reduzierten Systems bezeichnet und G, sei durch die Summe G,.(s) =
bl

k=1 5

(1) Mo(—=Ne)bx = My.o(—N,)by
(1) & Mo(=Ax) = & My o(=X)
(ITD) & My (—Ak)be = &5 Moy (— M) bi

Das bedeutet, die notwendigen Bedingungen fiir ein Hs-optimales reduziertes Sys-
tem fiihren auf eine spezielle tangentiale Interpolation. Als Entwicklungs- bzw.
Interpolationspunkte sind die an der imagindren Achse gespiegelten Eigenwerte
des reduzierten Systems zu wihlen und als Tangentialvektoren die Eingangs- bzw.
Ausgangsvektoren ¢ bzw. by aus der Modalform des reduzierten Systems. Der Be-
weis der notwendigen Bedingungen folgt aus funktionalanalytischen Eigenschaf-
ten der Hy-Norm bzw. des zugehorigen Hilbertraumes und diversen Resultaten
aus der Funktionentheorie, insbesondere einer Anwendung des Residuensatzes.
Eine detaillierte Darstellung ist in [ABG10| zu finden.

gegeben. Dann sind die folgenden drei Gleichungen erfiillt:

Die notwendigen Bedingungen sind fiir die praktische Berechnung von Projek-
tionsmatrizen zundchst wenig niitzlich, da sowohl die Eigenwerte als auch die
Tangentialvektoren erst durch das reduzierte System selbst, also nach der Berech-
nung der Projektionsmatrizen bekannt sind. Optimale reduzierte Systeme bzw.
Kandidaten fiir optimale reduzierte Systeme lassen sich demnach nicht direkt aus
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den notwendigen Bedingungen berechnen. Diese Problematik wird im néchsten
Abschnitt noch genauer behandelt.

Zuvor sei zu den notwendigen Bedingungen noch angemerkt, dass diese im All-
gemeinen nicht hinreichend sind. Da das eingangs formulierte Ziel zu ei-
nem nichtkonvexen Optimierungsproblem fiihrt, ist es ohne weiteres moglich, dass
mehrere stabile reduzierte Systeme einer festen Ordnung ¢ die notwendigen Be-
dingungen erfiillen, ohne das globale Minimum gemiif zu sein. Es handelt
sich dann um lokale Minima, die die Hy-Norm lediglich innerhalb einer gewissen
Umgebung minimieren.

2.4.3 lterative Berechnung des reduzierten Modells

Die notwendigen Bedingungen fiir ein Ho-optimales reduziertes System
lassen sich wie im letzten Abschnitt dargestellt mittels tangentialer Interpolati-
on erreichen. Da die Interpolationspunkte die gespiegelten Eigenwerte und die
Tangentialvektoren die Residuen der Ubertragungsfunktion des reduzierten Sys-
tems sind, koénnen sie nicht direkt berechnet werden. Die Grundidee des in diesem
Abschnitt vorgestellten Iterative Rational Krylov Algorithm (IRKA) besteht dar-
in, die Interpolationspunkte und Tangentialvektoren iterativ anzupassen, bis die
Optimalitdtsbedingungen erfiillt sind.

Algorithmus 2| beschreibt den Ablauf des IRKA. Ausgehend von initialen Interpo-
lationspunkten und Tangentialvektoren wird ein temporéres reduziertes System
berechnet. Dessen Eigenwerte und Eigenvektoren werden zur Konstruktion der
neuen Interpolationspunkte und Tangentialvektoren genutzt. Dies wird solange
wiederholt, bis sich die Interpolationspunkte im Vergleich zur vorhergehenden Ite-
ration nicht mehr verdndern, d.h. der Algorithmus ist konvergiert. Hierfiir wird
erneut eine Abbruchschranke ; verwendet (siehe Zeile [6]).

Es ist fiir den IRKA von essentieller Bedeutung, dass sowohl die Interpolations-
punkte, als auch die Tangentialvektoren komplexe Werte annehmen kénnen. Dies
fiihrt dazu, dass die temporéren reduzierten Systeme (Zeile [7)) ebenfalls komplex-
wertige Systemmatrizen besitzen. Da diese jedoch nur fiir die Berechnung der
Figenwerte und Eigenvektoren genutzt werden, bringt dies keine Probleme mit
sich. Solange die initialen Interpolationspunkte abgeschlossen bzgl. der komplexen
Konjugation sind, bleibt dies auch wahrend der Iteration erhalten. Es lisst sich
dann am Ende stets ein reelles reduziertes System berechnen, indem die Real- und
Imaginéarteile der Spalten von V und W als Projektionsvektoren verwendet wer-
den. Dies ldsst sich beispielsweise unter Verwendung einer Singularwertzerlegung
implementieren.

Der IRKA héngt, dhnlich wie der Arnoldi-Algorithmus, von einer recht hohen
Zahl von Parametern ab. Neben der Ordnung ¢ des reduzierten Modells, die
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Algorithmus 2 TRKA — Tterative Rational Krylov Algorithm [ABGI0]

Input: Interpolationspunkte o = [o4,...,0,] und Tangentialvektoren b, € Cm
und ¢; € C™ jeweils fiir 1 <1 < g, die abgeschlossen bzgl. Konjugation sind.
1: Initialisierung:
2: V= [(o1E—A)"'Bby, ..., (1E — A)"'Bb,]
3: W = [(O’lE — A)iTCTél, ey (O'lE — A)iTCTéq]
4: 0y q=0-0
5. Iteration:
6: while diSt(O’old, O') > ¢; do
7: E,=WTEV, A, =WTAV, B, =W'B, C, =CV
8: A = diag(\;) = eig(E,, A,)
9: Linkseigenvektoren T mit T*A, = AT*E,
10: Rechtseigenvektoren ¥ mit A, ¥ = E, WA
11: normiere, sodass T*A, U = diag()\;) und T*E, ¥ = [,
12: Oold = O
13: setze 0; = —\;, b = T T*B, und ¢ = C, Ve,
14:  V=[(oyE—A)"'Bby, ..., (1E — A)"'Bb,]

15: W = [(O’lE — A)—TOTél, ey (UlE - A)_TCTéq]
16: end while
Output: V,W baw. E, = WIEV, A, = WTAV, B, = W'B, C, = CV

vorher festgelegt werden muss, beeinflussen die Abbruchschranke € sowie die An-
fangswerte der Interpolationspunkte und Tangentialvektoren das Verhalten des
Algorithmus. Ein grofer Teil kann jedoch automatisiert bestimmt werden. Zudem
besitzt der IRKA — aufgrund der Iteration — eine hohe numerische Robustheit und
liefert bei plausiblen Eingabedaten gute Ergebnisse. Eine Konvergenz konnte bis-
lang fiir den speziellen Fall der Reduktion von ,state-space symmetric systems‘ﬂ
bewiesen werden, siehe [FBG12|. Es sind auch Einzelfille dokumentiert, bei denen
der IRKA nicht konvergiert, siche z.B. [GABOS|. Generell zeigen die vielen sehr
guten Reduktionsergebnisse an unterschiedlichen Anwendungsbeispielen die Leis-
tungsfiahigkeit des IRKA und lassen weitere Konvergenzbeweise fiir die Zukunft
vermuten.

In dieser Arbeit werden zwei verschiedene Verfahren zur automatisierten Berech-
nung der Startwerte verwendet: eine am System orientierte zufillige Wahl und
eine auf den dominanten Figenwerten des Originalsystems basierende Wahl. Bei-
de Varianten beruhen auf Ausfiihrungen in [GABOS]| fiir Eingrofensysteme und
wurden ausdetailliert und auf den Mehrgrofenfall erweitert. Im Folgenden werden
beide Varianten kurz beschrieben.

2Es handelt sich hierbei um lineare EingréBensysteme mit A = A” und B = C.
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Fiir die zufillige Auswahl nutzt man aus, dass die Interpolationspunkte im ge-
spiegelten Spektrum des reduzierten Systems liegen miissen, damit die Optimali-
tatsbedingungen erfiillt sind. Es ist zudem zu erwarten, dass sich die Eigenwerte
des reduzierten Systems einem Teil der Eigenwerte des Originalsystems anni-
hern. Unter dieser Annahme liegen die Interpolationspunkte auch im gespiegelten
Spektrum des Originalsystems. Die Idee zur Bestimmung der Startwerte besteht
daher darin, die konvexe Hiille des Spektrums zu bestimmen und die Interpolati-
onspunkte zuféllig innerhalb dieses Bereichs zu platzieren. In den in dieser Arbeit
betrachteten Anwendungen kann das gesamte Spektrum des Originalsystems be-
rechnet werden, worauf die folgenden Ausfiihrungen beruhen. Bei Systemen mit
einer extrem hohen Ordnung ist dies nicht mehr moéglich. Fiir derartige Systeme
existieren aber Algorithmen, mit denen das Spektrum abgeschétzt werden kann,

indem beispielsweise nur die groften Eigenwerte berechnet werden, siehe erneut
[GABOS].

Zur Platzierung der Interpolationspunkte wird zunéchst die konvexe Hiille der Ei-
genwerte {\;}7; des Originalsystems innerhalb der komplexen Ebene bestimmt.
Diese stellt eine Teilmenge

K = {/\Kj ?:1 - {/\i}?Q

der Eigenwerte des Systems dar, bestehend aus h paarweise verschiedenen Eigen-
werten. Nun wird ¢ € [0, 1)" zufillig gewéhlt und mit Hilfe der Normierung

1
Z]‘ gj

sichergestellt, dass > &; = 1 gilt. Der Interpolationspunkt ip ergibt sich dann als
Linearkombination der Eigenwerte aus K zu

Zp: €T : [/\Kl,...,)\[(h].

§= §

Auf diese Weise bestimmt man die Hilfte der gewiinschten Interpolationspunkte
und fiigt anschlieRend die konjugiert komplexen Punkte ip hinzu. Im Fall einer
ungeraden Ordnung ¢ des reduzierten Modells wird abschliefsend ein reeller In-
terpolationspunkt

ip =& R([Akys -5 Ak, ))-

hinzugefiigt. Die Tangentialvektoren ¢; und Bf werden vollstdndig durch Zufalls-
zahlen festgelegt. Eine beispielhafte Anwendung dieser Variante zur Bestimmung
der Startwerte fiir den IRKA befindet sich im nachfolgenden Abschnitt 2.5

Die zweite im Rahmen dieser Arbeit implementierte Methode zur Generierung
von Startwerten basiert auf dem modalen Abschneiden, einem Verfahren zur
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MOR, bei dem bestimmte Eigenwerte des Originalsystems beibehalten und die
iibrigen abgeschnitten werden. Dies wird erreicht, indem die Links- und Rechts-
eigenvektoren der zu behaltenden Eigenwerte als Projektionsmatrizen verwendet
werden, siehe z.B. [SVR0§|. Das reduzierte System liegt dann in Diagonalform

A
I, z,= .. T B u
q T . r+ 5
WTEV Ag wTB
WT AV
y=_C =,
cv

vor. Fiir den TRKA ist die Form der Ubertragungsfunktion von entscheidender
Bedeutung. Sie lasst sich ausdriicken als

9 AT
Gr(s) = g Y
i=1 t

und besitzt damit die in (2-12) verwendete Darstellung. Es kann zwar keines-
wegs garantiert werden, dass das mittels des modalen Abschneidens berechnete
reduzierte System bereits optimal im Sinne der Ho-Norm ist. Es ist aber den-
noch sinnvoll die dominanten Eigenwerte \; gespiegelt an der imagindren Achse
als Interpolationspunkte zu verwenden. Dariiber hinaus hat man zusitzlich mit
¢; und l;zT zum System ,passende” Tangentialvektoren zur Verfiigung. Basierend
hierauf ist es naheliegend, ein verbessertes Konvergenzverhalten des IRKA durch
diese Wahl der Anfangswerte zu vermuten. Das im néchsten Abschnitt behandel-
te Beispiel bestétigt dies jedoch nur zum Teil. Zur Bestimmung der dominanten
Eigenwerte wird das sogenannte Litzsche Dominanzmafl verwendet, das z.B. in
[EGI08] oder [Lit79] beschrieben ist.

Zusammengefasst hangt der IRKA unter Beriicksichtigung dieser beiden Varian-
ten der Startwertberechnung nur noch von zwei Steuerungsparametern ab: der
Schranke ¢ und der Ordnung ¢ des reduzierten Modells. Erstere besitzt kei-
nen grofen Einfluss auf die Approximationsgiite, solange sie moderate Werte
annimmt. Daher ist die MOR mit dem TRKA fast vollstindig automatisierbar,
beispielsweise indem die Ordnung ¢ sukzessive erh6ht wird bis eine vorgegebene
Abweichung im Sinne der Hs- oder H.-Norm unterschritten wird.

2.5 Anwendung am Beispiel des Aktormoduls

In diesem Abschnitt werden einige Ergebnisse der innerhalb dieses Kapitels vor-
gestellten Algorithmen dargestellt. Als Anwendungsbeispiel dient das linke Ak-
tormodul des Feder-Neige-Priifstands, sieche Abschnitt [I.3] Mit dem Aktormodul



38 Kapitel 2

Aktormodul Uzyl

2Ylsour VGFK

PGFK

Bild 2-2: Blockbild des Aktormoduls mit den verwendeten Fin- und Ausgingen

wird durch eine aktive Verstellung des Federfufipunktes eine Kraft auf den Aufbau
erzeugt. Es lasst sich im Rahmen der hierarchischen Modellierung als unterlager-
tes System separat vom Gesamtsystem betrachten.

Es handelt sich bei dem betrachteten Modell, dargestellt in Bild um ein li-
neares Modell der Ordnung 18 mit drei Eingingen und sieben Ausgéngen. Die
Einginge stellen die drei Sollwerte der Zylinderpositionen zyl,,; dar, die inner-
halb des Gesamtsystems iiber eine inverse Kinematik vorgegeben werden. Die
Ausgénge werden zum einen von den drei Zylindergeschwindigkeiten v.,; gebildet,
die zur Abschitzung der hydraulischen Leistung verwendet werden kénnen. Zum
anderen werden die Positionen porr und Geschwindigkeiten vgrx des Federfufs-
punktes, jeweils in vertikaler und horizontaler Richtung, bené6tigt, um innerhalb
des Gesamtsystems die in der GFK-Feder wirkende Kraft zu berechnen. Die Riick-
wirkung der Kraft auf das Aktormodul selbst kann aufgrund der unterlagerten
Zylinderregler vernachlassigt werden.

Das Modell des Aktormoduls wird zunéichst auf Ordnung 9 reduziert. Dazu wer-
den sowohl die manuelle rationale Interpolation aus Abschnitt 2.3] als auch der
IRKA mit den beiden Startwertvarianten aus Abschnitt 2.4] verwendet.

Die manuelle rationale Interpolation fiihrt zu guten Ergebnissen, wenn die drei
Entwicklungspunkte {—10,—20,—100} verwendet werden. Zu jedem Entwick-
lungspunkt werden drei Basisvektoren der zugehorigen Krylov-Unterrdume be-
rechnet. Diese Auswahl wurde empirisch getroffen und gestaltete sich relativ
schwierig, da selbst sehr d&hnliche Kombinationen von Entwicklungspunkten und
Basisvektoren zu instabilen reduzierten Systemen fiihren.

Fiir den IRKA wurden, wie bereits erwihnt, beide Startwertvarianten genutzt. In
Bild sind die Interpolationspunkte dargestellt. Die konvexe Hiille des Spek-
trums des Aktormoduls wurde an der imagindren Achse gespiegelt und ist in
blau eingezeichnet. Die zufillig ausgewihlten Interpolationspunkte befinden sich
in etwa mittig innerhalb des gespiegelten Spektrums. Die modalen Interpolati-
onspunkte befinden sich am linken Rand. Es handelt sich bei ihnen um die 9
Eigenwerte mit dem grofiten Dominanzmafs. In beiden Féllen ist der IRKA gegen
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Bild 2-3: Interpolationspunkte fiir die Tangentiale Interpolation vor bzw. nach der

Anwendung des IRKA

die gleichen Interpolationspunkte konvergiert und lieferte ein stabiles reduziertes
System. Die konvergierten Interpolationspunkte sind ebenfalls in Bild zu fin-
den. Sie unterscheiden sich fiir diesen konkreten Fall nur unwesentlich von den
modalen Startwerten. Dies spiegelt sich auch in der Anzahl der Iterationen wie-
der. Bei der Verwendung der modalen Startwerte konvergierte der IRKA bereits
nach 3 Schritten. Bei den zufilligen Startwerten wurden 21 Iterationen benotigt.
Diese Zahl variierte zudem stark bei einer mehrfachen Ausfithrung mit jeweils
anderen zufillig gewédhlten Werten.

In Bild ist beispielhaft die Sprungantwort vom Eingang zyl; s, zum Ausgang
yorx fiir alle drei reduzierten Systeme, sowie die des Originalsystems dargestellt.
Die hohe Approximationsgiite aller reduzierten Modelle wird deutlich. Optisch
sind in der gewihlten Darstellung keinerlei Unterschiede erkennbar. Die iibrigen
Ein- / Ausgangskombinationen weisen ein vergleichbar gutes Ergebnis auf und
werden daher an dieser Stelle nicht niher betrachtet.

Unterschiede zwischen der manuellen rationalen Interpolation und der tangentia-
len Interpolation mittels des IRKA werden iiber die Reduktionsfehler deutlich. In
Tabelle sind die relativen Abweichungen zwischen dem Originalsystem und
den jeweiligen reduzierten Systemen eingetragen. Da der IRKA fiir beide Initia-
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Sprungantworten zyll ol > YarK
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Bild 2-4: Vergleich der Sprungantworten des Aktormoduls nach einer Reduktion
mit dem Arnoldi-Algorithmus und den beiden IRKA-Varianten

lisierungsvarianten zu identischen Interpolationspunkten konvergiert ist, unter-
scheiden sich diese Varianten nicht. Es ist jedoch zu erkennen, dass sowohl bzgl.
der Ho- als auch der H,-Norm die Abweichungen bei der manuellen rationalen
Interpolation mit dem Arnoldi-Algorithmus gréfer sind.

Interessant ist an dieser Stelle, dass die stationdre Abweichung zwischen Original-
und reduziertem System jedoch bei der manuellen rationalen Interpolation deut-
lich geringer ist. Dies ist auf die Lage der Entwicklungspunkte zuriickzufiihren.
Die manuell gewdhlten Entwicklungspunkte liegen deutlich ndher am Ursprung,
als die Interpolationspunkte beim IRKA. Da ein Momentenabgleich an der Fre-
quenz s = 0 die stationdre Genauigkeit sicherstellt, ist fiir Entwicklungspunkte
in der Nahe des Ursprungs ebenfalls ein kleiner stationédrer Fehler zu erwarten.

Aus dem hier vorgestellten Anwendungsbeispiel wird deutlich, dass beide Algo-
rithmen zu guten Ergebnissen fiihren konnen. Das Beispiel der stationdren Abwei-
chung unterstreicht den Vorteil der manuellen Interpolation, bestimmte Aspekte
des Originalsystems im reduzierten System besser beriicksichtigen zu kénnen. Al-
lerdings besitzt die manuelle Interpolation den grofsen Nachteil, dass die Suche

Tabelle 2-1: Relative Fehler bei der Reduktion des Aktormoduls
IRKA (zufillig) IRKA (modal) Arnoldi
‘Ho-Fehler 5,7017 - 1072 5,7017-1072  6,1311-1072
Hoo-Fehler  2,2799 - 102 2,2799 - 1072 2,4845- 1072
stat. Fehler 1,241-107! 1,241-107Y  1,0783-107°
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H2 — Fehler

zufillige Startwerte
modale Startwerte

Ordnung reduziertes System

Bild 2-5: Relativer Hy-Fehler fir unterschiedliche Ordnungen der reduzieren Sys-
teme

Anzahl Iterationen
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Ordnung reduziertes System

Bild 2-6: Bendtigte Iterationen innerhalb des IRKA bis zur Konvergenz

nach geeigneten Entwicklungspunkten aufwéindig sein kann. Der IRKA liefert hin-
gegen eine sehr gute Approximation der reduzierten Modelle selbst bei zufillig
festgelegten Startwerten.

Dieser Vorteil der leichteren Automatisierbarkeit wird besonders deutlich, wenn
man reduzierte Systeme unterschiedlicher Ordnungen miteinander vergleichen
méchte. Fiir das Aktormodul war es insbesondere fiir kleine Ordnungen nicht
moglich mit vertretbarem Aufwand stabile reduzierte Systeme bei einer manuel-
len Interpolation zu finden. Fiir den IRKA war dies problemlos moglich.

In Bild 2-5]sind die relativen Fehler bzgl. der H,-Norm fiir unterschiedliche Ord-
nungen aufgetragen. Bild zeigt die zugehorigen Iterationen bis die Interpo-
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Tabelle 2-2: Innerhalb dieser Arbeit verwendete Verfahren der MOR

Rationale Interpolation der Ubertragungsfunktion

Statisches Originalsystem

manuelle Interpolation Ho-optimale tangentiale Inter-
polation
Algorithmus:  Armnoldi-Algorithmus ~ Iterative Rational Krylov Algo-
rithm (IRKA)
Parameter: e Deflationsschranke ep e Abbruchschranke e;
e Entwicklungspunkte s; e Init. Entwicklungspunkte o;

e Anzahl Basisvektoren g; e [nit. Tangentialvektoren l;i, C;

Eigenschaften: ¢ Einfluss auf Approxima- ¢ notwendige Bedingung fiir

tionseigenschaften (z.B. Optimalitdt im Konvergenzfall
stat. Genauigkeit) ¢ Initialisierung
X aufwindige manuelle automatisierbar
Auswahl von s; und g¢; X zumeist keine stationére
Genauigkeit des reduzierten
Modells

lationspunkte konvergiert sind. Es wurden erneut beide Startwertvarianten, die
zufilligen und die modalen Startwerte, genutzt.

Auffillig ist hier, dass besonders bei den modalen Anfangswerten die Anzahl der
Iterationen sehr stark variiert. Fiir die Ordnung 10 konnte keine Konvergenz er-
zielt werden. Das zugehérige red. System, basierend auf den Interpolationspunk-
ten im letzten Iterationsschritt, ist sogar instabil, weshalb an dieser Stelle kein
endlicher Hy-Fehler vorliegt.

Es ist dann umso interessanter, dass dennoch fiir die Ordnung 10 ein brauch-
bares reduziertes System basierend auf zufélligen Startwerten berechnet werden
kann und der TRKA sogar nur 7 Iterationen bendétigt. Allerdings ist auch hier
anzumerken, dass insbesondere die Anzahl der Iterationen, aber auch der relative
‘Ho-Fehler von der konkreten Lage der initialen Interpolationspunkte abhéngen.
Es traten hier durchaus auch bei zufilligen Interpolationspunkten instabile Sys-
teme sowie Konvergenzprobleme auf.

Zusammengefasst sprechen die Ergebnisse des Anwendungsbeispiels dafiir, dass
sowohl die manuelle rationale Interpolation, als auch die Hs-optimale Interpolati-
on fiir mechatronische Systeme gut geeignet sind. In Tabelle sind die wichtigs-
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ten Eigenschaften einander gegeniiber gestellt. Hinsichtlich der Automatisierbar-
keit ist ganz klar der IRKA als Algorithmus zu bevorzugen. Allerdings muss auch
dann das Reduktionsergebnis iiberpriift werden, da Konvergenzprobleme und in-
stabile Systeme moglich sind. Eine einfache pragmatische Losung besteht, neben
einer Erhohung der Ordnung, jedoch meist in der wiederholten Ausfithrung mit
zufilligen Startwerten bis brauchbare reduzierte Systeme vorliegen. Die manuel-
le rationale Interpolation fiihrt zu einer vergleichbaren Approximationsgiite mit
dem Vorteil, dass je nach gegebenen Anforderungen auch spezielle Eigenschaften
wie die stationdre Genauigkeit beeinflusst werden konnen. Die Auswahl geeigne-
ter Parameter fiir den Arnoldi-Algorithmus ist jedoch oftmals zeitaufwandig und
kaum automatisierbar.
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3 Parametrische Modellordnungsreduktion

Ausgehend von den Verfahren zur Modellordnungsreduktion, die innerhalb des
vorhergehenden Kapitels vorgestellt wurden, beschéftigt sich dieses Kapitel mit
den im Rahmen dieser Arbeit eingesetzten Methoden der parametrischen Modell-
ordnungsreduktion (PMOR). Es werden zwei unterschiedliche Verfahren zunéchst
allgemein beschrieben. Eine Anwendung der Verfahren im Kontext selbstoptimie-
render Systeme erfolgt im Rahmen von Kapitel [5

Bei den Verfahren handelt es sich zum einen um die manuelle rationale Interpo-
lation parametrischer Systeme in Abschnitt und zum anderen um die Matrix
Interpolation in Abschnitt Fiir das erste Verfahren wurde innerhalb dieser
Arbeit ein objektorienterter Arnoldi-Algorithmus entwickelt. Daher besteht dieser
Abschnitt aus zwei Teilen. Zuerst werden die theoretischen Grundlagen behandelt
und nachfolgend wird der neuartige Arnoldi-Algorithmus beschrieben. Die zweite
Methode basiert auf einer geschickten Kombination der Modellordnungsreduk-
tion nichtparametrischer Systeme und benoétigt keinen speziellen Algorithmus.
Die Darstellung in Abschnitt beschrankt sich daher auf die mathematischen
Zusammenhénge.

3.1 Manuelle rationale Interpolation parametrischer
Systeme

Das in diesem Abschnitt vorgestellte Verfahren zur parametrischen MOR stellt
eine direkte Erweiterung der manuellen rationalen Interpolation aus Abschnitt
dar. Das Ziel, die Momente der Ubertragungsfunktion abzugleichen, wird auf
Systeme erweitert, die von zusitzlichen Parametern abhingen. Diese Parameter-
abhéngigkeit soll auch im reduzierten System erhalten bleiben. In ersten Arbei-
ten hierzu wurde zunéchst ein einziger zusatzlicher Parameter betrachtet und nur
einseitige Projektionen berechnet, siche [WMGG99| und [WMOI]. Die grundle-
genden theoretischen Resultate fiir eine beliebige Anzahl an Parametern gehen
auf [DSCT04] zuriick. Der dort beschriebene Momentenabgleich ist auf Syste-
me anwendbar, die eine affin-lineare Parameterabhéngigkeit besitzen. Allerdings
werden bereits Strategien prisentiert, wie {iber die Einfiihrung zusétzlicher Para-
meter auch allgemeine, nichtlineare Parameterabhéngigkeiten behandelt werden
kénnen. Der Artikel [Fen05] gibt einen Uberblick iiber verschiedene Ausprigungen
des mehrdimensionalen Momentenabgleichs und enthélt Vergleiche hinsichtlich
der algorithmischen Komplexitéit der unterschiedlichen Varianten.
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In der darauffolgenden Zeit entstanden eine Reihe von Publikationen mit An-
wendungen des mehrdimensionalen Momentenabgleichs. Beispielsweise werden in
[FHIDEO6| Finite-Elemente Modelle mit polynomieller Parametrierung behan-
delt oder in [RMGT06] Modelle von Schaltkreises unter Beibehaltung bestimm-
ter Entwurfsparameter reduziert. Auch mechanische Systeme, beschrieben durch
DGL-Systeme 2. Ordnung, wurden untersucht, siche [ESL™06].

Der rekursive Ansatz, der innerhalb dieser Arbeit verfolgt und implementiert
wird, basiert auf Resultaten aus [FBO07|, die wesentlich zur Vereinfachung der
theoretischen Zusammenhinge beigetragen haben. Ahnliche Beobachtungen, al-
lerdings beschrénkt auf Eingrofensysteme, werden in [LBS09| ausgenutzt. Das
Ergebnis ist ein spezieller Arnoldi-Algorithmus mit variierenden Krylov-Unterridu-
men, bezeichnet als ,two-directional Arnoldi Process®.

Es lassen sich nur noch wenige neue Publikationen aus dem Bereich des mehr-
dimensionalen Momentenabgleichs finden. Dies liegt sicherlich zum Teil an den
Nachteilen dieses Ansatzes. Die Freiheitsgrade zur Berechnung des reduzierten
Systems miissen aufwiandig manuell festgelegt werden und bei einer gréfseren An-
zahl zu erhaltender Parameter steigt tendenziell die Ordnung der reduzierten Sys-
teme an. Weitere Details hierzu sind am Ende dieses Abschnitts zu finden. Einer
der Vorteile des mehrdimensionalen Momentenabgleichs besteht darin, dass auch
Ableitungen nach den Parametern intuitiv beriicksichtigt werden kénnen. Die Ar-
beit [YM12] greift dies auf und nutzt die Ableitungen nach den Parametern, um
die Optimierung mit Hilfe von Quasi-Newton Verfahren zu beschleunigen. Die
Suchrichtung innerhalb der Optimierung wird hierbei als Reduktionsparameter
der Systeme verwendet. Durch die enge Verzahnung eines Optimierungsverfah-
rens mit der PMOR entsteht eine gewisse Ahnlichkeit mit der im Rahmen der
vorliegenden Arbeit durchgefiihrten hierarchischen Optimierung basierend auf pa-
rametrischen reduzierten Systemen.

Der Rest dieses Abschnittes ist in zwei Teile unterteilt. Zunéchst erfolgt eine
Darstellung der theoretischen Grundlagen des mehrdimensionalen Momentenab-
gleichs im Unterabschnitt Anschliekend wird in der im Rahmen dieser
Arbeit entwickelte Algorithmus zur Berechnung der Projektionsmatrizen vorge-
stellt.

3.1.1 Theoretische Grundlagen

Es handelt sich bei der manuellen rationalen Interpolation parametrischer Syste-
me um eine Verallgemeinerung der manuellen rationalen Interpolation auf para-
meterabhingige Systeme der Form

& = A(p)x + Bu,

e (3-1)
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mit dem Parametervektor p = [pl pnP}T € R". Prinzipiell ist es ebenfalls
moglich, parameterabhingige Eingangs- bzw. Ausgangsmatrizen zu verwenden,
die folgenden Herleitungen werden dadurch aber deutlich umfangreicher. Da zu-
dem bei den in dieser Arbeit betrachteten Anwendungsfillen nur konstante Ein-
und Ausgangsmatrizen vorliegen, werden an dieser Stelle nur Systeme der obigen
Form behandelt. Eine weitere Einschrinkung ist an die Art der Parameterab-
hangigkeit von A zu stellen. Fiir die Giiltigkeit der folgenden Ausfithrungen ist es
erforderlich, dass die Systemmatrix iiber eine affin-lineare Parameterabhangigkeit
verfiigt, d. h.

A(p) = Ao+ prAr + ppda + ...+ Dy Ap .

Im Allgemeinen wird diese Form nicht gegeben sein. Die Parameterabhangigkeit
kann sogar unbekannt sein, falls das Modell mit Hilfe von rechnergestiitzten Mo-
dellierungswerkzeugen erstellt wurde. In derartigen Féllen kann die parametrische
Reduktion angewendet werden, indem die affin-lineare Darstellung mittels einer
Taylorentwicklung der Systemmatrix nach den Parametern erzeugt wird. Man
erhilt dann allerdings nur eine lokale Naherung, deren Giiltigkeitsbereich fiir den
konkreten Anwendungsfall untersucht werden muss. Weitere Details hierzu sowie
die Erweiterung auf polynomielle Parameterabhéngigkeiten sind in [DSCT04] zu
finden.

Die Ubertragungsfunktion von (3-1)) ist neben der Laplace-Variablen s nun eben-
falls von den Parametern p abhéngig und besitzt die Form

Y (s)

Ul(s) =C <SI — Ap — 1AL — Ay — ... _pnpA”p>_1 B.

G(s,p) =

Fiihrt man nun analog zu den nichtparametrischen Betrachtungen des vorherge-
henden Kapitels den Entwicklungspunkt sy und die Hilfsvariable o := s — s ein,
so erhalt man

G(o,p) = C (—(Ag — sol) + ol —p1Ay — ... —p, A, ) ' B.

Um die Momente zu erhalten, wird die Ubertragungsfunktion erneut in eine Rei-
hendarstellung iiberfiihrt. Zur Vereinfachung der Notation werden die nachfol-
gend definierten Abkiirzungen My, ..., M, verwendet. Zudem werden simtliche
Parameter in einem Vektor

=0 p1 p2 - pw) =(0 p1op2 ... p) ERWT
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zusammengefasst. Man erhélt dann zunéchst

(.

G(p) =C |I—((Ao— 301)_1\ a ,j(Ao —jof)_lAyh — ...

P
Mo po M,
-1

—(Ao - 50])_1An5pnp) (_(AO - SUI)_lB). (3—2)

S

g

M, Bum

Nimmt man erneut an, dass die Neumannsche Reihe
Z (Mopo + Mipr + ... + anpnp)j
i=0

J

existiert und somit

([ — (Mop() + M1p1 +...+ anpnp))_l = Z (M()po + M1p1 + ...+ anpnp)j
=0

J

gilt, so lisst sich die Ubertragungsfunktion als unendliche Summe schreiben:

G(p) = CZ (MOPO + M1p1 + ...+ anpnp)jBM. (3—3)
=0

Analog zu den Betrachtungen in Kapitel 2] werden die Koeffizienten dieser Reihe
als Momente bezeichnet. Aufgrund der Abhangigkeit von (n, 4+ 1) Parametern
statt eines einzigen, existieren nun jedoch (n, + 1)¥ Momente der Ordnung &

(siehe auch Bild B-1):

0. Ordnung: C'B)
1. Ordnung: CM;By 1 =0,...,n,
2. Ordnung: CM;, M;, By, 11,12 =0,...,n,

k. Ordnung: CM;, ... M; By, i1, ..,0,=0,...,1n,

Die Reduktion selbst wird wie im nichtparametrischen Fall durch die Projek-
tion mit den beiden Projektionsmatrizen V' und W durchgefiihrt. Wahlt man
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/ CBy \ 0.0rd
OM()B]\/[ c CanBM 1.0rd
CMZBy -+ CMy,MoBy C Mo My, By CM? By 2.0rd

Bild 3-1: Momente der Ubertragungsfunktion eines parametrischen Systems

die Projektionsmatrix V' als Basis des parametrischen, eingangsseitigen Krylov-
Unterraums

IC([M07 s 7an]> BM) = [B]W7 MOBMJ s 7anBM7
Mg B, MoMiByy, ..., (3-4)

so stimmen abhéngig von der Anzahl der Basisvektoren die ersten Momente iiber-
ein. Das reduzierte Modell ist dabei gegeben durch

Eri‘r = A,«(]?)ZL’ + BTU,

3-5
Yr = Crxr ( )

mit

Ar(p) = AOT + plAlr +. +pnpAnpr
=WTAP)V = WTAV + pWHAV + ..+ p, WA, V,
E,=W'V, B,=WTB und C, = CV.

Die zweite Projektionsmatrix W ist bei einseitigen Verfahren beliebig wéhlbar,
mit der aus der nichtparametrischen Reduktion bekannten Einschrinkung, dass
WTV invertierbar sein muss.

In [FBO7| wird zur stabilen numerischen Berechnung der Basis V' eine rekursive
Formulierung des Unterraumes eingefiihrt, die sich aus der Reihendarstel-
lung ergibt. Die Matrix V kann demnach alternativ zu (3-4) als Basis des
Unterraumes

[ROa Rla RQa ]
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mit
Ry = By € R™P,
R, = [MORO, MRy, ... ’anRO} c Rnx(np—i—l)p’
Ry = [MORI, M1R1, ce ’anRl} c R”X(”p-i—l)zp,

Rk = [MORk—l, Mle_l, “y M”ka—l] c R”X(np—i-l)kp7

gewahlt werden.

Auch beim mehrdimensionalen Momentenabgleich kann das einseitige Verfahren
auf ein zweiseitiges erweitert werden, um die Anzahl der abgeglichenen Momente
zu erhohen. Zur Berechnung der zweiten Projektionsmatrix W wird diese, eben-
falls analog zu den Uberlegungen in Kapitel 2| als Basis eines weiteren Krylov-
Unterraumes gewéhlt, der im Folgenden hergeleitet wird.

Den Ausgangspunkt bildet erneut die in eine Reihe entwickelte Ubertragungs-
funktion

G(p) = C> " (Mopo + Mipi + ... + My, pa, ' (— (Ao — s01) "' B).
j=0
Definiert man nun zunéchst
CM = ASTCT,

so ldsst sich analog zum Unterraum (3-4) ein Unterraum fiir die ausgangsseitigen
Beziehungen aufstellen. Dazu sei zur weiteren Vereinfachung der Notation die fol-
gende Schreibweise definiert: Sind A; € R™", ¢ =1,..., m beliebige quadratische
Matrizen, so bezeichnet

(AAy - AT = AT AT AT

m

das einzelne Transponieren der Matrizen, ohne die Reihenfolge der Multiplikation
zu vertauschen. Mit dieser Notation ist der ausgangsseitige parametrische Krylov-
Unterraum gegeben als:

K(Mg,...,M]1,Cy) = |Car, My Cus, ..., M7 Cly,
(MJ)?Cr, MM Chy, .. ] . (3-6)

Auch hier lasst sich eine rekursive Darstellung

K(IMZ, ..., M7],Cu) = [Ro, Ry, Ro, .. ]
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gewinnen, indem man folgende Definitionen trifft (siehe erneut [FB07]):
Ry = Cy € R™P,
R, — [MJRO, MTRy, ..., M;RO] e R (1P

Ry — [MOTRI, MTRi, ..., M,:pRl} € R X (1),

Ry = [MJRk,l, M7 Ry —4,..., M;L;;kal} c RnX(TLerl)k;p.

Wird nun W als Basis von K([M7, ..., My ],Cy) gewdhlt, so lisst sich zeigen,
dass abhéngig von der Dimension von W ebenfalls die ersten Momente abgegli-
chen werden. Bei der Verwendung beider Krylov-Unterrdume addiert sich auch
fiir parametrische Systeme die Anzahl der abgeglichenen Momente.

Die effiziente und stabile numerische Berechnung geeigneter Basen der hier vor-
gestellten Krylov-Unterrdume stellt eine Herausforderung an eine algorithmische
Umsetzung dar. Neben der im letzten Kapitel geschilderten Problematik mehrere
Ein- und Ausgénge zu behandeln, tritt nun noch eine variable Anzahl von Para-
metern auf, die zu zusétzlichen Momenten fiihren. Dies stellt einen bedeutenden
Nachteil des mehrdimensionalen Momentenabgleichs dar. Je mehr Parameter in
der Reduktion erhalten werden sollen, desto mehr Basisvektoren sind erforderlich,
um beispielsweise alle Momente 1. Ordnung abzugleichen. Dies hat zur Folge, dass
die Ordnung des reduzierten Modells mit der Anzahl der Parameter ansteigt. Dies
ist ein Effekt, der manchmal als ,curse of dimensionality” (,Fluch der Dimensio-
nalitit“) bezeichnet wird.

Im folgenden Unterabschnitt wird zunéchst ein effizienter Algorithmus zur Be-
rechnung von V und W vorgestellt. Die Vermeidung des zuletzt geschilderten
scurse of dimensionality durch eine spezielle Form der Interpolation selbstop-
timierender Systeme wird in Kapitel [5| beschrieben und stellt ein wesentliches
Resultat dieser Arbeit dar.

3.1.2 Rekursiver objektorientierter Arnoldi-Algorithmus

In diesem Unterabschnitt wird eine neuartige Variante des Arnoldi-Algorithmus
vorgestellt, mit der Projektionsmatrizen fiir die Reduktion parametrischer Syste-
me berechnet werden konnen. Die Projektionsmatrizen werden erneut aus Basis-
vektoren der im letzten Unterabschnitt angegebenen Krylov-Unterrdume gebildet.
Die Zielsetzung des Algorithmus besteht aus der numerisch stabilen Berechnung
dieser Basisvektoren. Dabei miissen eine Reihe von Anforderungen erfiillt sein.

Die Anzahl der Basisvektoren muss frei vorgebbar sein, damit reduzierte Systeme
beliebiger Ordnung erstellt werden kénnen. Da die Krylov-Unterrdume (3-4) und
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Algorithmus 3 Objekt-orientierter Arnoldi-Algorithmus fiir die PMOR

Input: Systemmatrizen A;, j =0,...,n,, B,C, D; Ordnung ¢; Deflationsschran-
ke ep; Entwicklungspunkt s
: Baumstruktur der Klasse projTree initialisieren fiir V (treeV)
: Baumstruktur der Klasse projTree initialisieren fiir W (treeW)
:fori=1:¢gdo
treeV.addNodeToTree
treeW.addNodeToTree
end for
: V. = treeV.V
: W = treeW.V
Output: Projektionsmatrizen V' und W

(3-6) von dem gewihlten Entwicklungspunkt sy abhéngen, muss dieser ebenfalls
vom Benutzer festzulegen sein. Insbesondere aufgrund der hohen Anzahl der Mo-
mente durch die zusétzlichen Parameter muss die Mdéglichkeit der Deflation, d. h.
des Aussortierens linear abhingiger Basisvektoren, gegeben sein.

Grundsétzlich kann weiterhin ein Arnoldi-Algorithmus verwendet werden. Im
nichtparametrischen Fall werden wiahrend der Iteration die vorhandenen Basis-
vektoren mit der quadratischen Matrix Ax multipliziert und daraus neue Basis-
vektoren berechnet (siehe Algorithmus . Im parametrischen Fall sind nun, ab-
héngig von der Anzahl der Parameter, mehrere Matrizen, ndmlich My, ..., M, ,
zu verwenden, wie aus der Baumdarstellung in Bild deutlich wird.

In [Sch09], [Krii09] sowie in [KSTI0] wurde ein zweiseitiger Arnoldi-Algorithmus
fiir den mehrdimensionalen Momentenabgleich entwickelt. Die Implementierung
orientiert sich sehr eng an der Arnoldi-Grundform und bildet den Ausgangspunkt
fiir den im Folgenden beschriebenen objektorientierten Algorithmus.

Aufgrund der rekursiven Abhéngigkeit der Momente voneinander wie sie in Bild
gezeigt ist, bietet es sich an, die Basisvektoren mit Hilfe objektorientierter
Programmierung auf der Grundlage dynamischer Datenstrukturen zu realisieren.
Fine derartige Herangehensweise an den mehrdimensionalen Momentenabgleich
wurde erstmals im Rahmen der vorliegenden Arbeit umgesetzt.

Den Kern bilden die beiden Klassen projTree und projVector, sieche Tabelle
und [3-2] Jede Instanz der Klasse projTree reprisentiert eine Projektionsmatrix
inklusive aller zur Berechnung erforderlichen Daten. Die einzelnen Komponenten
und ihr Zusammenspiel werden nachfolgend erldutert. Zunéchst sei aber auf den
vom Benutzer zur Reduktion auszufiihrenden Algorithmus [3] hingewiesen. Die-
ser ist sehr libersichtlich und verfiigt iiber eine einfache Struktur, was einen der
Vorteile der objektorientierten Herangehensweise ausmacht. Nach der Erzeugung
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Tabelle 3-1: Beschreibung der Klasse projTree

Klasse projTree

Attribut Typ Beschreibung

Root projVector Initialer Knoten

NoParams integer Anzahl Parameter

ParamMatrices cell Matrizen fiir die Rekursion

MatrixAnnot cell Beschriftungen fur grafische Ausgabe

MaxDepth integer Maximale Tiefe des Baumes

L,U, P, Pw double Matrizen aus LU-Zerlegung

Vv double Projektionsmatrix

€D double Abbruchschranke fir Deflation

Methoden Beschreibung

projTree(Root,NoParams) Konstruktor

AddNodeToTree AuBere Funktion zum Hinzufiigen eines neuen
Blattes, interner Aufruf von AddNode

AddNode Hinzuflgen eines neuen Blattes

orthNode Orthogonalisierung der Projektionsvektoren

plotTree Grafische Ausgabe der Projektionsvektoren

und Initialisierung von zwei Instanzen der Klasse projTree wird lediglich eine von
der gewiinschten Anzahl der Basisvektoren ¢ abhéngende for-Schleife ausgefiihrt.
Innerhalb dieser ruft jede Instanz von projTree ihre Methode addNodeToTree auf,
um einen weiteren Projektionsvektor zur Basis hinzuzufiigen. Die Projektionsma-
trizen selbst stellen ein 6ffentliches, von aufsen zugéngliches Attribut der Klasse
dar und konnen daher am Ende direkt ausgelesen werden.

Der Aufbau und die Methoden der beiden Klassen orientieren sich eng an der
rekursiven Abhéngigkeit der Momente. Das Grundprinzip beruht auf der Beob-
achtung, dass jeder neue Basisvektor nur von seinem direkten Vorginger innerhalb
der Baumstruktur abhangt und iiber eine Matrix-Vektor Multiplikation mit den
Koeffizientenmatrizen M; aus berechnet wird.

Dies wird durch die Klasse projVector (Tabelle realisiert. In jeder Instanz
werden neben dem Basisvektor selbst, abgelegt im Attribut VectData, die Matri-
zen M; als ,,cell—arrayﬂ‘ in ParamMatrices gespeichert. Die unterlagerten, neu zu
erzeugenden Projektionsvektoren sind ebenfalls Elemente der Klasse projVector.
Auf sie kann zugegriffen werden, indem ihre Adressierungen als ,,Zeiger im Attri-

'Ein ,cell-array*” ist ein spezieller Matlab Datentyp. Die Elemente eines ,cell-array” kdnnen
aus beliebigen anderen Datentypen, z. B. Matrizen, Text oder Datenstrukturen, bestehen.
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Tabelle 3-2: Beschreibung der Klasse projVector

Klasse projVector

Attribut Typ Beschreibung

Vectdata double Numerische Daten des Projektionsvektors
Children handle Zeiger auf zugehdrige Blatter
MaxChildren integer Maximale Anzahl zugehdériger Blatter
NoChildren integer Momentane Anzahl zugehériger Blatter
ParamMatrices cell Matrizen zur Erzeugung der Blatter
MatrixAnnot cell Beschriftung fiir grafische Ausgabe
Annotation char Eigene Beschriftung

Methoden Beschreibung
projVector(MaxChildren,VectData) Konstruktor

addChild Blatt hinzufligen

deleteChild Blatt 16schen

destroyChild Blatt-Typ entfernen

but Children hinterlegt werden. Auf diese Weise entsteht die gewiinschte Baum-
struktur, siehe Bild [3-2

Neben dem Konstruktor enthilt die Klasse projVector drei weitere, einfache Me-
thoden. Mit addChild wird ein neues Blatt erzeugt, mit deleteChild wird ein
vorhandenes Blatt und mit destroyChild ein Blatttyp entfernt. Die letztgenannte
Methode wird zur Realisierung der Deflation benotigt. Ist eine unterlagerte In-
stanz, z. B. der Vektor M,v in der Notation von Bild linear abhingig von
den {ibrigen Basisvektoren, so wird der zugehdrige Knoten und auch die korre-
spondierende Matrix, hier im Beispiel die Matrix Ms, im iiberlagerten Knoten
entfernt. Auf diese Weise ist gewahrleistet, dass im Rahmen der Deflation stets
der gesamte Teilbaum, d.h. auch alle unterlagerten Knoten, entfernt wird.

Die Entscheidung, ob ein Projektionsvektor linear abhéngig ist, kann jedoch nicht
allein auf Basis der Klasse projVector getroffen werden, da hierzu die gesamte
Baumstruktur beriicksichtigt werden muss. Aus diesem Grund wurde die zweite
Klasse projTree definiert. Sie enthélt als Attribute den Zeiger auf das oberste Ele-
ment, die Wurzel, des projVector-Baumes und ebenfalls die allgemeinen Systemin-
formationen {iber die Anzahl der Parameter und die zugehdrigen Systemmatrizen.
Zur Erhohung der numerischen Robustheit werden statt einer Multiplikation mit
Agt(so) == (Ao — soI)~" entsprechende Gleichungssysteme gelost. Hierfiir wird
eine LU-Zerlegung (siche z. B. [Wer92|)

A()(So):P'L'U
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projVector

VectData:
v

ParamMatrices:

{My, ..., M, }

e

AN

projVector projVector projVector
VectData: VectData: VectData:

Moyv Myv M, v
ParamMatrices: ParamMatrices: ParamMatrices:
{My,...,M,} {My,...,M,} {(My,...,M,}

Bild 3-2: Verkniipfung von Projektionsvektoren innerhalb des objektorientierten
Arnoldi-Algorithmus

der Matrix Ay(sy) verwendet. Alle innerhalb der Baumstruktur erzeugten Pro-
jektionsvektoren werden orthogonalisiert und in der Variablen V abgelegt.

Fiir die Erstellung der Baumstruktur ist es wichtig, dass zuerst alle Blitter einer
bestimmten Rekursionstiefe erzeugt werden, bevor das erste Element der nichst-
hoheren Ebene erstellt wird. Dies entspricht einer sukzessiven Erhohung der Ord-
nung der iibereinstimmenden Momente bei der MOR. Die Realisierung erfolgt
iiber die Variable MaxDepth und das Zusammenspiel der beiden Methoden Add-
Node und AddNodeToTree. Wie bereits dargestellt, wird von Algorithmus [3] die
Methode AddNodeToTree aufgerufen. Diese fiihrt ihrerseits AddNode aus, wo-
durch der néchste Knoten erstellt wird. Liefert AddNode keinen neuen Knoten
zuriick, wird die maximale Rekursionstiefe erhoht und erneut AddNode gestar-
tet.

Das Hinzufiigen eines Knotens basiert auf einer einfachen Fallunterscheidung. Ist
die maximale Anzahl Bléatter eines Knotens noch nicht erreicht, wird ein neues
Blatt erzeugt. Andernfalls wird an den vorhandenen Blittern versucht, ein Blatt
zu erzeugen. Dabei gilt die Einschriankung, dass die maximale Rekursionstiefe
noch nicht erreicht sein darf.

Nachdem ein neuer Knoten erzeugt wurde, wird der Projektionsvektor mittels
der Methode OrthNode orthogonalisiert und mit Hilfe der Deflationsschranke e
wird gepriift, ob er als neuer Basisvektor in die Projektionsmatrix V' iibernommen
wird. Liegt eine lineare Abhéngigkeit vor, wird der zugehoérige Knoten entfernt
und der néchste Knoten erzeugt.
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projVector

VectData:
1

ParamMatrices:

{BM<I, 1), PN BN[(Z,TLU)}

ya

AN

projVector projVector projVector
VectData: VectData: VectData:
BM(,l)l BM(,2)1 BM(,nu)l
ParamMatrices: ParamMatrices: ParamMatrices:
(My,..., M, } (My,..., M, } (My,... M,}

Bild 3-3: Wurzel der eingangsseitigen Baumstruktur

Die Methode AddNode ist vollstdndig rekursiv implementiert, weshalb sie ohne
globale Uberwachungs- und Steuerungsindizes auskommt. Im Vergleich zu einer
Realisierung mit ineinander verschachtelten for-Schleifen ist diese Implementie-
rung wesentlich tiberschaubarer.

Damit im Rahmen der MOR beliebige Ordnungen des reduzierten Systems mog-
lich sind, diirfen nur Vektoren als VectData in der Klasse projVector verwendet
werden. Bei mehreren Ein- und Ausgingen bestehen die Momente jedoch aus
Matrizen, siehe erneut Bild [3-1] Dies hat zur Folge, dass fiir jede Spalte in By,
und jede Zeile in C'y; ein eigener ,yektorieller Rekursionsbaum erzeugt werden
muss. Mit Hilfe der hier vorgestellten dynamischen Datenstrukturen konnen die-
se jedoch zu einer einzigen Baumstruktur zusammengefasst werden. Dazu muss
lediglich der initiale Knoten, die Wurzel des Baumes, gesondert parametriert wer-
den. Im Gegensatz zu dem allgemeinen Aufbau, der in Bild dargestellt ist,
werden fiir den initialen Knoten statt der Koeffizientenmatrizen M, die Spalten
von Bj; bzw. die Zeilen von C}; verwendet. Der Unterschied ist in Bild fiir
By verdeutlicht. Indem man die Variable VectData auf 1 setzt, bleiben sémtliche
Methoden und Bestandteile der Rekursion, sowohl von projVector, als auch von
projTree, unberiihrt. Diese einfache Behandlung von parametrischen Mehrgrofen-
systemen stellt einen weiteren Vorteil des objektorientierten Arnoldi-Algorithmus
dar.

Eine grafische Ausgabe der Baumstruktur wurde durch die Methode plotTree
implementiert. Sie ist insbesondere bei der Analyse des Reduktionsergebnisses
hilfreich, da auf einfache Weise gepriift werden kann, welche Teile der Momente
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Bild 3-4: Grafische Ausgabe der verwendeten Basisvektoren innerhalb des objekt-
orientierten Arnoldi-Algorithmus

als Basisvektoren verwendet wurden und welche Vektoren linear abhéngig waren.
Hieraus wird auch ersichtlich, bis zu welcher Ordnung die Momente abgeglichen
werden. Eine beispielhafte Ausgabe ist in Bild zu finden. Sie beruht erneut
auf einer Reduktion des Aktormoduls, das bereits in Abschnitt als Anwen-
dungsbeispiel genutzt wurde. In diesem Fall liegt jedoch ein von drei Parametern
abhingiges System vor.

Zur Tllustration der grafischen Ausgabe wurde eine Reduktion mit einem Entwick-
lungspunkt sqg = 0 auf die Ordnung 12 durchgefiihrt. Oben in Bild befindet
sich die Baumstruktur fiir den eingangsseitigen Krylov-Unterraum (Projektions-
matrix V'), unten fiir den ausgangsseitigen (Projektionsmatrix W). Zunéchst ist
anhand der Darstellung erkennbar, dass fiir beide Projektionsmatrizen die Rekur-
sionstiefe drei erreicht wird bzw. erforderlich ist. Da das betrachtete System iiber
sechs Eingiinge und fiinf Ausginge verfiigt, ist dies bemerkenswert, denn bei drei
Parametern stehen insgesamt 30 (eingangsseitig) bzw. 25 (ausgangsseitig) poten-
tielle Projektionsvektoren bis zur Rekursionstiefe 2 zur Verfiigung. Daraus ldsst
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sich zum einen erkennen, dass eine Reihe von Projektionsvektoren linear abhéngig
sind. Im eingangsseitigen Fall werden bereits auf der ersten Ebene von den sechs
Spalten von B); nur vier verwendet. Beim ausgangsseitigen Unterraum werden
jedoch alle zu den fiinf Ausgingen gehérenden Spalten verwendet. Zum anderen
folgt aus der linearen Abhéngigkeit auch, dass mit dem vorliegenden reduzierten
System alle Momente — sowohl die zur Laplace-Variablen s, als auch zu den zu-
sitzlichen Parametern gehérenden — mindestens bis zur Ordnung drei abgeglichen
werden. Dies resultiert daraus, dass beide Projektionsmatrizen einzeln betrachtet
die Momente der Ordnung 0 und 1 abgleichen und sich bei einem zweiseitigen
Reduktionsverfahren die abgeglichenen Momente addieren.

Auffallig ist fiir beide Projektionsmatrizen, dass die zu den Parametern geho-
renden Koeffizientenmatrizen My, M3, M, nur jeweils einmal verwendet werden.
Die Ubrigen mit ihnen erzeugten Basisvektoren sind linear abhingig zu der vor-
handenen Basis. Dieser Effekt konnte bei den meisten im Rahmen dieser Arbeit
betrachteten Systemen beobachtet werden. Er ist wahrscheinlich darauf zuriick-
zufiihren, dass die Parameter in den hier betrachteten Anwendungen nur auf
wenige Komponenten der gesamten Systemmatrix einen Einfluss besitzen. Da-
her sind in den Matrizen A; (¢ > 1) nur wenige Eintrage ungleich Null. Bei der
Matrix-Vektor Multiplikation im Rahmen der Erstellung der Baumstruktur fiihrt
dies anscheinend oftmals zur linearen Abhéngigkeit.

Der hier vorgestellte objektorientierte Arnoldi-Algorithmus stellt ein numerisch
robustes Verfahren zur Berechnung von Projektionsmatrizen fiir die Modellord-
nungsreduktion parametrischer Systeme dar und erfiillt die eingangs erwidhnten
Anforderungen. Der Entwicklungspunkt sq, von dem die Krylov-Unterraume ((3-4))
und abhiéngen, kann frei vorgegeben werden. Es konnen beliebige Ordnun-
gen des reduzierten Systems realisiert werden, da die Basisvektoren einzeln zu
den Projektionsmatrizen hinzugefiigt werden. Auch die Deflation wird durch den
rekursiven Aufbau und die Verwendung einer Baumstruktur fiir die Projektions-
matrizen realisiert. Mehrere Entwicklungspunkte kénnen durch eine mehrfache
Ausfithrung des objektorientierten Arnoldi-Algorithmus verwendet werden. Die
separat berechneten Projektionsmatrizen werden - analog zum nichtparametri-
schen Fall - abschlieffend durch eine Orthonormalisierung zusammengefasst. Ein
Nachteil des hier prasentierten Ansatzes besteht darin, dass siémtliche Parameter
des Algorithmus wie die Ordnung des reduzierten Systems oder die Entwick-
lungspunkte manuell vorgegeben werden miissen. In Abhéngigkeit von dem zu
reduzierenden System, kann dies erheblichen Aufwand verursachen.

3.2 Matrix Interpolation

Die Matrix Interpolation stellt den zweiten innerhalb dieser Arbeit verwendeten
Ansatz zur MOR parametrischer Systeme dar. Im Gegensatz zu der im vorher-
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gehenden Abschnitt vorgestellten manuellen rationalen Interpolation parametri-
scher Systeme handelt es sich bei der Matrix Interpolation nicht um eine Wei-
terentwicklung eines bestimmten nichtparametrischen Reduktionsverfahrens. Die
Matrix Interpolation basiert zwar auf Reduktionsverfahren fiir nichtparametrische
Systeme, allerdings konnen alle auf Projektionsmatrizen basierenden Verfahren
eingesetzt werden.

Entstanden ist die Matrix Interpolation durch die Ubertragung eines Reduktions-
ansatzes fiir nichtlineare Systeme, der sogenannten TPWL (Trajectory Piecewise
Linear), auf parametrische Systeme. Die TPWL, erstmals beschrieben in [RW03],
verfolgt den Ansatz, eine festgelegte Trajektorie, die Trainings-Trajektorie, zu de-
finieren und entlang dieser Trajektorie an vordefinierten Punkten im Zustands-
raum lineare Systeme zu berechnen. Diese werden nachfolgend separat mit den
Methoden der MOR fiir lineare Systeme reduziert, siche [VRWO03| fiir den bei-
spielhaften Einsatz des balancierten Abschneidens und [BSMMO§| fiir eine An-
wendung der Proper Orthogonal Decomposition (POD). Zur beschleunigten Si-
mulation des nichtlinearen Systems werden die reduzierten Systeme zeit- oder zu-
standsabhingig mit Hilfe von Gewichtsfunktionen iiberlagert. Dieser Ansatz ist
weiterhin Gegenstand der Forschung. Beispielsweise wird versucht, die Approxi-
mationsgiite durch geeignete Gewichtsfunktionen und gut platzierte Stiitzstellen
zu verbessern, siehe z. B. [AF10].

In [LKO05] sowie [LLLT05] wird diese Idee auf parametrische Systeme iibertragen.
Statt Punkte im Zustandsraum auszuwahlen, werden Parameterstiitzstellen fest-
gelegt, an denen reduzierte Systeme berechnet werden. Um ein parametrisches re-
duziertes System zu erhalten, werden die einzelnen Projektionsmatrizen mit Hilfe
einer Singulirwertzerlegung zu einem gemeinsamen Paar von Projektionsmatri-
zen zusammengefasst. Tendenziell fiihrt dies zu einem parametrischen reduzierten
System mit geringerer Systemordnung, verglichen mit der manuellen rationalen
Interpolation parametrischer Systeme, da die Momente bzgl. der Parameter fiir
den Reduktionsprozess keine Rolle spielen. Genau wie die manuelle rationale In-
terpolation erfordert dieser Ansatz eine affin-lineare oder zumindest polynomielle
Parameterabhingigkeit. Systeme mit anderen Parameterabhédngigkeiten kénnen
unter Umstadnden nicht reduziert werden. Auch diese Herangehensweise wird wei-
terhin verfolgt, so ist beispielsweise in [BBBG11| dieser Ansatz in Verbindung
mit der Hs-optimalen Interpolation zu finden.

Die in dieser Arbeit eingesetzte Variante der Matrix Interpolation ist noch en-
ger mit der TPWL verbunden. Statt eine gemeinsame Projektionsmatrix fiir das
parametrische reduzierte System zu berechnen, werden an den Stiitzstellen se-
parat reduzierte Systeme aufgestellt. Diese werden dann nachfolgend iiberlagert,
d. h. interpoliert, um ein parametrisches reduziertes System zu erhalten. Die-
ser Ansatzes ist in [PMEL10| zu finden. Die folgenden Ausfiihrungen orientieren
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sich ebenfalls an diesem Artikel. Eine Art Vorldufer dieser Variante der Matrix
Interpolation bildet der Artikel [BB09], in dem die Ubertragungsfunktionen zu
verschiedenen Parameterwerten mit Hilfe von Lagrange-Polynomen interpoliert
werden. Aussagen {iber die Systeme im Zeitbereich werden jedoch nicht getrof-
fen. Der Schwerpunkt liegt stattdessen auf der Verwendung diinner Gitter zur
Diskretisierung des Parameterraums.

Neuere Arbeiten greifen die hier verwendete Form der Matrix Interpolation auf,
beispielsweise im Kontext mechanischer Systeme in [GPSII]. Es ist zudem eine
stabilitdtserhaltende Methode entstanden, die allerdings auf einseitigen Projek-
tionen basiert und somit die einsetzbaren Verfahren der MOR stark einschréinkt,
siehe [ECSPT11|. Da die Stabilitét der reduzierten Systeme im Rahmen dieser
Arbeit kein Problem darstellte, wird diese Modifikation nicht n&her betrachtet,
insbesondere weil hiermit auch der Einsatz der Hs-optimalen Interpolation im
Rahmen der PMOR nicht mehr mdglich ist.

Als Ausgangspunkt fiir die im Folgenden beschriebene Matrix Interpolation dient
das wesentlich allgemeinere parametrische lineare System

Ei = A(p)z + B(p)u,
y =C(p)z,
mit dem Parametervektor p € R"». Die Art der Parameterabhingigkeit muss nicht
naher bekannt sein, was insbesondere bei der Verwendung von CAE-Tools zur
Erstellung des Modells von Vorteil ist. Stattdessen miissen, wie bereits erwihnt,

Parameterstiitzstellen p; € R", 1 <1 < ng definiert werden, mit den zugehdrigen
Systemen

3-7
y = Ciz. (3-7)

Diese Systeme werden zunéchst unabhingig voneinander reduziert, und zwar auf
die selbe Ordnung q. Wie in Abschnitt beschrieben, geschieht dies durch die
Projektion mit den beiden Projektionsmatrizen V; € R™? und W; € R™%. Das
eingesetzte Verfahren zur Berechnung von V; und W, spielt hierbei keine Rolle.
Es sind sowohl die manuelle rationale Interpolation aus Abschnitt 2.3] die Ho-
optimale Interpolation und prinzipiell auch weitere MOR Verfahren einsetzbar.
Das Reduktionsverfahren kann zudem an allen Diskretisierungspunkten unabhéin-
gig voneinander gewéhlt werden. Analog zu Gleichung erhilt man die auf
Ordnung q reduzierten Systeme

WIE Vi, (t) = WIAV; a,(t) + W B;u(t),
N—— N—— N——

Er,i B'r,i

A (3-8)
(1) = GV (1)

Cr,z
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Die Parameterabhingigkeit wird nun im reduzierten Fall iiber eine Interpolation
der reduzierten Systemmatrizen hergestellt. Hierzu sind Gewichtsfunktionen

Wi:]Rnp%[O)l]ap'_)wi(p)a 1SZSTLS

zu definieren mit Y % w;(p) = 1 und w;(p;) = 1. Die parametrischen reduzierten
Systemmatrizen ergeben sich dann als

Er(p) =Y wi(p)Eris Ar(p) =Y wi(p)Ars,
(3-9)
B.(p) = sz‘(P)Br,ia Cr(p) = Zwi(p)cr,i-

Die Beschaffenheit der Funktionen w; stellt einen Freiheitsgrad des Reduktions-
verfahrens dar und kann nicht allgemeingiiltig angegeben werden. Fiir diese Arbeit
ergeben sich die Gewichtsfunktionen als Nebenprodukt der in Kapitel |5 vorge-
stellten Interpolation von Paretomengen, basierend auf einer Spline-Interpolation.
Daher wird auf die Wahl von w; an dieser Stelle nicht niher eingegangen.

Die Interpolation (3-9) von Systemmatrizen wird im Allgemeinen nicht zu zufrie-
denstellenden Ergebnissen fiihren. Bereits durch eine Vertauschung der Reihen-
folge der Zustandsgleichungen fiir verschiedene Parameterstiitzstellen entstehen
aufkerhalb der Stiitzstellen Systeme mit vollkommen anderem Systemverhalten,
auch wenn die einzelnen Systeme das Ausgangssystem sehr gut approximieren.

Weitere Ausfiihrungen hierzu sowie ein einfaches, anschauliches Beispiel mit zwei
Zusténden sind in [PMELI0| zu finden.

Fiir die Ausgangssysteme liefse sich voraussetzen, dass die Zustandsvariablen
die gleiche physikalische Bedeutung besitzen und identisch angeordnet sind. Aber
selbst in diesem Fall 14sst sich {iber die Anordnung und Bedeutung der Zusténde
nach der Reduktion keine Aussage mehr treffen.

Abhilfe schafft hier die im Folgenden vorgestellte Methode, mit der die unter-
schiedlichen reduzierten Systeme ,kompatibel® zueinander gemacht werden, in
dem Sinn, dass die Interpolation der reduzierten Systeme moglich wird.
Dafiir werden fiir jedes reduzierte System zwei regulire Matrizen T; € R?? und
M; € R%? berechnet und die reduzierten Systeme modifiziert zu

—1 - % -1 _*
MiErﬂq—‘i erﬂ; = MlATJj—; ajT,i + MiBr,iua

3-10
Yy = CT,Z'Ti_lx:f’i. ( )

Dies entspricht einer Zustandstransformation z;; = T;z,; und einer nachfolgen-
den Multiplikation der Zustandsgleichung von links mit M;. Festzuhalten ist an
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xr
)T/ r &
— Tfl * — T*l *
Tr1 1 Ty Lr2 2 Tr
& = Vizyy = VVTT 2} Ty = Vaoxyo = Vol 'a}
e R”
RT RT
RT# = RTViT e_Rq RT&y = RTV, Ty bt

Bild 3-5: Ubersicht tiber Zustandstransformation, Projektion und Rickprojektion,
vgl. [PMEL10)]

dieser Stelle, dass das Ubertragungsverhalten und die dynamischen Eigenschaften
der reduzierten Systeme unverdndert bleiben.

Das mit Hilfe der Matrizen T} zu erreichende Ziel besteht darin, den Zustandsvek-
toren eine gemeinsame Bedeutung zu geben. Mathematisch bedeutet dies, dass
Zustandstransformationen 7T; gesucht sind, die die Zustandsvektoren der redu-
zierten Systeme bzgl. einer gemeinsamen Basis
fE:J - l‘:g - ... = Qf:,ns = l':

ausdriicken. Fiir die Interpolation der Systemmatrizen ist entscheidend, dass die
Zustandsvektoren im urspriinglichen Zustandsraum R" eine gemeinsame Bedeu-
tung haben. Da jedoch fiir jedes reduzierte System die Projektion

2y = Viz,; € R?

verwendet wird, befinden sich die Zustidnde im jeweiligen Unterraum, der von den
Spalten von V; aufgespannt wird, unabhéngig von der gewéahlten Transformation
T;. Dies hat zur Folge, dass eine gemeinsame Bedeutung im R™ nicht hergestellt
werden kann, da die Vektoren V;x) stets in verschiedenen Unterrdumen liegen. Es
ist allerdings moglich, die Zustandsvektoren bzgl. eines weiteren Unterraums, auf-
gespannt von den Spalten einer Matrix R € R™? vergleichbar zu machen, indem
eine Riickprojektion mit R? vorgenommen wird. Bild veranschaulicht diesen
Zusammenhang. Ausgehend von einem Zustandsvektor x* wird die Transforma-
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tion in das lokale Koordinatensystem z,; = 7, 'a* durchgefiihrt. Das Ergebnis

wird mittels V; in den Zustandsraum des Ausgangssystems iiberfiihrt:
& = Vi = VT o).

Die resultierenden Vektoren werden im Allgemeinen voneinander verschieden sein.
Multipliziert man jetzt jedoch #; mit RT, woraus sich

R'#; = R"Vx,; = R"V;T 'a*
ergibt, so sind diese Vektoren identisch im RY, falls als Transformation
T; = RV, (3-11)

verwendet wird. Die Zustandsrdume der reduzierten Systeme z7; heifsen dann
kompatibel zueinander bzgl. der Matrix R € R™?, siche [PMELI0]. Die gemein-
samen Zustinde sind entsprechend

2y =Ty = R"Vizrs, (1<i<ng).

Zur Festlegung der Matrix R konnen die Projektionsmatrizen V; verwendet wer-
den. Sie reprisentieren jeweils die fiir die Systemdynamik relevantesten Unter-
rdume an den zugehorigen Parameterstiitzstellen p;. Es ist nun von Vorteil, wenn
als Unterraum, bzgl. dessen die reduzierten Systeme kompatibel sind, die fiir al-
le Stiitzstellen insgesamt relevantesten Richtungen zu verwenden. Dies ldsst sich
iiber eine Singularwertzerlegung der Matrix

‘/all: |:‘/17‘/27"'7Vns:|7

die von allen Projektionsmatrizen gebildet wird, erreichen. Die ¢ Spalten der
Matrix Ugyp, die zu den grofsten Singuldrwerten der Singuldrwertzerlegung

‘/all = USVD ESVD VSVD

gehoren, werden als Matrix R genutzt.

Die zweite Matrix M; in (3-10) wird geméf [PMELIO| ebenfalls mit Hilfe der
Matrix R berechnet als

1

M; = (W/'R) . (3-12)

Die Begriindung fiir diese Wahl ben6tigt einige Vorbetrachtungen, die eine andere
Sichtweise auf die MOR darstellen, als sie bisher verwendet wurde.
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Wie bereits mehrfach erwidhnt besteht der erste Schritt der Reduktion darin, den
hochdimensionalen Zustandsvektor x durch die Projektion x = Vx, zu ersetzen.
Eingesetzt in die Zustandsgleichung des Ausgangssystems ergibt sich

EVi,(t) = AV, (t) + Bu(t) + <(t)

mit einem Residuum £(t), da es sich um ein iiberbestimmtes Gleichungssystem
handelt, das im Allgemeinen nicht losbar ist. Durch die anschliefende Multipli-
kation mit der zweiten Projektionsmatrix W7 erhilt man das eindeutig l6sbare
System

WTEVz,(t) = WAV 2, (t) + W' Bu(t). (3-13)

Dies bedeutet fiir das Residuum, dass W7e(t) = 0 gelten muss. Das Residuum
befindet sich demnach immer im orthogonalen Komplement W+ von W. Dies
veranschaulicht auch den Einfluss von W auf die Approximationsgiite des redu-
zierten Systems.

Fiigt man nun in Gleichung (3-13)) die Identitit W7 S(WTS)~! = I ein, mit einer
ebenfalls rechteckigen Matrix S € R™?, so erhélt man

W SWTS)y""WT EVi,(t) =W SWTS)'WT AV, (t)+

e e N !
Ps Ps
W SWTS)'WT Bu(t). (3-14)
D ——

Ps

Die Matrix S kann beliebig gewihlt werden, solange das Produkt W7 S invertier-
bar ist. In der nun vorliegenden Gleichung taucht an drei Stellen eine besondere
Art der Projektion in Form der Abbildung

Ps:R" - R", 2+ SWTS) "Wz = Pgx

auf. Es handelt sich hierbei um die Projektion in den von den Spalten von S
aufgespannten Unterraum entlang des orthogonalen Komplements W+ des von
W aufgespannten Unterraums. Dies bedeutet zum einen, dass Psz € S sowie
(Psx — x) € W+ gelten. Ersteres lisst sich sehr leicht einsehen, da

q
Psr = S(WIS) "Wy = Sy = Z%’Si;
i=1

also Psx als Linearkombination der Spalten s; von S darstellbar ist. Fiir die
zweite Aussage ist nachzuweisen, dass jeder Vektor aus W orthogonal zu Psx — x
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ist. Dies ist erfiillt, wenn sdmtliche Basisvektoren w;, d.h. die Spalten von W,
orthogonal zu Psx — = sind und folgt aus

w] (Psx— ) = wl Psr —wle =w] SWES) ' Whe —wle = wlz—wlz =0.
——— —

T
€;

Fiir das reduzierte System ergibt sich nun die folgende Interpretation. Der
Zustandsvektor des reduzierten Systems sowie dessen Ableitung werden mittels
V in den Zustandsraum des Ausgangssystems projiziert und anschliefsend mit E
bzw. A abgebildet. Das Ergebnis dieser Abbildungen sowie der Systemeingang Bu
werden nun orthogonal zu W in den Unterraum S projiziert. Abschliekend sorgt
die erneute Multiplikation mit W7 in fiir die Eindeutigkeit des reduzierten
Systems. Wird nun in diesem letzten Schritt statt W7 die Matrix S7 verwendet
und setzt man zuséitzlich voraus, dass die Spalten von S orthogonal zueinander
sind (d.h. ST.S = I), so entsteht das reduzierte System

WISy 'WTEVE, = WISy 'WTAVz, + (WTS)'WT Bu

Hiermit liegt nun die gewiinschte Form des reduzierten Systems aus vor, in
der die Zustandsgleichung des reduzierten Systems von links mit einer quadrati-
schen Matrix, hier (W7 S)~!, multipliziert wird. Die Bedeutung dieser Multiplika-
tion stellt, wie bereits dargelegt, eine Projektion der Zustandsgleichungen in den
Unterraum S dar. Dies lasst sich separat fiir jedes reduzierte System durch-
fiihren. Anschliekend werden alle reduzierten Systeme in den gleichen Unterraum
S projiziert. Da in der Matrix R die relevantesten Richtungen der Systemdynamik
des Ausgangssystems enthalten sind und R zudem aus zueinander orthonorma-
len Spalten besteht, ist naheliegend S = R zu wihlen, womit sich die bereits
angegebene Matrix M; ergibt.

Zusammengefasst erhdlt man als Endergebnis das parametrische reduzierte Sys-
tem

mit
ng ns
Er(p) = Zwi(p)MiEr,iqﬂiila Ar<p) = Zwi(p)MiAr,iT'iila
i=1 i=1

(3-15)

ng ns

B.(p) =Y wilp)MiBri, Co(p) =Y wilp)CriT; ",
=1 =1
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wobei E,;, Ay, By, Cy; gemif (3-8) durch separate MOR berechnet werden und
T; und M; nach (3-11)) bzw. (3-12)) gewihlt werden.

Die Approximationsgiite dieses parametrischen reduzierten Systems lasst sich nur
schwer allgemein beschreiben. An den Parameterstiitzstellen selbst entspricht die
Approximationsgiite der Giite der einzelnen reduzierten Systeme. Von Vorteil
ist hier insbesondere im Vergleich zu der parametrischen manuellen rationalen
Interpolation, dass die Anzahl der Parameter keinen Einfluss auf die Ordnung
der reduzierten Systeme besitzt, was tendenziell zu parametrischen reduzierten
Systemen mit geringerer Systemordnung fiihrt.

Auferhalb der Stiitzstellen ldsst sich die Approximationsgiite nicht vorhersagen.
Sie hdngt von der Lage der Stiitzstellen sowie von den Funktionen w; ab. Es ist
lediglich zu erwarten, dass aus Stetigkeitsgriinden in der Nihe einer Parameter-
stiitzstelle eine hohere Giite vorliegt, als bei gréferem Abstand. Dies bestétigt
sich auch weitgehend bei den im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Rechnun-
gen.

In Tabelle 3-3 sind die beiden innerhalb dieser Arbeit verwendeten Ansitze zur
parametrischen Modellordnungsreduktion, die manuelle rationale Interpolation
parametrischer Systeme sowie die Matrix Interpolation, noch einmal zusammen-
gefasst. Die manuelle rationale Interpolation parametrischer Systeme besitzt die
gleichen Eigenschaften und Parameter wie im nichtparametrischen Fall. Zusatz-
lich zu beachten ist, dass nur Systeme mit einer affin-linearen Parameterabhén-
gigkeit reduziert werden kénnen. Die Matrix Interpolation besitzt demgegeniiber
den Vorteil, wesentlich allgemeiner anwendbar zu sein. Zum einen kénnen Systeme
mit beliebigen Parameterabhingigkeiten reduziert werden. Zum anderen kann die
Matrix Interpolation mit beliebigen Reduktionsverfahren fiir nichtparametrische
Systeme kombiniert werden, solange diese auf einer Projektion mit Hilfe der Ma-
trizen V und W beruhen. Da zudem die Ordnung des parametrischen reduzierten
Systems, insbesondere bei einer Abhéngigkeit von mehreren Parametern, geringer
ist als bei der manuellen rationalen Interpolation, fiihrt die Matrix Interpolation
zu besseren Reduktionsergebnissen. Allerdings nur unter der Voraussetzung, dass
die zusétzlichen Freiheitsgrade, die Anzahl und Lage der Parameterstiitzstellen
sowie die Gewichtsfunktionen w;, in geeigneter Weise bestimmt werden konnen.

Die Matrix Interpolation wird im Rahmen dieser Arbeit ausschlieflich mit dem
IRKA eingesetzt. Dies ermdglicht eine weitgehend automatisierte Berechnung der
reduzierten Systeme an den Parameterstiitzstellen. Die zusétzlichen Freiheitsgra-
de, d. h. die Anzahl und Lage der Parameterstiitzstellen sowie die Gewichtsfunk-
tionen entstehen als Nebenprodukt der in Kapitel [5| beschriebenen Interpolation
von Paretomengen. Das dort beschriebene Vorgehen fiihrt zu parametrischen Sys-
temen, die auch iiber eine affin-lineare Parameterabhingigkeit verfiigen, sodass
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auch die manuelle rationale Interpolation parametrischer Systeme eingesetzt wer-
den kann. Konkrete Resultate fiir beide Ansatze sind in Abschnitt[5.4]zu finden.

Tabelle 3-3: Innerhalb dieser Arbeit verwendete Verfahren der PMOR

Rationale Interpolation der Ubertragungsfunktion

Parametrisches Originalsystem

Parameter:

Eigenschaften:

manuelle Interpolation

objektorientierter Arnoldi-Al-
gorithmus

e Deflationsschranke e

e Entwicklungspunkte s;

e Anzahl Basisvektoren ¢;

v Einfluss auf Approxima-
tionseigenschaften (z.B.
stat. Genauigkeit)

v’ Ableitungen nach den
Parametern kénnen einfach
beriicksichtigt werden

X aufwiandige manuelle
Auswahl von s; und g;

X nur bei affin-linearer
Parameterabhingigkeit
anwendbar

X Ordnung des reduzierten
Systems erhdht sich bei
steigender Zahl von
Parametern

Matrix Interpolation

beliebiger Algorithmus (z.B.
IRKA) + anschliefende Inter-
polation der reduzierten Sys-
teme

e Parameter des
Reduktionsverfahrens

e Anzahl ng der reduzierten
Systeme

e zugehorige Parameter-
stiitzstellen p;, 1 <1 < ng

e Gewichtsfunktionen w;,
1 <i<ng

v/ mit beliebigen nichtpara-
metrischen Reduktions-
verfahren kombinierbar

v Art der Parameterab-
hangigkeit ist beliebig

v geringere Ordnung des
reduzierten Systems bei
vielen Parametern

X Anzahl und Lage der
Stiitzstellen muss manuell
gewahlt werden

X Bestimmung geeigneter
Gewichtsfunktionen bei
vielen Parametern
aufwindig
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4 Mehrzieloptimierung selbstoptimierender
Systeme

In diesem Kapitel werden die Zusammenhénge vorgestellt, die fiir eine Verkniip-
fung der Mehrzieloptimierung mit der in den beiden vorhergehenden Kapiteln
beschriebenen PMOR notwendig sind. Dazu gehért ein kurzer Uberblick iiber die
Grundlagen der Mehrzieloptimierung in Abschnitt sowie eine Darstellung der
hierarchischen Optimierung in Abschnitt [4.2]in der in dieser Arbeit verwendeten
Form. Fiir die Verzahnung der hierarchischen Optimierung mit der PMOR sind
die in der Optimierung verwendeten Modelle von entscheidender Bedeutung. Da-
her wird eine allgemeine Modellstruktur fiir die auf Simulationen basierte Mehr-
zieloptimierung selbstoptimierender Systeme in Abschnitt [£.3dargestellt. Im letz-
ten Abschnitt dieses Kapitels werden zwei Mehrzieloptimierungsprobleme und ih-
re Losungsmengen aus dem Kontext des Feder-Neige-Priifstands présentiert. Die
vorgestellten Ergebnisse bilden die Grundlage fiir die Anwendungsbeispiele in den
weiteren Kapiteln.

4.1 Grundlagen der Mehrzieloptimierung

Die Mehrzieloptimierung ist seit langem Gegenstand intensiver Forschung. Erste
Ansétze gehen bereits auf das 18. Jahrhundert zuriick. Seitdem sind zahlreiche
Anwendungsbeispiele, Beitrige zur Theorie und algorithmische Weiterentwicklun-
gen entstanden. Eine Ubersicht iiber den aktuellen Stand der Technik wiirde den
Rahmen der vorliegenden Arbeit sprengen. Einen guten Uberblick iiber etablierte
Methoden sowie fast 700 Verweise auf weiterfithrende Literatur sind in [Mie99]
zu finden. Die Darstellung innerhalb dieses Abschnitts beschrinkt sich auf die
Einfithrung der fiir das Verstindnis dieser Arbeit notwendigen Zusammenhénge.
Zudem werden die verwendeten Algorithmen kurz présentiert.

Das Ziel der Mehrzieloptimierung besteht aus der gleichzeitigen Minimierung
(oder Maximierung) mehrerer Zielfunktionen

fanPﬁR>p'_>fz<p)a 1§Z§no

die im Zielfunktionsvektor F(p) = [fi(p), ..., fu.(P)], (o > 2) zusammenge-
fasst werden. Fiir alle folgenden Betrachtungen wird angenommen, dass die Ziel-
funktionen zweimal stetig differenzierbar sind. Zum Vergleich von zwei Vektoren
u,v € R™ wird die folgende Ordnungsrelation eingefiihrt. Der Vektor u ist kleiner
oder gleich v, d.h. u < v, falls

u; < v, 1 <i<n,
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gilt. Mit Bezug zu dieser Ordnungsrelation ist ein Mehrzieloptimierungsproblem
(MOP) definiert als

min {F(p) : p€ DRV} (4-1)

Der Definitionsbereich D ist innerhalb dieser Arbeit ausschliefllich durch obere
und untere Schranken,

Pi min S Di S Pimax; 1 S { S Ny

festgelegt. Die Losung des MOP (4-1)) ist durch die sogenannten nichtdominierten
bzw. paretooptimalen Punkte p* € D gegeben. Ein Vektor v dominiert hierbei
einen Vektor v, falls

u < v und u; < v; fiir mindestens ein ¢ € {1,...,n,}.
Alle nichtdominierten Punkte zusammen bilden die Paretomenge

Pr = {p* € D: Pp € Dmit F(p) dominiert F(p*)}.

Gerade bei der praktischen Berechnung von Paretopunkten werden oftmals nur
lokale Paretopunkte als Ergebnis zuriickgegeben. Diese unterscheiden sich von
den bisher definierten globalen Paretopunkten in der Hinsicht, dass nur inner-
halb einer Umgebung & C D, mit p* € U, der Paretopunkt p* ein nichtdomi-
nierter Punkt ist. Jeder globale Paretopunkt ist natiirlicherweise auch ein lokaler
Paretopunkt. Die Umkehrung gilt, falls die Zielfunktionen f; sowie der Defini-
tionsbereich D konvex sind. Eine Funktion f; ist hierbei konvex, falls fiir zwei
beliebige Vektoren pt, p? € R™ und 0 < 3 < 1 die Ungleichung

fi(Bp' + (1= B)p*) < Bfi(p") + (1= B) fi(p?)
erfiillt ist.

Jeder (lokale und globale) Paretopunkt erfiillt die sogenannte Karush-Kuhn-
Tucker Bedingung (KKT-Bedingung), siehe [Kar39] und [KT51]. Diese stellt eine
notwendige jedoch nicht hinreichende Bedingung der Paretooptimalitit dar. Die
KKT-Bedingung sagt aus, dass es fiir jeden paretooptimalen Punkt p* € Pp eines
MOP (4-1)) ohne Nebenbedingungen einen Vektor v € R gibt mit

720, (1<i<n)und ) 7 =1

=1

sodass

S VL) =0
=1
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A
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Bild 4-1: Paretofront fiir zwei Zielfunktionen und geometrische Bedeutung von ~y

gilt. Fiir MOP mit Nebenbedingungen sind zusétzlich die Lagrange-Multiplika-
toren und Ableitungen nach den aktiven Nebenbedingungen zu betrachten. Da
im Rahmen dieser Arbeit jedoch nur MOP ohne zusétzliche Nebenbedingungen
betrachtet werden, wird an dieser Stelle auf eine explizite Angabe der erweiterten
KKT-Bedingung verzichtet. Weiterfithrende Details sind beispielsweise in [HilO1]
zu finden. Die KKT-Bedingung besagt, dass die Gradienten der Zielfunktionen
fiir jeden paretooptimalen Punkt p* linear abhingig sind.

Mit Hilfe der KKT-Bedingung und Resultaten aus der Differentialgeometrie ldsst
sich zeigen, dass die paretooptimalen Punkte unter gewissen Voraussetzungen,
z.B. n, > n,, eine (n, — 1)-dimensionale, differenzierbare Mannigfaltigkeit bil-
den. Der Beweis sowie die dafiir notwendigen Grundlagen der Differentialgeome-
trie sind ebenfalls in [Hil0I] nachzulesen. Eine wichtige Folgerung hieraus besteht
darin, dass Paretopunkte nicht isoliert vorkommen kénnen, sondern stets eine (zu-
mindest lokal) zusammenhéngende Losungskurve bilden. Dies ist eine wesentliche
Voraussetzung fiir die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte parametrische Mo-
dellordnungsreduktion. Weiterhin ist beachtenswert, dass die Dimension (n, — 1)
der Paretomenge nur von der Anzahl n, der Zielfunktionen, aber nicht von der
Anzahl n, der Optimierungsparameter abhingt.

Die typische Form einer Paretomenge im Bildraum (fiir ein MOP mit zwei Ziel-
funktionen), d. h. das Resultat F'(Pr) der Anwendung von F' auf die Paretomenge
P, ist in Bild [4-1] zu finden. Im Folgenden wird die Paretomenge im Bildraum zur
besseren Unterscheidung als Paretofront bezeichnet. In Bild ist ebenfalls die
geometrische Bedeutung des Vektors v angedeutet. Dieser steht immer senkrecht
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auf der Tangentialebene im zugehorigen Paretopunkt F'(p*). Dies folgt aus der
Betrachtung der skalaren Funktion

9v(p) =Y _ifilp) = 7" F(p), mity; >0, (1 <i < np).
=1

Die notwendige Bedingung fiir ein Minimum von g, (p) fithrt direkt auf die KKT-
Bedingung, falls v entsprechend normiert ist. Zudem wird durch v7F(p) = ¢
eine Ebene im Bildraum beschrieben, zu der v orthogonal ist. Die Minimierung
von g, entspricht geometrisch einer Verschiebung dieser Ebene in Richtung des
Koordinatenursprungs. Das Minimum ergibt sich fiir den Paretopunkt, an dem
die Ebene tangential an der Paretomenge liegt.

Zur Berechnung der Paretomenge wird das MOP (4-1)) oftmals in verschiedene
skalare Optimierungsprobleme umgewandelt, die in geeigneter Weise durch einen
Satz von Parametern beschrieben sind. Durch die Losung der skalaren Optimie-
rungsprobleme werden einzelne Paretopunkte bestimmt. Uber Variationen der
Parametrierung kann eine Approximation der gesamten Paretomenge erzielt wer-
den. Der Vorteil dieser Herangehensweise liegt darin, dass die Algorithmen und
theoretischen Resultate, wie beispielsweise notwendige und hinreichende Optima-
litdtsbedingungen, aus der skalaren Optimierung genutzt werden kénnen.

Ein Beispiel fiir die Umwandlung eines MOP in mehrere skalare Optimierungs-
probleme ist die bereits erwédhnte Funktion g, (p). Mit diesem Ansatz, bekannt als
gewichtete Summe, konnen durch eine Variation der Parametrierung ~ verschie-
dene Paretopunkte berechnet werden.

Ein weiteres Beispiel ist die sogenannte e-Constraint Methode. Hier wird nur ei-
ne einzelne Zielfunktion minimiert. Fiir die iibrigen Zielfunktionen werden obere
Schranken festgelegt, die in Form von Gleichheits- oder Ungleichheitsnebenbedin-
gungen in das skalare Optimierungsproblem einfliefen. Die Parametrierung wird
bei diesem Verfahren von den oberen Schranken gebildet.

Als letztes Beispiel sei noch die NBI Methode (Normal Boundary Intersection Me-
thod) genannt, bei der ein geometrischer Ansatz verfolgt wird. Zu Beginn werden
die Minima der einzelnen Zielfunktionen berechnet. Anschliefsend wird zwischen
diesen Punkten im Bildraum ein Simplex definiert. Ausgehend von Punkten auf
diesem Simplex werden in orthogonaler Richtung Schnittpunkte mit der Pareto-
front durch die Losung eines speziellen Optimierungsproblems berechnet. Weitere
Details zu den drei erwdhnten Beispielen sind z. B. in [Hil01] beschrieben.

Die Umwandlung eines MOP in mehrere skalare Optimierungsprobleme hat zwei
Nachteile. Zum einen ist nicht gesichert, dass die berechneten Losungen wirklich
paretooptimale Punkte des MOP sind. Oftmals werden lokale Minima berech-
net, die von den tatsichlichen Paretopunkten dominiert werden. Zum anderen ist
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gerade aus Sicht des Anwenders eine gleichméfige Verteilung der Paretopunkte
erwiinscht. Diese ldsst sich aber a priori meist nicht vorhersehen und daher oft-

mals nur iterativ herstellen. Betrachtungen zu dieser Problematik sind u. a. in
[Miin12] zu finden.

Als Alternative zu den Skalarisierungstechniken kénnen Verfahren eingesetzt wer-
den, mit denen die gesamte Paretomenge approximiert wird. Weit verbreitet ist
auf diesem Gebiet der Einsatz stochastischer Methoden. Ein Beispiel stellen die
evolutiondren Algorithmen dar, die durch eine stetige Verbesserung einer Popula-
tion, d. h. einer Menge von Vektoren im Parameterraum, die Paretomenge iterativ
approximieren, siehe z. B. [Deb99].

In der vorliegenden Arbeit wird eine weitere Variante, ein mengenorientierter
Ansatz, verwendet, um Paretomengen zu berechnen. Im Folgenden wird ein kur-
zer Uberblick iiber die Grundlagen dieses Optimierungsansatzes gegeben. Die
Grundidee besteht darin, eine definierte Anfangsmenge, beschrieben durch ein
mehrdimensionales Rechteck im R", bezeichnet als eine Box By, sukzessive zu
unterteilen und nur die Boxen zu behalten, in denen Teile der Paretomenge liegen.
Die hierfiir verwendeten Algorithmen wurden urspriinglich zur Berechnung relati-
ver, globaler Attraktoren dynamischer Systeme entwickelt [DH97]. ITmplementiert
sind sie in dem Softwaretool GAIO [DF.J00], dessen spezielle Erweiterungen auf
MOP innerhalb der vorliegenden Arbeit genutzt werden. Eine Ubertragung der
Methodik aus dem Bereich der dynamischen Systeme auf die Mehrzieloptimierung
ist moglich, da die zu berechnenden Paretomengen relative, globale Attraktoren
spezieller dynamischer Systeme darstellen, was im Weiteren noch gezeigt wird.

Ein globaler Attraktor eines dynamischen Systems stellt eine attraktive, inva-
riante Teilmenge des Zustandsraums dar. Dies bedeutet, dass sich Trajektorien
mit beliebigen Anfangswerten an den Attraktor anndhern. Ein relativer globaler
Attraktor erweitert den Begriff des Attraktors in der Hinsicht, dass man zunéchst
eine kompakte Teilmenge () des Zustandsraums definiert und untersucht, ob es
fiir alle Punkte aus ) eine attraktive Teilmenge in () gibt. Ist das dynamische
System in diskreter Form beschrieben durch

Ty = F(xg) mitk € N,

so ist der relative globale Attraktor gegeben als

Ag=[FHQ).

k>0

Ein relativer, globaler Attraktor entspricht im Allgemeinen nicht dem Anteil des
globalen Attraktors an der Ausgangsmenge (). Umgekehrt ist der relative, globale
Attraktor jedoch stets eine Teilmenge des globalen Attraktors.
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Der Unterteilungsalgorithmus zur Approximation eines relativen, globalen At-
traktors besteht aus der wiederholten Ausfithrung der folgenden beiden Schrit-
te, ausgehend von einer Startbox By = () mit einem bestimmten Durchmesser
diam(By).

(i) Erzeuge eine feinere Boxiiberdeckung B mit
UB= | B
BEBk BeB_1
und diam([;’k) = Ordiam(By_1) mit 0 < 0 < 1.

(ii) Bestimme die neue Boxiiberdeckung als
By={BeB : 3B eBmit F(B)N B #£0},

d. h. es werden nur diejenigen Boxen behalten, in die Trajektorien ,hinein-
laufen®.

Falls die Funktion F des untersuchten dynamischen Systems ein Diffeomorphis-
mus ist, d. h. eine stetig differenzierbare und bijektive Abbildung, so konvergiert
die Boxiiberdeckung By, fiir k — oo gegen den relativen, globalen Attraktor, siehe
[DH97]. Bei der numerischen Umsetzung wird dabei die Auswahl in Schritt (ii)
durch eine endliche Zahl von Testpunkten realisiert.

Ein Zusammenhang mit der Mehrzieloptimierung kann hergestellt werden, indem
erneut die KKT-Bedingung benutzt wird. Dazu betrachtet man die Funktion

Kk:R"™ — R™, k(p) = Z%sz‘(p)a
i=1

wobei 7 fiir jedes feste p € R™ eine Losung des quadratischen Minimierungspro-
blems

min
YER™0

2 Mo
;Vizoaizla"'anovzfyizl
2 i=1

Zo%vfi(p)
i=1

ist. Die Paretopunkte des MOP bilden Nullstellen von «, da in den Nullstellen die
KKT-Bedingung erfiillt ist. Dariiber hinaus stellt x(p) auferhalb der Nullstellen
stets eine Abstiegsrichtung des MOP dar. Durch eine geeignete Formulierung
diskreter dynamischer Systeme der Form

Pk+1 = P + hik(pr), (4-2)
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mit einer Schrittweite hy, ldsst sich zeigen, dass sdmtliche Trajektorien gegen die
Nullstellenmenge von k konvergieren, die somit den globalen Attraktor bildet.
Der mathematische Beweis sowie eine ausfiihrliche Beschreibung dieses mengen-
orientierten Ansatzes sind in [Sch04] zu finden.

Bei der praktischen Anwendung hingen die Konvergenz und die Konvergenzge-
schwindigkeit stark von dem gegebenen Optimierungsproblem ab. Insbesondere
die Anzahl der verwendeten Testpunkte innerhalb der Boxstruktur hat einen ent-
scheidenden Einfluss sowohl auf die Laufzeit als auch auf die Giite der Approxi-
mation der Paretomenge. In ungiinstigen Féllen, z. B. bei langsamer Konvergenz
oder hochdimensionalen Parameterrdumen, kann die Anzahl der Boxen stark an-
steigen, was wiederum zu langen und speicheraufwéndigen Berechnungen fiihrt.
Abhilfe konnen hier Varianten des mengenorientierten Ansatzes schaffen, die eine
Boxiiberdeckung der Paretofront im Bildraum bestimmen, siehe [Del(8].

Eine andere Alternative zur Losung des letztgenannten Problems besteht in dem
Einsatz eines Unterteilungsalgorithmus, der keine Ableitungen benétigt. Eine der-
artige Variante, bezeichnet als sampling- Algorithmus, ist ebenfalls in GAIO ver-
fiighar und wurde erfolgreich im Rahmen dieser Arbeit eingesetzt. Beim sampling-
Algorithmus wird der zweite Schritt des Unterteilungsalgorithmus durch einen
Nichtdominanztest ersetzt. Dies bedeutet, dass erneut in jeder Box Testpunkte
generiert werden. Aber statt fiir jeden dieser Testpunkte eine Trajektorie fiir das
System bzgl. k zu berechnen, wird jeder Punkt in den Bildraum unter An-
wendung von I’ abgebildet. Aus den resultierenden Punkten im Bildraum werden
die nichtdominierten Punkte bestimmt. In der Boxiiberdeckung werden darauf-
hin alle Boxen entfernt, die keine nichtdominierten Punkte enthalten. Zuséitzlich
werden in einem Archiv alle nichtdominierten Punkte abgelegt, sodass wihrend
der Unterteilungsschritte keine bereits bestimmten Punkte verloren gehen.

Der klare Vorteil des mengenorientierten Ansatzes liegt in seiner Globalitét. Ins-
besondere beim sampling-Algorithmus erhilt der Anwender als Ergebnis eine
Menge nichtdominierter Punkte, die aus zufillig gewdhlten und iiber den gesam-
ten Parameterraum verteilten Testpunkten generiert wurde, sodass lokale Minima
vermieden werden. Ein weiterer Vorteil ist die gleichméfige Verteilung der berech-
neten Paretopunkte bei dem mengenorientierten Ansatz. Diese ergibt sich direkt
aus der Verfeinerung der Boxen, da jede Box mindestens einen der berechneten
Paretopunkte enthéilt.

4.2 Hierarchische Mehrzieloptimierung

Die hierarchische Optimierung dient dazu, mehrere voneinander abhéngige MOP
effizient zu l6sen. Die beteiligten MOP sind nicht gleichberechtigt, sondern bilden
eine hierarchische Struktur. Solch eine Struktur ergibt sich etwa aus der in Kapitel
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1 .
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Bild 4-2: Schematische Darstellung der hierarchischen Optimierung fir zwei
Hierarchieebenen

beschriebenen hierarchischen Modellierung selbstoptimierender Systeme, indem
fiir jedes Teilsystem eigene Zielfunktionen und Optimierungsparameter definiert
werden. Die Gesamtheit der Optimierungsprobleme besitzt dann die gleiche hier-
archische Struktur wie das selbstoptimierende System.

In [Del08] werden sogenannte Bi-Level MOP betrachtet, die fiir den Spezialfall
einer Hierarchie aus zwei Ebenen mit genau einem unterlagerten und einem iiber-
lagerten MOP entwickelt wurden. Fiir diese spezielle Art der hierarchischen Opti-
mierung werden in [Del08| sowohl theoretische Optimalitdtsbedingungen, als auch
auf die Losung von Bi-Level MOPs zugeschnittene Algorithmen vorgestellt.

Innerhalb dieser Arbeit wird ein allgemeinerer Ansatz verfolgt, der mehrere un-
terlagerte MOP und eine beliebige Anzahl von Hierarchieebenen zuldsst. Als
Voraussetzung miissen jedoch die Optimierungsparameter der MOP auf gleicher
Hierarchieebene disjunkt zueinander sein. Stammt die Hierarchie aus der System-
struktur des selbstoptimierenden Systems, wird dies oftmals der Fall sein. Das im
folgenden beschriebene Verfahren wurde bereits mehrfach im Kontext selbstop-
timierender Systeme eingesetzt, siehe [MAK™T08, [KWTDI11, HKK™12, Miin12].

Die prinzipielle Funktionsweise der hierarchischen Optimierung ist in Bild
dargestellt. Betrachtet werden auf einer nicht ndher bestimmten Hierarchieebene
die unterlagerten MOPs

min { FO(p) : p® € DO C R}

()
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mit den Zielfunktionen f@ : R"¢ — R": (1 < 4 < [), wobei innerhalb dieser
Arbeit einfachheitshalber nur unterlagerte MOP mit zwei Zielfunktionen (n,; =
2) betrachtet werden. Die Verallgemeinerung auf mehr als zwei Zielfunktionen ist
jedoch mdoglich, siehe Abschnitt Die zugehorigen Paretomengen seien mit
Priy © R™ bezeichnet. Das iiberlagerte MOP, das auch von den Parametern
der unterlagerten MOP abhingt, wird nun in der Weise eingeschrinkt, dass nur
paretooptimale Konfigurationen der unterlagerten MOP verwendet werden. Somit
ergibt sich fiir das iiberlagerte MOP

min {F(p,p(l), pD) i peDp e Pf(i)} )
pp)..pD

Die Losung des hierarchischen Optimierungsproblems erfolgt nun ,bottom-up®
in mehreren Schritten. Zunichst werden die unterlagerten MOP gel6st und die
zugehorigen Paretomengen Pji) berechnet. Unter der Annahme, dass diese MOP
hinreichend glatt sind, stellen die Paretomengen eindimensionale Kurven (Man-
nigfaltigkeiten) im jeweiligen Parameterraum dar. Daher kann eine Parametrisie-
rung liber skalare Parameter a; mittels der Funktionen

8i 1[0, Qi maz) = Pray, si(as) = p(1<i<l)

berechnet werden. Konkrete Varianten derartiger Parametrierungen werden aus-
fiihrlich in Kapitel [5| behandelt. Das iiberlagerte Optimierungsproblem kann nun
beziiglich «; ausgedriickt werden als

min {F(p, si(a1),....s()) : p €D, 0 < i < Qigman}
p,a1;...y oy
und mit den in Abschnitt [4.1] beschriebenen Verfahren der Mehrzieloptimierung
gelost werden. Es unterscheidet sich qualitativ nicht mehr von den unterlagerten
MOP und kann daher auch selbst wieder ein unterlagertes MOP bilden.

Die hierarchische Optimierung besitzt zwei Vorteile verglichen mit der Losung
eines gesamten MOP, in dem sdmtliche Zielfunktionen der gesamten Hierarchie
unter Variation aller Optimierungsparameter beriicksichtigt werden. Zum einen
lassen sich die Teilprobleme wesentlich schneller 16sen, da sowohl weniger Ziel-
funktionen als auch weniger Optimierungsparameter in jedem Teilproblem be-
riicksichtigt werden miissen. Zum anderen ist eine hochdimensionale Paretofront
aus technischer Sicht nur sehr schwer analysierbar und interpretierbar. Geeignete
Parameterwerte fiir konkrete Aufgabenstellungen lassen sich nur schlecht bestim-
men. Dem gegeniiber sichert der hierarchische Ansatz ab, dass alle Parameter der
unterlagerten Teilprobleme optimal beziiglich der dort genutzten Ziele sind und
dennoch eine gewisse Variabilitit aufweisen, um das Verhalten des Gesamtsys-
tems zu optimieren.
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Durch die Einschriankung der unterlagerten MOP kann jedoch die Paretoopti-
malitit beziiglich eines nicht beschrinkten Gesamtproblems verloren gehen. Die
mit der hierarchischen Optimierung berechneten Paretomengen kénnen besten-
falls gleiche Zielfunktionswerte aufweisen, werden im Allgemeinen aber aufgrund
der Parameterbeschrankung von den theoretisch erzielbaren Ergebnissen abwei-
chen, siehe auch [MAK™0§| fiir einen Vergleich der beiden Ansétze. Dies stellt
einen Nachteil der hierarchischen Optimierung dar. Zudem miissen, wie bereits
erwahnt, die unterlagerten MOP stets unabhéngig voneinander formuliert werden
kénnen, damit der hier aufgezeigte Losungsansatz angewendet werden kann.

4.3 Optimierungsmodell fiir selbstoptimierende Systeme

Die in den vorhergehenden Abschnitten beschriebenen Verfahren der Mehrziel-
optimierung werden im Rahmen selbstoptimierender Systeme zur Berechnung
optimaler Systemkonfigurationen eingesetzt. Die Anwendung von Mehrzielopti-
mierung besitzt hier entscheidende Vorteile. Zum einen kénnen mehrere innerhalb
des Entwurfsprozesses definierte Ziele gleichzeitig betrachtet werden. Zum ande-
ren steht mit der Paretomenge als Ergebnis eine Menge optimaler Kompromisse
zur Verfiigung. Werden die zuldssigen Systemkonfigurationen auf die Paretomen-
ge beschrankt, so agiert das System, zumindest der Theorie nach, stets optimal.
Die fiir die Realisierung der Selbstoptimierung notwendige Anpassungsfihigkeit
des Systems bleibt erhalten, indem das System zur Laufzeit den am besten ge-
eigneten Punkt auf der Paretomenge auswéhlt.

Die Optimierungsprobleme im Kontext selbstoptimierender Systeme zielen stets
auf eine Verbesserung des dynamischen Verhaltens ab. Da sich das selbstoptimie-
rende System wahrend des Betriebs an verdnderliche Situationen anpassen soll,
handelt es sich nicht um eine Optimierung der Komponenten, z. B. hinsichtlich
ihrer Geometrie oder Dimensionierung. Derartige Systemparameter miissen vor
der Fertigung des Systems in geeigneter Weise ausgelegt werden (vgl. [VDI04b])
und konnen zur Laufzeit nur noch in sehr eingeschriankter Weise oder gar nicht
mehr variiert werden.

Im Gegensatz hierzu lasst sich die Informationsverarbeitung des Systems auch
zur Laufzeit noch adaptieren. Hier hat die implementierte Regelung den entschei-
denden Einfluss auf das dynamische Verhalten. Aus diesem Grund stellen die
Parameter der Regelung in den auf selbstoptimierende Systeme zugeschnittenen
Optimierungsproblemen die Optimierungsparameter dar. Die Art der Parameter
der Regelung ist hierbei nicht naher eingeschriankt. Neben Verstiarkungsfakto-
ren aus klassischen Reglern fiir Eingrofsensysteme sind auch Gewichtungen z. B.
aus dem Riccati-Entwurf oder andere abstrakte Parameter vorstellbar, die bei-
spielsweise eine Storgrofenkompensation beschreiben. Aus diesem Grund handelt
es sich um eine Verallgemeinerung optimaler Regelungen, wie der LQ-Regelung
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Bild 4-3: Optimierungsmodell fiir die simulationsbasierte Mehrzieloptimierung
selbstoptimierender Systeme

[AMTI] oder auch der modellpridiktiven Regelung [GP11l [Gral2], die zumindest
in ihrer urspriinglichen Form feste Ziele und bestimmte Optimierungsparameter
vorgeben.

Eine Optimierung des dynamischen Verhaltens in der geschilderten allgemeinen
Form kann nur mit Hilfe eines geeigneten Modells des selbstoptimierenden Sys-
tems durchgefiihrt werden. Die Erstellung eines verifizierten und validierten Mo-
dells der Regelstrecke stellt selbst ein komplexes Problem mit vielen unterschied-
lichen Facetten dar, auf das an dieser Stelle nicht niher eingegangen wird. In der
Literatur findet sich eine grofe Anzahl von Arbeiten, die sich mit der Modell-
bildung beschéftigen. Beispielhaft sei auf [Ise08, [SW10, [HPZAT0, Jan10| verwie-
sen.

Innerhalb dieses Abschnitts wird auch keine Unterscheidung getroffen, ob das
Modell der geregelten Strecke direkt aus physikalischen Gesetzen abgeleitet wur-
de oder Teil des in Kapitel [1| beschriebenen hierarchischen Modells ist und somit
wiederum separat geregelte und optimierte Teilsysteme enthélt. Fiir die folgenden
Ausfithrungen wird davon ausgegangen, dass sowohl die Regelstrecke, als auch die
Regelung in geeigneter Weise durch ein Modell gegeben sind. Es ist an dieser Stelle
ebenfalls nicht erheblich, ob die Modelle linear oder nichtlinear sind. Die Mehr-
zieloptimierung kann ohne Weiteres auch auf nichtlineare Systeme angewandt
werden. Ausgehend von dem vorhandenen Modell der geregelten Strecke wird im
Folgenden dargestellt, wie ein Optimierungsmodell fiir die Mehrzieloptimierung
selbstoptimierender Systeme aufgebaut werden kann.

Die Zielgrofen, bzgl. der das System optimiert werden soll, sind im Allgemeinen
nicht direkt aus dem Modell ablesbar. Die Ausnahme bilden sehr einfache Zie-
le wie beispielsweise die Dampfung bestimmter Eigenfrequenzen, die mit Hilfe
von Bode-Diagrammen analysiert werden kann. Allgemein ist es notwendig, be-
stimmte, auf die Zielfunktionen abgestimmte Simulationen des geregelten Systems
durchzufiihren. Abgesehen von dem Fall, dass das Systemverhalten fiir speziel-
le und vorher bekannte Situationen optimiert werden soll, fiihrt man zumeist
moglichst allgemeingiiltige Referenzsimulationen aus. In diesen miissen sich alle
relevanten dynamischen Eigenschaften des Systems abzeichnen. Fiir solch eine
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Simulation wird ein erweitertes Modell, dargestellt in Bild [{-3] verwendet. Dieses
enthélt neben der Regelstrecke und der Regelung die Auswertung der eigentlichen
Zielfunktionen sowie ein Anregungs- und ein Bewertungsmodell, mit deren Hilfe
das Optimierungsproblem spezifiziert wird.

Der Regelungsblock in Bild ist hier sehr allgemein zu verstehen und nicht auf
klassische Riickfiihrungen begrenzt. Es kénnen prinzipiell auch Regelkonzepte auf
Basis der sogenannten Zwei-Freiheitsgrade-Struktur [Rop09] zum Einsatz kom-
men, die neben einer Riickfiihrung auch Anteile zur Steuerung enthalten. Ebenso
sind auch Zustands- oder Storgrofenbeobachter sowie eine Storgrofenaufschal-
tung denkbar und mit den Methoden der Mehrzieloptimierung behandelbar. Die
einzige Voraussetzung besteht darin, dass eine feste Anzahl kontinuierlicher Para-
meter, im Weiteren bezeichnet durch den Vektor p € R", definiert werden kann.
Diese Parameter miissen die gewiinschten Freiheitsgrade des Regelungsentwurfs
widerspiegeln.

Im Anregungsmodell werden die Stérgrofen und falls erforderlich auch die Fiih-
rungsgrofsen berechnet. Hierdurch wird die Situation bzw. das Szenario definiert
bzgl. dessen das dynamische Verhalten optimiert werden soll. Als Fithrungsgro-
fsen sind generische Signale wie beispielsweise Sprung- oder Rampenfunktionen
oder auch Steuertrajektorien fiir das System denkbar. Die Storgrofen werden oft-
mals durch stochastische Signale nachgebildet. Im Rahmen der in dieser Arbeit
durchgefiihrten Optimierungen wird zum Beispiel ein Gauf’sches weifes Rauschen
verwendet. In besonderen Fillen sind die Anregungsdaten genauer bekannt. Bei-
spielsweise wurden bei der aktiven Spurfiihrung des RailCab die Anregungen mit
Hilfe iterativer Lernverfahren bestimmt und anschliefend eine Mehrzieloptimie-
rung durchgefithrt [GWTDO0S|. Allgemein betrachtet wirken die Stoérgrofen direkt
auf die Regelstrecke, wihrend die Fiihrungsgréflen einen Eingang der Regelung
darstellen. Eine Ausnahme bildet hier die Storgrofenaufschaltung, bei der die
messbaren Storgrofen auf den Regelungsblock wirken.

Das Bewertungsmodell definiert zusammen mit dem Auswertungsblock die ei-
gentlichen Ziele bzgl. der das System optimiert werden soll. In vorhergehenden,
verwandten Arbeiten, z. B. [Miin12], [Kas85|, wurden diese beiden Teile als Ein-
heit betrachtet. Zusammen dienen sie der Aufbereitung der Systemausginge und
der Berechnung des Zielfunktionswertes. Innerhalb dieser Arbeit beinhaltet das
Bewertungsmodell alle Komponenten dieser Aufbereitung, die {iber eine eigene
Dynamik verfiigen. Hierunter sind u.a. Frequenzgewichtungen zu verstehen wie
sie etwa in der VDI-Norm [VDI04a] zur Beschreibung der Auswirkungen von
Schwingungen auf das menschliche Empfinden angegeben sind. In das Bewer-
tungsmodell kénnen neben bestimmten Ausgingen der Regelstrecke, die nicht
unbedingt den Messgrofen entsprechen miissen, auch Signale aus der Regelung
oder dem Anregungsmodell einfliefsen. Das Anregungsmodell spielt beispielswei-
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se eine Rolle, wenn zur Auswertung der Zielfunktionen ein Soll-Istwert Vergleich
zwischen Fiihrungs- und Regelgrofe notwendig ist. Ein Ausgang der Regelung
kann etwa zur Bestimmung des Regelaufwands dhnlich wie beim Riccati-Entwurf
genutzt werden.

Der Auswertungsblock beschreibt die eigentliche Berechnung des numerischen
Zielfunktionswertes aus den Zeitsignalen des Simulationsmodells. Hier kénnen
sehr unterschiedliche Funktionen verwendet werden, beispielsweise Mittelwerte,
allgemeine Integrale von Zeitsignalen oder auch einzelne Werte zu bestimmten
Zeiten wie das Maximum oder Minimum eines gewissen Signals. Eine Ubersicht
iiber mogliche Varianten fiir den Einsatz im Rahmen selbstoptimierender Systeme
ist in [Miin12] zu finden. Im Hinblick auf die in Abschnitt beschriebenen
Eigenschaften von MOP lassen sich einige generelle Anforderungen ableiten.

Nach Méglichkeit sollten die Zielfunktionen zweimal stetig differenzierbar sein.
Damit dies erfiillt ist, miissen nicht nur die Funktionen im Block Auswertung, son-
dern auch der Ausgang y(t) des Bewertungsblocks hinreichend glatt sein. Hierbei
ist mitunter die Kombination beider Anteile des Optimierungsmodells von Bedeu-
tung. So ist es beispielsweise ausreichend, wenn y einmal stetig differenzierbar ist,
falls zur Auswertung das Integral [y verwendet wird. Bei der Definition des Op-
timierungsproblems sollten daher sprunghafte Anderungen des Systemverhaltens
in der Nihe des Ausgangs y bei Variation der Parameter p vermieden werden.

Zur Vermeidung numerischer Probleme bei der Losung des MOP ist zudem auf
eine angemessene Skalierung der Zielfunktionen zu achten, sodass die Werteberei-
che aller Zielfunktionen in der gleichen Gréfenordnung liegen. Generelle Hinweise
hierzu sind bspw. in [Mie99| zu finden.

Um sicherzustellen, dass alle berechneten Paretopunkte globale und nicht etwa
lokale Paretopunkte darstellen, ist ein konvexes MOP hinreichend. Die Konvexi-
tit der gesamten Zielfunktion ist bei der simulationsbasierten Mehrzieloptimie-
rung nur schwer zu priifen, da in vielen Fillen keine analytische Beschreibung
der Zielfunktionen vorliegt. Umgekehrt ldsst sich aber schliefsen, dass das ge-
samte MOP nicht konvex sein kann, wenn im Auswertungsblock nichtkonvexe
Funktionen verwendet werden. Die Konvexitidt geht zudem verloren, wenn einzel-
ne Optimierungsparameter keinerlei Einfluss auf eine der Zielfunktionen haben.
Diese beiden Aspekte sind daher nach Mdglichkeit bei der Definition des MOP
zu vermeiden.

4.4 Anwendungen der Mehrzieloptimierung

Der folgende Abschnitt veranschaulicht die beschriebenen Konzepte und Metho-
den der Mehrzieloptimierung. Dazu werden zwei verschiedene Mehrzieloptimie-
rungsprobleme definiert und die zugehorigen Losungen prasentiert. Beide Anwen-
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Bild 4-/4: Optimierungsmodell des Aktormoduls

dungsbeispiele beschiftigen sich mit dem Feder-Neige-Priifstand. In Abschnitt
4.4.1] wird die Regelung eines einzelnen Aktormoduls betrachtet und optimiert.
Anschliefend wird in Abschnitt der gesamte Feder-Neige-Priifstand behan-
delt. Beide Systeme wurden bereits in Abschnitt vorgestellt. Die hier gezeig-
ten Ergebnisse dienen dariiber hinaus als Anwendungsbeispiel fiir die im néchsten
Kapitel vorgestellte Variante der parametrischen Modellordnungsreduktion.

4.4.1 Mehrzieloptimierung des Aktormoduls

Die Funktion der Aktormodule besteht darin, die Federfulpunkte der GFK-
Federn in geeigneter Weise zu verstellen, sodass eine vorgegebene Kraft zwischen
der Aufbaumasse und der Anregungseinheit vorliegt. Dazu werden iiber eine in-
verse Kinematik aus den von der Aufbauregelung vorgegebenen Sollkriften die
benétigten Sollpositionen der drei Hydraulikzylinder berechnet.

Jeder der drei Hydraulikzylinder verfiigt iiber eine eigene Positionsregelung des
Zylinderkolbens, die durch einen PD-Regler mit der Ubertragungsfunktion

KdS
b + TdS + 1

GR,zyl,i (5) =

realisiert wird. In den Vorarbeiten [Krii09] und [Sch09] hat sich gezeigt, dass der
Einfluss von K, und T} auf das dynamische Verhalten des Gesamtsystems gering
ist. Daher wird fiir diese beiden Faktoren im Folgenden ein konstanter Wert ver-
wendet. Der wesentliche Einfluss auf das dynamische Verhalten der Aktormodule
geht von den proportionalen Anteilen, beschrieben durch die drei Verstarkungs-
faktoren K, 1, K, 2 und K, 3, aus. Diese stellen daher die Optimierungsparameter
p der innerhalb dieses Abschnitts beschriebenen Mehrzieloptimierung dar. Das
zugehorige Optimierungsmodell ist in Bild dargestellt und wird im Folgenden
ndher beschrieben.

Die erste betrachtete Zielgrofe stellt gemittelte Leistung dar, die bei der Verstel-
lung der Hydraulikzylinder anfillt. Die hydraulische Leistung, die wihrend des
Betriebs zur Verfiigung gestellt werden muss, ergibt sich als Produkt

Phyd = Psup * qup(t)v
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wobel pg,, den als konstant angenommenen Versorgungsdruck und Qg,,(t) den
aus der Versorgungseinheit kommenden Volumenstrom darstellen. In dem be-
trachteten Optimierungsmodell wird der Volumenstrom iiber die momentane Ge-
schwindigkeit v,,,(t) des Zylinderkolbens multipliziert mit der Kolbenfliche an-
gendhert. Da es sich bei den Hydraulikzylindern um Differentialzylinder handelt,
miissen die beiden unterschiedlichen Kolbenflichen A; und A, der beiden Zylin-
derkammern beriicksichtigt werden. Daraus ergibt sich die vom Vorzeichen der
Zylindergeschwindigkeit abhéngige Naherung fiir die hydraulische Leistung

P.i(t) = A1PupUayri(t)  fr v,y,(2) > 0,
zyl,i A2psupvzyl,i(t) fiir Uzylﬂ'(t) <0,

wobei das Vorzeichen angibt, in welche Kammer der Volumenstrom gerichtet ist.
Weitere Details zu dieser Niherung sind in [Miinl2] zu finden.

Als Zielfunktion werden die Leistungen der drei Hydraulikzylinder summiert und
iiber die Zeit mit Hilfe eines Integrals gemittelt, woraus sich die Funktion

) =7 [ S IPas(olde (43

ergibt. Die Zeit T gibt die Simulationszeit des Modells an und bleibt konstant
wahrend der gesamten Optimierung.

Das zweite Ziel stellt die Regelgiite dar. Diese kann mathematisch durch die
Abweichung der Ist-Kraft Fy(¢) in der GFK-Feder von der Soll-Vorgabe Fy,;(t)
beschrieben werden. Hierbei wird die durchschnittliche quadratische Abweichung

M@—J%A(ﬂmw—&ﬁﬁﬁ (44

betrachtet.

Das Modell der Regelstrecke innerhalb des Optimierungsmodells besteht aus ei-
nem nichtlinearen Modell des Aktormoduls. Dieses beinhaltet ein nichtlineares
MKS-Modell der Lenkerplatte sowie nichtlineare Modelle der Hydraulikzylinder.
Das Aktormodul sowie der nicht mit diesem verbundene zweite Ankoppelpunkt
der GFK-Feder werden fest mit dem Inertialsystem verbunden

Als Anregungsmodell wird ein stochastisches Signal verwendet. Es handelt sich
um ein bandbegrenztes weifses Rauschen, das mit Hilfe eines PT1-Glieds geglittet
wird. Ein spezielles Bewertungsmodell wird fiir das Aktormodul nicht benétigt.
Die Ausginge des Streckenmodells werden ohne zusétzliche Dynamik iiber die

Zielfunktionen (4-3) und (4-4) ausgewertet.
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Bild 4-5: Paretofront des Aktormoduls

Das resultierende MOP mit den Optimierungsparametern p = [K,1, K, 2, K, 3]
ergibt sich als

min {lf1(p), fo(p)] : pESCR?}.

Als Definitionsbereich D werden fiir die drei Verstérkungsfaktoren p; min = 0 und
Pimax = 3000 als untere bzw. obere Schranke definiert. Das MOP wird mit den
Unterteilungsalgorithmen aus Abschnitt gelost. Die resultierende Paretofront
ist in Bild zu finden. Es ist deutlich zu erkennen, dass es sich um gegenlaufige
Zielfunktionen handelt, die kein gemeinsames Minimum besitzen. Dies entspricht
auch der physikalischen Anschauung, da eine hohere Regelgiite mehr Energieauf-
wand erfordert.

Die Paretomenge im Urbildraum ist Bild zu entnehmen. Der rechte Teil zeigt
die Boxiiberdeckung, die mit GAIO berechnet wurde, der linke Teil die nichtdomi-
nierten Testpunkte, die sich ausschliefslich innerhalb der Boxen befinden. Obwohl
es sich noch um ein dreidimensionales Objekt handelt, stellt es doch eine gute
Anndherung an die theoretisch zu erwartende, eindimensionale Paretomenge dar.

Im Rahmen der Optimierung wurden insgesamt 17 Unterteilungsschritte durchge-
fiihrt, in denen alle Boxen in wechselnden Dimensionen halbiert wurden. Weitere
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Bild /-6 Paretomenge und Boziberdeckung des Aktormoduls

Unterteilungen kénnten prinzipell zu einer weiteren Anniherung an die theoreti-
sche Paretomenge fiihren. Allerdings ist die Approximationsgiite beschrinkt, da
aufgrund der ausgefiihrten Simulation numerische Integrationsfehler in der Aus-
wertung der Zielfunktion vorhanden sind. Diese fiihren zu einer Art numerischem
Rauschen und beschrinken die Berechnungsgenauigkeit der Zielfunktionswerte.

Die berechnete Paretomenge entspricht ebenfalls den zu erwartenden Ergebnissen.
Eine geringere Leistung entspricht kleineren Werten der Verstdrkungsfaktoren.
Da kleinere Reglerverstarkungen zu einem langsameren Reaktionsverhalten der
Zylinder fiihren, entspricht dies den Erwartungen. Die Verstidrkungen sind nach
oben begrenzt und nehmen nicht die maximal moglichen Werte an, da das System
bei zu grofser Verstirkung instabil wird. Fiir instabile Systeme nehmen sowohl
der Energieverbrauch als auch die Abweichungen der Ist- von der Sollkraft zu.
Derartige Konfigurationen kénnen daher nicht paretooptimal sein.

Bemerkenswert an der Paretomenge ist, dass die Parameterwerte nicht gleichmé-
fiig ansteigen, d. h. auf einer Geraden liegen. Hier kommt die bauliche Anordnung
der Hydraulikzylinder und der daraus resultierende variierende Einfluss auf die
beiden Zielgréfsen zur Geltung. Fiir kleine Verstarkungen ist deutlich zu erkennen,
dass vor allem durch eine Erhéhung von K, 3 die Regelgiite verbessert wird. Ei-
ne Vergroferung der anderen Faktoren trigt ohne Zweifel auch zur Verbesserung
der Regelgiite bei. Allerdings wird hierfiir — so die Interpretation des Optimie-
rungsergebnisses — deutlich mehr Energie fiir die gleiche Erhéhung der Regelgiite
benétigt. Mit anderen Worten wire eine derartige Konfiguration nicht pareto-
optimal. Dies verdeutlicht einen der Vorteile der Mehrzieloptimierung. Derartige
Einfliisse lassen sich durch eine manuelle Analyse des Systemverhaltens nicht oder
nur mit sehr grokem Aufwand erkennen.
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4.4.2 Mehrzieloptimierung des Feder-Neige-Priifstands

Als zweites Anwendungsbeispiel einer einfachen, nicht hierarchischen Mehrziel-
optimierung wird die Regelung des gesamten Feder-Neige-Priifstands optimiert.
Modelle der beiden Aktormodule aus dem vorhergehenden Abschnitt werden in
linearer Form beriicksichtigt. Im Gegensatz zu dem hierarchischen Optimierungs-
ansatz, der in Abschnitt [6.1]behandelt wird, wird innerhalb dieses Abschnitts eine
feste Konfiguration fiir beide Aktormodule verwendet. Dazu wird ein fester Punkt
aus der Paretomenge der Aktormodule mit moderatem dynamischem Verhalten
gewihlt.

Die gesamte Aufbauregelung des Feder-Neige-Priifstands besteht aus einer relati-
ven Federung und Dampfung sowie einem Sky-Hook Anteil, siehe [VT0S§] fiir wei-
tere Details zur Regelungsstrategie. Zur Vereinfachung wird im Folgenden nur die
Sky-Hook Regelung betrachtet. Dabei werden aus den gemessenen Beschleunigun-
gen der Aufbaumasse die von den Aktormodulen zu stellenden Krifte berechnet.
Die Beschleunigungen werden mit Hilfe geeigneter Hochpass- und Tiefpassfilter
modifiziert, sodass fiir die Regelung Approximationen der absoluten Geschwin-
digkeiten der drei Freiheitsgrade des Aufbaus zur Verfiigung stehen. Proportional
zu diesen Geschwindigkeiten wird die zu stellende Kraft {iber drei Faktoren d,,d,
und d, berechnet und mittels kinematischer Umformungen in Sollkrifte der Ak-
tormodule umgerechnet.

Fiir die Mehrzieloptimierung werden erneut zwei Zielgrofen definiert. Die erste
Zielfunktion stellt den Regelungsaufwand als Maf fiir den Energieverbrauch dar.
Er kann durch die zu realisierenden Sollkrifte angenidhert werden, &hnlich wie
dies auch im Rahmen der Linear-Quadratischen-Regelungen geschieht.

Die zweite Zielfunktion beschreibt den durch die aktive Federung erzielten Kom-
fort. Diese Zielgrofse setzt sich zusammen aus den Aufbaubeschleunigungen, die
im realen Fahrzeug auf die Insassen wirken wiirden. Untersuchungen zur Auswir-
kungen von Schwingungen auf das menschliche Wohlbefinden folgend, werden die
Beschleunigungen frequenzabhéingig gewichtet. Hierfiir werden die in [VDIO4a]
beschriebenen Bandpassfilter eingesetzt. Der Komfort kann dann durch den zeit-
lichen Mittelwert der gewichteten Aufbaubeschleunigungen berechnet werden.

Als Zielfunktionen werden sowohl fiir den Energieverbrauch als auch fiir den Kom-
fort quadratische, zeitliche Mittelwerte

1

T
hai B =R fialp) = 7 [ o0 Quanttiat (4-5)

verwendet. Der Vektor y beschreibt hierbei den Ausgang aus dem Bewertungs-
modell, der die Sollkrifte und die gewichteten Beschleunigungen enthilt. Die
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Bild 4-7. Optimierungsmodell des gesamten Feder-Neige-Priifstands

Matrizen )7 und Qs stellen Diagonalmatrizen dar und dienen neben der Aus-
wahl der jeweiligen Komponenten aus y noch der Skalierung der Zielfunktionen.
Die Skalierung basiert auf Untersuchungen am Optimierungsmodell und ist so
gewéhlt, dass die Zielgréfen in einem annéhernd gleichen Wertebereich liegen.

Das Optimierungsmodell ist in Bild dargestellt und wird nachfolgend kurz
erldutert. Das Bewertungsmodell enthélt, wie bereits erwdhnt, die Frequenzge-
wichtung der Aufbaubeschleunigungen.

Als Streckenmodell wird ein lineares Modell des Feder-Neige-Priifstands verwen-
det. Die Aktormodule werden zuvor separat linearisiert und dann in linearisierter
Form in das Gesamtmodell eingebunden. Als Anregung wird erneut ein bandbe-
grenztes, Gault’sches weifes Rauschen verwendet, allerdings nicht so hochfrequent
wie bei der Optimierung des Aktormoduls. Aufgrund der gréfseren Tragheiten im
Streckenmodell hétte eine hoherfrequente Anregung kaum Auswirkungen auf das
Ergebnis. Das Anregungssignal nihert die Storungen des Schienenverlaufs an. Es
besteht im Optimierungsmodell aus den Sollvorgaben, die von der Anregungs-
einheit umgesetzt werden. Da die Storungen keinen direkten Einfluss auf die
Zielfunktionen haben, besteht keine direkte Verbindung der Anregung mit der
Bewertung, anders als im Optimierungsmodell des Aktormoduls. Die Regelung
besteht aus der Signalverarbeitung der Messgrofen sowie der Sky-Hook Rege-
lung.

Analog zur Mehrzieloptimierung des Aktormoduls wird eine Simulation mit fest
vorgegebener Simulationszeit T durchgefiihrt. Das Anregungssignal ist in jeder
Simulation gleich. Lediglich die Optimierungsparameter, d. h. die Sky-Hook Para-
meter p = [d,, dy, d,|, werden variiert. Das resultierende Mehrzieloptimierungs-
problem

min {[fi(p), f2(p)] : pED CR’}.

wird erneut mit den Unterteilungsalgorithmen aus Abschnitt [4.1] gelost. Die Reg-
lerparameter beschreiben die Ddmpfung der Aufbaumasse und sind daher stets
positiv. Zusédtzlich werden obere Schranken fiir die Parameter festgelegt, fiir die
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Die resultierende Paretofront ist in Bild |4-8|zu finden. Sie weist wieder die gleiche
typische Form auf, die auch bei der Optimierung des Aktormoduls zu beobachten
war. Auch hier wird deutlich, dass die beiden Zielgréfsen gegenlaufig sind und kein
gemeinsames Minimum besitzen, was erneut mit der physikalischen Anschauung
iibereinstimmt.

Die Paretomenge im Urbildraum und die zugehorige Boxiiberdeckung nach 23 Un-
terteilungsschritten sind in Bild dargestellt. Trotz der relativ hohen Streuung
der berechneten Paretopunkte ist gut zu erkennen, dass es sich um eine zusam-
menhéngende, eindimensionale Paretomenge handelt. Sie erstreckt sich iiber den
gesamten Definitionsbereich von d, und d,, die Verédnderungen des verbleibenden
Parameters d, sind deutlich kleiner. Dies kann in der Weise interpretiert werden,
dass der Komfort in y-Richtung schlechter beeinflusst werden kann.

Die Paretomenge beginnt eigentlich im Ursprung des Parameterraumes. Dies ist
zu erwarten gewesen, da im Nullpunkt die Sollkréfte die gesamte Simulationszeit
iiber verschwinden und somit die Energie-Zielfunktion ihr Minimum annimmt.
Allerdings dndert sich an diesem Punkt die Systemdynamik grundlegend, da im
Nullpunkt ein passives System vorliegt. Dies fiihrt bei der anschliefsenden Mo-
dellordnungsreduktion zu Problemen, die auf diese Strukturdnderung des Mo-
dells zuriickzufiihren sind und eine weitergehende Untersuchung erfordern, die
den Rahmen der vorliegenden Arbeit iibersteigen wiirde, siehe [KT12| fiir einige
Beobachtungen zu dieser Thematik. Da die hier vorgestellten Optimierungsergeb-
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nisse in den nachfolgenden Kapiteln aufgegriffen werden, wird die Paretomenge
nachtriglich ein wenig verkiirzt.
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Bild 4-9. Paretomenge des Feder-Neige-Priifstands
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5 Parametrische Modellordnungsreduktion
paretooptimaler Systeme

Die im vorhergehenden Kapitel vorgestellte Mehrzieloptimierung eignet sich dazu,
optimale Systemkonfigurationen fiir selbstoptimierende Systeme zu berechnen.
Die zuvor in Kapitel [3] beschriebenen Verfahren der parametrischen Modellord-
nungsreduktion (PMOR) dienen dazu, lineare dynamische Systeme zu verein-
fachen und die Abhéngigkeit von bestimmten Parametern auch im reduzierten
System zu erhalten. In diesem Kapitel wird ein neuartiger Weg vorgestellt, beide
Methoden, die Mehrzieloptimierung und die PMOR, miteinander zu verkniip-
fen.

Mit der im Folgenden dargestellten Vorgehensweise ist es moglich, reduzierte
Systeme zu erzeugen, die direkt von Zielvorgaben abhéngen. Dies ist besonders
im Kontext hierarchischer selbstoptimierender Systeme von Vorteil. Unterlagerte
Teilsysteme konnen so einerseits reduziert werden, was die Komplexitat des Sys-
tems verringert, bleiben aber andererseits in gewissem Mak variabel bzgl. Parame-
terdnderungen. Dies ist beispielsweise fiir eine Optimierung des Gesamtsystems
vorteilhaft. Die Kombination von Mehrzieloptimierung mit PMOR erméglicht die
Verwendung abstrakter Zielvorgaben an Stelle von physikalischen Parametern.
Im Hinblick auf die multidisziplindre Entwicklung selbstoptimierender Systeme
ist dieser Aspekt vorteilhaft. Das reduzierte Teilsystem kann in gekapselter Form
an Dritte weitergegeben werden. Fiir die Parametervariation selbst ist nur we-
nig Wissen iiber das System erforderlich. Die Verhaltensanpassung kann durch
abstrakte Zielvorgaben, beispielsweise den Energieverbrauch zu verringern, um-
gesetzt werden.

Die in dieser Arbeit entstandene Methode besteht aus drei wesentlichen Schritten.
Als Ausgangspunkt dient die Paretomenge, d. h. die durch ein Optimierungsver-
fahren berechneten optimalen Kompromisse mit den zugehorigen Systemkonfi-
gurationen. Als erstes ist eine geeignete Parametrisierung dieser Paretomenge
zu definieren, mit der Zielvorgaben in Systemkonfigurationen umgerechnet wer-
den konnen. Dies ist in Abschnitt ausfiihrlich dargestellt. Der zweite Schritt,
beschrieben in Abschnitt besteht aus einer Aufbereitung der zu den optima-
len Konfigurationen gehdérenden Systeme mit Hilfe von Interpolationsverfahren.
Hierdurch wird eine effiziente PMOR erméglicht. Als letzter Schritt werden in Ab-
schnitt Verfahren der PMOR, auf die interpolierten Systeme angewendet.

Zwei Voraussetzungen miissen fiir die Anwendbarkeit dieser Methode erfiillt sein.
Zum einen kann die PMOR, wie sie in dieser Arbeit betrachtet wird, nur auf li-
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Bild 5-1: Lineares Optimierungsmodell fir die simulationsbasierte Mehrzielopti-
mierung selbstoptimierender Systeme

neare Systeme angewendet werden. Je nach Einsatzgebiet des reduzierten Modells
wird es sich hierbei um ein Modell der geregelten Strecke mit gewissen physika-
lischen Ein- und Ausgidngen handeln. Dies ist insbesondere der Fall, wenn das
reduzierte System ein physikalisch gekoppeltes Teilsystem darstellt. Das Aktor-
modul des Feder-Neige-Priifstands, betrachtet in Abschnitt ist ein Beispiel
hierfiir.

Auf hoheren Hierarchieebenen koénnen die Ein- und Ausginge des zu reduzie-
renden Systems aber auch denen des Optimierungsmodells aus Abschnitt
entsprechen. Dann werden mit dem reduzierten System direkt die Zielgréfsen be-
rechnet. Der Feder-Neige-Priifstand im Kontext des vernetzten Priifstands aus
Abschnitt ist ein Beispiel hierfiir. Numerische Ergebnisse der Reduktion sind
in Abschnitt zu finden. Auf die weitere Verwendung der parametrischen
reduzierten Systeme, sowohl fiir den Feder-Neige-Priifstand, als auch fiir das Ak-
tormodul, wird ausfiihrlich in Kapitel [f] eingegangen.

Fiir die weiteren Betrachtungen werden, falls erforderlich, alle dynamischen An-
teile des Optimierungsmodells wie in Bild dargestellt zu einem linearen Sys-
tem zusammengefasst. Da die Optimierungsparameter der Regelung entstammen,
wird weiterhin angenommen, dass die Eingangs- und Ausgangsmatrix nicht von
den Parametern abhdngen. Man erhdlt dann das lineare, parameterabhangige
System

#(t) = A(p)x(t) + Bul(t),
y(t) = Ca(t).
Die Art der Parameterabhéngigkeit ist hierbei beliebig, solange die Systemma-
trix stetig bzgl. der Parameter ist. Ein Durchgriff vom Systemeingang u auf den
Systemausgang y wird vernachléssigt. Dieser spielt fiir die Modellordnungsreduk-

tion keine Rolle und kann, falls er in einem konkreten System vorhanden ist,
unverdndert ins reduzierte System {ibernommen werden.

(5-1)

Als zweite wesentliche Voraussetzung werden nur Mehrzieloptimierungsprobleme
mit zwei Zielfunktionen betrachtet, die iiber eine eindimensionale, zusammenhén-
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gende Paretomenge verfiigen. Fiir die in dieser Arbeit betrachteten Anwendungs-
beispiele sind diese Voraussetzungen erfiillt. Auf mogliche Erweiterungen der in
diesem Kapitel vorgestellten Methode wird in Abschnitt eingegangen.

5.1 Parametrisierung von Paretomengen

Bei Mehrzieloptimierungsproblemen mit zwei Zielfunktionen stellt die Pareto-
menge unter gewissen Voraussetzungen an die Zielfunktionen eine eindimensio-
nale Mannigfaltigkeit dar, siche hierzu auch Kapitel [4] Dies bedeutet unter ande-
rem, dass die Paretomenge durch einen skalaren Parameter parametrisiert werden
kann. Dieser Abschnitt beschéftigt sich mit der Erstellung derartiger Parametri-
sierungen.

Als Ausgangspunkt wird angenommen, dass zu einem gegebenen Mehrzielopti-
mierungsproblem bereits eine Approximation Pr der Paretomenge vorliegt,
berechnet beispielsweise durch die Anwendung der mengenorientierten Verfah-
ren, die in Abschnitt beschrieben sind. Die numerische Approximation der
Paretomenge besteht aus einer endlichen Anzahl Np, nichtdominierter Punkte,
d.h.

Pp={p; eR™, 1<j<Np,}.
Das Ziel besteht nun darin, eine Funktion
$: [0, Vmaz] = R™, a — s(a)

zu definieren, die nur von dem skalaren Parameter o abhingt und die Pareto-
menge Prp moglichst gut annahert.

Uber die Lage der Paretomenge im Urbild- bzw. Parameterraum kann keine allge-
meine Aussage getroffen werden. Wie bereits erwdhnt, wird an dieser Stelle ledig-
lich angenommen, dass es sich um eine zusammenhingende Menge handelt. Bei
stetigen, gegenldufigen Zielfunktionen liegt dann im Bildraum die bereits mehr-
fach dargestellte hyperbelartige Form vor. Zudem besteht fiir die Anwendung eine
Anforderung darin, Zielvorgaben mit Hilfe des Parameters « auszudriicken. Diese
Zielvorgaben beziehen sich ebenfalls auf den Bildraum. Beides spricht dafiir, die
Paretofront, d. h. das Bild F(Pr) als Ausgangspunkt fiir die Parametrisierung zu
verwenden.

Eine wichtige Rolle spielen im Folgenden die Endpunkte der Paretofront, die von
den Minima der einzelnen Zielfunktionen
I _ .
p =argmin fi(p),

I .
p = argmin f2(p),
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Bild 5-2: Parametrisierungsmdglichkeiten der Paretofront; links: Winkel 0 des
Zielfunktionsvektors; rechts: orthogonale Projektion auf den Simplex S

mit den zugehdrigen Punkten im Bildraum

Fr=F@ph) =AY L],
Fu=F@") = [A0N) feM]",

gebildet werden.

Es sind viele Ansétze zur Parametrisierung denkbar, von denen in dieser Arbeit
zwei verschiedene verwendet werden. Zum einen wird der Winkel der Zielfunk-
tionsvektoren zur Beschreibung genutzt. Zum anderen werden die Paretopunkte
mit Hilfe eines Simplex zwischen den beiden Minima F} und Fj; parametrisiert.
Beide Varianten sind in Bild dargestellt und werden im Folgenden detailliert
beschrieben.

Der Winkel 6 eines Zielfunktionsvektors F'(p*) zu einem gegebenen Paretopunkt
p* € Pr ist gegeben als

or1-um (1)

Alle Punkte der Paretofront konnen auf diese Weise eindeutig beschrieben wer-
den. Betrachtet man eine dquidistante Diskretisierung der Winkel, so fiihrt dies
zu einer dichteren Punkteverteilung in der Mitte der Paretofront und gréferen
Absténden in den Randbereichen fiir den Fall, dass die Paretofront eine relativ ho-
he Kriimmung aufweist. Dies kann bei der weiteren Verwendung der Paretofront
ein Nachteil sein, wenn eine gleichméafige Diskretisierung im Bildraum gewiinscht
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ist. Beispielsweise ist dies bei der hybriden Planung auf Basis von Paretomen-
gen, sieche [MAKT08|, der Fall. Fiir die hier vorgestellte Methode der parame-
trischen Modellordnungsreduktion paretooptimaler Systeme ist dies jedoch nicht
von Bedeutung. Vorteilhaft bei der Verwendung des Winkels 6 ist die leichtere
geometrische Interpretation der Parametrisierung, die u.a. bei der Umsetzung
der zielfunktionsbasierten Regelung in Abschnitt zum Tragen kommt.

Fiir die weitere Verwendung wird der relative Winkel bezogen auf die Endpunkte
der Paretofront betrachtet. Zusétzlich kann die Parametrisierung iiber den Faktor
Qmaz auf ein gewiinschtes Intervall [0, ay,4,] skaliert werden, woraus sich zu jedem
Paretopunkt p* als Parametrisierung

0(p*) —0(p")

o) — 0 5-2)

Oé(p*) = Qmax *

ergibt.

Die zweite Variante zur Parametrisierung verwendet einen Simplex § = Fy — Fyy,
der von den beiden Randpunkten Fi und Fj; der Paretofront gebildet wird. Ei-
ne Parametrisierung aller Paretopunkte kann, in Anlehnung an die NBI-Methode
zur Mehrzieloptimierung aus Kapitel[d] durch eine orthogonale Projektion auf den
Simplex erfolgen. Dies fiihrt tendenziell zu einer gleichmafbigeren Punktevertei-
lung bei einer dquidistanten Diskretisierung bzgl. der Parametrierung als bei der
Verwendung des Winkels der Paretopunkte. Eine direkter Bezug zur Gewichtung
der Zielfunktionen geht jedoch verloren.

Zu einem gegebenen Paretopunkt p* berechnet sich der zugehorige Parameterwert
als

ST (F(p*) — Fui)
I1S15

Oé(p*) = Qmaz ° (5—3)

Auch diese Parametrierung kann durch Anpassung des Faktors ., auf ein ge-
wiinschtes Intervall [0, @q.] skaliert werden.

Statt einer orthogonalen Projektion auf den Simplex kann alternativ ein zusétzli-
cher Punkt () in Kombination mit dem Simplex verwendet werden. Als Parametri-
sierung « eines Paretopunktes p* wird dann der Schnittpunkt der Geraden durch
die beiden Punkte @) und F(p*) mit dem Simplex S verwendet. Diese Art der
Parametrierung wurde in [Miin12] fiir die Mehrzieloptimierung sowie die zielfunk-
tionsbasierte Regelung verwendet. Mit ihrer Hilfe kann die Verteilung der Punkte
bei dquidistanten a-Werten zusétzlich beeinflusst werden. Insbesondere dichter
werdende Punkte in den Randgebieten der Paretofront sind auf diese Weise mog-
lich, wenn der Punkt () oberhalb der Paretofront, z.B. durch @) = [FH FI],
definiert wird. Da von dieser speziellen Parametrisierungsvariante jedoch kein
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Mehrwert fiir die in dieser Arbeit beschriebene Methodik zu erwarten ist, wird
sie nicht verwendet.

Bei Verwendung des mengenorientierten Ansatzes zur Berechnung der Pareto-
front, wie er im vorhergehenden Kapitel 4| beschrieben ist, erh&lt man als Ergeb-
nis eine Approximation der Paretomenge, bei der die berechneten Paretopunkte
eine relativ hohe Streuung aufweisen. Die dargestellten Optimierungsergebnisse
in Abschnitt [4.4] verdeutlichen dies. Nach einer ersten Parametrisierung, d. h. der
Berechnung von a;, 1 < j < Np, fiir alle Paretopunkte p; gemif oder
(6-3), wird daher eine Ausgleichskurve berechnet. Diese ermdglicht eine glatte
eindimensionale Approximation der Paretomenge.

Hierfiir wird ein sogenannter smoothing spline g : R — R™ & — g(&) benutzt.
Dieser stellt einen kubischen Spline dar, der das Minimierungsproblem

2

do (5-4)

Nep,, )
min§ 1 3w [0 = gt + (1=2) [ 2@ |54
j=1

16st. Das Minimierungsproblem besteht aus zwei wesentlichen Bestandteilen. Ei-
nerseits wird die quadratische Abweichung der Paretopunkte von den Werten des
Splines, andererseits die Kriimmung des Splines minimiert. Durch eine manuelle
Variation der Gewichtung ~ kann eine glatte Ausgleichskurve durch die gestreu-
ten Paretopunkte erzeugt werden. Die Berechnung des smoothing spline erfolgte
durch die Curve Fitting Toolbox in Matlab [Mat11]. Fiir die beiden zusétzlichen
Parameter w; und A wurden die von Matlab vordefinierten Standardwerte be-
nutzt, da mit ihnen ausreichend gute Ergebnisse erzielt werden konnten.

Das Resultat ist ein kubischer Spline g(&) mit den Stiitzstellen &;, der die Pare-
tomenge approximiert. Allerdings ist die urspriingliche Bedeutung von & durch
die Berechnung des Ausgleichssplines verloren gegangen. Daher wird als letzter
Schritt die Parametrisierung auf Basis der Punkte F'(g(&;)) erneut durchgefiihrt,
wodurch die finalen Parameterwerte a; entstehen. Die Parametrisierungsfunkti-
on s, die fiir das weitere Vorgehen verwendet wird, ist dann erneut ein kubischer
Spline, basierend auf den Paaren [, g(&;)]. Die urspriingliche Approximation der
Paretomenge besteht oftmals aus einer sehr hohen Zahl nichtdominierter Punk-
te. Fiir den endgiiltigen kubischen Spline konnen weniger Stiitzstellen verwendet
werden. Eine Vorgabe der gewiinschten Anzahl ist in der Standardfunktionali-
tdt der Curve Fitting Toolbox enthalten, die im Rahmen dieser Arbeit hierfiir
verwendet wurde.

Zusammengefasst sind zur Parametrisierung einer Paretomenge die folgenden vier
Schritte auszufiihren.

(i) Parametrisierung der nichtdominierten Punkte p% € Pp mit Hilfe von (5-2)
oder (5-3))
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(ii) Berechnung eines smoothing spline g(&;) zur Glattung der nichtdominierten
Punkte

(ili) erneute Parametrisierung der geglitteten Paretopunkte F'(g(&;))

(iv) Berechnung eines kubischen Splines s : R — R™, a — s(«) mit s(o;) =
g(@;) und evtl. Verringerung der Anzahl der Stiitzstellen

5.2 Interpolation paretooptimaler Systeme

Mit Hilfe der im vorhergehenden Abschnitt beschriebenen Parametrisierung der
Paretomenge kann diese durch einen skalaren Parameter o beschrieben werden.
Setzt man diese Parametrisierung in die Systembeschreibung (5-1)) ein, so ergibt
sich

i(t) = A(s(a))x(t) + Bu(t),
y(t) = Cx(t), a €0, Mmazl-

(5-5)

Der Vorteil liegt darin, dass auch die dynamischen Systeme, die zu den pareto-
optimalen Konfigurationen gehoren, mit Hilfe des skalaren Parameters o ausge-
driickt werden konnen. Diese linearen, parametrischen Systeme werden dement-
sprechend als paretooptimale Systeme bezeichnet. Das Ziel der in diesem Kapitel
beschriebenen Methode besteht darin, die paretooptimalen Systeme mit Hilfe der
parametrischen Modellordnungsreduktion zu reduzieren. Hierfiir ist es fiir alle im
Rahmen dieser Arbeit betrachteten Verfahren von Vorteil, wenn die Systeme von
wenigen Parametern abhéngen. Bei der manuellen rationalen Interpolation, siehe
Abschnitt [3.1] erhoht sich tendenziell die Ordnung der reduzierten Systeme, bei
der Matrix Interpolation aus Abschnitt steigt die Komplexitiat des Verfah-
rens, da mehr Diskretisierungspunkte im Parameterraum benétigt werden und
insbesondere die Bestimmung geeigneter Gewichtsfunktionen zur Interpolation
der Systeme deutlich aufwéindiger ist. Da die Parametrisierung s(«) nur von der
Anzahl der Zielfunktionen, nicht jedoch von der Anzahl der Optimierungsparame-
ter p abhéngt, filhrt eine Verwendung von « als Reduktionsparameter besonders
fiir Systeme mit einer hohen Anzahl n, von Optimierungsparametern zu einer
erheblichen Vereinfachung.

Beide Reduktionsverfahren kénnen jedoch nicht direkt auf die paretooptimalen
Systeme (5-5) angewendet werden. Fiir die manuelle rationale Interpolation ist
eine affin-lineare Parameterabhéngigkeit notwendig, die fiir A(s(«)) nicht voraus-
gesetzt werden kann. Die Matrix Interpolation erfordert die Definition geeigneter
Diskretisierungspunkte im Parameterraum sowie passende Gewichtsfunktionen
fiir die Interpolation der Matrizen. Der im Folgenden beschriebene Ansatz zur
Interpolation paretooptimaler Systeme ist fiir beide Varianten gleichermafsen ge-
eignet und stellt sicher, dass alle Voraussetzungen erfiillt sind.
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Basierend auf der Parametrisierung o wird eine Diskretisierung bestehend aus
einer endlichen Zahl ng von Stiitzstellen

0= < <...<Qng = Vnaz

definiert. Mit Hilfe dieser Diskretisierung wird eine weitere Interpolation vorge-
nommen, allerdings nicht der Paretopunkte s(a)) im Parameterraum, sondern der
paretooptimalen Systeme (5-5). Da die Ein- und Ausgangsmatrizen nicht von dem
Parameter « abhéngen, wird zundchst nur die Systemmatrix A(s(«)) betrach-
tet. Unter Verwendung der Stiitzstellen «; ldsst sich eine lineare Interpolation
mpp : R — R v — mpp(«r) mit

o — Oy

mpp(a) = A(s(a:)) + —— 2 [A(s(ai1)) — A(s(a))], (5-6)
N — O(,L_;’_]_ a; ~~

a;
fiir a € [y, j41) erstellen. Diese Interpolation ist stetig bzgl. a, was eine grund-
legende Anforderung fiir die weitere Verwendung der reduzierten Systeme bei-
spielsweise im Rahmen der hierarchischen Optimierung darstellt. Dariiber hinaus
ist die Interpolation eindeutig durch die Systemmatrizen an den Stiitzstellen A;
definiert. Dies ist insbesondere bei komplexen Systemen von Vorteil, bei denen die
Berechnung der Systemmatrix zu gegebenen Parametern oftmals aufwéndig ist.
Analog zur linearen Interpolation der Systemmatrizen sind auch Interpolationen
hoherer Ordnung denkbar. Hierauf wird in Abschnitt eingegangen.

Die Voraussetzungen an die Reduktionsverfahren sind durch die lineare Interpo-
lation erfiillt. Fiir jedes Intervall liegt nun eine affin-lineare Parameterabhingig-
keit

vor, sodass die manuelle rationale Interpolation intervallweise angewendet werden
kann.

Als Stiitzstellen fiir die Matrix Interpolation werden die Systemmatrizen an den
Diskretisierungspunkten A; verwendet. Betrachtet man jedes Intervall separat, so
ergibt sich durch Umstellen von (5-6)) eine Interpolation von A; und A;,; in der
fiir die Matrix Interpolation geforderten Form:

A(Oé) = (1 — di) Az + @iAi+1‘

Erweitert auf die gesamten paretooptimalen Systeme sind die Gewichtsfunktio-
nen w;, die in (3-9)) fiir die parametrischen reduzierten Systeme benotigt werden,
gegeben als

% fir o € [oy_1, ;)
wi(a) = % fira € [, aviy1) (5-7)

0 sonst
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Die Wahl der Diskretisierungspunkte «; hat einen erheblichen Einfluss auf das
Reduktionsergebnis. Hierbei stehen zwei gegensitzliche Ziele einander gegeniiber.
Zum einen ist es vorteilhaft, moglichst wenige Diskretisierungspunkte zu benut-
zen, da der Aufwand zur Berechnung des parametrischen reduzierten Systems bei
beiden Reduktionsverfahren mit der Anzahl der Diskretisierungspunkte steigt.
Zum anderen soll eine moglichst hohe Approximationsgiite der reduzierten Syste-
me verglichen mit den urspriinglichen paretooptimalen Systemen erreicht werden.
Diese nimmt mit wachsender Stiitzstellenzahl zu. Im Rahmen dieser Arbeit ist
daher ein Algorithmus entstanden, der die Diskretisierungspunkte automatisiert
und effizient bestimmt und dabei versucht, mit mdglichst wenig Stiitzstellen eine
hohe Approximationsgiite zu erzielen.

Der Algorithmus besteht aus zwei wesentlichen Teilen, einer Neuverteilung der
bestehenden Stiitzstellen und dem Hinzufiigen weiterer Stiitzstellen. Die Neuver-
teilung der Stiitzstellen basiert auf dem newnot-Algorithmus, der zu den etablier-
ten Verfahren aus dem Bereich der Spline-Interpolation zahlt. Die grundsitzliche
Funktionsweise ist nachfolgend kurz fiir die lineare Spline-Interpolation umrissen.
Eine ausfiihrliche Herleitung fiir den allgemeinen Fall ist in [BooO1] zu finden.

Den Ausgangspunkt bildet die allgemeine Fehlerabschiatzung eines linearen Spli-
nes [ bezogen auf ein bestimmtes Intervall [a;, ;1]

2
Hg - l”[ai,az‘ﬂ} <C- (ai-i-l - ai) ||D29||[ai,oéi+1]’

wobei g : R — R die zu interpolierende Funktion, C' € R eine positive Konstante
und D den Differentialoperator darstellen. Die hier verwendete Norm [|-[| . ,. |
bezeichnet die Maximumnorm ||-|| einer Funktion eingeschrankt auf das angege-
bene Intervall [ov;, a;11]. Aus der Fehlerabschétzung geht hervor, dass die Approxi-
mationsgiite des linearen Splines [ abnimmt, wenn die zu interpolierende Funktion
eine grofte Kriimmung aufweist. Da auch die Intervalllinge in die Abschéatzung
eingeht, ist ein Ansatz zur Verbesserung der Interpolation, die Stiitzstellen so zu
wahlen, dass kleinere Intervalle in Bereichen mit grofer Kriimmung vorliegen.

Betrachtet man nun alle Intervalle gleichzeitig, so ergibt sich unter zusdtzlichen
Vereinfachungen fiir eine optimale Stiitzstellenverteilung das Ziel, die Funktion

max HDQgH[ (vip1 — Ozi)Q

aj,ait1]
zu minimieren. Das Minimum dieser Funktion wird dann erreicht, wenn die Inter-

vallgrenzen so gewéahlt sind, dass ‘|D2'g|’[0¢z‘7ai+1] (o1 — ;) konstant ist fiir alle

Intervalle. Aquivalent hierzu miissen die Stiitzstellen so gewihlt werden, dass

Q41 1 Qmazx
/ D) dr = / D2g(r)[dr
a; 0

ng—l
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Bild 5-3. Prinzipielle Funktionsweise des newnot-Algorithmus links: stickweise
konstante Approximation der Krimmung basierend auf den bisherigen
Stiitzstellen rechts: Bestimmung der verbesserten Stiitzstellen durch eine
dquidistante Aufteilung des Integrals H

fir:=1,...,ng — 1 erfiillt ist.

Um eine explizite Berechnung der Kriimmung |D?g| von g zu vermeiden, nutzt
der newnot-Algorithmus eine stiickweise konstante Approximation

h =~ |D%g|,

die ausschlieflich mit Hilfe des linearen Splines [ berechnet werden kann. Die ge-
naue Definition der Approximation A ist in [Boo0OI] nachzulesen. Ist diese Funk-
tion bekannt, lasst sich die stetige und monoton wachsende Funktion

H(z) = / (h(r) 2dr (5-8)

definieren. Da G monoton wachsend ist, kann die verbesserte Verteilung der Stiitz-
stellen mittels der Umkehrfunktion H~! berechnet werden. Hierzu werden die
ns — 2 dquidistanten Punkte ¢ - H(pas)/(ns — 1) verwendet, d. h.

Qig1 = H (i H(ma)/(ns — 1)), i=1,...,ng — 2. (5-9)

Bild veranschaulicht diese Vorgehensweise fiir ein sehr einfaches Beispiel mit
insgesamt vier Stiitzstellen, von denen die beiden inneren neu berechnet wer-
den.

Die Neuverteilung bestehender Knoten fiir die skalare Spline-Interpolation lésst
sich leicht auf die fiir diese Arbeit erforderliche matrixwertige Interpolation ge-
méf Gleichung (5-6|) erweitern. Die Approximation der Kriimmung erfolgt dazu
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Bild 5-4: Schematische Darstellung der Berechnung von A zur Bestimmung der
Approximationsgite von mpp(a)

komponentenweise durch die Funktionen h;;, 1 < 7,5 < n,. In der Funktion H
wird dann die maximale Kriimmung aller Komponenten verwendet, d. h.

H(z) = / (max hy;(7))2d7, 1 < i,5 < n,.
0

Z7J

Hierdurch wird gewéhrleistet, dass die Stiitzstellen dichter platziert werden, so-
bald in mindestens einer Komponente des linearen Splines mpp eine hohe Kriim-
mung vorliegt.

Die Konvergenz des newnot-Algorithmus kann nicht garantiert werden. Aufgrund
der Annahmen und Vereinfachungen existieren sogar Beispiele, bei denen die Neu-
verteilung der Stiitzstellen zu einer Verschlechterung der Approximation fiihrt,
siehe [Boo01] fiir weitere Ausfithrungen zu dieser Problematik. Fiir eine automa-
tisierte Festlegung der Stiitzstellen zur Interpolation der paretooptimalen Syste-
me ist daher die hier vorgestellte Variante des newnot-Algorithmus allein nicht
ausreichend. Es wird ergénzend ein weiteres Kriterium zur Bestimmung der Ap-
proximationsgiite der linearen Interpolation verwendet.

Um den Rechenaufwand moglichst gering zu halten, wird die lineare Spline-
Interpolation der paretooptimalen Systeme mit einer kubischen, ebenfalls matrix-
wertigen Spline-Interpolation

s3 1 [0, Qnaz] = R™X™ v = s3(a)
verglichen. Die kubische Spline-Interpolation beruht dabei auf denselben Stiitz-

stellen, sodass keine zusétzlichen Auswertungen der Systemmatrizen durchgefiihrt
werden miissen. Als Kriterium wird die relative quadratische Fehlerfliche zwi-
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Bild 5-5. Aktivitdtsdiagramm des Algorithmus zur automatisierten Diskretisie-
rung der paretooptimalen Systeme

schen den beiden Splines betrachtet, die in Bild schematisch dargestellt ist.
Dazu wird zunichst komponentenweise die £2-Norm

Lij = H(mpp(a) — s3(a)), o

= ([ tppta) = st aa) 1< <

berechnet. Die resultierenden Ergebnisse L;; konnen in einer n, x n,-Matrix
L zusammengefasst werden. Um einen skalaren Wert der Abweichung zwischen
mpp und s3 zu erhalten, wird die 1-Norm von L. bestimmt. Beide Schritte, die
komponentenweise £2-Norm sowie die Matrix 1-Norm, werden im Folgenden mit
||-[l1o2 bezeichnet. Als endgiiltiges Kriterium wird die relative Abweichung

A o lmp(a) = ss(@))].p 510)

[[(mpp ()| 1o 2
verwendet. Da es sich bei den Splines um stiickweise definierte Polynome han-
delt, kann die Fehlerfliche algorithmisch mit geringem Rechenaufwand bestimmt
werden.

Der vollstiandige Algorithmus fiir die automatisierte Knotenverteilung ist in Bild
dargestellt. Als Eingangsdaten sind eine initiale Verteilung oy, ..., a,,, die
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beispielsweise einer dquidistanten Zerlegung entsprechen kann, und die zugeho-
rige Fehlerfliche Ayq, berechnet geméf (5-10), erforderlich. Weiterhin muss eine
Abbruchschranke g vorgegeben werden. Zu Beginn werden dann mit Hilfe des
beschriebenen newnot-Algorithmus eine neue Verteilung der Stiitzstellen und die
resultierende Fehlerfliche A bestimmt. Ist die neue Fehlerfliche kleiner als bis-
her, liegt also eine verbesserte Approximation vor, so wird die neue Verteilung
iibernommen und gepriift, ob die vorgegebene Fehlerschranke g unterschritten
wurde. Ist dies nicht der Fall, wird erneut eine neue Verteilung mit gleicher Stiitz-
stellenzahl berechnet. Dies geschieht bis zu drei Mal hintereinander.

Ist die Abbruchschranke dann nicht erreicht oder wurde eine Knotenverteilung
bestimmt, die zu einer schlechteren Approximationsgiite A fiihrt, so wird die An-
zahl der Stiitzstellen ng erhoht. Dies ist sehr einfach in Kombination mit dem
newnot-Algorithmus zu implementieren, da lediglich Gleichung mit der er-
hohten Stiitzstellenzahl ng + 1 auszuwerten ist.

Die Konvergenz des hier vorgestellten Algorithmus ist gesichert unter der Annah-
me, dass die zu interpolierenden paretooptimalen Systeme A(s(«)) eine hinrei-
chend glatte Funktion darstellen. Alle Komponenten sowohl der linearen Inter-
polation mpp als auch der kubischen Interpolation s3 konvergieren gleichméfig
gegen die zu approximierende Funktion, falls die folgenden Bedingungen erfiillt
sind. Zum einen muss die zu approximierende Funktion entsprechend oft stetig
differenzierbar sein. Zum anderen muss die Feinheitﬂ der Stiitzstellenverteilung
mit zunehmender Stiitzstellenzahl abnehmen, siche z. B. [Boo01] oder [Wer92] fiir
entsprechende Fehlerabschitzungen. Sind diese Bedingungen fiir alle Komponen-
ten der matrix-wertigen Interpolation erfiillt, konvergiert auch das Approximati-

onsmak A aus (5-10) gegen Null.

Allerdings ist durch die Verwendung des newnot-Algorithmus zur Platzierung der
Stiitzstellen nicht gewéhrleistet, dass die Feinheit der Zerlegung mit steigender
Stiitzstellenzahl abnimmt. In Bereichen, in denen die zu interpolierende Funktion
einen linearen Verlauf aufweist, nimmt die Approximation h der Kriimmung, die
in (5-8) verwendet wird, den Wert null an. Dies flihrt dazu, dass H nicht mehr
streng monoton wachsend, sondern stiickweise konstant ist. Die Umkehrfunktion
H~' ist streng genommen an diesen Punkten nicht definiert. Bei der numerischen
Umsetzung werden derartige Falle gesondert abgefangen. Eine Verfeinerung der
Zerlegung findet in diesen Bereichen jedoch ggf. nicht statt. Bild zeigt die-
sen Sonderfall fiir eine speziell konstruierte Testfunktion, die zwischen 7 und 27
konstant ist. Ausgehend von 5 dquidistanten Stiitzstellen, zu finden im linken
Teil von Bild [5-6] wird die Anzahl sukzessive unter Verwendung des newnot-
Algorithmus erh6ht. Im rechten Teil von Bild ist die Verteilung bei 23 Stiitz-

'Die Feinheit § einer Zerlegung des Intervalls [a,b] Mit a = a; < g < ... < aug = bist
gegeben als § = maxi<icng (it1 — ;).
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5 Stiitzstellen 23 Stiitzstellen
l L
0.5
(0L
. . : . -0.5 . . [ ‘
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Testfunktion lineare Interpolation — — - kubische Interpolation

Bild 5-6: Einfaches Beispiel zur Illustration der Stitzstellenverteilung nach wie-
derholter Ausfiihrung des newnot-Algorithmus

stellen dargestellt. Es ist deutlich zu erkennen, dass die Feinheit der Zerlegung
nicht abgenommen hat. Allerdings stimmen gerade in Bereichen, in denen die
zu interpolierende Funktion einen konstanten oder linearen Verlauf aufweist, die
lineare und kubische Interpolation ohnehin iiberein, sodass die Konvergenz des
Kriteriums A trotzdem gewahrleistet ist.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass nach der Anwendung der vorgestell-
ten Interpolation Systeme mit abschnittsweise definierten Dynamikmatrizen vor-
liegen, die iiber eine affin-lineare Parameterabhingigkeit verfiigen. Eine Anwen-
dung der parametrischen Modellordnungsreduktion ist somit moglich. Die Inter-
polation erfolgt weitgehend automatisiert durch den vorgestellten Algorithmus.
Lediglich eine initiale Stiitzstellenverteilung muss erstellt werden. Zudem muss
die Fehlerschranke g systemabhéngig angepasst werden.

5.3 Parametrische Modellordnungsreduktion
paretooptimaler Systeme

Durch die Parametrierung und die anschliefende Interpolation der paretooptima-
len Systeme sind die Voraussetzungen erfiillt, um die parametrische Modellord-
nugnsreduktion anwenden zu konnen. Nach der Durchfiihrung der in den beiden
vorhergehenden Abschnitten beschriebenen Schritte sind die zur Paretomenge
gehorenden dynamischen Systeme gegeben als

#(t) = mpp(a)z(t) + Bu(t),
y(t) = Cu(t),

mit der matrixwertigen und stiickweise linearen Funktion mpp aus (5-6)).

(5-11)
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Die Modellordnungsreduktion kann nun sowohl mit der manuellen rationalen In-
terpolation, als auch mit der Matrix Interpolation erfolgen. Bei der manuellen
rationalen Interpolation muss jeder Abschnitt von separat betrachtet wer-
den. Das zugehorige parametrische System

(t) = (A + AA;) x(t) + Bu(t),
y(t) =Cx(t), i=1,...,ng—1,

verfiigt {iber die erforderliche affin-lineare Parameterabhangigkeit der Dynamik-
matrix. Mit Hilfe des in Abschnitt[3.1.2)beschriebenen objektorientierten Arnoldi-
Algorithmus kénnen daher die beiden Projektionsmatrizen V; und W; bestimmt
werden. Das reduzierte System eines Abschnitts ist dann gemif gegeben
als

W Vi, (t) = (W AV, + a;W]AAV;) 2, (t) + W Bu(t),
yr(t) = CViz, ().

Jedes reduzierte System fiir sich betrachtet ist stetig bzgl. a, die Stetigkeit geht
jedoch an den Intervallgrenzen verloren. Fiir eine beliebige Stiitzstelle o, gilt
@; = 1 und @;11 = 0. Die zugehorigen reduzierten Dynamikmatrizen der beiden
Abschnitte sind demnach an der Stiitzstelle ;1 gegeben als

WE(A +1-AA4)V;, = WALV
fiir Abschnitt < und

W (Aigr + 0 AA ) Vig = W A Vi
fiir den angrenzenden Abschnitt ¢ + 1. Diese beiden Matrizen werden im allge-
meinen voneinander verschieden sein. Da es sich bei der manuellen rationalen
Interpolation generell um ein lokales Verfahren handelt, bei dem nur ein spezi-
elles parametrisches System beriicksichtigt werden kann, besteht keine Moglich-
keit, die aufgezeigte Problematik zu beheben. Eine Anwendung der manuellen
rationalen Interpolation ist dennoch méglich, da zumindest bei den untersuchten
Anwendungsfillen die Abweichungen zwischen den unterschiedlichen reduzierten
Systemen keinen signifikanten Einfluss auf die weitere Verwendung des parame-
trischen reduzierten Systems hatten.

Zur Anwendung der Matrix Interpolation werden die zu den Stiitzstellen «; ge-
horenden Systeme

x(t) = A;xz(t) + Bu(t),
y(t) = Cx(1),
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separat reduziert. Die dafiir erforderlichen Projektionsmatrizen V; und W; kén-
nen prinzipiell mit einem beliebigen Reduktionsverfahren bestimmt werden. Im
Rahmen dieser Arbeit wird dazu stets die Ho-optimale Interpolation, eingefiihrt

in Abschnitt 2.4] benutzt.

Die Interpolation der resultierenden reduzierten Systeme

W‘Ti‘r(t) = VVz‘TAiV;xT(t) + VViTBu(t),

7

yr(t) = CVix(t),

erfolgt gemaf der Interpolationsvorschrift aus unter Verwendung der Ge-
wichtsfunktionen w; wie sie im vorhergehenden Abschnitt in definiert wui-
den. Die hierfiir notwendigen Matrizen M; und 7; fiir die Riickprojektion auf einen
gemeinsamen Unterraum, siehe (3-11)) und in Abschnitt kénnen dabei
auf zwei Wegen bestimmt werden. Einerseits kann, analog zur manuellen rationa-
len Interpolation, jeder Abschnitt fiir sich betrachtet werden. Die zur Berechnung
von M; und T; benétigte Matrix R wird dann aus der Singuldrwertzerlegung der
Matrix

‘/all,i - [V;? ‘/;Jrl]? 1= 17 cee,Ng — 17 (5_12)

berechnet. Diese abschnittsweise Interpolation fiihrt jedoch ebenfalls zu einem
Verlust der Stetigkeit an den Intervallgrenzen.

Andererseits kann die Matrix R auch basierend auf allen Projektionsmatrizen,
d. h. mit Hilfe von

‘/;lll - [‘/la .. '7Vns]a

bestimmt werden. In diesem Fall findet eine Riickprojektion aller reduzierten
Systeme auf einen einzigen gemeinsamen Unterraum statt. Ein stetiger Uber-
gang zwischen den Intervallen ist dann gewéhrleistet, weshalb diese Variante der
Matrix Interpolation zu bevorzugen ist. Eine Voraussetzung hierfiir ist allerdings,
dass alle reduzierten Systeme die gleiche Systemordnung ¢ aufweisen. Zudem kon-
nen Probleme auftreten, wenn sich die einzelnen Unterrdume, aufgespannt von
den Matrizen Vj, stark unterscheiden. Dann fiihrt eine Riickprojektion auf den
gemeinsamen Unterraum eventuell zu einer deutlichen Verschlechterung der Ap-
proximationsgiite. Wie stark die einzelnen Unterrdume voneinander abweichen
liisst sich aus der Singulirwertzerlegung von V,; schliefen. Ahneln die Unter-
rdume einander, so ist ein deutlicher Abfall zwischen den Singuldrwerten an den
Stellen ¢ und ¢ 4+ 1 erkennbar.

Die Stabilitit der reduzierten Systeme stellt neben der Stetigkeit eine weitere
wichtige Eigenschaft dar, die erfiillt sein muss. Hier besteht das Hauptproblem
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darin, dass fiir Verfahren der Modellordnungsreduktion, die auf einer Interpolati-
on der Ubertragungsfunktion basieren, in den meisten Féllen kein Erhalt der Sta-
bilitdt garantiert werden kann. Sowohl bei der manuellen rationalen Interpolation,
als auch bei der Hy-optimalen Interpolation kénnen prinzipiell instabile reduzierte
Systeme berechnet werden. Es existieren Anséitze, mit denen die Stabilitit garan-
tiert werden kann, indem beispielsweise zusétzliche lineare Matrixungleichungen
(LMI) gelost werden, siehe [BD08]. Dieser Ansatz wurde im Rahmen der vorlie-
genden Arbeit untersucht, erwies sich aber fiir die betrachteten Anwendungsfille
als unbrauchbar. Die LMI liefsen sich entweder mit den angegebenen Algorithmen
nicht 16sen oder die berechneten Ldsungen fiihrten nicht zu einer Stabilisierung
des reduzierten Systems. Andere Ansitze wie z.B. der bereits erwdhnte Arti-
kel [ECSPT11|, verwenden einseitige Projektionen an Stelle zweiseitiger, um die
Stabilitdt zu garantieren. Dies fiihrt zu einer Verschlechterung der Approximati-
onsgiite bei gleicher Ordnung ¢ des reduzierten Modells. Innerhalb dieser Arbeit
wird daher die Stabilitdt manuell iiberpriift und gegebenenfalls Anpassungen an
den Algorithmus-Parametern der Reduktionsverfahren vorgenommen, um stabile
reduzierte Systeme zu erhalten.

Bei der Matrix Interpolation entsteht durch die Interpolation der Systemmatrizen
eine zusitzliche Problematik hinsichtlich der Stabilitdt. Selbst bei stabilen redu-
zierten Systemen an den Stiitzstellen, ist nicht garantiert, dass die gewichtete
Summe der Systemmatrizen in jedem Fall zu stabilen Systemen fiihrt. Allerdings
trat diese Problematik bei den betrachteten Anwendungsbeispielen nicht auf. Un-
ter Umsténden ist dies auf den speziellen Einsatzfall der Interpolation paretoop-
timaler Systeme zuriickzufiihren. Die paretooptimalen Systeme selbst sind stabil,
da sie andernfalls nicht paretooptimal wiren. Die in den durchgefiihrten Optimie-
rungen beobachtete Streuung der Paretopunkte im Urbildraum veranschaulicht,
dass die Systeme auch bei kleineren Abweichungen der Parameter stabil bleiben.
Da die lineare Interpolation der paretooptimalen Systeme eine komponenten-
weise Niherung dieser Parameterabhéngigkeit darstellt, sind dies Indizien dafiir,
dass stets stabile Systeme zu erwarten sind. In Ergénzung zu dem hier vorge-
stellten Ansatz konnte zukiinftig mit Hilfe gemeinsamer Lyapunov-Funktionen,
siehe [Wul04], die Stabilitéat der interpolierten Systeme nachgewiesen werden. Mit
diesem Ansatz wurde beispielsweise in [KDLO08, [KPLO09| die Stabilitit einer ad-
aptiven LQ-Regelung gezeigt.

Die reduzierten paretooptimalen Systeme, die das Resultat der parametrischen
Modellordnungsreduktion bilden, sind in Tabelle einander gegeniibergestellt.
Bei der manuellen rationalen Interpolation bleibt die Struktur des Systems (5-11)),
bestehend aus einer parameterabhingigen Dynamikmatrix und konstanten Ein-
und Ausgangsmatrizen, erhalten. Die Matrix Interpolation fiihrt demgegeniiber
zu einer Parameterabhingigkeit aller Matrizen.
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Tabelle 5-1: Endergebnis der parametrischen Modellordnungsreduktion paretoop-
timaler Systeme

Reduzierte paretooptimale Systeme

manuelle Interpolation Matrix Interpolation
E, . = A, (a)x, + B.u E. (o), = A (o), + By(a)u
Yr = CriTr, a € [0y, 11) yr = Cp(a),
T T
E.;,=WTV, Er(a) =) wila) M;E, T}
i=1
ng
Ani() = WA + 4 AA)V; A(a) = sz(a)MzAmY}_l
ZTTSI
B,;=WIB B.(a) = ) wi(a)M;B,,
i~1
Cr,z = C‘/z Cr(a) - Zwi(a)cﬁiiri_l
i=1

Fiir die weitere Verwendung der reduzierten paretooptimalen Systeme ist bei bei-
den Verfahren von Vorteil, dass eine aufwindige Erzeugung des Systems bei Para-
meterdinderungen, z. B. durch die Linearisierung eines Simulinkmodells, entféllt.
Es ist lediglich erforderlich, die Systemmatrizen der reduzierten Systeme sowie
die Knotenpunkte «; rechnerintern abzulegen und mit Hilfe geeigneter Funktionen
auszuwerten. Insbesondere im Kontext der hierarchischen Strukturierung bleibt
so die Kapselung unterlagerter Systeme erhalten und es ist kein spezielles System-
wissen erforderlich, um eine Parameterdnderung vorzunehmen. Durch die an den
Zielfunktionen orientierte Parametrierung ist eine abstrakte und doméinenunab-
héngige Variation der Systemparameter moglich. Die Parametrierung ist dariiber
hinaus fiir die hierarchische Optimierung und selbstoptimierende Regelungen ge-
eignet, was die Anwendungen in Kapitel [6] verdeutlichen.

5.4 Resultate am Feder-Neige-Prifstand

Basierend auf den Ergebnissen der Mehrzieloptimierung aus Abschnitt [4.4 wird in
diesem Abschnitt die PMOR paretooptimaler Systeme an zwei Anwendungsbei-
spielen demonstriert. Beide Anwendungen gehéren zum Feder-Neige-Priifstand.
Zum einen wird in Abschnitt das Aktormodul als Teilsystem des Priifstands
reduziert. Zum anderen wird in Abschnitt der gesamte Priifstand betrach-
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Bild 5-7 links: Mit GAIO berechnete Paretomenge des Aktormoduls und zugeho-
riger Ausgleichsspline; rechts: dquidistante Stitzstellen als Startwerte
der Knotenverteilung und resultierende Stitzstellen fir die PMOR

tet. Fiir die Reduktion kommen sowohl die manuelle rationale Interpolation als
auch die Matrix Interpolation zum Einsatz.

5.4.1 PMOR des Aktormoduls des Feder-Neige-Priifstands

Die PMOR des Aktormoduls basiert auf den Ergebnissen der Mehrzieloptimie-
rung, die im vorangegangenen Kapitel beschrieben sind. Das reduzierte Modell
wird im néchsten Kapitel zur hierarchischen Optimierung des Feder-Neige-Priif-
stands verwendet. Die Grundlage hierfiir bildet das hierarchische Modell, auf
dessen Struktur in Abschnitt eingegangen wird. Zur Reduktion wird daher
nicht das Optimierungsmodell des Aktormoduls, sondern ein lineares Modell ver-
wendet, dass das dynamische Verhalten des geregelten Systems abbildet.

Die in Bild abgebildete Paretomenge stellt das Ergebnis der Mehrzielopti-
mierung des Aktormoduls dar und bildet die Grundlage fiir die PMOR. Da die
Paretopunkte eine erhebliche Streuung aufweisen wird als erster Schritt ein ku-
bischer smoothing spline zur Glittung der Paretomenge geméf berechnet.
Dieser ist in Bild links zusammen mit den berechneten Paretopunkten dar-
gestellt. Als Parametrisierung fiir die PMOR des Aktormoduls wird der von den
Minima der beiden Zielfunktionen gebildete Simplex gewihlt, siehe (5-3). Als
Maximalwert wird ., = 1000 gesetzt.

Fiir die Interpolation der paretooptimalen Systeme wird der in Bild darge-
stellte Algorithmus genutzt. Initial werden dazu fiinf dquidistante Stiitzstellen

a;, i = 1,...,5, sowie eine Abbruchschranke cg = 107!° gewihlt. Die initiale
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Stiitzstellenverteilung ist in Bild [5-7|rechts zu finden. Es ist deutlich zu erkennen,
dass die dquidistante Verteilung bzgl. o nicht zu einer dquidistanten Verteilung
im Urbild- bzw. Parameterraum fiihrt. Als Ergebnis der automatisierten Interpo-
lation der paretooptimalen Systeme erhilt man sieben Stiitzstellen, die ebenfalls
in Bild rechts eingetragen sind. Die neue Verteilung besitzt dabei deutlich
gleichméfigere Abstinde im Urbildraum.

Nachfolgend werden die durch « parametrierten paretooptimalen Systeme des
Aktormoduls durch Anwendung der manuellen rationalen Interpolation (siehe
Abschnitt reduziert. Die Reduktion erfolgt auf eine Systemordnung von
q = 9, ausgehend von der urspriinglichen Systemordnung 18. Jeder der sechs
Abschnitte [a;, a;41] wird separat betrachtet. Fiir den objektorientierten Arnoldi-
Algorithmus werden jeweils die drei Entwicklungspunkte sy € {0, 90, 250} mit je
drei korrespondierenden Basisvektoren verwendet. Die Schranke fiir die Deflation
betrigt ep = 107, Die Deflation kommt fiir den konkreten Anwendungsfall mit
dieser Wahl nicht zum Tragen; die drei berechneten Projektionsvektoren sind je-
weils linear unabhéngig. Auch die gesamten Projektionsmatrizen V = [V, V;, V5]
und W = [Wy, Wy, W3], die aus den zu den drei Entwicklungspunkten gehoren-
den Projektionsmatrizen gebildet werden, haben in diesem Fall vollen Rang.

Der resultierende Reduktionsfehler fiir den gesamten Parameterbereich [0, aypaz]
ist in Bild aufgetragen. Die bei der Interpolation der paretooptimalen Sys-
teme bestimmten Stiitzstellen sind besonders hervorgehoben. Zur Bewertung der
Approximationsgiite werden die relativen Fehler bzgl. der Hs sowie der H.-Norm
herangezogen (siehe Abschnitt . Dabei werden die parametrischen reduzier-
ten Systeme mit den urspriinglichen linearen Systemen verglichen, d. h. zu einem
gegebenen Wert von « werden die zugehorigen Reglerparameter berechnet und
daraus das jeweilige lineare System bestimmt.

Die Abweichungen liegen in fast allen Bereichen deutlich unterhalb von 10%, was
ein sehr gutes Reduktionsergebnis darstellt. Der Approximationsfehler steigt mit
wachsendem o an. Steigende Werte von « entsprechen dabei Systemkonfigura-
tionen, die zu weniger Energieverbrauch und einer langsameren Systemdynamik
fiihren. Dies wirkt sich anscheinend negativ auf den Reduktionsfehler aus, wo-
bei die genaue Ursache nicht angegeben werden kann. Durch die abschnittsweise
Berechnung der reduzierten Systeme entstehen die Spriinge im Reduktionsfehler
an den Stiitzstellen. Dies veranschaulicht die fehlende Stetigkeit der reduzierten
Systeme bzgl. a.

5.4.2 PMOR des gesamten Feder-Neige-Priifstands

Als zweites Anwendungsbeispiel der Reduktion paretooptimaler Systeme wird
der gesamte Feder-Neige-Priifstand betrachtet. Analog zum Aktormodul dient
auch fiir den Feder-Neige-Priifstand die im vorhergehenden Kapitel beschriebene
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Bild 5-8: Relative Fehler der PMOR des Aktormoduls fiir den gesamten Parame-
terbereich

Mehrzieloptimierung als Grundlage fiir die PMOR. Im Unterschied zum Aktor-
modul wird beim Feder-Neige-Priifstand kein gesondertes Modell, sondern direkt
der lineare Teil des Optimierungsmodells, vgl. Bild [5-1] reduziert.

Als erster Schritt wird die Paretomenge parametrisiert. Hierzu werden beide vor-
gestellten Varianten verwendet, der Simplex zwischen den Minima der beiden
Zielfunktionen sowie der Winkel des Zielfunktionsvektors (5-2)). Da auch
beim Feder-Neige-Priifstand die vom Optimierungsalgorithmus berechneten Pa-
retopunkte eine relativ hohe Streuung aufweisen, wird im Weiteren ein smoothing
spline an Stelle der urspriinglichen Paretopunkte genutzt.

Fiir die Interpolation der paretooptimalen Systeme mit dem Algorithmus aus
Bild werden initial fiir beide Parametrisierungen 10 aquidistante Stiitzstellen
gewihlt und die Abbruchschranke eg = 107¢ verwendet. Die resultierenden Stiitz-
stellenverteilungen sind in Bild zu finden. Fiir die Parametrisierung mit dem
Simplex werden vom Algorithmus 26 Stiitzstellen berechnet, bei der Verwendung
des Winkels sind es 29.

Die Matrix Interpolation (siehe Abschnitt wird zur PMOR der paretooptima-
len Systeme genutzt. Dazu werden die Systeme an den Stiitzstellen mit Hilfe der
‘Ho-optimalen Interpolation aus Abschnitt reduziert. Die Reduktion erfolgt
automatisiert, indem der IRKA mit zufélligen initialen Interpolationspunkten an
jeder Stiitzstelle solange wiederholt wird bis die resultierende Abweichung zwi-
schen reduziertem und nicht reduziertem System bzgl. der Hy-Norm kleiner als
0.03 ist. Die nicht reduzierten, paretooptimalen Systeme besitzen die Systemord-
nung 98 und werden alle auf Ordnung ¢ = 20 reduziert.
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Bild 5-9. Stitzstellenverteilung der Interpolation paretooptimaler Systeme fiir den
Feder-Neige-Priifstand

Der Reduktionsfehler fiir den gesamten Parameterbereich ist in Bild darge-
stellt. Generell liegt ein sehr gutes Reduktionsergebnis vor. Der Fehler liegt sowohl
bzgl. der Hy-Norm, als auch bzgl. der H-Norm in fast allen Bereichen deutlich
unter 10%. Dabei ist die Ho-Norm stets kleiner als die H.-Norm. Fiir beide Pa-
rametrierungen ist zu beobachten, dass der Reduktionsfehler an den Stiitzstellen
mit wachsendem « ansteigt. Ansteigende a-Werte entsprechen hierbei einer an-
steigenden Dampfung durch die aktive Federung. An den Stiitzstellen a; gleicht
der Reduktionsfehler der Matrix-Interpolation dem Fehler der nichtparametri-
schen Reduktion. Dies folgt direkt aus der Wahl der Gewichtsfunktionen w; in
(15-7)).

Der Reduktionsfehler zwischen zwei Stiitzstellen unterscheidet sich im vorderen
Bereich qualitativ vom Reduktionsfehler im hinteren Bereich. Dies gilt fiir beide
Parametrisierungen gleichermafen. Fiir kleine a-Werte steigt der Reduktions-
fehler zur Intervallmitte hin stark an, wahrend er bei groferen a-Werten iiber
das gesamte Intervall hinweg in etwa gleich bleibt. Diese beiden Varianten gehen
schlagartig ineinander iiber. Beim Simplex ist der Ubergang etwa bei av = 550 zu
erkennen. Bei der Parametrierung mit dem Winkel liegt der Ubergang bei etwa
a = 140. Die zugehdorigen Systeme sind jedoch fast identisch. Dies zeigt Bild [b-11]
in dem die Stiitzstellen der kritischen Intervalle auf der Paretomenge eingezeich-
net sind. Als kritisches Interval ist hier der Bereich [, a;41] gemeint, in dem
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Bild 5-10: Relative Fehler der PMOR des Feder-Neige-Priifstands fir den gesam-
ten Parameterbereich und beide Parametrierungsvarianten

der Ubergang liegt. Die unterschiedlichen Werte fiir a sind auf die geometrischen
Eigenschaften der Parametrierung zuriickzufiihren und nicht durch die PMOR
bedingt.

Insbesondere bei der Parametrierung mit dem Winkel wird deutlich, dass der
stark unterschiedliche Reduktionsfehler nicht mit der Intervalllinge zwischen zwei
Stiitzstellen zusammenhéngt. Die schlechtere Approximation im Anfangsbereich
ist vielmehr auf die Riickprojektion auf den gemeinsamen Unterraum mittels der

Matrix R zuriickzufithren, siehe (3-11) und (3-12). Die dort bendtigte Matrix
R wird abschnittsweise aus einer Singuldrwertzerlegung von Vy; = [V;, Viy]

bestimmt, vgl. auch (5-12)).

Einige der Singulirwerte dieser Zerlegung sind exemplarisch fiir drei Intervalle
der Simplex-Parametrierung in Bild dargestellt. Das erste Intervall [, ag]
reprisentiert hierbei ein Intervall mit stark anwachsendem Reduktionsfehler. Das
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Bild 5-11: Lage der kritischen Intervalle im Urbildraum fir beide Parametrierun-
gen

zweite Intervall [ag, ag) ist das kritische Intervall und das dritte hier dargestellte
Intervall [ag, ao] steht stellvertretend fiir die Intervalle mit kaum ansteigendem
Reduktionsfehler.

Bei dem letztgenannten ist ein sehr deutlicher Abfall der Singuldrwerte zwischen
dem 20. und 21. Singuldrwert zu erkennen. Dies zeigt, dass die von den Matri-
zen Vo und Vi aufgespannten Unterrdume sehr dhnlich sind. Daraus wiederum
folgt, dass die Riickprojektion auf den gemeinsamen Unterraum sehr gute Er-
gebnisse liefert. Anders sieht dies bei den beiden iibrigen Intervallen aus. Dort
ist der Abfall der Singuldrwerte deutlich langsamer. Insbesondere bei dem kri-
tischen Intervall sind der 20. und 21. Singuldrwert anndhernd gleich grofs. Fiir
die Riickprojektion mit der Matrix R wird jedoch nur einer der beiden Singu-
larwerte beriicksichtigt. Hierauf ist der grofere Reduktionsfehler bei der Matrix
Interpolation zuriickzufiihren, der trotz einer sehr guten Approximation der nicht-
parametrischen Reduktion an den Stiitzstellen auftritt. Da auf die Spalten der
Matrix V' bei Verwendung des IRKA keinerlei Einfluss genommen werden kann,
lasst sich diese Problematik mit den in dieser Arbeit behandelten Methoden nicht
beheben.

Die Berechnung einer gemeinsamen Matrix R fiir alle Intervalle ist ebenfalls un-
tersucht worden, fiihrt aber zu einem parametrischem reduzierten Modell mit
einer sehr schlechten Approximationsgiite. Dies bedeutet fiir das konkrete An-
wendungsbeispiel, dass auch bei der Matrix Interpolation keine Stetigkeit bzgl. a
iiber die Intervallgrenzen hinaus hergestellt werden kann.
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Bild 5-12: Singulirwerte aus der Singuldrwertzerlegung von [V;, Vii1] fir drei In-
tervalle

Abschliefsend sei noch angemerkt, dass auch die manuelle rationale Interpola-
tion fiir die Reduktion des gesamten Feder-Neige-Priifstands untersucht wurde.
Es konnten allerdings keine geeigneten Parameter (Ordnung des reduzierten Sys-
tems, Entwicklungspunte, etc.) gefunden werden, die zu einem zufriedenstellenden
Reduktionsergebnis fiihren.

5.5 Erweiterungsmoglichkeiten

Die in diesem Kapitel beschriebene Methode zur PMOR paretooptimaler Sys-
teme konnte erfolgreich an den im vorhergehenden Abschnitt dargestellten
Anwendungsbeispielen angewendet werden. Die resultierenden reduzierten Mo-
delle konnen erheblich zur Verkiirzung der Rechenzeit bei der Lésung hierarchi-
scher Optimierungsprobleme beitragen. Zudem eignen sie sich fiir die Auslegung
spezieller selbstoptimierender Regelungen. Beide Anwendungsgebiete werden in
Kapitel [6] ausfiihrlich behandelt. Die vorgestellte Methode unterliegt jedoch den
folgenden drei Voraussetzungen:

e Bei den zu reduzierenden Systemen muss es sich um lineare Systeme mit
beliebiger Parameterabhingigkeit handeln.

e Es erfolgt eine lineare Interpolation bzgl. der Parametrisierung « der pare-
tooptimalen Systeme.

e Es konnen nur eindimensionale Paretomengen, d. h. Optimierungsprobleme
mit zwei Zielfunktionen behandelt werden.

In den folgenden drei Abschnitten wird auf diese drei Beschrinkungen einge-
gangen. Dabei wird ein Ausblick auf zukiinftige Erweiterungsmoglichkeiten der
Methode gegeben, indem erste Ideen fiir eine Aufhebung oder Abschwéichung der
Beschrinkungen vorgestellt werden.
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5.5.1 Behandlung nichtlinearer Systeme

Mechatronische und insbesondere selbstoptimierende Systeme zeigen sehr oft
nichtlineares Systemverhalten. In vielen Féllen, wie beispielsweise bei dem in die-
ser Arbeit betrachteten Feder-Neige-Priifstand, kann das Systemverhalten hinrei-
chend genau unter Verwendung linearer Systeme beschrieben werden. Fiir andere
Systeme wird dies nicht der Fall sein. Da eine Mehrzieloptimierung ohne Wei-
teres auch basierend auf einem nichtlinearen Optimierungsmodell durchgefiihrt
werden kann, wére eine nachfolgende MOR, der nichtlinearen paretooptimalen
Systeme wiinschenswert und wiirde den Anwendungsbereich der in dieser Arbeit
vorgestellten Methode deutlich ausweiten.

Unabhéngig von der hier betrachteten, speziellen Aufgabenstellung der Reduk-
tion paretooptimaler Systeme, stellt die MOR nichtlinearer Systeme selbst noch
eine Herausforderung dar. Bestehende Verfahren wie die POD (Proper Ortho-
gonal Decomposition, siehe [Ant05| fiir eine Einfiihrung) oder auch die bereits
in Abschnitt erwihnte TPWL (Trajectory-Piecewise-Linear) bendtigen feste
Trajektorien oder Trainingsdaten, die zur Konstruktion des reduzierten Modells
verwendet werden. Eine Beriicksichtigung zusédtzlicher Parameter wird hierdurch
erschwert und wurde — soweit bekannt — noch nicht vorgenommen.

Ein anderer, sehr neuer Ansatz zur Modellordnungsreduktion nichtlinearer Sys-
teme ist die Reduktion bilinearer Systeme. Dies sind Systeme der Form

m

i(t) = Az(t) + Y Nyw(t)u;(t) + Bu(t),

i=1 (5-13)
y(t) = Cir(t)

die ebenfalls mit Hilfe von Krylov-Unterriumen reduziert werden kdnnen, sie-
he z.B. [BD10]. In |[Gull] wird dariiber hinaus ein Verfahren beschrieben, mit
dem eine Reihe von nichtlinearen Systemen als sogenannte quadratische bilineare
Systeme ausgedriickt werden konnen. Im Unterschied zu bisherigen Arbeiten, die
allgemeine nichtlineare Systeme beispielsweise mit Hilfe einer Taylor-Entwicklung
durch bilineare Systeme approximieren, handelt es sich hierbei nicht um eine Ap-
proximation, sondern eine dquivalente Darstellung des Systems. Ein quadratisches
bilineares System enthilt zusitzlich zu einen Ausdruck, der quadratisch
von dem Zustand x abhangt. Das quadratische bilineare System ist dann gege-
ben als

B(t) = Aya(t) + Ay (z(t) @ 2(t)) + Z N;z(t)u(t) + Bu(t),

y(t) = Cx(),
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wobei ® das Tensorprodukt darstellt und dementsprechend A, € Rnexn3 gilt.

Der auch im Rahmen dieser Arbeit eingesetzte IRKA (Algorithmus 2]in Abschnitt
2.4) wurde in [BB12] sowohl auf bilineare, als auch auf quadratische bilineare
Systeme erweitert. Dariiber hinaus werden in [BB11| Systeme mit affin-linearen
Parameterabhingigkeiten als bilineare Systeme formuliert und mit Hilfe des mo-
difizierten IRKA reduziert. Uber die Darstellung als bilineares System konnte
sich daher zukiinftig ein Ansatz ergeben, parametrische nichtlineare Systeme zu
reduzieren.

5.5.2 Interpolation héherer Ordnung

Die Interpolation der paretooptimalen Systeme erfolgt in dieser Arbeit durch li-
neare, matrixwertige Splinefunktionen. Um eine bessere Approximation der pare-
tooptimalen Systeme mit weniger Stiitzstellen zu erzielen, wire eine Interpolation
hoherer Ordnung, z. B. mit Hilfe kubischer Splines, von Vorteil. Zudem wéren die
interpolierten Systeme nicht nur stetig, sondern (mehrfach) stetig differenzierbar.
Dies konnte besonders bei der Anwendung der Methode auf mehreren Ebenen
der Systemhierarchie von Vorteil sein. In diesem Fall werden die parametrischen
reduzierten Systeme selbst als Teilsysteme der nichsthéheren Hierarchieebene fiir
die Parametrisierung und Interpolation verwendet.

Eine komponentenweise Spline-Interpolation héherer Ordnung auf Basis der Pa-
rametrisierung « ist zunichst ohne weiteres moglich. Anstatt einer stiickweise
linearen, matrixwertigen Funktion, erhilt man eine stiickweise polynomielle Funk-
tion

Ala) = Ajo+ Ajia+ Ajpa® + ..., j=1,...,ng

der Dynamikmatrizen. Ein derartiger kubischer Spline ist beispielsweise die Funk-
tion s3, die bereits bei der Bestimmung der Stiitzstellen fiir die Interpolation in
Abschnitt verwendet wurde.

Die manuelle rationale Interpolation kann auch bei polynomiellen statt affin-
linearen Parameterabhéngigkeiten genutzt werden. In [DSCT04| geschieht dies
durch die Einfithrung zusétzlicher Parameter fiir die hoheren Potenzen. Als al-
ternativer Weg werden in [FHIDEOQ6] spezielle Krylov-Unterrdume konstruiert,
sodass polynomielle Parameterabhéngigkeiten beriicksichtigt werden kénnen. Da
die manuelle rationale Interpolation allerdings nur lokal auf jeden Abschnitt ein-
zeln angewendet werden kann, entstehen an den Stiitzstellen stets Unstetigkeiten
bei der Reduktion sowohl in den Systemmatrizen selbst, als auch in den Ablei-
tungen bzgl. a.

Dies liefse sich vermeiden, wenn die Spline Struktur auch in den reduzierten Syste-
men erhalten bleiben kénnte, wie das bei der linearen Interpolation in Kombina-
tion mit der Matrix Interpolation moglich ist. Die Darstellung beliebiger Splines
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als B-Splines weist gewisse Ahnlichkeiten mit der fiir die Matrix Interpolation
geforderten Struktur auf. Fiir eine allgemeine Einfithrung der B-Splines
sei auf [Wer92| oder |[BooOI] verwiesen. Bezeichnet man mit B;; den B-Spline
der Ordnung k zum Knotenpunkt ¢, so ist ein beliebiger Spline sp darstellbar als
Summe

ng
sp(a) = Z @i B,
i=0

wobei ng die Anzahl der Knoten bezeichnet, die fiir Interpolationen héherer Ord-
nung nicht der Anzahl der zu interpolierenden Funktionswerte entspricht. Die
Koeffizienten a; konnen effizient durch die Losung linearer Gleichungssysteme
bestimmt werden.

Im Falle einer matrixwertigen Interpolation ergibt sich

nK
Ala) = AiBij mit A; € R™*".

=0

Fiir die lineare Interpolation erhélt man daraus das auch in dieser Arbeit genutzte
Resultat

A(Oél) = Ai,

das eine separate Reduktion der Systeme an den Stiitzstellen «; mit einer an-
schliefsenden Interpolation erméglicht. Fiir Interpolationen héherer Ordnung gilt
dieser Zusammenhang jedoch nicht mehr, da der Trager von B, j, immer aus k+ 1
Knotenpunkte besteht. Es gilt dann lediglich

Jjt+k

Alay) =Y AiBu,
i=j

woraus sich ein Problem fiir die MOR ergibt. Die B-Splines selbst bilden zwar
auch fiir hohere Ordnungen eine Zerlegung der Eins, d.h.

nK

1= Z B, x(a), Vo,

1=0

weshalb sie als Gewichtsfunktionen fiir die Matrix Interpolation geeignet wa-
ren. Allerdings besitzen die Koeflizienten A; keine systemtheoretische Bedeutung
mehr. Eine MOR mit diesen Koeffizientenmatrizen als Dynamikmatrizen ist frag-
lich und bedarf weiteren Untersuchungen. Es ist zudem offen, ob und auf welche
Weise sich die notwendigen Riickprojektionen auf einen gemeinsamen Unterraum
fiir Interpolationen hoherer Ordnung anwenden lassen.
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5.5.3 Behandlung von drei oder mehr Zielfunktionen

Die Paretomenge eines Mehrzieloptimierungsproblems stellt unter gewissen An-
nahmen an die Zielfunktionen ein (k£ — 1)-dimensionales Objekt dar, wobei £ die
Anzahl der Zielfunktionen angibt. Eine Parametrisierung muss aus einer der Di-
mension entsprechenden Anzahl von Parametern bestehen. Bei drei oder mehr
Zielfunktionen ist daher zunéchst eine geeignete Parametrisierung zu wéhlen.

Eine orthogonale Projektion auf einen Simplex, der von den Minima der einzelnen
Zielfunktionen aufgespannt wird, ist nur fiir den Fall von zwei Zielfunktionen
geeignet. Bei drei oder mehr Zielfunktionen konnen projizierte Punkte auferhalb
des Simplex liegen, siehe [Hil01] fiir ein einfaches Beispiel. Eine Parametrisierung
ist noch moglich, wenn statt des Simplex die gesamte Ebene verwendet wird, was
lediglich zur Folge hat, dass die Parameterwerte auferhalb des Intervalls [0, 1]
liegen.

Die Paretopunkte kénnen ebenfalls mit Hilfe von zwei Winkeln beschrieben wer-
den. Kombinationen aus einem Zielfunktionswert und einem Winkel, der das Ver-
héltnis der beiden anderen Zielfunktionen beschreibt, sind ebenfalls denkbar.

Eine Interpolation der paretooptimalen Systeme kann auch in Abhéngigkeit von
zwei (oder mehr) Parametern durchgefithrt werden. Hierfiir sind z. B. bilineare
Tensorsplines geeignet wie sie in [SK11] eingefiihrt werden. Diese stellen ein Pro-
dukt aus eindimensionalen Interpolationen mit linearen B-Splines dar. Verwendet
man nur lineare Interpolationen, so konnen sowohl die manuelle rationale Inter-
polation, als auch die Matrix Interpolation zur Reduktion verwendet werden. Die
manuelle rationale Interpolation wird erneut fiir jedes Segment separat angewen-
det. Die Anzahl der zu beriicksichtigenden Parameter entspricht der Dimension
der Paretomenge. Bei der Matrix Interpolation werden reduzierte Systeme an den
Stiitzstellen berechnet. Diese konnen dann wie im eindimensionalen Fall linear in-
terpoliert werden.

Zu erweitern ist der Algorithmus zur Bestimmung der Anzahl und der Lage der
Stiitzstellen. Die hier verwendete Funktion newnot kann nur auf Splines ange-
wendet werden, die von einem einzigen Parameter abhingen. Fiir einen ersten
Ansatz ist auch eine dquidistante Verteilung denkbar. Diese wird beispielsweise
in [BDD12]| fiir die Parametrisierung von Paretomengen mit drei Zielfunktionen
verwendet. Die Grundlage der Parametrisierung ist dort eine Interpolation mit
Hilfe von B-Splines.
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6 Anwendungsgebiete parametrischer reduzierter
Modelle

Dieses Kapitel zeigt Anwendungsmoglichkeiten der parametrischen reduzierten
Systeme auf. Zum einen wird der Einsatz der reduzierten Modelle im Bereich
der hierarchischen Optimierung illustriert. Als Anwendungsbeispiele dienen eine
erneute Optimierung des Feder-Neige-Priifstands mit reduzierten Modellen der
beiden Aktormodule in Abschnitt sowie die Optimierung eines vernetzten
Priifstands in Abschnitt[6.2] In diesem zweiten Anwendungsbeispiel wird das pa-
rametrische reduzierte Modell des gesamten Feder-Neige-Priifstands eingesetzt.

Zum anderen wird in Abschnitt mit der zielfunktionsbasierten Regelung ein
Konzept zur Umsetzung der Selbstoptimierung kurz vorgestellt, in dem die para-
metrischen reduzierten Modelle ebenfalls eingesetzt werden kénnen. Neben einer
Darstellung der Einsatzmoglichkeiten der parametrischen reduzierten Modelle un-
terstreichen die in diesem Kapitel prasentierten Ergebnisse noch einmal die hohe
Approximationsgiite, die mit der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Methodik
erreicht werden kann.

6.1 Hierarchische Optimierung des Feder-Neige-Prifstands

Die hierarchische Optimierung des Feder-Neige-Priifstands basiert auf dem hier-
archischen Modell, das in Abschnitt vorgestellt wird. Bei der hierarchischen
Optimierung werden voneinander abhingige, hierarchisch angeordnete Mehrziel-
optimierungsprobleme (MOP) betrachtet, sieche Abschnitt fiir eine ausfiihrli-
che Darstellung.

Im Fall des Feder-Neige-Priifstands bilden die beiden Aktormodule die untere
Hierarchieebene. Eine Mehrzieloptimierung eines einzelnen Aktormoduls ist in
Abschnitt beschrieben. Die im Folgenden dargestellten Ergebnisse verwen-
den die dort gezeigte Paretofront bzw. Paretomenge.

Im Unterschied zu der bisher betrachteten Optimierung des Feder-Neige-Priif-
stands (siche Abschnitt wird in diesem Abschnitt das hierarchische Modell
im Optimierungsmodell genutzt. Die Aktormodule sind daher nun variabel konfi-
gurierbar, wobei die zuldssigen Konfigurationen auf die mittels der Optimierung
bestimmten optimalen Systemeinstellungen beschrinkt werden. Die Zielfunktio-
nen sind identisch zu der bereits beschriebenen Optimierung und bewerten den
Komfort sowie den Energieverbrauch des Systems, siehe (4-5)). Die optimalen Sys-
temkonfigurationen der Aktormodule sind durch die Parametrierung o gegeben.
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Bild 6-1: Vergleich der Paretofronten der hierarchischen Optimierung des Feder-
Neige-Priifstands mit reduzierten und nicht reduzierten Aktormodulen

Im Folgenden werden zur Vereinfachung die beiden Aktormodule durch dieselbe
Variable parametriert, verhalten sich also stets identisch.

Wie in Abschnitt dargestellt, wird o neben den Optimierungsparametern der
oberen Ebene als zusitzliche Optimierungsvariable verwendet. Insgesamt ergibt
sich hieraus fiir die obere Ebene das MOP

min {[fi(p, @), fo(p,@)]: p€ D CR?, 0 < a0 < par
p,x

mit den Zielfunktionen f; und f, aus (4-5) und dem in Abschnitt beschrie-
benen Optimierungsmodell.

Bei der Implementierung werden zur Umsetzung einer Funktionsauswertung zu
einem gegebenen « die zugehdrigen Zustandsdarstellungen der Aktormodule be-
rechnet und in das hierarchische Modell eingebunden. An dieser Stelle kann das
parametrische reduzierte Modell der Aktormodule aus Abschnitt eingesetzt
werden. Die parametrisch reduzierten Aktormodule hingen direkt von der Op-
timierungsvariable a ab und konnen daher bei der Implementierung besonders
schnell und einfach variiert werden. Zudem sind keine Detailkenntnisse mehr iiber
das System und seine urspriinglichen Parameter notwendig. Ein weiterer Vorteil
der reduzierten Modelle liegt darin, dass die in jeder Funktionsauswertung aus-
gefithrte Simulation des Optimierungsmodells durch die Verwendung eines redu-
zierten Modells beschleunigt wird.

In den Bildern und sind die Ergebnisse der hierarchischen Optimierung
sowohl unter Verwendung der reduzierten, als auch der nicht reduzierten Aktor-
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Bild 6-2: Vergleich der Paretomengen der hierarchischen Optimierung des Feder-
Neige-Priifstands mit reduzierten und nicht reduzierten Aktormodulen

module einander gegeniiber gestellt. Die berechneten Paretofronten und Pareto-
mengen stimmen sehr gut {iberein. Im Bildraum, der die Zielfunktionswerte in
skalierter Form wiedergibt, ist optisch kaum ein Unterschied zwischen den beiden
Paretofronten zu erkennen. Da fiir die Optimierung der sampling-Algorithmus
benutzt wurde, sind im Urbildraum aufgrund der zufilligen Wahl der Testpunkte
andere Paretopunkte berechnet worden. Die Paretomengen stimmen aber quali-
tativ sehr gut iiberein.

Ein Vergleich der Ausfiihrungszeiten fiir eine Funktionsauswertung ist in Tabel-
le dargestellt. Insgesamt kann die Rechenzeit fiir eine vollstdndige Funktions-
auswertung durch das parametrische reduzierte Modell um ca. 33 % verringert

Tabelle 6-1: Vergleich der durchschnittlichen Ausfiihrungszeiten

original reduziert Ersparnis
Funktionsauswertung  4,64s 3,098 s 33 %
Simulation 3,1656s  3,067s 3%
Initialisierung 1,475s  0,031s 98 %
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werden. Auffillig ist hier allerdings, dass die eigentliche Simulation des Optimie-
rungsmodells nur geringfiigig, um 3%, schneller ausgefiihrt wird. Die hauptsich-
liche Ersparnis resultiert aus einer signifikanten Verkiirzung der Initialisierung
des Modells. Bei nicht reduzierten Aktormodulen wird zu einem gegebenem Wert
von « zundchst die Paretomenge interpoliert, um die Systemparameter zu er-
halten. Anschliefend werden fiir das linke und das rechte Aktormodul jeweils
ein Simulinkmodell linearisiert, um automatisiert eine Zustandsdarstellung der
Aktormodule zu erhalten, die dann eingebunden werden kann. Dieses Vorgehen
ist durchaus typisch, wenn die zu optimierenden Modelle unter Simulink erstellt
wurden und eine analytische Beschreibung nicht vorliegt. Beide Schritte wer-
den beim reduzierten System ersetzt durch eine einfache Auswertung der affin-
linearen Abhéngigkeit der reduzierten Systeme von «, d. h. durch die Berechnung
A(a) = A, ; + @AA, ;. Durch diese signifikante Vereinfachung der Initialisierung
ist die erhebliche Verringerung der Rechenzeit zu erkldren. Dies unterstreicht den
Vorteil der gekapselten, abstrakten Form der reduzierten Systeme.

6.2 Hierarchische Optimierung eines vernetzten Prifstands

In diesem Abschnitt dient ein weiteres hierarchisches Optimierungsproblem als
Anwendungsbeispiel. Eingesetzt wird dabei das parametrische reduzierte System
des gesamten Feder-Neige-Priifstands, das in Abschnitt ausfiihrlich beschrie-
ben ist. Optimiert wird ein vernetzter Priifstand, der neben dem Feder-Neige-
Priifstand aus einem weiteren Priifstand aus dem Kontext des RailCab, dem
intelligenten Antriebsmodul, besteht.

Im folgenden Abschnitt wird zunédchst der Priifstand des intelligenten An-
triebsmoduls beschrieben. Anschliefend wird in Abschnitt das hierarchische
Modell des vernetzten Priifstands vorgestellt. In Abschnitt wird dann auf
die hierarchische Optimierung eingegangen. Der Schwerpunkt liegt dabei auf dem

Vergleich zwischen der Optimierung mit nicht reduziertem und mit reduziertem
Modell des Feder-Neige Priifstands.

6.2.1 Intelligentes Antriebsmodul

Das RailCab wird durch einen doppelt gespeisten Linearmotor angetrieben, wie
in Abschnitt bereits kurz erwéhnt. Dieser wird durch einen in der Gleismitte
fixierten Stator und in das RailCab eingebaute Liufer realisiert. Die Kraftiiber-
tragung erfolgt beriihrungslos, sodass zwischen Stator und Laufer ein Luftspalt
vorhanden ist. Die Grofe dieses Luftspalts hat einen erheblichen Einfluss auf die
elektrischen Verluste und somit auf den Wirkungsgrad des RailCabs. Dabei fiihrt
ein geringerer Luftspalt zu geringeren Verlusten.

Aufgrund baulicher Ungenauigkeiten, durch Setzungs- und Alterungsprozesse so-
wie Radverschleifs variiert der Luftspalt wihrend der Fahrt in Abhéngigkeit von
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Bild 6-3: links: Priifstand fir das intelligente Antriebsmodul; rechts: Aktormodul
fiir die aktive Luftspaltverstellung [HHKS08/

der momentan befahrenen Strecke. Aus diesemm Grund ist ein intelligentes An-
triebsmodul entwickelt worden [SZ05, HHKS08], mit dem eine aktive Verstellung
des Luftspalts moglich ist. Auf diese Weise ist es moglich, die Energieverluste zu
verringern. In diesem Abschnitt wird der Priifstand dieses intelligenten Antriebs-
moduls betrachtet.

Der Priifstand, abgebildet in Bild links, besteht aus einem Rondell, das den
Stator reprasentiert, und zwei Aktormodulen, die jeweils einen Laufer des Rail-
Cabs mit aktiver Luftspaltverstellung nachbilden. Durch die Realisierung des
Stators als geschlossener Kreis ist eine Untersuchung beliebig langer Strecken-
abschnitte moglich. Die Fahrgeschwindigkeit des Fahrzeugs kann durch Varia-
tionen der Drehgeschwindigkeit des Rondells beriicksichtigt werden. Der Stator
stellt im Gegensatz zum RailCab aus Kostengriinden keinen doppelt gespeisten
Asynchronlinearmotor, sondern einen Permanentmagnet erregten Synchronlinear-
motor dar. Die vertikale Position der einzelnen Permanentmagnete kann manuell
verdndert werden. Auf diese Weise konnen unterschiedliche Stérungen der Strecke
nachgebildet werden.

Der Aufbau der beiden Aktormodule ist in Bild rechts dargestellt. Sie be-
stehen aus einem Laufer, der Verstellaktorik und einer Reihe von Kraftsensoren
(Schubkraft-, Normalkraft- und Querkraftaufnehmer). Zudem wird der Laufer
von einer passiven Feder gehalten, die bewirkt, dass die Verstellaktorik nicht die
gesamten auftretenden Normalkrifte zwischen Laufer und Stator aufbringen muss
und somit die elektrischen Verluste verringert werden. Des Weiteren stellen die
Federn eine mechanische Notfallebene dar, um bei einem Ausfall des Verstell-
aktors den Linearmotorldufer in seine Endlage zu ziehen. Hallsensoren sind am
Laufer befestigt und werden u. a. dazu genutzt, den momentanen Luftspalt sowie
die Rondellgeschwindigkeit zu messen.
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In [HKK™12| ist ein nichtlineares Modell des Priifstands beschrieben, das auch
in dieser Arbeit verwendet wird. Es bildet das dynamische Verhalten hinreichend
genau nach. In dem Modell enthalten sind u. a. die nichtlinearen Charakteristiken
der Magnetkréfte. Einfliisse von Reibung und Luftwiderstand werden ebenfalls
simuliert.

Auf Basis des nichtlinearen Modells wird ein Optimierungsmodell fiir das intel-
ligente Antriebsmodul erstellt und eine Mehrzieloptimierung durchgefiihrt, siehe
erneut [HKK™12|. Fiir die Mehrzieloptimierung des Priifstands werden zwei Ziele
definiert. Zum einen sind dies die Energieverluste der Verstellaktorik und zum
anderen die Energieverluste des Linearantriebs. Diese beiden Ziele sind gegenldu-
fig. Bei langsamen Geschwindigkeiten wird wenig Energie fiir den Linearantrieb
aufgewendet. Die benotigte Energie fiir die Verstellaktorik steigt jedoch, da ein
kleinerer Luftspalt realisiert werden kann. Umgekehrt vergréfert sich aus Sicher-
heitsgriinden der Luftspalt bei hohen Geschwindigkeiten. Dies hat zur Folge, dass
weniger Energie fiir die Verstellaktorik aber aufgrund der gestiegenen Geschwin-
digkeit mehr Energie fiir den Linearantrieb aufgebracht werden muss.

Es werden drei Optimierungsparameter gewihlt. Dies sind zum einen Verstér-
kungsfaktoren K, ,, und K, 4oun aus der Regelung der Verstellaktorik. Sie beein-
flussen vor allem die Schnelligkeit, mit der die Verstellaktorik auf einen wechseln-
den Luftspalt reagiert. Dabei wird zwischen einer Aufwarts- und einer Abwarts-
bewegung (up/down) unterschieden. Als dritter Optimierungsparameter wird die
Geschwindigkeit vy.q des Rondells betrachtet.

In Bild sind die Ergebnisse der Mehrzieloptimierung dargestellt. Im linken
Teil ist die Paretofront, im rechten Teil die zugehorige Paretomenge zu finden.
Fiir die Mehrzieloptimierung wurde erneut der sampling-Algorithmus eingesetzt,
siehe Kapitel |4l Die hier dargestellte Paretomenge wird als Grundlage fiir die
hierarchische Optimierung des im néchsten Abschnitt beschriebenen vernetzten

Priifstands genutzt. Eine weitergehende Analyse der Optimierungsergebnisse ist
in [HKK™12| zu finden.

6.2.2 Vernetzter Priifstand

Die beiden Priifstande, der Feder-Neige-Priifstand und das intelligente Antriebs-
modul, sind bisher getrennt voneinander betrachtet worden. Eine Mehrzielopti-
mierung bzgl. der jeweiligen Ziele ist im vorhergehenden Abschnitt fiir das in-
telligente Antriebsmodul und in Abschnitt fiir den Feder-Neige-Priifstand
beschrieben worden.

In der Realitédt, d.h. im RailCab, werden beide Systeme zusammen eingesetzt,
wodurch Wechselwirkungen auftreten. Im Fall dieser beiden Systeme resultieren
die Wechselwirkungen vor allem aus Geschwindigkeitsénderungen. Diese verdn-
dern zum einen die Frequenz, mit der Storungen auftreten, die von der aktiven
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Bild 6-4: Paretofront (links) und Paretomenge (rechts) des intelligenten Antriebs-
moduls

Federung geddmpft werden. Zum anderen verdndern sich die Energieverluste fiir
Antrieb und Aktorik der Luftspaltverstellung bei wechselnden Geschwindigkei-
ten.

Um diese Wechelwirkungen bereits im Vorfeld untersuchen zu konnen, ist die
Idee eines vernetzten Priifstands entstanden. Als eine Art Vorstufe von Tests
am gesamten RailCab werden die Priifstinde so miteinander verkoppelt, dass
zumindest die wesentlichen gegenseitigen Einfliisse untersucht werden kénnen.

Bei den beiden Priifstinden handelt es sich um autonome mechatronische Syste-
me (AMS), sodass eine Kopplung nur iiber die Informationsverarbeitung erfolgen
kann. Das resultierende Gesamtsystem, der vernetzte Priifstand, ist dann selbst
ein vernetztes mechatronisches System (VMS). Im ersten Schritt der Vernetzung
wird ein gemeinsames Simulationsmodell erstellt, mit dem die Wechselwirkungen
nachgebildet werden kénnen. Die Kopplung wird hier konkret iiber ein gemein-
sames Streckenprofil realisiert. Dazu werden fiir einen fiktiven Streckenabschnitt
Storungen durch Gleislagefehler in vertikaler und horizontaler Richtung sowie
Abweichungen in der vertikalen Position der Statoren definiert. Die Geschwindig-
keit, mit der das Streckenprofil fiir die Simulation abgetastet wird, ist variabel. Sie
stellt, wie bereits erwidhnt, einen Parameter des intelligenten Antriebsmoduls dar.

Das Simulationsmodell ist ein hierarchisches Modell, das in Bild angedeutet
ist.

Auf Basis der Optimierungsergebnisse der beiden einzelnen Module wird eine
hierarchische Optimierung des vernetzten Systems durchgefiihrt. Dazu werden



128 Kapitel 6

VMS
vernetzter Priifstand

AMS AMS
Feder-Neige intelligentes
Priifstand Antriebsmodul

Bild 6-5: Hierachische Zerlequng des vernetzten Priifstands mit Angabe der Struk-
turelemente

die Paretomengen jeweils mit einem skalaren Parameter parametriert. Verwendet
wird fiir beide Systeme der Simplex der Minima der einzelnen Zielfunktionen,
siehe , mit e = 1. Im gemeinsamen Simulationsmodell kann fiir den
Feder-Neige-Priifstand das parametrische reduzierte System aus Abschnitt
genutzt werden. Bei dem Modell des intelligenten Antriebsmoduls handelt es sich
um ein nichtlineares Modell, in dem eine Reihe von Kennlinien enthalten sind.
Aus diesem Grund lésst sich die in dieser Arbeit entwickelte PMOR nicht auf das
intelligente Antriebsmodul anwenden. Im folgenden Abschnitt werden die Fr-
gebnisse der hierarchischen Optimierung mit reduziertem und nicht reduziertem
Modell des Feder-Neige-Priifstands einander gegeniiber gestellt.

6.2.3 Optimierungsergebnisse

Fiir den vernetzten Priifstand wird in dieser Arbeit ein Mehrzieloptimierungspro-
blem mit zwei Zielfunktionen betrachtet. Die Zielfunktionen stellen eine Kombi-
nation der Zielfunktionen der unterlagerten Systeme dar. Dies ist eine von vielen
denkbaren Mdoglichkeiten zur Definition von Zielfunktionen, beispielsweise wird in
[HKK™12| eine hierarchische Optimierung dieses vernetzten Priifstands mit drei
Zielfunktionen durchgefiihrt. Eine PMOR wird dort allerdings nicht eingesetzt.

Die erste Zielfunktion besteht aus dem gesamten Energieverbrauch, der an den
beiden Priifstéinden vorliegt. Beim intelligenten Antriebsmodul wird die gesamte
Leistung, d. h. die Summe aus Leistung fiir die Verstellaktorik und den Linearan-
trieb, gebildet und integriert. Die Leistung des Feder-Neige-Priifstands wird wie
bisher iiber die Sollkréfte der aktiven Federung angenédhert. Beide Anteile sind fiir
die Optimierung so gewichtet, dass sie in der gleichen Gréfkenordnung liegen.

Als zweite Zielfunktion wird eine gewichtete Summe aus Fahrzeit fiir den Stre-
ckenabschnitt und gemessenem Komfort definiert. Im Folgenden wird diese Ziel-
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funktion als Zeit/Komfort-Mix bezeichnet. Die Gewichte sind so gewihlt, dass
beide Anteile, die Fahrzeit und der Komfort, in etwa gleichwertig in die Ziel-
funktion eingehen. Der Komfort basiert dabei wie bei der Betrachtung des Feder-
Neige-Priifstands auf einem frequenzgewichteten und skalierten Mittelwert der
Aufbaubeschleunigungen.

Die Optimierungsparameter des vernetzten Priifstands bestehen nur aus den bei-
den Parametern o,y und apyp, die aus der Parametrierung der jeweiligen Pa-
retomengen der Priifstinde stammen.

Das Mehrzieloptimierungsproblem wird erneut mit dem sampling-Algorithmus
gelost. In Bild sind die Optimierungsergebnisse sowohl fiir das System mit
reduziertem Feder-Neige-Priifstand als auch fiir das Originalsystem mit nicht re-
duziertem Feder-Neige-Priifstand dargestellt.

Im Bildraum ergibt sich eine Paretofront mit der iiblichen hyperbelartigen Form.
Die Angabe der Zielfunktionswerte wird an dieser Stelle vernachldssigt, da sie
durch die Skalierung keine physikalische Bedeutung mehr besitzen und im Weite-
ren keine Rolle spielen. Im Urbildraum erhélt man eine eindimensionale Pareto-
menge. Diese beginnt im Punkt [1, 0] fiir minimalen Zeit/Komfort-Mix und endet
im Punkt [0, 1] fiir minimalen Energieverbrauch. Der Punkt [1, 0] entspricht hier-
bei der komfortoptimalen Parametrierung des Feder-Neige-Priifstands zusammen
mit der Einstellung fiir minimale Verluste fiir die Luftspaltverstellung. Da die-
ser Punkt auch der maximalen Geschwindigkeit entspricht, ist eine Minimierung
der Zeit /Komfort Zielfunktion plausibel. Am anderen Ende der Paretomenge im
Punkt [0, 1] wird der energieoptimale Punkt des Feder-Neige-Priifstands zusam-
men mit dem minimalen Verlust aus dem Linearantrieb verwendet, der auch der
geringsten Geschwindigkeit entspricht.

Die Ergebnisse fiir das reduzierte und das nicht reduzierte Modell des Feder-
Neige-Priifstands stimmen sehr gut iiberein. Im Bildraum sind Unterschiede in
der gewihlten Darstellung kaum erkennbar. Im Urbildraum gibt es kleinere Ab-
weichungen. Die Charakteristik der Paretomenge sowie die Anfangs- und End-
punkte gleichen einander. Ein Einsatz des parametrischen reduzierten Systems
ist ohne weiteres moglich. Die Zeitersparnis fiir eine Funktionsauswertung ist
fiir den vernetzten Priifstand jedoch minimal und betrigt lediglich 3.5%. Dies
liegt daran, dass das Modell des intelligenten Antriebsmoduls wesentlich aufwan-
diger zu simulieren ist und der Feder-Neige-Priifstand im Vergleich dazu kaum
ins Gewicht fillt. Da fiir den Feder-Neige-Priifstand im Rahmen dieser Arbeit
zudem eine analytische Darstellung der Systemmatrizen erarbeitet wurde, liegt
im Gegensatz zu dem Modell aus dem vorhergehenden Abschnitt auch keine
Zeitersparnis bei der Initialisierung vor.
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Bild 6-6: Paretofront (links) und Paretomenge (rechts) der hierarchischen Opti-
mierung des vernetzten Priifstands

6.3 Zielfunktionsbasierte Regelung selbstoptimierender
Systeme

Die zielfunktionsbasierte Regelung adressiert die Umsetzung der Selbstoptimie-
rung, nachdem eine Mehrzieloptimierung durchgefithrt wurde. Wéhrend des Be-
triebs muss ein Punkt auf der berechneten Paretomenge ausgewéhlt werden. Die-
ser Vorgang, auch bezeichnet als decision making, stellt eine eigene Herausfor-
derung dar. In |[Mie99| sind Hinweise und weiterfithrende Literatur zu diesem
Themengebiet zu finden.

In bisherigen Arbeiten zu selbstoptimierenden Systemen wird zum Teil der An-
satz verfolgt, Daten iiber zukiinftige Situationen des Systems zu sammeln und fiir
eine Planung zu nutzen. Das iterative Lernen von Storgrokenprofilen im RailCab-
Kontext und eine hierauf basierende hybride Planung stellt ein Beispiel hier-
fiir dar. Bei der hybriden Planung werden Simulationen mit paretooptimalen
Konfigurationen fiir zukiinftige Situationen, z. B. zukiinftige Streckenabschnitte,
durchgefiihrt. Auf Basis der Simulationsdaten wird dann die am besten passende
Konfiguration ausgewihlt, die z. B. vorgegebene Beschriankungen einhélt, siehe
[IMAKTO08| oder [AEHT11] fiir weitere Details. Ein wesentlicher Nachteil der hy-
briden Planung besteht darin, dass die zukiinftigen Situationen des Systems, d. h.
auch wesentliche Storgrofen und deren Verlauf, hinreichend genau bekannt sein
miissen.
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Bild 6-7. Struktur der zielfunktionsbasierten Regelung

In [GT09] wird als Alternative die Optimierung situationsabhéngig zur Laufzeit
durchgefiihrt. Allerdings liegen auch hier gewisse Beschriankungen vor. So muss
das System iiber linear-quadratische Regelungen verfiigen und der zu verwen-
dende Paretopunkt muss dariiber hinaus durch die Gewichte einer gewichteten
Summe vorgegeben werden. Alternative Parametrierungen, wie sie in dieser Ar-
beit verwendet werden, sind nicht moglich. Der Ansatz besitzt allerdings den
Vorteil, dass auch mehr als zwei Zielfunktionen verwendet werden kénnen.

Der im Weiteren genauer vorgestellte Ansatz der zielfunktionsbasierten Regelung
weist gewisse Ahnlichkeiten zu [GT09] auf in der Hinsicht, dass ebenfalls online bei
unbekannten Storungen optimale Systemkonfigurationen autonom vom System
gewihlt werden. Die Grundidee geht auf [Miin12| zuriick. Die hier prisentierte
Form basiert auf [KRKTI3|, wo auch eine praktische Realisierung vorgestellt
wird.

An Stelle einer Optimierung, die online durchgefiihrt wird, werden (wie bei der
hybriden Planung) die offline berechneten Paretomengen genutzt. Hierdurch ist
der Ansatz flexibler in Bezug auf die Zielfunktionen und die implementierte Re-
gelung des Systems. Die Punktauswahl zur Laufzeit geschieht iiber eine spezielle
zusitzliche Regelung. Hierbei handelt es sich um einen iiberlagerten Regelkreis,
dessen Regelgrofe die Parametrierung der Paretomenge darstellt. Zur Auslegung
dieses iiberlagerten Reglers kann ein parametrisches reduziertes Modell eingesetzt
werden, wodurch die Analyse der Regelung erheblich beschleunigt werden kann.
Hierauf liegt im Folgenden der Schwerpunkt der Ausfiihrungen.

Die Struktur der zielfunktionsbasierten Regelung ist in Bild dargestellt. Sie
ist eng verbunden mit der Struktur des Optimierungsmodells, siehe Bild das
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Bild 6-8: Abstraktes Modell fiir den Entwurf der zielfunktionsbasierten Regelung

fiir die Mehrzieloptimierung verwendet wird. Das grundsétzliche Ziel der iiberla-
gerten Regelung besteht darin, einen vorgegebenen Wert a,; der Parametrierung
der Paretomenge einzuregeln. Dieser reprasentiert beispielsweise ein gewisses Ver-
héltnis der Zielfunktionen zueinander, wenn der Winkel des Zielfunktionsvektors
als Parametrierung genutzt wird.

Die momentanen Zielfunktionswerte des Systems werden anhand der Messgro-
fsen bestimmt. Mit Hilfe der Parametrierung, gegeben durch die Funktion s :
[0, Qmaz] — R™ (vgl. Abschnitt [5.1]), kann hieraus der aktuelle Wert ;s berech-
net werden. Der zielfuktionsbasierte Regler bestimmt auf Grundlage dieser beiden
Grofsen die neue Stellgrofse oy, die erneut durch die Parametrierung s in die
zugehorige optimale Systemkonfiguration p* umgerechnet wird. Diese wird von
nun an vom System verwendet, wodurch der Regelkreis geschlossen ist.

In der hier dargestellten Form handelt es sich bei der zielfunktionsbasierten Re-
gelung um eine diskrete Regelung mit einer relativ hohen Abtastzeit. Dies ist
aufgrund der Auswertung der Zielfunktionen erforderlich. Da zumeist Durch-
schnittswerte bestimmter Grofsen berechnet werden, ist nach einer Anpassung
der Systemkonfigurationen eine gewisse Zeit erforderlich bis die Zielfunktionen
seingeschwungen® sind.

Zur Auslegung der zielfunktionsbasierten Regelung kann ein sehr einfaches, ab-
straktes Modell verwendet werden, das in Bild [6-§ dargestellt ist. Grundlage dieses
abstrakten Modells ist die Annahme, dass eine Anderung der unterlagerten Re-
gelung ohne Verzogerungen, wie z. B. Umschaltvorginge, vorgenommen werden
kann. Ist dies der Fall, besitzt das System keine Dynamik bezogen auf die Re-
gelgrofe o. Anderungen von o machen sich augenblicklich am Systemausgang y
bemerkbar.

Die einzige Dynamik der abstrakten Regelstrecke resultiert aus der Auswertung
der Zielfunktionen, die eine gewisse Zeit, ndmlich genau eine Abtastperiode, be-
notigt. Im diskreten Bereich lésst sich dies durch die Ubertragungsfunktion % be-
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riicksichtigen. Dariiber hinaus wirken nicht néher bekannte Stérungen D(z) auf
die Werte der Zielfunktionen ein. Sie resultieren aus den im Betrieb unbekann-
ten Anregungen u(t) auf das System. Hierbei ist fiir die Grofse der Stérung bzgl.
a die Abweichung von der fiir die Optimierung verwendeten Anregung entschei-
dend. Sollte wihrend des Betriebs genau die Stérung aus der Mehrzieloptimierung
auftreten, wire D(z) = 0.

Als Regelung wird ein klassischer Eingrofenregler mit der diskreten Ubertra-
gungsfunktion Gg(z) erginzt um eine Vorsteuerung des gewiinschten Wertes o,y
gewdhlt. Die Storiibertragungsfunktion lésst sich leicht berechnen als

Aa(z)  —1
D(z)  z-G,.
Hieraus folgt mit Hilfe des Endwertsatzes, dass ein PI-Regler ausreicht, um kon-

stante Storungen stationdr genau auszuregeln. Daher wird der diskrete PI Reg-
ler

K,(z—1)+TK;z
z—1

Gr =

mit den beiden Verstdrkungen K, und K; gewéhlt. Die Funktionsfahigkeit dieses
Reglers wurde bereits in [KRKT13]| fiir den Feder-Neige-Priifstand gezeigt. Da-
her wird im Folgenden nur auf die Verwendung des parametrischen reduzierten
Modells eingegangen.

Fiir die Analyse der zielfunktionsbasierten Regelung sind Simulationen des Ge-
samtsystems erforderlich. Das System muss dabei aufgrund der grofen Abtastzeit
der iiberlagerten Regelung {iber einen lingeren Zeitraum simuliert werden. Dies
erfordert fiir komplexe Systeme wie den Feder-Neige-Priifstand zeitintensive Be-
rechnungen. Ein reduziertes System an Stelle des komplexen Gesamtsystems zu
verwenden, kann die Rechenzeit signifikant verringern. Zu beriicksichtigen ist da-
bei, dass sich das System in Abhingigkeit von ag.; in jedem diskreten Zeitschritt
des zielfunktionsbasierten Reglers dndert. Da die mit der Methodik dieser Arbeit
erstellten reduzierten Modelle explizit von der Parametrierung v abhéngen, sind
sie besonders geeignet fiir die Analyse der zielfunktionsbasierten Regelung.

Die Ein- und Ausgangsgrofen wu(t) bzw. y(t) des unterlagerten Systems gleichen
denen des Optimierungsmodells. Im Fall des Feder-Neige-Priifstands wurden diese
auch fiir das reduzierte Modell gewdhlt. Daher kann das parametrische reduzierte
Modell ohne weitere Anpassungen auch fiir die Untersuchung der zielfunktions-
basierten Regelung verwendet werden. Nachfolgend wird ein Vergleich zwischen
reduziertem Modell und nicht reduziertem Modell vorgenommen.

Fiir die zielfunktionsbasierte Regelung wird die in Kapitel {4] beschriebene Pare-
tomenge verwendet. Als Parametrierung o wird der Winkel des Zielfunktions-
vektors, siehe (5-2f), mit ay,., = 1000 genutzt. Die Verstirkungsfaktoren des
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Bild 6-9: Vergleich des reduzierten mit dem nicht reduzierten Modell des Feder-
Neige-Priifstands

PI-Reglers sind auf K}, = 0.3 und K; = 0.1 gesetzt. Simuliert wird mit einer mo-
deraten Anregung, die ein fiir den Priifstand realistisches Streckenprofil darstellt.
Das Profil wird in den ersten 60s der Simulation mit einer ,yvirtuellen Geschwin-
digkeit* von 4m/s abgetastet. Anschliefend wird die Geschwindigkeit auf Tm/s
angehoben, was zu einer Anderung der Anregungsfrequenz fiir den Priifstand
fiihrt. Die Abtastrate fiir die {iberlagerte zielfunktionsbasierte Regelung betrigt
T = 3.5s.

Die Simulationsergebnisse fiir das vollstindige lineare Modell sowie fiir das para-
metrisch reduzierte Modell, das in Abschnitt [5.4.2]beschrieben ist, sind in Bild [6-9]
zu finden. Neben der bereits beschriebenen Geschwindigkeitsinderung wird nach
28 s der Wert von ay,; von 500 auf 650 angehoben. Die Funktionsfahigkeit des
zielfunktionsbasierten Reglers ist deutlich zu erkennen. Beide Sollwerte werden
gut eingeregelt. Die vorhandenen Abweichungen sind auf die stetig variierende
Anregung zuriickzufithren. Das reduzierte Modell stimmt zudem sehr gut mit
dem nicht reduzierten System {iiberein. In der gewdhlten Darstellung sind kaum
Unterschiede erkennbar. Dies bestétigt, dass das parametrische reduzierte Modell
an Stelle des Originalmodells verwendet werden kann. Ein Vergleich der reinen
Simulationszeiten des reduzierten mit dem nicht reduzierten Modell fiir das kon-
krete Anregungsprofil zeigt, dass die Simulationszeit mit dem reduzierten Modell
signifikant um ca. 93 % gesenkt werden konnte. Diese hohe Verringerung ist darauf
zuriick zu fithren, dass im Gegensatz zu den vorhergehenden Anwendungsfillen in
diesem Fall nicht ein hierarchisches Modell mit dem reduzierten System auf der
unterlagerten Ebene simuliert wird, sondern der Feder-Neige-Priifstand das Ge-
samtsystem darstellt. Auf diese Weise wird die durch die Modellordnungreduktion
erzielbare Beschleunigung von Simulationen besonders deutlich.
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7 Resumee und Perspektiven

In dieser Arbeit wird eine neuartige Methode zur parametrischen Modellord-
nungsreduktion paretooptimaler Systeme vorgestellt. Mit dieser Methode kénnen
die komplexen Modelle, die im Rahmen selbstoptimierender Systeme auftreten,
gezielt vereinfacht werden. Das herausragende Merkmal der entwickelten Metho-
dik besteht in der engen Verzahnung der Verfahren der parametrischen Modell-
ordnungsreduktion mit der hierarchischen Optimierung auf der einen Seite und
dem Konzept der hierarchischen Strukturierung und Modellierung mechatroni-
scher Systeme auf der anderen Seite.

Es werden zwei Varianten der parametrischen Modellordnungsreduktion betrach-
tet. Die manuelle rationale Interpolation, angewendet durch einen im Rahmen
dieser Arbeit entstandenen objektorientierten Arnoldi-Algorithmus einerseits und
die Matrix Interpolation in Kombination mit der Hy-optimalen tangentialen In-
terpolation andererseits.

Beide Anséitze zur Modellordnungsreduktion profitieren erheblich von der neu ent-
standenen Methode zur Interpolation paretooptimaler Systeme. Mit Hilfe geeig-
neter Parametrierungen und einer automatisiert durchfiihrbaren Diskretisierung
der Paretomenge werden zum einen die optimalen Systemkonfigurationen zusam-
men mit dem zugehorigen dynamischen System zu einer Einheit gekapselt. Zum
anderen verringert sich die Komplexitit der parametrischen Reduktion, da die
Anzahl beizubehaltender Parameter nur noch von der Anzahl der Zielfunktionen
abhingt. Insbesondere durch die Kombination der Interpolation paretooptimaler
Systeme zusammen mit der Matrix Interpolation ist eine weitgehend automati-
sierte Erstellung parametrischer reduzierter Systeme moglich.

Am Beispiel des Feder-Neige-Priifstands, einem Priifstand fiir die aktive Federung
des Schienenverkehrssystems RailCab, kann die hohe Approximationsgiite der Re-
duktion nachgewiesen werden. Anhand von zwei Anwendungsféllen der hierarchi-
schen Optimierung wird der Einsatz der parametrischen Modelle demonstriert.
Dariiber hinaus ist mit der zielfunktionsbasierten Regelung selbstoptimierender
Systeme ein weiteres Anwendungsgebiet der parametrischen reduzierten Modelle
identifiziert und erste Untersuchungen erfolgreich durchgefiihrt worden.

Die parametrische Modellordnungsreduktion paretooptimaler Systeme unterliegt
in der hier vorgestellten Form einer Reihe von Voraussetzungen. Auf einige Erwei-
terungsmoglichkeiten ist bereits ausfiihrlich in Abschnitt eingegangen worden.
Die dort geschilderten Ansétze zielen darauf ab, die Methode grundlegend zu er-
weitern und den Anwendungsbereich zu vergrofern. Dariiber hinaus gibt es noch
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eine Reihe von Aspekten, die zur weiteren Verbesserung der vorgestellten Metho-
dik zukiinftig angegangen werden kénnen.

Als Anwendungsbeispiele dienen in dieser Arbeit ausschlieflich hierarchische Sys-
teme mit zwei Hierarchieebenen. Die Anwendbarkeit der Methode auf Systeme
mit mehr als zwei Hierarchieebenen ist prinzipiell gegeben, aber in Zukunft noch
zu validieren. An dieser Stelle ist vor allem der Einfluss der Unstetigkeiten der pa-
rametrischen reduzierten Modelle bzgl. des Reduktionsparameters zu untersuchen
und ggf. durch geeignete Mittel zu verringern.

Die Implementierung des parametrischen reduzierten Modells, insbesondere im
Kontext der zielfunktionsbasierten Regelung ist momentan relativ aufwéndig.
Hier konnte zukiinftig etwa spezieller Code generiert werden, mit dem das re-
duzierte Modell beispielsweise unter Matlab/Simulink eingebunden werden kénn-
te. Dies wiirde die Kapselung und einfache Weiterverwendung des reduzierten
Modells ergéinzen.

Neben der hierarchischen Optimierung konnte eine weitere Verkniipfungsmog-
lichkeit von Modellierung und Mehrzieloptimierung untersucht werden. Bisher
wird die Modellordnungsreduktion nur auf unterlagerte Teilsysteme angewendet.
Stattdessen ist es auch denkbar, eine schnell zu berechnende Approximation der
Paretomenge mit Hilfe stark reduzierter Modelle zu realisieren und dann zur wei-
teren Verfeinerung der Optimierungsergebnisse die Modellierungstiefe sukzessive
zu erhohen. Ob und in welcher Form Verfahren der parametrischen Modellord-
nungsreduktion hierfiir eingesetzt werden konnen, ist zukiinftig zu untersuchen.



Literaturverzeichnis 137

8 Literaturverzeichnis

[ABG10]

[ADG+08]

[AEH*11]

[AF10]

[AHHS10]

[AMT1]

[Ant05]

[Arnb1]

ANTOULAS, A. C.; BEATTIE, C. A.; GUGERCIN, S.: Interpolato-
ry Model Reduction of Large-Scale Dynamical Systems. In: Mo-
HAMMADPOUR, J. (Hrsg.); GRIGORIADIS, K. M. (Hrsg.): Efficient
Modeling and Control of Large-Scale Systems. Springer, 2010, S.
3-58

ADELT, P.; DONOTH, J.; GAUSEMEIER, J.; GEISLER, J.; HENKLER,
S.; KAHL, S.; KLOPPER, B.; KrRUuPP, A.; MUNCH, E.; OBERTHUR,
S.; Paiz, C.; PODLOGAR, H.; PORRMANN, M.; RADKOWSKI, R.;
RomAus, C.; SCHMIDT, A.; SCHULZ, B.; VOCKING, H.; WITKOW-
sK1, U.; WITTING, K.; ZNAMENSHCHYKOV, O.: Selbstoptimierende
Systeme des Maschinenbaus — Definitionen, Anwendungen, Konzep-
te. Bd. 234. Paderborn: HNI-Verlagsschriftenreihe, 2008

ADELT, P.; Esau, N.; HOLSCHER, C.; KLEINJOHANN, B.; KLE-
INJOHANN, L.; KRUGER, M.; ZIMMER, D.: Hybrid Planning for
Self-Optimization in Railbound Mechatronic Systems. In: NAIK, G.
(Hrsg.): Intelligent Mechatronics. InTech, 2011, S. 169-194

AMOROCHO, J. P.; FASSBENDER, H.: Time dependent weight func-
tions for the Trajectory Piecewise-Linear approach. In: 16th Euro-

pean Conference on Mathematics for Industry. Wuppertal, 26.-30.
Juli 2010

ANTIL, H.; HEINKENSCHLOSS, M.; HOPPE, R.; SORENSEN, D.: Do-
main decomposition and model reduction for the numerical solution
of PDE constrained optimization problems with localized optimi-

zation variables. In: Computing and Visualization in Science 13
(2010), Nr. 6, S. 249-264

ANDERSON, B. D. O.; MOORE, J. B. ; NEwcoMB, R. W. (Hrsg.):
Linear Optimal Control. Prentice-Hall, 1971 (Networks Series)

ANTOULAS, A. C.. Approximation of Large-Scale Dynamical Sys-
tems. Philadelphia: STAM, 2005

ARNOLDI, W. E.: The principle minimized iteration in the solution
of the matrix eigenproblem. In: Quarterly of Applied Mathematics
9 (1951), S. 1729



138

Kapitel 8

[ASGO1]

[Bai02]

[BB09)

[BB11]

IBB12|

[BBBG11]

[BDOS|

[BD10]

[BDD12]

[BDGO7]

[BGS4]

ANTOULAS, A. C.; SORENSEN, D. C.; GUGERCIN, S.: A survey of
model reduction methods for large-scale systems. In: Contemporary
Mathematics, AMS Publications 280 (2001), S. 193-219

BAI, Z.: Krylov subspace techniques for reduced-order modelling of
large-scale dynamical systems. In: Applied Numerical Mathematics
43 (2002), S. 9-44

BAUR, U.; BENNER, P.: Modellreduktion fiir parametrisierte Syste-

me durch balanciertes Abschneiden und Interpolation. In: at - Au-
tomatisierungstechnik 57 (2009), Nr. 8, S. 411-419

BENNER, P.; BREITEN, T.. On Hs-model reduction of linear

parameter-varying systems. In: Proceedings on Applied Mathematics
and Mechanics (PAMM) Bd. 11, 2011, S. 805-806

BENNER, P.; BREITEN, T.: Krylov-Subspace Based Model Reducti-
on of Nonlinear Circuit Models Using Bilinear and Quadratic-Linear
Approximations. In: GUNTHER, M. (Hrsg.); BARTEL, A. (Hrsg.);
BRUNK, M. (Hrsg.); SCHOPS, S. (Hrsg.); STRIEBEL, M. (Hrsg.):
Progress in Industrial Mathematics at ECMI 2010, Springer, 2012,
S. 153-159

BAUR, U.; BEATTIE, C.; BENNER, P.; GUGERCIN, S.: Interpolatory
Projection Methods for Parameterized Model Reduction. In: SIAM
Journal on Scientific Computing 33 (2011), Nr. 5, S. 2489-2518

BonND, B.N.; DANIEL, L.: Guaranteed stable projection-based mo-
del reduction for indefinite and unstable linear systems. In: IE-
EE/ACM International Conference on Computer-Aided Design (IC-
CAD), 2008, S. 728-735

BREITEN, T.; DAMM, T.: Krylov subspace methods for model order

reduction of bilinear control systems. In: Systems ¢ Control Letters
59 (2010), Nr. 8, S. 443-450

BHARDWAJ, P.; DASGUPTA, B.; DEB, K.: Modeling Pareto-Optimal
Set Using B-Spline Basis Functions / Kanpur Genetic Algorithms
Laboratory. 2012 (KanGAL Report No.2012008). — Forschungsbe-
richt

BRULS, O.; DUYSINX, P.; GOLINVAL, J.-C.: The global modal para-
meterization for non-linear model-order reduction in flexible mult-
ibody dynamics. In: International Journal for Numerical Methods

in Engineering 69 (2007), S. 948-977

BOLEY, D. L.; GOLUB, G. H.: The Lanczos — Arnoldi algorithm and
controllability. In: Systems €& Control Letters 4 (1984), S. 318-324



8 Literaturverzeichnis 139

[BGOY]

[BKLS06]

[BKR*11]

[Boo01]

[BS11]

[BSMMO8]

[BZST09]

[Dav66]

[Deb99)

[Del08]

[DFJOO]

[DHO7]

BEATTIE, C.; GUGERCIN, S.: Interpolatory projection methods for

structure-preserving model reduction. In: Systems € Control Letters
58 (2009), Nr. 3, S. 225-232. — ISSN 01676911

BLANKE, M.; KINNAERT, M.; LUNZE, J.; STAROSWIECKI, M.: Dia-
gnosis and Fault-Tolerant Control. 2. Springer Verlag, 2006

BIELAWNY, D.; KRUGER, M.; REINOLD, P.; TIMMERMANN, J.;
TRACHTLER, A.: [terative Learning of Stochastic Disturbance Profi-
les Using Bayesian Networks. In: 9th IEEFE International Conference
on Industrial Informatics (INDIN), 2011, S. 443 — 450

BOOR, C. de ; MARSDEN, J. E. (Hrsg.); SIROVICH, L. (Hrsg.): Ap-
plied Mathematical Sciences. Bd. 27: A Practical Guide to Splines.
Springer, 2001

BENNER, P.; SAAK, J.: Efficient balancing-based MOR for large-
scale second-order systems. In: Mathematical and Computer Model-
ling of Dynamical Systems 17 (2011), Nr. 2, S. 123-143

BECHTHOLD, T.; STRIEBEL, M.; MOHAGHEGH, K.; MATEN, E.J.W.
ter: Nonlinear Model Order Reduction in Nanoelectronics: Combi-
nation of POD and TPWL. In: PAMM - Proceedings of Applied
Mathematics and Mechanics Bd. 8, 2008, S. 10057-10060

BoNIN, T.; ZA#, M.; SOPPA, A.; FASSBENDER, H.; SAAK, J.; BEN-
NER, P.: Modale versus moderne Ordnungsreduktionsverfahren: Ef-
fiziente Simulation von Werkzeugmaschinen. In: MECHATRONIK
11-12 (2009), S. 4647

DAVISON, E. J.: A Method for Simplifying Linear Dynamic Systems.
In: IEEE Transactions on Automatic Control 11 (1966), January,
Nr. 1, S. 93-101

DEB, K.: Multi-Objective Optimization using Evolutionary Algo-
rithms. Wiley, 1999

DELL’AERE, A.:  Numerical Methods for the Solution of Bi-
Level Multi-Objective Optimization Problems, Universitat Pader-
born, Diss., 2008

DELLNITZ, M.; FROYLAND, G.; JUNGE, O.: The Algorithms Behind
GAITO - Set Oriented Numerical Methods for Dynamical Systems.
In: Ergodic theory, analysis, and efficient simulation of dynamical
systems, Springer, 2000, S. 145-174

DELLNITZ, M.; HOHMANN, A.: A subdivision algorithm for the

computation of unstable manifolds and global attractors. In: Nu-
merische Mathematik 75 (1997), S. 293-317



140

Kapitel 8

[D0092]

IDS11]

IDSC+04]

[ECSP+11]

[Eid09)

[ESL*06]

[FB07|

[FBG12]

[Fen05|

[FF95]

|[FHIDEO6]

[F5108]

DOOREN, P. van: Numerical Linear Algebra Techniques for Large
Scale Matrix Problems in Systems and Control. In: 31st Conference
on Decision and Control, 1992

DRUSKIN, V.; SIMONCINI, V.: Adaptive rational Krylov subspaces

for large-scale dynamical systems. In: Systems € Control Letters 60
(2011), Nr. 8, S. 546-560

DANIEL, L.; S1ONG, O. C.; CHAY, L. S.; LEE, K. H.; WHITE, J.:
A Multiparameter Moment-Matching Model-Reduction Approach
for Generating Geometrically Parameterized Interconnected Perfor-
mance Models. In: IEEE Transactions on Computer-Aided Design
of Integrated Circuits and Systems 23 (2004), Mai, Nr. 5, S. 678693

E1D, R.; CASTANE-SELGA, R.; PANZER, H.; WOLF, T.; LOHMANN,
B.: Stability-preserving parametric model reduction by matrix inter-

polation. In: Mathematical and Computer Modelling of Dynamical
Systems 17 (2011), Nr. 4, S. 319-335

EID, R.: Time Domain Model Reduction By Moment Matching,
Technische Universitdt Miinchen, Diss., 2009

EID, R.; SALIMBAHRAMI, B.; LOHMANN, B.; RUuDNYI, E. B.; KOR-
VINK, J. G.: Parametric Order Reduction of Proportionally Damped
Second Order Systems / Lehrstuhl fiir Regelungstechnik, Technische
Universitat Miinchen. 2006. — Forschungsbericht

FENG, L.; BENNER, P.: A Robust Algorithm for Parametric Mo-

del order Reduction. In: Proceedings in Applied Mathematics and
Mechanics (PAMM), 2007

FrAca, G.; BEATTIE, C.; GUGERCIN, S.: Convergence of the Itera-
tive Rational Krylov Algorithm. In: Systems é Control Letters 61
(2012), Juni, Nr. 6, S. 688-691

FENG, L.: Parameter independent model order reduction. In: Ma-
thematics and Computers in Simulation 68 (2005), S. 221-234

FELDMANN, P.; FREUND, R. W.: Efficient linear circuit analysis by

Padé approximation via the Lanczos process. In: IEEE Transactions
on Computer-Aided Design 14 (1995), S. 639649

FARLE, O.; HiLr, V.; INGELSTROM, P.; DYCZIJ-EDLINGER,
R.:  Ordnungsreduktion linearer zeitinvarianter Finite-Elemente-
Modelle mit multivariabler polynomieller Paremetrierung. In: at
- Automatisierungstechnik 54 (2006), Nr. 4, S. 161-169

FOLLINGER, O.: Regelungstechnik. Heidelberg: Hiithig Verlag, 2008



8 Literaturverzeichnis 141

[Fou07]
|Fre03)]

[GABOS]

[GFDKO08a)

|GFDKO08b]

[Glo&4]

|GP11]

[GPS11]

|Gral2]

|Gri97]

[GT09]

[Gull]

FOURIER, J. B. J.: On the Propagation of Heat in Solid Bodies.
Submitted to the Paris Institute, 1807

FREUND, R. W.: Model reduction methods based on Krylov sub-
spaces. In: Acta Numerica 12 (2003), S. 267-319

GUGERCIN, S.; ANTOULAS, A. C.; BEATTIE, C.: Hs Model Reduc-
tion for Large-Scale Linear Dynamical Systems. In: SIAM Journal
on Matriz Analysis and Applications 30 (2008), Nr. 2, S. 609-638

GAUSEMEIER, J.; FRANK, U.; DONOTH, J.; KAHL, S.: Spezifikati-
onstechnik zur Beschreibung der Prinziplosung selbstoptimierender
Systeme des Maschinenbaus — Teil 1. In: Konstruktion 7/8 (2008),
Juli/August, S. 59-66. — Springer-VDI-Verlag, Diisseldorf

GAUSEMEIER, J.; FRANK, U.; DoNOTH, J.; KAHL, S.: Spezifikati-
onstechnik zur Beschreibung der Prinziplésung selbstoptimierender
Systeme des Maschinenbaus — Teil 2. In: Konstruktion 9 (2008),
September, S. 91-108. — Springer-VDI-Verlag, Diisseldorf

GLOVER, K.: All-optimal Hankel-norm approximations of linear
multivariable systems with £, error bounds. In: International Jour-
nal of Control 39 (1984), S. 1115-1193

GRUNE, L.; PANNEK, J.: Nonlinear Model Predictive Control. Sprin-
ger, 2011

GOLLER, B.; PRADLWARTER, H. J.; SCHUELLER, G. I.: An interpo-
lation scheme for the approximation of dynamical systems. In: Com-
puter Methods in Applied Mechanics and Engineering 200 (2011),
Nr. 1-4, S. 414-423

GRAICHEN, K.: A fixed-point iteration scheme for real-time model
predictive control. In: Automatica 48 (2012), S. 1300-1305

GRIMME, E. J.: Krylov projection methods for model reduction, ECE
Department, University of Illinois, Urbana-Champaign, Diss., 1997

GEISLER, J.; TRACHTLER, A.: Control of the Pareto Optimality of
Systems with Unknown Disturbances. In: International Conference
on Control and Automation. Christchurch, New Zealand, December,
9-11, 2009

Gu, C.: QLMOR: A Projection-Based Nonlinear Model Order Re-
duction Approach Using Quadratic-Linear Representation of Non-

linear Systems. In: IEEE Transactions on Computer-Aided Design
of Integrated Circuits and Systems 30 (2011), Nr. 9, S. 1307-1320



142

Kapitel 8

[GVDO04

[GWTDOS]

[Hes06]

[HHKS08]

[Hilo1]

[HKK*12]

[HO04|

[HPB12]

[HPZA10]

GALLIVAN, K.; VANDENDORPE, A.; DOOREN, P. V.. Model Re-
duction of MIMO Systems via Tangential Interpolation. In: SIAM
Journal on Matriz Analysis and Applications 26 (2004), Nr. 2, S.
328-349

GEISLER, J.; WITTING, K.; TRACHTLER, A.; DELLNITZ, M.: Mul-
tiobjective Optimization of Control Trajectories for the Guidance of
a Rail-bound Vehicle. In: 17th IFAC World Congress. Seoul, Korea,
6.-11. Juli 2008, S. 4380-4386

HESTERMEYER, T.: Strukturierte Entwicklung der Informations-
verarbeitung fir die aktive Federung eines Schienenfahrzeugs, Uni-
versitit Paderborn, Diss., September 2006

HENKLER, S.; HIrscH, M.; KAHL, S.; SCHMIDT, A.: Development
of Self-optimizing Systems: Domain-spanning and Domain-specific
Models exemplified by an Air Gap Adjustment System for Autono-
mous Vehicles. In: Proceedings of 2008 ASME International Design
Engineering Technical Conferences (IDETC) and Computers and
Information in Engineering Conference (CIE). New York, USA,
3.-6. August 2008

HILLERMEIER, C.: Nonlinear multiobjective optimization: a genera-
lized homotopy approach. Basel: Birkhduser Verlag, 2001

HOLScHER, C.; KESSLER, J. H.; KRUGER, M.; TRACHTLER, A.;
ZIMMER, D.: Hierarchical Optimization of Coupled Self-optimizing
Systems. In: 10th IEEE International Conference on Industrial In-
formatics, 2012

HESTERMEYER, T.; OBERSCHELP, O.: Structured Information Pro-
cessing for Self-Optimizing Mechatronic Systems. In: st Internatio-

nal Conference on Informatics in Control, Automation and Robotics.
Setubal, Portugal, 2004

HEINZEMANN, C.; PRIESTERJANN, C.; BECKER, S.: Towards Mode-
ling Reconfiguration in Hierarchical Component Architectures. In:
Proceedings of the 15th ACM SigSoft International Symposium on
Component-Based Software Engineering (CBSE 2012), ACM, 2012,
S. 23-28

HEHENBERGER, P.; POLTSCHAK, F.; ZEMAN, K.; AMRHEIN, W.:
Hierarchical design models in the mechatronic product development

process of synchronous machines. In: Mechatronics 20 (2010), S.
864-875



8 Literaturverzeichnis 143

[HRA11|

[HTST08]

[Ise08]
[Jan10]

[Kar39)]

[Kas85]

[KDLOS|

[Kie86]

[KPS3|

[KPLO09)

[Krii09)

HEINKENSCHLOSS, M.; REIS, T.; ANTOULAS, A. C.: Balanced trun-

cation model reduction for systems with inhomogeneous initial con-
ditions. In: Automatica 47 (2011), S. 559-564

HeNKE, C.; TicHY, M.; SCHNEIDER, T.; BOCKER, J.; SCHAFER,
W.: System Architecture and Risk Management for Autonomous
Railway Convoys. In: IEEE International Systems Conference.
Montreal, Canada, 7.-10. April 2008

ISERMANN, R.: Mechatronische Systeme. Springer, 2008

JANSCHEK, K.: Systementwurf mechatronischer Systeme. Springer,
2010

KARUSH, W.: Minima of Functions of Several Variables with Ine-
qualities as Side Conditions. Chicago, USA, Department of Mathe-
matics, University of Chicago, Diplomarbeit, 1939

KASPER, R.: Entwicklung und Erprobung eines instrumentellen Ver-
fahrens zum Entwurf von Mehrgroffenregelungen, Universitit Pader-
born, Diss., 1985

KocH, G.; DIEPOLD, K. J.; LOHMANN, B.: Multi-Objective Road
Adaptive Control of an Active Suspension System. In: Motion and
Vibration Control — Selected papers from MOVIC 2008. Berlin:
Springer Verlag, 2008

KieNDL, H.: Das Konzept der invarianten Ordnungsreduktion. In:
Automatisierungstechnik 34 (1986), Nr. 12, S. 465-473

KiENDL, H.; PosT, K.: Invariante Ordnungsreduktion mittels trans-

parenter Parametrierung. In: Automatisierungstechnik 36 (1988),
Nr. 3, S. 92-101

KocH, G.; PELLEGRINI, E.; LOHMANN, B.: Zustandsadaptive Re-
gelung eines aktiven Fahrwerks - Entwurf und Implementierung am
Viertelfahrzeugpriifstand. In: GAUSEMEIER, J. (Hrsg.); RAMMIG,
F. (Hrsg.); SCHAFER, W. (Hrsg.); TRACHTLER, A. (Hrsg.): 6. Pa-
derborner Workshop Entwurf mechatronischer Systeme. Paderborn:
HNI Verlagsschriftenreihe, April 2009, S. 43-56

KRUGER, M.: Parametrische Modellreduktion fiir selbstoptimie-
rende mechatronische Systeme. In: LOHMANN, B. (Hrsg.); Kuar,
A. (Hrsg.) ; VDI/VDE-GMA (Veranst.): Tagungsband Workshop
GMA-Fachausschuff 1.30/1.40. Salzburg: Technische Universitét
Wien, 2009



144

Kapitel 8

[KRKT13]

[KST10]

[KSWRVO09]

[KT51]

[KT12]

[Kub08)|

[KWTD11]

[Lan50]

[Lan52]

[LBSO09]

KRUGER, M.; REMIREZ, A.; KESSLER, J. H.; TRACHTLER, A.:
Objective-based Control for Self-Optimizing Systems. In: American
Control Conference (ACC). Washington, DC, USA, 17.-19. Juni
2013

KRUGER, M.; SCHARFENBAUM, I.; TRACHTLER, A.: Parametri-
sche Modellreduktion in hierarchisch modellierten selbstoptimieren-
den Systemen. In: GAUSEMEIER, J. (Hrsg.); RAMMIG, W. F.and S.
F.and Schéfer (Hrsg.); TRACHTLER, A. (Hrsg.) ; Heinz Nixdorf
Institut (Veranst.): 7. Paderborner Workshop Entwurf mechatroni-
scher Systeme Heinz Nixdorf Institut, HNIT Verlagsschriftenreihe,
Paderborn, 18.-19. Marz 2010, S. 203-218

KLOPPER, B.; SONDERMANN-WOLKE, C.; RoMAus, C.; VOCKING,
H.: Probabilistic Planning Integrated in a Multi-level Dependability
Concept for Mechatronic Systems. In: IEEE Symposium on Compu-
tational Intelligence in Control and Automation, 2009, S. 104-111

KUHN, H. W.; TUCKER, A. W.: Nonlinear Programming. In: NEY-
MAN, J. (Hrsg.): Proceedings of 2nd Berkeley Symposium on Mathe-
matical Statistics and Probability. Berkeley: University of California
Press, 1951, S. 481-492

KRUGER, M.; TRACHTLER, A.: Approximation of Pareto-Optimal
Systems using Parametric Model-Order Reduction. In: 7th Vien-
na International Conference on Mathematical Modelling (MATH-
MOD), 2012

KUBALINSKA, D.: Optimal interpolation-based model reduction, Uni-
versitdt Bremen, Diss., September 2008

KRUGER, M.; WITTING, K.; TRACHTLER, A.; DELLNITZ, M.: Pa-
rametric Model-Order Reduction in Hierarchical Multiobjective Op-
timization of Mechatronic Systems. In: 18th IFAC World Congress.
Milano, Italy, 28. August—2. September 2011

LANCzOS, C.: An iteration method for the solution of the eigenvalue
problem of linear differential and integral operators. In: Journal of

Research of the National Bureau of Standards 45 (1950), S. 225-280

LANCczos, C.: Solution of systems of linear equation by minimi-
zed iteration. In: Journal of Research of the National Bureau of
Standards 9 (1952), S. 33-53

L1, Y.-T.; BAIL, Z.; SU, Y.: A two-directional Arnoldi process and
its application to parametric model order reduction. In: Journal of
Computational and Applied Mathematics 226 (2009), S. 10-21



8 Literaturverzeichnis 145

[LHLHO1]

|Lit79]

[LKO5]

[LLL*05]

[LS04]

[MAKT08]

[Mat11]

[Mie99)

[Miin12]

[Moo81]

INBP13]

[0C98]

LUCKEL, J.; HESTERMEYER, T.; LIU-HENKE, X.: Generalization of
the Cascade Principle in View of a Structured Form of Mechatronic
Systems. In: IEEE/ASME International Conference on Advanced
Intelligent Mechatronics. Villa Olmo, Como, Ttaly, 8.-11. Juli 2001

LiTz, L.: Ordnungsreduktion linearer Zustandsraummodelle durch
Beibehaltung der dominanten Eigenbewegungen. In: Regelungstech-
nik 27 (1979), S. 80-86

LEUNG, A. T.-M.; KHAZAKA, R.: Parametric Model Order Reduc-
tion Technique For Design Optimization. In: Proceedings of Inter-
national Symposium on Circuits and Systems, 2005, S. 1290-1293

L1, P.; Liu, F.; L1, X.; PILEGGI, L. T.; NAsSIF, S. R.: Modeling In-
terconnect Variability Using Efficient Parametric Model Order Re-
duction. In: Proceedings of the Design, Automation and Test in
FEurope Conference and Fzxhibition. Miinchen, 2005, S. 958-963

LOHMANN, B.; SALIMBAHRAMI, B.: Ordnungsreduktion mittels

Krylov-Unterraummethoden. In: at - Automatisierungstechnik 52
(2004), Nr. 1, S. 30-38

MuoncH, E.; ADELT, P.; KRUGER, M.; KLEINJOHANN, B.; TRACHT-
LER, A.: Hybrid Planning and Hierarchical Optimization of Mecha-
tronic Systems. In: International Conference on Control, Automa-
tion and Systems. Seoul, Korea, 14.-17. Oktober 2008

MATHWORKS: MATLAB - Curve Fitting Toolbox. http://www.
mathworks.de/products/curvefitting/. Version: 3.2 (2011)

MIETTINEN, K.: Nonlinear Multiobjective Optimization. Kluwer
Academic Publishers, 1999

MONCH, E.: Selbstoptimierung verteilter mechatronischer Systeme
auf Basis paretooptimaler Systemkonfigurationen, Universitit Pa-
derborn, Diss., Dezember 2012

MOORE, B. C.: Principal Component Analysis in Linear Systems
— Controllability, Observability, and Model Reduction. In: IEEFE
Transactions on Automatic Control 26 (1981), Nr. 1, S. 17-32. —
IEEE Control System Society, Boston

NBP — NEUE BAHNTECHNIK PADERBORN: RailCab. http://www.
railcab.de/, 2013

ODABASIOGLU, A.; CELIK, M.: PRIMA: Passive Reduced-Order
Interconnect Macromodeling Algorithm. In: IEEE Transactions

on Computer-Aided Design of Integrated Circuits and Systems 17
(1998), Nr. 8, S. 645654


http://www.mathworks.de/products/curvefitting/
http://www.mathworks.de/products/curvefitting/
http://www.railcab.de/
http://www.railcab.de/

146

Kapitel 8

[0T08]

[Pad92]

[PBFGO5]

[PMEL10]

[PROO]

[Pri09)

[RMG+06]

|[Rop09]

[RW03)|

[Sal05]

[SBS*09]

OsMIC, S.; TRACHTLER, A.: Flatness-based Online Controller Re-
configuration. In: $/nd Annual Conference of the IEEE Industrial
FElectronics Society (IECON’08). Orlando, Florida, USA, 2008

PADE, H.: Sur la représentation approchée d’une fonction par des
fractions rationelles. In: Annales scientifiques de [’Ecole Normale
Supérieure 9 (1892), S. 3-93

PaAuL, G.; BEITZ, W.; FELDHUSEN, J.; GROTE, K.-H.: Kontruk-
tionslehre. Grundlagen erfolgreicher Produktentwicklung. Methoden
und Anwendung. 6. Springer-Verlag Berlin Heidelberg, 2005

PANZER, Heiko; MOHRING, Jan; E1D, Rudy; LOHMANN, Boris: Pa-
rametric Model Order Reduction by Matrix Interpolation. In: at —

Automatisierungstechnik 58 (2010), S. 475-484

PILLAGE, L. T.; ROHRER, R. A.: Asymptotic waveform evaluati-
on for timing analysis. In: IEEFE Trans. Computer-Aided Design 9
(1990), S. 352-366

PRIESTERJAHN, C.: Hazard Analysis of Self-Optimizing Mechatro-
nic Systems:. In: Proc. of the Doctoral Symposium of the Tth joint
meeting of the European Software Engineering Conference (ESEC)
and the ACM SIGSOFT Symposium on the Foundations of Software
Engineering (FSE). Amsterdam, 24.-28. August 2009

RuDNYI, E. B.; MOOSMANN, C.; GREINER, A.; BECHTOLD, T.;
KORVINK, J. G.: Parameter Preserving Model Reduction for MEMS
System-level Simulation and Design. In: 5th Vienna International
Conference on Mathematical Modelling (MATHMOD). Wien, Os-
terreich, 8.-10. Februar 2006

ROPPENECKER, G.: Zustandsregelung linearer Systeme - Eine Neu-
betrachtung. In: at — Automatisierungstechnik 57 (2009), Nr. 10, S.
491-498

REWIENSKI, M.; WHITE, J.: A trajectory piecewise-linear approach
to model order reduction and fast simulation of nonlinear circuits
and micromachined devices. In: Computer-Aided Design of Integra-
ted Circuits and Systems, IEEE Transactions on 22 (2003), Februar,
Nr. 2, S. 155-170

SALIMBAHRAMI, B.: Structure Preserving Order Reduction of Large
Second Order Systems using Krylov Subspace Methods, Technische
Universitat Miinchen, Diss., 2005

SiLvA, Maira M.; BRULS, Olivier; SWEVERS, Jan; DESMET, Wim;
BRruUSSEL, Hendrik V.: Computer-aided integrated design for ma-



8 Literaturverzeichnis 147

[Sch04]

[Sch06]

[Sch09]

[stb13]

[SK11]

[SKW96|

[SLBKO5]

[Ste05]

[SVROS]

[SW10]
1SZ05)

[TG11]

chines with varying dynamics. In: Mechanism and Machine Theory
44 (2009), S. 1733-1745

SCHUTZE, O.: Set Oriented Methods for Global Optimization, Uni-
versity of Paderborn, Germany, Diss., 2004

SCHLAUTMANN, Philipp: Entwicklung eines neuartigen dreidimen-
stonalen aktiven Federungssystems fiir ein Schienenfahrzeug, Lehr-
stuhl fiir Regelungstechnik und Mechatronik, Universitdt Pader-
born, Diss., 2006

SCHARFENBAUM, l.:  Parametrische Modellreduktion mechatroni-
scher Systeme durch impliziten Momentenabgleich, Universitit Pa-
derborn, Diplomarbeit, September 2009

Sonderforschungsbereich 614 — Selbstoptimierende Systeme des Ma-
schinenbaus der Universitdt Paderborn. http://www.sfb614.de,
2013

ScHWARZ, H. R.; KOCKLER, N.: Numerische Mathematik. 8. Sprin-
ger Vieweg, 2011

SILVEIRA, M. L.; KAMON, M.; WHITE, J.: Efficient reduced-order
modeling of frequency-dependent coupling inductances associated
with 3-D interconnect structures. In: Components, Packaging,
and Manufacturing Technology, Part B: Advanced Packaging, IE-
EE Transactions on 19 (1996), Mai, Nr. 2, S. 283-288

SALIMBAHRAMI, B.; LOHMANN, B.; BECHTHOLD, T.; KORVINK,
J. G.: A two-sided Arnoldi algorithm with stopping criterion and
MIMO selection procedure. In: Mathematical and Computer Model-
ling of Dynamical Systems 11 (2005), Nr. 1, S. 79-93

STEFFEN, T.: Control Reconfiguration of Dynamical Systems. Sprin-
ger Verlag, 2005

SCHILDERS, W. H. A. (Hrsg.); VOrsT, H. A. d. (Hrsg.); ROMMES,
J. (Hrsg.): Model Order Reduction — Theory, Research Aspects and
Applications. Berlin: Springer, 2008 (Mathematics in Industry 13)

SCHEIDL, R.; WINKLER, B.: Model relations between conceptual
and detail design. In: Mechatronics 20 (2010), S. 842-849

SCHMIDT, A.; ZIMMER, D.: Der Luftspalt bei Linearmotor-
getriebenen Schienenfahrzeugen. In: Antriebstechnik 2 (2005)

TAYEB, S.; GivoLl, D.: Optimal modal reduction of dynamic sub-

systems: Extensions and improvements. In: International Journal
for Numerical Methods in Engineering 85 (2011), S. 1-30


http://www.sfb614.de

148

Kapitel 8

[Thy13]

[TMV06]

[ Tr506|

[VDI04a|

[VDI04b]

[VRWO03]

[VT08]

[Wer92|
[Wer03]
[WMO1]

[WMGG99]

[WSW06|

THYSSENKRUPP TRANSRAPID GMBH: Transrapid. http://www.
transrapid.de/, 2013

TRACHTLER, A.; MUNCH, E.; VOCKING, H.: Iterative Learning and
Self-Optimization Techniques for the Innovative Railcab-System. In:
32nd Annual Conference of the IEEE Industrial Electronics Society
(IECON). Paris, France, 2006, S. 4683-4688

TRACHTLER, A.: Railcab - mit innovativer Mechatronik zum
Schienenverkehrssystem der Zukunft. In: VDE-Kongress. Aachen,
Deutschland, 23.-25. Oktober 2006

VDI 2057, Part 1: “Human exposure to mechanical vibrations —
Whole-body vibration”. Beuth Verlag, Berlin, 2004

VDI 2206 Entwicklungsmethodik fiir mechatronische Systeme. VDI-
Gesellschaft Produkt- und Prozessgestaltung, Beuth Verlag GmbH,
April 2004

VASILYEV, D.; REWIENSKI, M.; WHITE, J.: A TBR-based Trajecto-
ry Piecewise-Linear Algorithm for Generating Accurate Low-order
Models for Nonlinear Analog Circuits and MEMS. In: Design Au-
tomation Conference 0 (2003), S. 490-495

VOCKING, H.; TRACHTLER, A.: Self-optimization of an Active Sus-
pension System Regarding Energy Requirements. In: International

Conference on Control, Automation and Systems. Seoul, Korea, 14.-
17. Oktober 2008

WERNER, J.: Numerische Mathematik 1. Vieweg Studium, 1992
WERNER, Dirk: Funktionalanalysis. Springer, 2005

WEILE, D. S.; MICHIELSSEN, E.: Analysis of Frequency Selective
Surfaces Using Two-Parameter Generalized Rational Krylov Model-

Order Reduction. In: IEEE Transactions on Antennas and Propa-
gation 49 (2001), Nr. 11, S. 1539-1549

WEILE, D. S.; MICHIELSSEN, E.; GRIMME, E.; GALLIVAN, K.: A
Method for Generating Rational Interpolant Reduced Order Models
of Two-Parameter Linear Systems. In: Applied Mathematics Letters
12 (1999), S. 93-102

WITTIG, T.; SCHUHMANN, R.; WEILAND, T.: Model order reducti-
on for large systems in computational electromagnetics. In: Linear

Algebra and its Applications 415 (2006), Nr. 2-3, S. 499-530. — El-
sevier


http://www.transrapid.de/
http://www.transrapid.de/

8 Literaturverzeichnis 149

[Wul04] WULFF, K.: Quadratic and Non-Quadratic Stability Criteria for
Switched Linear Systems. Maynooth, National University of [reland,
Diss., Dezember 2004

[XZ11] XU, Y.; ZENG, T.: Optimal Hy Model Reduction for Large-Scale MI-
MO Systems via Tangential Interpolation. In: International Journal
of Numerical Analysis and Modeling 8 (2011), Nr. 1, S. 174-188

[YM12] YUE, Y.; MEERBERGEN, K.: Using Krylov-Padé model order reduc-
tion for accelerating design optimization of structures and vibrations

in the frequency domain. In: International Journal for Numerical
Methods in Engineering 90 (2012), Nr. 10, S. 1207-1232



	Einleitung
	Motivation und Zielsetzung
	Selbstoptimierende mechatronische Systeme
	Grundlagen und Definition der Selbstoptimierung
	Strukturierung und hierarchisches Modell selbstoptimierender Systeme

	Anwendungsbeispiel Feder-Neige-Prüfstand
	Aufbau der Arbeit

	Modellordnungsreduktion durch Interpolation der Übertragungsfunktion
	Überblick und historische Entwicklung
	Ausgangspunkt, Reduktionsansatz und Bewertungskriterien
	Manuelle rationale Interpolation
	Impliziter Momentenabgleich
	Arnoldi-Algorithmus

	H2-optimale tangentiale Interpolation
	Tangentiale Interpolation
	Theoretische Grundlagen der H2-optimalen Interpolation
	Iterative Berechnung des reduzierten Modells

	Anwendung am Beispiel des Aktormoduls

	Parametrische Modellordnungsreduktion
	Manuelle rationale Interpolation parametrischer Systeme
	Theoretische Grundlagen
	Rekursiver objektorientierter Arnoldi-Algorithmus

	Matrix Interpolation

	Mehrzieloptimierung selbstoptimierender Systeme
	Grundlagen der Mehrzieloptimierung
	Hierarchische Mehrzieloptimierung
	Optimierungsmodell für selbstoptimierende Systeme
	Anwendungen der Mehrzieloptimierung
	Mehrzieloptimierung des Aktormoduls
	Mehrzieloptimierung des Feder-Neige-Prüfstands


	Parametrische Modellordnungsreduktion paretooptimaler Systeme
	Parametrisierung von Paretomengen
	Interpolation paretooptimaler Systeme
	Parametrische Modellordnungsreduktion paretooptimaler Systeme
	Resultate am Feder-Neige-Prüfstand
	PMOR des Aktormoduls des Feder-Neige-Prüfstands
	PMOR des gesamten Feder-Neige-Prüfstands

	Erweiterungsmöglichkeiten
	Behandlung nichtlinearer Systeme
	Interpolation höherer Ordnung
	Behandlung von drei oder mehr Zielfunktionen


	Anwendungsgebiete parametrischer reduzierter Modelle
	Hierarchische Optimierung des Feder-Neige-Prüfstands
	Hierarchische Optimierung eines vernetzten Prüfstands
	Intelligentes Antriebsmodul
	Vernetzter Prüfstand
	Optimierungsergebnisse

	Zielfunktionsbasierte Regelung selbstoptimierender Systeme

	Resümee und Perspektiven
	Literaturverzeichnis

