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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit prasentiert eine neue anwendungsfege Methode flr nichtlineare Op-
timierungsprobleme. Die Formulierung eines sogenanntetipfie-Setpoint-Problems fuhrt zu
Losungen, die in der praktischen Anwendung oft deutlichsbes Ergebnisse erzielen als bei
der Ublichen Formulierung eines Optimierungproblems (dainen ganzen Bereich (Multiple-
Setpoint-Loésung) optimiert wird und nicht fir einen eiremigfesten Parametersatz (Single-
Setpoint-Losung). Gesucht sind Losungen, die in dem Simtienal fir verschiedene Szena-
rien oder fur einen ganzen Parameterbereich sind, dal3 benldedingungen fir alle Szenarien
einhalten und eine Zielfunktion in einem Mittel oder in am&Vorst Case minimieren. Ob-
wohl solche Losungen in vielen Bereichen von groRem Nutaah st die Multiple-Setpoint-
Optimierung ein bisher wenig untersuchter Bereich.

Zur Untersuchung von Optimierungsstrategien wird eineébleroklasse herausgegriffen — die
Probleme der optimalen Steuerung von Systemen, die sich diifferentiell-algebraische Glei-
chungen (DAE) beschreiben lassen. Mithilfe des Randwatpmansatzes und einer Diskre-
tisierung durch Bocks direkte Mehrziel-Methode (Bock’sedt multiple shooting) werden die
Probleme in groR3e endlich-dimensionale nichtlineare igtiungsprobleme transformiert, die
mit einem SQP-Verfahren geldst werden kbnnen.

In dieser Arbeit wird eine allgemeine mathematische Probdemulierung fur die Klasse
der Multiple-Setpoint-Probleme und ein neuartiger, siekkusnutzender SQP-Algorithmus fur
Multiple-Setpoint-Probleme aus dem Bereich der optim&tsuerung gegeben. Der Algorith-
mus ermoglicht es, neue Problemklassen zu behandeln baunbén zu produzieren, die fur
den praktischen Einsatz in vielen Fallen geeigneter smbeailbisherigen Optimierungsansatzen.
Der Einsatz des neuen Algorithmus wird an einem komplexehlBPm aus der Industrie demon-
striert. In einem Auto soll durch eine Optimierung der Mtagerung die Schwingungsubertra-
gung von StrafRe und Motor auf den Fahrersitz in einem Fregipseaich minimiert und somit
der Fahrkomfort erhéht werden. Mithilfe einer (3-dimemsiten) Mehrkdrpersimulation in na-
turlichen Koordinaten wird ein Automodell mit 32 kinemati®en Freiheitsgraden betrachtet.
Eine Fourier-Analyse hilft, die Schwingungsubertraguagiatersuchen. Das entstehende nicht-
lineare Optimierungsproblem hat eine Dimension von meméausend Variablen. Durch An-
wendung des neuen Algorithmus kann (unter Einhaltung vansgen Nebenbedingungen) eine
optimierte Motorlagerung gefunden werden, die eine Rednkder Schwingungstibertragung
im vorgegebenen Frequenzbereich um ca. 80% gegenubergklyegeen Startlbsung erzielt.
Die Implementierung des neuen Multiple-Setpoint-Algamitus’ wird in einem neuen Software-
paket realisiert, das bei der Firma Freudenberg im incelin Einsatz ist. Die entwickelte Soft-
ware basiert auf der Optimierungssoftware fir Problemeogémalen Steuerung MUSCOD-II
sowie dem objekt-orientierten Modellierungstool fir Miebmpersysteme MBSNAT, mit dem die
Modellierung des Fahrzeugs inklusive der Berechung dediti©ptimierung nétigen Ableitun-
gen geschieht.






Abstract

This thesis presents a new method for nonlinear optimiagtioblems which meets the require-
ments of industrial applications. The formulation of a sdled Multiple Setpoint Problem leads
to solutions that produce significantly better results iacfice than a conventional formulation
of an optimization problem because it is optimized for a velrainge (multiple setpoint solution)
instead of a single fixed set of parameters (single setpoiatisn). Solutions of this formulation
are either optimal for different scenarios or for a wholegamf parameters in the sense that
constraints are satisfied for all scenarios and an objefiiivetion is minimized on an average
or in the worst case. Although such solutions are of use inynaaeas, the multiple setpoint
optimization is a field seldom explored so far.

For the examination of optimization strategies one prolttass is given special attention — the
optimal control problems for systems described by difféedralgebraic equations (DAE). Using
the boundary value problem approach and a discretizatioBdok’s direct multiple shooting
method the problems are transformed into large-scale ftliteensional nonlinear optimization
problems that can be solved by an SQP-algorithm.

In this thesis a general mathematical problem formulatriie class of multiple setpoint pro-
blems and a new, structure exploiting SQP-algorithm fortipl& setpoints problems in optimal
control is given. The algorithm allows for treating new pieh classes and producing solutions
that are in many cases more suitable for practical use thtoeiaxisting approaches.

The application of the new algorithm is demonstrated on aptexnindustry problem. In a car
the vibration transmission from the street and the engirtedalriver’'s seat is to be minimized
in a wide frequency range by optimizing the mounting of thgiea in order to increase driving
comfort. With a (3-dimensional) multibody simulation intaeal coordinates a car model with
32 kinematical degrees of freedom is studied. A Fouriernyamhelps to examine the vibration
transmission. The resulting optimization problem has aetlision of several thousand variables.
By use of the new algorithm an optimization of the mountinghef engine (in compliance with
some restrictions) can be found that leads to a reductioibcdtvon transmission in the specified
frequency range of approximately 80% compared to the gigfarence solution.

The implementation of the new multiple setpoint algorithaswealized in a new software packa-
ge that is in industrial use at the company Freudenberg. €heloped software is based on the
optimization tool for optimal control problems MUSCOD-Ihéthe object-orientated modeling
tool for multibody systems MBSNAT, which is used for the minaig of the car including the
calculation of the derivatives necessary for the optmairati
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Notation

Mathematische Symbole

Hier sind die wichtigsten mathematischen Symbole aufgéfih

Allgemeines
Vf:= <a%f(x), . ,%f(:c)) Gradient einer Funktioff : R” — R
Vif = (af;f(x)) Hesse-Matrix einer Funktiofi : R" — R
iy ij=1,...n
fe(zyy) = % (z,y) partielle Ableitung einer Funktion
|| euklidische Norm
1 Einheitsmatrix

Probleme der optimalen Steuerung

z(t) € R™ differentielle Variable bei DAEs
z(t) € R algebraische Variable bei DAEs
u(t) € R™ Steuerfunktion

D, Dij Parameter

t Zeit

to Startzeitpunkt

ty Endzeitpunkt

ty Zeitpunkt im Zeitgitter

hy, Schrittweite

o lokaler Fehler

T Konsistenzfehler

0 Konsistenzordnung bzw. Konvergenzordnung
€ globaler Fehler

Mk berechneter Wert der Funktigrnan einem Gitterpunkt



q = (Qijapijavij)
&

S e

re,r ,’T’Z‘j

h

Nichtlineare Probleme

D CR"”
F:DCR*"—R
G:DCR"— R
H:DCR"—R™
SeR”
w* e R"

L

A, 1

k

Fy, Gy, Hy, Ly,
B,

T

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme

XVi Notation
y(t) zu integrierende Funktion
) Mayer-Term der Zielfunktion
1) Lagrange-Term der Zielfunktion
M Anzahl der Stufen
d; Stufendauern
™m; Anzahl Mehrzielknoten auf Stufe
S Parametrisierung der differentiellen Zustande
o Parametrisierung der algebraischen Zustande
Xij Basisfunktionen zur Parametrisierung der Steuerung
ij Parameter der diskretisierten Steuerfunktionen
Dij lokalisierte Parameter
Tij dimensionsloses Zeitgitter
v Zusammenfassung vap und den Stufendauerh
0;(1,v) Zeittransformation
I;; Mehrzielintervall

Zusammenfassung der Steuergrof3en
Stufentibergangsbedingungen
Randwert- bzw. Mehrpunktbedingungen
Konsistenzbedingungen

Gebiet inR™, Definitionsmenge fUF,G, H
Zielfunktion im allgemeinen NLP
Gleichungsbeschrankung im allgemeinen NLP
Ungleichungsbeschrankung im allgemeinen NLP
zulassige Menge

LOsung

Lagrange-Funktion

Lagrange-Multiplikatoren

Iterationsindex

F(wy), G(wy), H(wy), L(wk, Ak, pix)
Approximation der Hesse-Matrix in Iteratign
Gutefunktion

Peter Riede



Notation XVii

Grundlegende Definitionen

DEFINITION 1
1. Eine MatrixA € R™*™ heil3t positiv definit, wenn gilt:

Az > 0 VzeR", 240

2. Eine MatrixA € R™*" heil3t positiv semidefinit, wenn gilt:

2TAz > 0 VzeR®

DEFINITION 2
1. (2*) konvergiert linear, wenn gilt:
Je<1: 2"t —a*|| < cfja® —2*|| VEk> ko

2. (2%) konvergiert superlinear, wenn gilt:
|2FH — 2| < eplla® —2*|| Vk>ky und ¢ — 0

3. (z*) konvergiert quadratisch, wenn gilt:
AD . ||zF — || < D|ak — 2|2 VE >k
("Anzahl gultiger Stellen verdoppelt sich von Schritt zLh8tt”)

4. (z*) konvergiert von der Ordnung(p > 1), wenn gilt:
AD : ||2F — || < D|afF —a*||P VE >k

Abklrzungen

ODE Ordinary Differential Equation, gewohnliche Diffetet
gleichung

DAE Differential-Algebraic Equation, differentiell-agdpraische
Gleichung

NLP Nichtlineares Programm

KKT-Punkt Karush-Kuhn-Tucker-Punkt

QP Quadratisches Programm, Quadratisches Problem

SQP Sequential Quadratic Programming, sequentielle gtiadr
sche Programmierung

BFGS-Update Updateformel von Broyden, Fletcher, Goldésrth Shanno

DFP-Update Updateformel von Davidon, Fletcher und Powell

Peter Riede Optimierung von dynamischen Multiple-SetpBioblemen
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O Einleitung

In den letzten Jahren fand ein bemerkenswerter FortsahrBereich der Modellierung, Simu-
lation und Optimierung von dynamischen Prozessen statteM@merische Methoden, zuneh-
mend leistungsfahigere Computer und interdisziplinams¢aungsprojekte machen es maglich,
dalR immer komplexere Prozesse aus Physik, Chemie, Biolglgidizin, Ingenieurswesen und
weiteren Disziplinen modelliert und analysiert werden kém. Oft fihrt dies zu Modellen in
Form von grof3en, steifen und nichtlinearen Systemen vderdiitiell-algebraischen Gleichun-
gen (DAE). Die industrielle Einsetzbarkeit der Verfahremwaie Aussicht, durch mathematische
Optimierung effizienter produzieren, qualitativ verbess@rodukte anbieten oder Energie bzw.
Geld einsparen zu kdnnen, machen die Optimierung dynaetistysteme heute zu einem der
wichtigsten Forschungsgebiete.

Aufgrund des starken Wettbewerbs auf dem globalisierterkMaird es zunehmend wichti-
ger, nicht nur schnelle Algorithmen flir immer gro3ere Peait bereitzustellen, sondern auch
zu garantieren, dal3 die gewonnenen Lésungen an die in destirelgegebenen Voraussetzun-
gen angepaldt sind. Ein wichtiger Punkt ist es, robuste Lgeuzzu erlangen, die nicht nur im
simulierten Testfall gut funktionieren, sondern auch lei th der Praxis oft wechselnden Rah-
menbedingungen gute Ergebnisse erzielen.

Robuste Optimierung beschéftigt sich damit, Losungen ziefin die auch fur leicht gestorte
Parameter zul&ssig sind, und entwirft mit Ansatzen der Wéiwinlichkeitsanalyse Strukturen,
die bei begrenzter Variation der Entwurfsparameter keinsdarankung der Funktionalitat be-
herbergen. Die robuste Optimierung soll Losungen liefdra keine oder nur eine sehr geringe
Sensivitat gegentber Unsicherheiten bzw. VariationeremModelldaten aufweisen. Eine Ein-
fuhrung in robuste bzw. stochastische Optimierung beithiearen Problemen liefern [SR03],
[Zha05] oder [BTNO2]. Zu robuster Optimierung bei Problenter optimalen Steuerung ver-
weisen wir auf [KKBS04], [Die04] und [DBKO6].

In dieser Arbeit wollen wir einen Schritt weiter gehen undesi Algorithmus vorstellen, der
von vornherein eine Optimierung fur verschiedene Szenavder eine Optimierung in einem
ganzen Parameterbereich vornimmt. Mit der mathematisEloemulierung eines sogenannten
“Multiple-Setpoint-Problems” lassen sich zwei Félle atiden: erstens das optimale Design fur
Systeme mit unterschiedlichen Einsatzmdglichkeiten,zuim Beispiel das Design eines Robo-
ters mit verschiedenen Aufgaben; und zweitens die Optimgrvon Systemen, bei denen ein
Prozel3 unter schwankenden Rahmenbedingungen ablaufied#s dal? bestimmte Parameter
Werte aus einem vorgegebenem Bereich annehmen kénnerinikesie Optimierung der Set-
points garantiert nicht nur, daf3 eine “globale Minimiertidgr Zielfunktion fur alle gegebenen
Falle erreicht wird, sondern auch, dal3 Gberhaupt Zulasgidkr Losung in allen Fallen gewahr-
leistet ist.



2 KAPITEL 0. EINLEITUNG

Im Gegensatz zur “Mehrzieloptimierung” ((Mey04]) wird hiricht ein Prozel3 in Hinblick auf
mehrere Ziele optimiert, die sich zum Teil widersprecheB.(minimaler Kraftstoffverbrauch
und maximale Beschleunigung bei Autos), sondern mehreyeeBse (bzw. der gleiche Prozel3
bei wechselnden Rahmenbedingungen) gleichzeitig optimie

In dieser Arbeit wird ein Bogen gespannt von einem Abril3 debeme der optimalen Steuerung
und deren L6sung mit speziell zugeschnittenen SQP-Methdlder eine Formulierung der ma-
thematischen Problemstellung von Multiple-SetpointdRemen und Bereitstellung eines neuen
numerischen SQP-Algorithmus fir Multiple-Setpoint-Resbe und deren Implementierung in
einem fur den praktischen Einsatz geeigneten Softwarépakeu numerischen Ergebnissen im
praktischen Einsatz des Algorithmus anhand eines ansgralten Beispiels aus der Automo-
bilindustrie.

Im Bereich der Anwendung wurde ein Problem behandelt, dsisebinoch nicht gelost wer-
den konnte. Wahrend es fiir die Ubertragung von hochfregune®thwingungen (im menschli-
chen Horbereich) in einem Fahrzeug schon Veréffentlicleargibt, die auf statistischer Energie-
Analyse beruhen ([PCC97]), ist die Optimierung von Ubeytirag von Schwingungen im unter-
suchten Bereick — 25 Hz ein kaum behandeltes Feld. Auch wurden bei den bisheligeer-
suchungen nur Simulation und Analyse durchgefuhrt, nibbt ®ptimierung.

Die Arbeit ist wie folgt in fuinf Kapitel gegliedert:

Das erste Kapitel fuhrt in die Probleme der optimalen Steugrein. Nach einer Behandlung
von differentiell-algebraischen Gleichungen und der lngguon Anfangswertproblemen durch
lineare Mehrschritt-Methoden wird eine allgemeine matagsche Formulierung fur ein Pro-
blem der optimalen Steuerung gegeben. Auf eine Diskusgsthiedener Lésungsanséatze folgt
der zentrale Punkt des Kapitels, die Vorstellung von Bodkekter Mehrziel-Methode (Bock’s
direct multiple shooting method).

Im zweiten Kapitel beschéaftigen wir uns mit Lésungsmethofie die endlich-dimensionalen,
beschrankten Optimierungsprobleme, die aus der Mehkksthode resultieren, den SQP-
Verfahren. Es werden die Optimalitatsbedingungen forentjliauf denen die SQP-Verfahren
arbeiten und die Details des SQP-Algorithmus, spezielhanguere Ansatze, beleuchtet. Ab-
schlieRend wird ein speziell auf die Struktur der Problemeaptimalen Steuerung zugeschnit-
tener SQP-Algorithmus formuliert, der im Softwarepaket MILOD-1I implementiert ist.

Das dritte Kapitel ist der Einfiihrung der Problemklasse Maritiple-Setpoint-Problemen ge-
widmet. Ausgehend von einer Motivation, wo Multiple-SatgeProbleme auftreten und warum
diese Problemformulierung in vielen Féllen zu Lésungemtfidie fir den Einsatz in der Praxis
grol3e Vorteile bieten, wird zunachst eine allgemeine nma#ische Problemformulierung gege-
ben, die dann spezialisiert wird fir den Bereich der Proklder optimalen Steuerung. Fur diese
Problemklasse wird ein neuer, strukturausnutzender Uraiegtter Algorithmus gegeben, der es
maoglich macht, neue Problemklassen zu behandeln bzw. g@ésuru produzieren, die fur den
praktischen Einsatz in vielen Féllen geeigneter sind albisherigen Optimierungsansatzen.
Im vierten Kapitel wird der Einsatz dieses Algorithmus’ aneen komplexen Problem aus der
Automobilindustrie demonstriert, das bisher noch nicHbgiewerden konnte. Mithilfe einer
Mehrkoérpersimulation in natirlichen Koordinaten wird éiatomodell mit 32 kinematischen
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Freiheitsgraden betrachtet. Eine Fourier-Analyse Hift, Schwingungsibertragung von Stral3e
und Motor auf den Fahrersitz in einem groRen Frequenzliereicintersuchen. Das entstehende
nichtlineare Optimierungsproblem hat eine Dimension vahraren tausend Variablen. Durch
Anwendung des neuen Algorithmus konnte eine Optimierumdvibgorlagerung gefunden wer-
den, die die Schwingungsubertragung im vorgegebenen &nz@jereich gegentiber der gegebe-
nen Startlésung um ca. 80% reduziert. Die entwickelte Sofvist bei der Firma Freudenberg
im praktischen Einsatz.
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1 Probleme der optimalen Steuerung

In diesem Kapitel stellen wir dierobleme der optimalen Steuerung (optimal control proldem
vor, die als Problemklasse herausgegriffen wurden, um ddspie-Setpoint-Konzept anzuwen-
den. Grundlage der Probleme der optimalen Steuerung sinttNMo deren Dynamik sich durch
differentiell-algebraische Gleichungen (differentidd@braic equation, DAEpeschreiben laf3t.
Diese Problemklasse deckt einen weiten Bereich der Preblem die in der Indu-
strie auftauchen. Anwendungen finden sich zum Beispiel in Bereichen Ingenieurswe-
sen ([BEKS02], ), Chemie ([BP03], [Mar02], [KKEvSO01], [K&®1], [Lei99], [BBLS99],
[RBP*99], [Die98],[Diw95]), Biotechnologie ([BP03]) und Finamathematik ((WBPMSO04]).
Es kénnen auch besonders schwere Probleme gel6st werderBaspiel dynamische Opti-
mierung mit Unstetigkeiten ([BP04]), NMPC (nonlinear mbgeedictive control) bzw. Echt-
zeitoptimierung ([DFS02], [Die02], [BDLSO00]), robuste Optimierung ([KKBS04Jemischt-
ganzzahlige optimale Steuerung ([Sag05]), oder Optimighei parabolischen Randwertproble-
men, bei der die partielle Differentialgleichung unter Aawdung der Linien-Methode (method
of lines) in eine DAE ubergefuhrt wird ([Sch04]).

Das Multiple-Setpoint-Konzept liel3e sich aber auch auiebele andere nichtlineare Proble-
me anwenden, zum Beispiel auf Modelle, die auf partielldifeB@ntialgleichungen (PDE) oder
Funktionaldifferentialgleichungen beruhen, oder auahginz allgemeine nicht-zeitabhangige
Probleme.

Im ersten Abschnitt werden Eigenschaften und numerischeéhdden, speziell lineare
Mehrschritt-Verfahren, zur Losung von Anfangswertprobds bei differentiell-algebraischen
Gleichungen vorgestelit.

Im zweiten Abschnitt wird eine allgemeine mathematischerfedierung fir ein Problem der op-
timalen Steuerung gegeben sowie die verschiedenen géltichen Losungsansatze aufgezeigt.
Im dritten Abschnitt wird Bocks direkte Mehrziel-Method@ock’s direct multiple shoo-
ting) im Detail vorgestellt, mithilfe derer das kontindiehe Problem in verschiedenen
Parametrisierungs- und Diskretisierungsschritten demststrukturiertes endlich-dimensionales
nichtlineares Problem (nonlinear program, NLP) erseted wi

Eine detailliertere Diskussion von Problemen der optim&esuerung findet sich zum Beispiel
in [Lei99] und [Sag05].

1.1 Differentiell-algebraische Gleichungen

Dynamische Prozesse aus den Naturwissenschaften undraumsldstrie lassen sich oft durch
ein System gewohnlicher Differentialgleichungen bestiere Haufig sind dabei die Zustands-
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variablen Nebenbedingungen unterworfen, zum Beispialidirhaltungsgesetze, geometrische
Einschrankungen oder Invarianten. Dadurch kénnen diesRi@jien nicht den gesamten Zu-
standsraum durchlaufen, sondern bewegen sich auf Maitigg&iten. Eine Moglichkeit ist es,
durch geschickte Wahl der Variablen die Nebenbedingungeatiminieren und nur digew6hn-
lichen Differentialgleichungen (ordinary differentiafjeation, ODE)zu betrachten. Dabei kon-
nen stark nichtlineare Systeme entstehen, die schwer en &isd. Ein anderer Ansatz behandelt
die algebraischen Nebenbedingungen als Teil des dynaemstystems. Man nennt diese Syste-
medifferentiell-algebraische Gleichungen (differentidd@braic equation, DAE)
Tiefergehendere Informationen zu differentiell-algébrhen Gleichungen findet man in zahl-
reichen Lehrblichern, zum Beispiel [Asc98], [HW93] und [BER, oder auch in [K6r02] und
[BPOA4].

1.1.1 Klassifizierung von differentiell-algebraischen Gl eichungen

Die allgemeinste Formulierung einer differentiell-alggbchen Gleichung ist dieoll-implizite
nichtlineare DAE

Ftag) = 0 te [tot] (1.1)

Dabeiistt € [to.tf] und F : [to,ts] x R" x R* — R™.
Wir wollen den typischen Spezialfall einquasilinear-impliziten nichtlinearen DABetrachten:

A ) = xr
(t,z, )0 - g((:’x’z) }te [tot f]

A habe hierbei vollen Rang. Man nentt) die differentiellen Zustandand z(¢) die algebrai-
schen Zustande
Ein Spezialfall der linear-impliziten nichtlinearen DA& diesemi-explizite DAE

g T

Oft ist es mdglich, differentiell-algebraische Gleichenglurch analytische Differentiationen in
gewdhnliche Differentialgleichungen Uberzufuhren:

DEFINITION 1.1
Die Gleichung (1.1) hat dedifferentiellen Indexn, wennm die minimale Anzahl von analyti-
schen Ableitungen

. OF (t,x,& O™ F (t,x,&
F(tz,z) =0, F%t b =0, ..., I;i,tn ) =0 (1.2)

ist, sodafl3 (1.2) es erlaubt, durch algebraische Manipulati ein System gewdhnlicher Diffe-
rentialgleichungen: = ((z) zu extrahieren.

Peter Riede Optimierung von dynamischen Multiple-SetpBioblemen



6 KAPITEL 1. PROBLEME DER OPTIMALEN STEUERUNG

Bemerkung: Wenrdg/0z regulér ist, so ist die semi-explizite DAE vom Indéxdenn nach
einmaligem Ableiten nachergibt sich:

0 = qlt,x,2) + g.(t,x,2)T + g.(t,x,2)2
bzw.
i = g.(ta2)  (ge(tx,2) + gy(t,x,2)T)

Wir wollen dies im folgenden annehmen und nur DAEs vom Indeketrachten. Proble-
me von hoherem Index behandelt man oft durch eine Index{Riedu(z.B. durch Diffe-
rentiation der algebraischen Gleichungen). Man kann abeh &unge-Kutta-Methoden oder
Mehrschritt-Methoden fur Index-2-DAESs herleiten. Wir weisen hier auf ([SBS98]), ([HW93))
und [Gea88].

Durch Anwendung des Satzes uber implizite Funktionen fasgsh bei quasilinear-impliziten
DAEs die algebraischen Variablen als Funktion der diffeetlen Variablen schreiben: =
YJ(x). Damit kann man die DAE in eine ODE umformen. Die sogenadnigtandsfornergibt
sich durch:

Atz d(x)i = [tz 0(x))
Dies ist von theoretischer Bedeutung, da sich nun alle Kgareeigenschaften und Verfahren
von gewohnlichen Differentialgleichungen Ubertragesdas
Um ein Anfangswertproblem zu definieren, missen nur fir dferdntiellen Variablen An-
fangswerte angegeben werden:

A(t,x,z)x(') - ggij)) }te[to,tf]
.T(t()) = o

Die algebraischen Anfangswerte bestimmen sich aus derigtengbedingung:

g(to,xo,2(t)) = 0

Die Bestimmung konsistenter Anfangswerte kann mit glaiatien Newton-Verfahren oder
Homotopie-Verfahren vorgenommen werden.

1.1.2 Lineare Mehrschritt-Verfahren

Zur Integration von differentiell-algebraischen Gleidgen vom Indexl stehen verschiede-
ne Losungsmethoden zur Verfligung, die ursprunglich furdewche Differentialgleichungen
(ODE) entwickelt wurden und deren Konvergenzeigenschaiteh auf differentiell-algebraische
Gleichungen (DAE) Ubertragen lassen.

Die bekanntesten Methoden dirften wohl das Euler-Verfahred die Runge-Kutta-Methoden
sein. Darilber hinaus gibt es unter anderem noch Extrapotaiethoden, Rosenbrock-
Methoden und Mehrschritt-Methoden.

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme Peter Riede
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Fur unsere Problemklasse sehr geeignet sindingaren Mehrschritt-Verfahrerda sie wegen

der Berucksichtigung friherer Funktionswerte der recBieite sehr effizient sind, was den Auf-
wand der Funktionsauswertungen angeht. Wir betrachten&ibesseren Ubersicht wegen in
ihrer urspringlichen Schreibweise fur gewdhnliche Défdralgleichungen (ODE). Wie bei den
Einschritt-Verfahren (z.B. Runge-Kutta-Methoden) wirdeeN&herungslésung auf einem Gitter

thr1 =tk + h, ti€ [to,tf]

berechnet. Wahrend man fur die Theorie von einem aquidesta®itter ausgeht, istin der Praxis
eine geeignete Schrittweitensteuerung von grof3er Bedgutn Gegensatz zu den Einschritt-
Verfahren, bei denen zur Berechnung des Werts der Funktieireem neuen Gitterpunkj, .,
nur Informationen aus dem letzten Schrijttverwendet werden, greifen Mehrschritt-Verfahren
auf Informationen aus mehreren vergangenen Schritterckuri

Ein lineares s-Schritt-Verfahreist gegeben durch eine Rekursion der Form:

Z Qilngi = h Z Bi fryi (1.39)
i=0 1=0
wobei fn—i—i = f(tn+i7nn+i) (13b)

Das Verfahren heifl&xplizit wenns, = 0, sonsimplizit.

Im folgenden wollen wir die Konvergenzeigenschaften deedren Mehrschritt-Verfahren be-
trachten.

DEFINITION 1.2
Setzt man die exakte Losung des Anfangswertproblgstatt der Gitterfunktion in das Diskre-
tisierungsschema ein, so erhalt man das Korrekturglied hr:

Z ay(t+hi) = h Z Bifnvi + h7(t,h)
i=0 i=0

= hZ@an + o (t,h)

1=0
Man nenntr denlokalen Fehleundr denKonsistenzfehler

DEFINITION 1.3
Das lineare Mehrschritt-Verfahren (1.3b) hdinhsistentwenn gilt:

7(h) — 0 firh—o0

mit 7 := max [[7(¢,h)]|
TE[to,tf}

Die Konsistenzordnungt o, wenn gilt:

Peter Riede Optimierung von dynamischen Multiple-SetpBioblemen



8 KAPITEL 1. PROBLEME DER OPTIMALEN STEUERUNG

DEFINITION 1.4
Die charakteristischen Polynomanes Mehrschritt-Verfahrens sind definiert durch:

k
p(&) == > ;¢
=0

k
a(§) = > B¢
j=0

Es gilt der folgende, leicht zu zeigende Satz:

SATZ 1.5 (KONSISTENZ VON LINEARENMEHRSCHRITFVERFAHREN)
Das lineare Mehrschritt-Verfahren (1.3b) ist genau danngistent, wenn gilt:

p(l) = 0
p1)—c(l) =0

DEFINITION 1.6
Der globale Fehlemwird definiert durch:

€(t7h) = 77k+1_y(tk+1)

DEFINITION 1.7
Das Verfahren heil®onvergentwenn gilt:

Die Konvergenzordnunigt o, wenn gilt:
gh) = o)

Stabilitatbedeutet, daf? kleine Stérungen der Anfangswerte niclit &igtgepflanzt werden und
sich nicht stark auf die Losung des Diskretisierungsveeiatauswirken. Die Betrachtung der
Fehlerfortpflanzung ist wesentlich komplizierter als beidehritt-Verfahren, da der Fehler sich
s-mal fortpflanzen kann.

DEFINITION 1.8
Ein lineares Mehrschritt-Verfahren heftbil, wenn est,k; < oo unabhéngig vor gibt mit

f(h) < WT(h) + ke hax e

wobeie; die Fehler der notwendigen Startwernte. . . ,ns_; sind.

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme Peter Riede
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DEFINITION 1.9
Ein lineares Mehrschritt-Verfahren heiftillstabil, wenn fiir die Nullsteller\; des charakteri-
stischen Polynomg(\) das sogenanniurzelkriteriumgilt:

>
A

1
1 == ), isteinfache Nullstelle vop(\)

SATZz 1.10 (SA\TZ VON DAHLQUIST)
Seiy € C°*! und f lipschitz-stetig. Der Fehler der Startwerte $eidas heilit:

Dann gilt:

1. Ist das lineare Mehrschritt-Verfahren konsistent undlstabil, dann ist es auch konver-
gent.

2. Ist die Konsistenzordnung so ist auch die Konvergenzordnung

Der Beweis benutzt den Satz von Hirsch. Der Satz |aR3t sidmiauemgekehrter Richtung zeigen,
sodalf gilt:

SATZz 1.11 (KONVERGENZ VON LINEAREN MEHRSCHRITFVERFAHREN)
Ein lineares Mehrschritt-Verfahren ist genau dann koneatgwenn es stabil und konsistent ist.

Insbesondere gilt dann:

p(1)=a(1) #0

Die maximale Ordnung eines linearen Mehrschritt-Verfabristo = 2s + 1. Wahlt man die
Koeffizienten so, dafld méglichst viele Taylor-Terme verscalen, ergibt sich eine maximale
Ordnung vorn = 2s — 1. Solche Verfahren sind allerdings nicht nullstabil.

SATZ 1.12 (ORDNUNG VON LINEAREN MEHRSCHRITFV ERFAHREN)
Ein nullstabiless-Schritt-Verfahren hat héchstens die Ordnung

s+2 , fallssgerade
s+ 1 , fallssungerade
s , fallsfgs/as <0
DEFINITION 1.13
DasStabilitdtsgebiegines linearen Mehrschritt-Verfahren ist definiert durch

g {z cC- 1€ <1 wenng; einfache Wurzel von (1.3a)

|&| <1 wenn& mehrfache Wurzel von (1.3a)

Peter Riede Optimierung von dynamischen Multiple-SetpBioblemen



10 KAPITEL 1. PROBLEME DER OPTIMALEN STEUERUNG

DEFINITION 1.14

Ein lineares Mehrschritt-Verfahren heif3tstabil, wenn
CcC c S

wobeiC™ :=C — {z € R;z < 0}.

Es gilt allerdings:

SaTz 1.15 (AVEITE DAHLQUIST-SCHRANKE)
Die maximale Konsistenzordnung eingéstabilen linearen Mehrschritt-Verfahren igt

Daher betrachte man eine AbschwéachungAlStabilitat, und zwar, dal3 nicht die gesamte ne-
gative Halbebene i§ enthalten sein muf3, sondern nur ein (mdglichst grof3er) Boakeich:

DEFINITION 1.16
Ein lineares Mehrschritt-Verfahren heifn)-stabil, wenn

Se:={2z€C:|arg(—2)|<a} C S
mit o € [0; 7/2]

Beim Ldsen von Anfangswertproblemen stellt man fest, dab&$timmte Probleme explizite
Methoden versagen. Man bezeichnet dies mit dem Begdifheit Ein System heil&teif wenn
die Jacobi-Matrix Eigenwerte mit negativen Realteilen teg stark unterschiedliche Gré3enord-
nungen haben. Die Zeitmal3stédbe, in denen sich die Zustadeéerd sind dann sehr unterschied-
lich. In der Praxis bedeutet dies, dal3 explizite Methoddrbeschranktem Stabilitdtsgebiet sehr
kleine Schrittweiten verlangen. Fir steife Systeme, waezsB. bei chemischen Systemen oft
auftreten, sind daher implizite Methoden zu verwenden.

1.1.3 Spezielle lineare Mehrschritt-Verfahren
Die meisten popularen Verfahren sildegral-Verfahrenin der Integralform

tht+1

Y(ter) = ylt) + / ()t

t;
wird das Integral durch eine interpolatorische Quadr&tunmel ersetzt:

lkt1

Y(tesr) = y(ts) + /p(TS?)(tk-i-l)a~~~>y(tk+1—s))d7+hk+17_(tkahk+1)

t;

Der Fehlerhr(t;,h) ist der lokale Fehler der Quadratur, das heif3t die Konsisteimung ist
7(tg,h) = O(h*T) fur das implizite Verfahren und(t;,h) = O(R?®) fir das explizite. Das im-
plizte Verfahren hat also eine hohere Konsistenzordnisdas explizite Verfahren, dafir muf3 in

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme Peter Riede
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jedem Schritt ein implizites Gleichungssystem gelost wer(z.B. mit einer Funktionaliteration
oder einem naherungsweisen Newton-Verfahren).

Furi = k erhalt man dieAdams-VerfahrerDasexplizite Adams-Bashforth-Verfahréifdt sich
schreiben als:

tkt1

M1 = M+ /p(7-§fka---afk+1—s>d7-

tk
s—1
= m+h Z Bi fr1—s+i
=0
Dasimplizite Adams-Moulton-Verfahrdal3t sich schreiben als:

tht1

Met1 = M+ /p(T;fk+1,---,fk+1—s)dT

tk

= N+ hz Bi frt1—sti
=0

Alle impliziten Adams-Moulton-Verfahren sind nullstabil

Eine Kombination aus beiden Verfahren ergibt sich Adams-Bashforth-Moulton-Verfahren
oder auchPradiktor-Korrektor-Verfahren Dabei liefert das Adams-Bashforth-Verfahren den
Startwert fUr die Funktionaliteration zur Lésung der imaien Gleichung innerhalb des Adams-
Moulton-Verfahrens.

1. Predict Berechne;” aus dem Adams-Bashforth-Verfahren
2. Evaluate Berechnef (t;,1,7°) := f°

3. Correct Berechney' = hif.f (ter1,m°) + Ya

4. Evaluate Berechnef (t1,n") := f!

Danach wirdy, 11 = n' und fy,; = f! gesetzt und mit der nachsten Iteration fortgefahren.

Einen anderen Ansatz verfolgen @®F-Verfahren (Backward-Differentiation-Formulas)jier-
bei fal3t man das lineare Mehrschritt-Verfahren als Kohksion eines Interpolationspolynoms
auf. Man interpoliert dabei den neu zu berechnenden Pynktund die bereits berechneten
Punkteys, . .., yr+1-s und verlangt, dal das Interpolationspolyn@(®; yi.1,. .. ,yri1-s) bei
tx11 die Differentialgleichung

Pkt Ykt 1:Yns - Yh—s) = f(Eet1:Ukt1,2041)

Peter Riede Optimierung von dynamischen Multiple-SetpBioblemen



12 KAPITEL 1. PROBLEME DER OPTIMALEN STEUERUNG

erfullt. Der lokale Fehler ist gleich der Ableitung des telationsfehlers, also ist die Konsi-
stenzordnung. Die BDF-Verfahren sindi-stabil fiirs = 1,2, A(«a)-stabil furs < 6 und instabil
flr s > 6 (siehe Abbildung 1.1). Der Beweis hierfur wurde zuerst voyeC ([Cry72]) gefuhrt.

s|1 2 3 4 5 6
a | 90° 90° 86.0° 73.4° 51.8° 17.8°

[

)
o4 4 42 0 2 468

B
4—‘%1-10-&-&4402466]0’%-10-0-64-20245!10-012-10444-20246!10

Abbildung 1.1: Stabilitatsgebiete (grau) der BDF-Verfamfurk = 1,... .6

Die Verfahren sind besonders geeignet fur steife Systenvei &eitere Vorteile der Verfahren
sind, daf3 einerseits die BDF-Verfahren auch auf variabliéei@ formulierbar sind, und ande-
rerseits, dal® aufgrund der Darstellung des Interpolgtioilgaoms durch Hinzufligen weiterer
Summanden die Ordnung ohne gréR3eren Aufwand erhdht weatem kwas eine simultane ad-
aptive Schrittweiten- und Ordnungssteuerung maoglich mach

Am IWR wurde der auf dem BDF-Verfahren basierende DAE-L&&ESOL ([Bau99]) bzw.
DAESOL-II ([AIb06]) sowie das speziell auf mechanische tgyse zugeschnittene Integratorpa-
ket MBSSIM , das verschiedene Adams-Bashforth-Moultorfa¥een, Runge-Kutte-Verfahren

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme Peter Riede
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und Extrapolations-Verfahren beinhaltet ([vSW94]), eickelt. Beide Integratoren wurden in
Forschung und Industrieprojekten erfolgreich eingesetzt

1.2 Problemformulierung und Losungsmethoden

In diesem Abschnitt werden wir ein Problem der optimaleru&teng formulieren, das auf der
im vorhergehenden Abschnitt vorgestellten quasilinegsliziten DAE beruht und die gebréuch-
lichsten Lésungsverfahren vorstellen.

1.2.1 Problemformulierung

Fur die Optimierung fihren wir Steuerfunktionen und Stgu#ben (Parameter) ein:

AC)E(t) = fla(t)2(t)u(t)pt)
0 = g(z(t),2(t)u(t),p.t) }te“mtf] (1.4)

z(t) € R™ bezeichne die differentiellen Zustand€f) € R": die algebraischen Zustéande,
u € R™ die vektorwertige Steuerfunktiop, € R"» die konstanten Parameter. Weiter nehmen
wir wieder an, daf¥ regular ist.

Zur Formulierung des Optimierungsproblems verwenden inig €ielfunktion (objective func-
tion/cost function) vom Bolza-Typ, die minimiert werderllga.B. Kosten):

ty
min - S(x(ty),2(tp)pits) + / G(2(t),2(t),u(t)p,t)dt
x(t),z(t),u(t),p,ty

to
® wird Mayer-Term genannty Lagrange-Term. Probleme mit Lagrange-Term in der Zielfunk
tion konnen behandelt werden durch eine geeignete Erwaijeder DAE (1.4) (siehe z.B.
[Lei95]). In der verwendeten Software MUSCOD-II geschidigs automatisch, wenn der Be-
nutzer einen Lagrange-Term spezifiziert. Im folgenden eendir zur einfacheren Darstellung
nur Mayer-Zielfunktionale betrachten.
Weiterhin formulieren wir kontinuierliche nichtlineareeBchrankungen an Steuerungen und Zu-
stéande (z.B. obere und untere Schranken fir die Steuerung)

h(x(t),z(t),u(t),pt) > 0 t€ [toty]
sowie linear-gekoppelte Randbedingungen (z.B. zur Fpstig fester Anfangswerte)
}o

Die letzteren dirfen sowohl Gleichungen als auch Ungleigen enthalten.

P (@lto). (o)) + r*(a(ty),2(t).p) {

AV
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14 KAPITEL 1. PROBLEME DER OPTIMALEN STEUERUNG

Um allgemeinere Modelle mit Unstetigkeiten oder untersdhchen Modellphasen behandeln
zu kdnnen, teilen wir den Zeithorizoft,¢], in dem die Dynamik des Problems abl&uft,lif
Modellstufen ein:

[titiya), i=0,....M—1

Die Zeitpunkte der Stufentibergangéund damit die Dauer der einzelnen Modellstufen)werden
zu Optimierungsvariablen. Die Dimensionen der Vektargi),z;(t),u;(t) sindn?, n7 und n}
und kdnnen von Stufe zu Stufe verschieden sein.

Das entstehende mehrstufige Problem der optimalen Step&i3hsich zusammengefalit wie
folgt formulieren:
M—-1
min Z Qi (wi(tig1),2i(tip1) potis) (1.5a)

Tq (t) 1% (t)vui (t) Dyti £
1=0

DAE-Modell-Stufen

Ai()E(t) = filxs(t),2:(),u;(t),p,t) N o -
0 = gi(zi(t),z(t),ui(t),pt) }tG[tutm], 0,....,M—1 (1.5b)

Pfadbeschrankungen (Bedingungen an die Steuerungen udie Znistande)
hi(z;(t),z:(t),u;(t),p,t) > 0, te€ltitiya], i=0,....M—1 (1.5¢)
Stufenuibergangsbedingungen
Tiv1(tiv1) = ci(xi(tivr),zi(tiv1),potiv1), ©=0,...,.M —2 (1.5d)
linear gekoppelte Randbedingungen

M—-1
D (@ilts),zilts)pots) + 75 (@i (tign) it pitina)) { ; } 0 (1.5€)

1=0

DEFINITION 1.17
Erfullt T = (z(t),z(t),u(t),p) die Differentialgleichungen (1.5b), so heil3fTrajektorie.T” heildt
zulassige Trajektorievenn alle Gleichungen bzw. Ungleichungen von (1.5) dr8ifid.

1.2.2 Lésungsmethoden flr Probleme der optimalen Steuerun g

Es gibt zahlreiche Methoden, Problem (1.5) zu loésen. Figreguten Uberblick tiber die ge-
brauchlichen Methoden empfehlen wir [BBB1] und [Sag05].

Der klassische Ansatz benutzt das Pontryaginsche Maximnomip und fihrt zu den sogenann-
ten indirekten MethodenDie notwendigen Optimalitatsbedingungen werden benutnt das
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Problem in ein Mehrpunkt-Randwertproblem umzuformen, zias Beispiel mit Kollokation
oder der Mehrziel-Methode geldst werden kann. Das Rangvadaem enthalt aber a-priori un-
bekannte Schaltpunkte, welche die Zeiten kennzeichnedeaan eine Nebenbedingung aktiv
oder inaktiv wird, was zu Sprungen in den adjungierten \@eia fihren kann. Der Hauptvorteil
dieses Ansatzes ist die hohe Genauigkeit der erhaltenemnb@sla auf eine Diskretrisierung
der Steuerung verzichtet wird, und die Diskretisierung ulesndlich-dimensionalen Problems
erst nach der Formulierung der Optimalitatsbedingungeetgeht. Die Formulierung von Op-
timalitatsbedingungen in numerisch sinnvoller Weise, wleehselnde Schaltpunktstruktur und
die notwendige Bereitstellung von Anfangswerten fur allstandsvariablen und alle adjungier-
ten Variablen kennzeichnen die Nachteile dieses Ansaiesverfahren sind nur geeignet bei
kleinen Problemen und einer hohen bendtigten Genauigkeit.

Die dynamische Programmierurigeruht auf dem Prinzip, dal3 jeder Teilbogen einer optimalen
Trajektorie selbst optimal ist, sodal’ das Problem der gé&imSteuerung in einzelne Teilproble-
me zerlegt werden kann. Das Verfahren der dynamischen&hrogierung besteht darin, zuerst
die optimalen Losungen der kleinsten Teilprobleme direkberechnen, und diese dann geeig-
net zu einer Lésung eines nachstgroReren Teilproblemsmusazusetzen, und so weiter. Die
fir verschiedene Startwerte berechneten Ergebnisse dprotdeme mit kurzem Zeithorizont
werden dabei in einer Tabelle gespeichert.

Lalt man die Zeithorizonte der Teilprobleme gegen Null gai@ fuhrt quasi eine Dynamische
Programmierung mit unendlich kleinen Zeitschritten duicirt dies zu deHamilton-Jacobi-
Bellman-GleichungMan erhélt dann die optimale Steuerung durch Lésen einagvRertpro-
blems bei dieser partiellen Differentialgleichung (palrdifferential equation, PDE).

Da der komplette Zustandsraum durchsucht wird, findet diésthode sogar das globale Opti-
mumg des Problems. Der Hauptnachteil ist jedoch, daf3 eiteiR@inem hochdimensionalen
Zustandsraum gelost werden muf3. Aufgrund des sogenarfriterh’s der Dimensionalitat” (cur-
se of dimensionality) ist diese Methode auf Systeme mitldezZustands-Dimension (z.B—3)
beschrankt. Neuere Entwicklungen umgehen den “Fluch deebBsionalitat” durch Ansatze mit
neuronalen Netzen ([BT96]). Trotz alledem bleibt die Metb@uf kleine Systeme beschrankt.

Die Grundidee dedirekten Methoderst es, das Problem (1.5) in ein endlich-dimensionales
nichtlineares Problem (NLP) zu transformieren. Wir wolteai Varianten vorstellen: das direkte
Einfach-Schiel3-Verfahren (direct single shooting), ktieeKollokation ([Str93], [Bie84]) und
die direkte Mehrziel-Methode (direct multiple shootin®ei allen dreien wird eine endlich-
dimensionale Parametrisierupgler Steuerung verwendet. Die Methoden unterscheiden sich
in der Art und Weise, wie die Zustdnde behandelt werden, miseguentieller Ansatz oder ein
simultaner Ansatz verfolgt wird, bei dem die Lésung des @mrungsproblems und die Lésung
des Randwertproblems simultan erfolgen.

Beim direkten Einfach-Schiel3-Verfahrarerden die Zustéande,z) als abhangige Variablen be-
trachtet. Das Problem (1.5) ist dann ein Problem in der endlimensionalen Steuerupgdem
Anfangswertr, und den Parametegn Das resultierende Optimierungsproblem hat wenige Frei-
heitsgrade, wenn die Dimension der Parametiar diskretisierten Steuerungen klein ist und die
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16 KAPITEL 1. PROBLEME DER OPTIMALEN STEUERUNG

Anfangswerte fix sind. Dieses Verfahren ist einfach zu imq@atieren, da bereitstehende ODE-
bzw. DAE-L6ser und ein Standard-NLP-Loser (z.B. SQP-\feda) verwendet werden kdnnen.

Nachteile der Methode ergeben sich daraus, dal3 (1.5b) enkiiber das gesamte Integrations-
intervall [to,t ] integriert wird. Es kann kein Vorwissen Uber die Zustarajsktorien(z(t),z(t))
eingebracht werden. Man benttigt aul3erdem sehr gute stéetw-ehler, die durch ungenaue
Eingangsdaten, Diskretisierung oder Rundung auftret@nnén sich speziell bei DAEs mit In-
stabilitaten fortpflanzen und stark anwachsen. Falls kgiolkeale Lipschitz-Konstante existiert,
konnen Fehler der Anfangswerte bereits fii ¢, “mit dem Faktoroo fortgepflanzt werden”.
Das heil3t die Integration lauft in eine Singularitat, inexirPol hinein, und erreicht nicht den
Endpunktt ;. AuRerdem wird in dem sequentiellen Verfahren in jedem i@jetiungsschritt ein
Anfangswertproblem mit hoher Genauigkeit geldst (auchmaia Steuerung noch weit weg von
den optimalen Werten ist), was die Effizienz einschrankt.

Abhilfe schafft ein simultaner Ansatz, bei dem Lésung desd®aertproblems und Optimierung
gleichzeitig geschehen. Wir stellen die beiden gebradckien Methoden, die direkte Kolloka-
tion und die direkte Mehrzielmethode vor.

Bei derdirekten Kollokationbasiert die Diskretisierung auf einer Approximation derstan-
de durch ein stickweises Polynom auf einem Gitter. Um dieffkabenten der Polynome zu
bestimmen, verlangt man von der Losung, dal3 sie die Diftedgieichung (1.5b) auf einer
Unterteilung des Gitters erfullt, namlich auf den Kollokatspunkten, und dal3 sie an den Git-
terpunkten stetig ist. Die Zusténde sind also keine ablg@mgvariablen mehr, sondern werden
ebenfalls diskretisiert. Zielfunktion und Nebenbedingen werden tber die Werte an den Git-
terpunkten definiert. Das entstehende NLP ist grof3, abektstiert. Die Jacobi-Matrizen der
Nebenbedingungen sind diinn besetzt. Das NLP kann mit eieergrgeten Verfahren, zum Bei-
spiel durch die Innere-Punkt-Methode oder mit einem aufndésetzte Probleme zugeschnit-
tenen SQP-Verfahren geltst werden. Die Vorteile der Met¢hgidd, daf3 a-priori-Wissen uber
die Trajektorien eingebracht werden kann und dal3 die MetlmdGegensatz zu sequentiellen
Methoden eine geringe Fehlerfortpflanzung beinhaltet. Nbashteil der Methode ist, dal? eine
Adaptivitat des Zeitgitters, was speziell fur steife Peybe entscheidend ist, nicht so einfach zu
realisieren ist, da sich dadurch die Dimensionen des zuderiiagenden NLP verandern.

Eine Methode, welche die Nachteile des Einfach-Schieffalfeens und der Kollokation ver-
meidet, ist diadirekte Mehrziel-Methodelie wir im nachsten Abschnitt vorstellen méchten. Der
wesentliche Unterschied zu anderen simultanen Methodeda8 die Losung der Differenti-
algleichungen immer noch durch Integration geschieht undeme, fehlerkontrollierte DAE-
Integratoren verwendet werden konnen. Abbildung 1.2 zsiggt Ubersicht tiber die vorgestell-
ten Methoden.

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme Peter Riede
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| Probleme der optimalen Steuerung |
{ ' 1

Dynamische Programmierung . .

[ HJB-Gleichung j‘ Indirekte Methoden Direkte Methoden
' 1

‘ Tabellarisierung ‘ ‘ Formulierung ‘ Formulierung

im Zustandsraum eines Randwertproblems eines nichtlinearen Programm

|| dir. EinfachschieR-Verfahre

Mehrziel-Methode (sequentiell)

Kollokation *‘ direkte Mehrziel-Methode
(simultan)

L direkte Kollokation
(simultan)

Abbildung 1.2: Ubersicht: Methoden fiir Probleme der optenéteuerung

1.3 Diskretisiertes Problem — Bocks direkte
Mehrziel-Methode

In diesem Abschnitt stellen wBocks direkte Mehrziel-Methode (Bock’s direct multiplesting
method)([BP84]) vor, die das unendlich-dimensionale kontinuatr®é Problem der optimalen
Steuerung in vier Schritten in ein strukturiertes endliamensionales NLP transformiert:

Zeittransformation

Diskretisierung der Steuerung

Parametrisierung der Zustande

Diskretisierung der Nebenbedingungen

Wir verwenden eine spezielle Variante der direkten Melmiziethode (direkt multiple shooting),
die von Bock und Plitt ([Pli81], [BP84]) und in verallgemeiter Form von Schulz, Leineweber
etal. ([SBS98], [LBBSO03]) vorgestellt wurde und seitdergawendet und weiterentwickelt wird
([Die98], [FMTO02], [LBBSO03], [BP04], [TBK04], [Sch04]).

Die Methode wurde in dieser Form in dem Softwarepaket MUS@D([Lei99], [LBBS03])
implementiert, das auch als Basis fur den Multiple-Setpaigorithmus verwendet wurde, den
wir in Abschnitt 3.6 prasentieren werden.
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18 KAPITEL 1. PROBLEME DER OPTIMALEN STEUERUNG

1.3.1 Zeittransformation

Um Modelle mit variablen Stufendauern I6sen zu kénnen diitwir auf jeder Modellstufe =
1,...,M — 1 die Zeittransformation

Gi(t,v) = tl + Tdi T E [0,1] (16)

ein mit

i—1
ti = to+ Y d
k=0
v = (to,do, c. 7dM—1)

und betrachten nunmehr nur noch einen fixen Zeithorigbitin jeder Stufe.

1.3.2 Stuckweise Diskretisierung der Steuerungen

Die Steuerungen haben eine unendliche Anzahl an Freingitsg. Um sie in eine endlich-
dimensionale Form zu bringen, wéhlen wir auf jeder Stufefesites, dimensionsloses Diskreti-
sierungsgitter:

0 = Tio < Tl <...<Tpm = 1 (17)

Dann wéhlen wir eine stiickweise Approximationder Steuerung (siehe Abbildung 1.3):

?ll'j(T) = Xij(T,qZ’j), T € Iij = [Tij7Ti,j+1]7 = 1, . ,M — 1 j = 0, e,y — 1

Abbildung 1.3: Stiickweise konstante Approximation deustangsfunktion
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Fur die Optimierung werden nun die lokalen Paramgtererwendety;; sind festgelegte lokale
Basisfunktionen. Am gebrauchlichsten ist die Verwendumg Vektoren von einfachen Polyno-
men, zum Beispiel konstanten oder linearen Funktioneneki@ stliickweise konstante Appro-
ximation ergibt sich:

Xij = Qij

Fur eine stickweise lineare Approximation ergibt sich

1

1 T T Tij 2 1 4;;

i\Todiz) = @+ ——— (45 — q5), ij = bt
Xij (7:Gij) i Ti’jH_TU(qJ %j)s G (qu)

durch eine Interpolation der Randwerte des Intervﬁ}lsmd qu. Die Diskretisierung sowie die
Anzahl und Lage der Stiizpunkte kann auf jeder Stufe indelidgewahlt werden.

Ist Stetigkeit der Steuerungs-Approximationen erwinsktimnen zusatzlich Stetigkeitsbedin-
gungen eingefuhrt werden.

Um gute Diskretisierungen zu erhalten ist eine geeigneta &r Anzahl und Position der Git-
terpunkte in (1.7) nétig. In der Praxis beginnt man oft mitesh etwas groberen Gitter und
verfeinert das Gitter sukzessive in geeigneter Weise, lais aine zufriedenstellende Approxi-
mation erhalt. Algorithmen zur adaptiven Verfeinerung @étter finden sich unter anderem in
[SBD*05] und [Sch05].

Obwohl auch globale Diskretisierungen der Steuerungestettivar sind, werden in der Praxis
meist stiickweise Diskretisierungen verwendet, um ungedgtightlineare Kopplungen im diskre-
tisierten Problem zu vermeiden und unstetige SteuerungBnBang-Bang-Steuerunggeain-
fach behandeln zu kdnnen. Wir werden in Abschnitt 2.3.2 setwelche Strukturen sich durch
diese Diskretisierung ergeben und wie diese ausgenutdenddnnen.

1.3.3 Parametrisierung der Zustande

Wir unterteilen das Integrationsintervall in Teilinteltea indem wir das Diskretisierungsgitter
(1.7) verwenden, fihren an den Gitterpunktgreusatzliche Optimierungsparametgrs?; (i =
0,....M—1,7=0,...,m;)einund ldsen ein System von entkoppelten Anfangswertpnoén:

Ai()dxi(r)/dr = filwi(T),2:(7),Xi5(T:4i5),p,0:(T,0) ) d;

0 = gi(xi<7—)7zi(7—)7xij(T7qij)7p79i<7—7v>) TEIZJ
_O‘ij(T)gz'(5%73%%z’j(ﬁjﬂz’j)apﬁi(ﬁj,U)) (1.8)
xi(Tij) = S;Cj
alry) = s }Anfangswerte

Es wird eine relaxierte Fassung der originalen DAE aus (M&twendet mit einem Dampfungs-
term (&hnlich einer Homotopie-Strategie), um inkonsiEatgebraische Anfangswerte zuzulas-
sen und dadurch eine effiziente Losung der DAE zu ermdglidden Dampfungsfaktody; ; ()
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0=r"p Ti,1 Ti,2 Ti,3 Ti 4 Tis =1

Abbildung 1.4: Direkte Mehrziel-Methode: Anfangstrajeke und optimale Losung
(In diesem Beispiel wurde die Anfangstrajektorie durcledire Interpolatio
der Randwerte bestimmt)

=)

Losung des Randwertproblems und Optimierung geschehdnhpéitig,
erst in der Losung sind die Randwertbedingungen und dieg&&gtisbedin/
gungen erfullt.
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kann eine beliebige nicht-wachsende, nichtnegative Fomkuf/;; sein, diex;;(7;;) = 1 erflllt.
Implementiert in MUSCOD-II ist die folgende Variante:

a;i(T) = exp <—ai) a>0
Tij+1 — Tij
Die Losungen der Anfangswertprobleme sind voneinandeibhéragige Trajektorien auf
[7i,5,7ij+1]- ES bezeichne;(7; ;11; s7;,57;,qi5,p,v) die differentiellen Zustandsvariablen zur Zeit
T = T;,+1, die durch Integration von (1.8) erhalten werden. Damitldisung des NLPs die
originale DAE (1.5b) erfullt, formuliert man zusatzlichée8gkeitsbedingungen (matching con-
ditions)

xi<7—i,j+1; Sfjusfjuqij7p7v) - S;B,j-l-l =0 .] = 17 cee, My — 1 (19)
und algebraische Konsistenzbedingungen (algebraic stensy conditions)

gi(xi(T)722'(7_)7Xij(Tijac_Iij)apaei(Tijav)) =0 Jg=1....m (1.10)

Zur Berechnung der Zustandg(7; ;,1; si;,5;,qi;,p,v) und deren Sensitivitaten werden effizien-
te, adaptive DAE-L6ser benutzt.

Setzen wir nun die unabhéngigen Zustands-Trajektarjen), z;(7) in den Lagrange-Term in
(1.5) ein, lassen sich diese Teile der Zielfunktion simuliarechnen.

Die beiden Nebenbedingungen (1.9), (1.10) beseitigenudiatzlichen Freiheitsgrade, die durch
die Einfuhrung der Parametef;, s, eingefuhrt wurden. Wahrend der Optimierung ist es kei-
neswegs notwendig, dal’ die Bedingungen erfullt sind — ime@i&jj, es ist eine entscheidende
Eigenschaft der direkten Mehrziel-Methode, dal3 unzujgsSitartiosungen behandelt werden
kénnen. Zur Losung des NLPs wird ein sogenanimézasibile-Path-Algorithmuserwendet,
das heil3t die iterierten Zustandsvariablen im Losunggfeimnd unzulassig beziglich der DAE-
Diskretisierung (1.8), die Lésung des Optimierungsproblend die Lésung des Randwertpro-
blems geschieht simultan. Die Verwendung der relaxiert&f dnd damit das Zulassen von
inkonsistenten Zustandsvariablen an den MehrzielknateauRerdem wichtig, wenn Unstetig-
keiten an den Punkten des Diskretisierungsgitter entstetie zum Beispiel durch stickweise
konstante Steuerungen. Hiaasible-Path-Algorithmusirde eine konsistente Initialisierung des
DAE-Modells nach jeder Unstetigkeit erfordern, was beiyg®dlodellen sehr aufwendig werden
kann.

Auf den ersten Blick mag die Einflhrung von zusatzlichenaReeternsy;,s7; und zusatzli-
chen Gleichungen ungunstig erscheinen, aber aufgrundrdkeoppelten Struktur des entste-
henden Optimierungsproblems lassen sich sehr effiziergarigsalgorithmen entwickeln (siehe
[Boc81], [BP84], [Boc87]). Weiterhin sind die entstehenddgorithmen aufgrund der Untertei-
lung in Mehrzielintervalle gut zur Parallelisierung ge®at)((BPDLP04],[GB94]).

1.3.4 Diskretisierung der kontinuierlichen Nebenbedingu ngen

Die Nebenbedingungen an die Steuerungen und die Zustamddantinuierlich und missen
ebenfalls diskretisiert werden. In der Regel beschrankt sieh darauf, die Einhaltung der Ne-
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benbedingungen auf einem Zeitgitter zu fordern. Gegelisidann man das Gitter an den kriti-
schen Stellen sukzessive verfeinern, bis die gewlnschitgbRisse erzielt werden kénnen. Eine
Maglichkeit ist es, das bereits eingefuhrte Mehrzielgifle7) zu verwenden:

hi(si;,55;Xi5(Tig Qi) 0,0i(Ti,0)) = 0 j=0,....m; i=0,....M—1

Strikte Erfullung der Nebenbedingungen (strict feasijjliaf3t sich durch den Einsatz bestimm-
ter Techniken erreichen, zum Beispiel durch Transfornmajigaler Pfadbeschrankung zu einer
aquivalenten Endbedingung an eine zusétzlich eingefttilf®variable ([SS78], [VSP94]) oder
durch die sogenanntdaximum Violation Tracking Method@Pot06]).
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1.3.5 Diskretisierte Problemformulierung
Die Diskretisierungen der letzten Abschnitte fihren zgéosidem nichtlinearen Problem (NLP):
M—-1
S%’S%iq%m ;} D(87 10357 iy 205 (Tim, 1)) (1.11a)
unter den folgenden Nebenbedingungen:
Stetigkeitsbedingungen

x(ti,j—l—l; Sz,Sfj,qij,p,U) - S;E’j_’_l =0 j = 0, e,y — 1 1= 0, e ,M —1 (111b)

Konsistenzbedingungen

z

g(Sfj,S”—,XU(Tij,qij),p,ei(ﬂj,v)) = 0 ] = 0, RN 0% 7, = O, ... ,M -1 (lllC)
Diskretisierte Steuerungs- und Zustandbeschréankungen

h(Sx SZ Xij(Tija%j)apaei(Tijav)) Z 0 ] = 0, oMy 7, = 0, P 7]\4 —1 (llld)

ARA VR
Stufenubergangsbedingungen

Ci(85 iSO (Tim; V) = Sip10 = 0 1=0,... .M —2 (1.11e)

t,m; )

Linear gekoppelte Mehrpunktbedingungen

Z Zrij(S%,Sfj,pﬂi(Tij,U)) { ; } 0 (1.11f)

Die Berechnung vom:(t; ;1; s§;,55;,q;5,p,v) erfordert hierbei die Losung des relaxierten An-
fangswertproblems (1.8). Die Gitterpunktesowie die Zeittransformatiof) seien definiert wie
in (1.6) bzw. (1.7).

Die linear gekoppelten Bedingungen wurden in dieser Faenuig erweitert von Randbedin-
gungen zu allgemeinen Mehrpunktbedingungen, das heiRtzustande an Multiple-Shooting-
Knoten im Innern einer Stufe kdnnen in die Nebenbedingungetien.

Eine weitere leichte Modifikation des diskretisierten Beofis ist in der Praxis sinnvoll: Die
globalen Modell-Parametetrv mussen “lokalisiert” werden durch Einfihren von neuen leka
Variablenp;;,v;; sowie zusatzlichen Kopplungs-Nebenbedingungen:

Vi = Vo0

b= pO"’} W(i,j) # (0,0) (1.11g)

Die zusatzlichen Nebenbedingungen &ndern nicht viel aKdeplexitat des Problems. Bei der
Losung des quadratischen Programmes innerhalb der Losun@pkemierungsproblems kdnnen
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die zusatzlichen Variablen und Nebenbedingungen in einsyersannten/orkondensierungs-
Schritt eliminiert werden (siehe Abschnitt 2.3.4). Wie wir spatergen werden, ist die Loka-
lisierung der Parameter wichtig, um eine partiell sephees Lagrange-Funktion (siehe (2.13))
zu erreichen. Bei der Formulierung Strukturen zu schaffgnyichtig, um effiziente Algorith-
men entwickeln zu kénnen. Aus diesem Grund sind in der Foamulg des nichtlinearen Pro-
blems allgemeine nichtlineare gekoppelte Mehrpunktlmpdigen ebensowenig erlaubt wie eine
kontinuierlich-stetige (nicht-stliickweise) Formulieguher Steuerungen.

Ein weiterer wichtiger Punkt bei der praktischen Losungexblems (1.11) ist die Skalierung
der Variablengrof3en, die grofR3en Einflul? auf die Performdacélgorithmen hat. Flir geeignete
Skalierungsstrategien fur unsere Algorithmen verweisgrauf [BC85], [Bie84] und [Lei95].
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2 LOsung von nichtlinearen
Problemen mit dem SQP-Verfahren

In diesem Kapitel stellen wir mit dem SQP-Verfahren (SegiaéQuadratic Programming me-
thod) eine effiziente Losungsmethode fur beschrankte Imelare Optimierungsprobleme vor.
Auf Basis des SQP-Verfahrens werden wir in Abschnitt 3.@&eiAlgorithmus fur Multiple-
Setpoint-Probleme bei Problemen der optimalen Steuerarggellen.

Im ersten Abschnitt werden die notwendigen Optimalitadsigungen (Kuhn-Tucker-
Bedingungen) fur nichtlineare Probleme formuliert, auhel® das SQP-Verfahren basiert. Im
zweiten Abschnitt werden die Details der SQP-Verfahremzig auch neuere Anséatze, be-
leuchtet. Im dritten Abschnitt beschreiben wir ein SQPfMeren, das speziell auf Probleme
der optimalen Steuerung zugeschnitten ist, bevor wir iratéet Abschnitt kurz die Software
MUSCOD-II vorstellen, in der der Algorithmus als Kernrawgiimplementiert ist.

2.1 Grundlegendes

In diesem Abschnitt formulieren wir die Bedingungen fur @ptimum des nichtlinearen Op-
timierungsproblems, auf dem das SQP-Verfahren beruhtsteiten die Grundidee des SQP-
Verfahrens vor.

2.1.1 Optimalitatsbedingungen

Ein allgemeines nichtlineares Optimierungsproblem mgi@iungs- und Ungleichungsneben-
bedingungen laR3t sich wie folgt formulieren:

min F(w) F:DCR"—R
Gw) = 0 G:DCR"— R (l <nia.) (2.1)
H(w) > 0 H:DCR"— R™

Im allgemeinen geht man von dreimal stetig differenzieshaunktionen ausf(g,h € C3(D)).
Wir benutzen folgende gebrauchliche Schreibweisénw), H;(w) seien diei.ten Zeilen von
G(w) bzw. H (w). Die GradienterV F'(w), VG, (w) undV H;(w) der skalaren Funktionef, G;
und H; seien als Spaltenvektoren definiert. Weiterhin sei

VG = (VGi,...NVG) , VH = (VHy,...VH,)
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das heif3t, die Jacobi-Matrizen v@ih bzw. H sind gegeben al¥G(w)” bzw. VH (w)”. Die
Hesse-Matrizen voi', G; und H; seien bezeichnet mi¥?F'(w), V2G;(w) und V2 H;(w).

Zur Formulierung der Optimalitadtsbedingungen bendétigareimige Definitionen.

DEFINITION 2.1
Die zulassige Meng8 C R™ ist definiert durch:

S = {weD|Gw)=0,H(w)>0}
Ein Punktw € S hei3tzulassiger Punkt

DEFINITION 2.2
w* € S heil3tglobales Minimunvon (2.1), wenn gilt:

Fw") < F(w) YweS
w* € S heil3tlokales Minimumwenn es eine Umgeburig C D vonw* gibt mit:
Fw)<F(w) YweUNS
Minima heil3erstrikt, falls gilt:
Fw") < F(w) YweSbzwVYwelUNS

Im folgenden betrachten wir Theorie und Algorithmen furdtk Minima. Algorithmen zum
Auffinden globaler Minima haben einen erheblich h6herenh@eaufwand, der bei gréReren
Problemen zu inakzeptablen Rechenzeiten fuhrt, zumal irPdexis eine lokale Optimierung
oft ausreichend ist. Methoden zur globalen Optimierungdymamischen Systemen finden sich
zum Beispiel in [PA04].

DEFINITION 2.3
Seiw € S (zulassiger Punkt)

1. I(w) = {i | Hi(w) = 0} = {i1,...,is} heiBtindexmenge der aktiven Ungleichungen
oderActive-Set

2. I'*(w) := {i | H;(w) > 0} heiBtindexmenge der inaktiven Ungleichungen

5. w € S heiRtregular, wennVG(w)” vollen Rang + s < n hat.
0.B.d.A. seien die erstdn- s Spalten vorv G (w)7 linear unabhéngig undentsprechend
aufgeteilt inu = (v/,v”). Dann laRt sich die Meng§ := {v | G(v) = 0} in einer
Umgebund’/ vonw durch eine Abbildung parametrisieren, d.Bl) mit G(v’, J(v") = 0.
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Zulassigkeit kann nur erhalten werden durch Bewegung megttanes nichtlinearen Pfades im
R", dessen Punkte die Gleichungen und Ungleichungen erfidttve Ungleichungen kénnen
hierbei evtl. inaktiv werden. Inaktive Ungleichungen aban jedwede hinreichend kleine Sto-
rung und sind aus lokaler Sicht daher von keiner Bedeutung.

DEFINITION 2.4
L(w,pu,\) = F(w) = AN G(w) — p" H(w)
mit A € R’, 1 € R™ heiRtLagrange-Funktion

DEFINITION 2.5 )
T(w*) :={p € R"| V,G(w*)p = 0} heildstTangentialraum

DEFINITION 2.6
TH(w*) :={peR" | V,G(w*)p=0,V,Hi(w*)p=0 Viel(w)undu’ >0} DT (w*)

Mit diesen Definitionen lassen sich jetzt die notwendigen.tbenreichenden Optimalitatsbedin-
gungen formulieren.

SATZ 2.7 (NOTWENDIGE OPTIMALITATSBEDINGUNGEN)
Seiw* regular und lokales Minimum, dart\* € R!, u* € R™ mit:

1. Notwendige Optimalitdtsbedingungen 1. Ordnung:

Vo l(w X u*) = 0 dhVF(w*)=VGw )\ + VH(w")u* (2.2a)
©o> 0 (2.2b)

und es gilt die Komplementaritatsbedingung:

M;THj(w*) =0 Vj=1,....m (2.2¢)

2. Notwendige Optimalitatsbedingungen 2. Ordnung:
pIVEL(WI N )p > 0 VpeT(w) (2.3)
d.h. die Hesse-Matrix ist positiv semidefinit auf dem Tatigkaum.

SATZ 2.8 (HINREICHENDE OPTIMALITATSBEDINGUNGEN)
Seiw* € S und erfulle die notwendigen Optimalitdtsbedingungen drong. Weiter sei erfullt:

p" VLL(W N ) p > 0 VO#£pe T (w)

Dann istw* striktes lokales Minimum.
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Die notwendige Optimalitatsbedingungen aus Satz 2.7 he@ehKuhn-Tucker-Bedingungen
oder Karush-Kuhn-Tucker-Bedingungen (KKT-BedingungeB)n Punkt, der die KKT-
Bedingungen erflllt, heiB{KT-Punkt
Eine andere Interpretation von (2.2) ist, da® der GradientZiklfunktion V F'(w*) als Line-
arkombination der Gradienten der Nebenbedingurigéh(w*), V H;(w*) geschrieben werden
kann.
Die Lagrange-Multiplikatorem}, die sich auf inaktive Ungleichungen beziehen, sind Nult au
grund der Komplementaritatsbedingung (2.2c). Die LageaMgltiplikatoren, die sich auf Glei-
chungsnebenbedingungen oder aktive Ungleichungsnetdiegjomgen beziehen, lassen sich als
sogenannt&chattenpreismterpretieren: Sel™ der optimale Wert des urspriinglichen Problems
und F; der optimale Wert des Problems, das entsteht, wenn man djeeidhungG;(w) = 0
durchG;(w) = §; ersetzt, dann |aft sich zeigen:

Ff — F*

lim —— = X}
6;—0 52 !

2.1.2 Grundidee des SQP-Verfahrens

Die Grundidee beim SQP-Verfahren (Sequential Quadratigf@mming method) ist es, die
Losung eines allgemeinen nichtlinearen Problems (NLP)rsateen durch die Losung einer
Folge von geeigneten einfacheren Problemen. Indem sukeegsadratische Approximationen
des Problems formuliert und gelést werden, wird eine Tdckniwickelt, um in einem iterati-
ven Prozeld einen KKT-Punkt des NLPs zu finden. Da Terme hbldnung vernachlassigt
werden, sind die quadratischen Modelle nur in einer Umgglaler aktuellen Iterierten verlafi-
liche Approximationen des urspringlichen Problems und eB mine Liniensuche oder eine
Trust-Region-Technik angewendet werden, um eine verig@nfteue Iterierte zu finden. SQP-
Verfahren zahlen zu den leistungsfahigsten bekannteraMerh zur Losung von beschrankten
nichtlinearen Optimierungsproblemen.

Ausgehend von einem beschrankten NLP in Standardfornoniger

wep )

Gw) = 0
Hw) > 0
und einer Startldsung, ergibt sich eine SQP-Iteration

W1 = Wk + tk Awk
~—~
=Yk

aus der Losung des folgenden quadratischen Programms:

yféis?k %y,’fviﬁkyk + VwFly (2.4)

Gy + VwG;}Fyk

= 0
Hy +VoH 'y > 0 (2.5)
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Dabei haben wir folgende abkiirzende Schreibweisen verstend

Gk = G(wk)

Ly = L(wk,\g,pk)

Setzt man in die Zielfunktion die exakten Hesse-Matrizenldgrange-FunktioV2 £(w,\,u)
ein, fuhrt dies auf ein Newton-Verfahren fur die Kuhn-TuecBadingungen und Zulassigkeit,
das lokal quadratisch konvergent ist (Aquivalenz von S@FaWren und Newton-Verfahren).
Setzt man Approximatione, ~ V2 L(w,\u), die aus Update-Formeln gewonnen werden
ein, erhalt man die Quasi-Newton-SQP-Verfahren. Fur gegegNaherungen vowi? L(w,\,u)
konvergiert das SQP-Verfahren lokal lineah, = I fuhrt auf das Gradientenverfahren. Ver-
wendet man geeignete Update-Formeln, erhalt man lokarsugare Konvergenz. Der Beweis
hierflr (siehe z.B. [Rie01]) benutzt die Aquivalenz von NewVerfahren und SQP-Verfahren
sowie den lokalen Kontraktionssatz ([Boc87]). Globale Wengenz kann erreicht werden, in-
dem man eine Schrittweiten-Strategie fiiroder eine Trust-Region-Technik figt, einfuhrt
(siehe Abschnitt 2.2.4). Fur weitere Details zur Konvemyeon SQP-Verfahren verweisen wir
auf [Rob74], [Wri97] und [DS83].

2.2 Das SQP-Verfahren im Detall

Das SQP-Verfahren wurde als erstes von Wilson 1963 ([WiléB{wickelt. Eine erste richtungs-

weisende Implementierung stammt von Han und Powell ([Pdn&i@de der 70er Jahre. Seitdem
wurden viele Modifikationen und Varianten vorgeschlagendén folgenden Abschnitten wer-

den wir die Details beleuchten, an denen sich verschied@fe\&rfahren unterscheiden konnen
und die verschiedenen Varianten vorstellen. Speziell hdélawerden die Wahl einer Approxi-

mation der Hesse-Matrix der Lagrange-Funktion, die Lésiegygleichungs- und ungleichungs-
beschrankten quadratischen Programms, der Einsatz vate@tn zur Erhaltung von globaler
Konvergenz und die Verwendung von reduzierten SQP-Vezfahei grof3en nichtlinearen Opti-

mierungsproblemen.

2.2.1 Approximation der Hesse-Matrix

Die Wahl der Approximation der Hesse-Matrix der Lagrangnétion kann grof3en Einfluf3 auf
das Verhalten der Algorithmus haben. Ebenso wichtig wiegyete Update-Formeln ist es, eine
geeignete Startapproximation zu finden.

2.2.1.1 Anfangsapproximation B,

Als Startapproximation fir die Hesse-Matrix wird in vielémplementierungen der SQP-
Methode die Einheitsmatrix verwendet. Es zeigt sich jeda@fl diese Wahl selbst fur gut-
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skalierte Probleme zu unverhaltnismafig grof3en Schriftepnin den ersten Iterationen fihren
kann. Mit einer Schrittweitenbegrenzung in den erstemtienen lalt sich zwar verhindern, dai3
der Algorithmus komplett fehlschlagt, aber die Richtung 8ehritts bleibt die gleiche.

Bessere Richtungen in den ersten Iterationen werden dinetS¢rategie erreicht, die erstmals
von Plitt ([Pli81]) vorgeschlagen wurde. Ahnlich wie bener Trust-Region-Strategie wird erst
eine vernunftige Beschrankung des ersten Schritts beeécima dann ein modifiziertes quadra-
tisches Programm gel6st, das garantiert, daf3 der Schritipdienale Schritt unter der gegebenen
Beschréankung ist. So bleibt man in der Umgebung ¥gnin der die Linearisierungen der Ne-
benbedingungen geeignete Approximationen der Nebengpaagen sind.

Um eine verninftige Schranke fur die Norm des ersten Sshuriitfinden, definiert man ein
sogenanntekeast Distance Q) (wy):

min | A
G(wp) + VG(wo)TAw = 0
H(wo) + VH(w)TAw > 0

Die LosungAw(Y ist ein Schritt vonw, zum “nachsten” Punkt, der auf den linearisierten Be-
schrankungen liegt.
Plitt zeigt nun fur den gleichungsbeschrankten Fall, deRl sei einer Wahl von

1
BO - —I
RR

mit

eine Beschrankung des Schritts
[Awolly < Mg Awgls

erreicht wird, wobeilM/ eine wahlbare empirische Konstante ist (zZ\Br = 2).
Um zu verhindern, dafAw || und ||V F (wo)||2 zu beschrankt werden und Werte nahe bei Null
annehmen, modifiziert man die Formel in praktischen Umsejen zu

maX(HAwZJzH%ERHwOHZ)

kr = /M3 —
R R max(||VE (wp)|2,€r)

Diese Vorgehensweise a3t sich auch fir den ungleichusgbbénkten Fall anwenden. Da die
quadratischen Programnigz (wy) undQ(wg,By) nicht unbedingt das gleiche Active-Set haben
mussen, ist diese Vorgehensweise in gewisser Hinsichidtisgh.
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2.2.1.2 Update-Formeln fur B,

Um superlineare Konvergenz zu erhalten, muf3 fur die aus gelatds berechneten Approxima-
tionen B, der Hesse-Matrix gelten:

Wg1 — W
(Bk+1 - V2F<wk+1)) m — 0

Oft verwendete Update-Formeln sind der Broyden-Updzteund der Symmetrische Broyden-
UpdateB°?, beides Rang-1-Updates, sowie die Rang-2-Updates BFGBtEiBroyden, Flet-

cher, Goldfarb und Shanndy?#%% und die DFP-Formel (Davidon-Fletcher-Powell3 77
(Rang-2-Updates). Die entsprechenden Formeln lauten:

B ._ (¢ — Byp)p"
B = Bt T
BB — p, 4 1= Bp)la— Bip)t
(¢ — Byp)™p
T T
BFGS ._ qq rr
P B T
gorr . p oy la=nd tala=n)"  (¢—1)"ped”
q'p (¢Tq)?

wobei, bei zum Zweck der besseren Ubersichtlichkeitei, 7, der Indexk weggelassen
wurde. Es gilt hierbei:

(p=) P == W41 — wg
(=) @& = ViuLl(Wri1, et1:0611) — Vi L(Wey A1, 0+1)
(r=) ry = DBipy

Die Formeln erfiillen folgende Eigenschaften:

» Alle Update-Formeln erflllen di8ekantenbedingung
Bripr = q  (folgtausVF(wy 1) = VF(wi) + V2F (wi)pr + .. .)
« BP erfillt die Broyden-Formel
Bewiy = By Vylp,
ist aber nicht symmetrisch.

« BB ist symmetrisch, aber nicht notwendigerweise positiv defin
(Genauer gesagt gilt: I$ty — B,p)Tp > 0 so folgt, daRB?* positiv definit ist.)

* Ist B, positiv definit undg”p > 0, dann sindB2¢S und BP*? positiv definit.
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* Alle Verfahren mit einem der beiden Rang-1-Updates kayieeen lokal superlinear, wenn
gilt
— wy ISt nahe genug an der Losung
- BO = sz(wo)
—tp =1

» Verfahren mit einem der beiden Rang-2-Updates konvergisogar global, wenn mit ex-
akter Liniensuche gearbeitet wird, beim BFGS-Update geapigroximative Liniensuche.

Powell schlug in seiner Implementierung eine modifizierl€3%-Update-Formel vor. Statt der
normalen BFGS-Formel

Bk-i—l = Bk + U(Bkupa Q)

verwendete er die folgende modifizierte Formel:

Bk-i—l = Bk + U(Bk7p7 7])
mt n = O¢g+(1-0)Byp 0<O<1

© wird dabei so gewahlt, daRder Vektor ist, der am nachsten aist, der die Bedingung
p'n>eop Bip > 0
erfullt. e ist dabei ein empirischer Fakterc [0.1,0.2] (siehe [Pow85])O hat also den Wert:

1 wennp”q > eop” Bip
0 = (1 — eo)p' Byp
pBp —p'q
By, bleibt so positiv definit, auch weri2 £;, oderV?2 £(w* ,\*,1*) indefinit sind.

Fur eine grof3e Anzahl von Problemen funktioniert dieset&gia gut, jedoch zeigt sich bei
einigen Problemen, dal3 die modifizierte BFGS-Formel zikk tahlecht-konditionierten Ma-
trizen fuhren kann, was zu schlechten Suchrichtungen fikaan. ([Pli81],[Pow85]) In die-

sen Fallen empfiehlt sich eine alternative Update-Stratjee sogenannten Limited-Memory-
Updates. Hierbei wird nur eine gewisse Anzalz.B./ = 5 oder! = 10) der vorangegange-
nen Update-Vektoren gespeichert anstatt der Updateraaselbst. Folgende Limited-Memory-
Reprasentation der Hesse-Matrix-Approximation ersednnd2.13):

R i <(77ij)l(77ij)lT B (Czj)l((ij)zT) O<k<l
=0

sonst

(cij)i (dij)i

. i <(7h’j)l(7hj)zT B (Czj)l(ﬁz'j)zT) k>1

I=k—T4+1 (cij)i (dij)i

(Bij)kt1 =
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mit

) (

g = (0

ci)i = ()i (pig)
(dij)i == (pij)

Die Matrizen(B;;), werden nie explizit aufgestellt, sodaf3 der Speicherbesigriifikant redu-
ziert wird, wenn die Matrix eine ausgepragte Blockstrukiesitzt und nicht zu grof3 ist. Wich-
tiger noch ist, daf3 die Kondition der Matrix kontrolliert wden kann durch Verkleinern der Zahl
[ der letzten Updates, die beriicksichtigt werden sollen| dei perfekt konditionierte Term
1/k%x mehr umd mehr dominiert. Dies zeigt auch, dal3 eine gute Viladié Anfangsapproxi-
mation in diesem Verfahren noch wichtiger ist als beim StadeSQP-Verfahren. Fir mehr Uber
Limited-Memory-Updates empfehlen wir [Noc80].

Eine weitere Alternative ist die Approximation der Hessathk durch finite Differenzen. Da die
einzelnen Blocke simultan gestort werden konnen, ist did dar zusatzlichen Auswertungen
der Lagrange-Gradienten gleich der GroR3e des grofiten 8loaker Hesse-Matrix. Die Genau-
igkeit der entstehenden zweiten Ableitungen ist zwar réelr hoch, aber wéahrend Funktions-
auswertungen und Gradienten sehr genau bestimmt werdesemilsraucht die Hesse-Matrix
nicht mit hoher Genauigkeit vorzuliegen, sodald die Methgde als zufriedenstellend heraus-
gestellt hat. Verglichen mit den Update-Strategien stigKonvergenzrate und geht in die Néhe
von quadratischer Konvergenz, wie wir sie bei Verwendumgregxakten Hesse-Matrix haben.
Gerade bei groRen Systemen steigt aber der zusatzlicherRadiwand enorm.

2.2.2 Berechnung von Ableitungen durch Automatisches
Differenzieren

Gewohnlich geschieht die Berechnung der Gradienten dumitk Differenzen, das heil3t durch
Vorwarts-Approximation

F(w+nje;) — F(w)
Uk

VF(w) =

wobeie; j.ter Einheitsvektor und, eine kleine Zahl — oder durch zentrale Approximation

F(w + nje;) — F(w — nje;)

VFE(w) = 2
j

wobeie; j.ter Einheitsvektor und; eine kleine Zahl.

Kritisch ist hierbei die Wahl vom;. Nur furn; — 0 wird die korrekte Ableitung berechnet. Aber
kleinen; fihren zu numerischen Schwierigkeiten aufgrund von Awsitags-Fehlern. Umge-
kehrt fiihren zu gro3g; zu Diskretisierungsfehlern. Selbst im besten Fall ist cea&uigkeit der
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Ableitungere 4 nure 4, = /e, wenne - die Genauigkeit der Funktionswerte ist. Noch schlechter
wird das Verfahren bei Berechnungen von zweiten Ableitange

Effizienter ist die automatische Erzeugung von Ableitung@atomatisches Differenziergn
([Gri00]). Die Idee des automatischen DifferenzierensRsbgrammcode einer Funktighzu
untersuchen und durch Erstellen eines Ausfiihrungsgraf@oemputational graph) in elementa-
re Operationen zu zerlegen, deren Auswertung Zwischebeigge liefert. Die Berechnung der
Ableitung der Ausgangsvariablen (Endergebnisse) F'(w) nach den Eingangsvariablen
kann nun auf zwei Varianten geschehen. In der ersten Vargetden in einerWorwartsmodus
sukzessive die Ableitungen der Zwischenergebnisse natkidgangsvariablen berechnet. Der
Aufwand ist unabhéngig von der Zahl der Ausgangsvariablen

Aufwand F') < (1+ 1.5n) = Aufwand F')

wobein die Dimension der Eingangsvariablen ist.

Im Ruckwartsmoduarbeitet man den Ausfihrungsgraph in umgekehrter Reilganfab und
berechnet sukzessive die Ableitungen der Ausgangsvanaizch den Zwischenergebnisse. Die
Komplexitat ist nun unabh&ngig von der Zahl der Eingangatséen

Aufwand F') < (1.5+ 2.5m) x Aufwand F')

wobeim die Dimension der Ausgangsvariablen ist.

2.2.3 L6sung des quadratischen Programms
Ein entscheidender Schritt beim Ldsen des nichtlinearebl®ms (1.11) ist die Losung des
quadratischen Problendg(wy,, By).

2.2.3.1 Unbeschrankter Fall

1
min §yTBy + gTy

Ist B positiv definit, dann ergibt sich die eindeutige Loésung duiy + ¢ = 0, andernfalls
ist das Problem unbeschrankt. Losungsmethoden sind zuapiBeCholesky-Zerlegung oder
Konjugierte-Gradienten-Verfahren.

2.2.3.2 Gleichungsbeschrankter Fall

min 1y By + ¢Ty

Cy+c =0

Wir gehen von folgenden Voraussetzungen aus:
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« O € R™*" hat Vollrang.
«p"Bp>0 Y0#pe{q|Cq=0}

Dann lauten die Kuhn-Tucker-Bedingungen:

(2 9)() - ()

Die Matrix ist regular, symmetrisch, aber indefinit. Dasf3iedas Cholesky-Verfahren ist nicht
anwendbar. Losungsmaoglichkeiten sind Konjugierte-Gratin-Verfahren, Nullraum-Methode
oder bei positiv definiten®s Bildraum-Methode ([NW99]).

2.2.3.3 Gleichungs- und ungleichungsbeschrénkter Fall

min %yTBy + g7y
(I Gleichungen)

Das gebrauchlichste Losungsverfahren benutzt die sogenAntive-Set-StrategieZiel ist es,

die Menge der aktiven Indicelszu bestimmen (siehe Definition 2.3), um die Ungleichungsne-
benbedingungen in aktive und inaktive Nebenbedingungezugilen. Fur ein “eingefrorenes”
Active-Set werden die aktiven Ungleichungsnebenbedigganvie Gleichheitsnebenbedingun-
gen behandelt. Algorithmus 2.1 zeigt, wie durch sukzesdi¥isen von quadratischen Program-
men mit “eingefrorenem” Active-Set die Losung eines glaiogys- und ungleichungsbeschrank-
tem quadratischen Programm gefunden werden kann.
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ALGORITHMUS 2.1 (ACTIVE-SET-STRATEGIE)

1. k=0
Bestimme einen zulassigen Punkte S
und die zugehdrige Mengg := {i | D;yo + d; = 0}
Voraussetzung istly | +1 <n

2. LoseQP(Iy):
min 5y" By + 9"y

Cy+c = 0
Dy+d = 0 Viel

und erhalte Lésung

3. Fallsy € S setzey,.1 := 9, Ix+1:= I, und gehe zu Schritt 7.
Ansonsten weiter

4. SetzeAy := y — y; und betrachte die Geradg + tAy fur0 <t <1
Bestimme das kleinste fur das eine Ungleichungverletzt wird:

a) Setze das Residuum(t) := D;(yr + tAy) +d; Vi & I},
Die i.te Ungleichung wird dann nicht verletzt fii ¢;, wobei

" _Dzyk +d;
b) Setzel := min t;
5. Fihre die Iteration durch
Ykt1 = Yp +tAY
I = LyUu{j}

6. Falls| Iy.1 | + [ = n, setzek := k + 1 und gehe zu Schritt 7.
Sonst setzé := k + 1 und gehe zu Schritt 2.

7. Wir haben eine Losung, von Q P(I}) erreicht
Berechne jetzt die zugehdrigen Lagrange-Multiplikatoxgn.y,.
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8. Falls alle(u); > 0 (i € Iy), ist eine Loésung des QPs mit Ungleichungen
gefunden— FERTIG
Ansonsten gibt es eifu;) < 0
Aus der Theorie folgt, daf3 die Lésung des QPsIfi {¢} ein besseres
Zielfunktional hat
Also I} = I, — {£{} und gehe zu 1)
(Nur einen Index entfernen, wahle z.B. den kleinsten Ind#x alen Index
mit betragsgrof3tery.);)

2.2.4 Globale Konvergenz

Die Konvergenzsatze fur SQP-Verfahren machen nur Aussélgenlokale Konvergenzeigen-
schaften, das heil3t Konvergenz in einer geeigneten UmgetlenLosung. Tatsachlich zeigt
sich in der Praxis, dal3 diese Umgebung Ublicherweise niof¥ genug ist, um die Anfangswerte
zu Beginn der Optimierung einzuschlieen. Indefinite prejite Hesse-Matrizen und damit un-
beschréankte quadratische Progamme konnen auftretenniielst Globalisierungsstrategien in
SQP-Verfahren unverzichtbar. Ziel ist es, globale Kongamzu erzwingen, ohne die lokale su-
perlineare Konvergenzrate zu beeinflussen. Die beidenl@gten Globalisierungstrategien sind
die Liniensuche sowie die Trust-Region-Technik; neuersdire bieten die Filter-Methoden
oder der Restrictive Monotonicity Test.

Wir benutzen eine Liniensuche basierend auf der Watchaotpiik ((CLPP82]) und mit einer
Standardgutefunktion und heuristischen Gewichtungsfekt ([Pow78]) sowie alternativ eine
Boxstep-Trust-Region-Technik ([DS83], [Fle87]).

Wir betrachten zunéachst Methoden dériensuchebevor wir uns dann mit der Wahl einer geeig-
netenGutefunktiorauseinandersetzen. Anschlielend diskutieren wir daddPnotles Maratos-
Effekts und stellen Techniken wie dWatchdog-Techniknd dieSecond-Order-Correctiowor,
die verhindern, dal3 bei der Liniensuche unter UmstanderKdieiergenzrate beeintrachtigt
wird. AbschlieRend stellen wir als Alternativen zur Linggrche dieTrust-Region-Technilknd
die Filter-Methodenvor. Fir den Restrictive Monotonicity Test verweisen wif lgKS00].

2.2.4.1 Liniensuche

Fur dieLiniensuche (line searchyird eineGutefunktion (merit functiorl) benétigt, die Verbes-
serungen sowohl im Zielfunktional als auch in der Zulassiginil3t. Mit der Wahl einer geeig-
neten Gutefunktion beschéaftigen wir uns in nachstem Aliicidie Aufgabe der Liniensuche
ist es dann, die Gutefunktion ausgehend uq@rentlang der Abstiegsrichtunfy zu minimieren:

Wiy = Wi+ tpAwy
mit tr = min  T(wg + trAwy)
te(0,a]
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Da eine exakte Liniensuche in jedem Iterationsschrittziedufwendig ware, mufd man auch hier
geeignete Heuristiken aufstellen, die einerseits in je@ehritt einen mdglichst guten Abstieg

der Zielfunktion garantieren, andererseits mit wenig Reeufwand auskommen. Dafir gibt es
verschiedene Strategien (siehe z.B. [DS83]).

Zur Vereinfachung der Schreibweise definieren wir fir die&bschnittp(t) := T'(wy, + tAwy).

Goldstein-Regeln :

* Regel1:
p(tr) < p(0) 4+ tepp'(0)  miteinem0 < p < 1(z.B.pu=0.1)

* Regel 2:
p(te) > p(0) + txyp'(0)  miteinemuy < v <1

Armijo-Goldstein-Strategie :

* Regel 1:
wie oben

* Regel 2:
Wahlet;, als groRte Zahl einer Folge(?), wobeil < ¢ < 1und0 < ¢ < 1, mit:
p(tr) < p(0) 4+ tpup'(0)  miteinem0 < p < 1.
(zB.o:=1,¢ €[5, 3], p:=0.1)

Powell-Strategie :

* Regel1:
wie oben

* Regel 2:
p'(ty) > op'(0)  mito €0.1,0.9]
|0 (te)| < —0p'(0)

Am gebrauchlichsten ist die Variante nach Armijo-Goldsté&is gilt folgender Satz:

SATZ 2.9 (SCHITTKOWSKI)
SeiN(wy) :={w e D | T(w) < T(wy)} kompakt, set,, gemafd den Armijo-Goldstein-Regeln
gewabhlt, und gelte

VT (wy)" Awy, < = Aw|| VT (wy)]

mit eineme®* > 0. Dann gilt: Jeder Haufungspunkt* ist stationarer Punkt, das heiR3t
VT (w*) =0.

Ein Algorithmus zur Bestimmung der Schrittweite hat dangénde Form:
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ALGORITHMUS 2.2 (SCHRITTWEITENBESTIMMUNG)

1l.ty:=1, k:=0

2. Fallsp(t;) < p(0) + txp'(0)p = STOP
ansonsten weiter

3. Naherep(t) durch
plt) = (p(tr) = p(0) = tp'(0))t* + p'(0)t + p(0)
4. Wahlet so, dafp(t) = 0

p'(0)

LT S () — (plt) — p(0))

S. tpyr = max{ﬁtk, E} mit 3 € [02, 05]

(o2}

. k:=k+ 1, gehe zu Schritt 2.

2.2.4.2 Gltefunktion

Die Gutefunktion (merit functionjpder auch Niveaufunktion oder Straffunktion) soll Verbes
rungen sowohl im Zielfunktional als auch in der Zulassigkeessen. Eine geeignete Gutefunk-
tion ist zum Beispiel:

l m
THw) = Flw)+ Y ;| Gi(w) [+ 6 | Hi(w) |
i=1 =1
mit A;(w) = min(0, H;(w))
Sie ist vertraglich mit dem SQP-Verfahren, wie das folgebelemma (siehe [Fle87]) zeigt:

LEMMA 2.10
Falls in einem Punktv, das quadratische Programm mit positiv definiter Hesse-Mab, die
LosungAwy, Ak, px liefert und die Bedingungen

| (
| (

)\k)z ‘ < o4
pe)i | < Bi
erfullt sind, dann gilt

%Tl(wk + eAwg) |c=0< 0 <= Awy, #0
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Mit anderen Worten: Falls diStrafparametery,  grof3 genug sind, bewirkt dies, dal3 das QP-
Update auch dié&*-Funktion verkleinert und umgekehrt.
Man nenntl'! eineexakte Penalty-Funktignvas so definiert ist:

DEFINITION 2.11

T heil3texakte Penalty-Funktignvenn folgende Eigenschatft erfullt ist:

Seiw* lokales Minimum des beschrankten nichtlinearen Problatasn istw* auch lokales
Minimum des unbeschrankten Problems it

Die T'-Funktion ist nichtdifferenzierbar, man kann aber mit de@PSVerfahren trotzdem Ab-
stiegsrichtungen erhalten, deiih hat nur endlich viele Knicke und ist stetig, sodaR wir in jede
Punkt Richtungsableitungen definieren kbénnen:

! _ 7l
O(wg,Awy) = lir%+ T (wy, + aAwy,) — T (wy)
oa— a

Die Ableitung ist einseitig und nicht notwendig identisclit mher Ableitung auf der anderen
Seite.

Es laRt sich zeigen, daB eine Liniensuche bezudlictatsachlich zu globaler Konvergenz fiihrt.

SATZ 2.12 (ABSTIEGSRICHTUNGEN BEI DERLINIENSUCHE)
Falls Awy, die Losung de§) P(wy, By) und By, positiv definit undy; >| (Ax); |, 8 >| (ux)q | ist,
dann istO(wy,, Awy) < 0, das heiBtAwy, ist Abstiegsrichrung fui™.

SATZ 2.13 (GLOBALE KONVERGENZ DESSQP-VERFAHRENS
Fuhrt man SQP-Verfahren mit exakter Liniensuche flr

min T (wy, + aAwy)
0<a<l1

durch und sind folgende Voraussetzungen erfillt
s a; =] (Me)i |, Bi =] ()i |
e VEER | EP<EBELSO|E? mite >0undC < oo
 Die MengeN (v°) := {w : T"(w) < T*(w")} ist kompakt (d.h. insbesondere beschrénkt)

dann gilt:

Entweder existiert eirk, sodal3(wy, A, ux) €in KKT-Punkt des urspringlichen nichtlinearen
Problems ist, odefw;,) hat einen Haufungspunkt itV (w") und jeder Haufungspunkt ist ein
KKT-Punkt des nichtlinearen Problems.

In der praktischen Realisierung gibt es einige zu beackt®unhkte.

* Man muR diew;, 5; von vornherein so wahlen, daf3 >| (\z); | V k. Ansonsten wiir-
de sichT" dauernd &ndern. In der Praxis wahlt man); := max{| (Ax); |, 3((Me)i +
(ak—1):)}. (Wir behalten also bei Verringerung voig\;); | etwas Spielraum.)
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« Statt einer exakter Liniensuche wird eine Armijo-GoldsiStrategie gewahlt (siehe vor-

hergehenden Abschnitt):
Wil = Wk + apAwy,
wobeiay, = max {0< 8" < 1:T w+ ™Awy) < T (wi) + O(wy, Awy,) ™ i}

. 1
m|t0<u<§und0<ﬁ<1

Auch flr dieses Verfahren laR3t sich globale Konvergenzereig

2.2.4.3 Maratos-Effekt

Durch den Einsatz von bestimmten Schrittweitenstrategem im ungunstigsten Fall die super-
lineare Konvergenz zerstort werden, wenn der sogenamautatos-Effek{[Mar78]) auftritt. Sind
die Nebenbedingungen nichtlinear, d.h. irgendwie gekrtimwvird bei der Linearisierung der
Nebenbedingungen innerhalb des SQP-Verfahrens dieseriuing nicht berticksichtigt. Dies
fuhrt dazu, dal3 Vollschritte, die eigentlich einen gutent$ahritt in Richtung Lésung bringen,
zurtickgewiesen werden, weil die Gitefunktion sich versdiert. Das heil3t, wir machen immer
nur Teilschritte statt Vollschritte, was die Konvergenzgfavindigkeit beeintrachtigt. Wir wollen
im folgenden drei Moglichkeiten vorstellen, wie der Maateffekt vermieden werden kann: die
Verwendung von Fletchers erweiterter Lagrange-FunktiemSecond-Order-Correction und die
Watchdogtechnik.

Die erste Variante ist der Gebrauch einer alternativeni@iiktion, namlich Fletchers erweiterter
Lagrange-Funktion (Fletcher's augmented Lagrangiantfang

T, = F<w>—A<w>TG<w>+$HG<w>H2

Diese Gutefunktion ist differenzierbar und garantierf3 dader Néahe der Losung immer \Voll-
schritte gemacht werden. Die Methode ist aber nur bei Pnodrteohne Ungleichungsnebenbe-
dingungen anwendbar.

Eine weitere Methode zur Verhinderung des Maratos-Effektlie Second-Order-Correctian
Man l6st in jedem Schritt ein zweites quadratisches Prolflerain zweites Updaté,

min (5R)T5k
Gi(wi +yx) + VGi(wp)"op = 0
Hi(wk + yk) + VHZ(wk)Ték > 0

Dieses zweite Update ist sozusagen eine Projektionwyjor Aw; auf den linearisierten zu-
lassigen Bereich. Man bestimmt dann den Punkt; durch Liniensuche entlang der Parabel
wy + aAwy + o8y, (siehe [Fle82]). In der Praxis benutzt m®it7; (w;,) statt VG, (wy + Awy)
undV H;(wy,) stattV H; (wy, + Awy), um Rechenaufwand zu sparen.

Folgendes Beispiel veranschaulicht die Second-OrdereCton:
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Hohenlinien von F

Abbildung 2.1: Beispiel fur Second-Order-Correction:
min, , F(z,y) =2(x*+y*—1)— =z
224+y2—-1=0

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme

Peter Riede



2.2. DAS SQP-VERFAHREN IM DETAIL 43

Sei

min F(z,y) = 2@ +y*—-1)—x
x7y

Py -1 =0

Das Beispiel ist dargestellt in Abbildung 2.1. Die optimalisung istz* = (1,0)T. Seiz* =
(0,1)T; das SQP-Verfahren berechnet den Schyitt, = (1,0)7. Obwohl der Schritt gut ist, wird
er zuriickgewiesen, weil die Gutefunkti@i sich verschlechtert. Die Second-Order-Correction
berechnet ein zweites Updateals Projektion auf die Linearisierung vefi + 3> — 1 = 0. Die
Liniensuche sucht dann entlang der eingezeichneten RaNdage SQP-Iterierte sty wie
eingezeichnet.

Die Watchdog-Technil{ CLPP82]) verwendet zwei verschiedene Kriterien flr elk@eptanz
der Schrittlange: ein Standard-Kriterium und ein relab@giKriterium (z.B. einfach immer \Voll-
schritte akzeptieren), das weniger restriktiv ist als dagee Zunachst verwendet man das rela-
xierte Kriterium und erlaubt dabei, dal3 in einem einzelnehri® die Gutefunktion zunimmt,
sofern ein Abstieg nach einer bestimmen Anzahl #8gchritten erreicht wird. Dazu werden mit-
hilfe einer Monitorstrategie die letzten Richtungen untr@te mitgefuhrt. Ist einmal auch nach
t Schritten kein Abstieg erzielt, springt man auf einen geeign friilheren Schritt, der noch einen
Abstieg erzielte, zurtick und fuihrt von dort aus eine odernmerehlterationen mit dem Standard-
kriterium durch, um aus dem kritischen Punkt herauszukommanach versucht man es dann
wieder mit dem relaxierten Kriterium.

2.2.4.4 Trust-Region-Technik

Fur SQP-Methoden, die Update-Formeln verwenden, die kmsgive Definitheit der Approxi-
mationen garantieren, oder fur SQP-Methoden mit exaktenduwkch finite Differenzen berech-
nete Hesse-Matrizen ist die Liniensuche nicht geeignedizfinite projizierte Hesse-Matrizen
auftreten kbnnen. Sogar wenn unbeschrankte quadratisogeaimme durch Schranken an alle
Variablen ausgeschlossen werden, kann die Globalisisatrajegie scheitern, da viel zu grol3e
Schritte gemacht werden. Eine sinnvolle Strategie ist ddleeBeschrankung der Schrittlange
|Aw|| < pi.. Damit wird sowohl das Auftreten von indefiniten projizemtHesse-Matrizen ver-
hindert als auch sichergestellt, dal? die neue Iteriefte Aw, in einemVertrauensgebiaim wy,
bleibt, in dem das quadratische Problem eine gute Naheresgigpringlichen NLPs ist. Das
ist die Grundidee defrust-Region-TechnilEntscheidend fir eine gute Trust-Region-Technik ist
die adaptive Steuerung désust Radius

Wir arbeiten mithilfe einer Gutefunktion, die eine Modiftl@n der Standardgutefunktion ist:

TH(w) = %f(w) +Zai | gi(w) | +Zﬁz | min(0, hi(w)) |
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mit einem zusatzlichen Gewichtungsfaktor 1, der dazu dient, daf3 auch bei indefiniten Ap-
proximationen der Hesse-Matrix Kompatibilitat zwischemcBrichtung und Gutefunktion ga-
rantiert ist. Mithilfe dieser Gutefunktion laf3t sich einedngung formulieren (siehe [Lei99]),
die festlegt, ob ein Schritt akzeptiert wird oder nicht. &Vaer Schritt akzeptiert und ist die
Beschrankung Aw|| < pj aktiv, wird der Trust-Radius fur das aktuelle QP vergroteR. ver-
doppelt) und das aktuelle QP wird mit der modifizierten Besckung geldst. Wird der Schritt
nicht akzeptiert, wird der Trust-Radius fur das aktuelle v@Fkleinert (z.B. halbiert) und das
aktuelle QP wird mit der modifizierten Beschrankung geldst.

Eine gute Erweiterung der Trust-Region-Technik ist diewénrdung einer Second-Order-
Correction. Es hat sich gezeigt, daf3 so der Trust-RegiaheRaft in sinnvoller Weise vergrol3ert
werden kann und die Anzahl der SQP-Iterationen dadurch stakt.

2.2.4.5 Filter-Methoden

Die Idee derFilter-Methodenist, daf3 eine neue Iterierte akzeptiert wird, waamwederdie
Zielfunktion verbessert wirdderdie Zulassigkeit verbessert wird anstatt eine Kombinadien
beiden, die durch eine Gutefunktion definiert wird. Diesedldvurde erstmals von Fletcher und
Leyffer ([FLO2]) sowie von Wachter und Biegler ([WB02]) evitkelt. Mit Wertepaaren fir Ziel-
funktionswert und einem Mal} fir die Zulassigkeit aus bestiem vergangener SQP-Iterierten
wird ein Filter gebildet, der garantiert, dal? Kreiseln, essgnntes Cycling verhindert wird. Die-
ser Filter kann so gestaltet werden, daf3 die Akzeptanz esezn SQP-Iterierten beziglich des
Filters weniger restringent ist als bei der Reduktion eMieeaufunktion. Falls die neue Iterier-
te nicht vom Filter akzeptiert wird, wird der Schrittweifmarameter mittels einer Liniensuche
solange reduziert, bis dies erfillt ist.

Im Gegensatz zur Globalisierung mit der Liniensuche undggeter Gutefunktion ist die Filter-
Methode nicht skalierungsinvariant beziglich Variabled &unktionen.

2.2.5 Reduzierte Verfahren

Ist die Zahl der Freiheitsgrade eines Systems deutlicmgerials die Zahl der Variablen, ist

der Einsatz von reduzierten Verfahren sinnvoll. Bei derurgetten SQP-Verfahren (RSQP-
Verfahren) benutzt man eine Zerlegung des Suchraums, slielaifyentliche Optimierung (Gra-

dientenberechnung und Approximation der Hesse-Matrikpnfieinem Tangentialraum der Ne-
benbedingungen stattfindet. Seit ca. 1980 wurden versetgedarianten von reduzierten SQP-
Methoden entwickelt — siehe zum Beispiel [Gab82]. Neueravieklungen auf diesem Gebiet

sind nachzulesen unter [BNS95], [Sch96] und [Sch04].

Wir betrachten zunachst das gleichungsbeschrankte Ggtinmgsproblem:
min F(wq,ws) (2.6a)

G(wl,wg) =0 (26b)

wobeiw; € R™ undw, € R™, G : Rt — R™ | F G € C*>undV,, G nichtsingular.
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f(=)

o 6(x)

Abbildung 2.2: Filter-Methode
f(z) Zielfunktion,8(z) MaR fur Zulassigkeit, gestrichelt: Filter

Eine neue lterierte wird akzeptiert, wenn entweder die fdiddtion ver-
bessert wird oder die Zulassigkeit verbessert wird
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Eine mdgliche Methode, das obige Optimierungsproblem gerdisto; als Funktion vonu, zu
betrachten und so ein unbeschranktes Optimierungsprahlefiir w, zu erhalten. Man wendet
also den Satz Uber implizite Funktionen an, der garantiafy,es eine Funktiof : 2 C R"? —

R™ gibt mit w; = J(wq)Vw; € . Dann a3t sich das beschrénkte Optimierungsproblem (2.6)
Uberfuhren in ein unbeschrénktes:

min F(wy) = F(0(ws),w,) (2.7)

w2

Methoden, die auf dieser simplen Reduktion der Variablesidoan, heil3ereasible-Path-
Methoden

Die Vorteile dieser Vorgehensweise sind die reduzierteathzer Optimierungsvariablen und
die Tatsache, daR die Hesse-Matrix VBw,) positiv semi-definit in der Losung ist, wenn es
eine Losung gibt. Der Nachteil der Methode ist, daf? in jedehrig eines Losungsalgorithmus
fir Problem (2.7) die Gleichun@'(w;,ws) = 0 geldst werden muf3, was in den meisten Fallen
wiederum iterativ geschehen muf3. Aul3erdem ist das Prol#em tfypischerweise um einiges
nichtlinearer als das Problem (2.6).

Der numerische Aufwand, um einen zulassigen Punkt zu ernaist sehr grol3. Solange,
nicht optimal ist, ist es jedoch auch nicht nétig, daf3lsehr genau ist. Warum soll man also nicht
auf eine exakte Berechnung van verzichten und lediglich einen Newtonschritt “zurtick” zur
MannigfaltigkeitG(w;,wy) = 0 durchfihren? Dies fuhrt zu den reduzierten SQP-Verfahren.

Wir betrachten das gleichungsbeschrankte NLP:

min F'(w)

Gw) = 0

mit ' : R® — RundG : R* — R Ein gewdhnliches SQP-Verfahren l6st in jedem Schritt
folgendes quadratische Programm:

min VFIAw+ $AwTV2 L. Aw
Gr+VGIAw = 0

wobei flrr die Hesse-Matri¥’2 £, eine Approximation verwendet wird. Um eine geeignete Zer-
legung des Suchraums zu erhalten, wahlen wir eine nicljskine Matrix

Se = (SF SY) mitSFer>m S e R
sodaRsy’ eine Basis des Nullraums der Jacobi-Matrix der Nebenbedigen ist, also:
VGIsY = 0
Nun laf3t sich der Schritt schreiben als:

Awy = SFyR+ Sy (2.8)
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Es laRt sich leicht zeigen, daf§ durch
(VGgSIE)ij = —Gj
bestimmt ist und daf das folgende Optimierungsproblem Iost:

min ((SY)TVF, + (SM)TV2LeSTYR) vV + 5T ((SE)TV2L:8Y) vV (2.9)
Y

Die meisten RSQP-Verfahren vernachléassigen den T8fM7' V2 £,.SFy X in (2.9) und verwen-
den eine direkte Update-Strategie fiir die reduzierte Hbsteix (S)"V2 £,.S. Der Null-
raumschritt berechnet sich dann also aus:

. T
min ((S)TVEL)" v + 3" By

wobei B} eine Approximation der reduzierten Hesse-Matrix ist. BelRSQP-Verfahren kon-
vergieren 2-Schritt-superlinear (siehe [NO85]).
Eine naturliche Wahl fur die Zerlegung des Suchraums ist:

S}é\/ — <—(Vw1Gf)_1Vw2Gf)
I

« - (1)

Diese sogenannt€oordinatenbasis (coordinate base approach bzw. sephrafiamework)er-
laubt effiziente Implementierungen, da die dinnbesetztktir vonVw, G, ausgenutzt werden
kann.

Eine weitere gebrauchliche Wabhl fiir diese Operatoren rthibgronalen Basen ergibt sich aus der
QR-Zerlegung vorV ,,GG;.. Die aus diesenrthogonalen Basen (orthogonal framewor&$ultie-
renden reduzierten SQP-Methoden heiajizierte SQP-VerfahrerSie fuhren zu gut kondi-
tionierten Teilproblemen und numerisch stabiler Elimioat Aber sie haben auch Nachteile:
Um die Konvergenz von Algorithmus 2.2.5 zu garantieren, seiiglie Operatoref)Y und SF
lipschitz-stetig sein in Bezug auf. Das kann bei einer normalen Householder-Zerlegung von
V.G nicht in jeder Iteration gewéhrleistet werden. Spezieketienschemata zur Berechnung
einer Orthonormal-Basis; miissen eingefiinrt werden, die auf QR-Zerlegungs-Techriike
ruhen und garantieren, d&R’ stetig bleibt. Solche Zerlegungen der Mat¥ix, G, werden sehr
aufwendig, wenn die Dimension des Problems grol3er wird.

Die MatrizenS; und S} mussen nicht vollstandig gespeichert werden. Die einzigenfin der
sie gebraucht werden, ist als Matrix-Vektor-Multiplikai

2.2.6 Abbruchbedingung

Eine geeignetes Kriterium, das Uberprift, ob Konvergeneimem lokalen Optimum (mit ei-
ner akzeptablen Genaugkeit) erreicht wurde, ist nétig, lsvbbruchbedingung fir den SQP-
Algorithmus zu dienen. Gebré&uchlich ist die Verwendungldegange-Gradienten:
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Fallsz* zulassig ist und
||V‘C(xk”)\k”uk)H < E€7ol

dann stoppe den Algorithmus mit', \*,,* als Losung.4,,; ist dabei eine vorgegebene Toleranz
fur die Abbruchbedingung, z.B,,; = 107%)

Wir verwenden eine andere, ebenfalls verbreitete Abbredimgung, die eine gewichtete Sum-
me der moglichen Verbesserungen im Zielfunktional und aeletzungen der Nebenbedingun-
gen betrachtet:

l m
IV F (wy,) " Awg| + Z | (\)iGiwy) | +Z | ()iHi(wg) | < era

1=1

2.2.7 SQP-Algorithmus

In diesem Abschnitt ist ein vollstandiger SQP-Algorithnausgefuhrt.
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ALGORITHMUS 2.3 (SQP-\ERFAHREN)

[EEN

. Beginne mit: := 0 und einem Startweri,

2. Berechne die Zielfunktion, Nebenbedingungen und allleifdngen:F'(wy),
G(wo), H(w(]), VF(’(U(]), VG(U)()), VH(U)()>

3. Wahle eine Anfangsnéherung fir die Hesse-Mafijx

4. LoOse das aktuelle quadratische Programm

1
min iAwgBkAw + VF(wg)" Awy,

Awy,
G(wg) + VG(wg)Awy, =
H(wy) + VH(wi) Awy >

und erhalteAw,, sowie die Lagrange-Multiplikatoreky,, fi.
5. Konvergenzcheck: Falls
l m
IV E (we)" Awg | + Y | )iGilwi) [+ | (n)iHi(wy) | < era
i=1 =1
erfillt ist, beende Algorithmus mity, S\k, fi, als Losung.
6. Fuhre eine Liniensuche durch und erhajtaus einer Naherungslésung van

H}in T (wy, + tpAwy)
k

mit geeigneter Gutefunktioh.

7. Fihre die Iteration durch

Wpe1 = W+ tAwy
)\k-l—l = A+ tk()\k — )\k) (oder)\kH = )\k)
Prrr = i A (i — ) (OO€I gy = [ig)

8. Berechne “alten” Gradienten mit neuen Multiplikatoren
V(Wi Aps1:tk41) = VEF(wy) — VG(wi) Aep1 — VH (wg) fg41

(Leicht zu berechnen)
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9. Berechne Funktionen und Ableitungen am neuen Pupki:
Fwgtr), G(wis1), H(wit1), VE(wis1), VG(Witr), VH (wp11)

10. Berechne “neuen” Gradienten

Vo L(Wit1, A et1:0641) = VE(wri1) — VG (Wki1) Mr1 — VH (Wip1) fles

11. Berechne Update der Hesse-Matrix
Bryi = By + U(Bk,0k, k)
aus

Pk = Wg41 — Wk
G = VL(Wir1,Aet1,tk41) — Vo L(Wrk, Akt f41)

Dabei bezeich&/ ( By, p, q) eine geeignete Update-Formel.

12. k := k + 1 und gehe zu Schritt 3.

2.3 SQP-Verfahren fur Probleme der optimalen
Steuerung

In den folgenden Abschnitten werden die BesonderheitearaasSQP-Verfahrens erlautern, das
speziell auf Probleme der optimalen Steuerung zugesehnigt. Dabei werden wir eingehen
auf die effiziente Berechnung von Ableitungen durch intemoenerische Differentiation, die
Struktur des quadratischen Programms, spezielle Updatknlken fur blockdiagonale Hesse-
Matrizen, einem Kondensierungs-Algorithmus bei der L@sdes quadratischen Programms und
an die Problemstruktur angepalite partiell reduzierteatieen.
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2.3.1 Interne numerische Differentiation

Die meisten Funktionen und Ableitungen, die zum Aufsteltiess quadratischen Programms
notwendig sind, sind direkt duch explizite Formeln gegeben g;, hi, ¢;, r{, r{ aus (1.11).
Die entsprechenden Ableitungen kdnnen Uber finite Diffeeenoder besser — da genauer
und effizienter — durch automatische Differentiation beret werden. Die Zustandsvariablen
x(tij11; 515,55,4i5,p,v), die in die Stetigkeitsbedingungen eingehen, werden dagegrch eine
numerische Integration eines Anfangswertproblems beeictum die entsprechenden Jacobi-
Matrizen berechnen zu kdnnen, missen die Variations-Ki@ajen

8x(t7 Sfjusfﬁqijup?/u) 3x(t7 Si'pj?Sfj?qijuparU)

X 9 z

Jsy; Js;;

0x(t; 57;,571,0i5,0,0) O (t; 57;,871,Gij,0,0) O (t; 57;,5871,Gi5,D,0)
0q;j ’ dp ' ov

Y

zusammen mit der Losung(t; s§;,s7;,¢i5,p,v) berechnet werden. Da die Ableitungen mit einer
gewissen flr die Optimierung nétigen Genauigkeit bendtigiiden, kostet die Berechnung die-
ser Ableitungen typischerweise den grof3ten Anteil an desa@drechenzeit.

Die einfachste Methode, die ndtigen Ableitungen der Ziudgaariablen nach Anfangswerten,
SteuergréfRen und Parametern zu berechnen, ist die erngsted. des Anfangswertproblems
fur leicht gestorte Systeme (variierte Trajektorien). Mahalt durch finite Differenzen eine Ap-
proximation fur die Ableitungen von erster Ordnung (bzweer Ordnung bei zentralen Dif-
ferenzenquotienten). Betrachtet man dabei den Integigdiozel? als “Black Box”, nennt man
diese Methode gewohnliokxterne numerische Differentiatioda die Differentiation der Tra-
jektorie aufRerhalb des Integrators geschieht. Sie bidgigle einige Nachteile. Wie man weil3,
ist die Ausgabe eines modernen, adaptiven Integratorsigamkinen eine nicht-stetige Funk-
tion der Anfangswerte, Steuergréf3en und Parameter. Sdhdei€ht gestorte Anfangswerte,
Steuerungen oder Parameter kdnnen sich Entscheidunge8dtoétweiten (z.B. Schrittzurtick-
weisungen) oder Ordnungssteuerungen &ndern, das heilgdeithmus wird veranlalit, einen
anderen Pfad bei der Durchfihrung der Einzelschritte zegehufgrund dieser diskreten Ent-
scheidungen sollte klar sein, daf3 bei einer Verwendungmtegrators als “Black Box” durch
finite Differentiation keine verla3lichen Ableitungen alten werden kénnen. Integratoren ohne
adaptive Elemente, das heil3t mit fixer Ordnung und Schritiywdie dieses Problem umgehen
wurden, sind wesentlich ineffizienter. Die Integrationsg@égkeit mifdte auf ein extrem hohes
Level gesetzt werden. Aber selbst im besten Fall kann dieif\bsig der Trajektorie nur mit einer
Genauigkeit 4, = /7 berechnet werden, wenn die Genauigkeit der Nominaltrajektorie ist.

Abhilfe schafft eine wesentlich effizientere Variante, d#81 von Bock ([Boc81]) vorgestellt
wurde, dieinterne numerische Differentiatioilier wird bei der Berechnung der gestérten Tra-
jektorien ein identisches Berechnungsschema verwendebeiider Berechnung der Nominal-
trajektorie.

Die einfachste Version der internen numerischen Difféagioin berechnet die variierten Tra-
jektorien mit den gleichen “eingefrorenen” adaptiven Kamenten. Im Gegensatz zur externen
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numerischen Differentiation ist es mdglich, die adaptik@mponenten des Integrators zu vari-
ieren, solange sie identisch sind fir Nominaltrajektorid uariierte Trajektorien. Es bleiben die
Nachteile der Methode durch die Schwierigkeit einer gestigm a-priori-Wahl der Schrittweite
¢ zur Berechnung der finiten Differenzen und die Ungenautgkeigrund der Approximation
erster (bzw. zweiter) Ordnung.

Eine noch effizientere Variante ergibt sich, wenn die Défgration innerhalb des Diskretisie-
rungsschemas des Integrators geschieht. Die interne msanerDifferentiation ist dann sta-
bil auch fur niedrige Integrationsgenauigkeiten, da sie éexakte” Ableitung des gewahlten
adaptiven Diskretisierungsschemas berechnet. Dieseddetl@f3t sich fur viele Integrations-
Verfahren verwenden (z.B. Einschritt-Verfahren, MehrgtiVerfahren und Extrapolations-
Verfahren).

Um die Gleichungen fur die Berechnung der Ableitungen Hertan, gibt es zwei Moglichkei-
ten: Die erste Mdglichkeit ist es, das Diskretisierungssea zur Losung des Anfangswertpro-
blems abzuleiten, um so ein Diskretisierungsschema zwedBeung der Ableitungen zu erhal-
ten. Die zweite Mdglichkeit ist es, die Variationsdiffetiahgleichung zu benutzen. Diskretisiert
man die Variationsdifferentialgleichung mit dem gleicHeiskretisierungsschema wie die ur-
sprungliche DAE, erhélt man dieselben Gleichungen wie beedsten Methode, bei der einfach
das Diskretisierungsschema zur Losung des Anfangswélgmns abgeleitet wird. Diese Kom-
mutativitat von Integrationsschema und Differenzieruiity f zu exakten numerischen Ableitun-
gen der numerischen Losung der DAE, wenn exakte AbleitudgemModellgleichungerf und

g (z.B. bei automatischer Differentiation) zur Verfiugungregn. Bock ([Boc83]) bezeichnet dies
alsanalytischen Grenzfall (analytical limier internen numerischen Differentiation.

Die Variationsdifferentialgleichung fur die Mehrziel-M@de erhalt man, wenn man die DAE
auf einem Mehrzielintervall 1.8 nadk?,s?,q,p)” differenziert:

7

Wi ~Agg+ fo [ WE WE Wi Wy
Aoy | W | 2| AL Wi Wi W: W
we [ | At 0 0 I 0
Ja o
We — Ayt + fy o 0 0 I
T
We - WE WE W
p Wa W oWE W :(73) \ '
0 = : o e T —a(t) | ga()
9q 0o 0 I 0 ()
9p o 0 0 I P

mit den Anfangswerten

52 1
5t I
4% 0
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wobei )V die Wronski-Matrizen der Trajektorien bezeichnet, alsm&eispiel:

or
ng = @(t Sfusf7q7p>
i

Es gibt zwei Moéglichkeiten, um Lésungen der VDAE zu erhaltéfendet man die Diskreti-

sierung der DAE auch auf die VDAE an, erhalt man ein lineaneste®n, das sich direkt |6sen
laRt. Diese erste Variante ist sinnvoll bzw. effizient, weémnVerhéltnis zur Zahl der Zustan-
de viele Ableitungen berechnet werden missen Die zweitelibtdgpit der Berechnung ergibt
sich aus dem Newton-Verfahren zur Losung des bei der Disieaing der DAE entstandenen
nichtlinearen Gleichungssystems. Differenziert man dastn-Verfahren erhalt man unter An-
wendung der Kettenregel eine Iterationsvorschrift findfimnski-Matrizen. Die zweite Variante
ist sinnvoll bei einer grol3en Anzahl von Zustadnden und ditener Anzahl von Anfangswerten,
Parametern und SteuergrofRen. (Siehe [Bau99])

Um die Ableitungen gemaR dem hergeleiteten Schema zu bexechehandeln wir die Va-
riationsdifferentialgleichung zusammen mit der ursptioign DAE. Die Integration geschieht
gleichzeitig, Funktionswerte und Ableitungen werden dtarumit der gleichen Folge von Ord-
nungen und Schrittweiten berechnet. Die Wiederverwendengineare-Algebra-Komponenten
macht die interne numerische Differentiation dabei auf&fizient.

Weitere Erlauterungen und Anwendungen der internen ngeteziDifferentiation finden sich
zum Beispiel in [Bau99] und [Sch04].

2.3.2 Struktur des quadratischen Programms

Zur Formulierung eines SQP-Algorithmus’ fir das in Abs¢hhi3.5 beschriebene Problem der
optimalen Steuerung verwenden wir folgende Anordnung aeia¥slen:

Wo,0 .
Wo,1 : %ij Pij
w o= :7 mitw; == | si; | ,q;:= | vy |,m:=muy
Qij qij
Wprr—1,m

Man beachte, dal3 am Endpunkt des letzten Mehrzielinteriraliier letzten Stufe keine Steue-
rungen definiert sind.
Dann ergeben sich fir das quadratische Programm

min s Aw’ BpAw + V. F (wy)" Aw

Awely,

=0
H(wk) + VwH(wk)TAw Z 0

bei Auslassung des Iterationsindexolgende Strukturen:
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Die Jacobi-Matrix der Nebenbedingungen ist von spezi€lestalt. Nimmt man alle Gleichun-
gen und Ungleichungen zusammen, ergibt sich folgende katri

X
v
R

Dabei istX die Jacobi-Matrix der Stetigkeitsbedingungen (1.11b) 8tufeniibergangsbedin-
gungen (1.11e):

X =

T z (i

X530 X560 Xoo T
xr z (7
Xg1 Xg1 Xon 1

(2.10)

xr z q
Xi—tm-1 Xir—1m-1 Xm—1,m-1 —L 0 0

Hierbei sind in den entsprechenden Zeilen die AbleitungenStufeniibergangsbedingungen
einzuflgen; sie haben die gleiche Struktur und enthalte®tticke:

( Ctuy Cimy Cluy —1 )

V ist die Jacobi-Matrix der Konsistenzbedingungen (1.11d) der diskretisierten Steuerungs-
und Zustandsbeschrankungen(1.11d):

xT z ’-j

Voo Voo Voo
xT z ’-j
Voo Vo1 Voa

v o_ ’ ) (2.11)

va

T
v, M—1,m

M—1,m foﬂ,m
Und R ist die Jacobi-Matrix der linear gekoppelten Mehrpunktbhgdngen (1.11f):

R = (Rg,o R(ZJ,O Rg,o R'fuﬂ,m Ri{ﬂ,m R(Jjwﬂ,m) (212)

Zusammengesetzt ergibt sich die Jacobi-Matrix €dmy., By) wie in Abbildung 2.3 abgebildet.
Nicht dargestellt sind die Kopplungsbedingungen fir dieaReeter. Auf sie wird in Abschnitt
2.3.4 naher eingegangen.

Alle Problemfunktioner¥’, G; und H; sind partiell separierbay was bedeutet, daf3 sie sich als
Summe von skalaren Funktionen darstellen lassen, die \&umn#tten Untermengen von Varia-
blen abhangt. Insbesondere ist die Lagrange-Funktiorepaeparierbar:
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S

m;—1

L(w\p) = Lij(wij, A, 1) + Lar—1,m(War—1,,A, )

Jj=0

Il
o

Die Hesse-Matrix hat daher blockdiagonale Gestalt:

ZgO,O
V2 L(w ) = Bos it B, = V2 L, (w\
w (wv nu) . mit 5;; : wij zy(wwv ,u)
Bur—1,

Die Diagonalstruktur kann ausgenutzt werden durch die ¥aoung von Block-Update-
Formeln (siehe Abschnitt 2.3.3).
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T z q
XO,O XO,O XO,O —I B
x z q
XO,l XO,l XO,l —I

T z q
~ M—1,/m—1 XM—l,m—l XM—1,m—1 —1
x z q
Voo Voo Voo )
x z q
Voo Vou Voa

T z q
B VM—l,m VM—l,m VM—Lm

€T Z q €T Z q
Ro,o Ro,o Ro,o e e M—1,m RM—l,m RM—Lm

Abbildung 2.3: Struktur der Jacobi-Matrix v@p(wy,, By,)
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2.3.3 Block-Update-Formeln

Jede Anwendung eines Standard-Rang-2-Updates wirde kiaiten Blockstrukturen in der
Hesse-Matrix sofort zerstéren. Eine spezielle Updatehides, die jeden Diagonalblock vds),
separat bearbeitet, wurde von Bock und Plitt vorgeschl§di81],[BP84]).

Wenn die Standard-Rang-2-Update-Formel gegeben ist durch

Bk+1 = Bk + U(Bk7p7 q)
mit ¢ = VuL(Wri1, k1 bkt1y) — Vo LWk Akt1, k4 1,7)
p = tAwy
laRt sich eine blockweise Update-Formel schreiben durch:

M—-1m;—1

Byi1 = Bip+ Z Z Uij(Bi,p.q) + Uni—1,m(Bk.p.q)
=0 j=0
mit
Uij(Bi,ok,vk) = U(P;;BiPyj,Pi0k, Pijvi)
0

Py = 1

0

In der Praxis werden naturlich nur die Diagonalblo¢ks; ), von B;, gespeichert und man be-
rechnet direkt

(Bij)k+1 = (Bij)r + U((Bij)kpij» €ij) (2.13)

Wie sich in ausgiebigen numerischen Testrechnungen zéigie durch die blockweisen Up-
dates die asymptotische Konvergenzrate deutlich erhoftteme Zudem kann durch den Einsatz
von speziellen, auf blockstrukturierte Probleme zugetdnmen QP-Losern weitere Rechenzeit
eingespart werden.

2.3.4 Kondensierung

Mit dem folgenden Kondensierungs-Algorithmus kann dielf&rdes quadratischen Programms
deutlich reduziert werden durch ein effizientes an die ghezBtruktur angepaldtes Eliminati-
onsschema. Das resultierende verkleinerte und dichtzie€@P kann dann mit einem Standard-
QP-Loser gelost werden. Die vollstandige Losung des unggichen QPs erhalt man dann durch
eine simple Rekursionsformel.
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Ausgehend von dem QB (wy,By) (2.5) lassen wir zur besseren Ubersicht den Iterationginde
k weg und schreiben abkirzehd= V F'(y). Weiter fassen wir die linearisierten Stetigkeitsbe-
dingungen zusammen nitAw = ¢ und die ubrigen Beschrankungen miAw{= | >}d. Wir
werden sehen, dal3 es keinen Unterschied macht, ob die émifdebenbedingungen Gleichun-
gen oder Ungleichungen sind. Wir schreiben also dag)QP,B) in der Form:

min b7 Aw + %AwBAw (2.14a)
Aw’

()2 r=r=7 (7) @

Die Matrix (C,D) ist in Abbildung 2.3 dargestellt. Allerdings fehlen in déeDarstellung noch
die Kopplungsbedingungen (1.11g). Diese Bedingungen evewr der eigentlichen Konden-
sierung in einer sogenanntgarkondensierungliminiert.

Wir wollen dies an einem kleinem Beispiel mit nur einer Stui@ drei Mehrzielintervallen
demonstrieren.

Die Jacobi-Matrix (mit Kopplungsbedingungen) unserespielproblems sieht wie folgt aus:

Xoo  X&o Xg(‘)v Xgo —I

I —I
|
Xgl Xgl Xglv Xgl -1
I —I
Xg Xgp XBYOX, I
I —I

Vi Vi VR Ve
Voz1 VOZ1 Vopl‘ v VOql
VOI2 VOZ2 VOP2‘ v V0q2
VOw VOZS VOPS‘ Y VOqS

T z p|v q T z p|v q T z p|v q T Z p|v q
ROO ROO ROO ROO ROl ROl ROl ROl R02 R02 RO2 RO2 ROS ROS ROB ROB

Als erstes wahlen wir eine Permutation der Variablen, sati@aBomponenten des Lésungsvek-
tors Aw, die wir eliminieren wollen, am Anfang stehen. Dies sind iorRkbndensierungsschritt
APl (i) # (0,0) und in der eigentlichen Kondensierungy;, (i,j) # (0,0). Der neue Varia-

ij
blenvektor sieht dann wie folgt aus:

;o Aw] B
Aw = (Awé) = PAw
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mit
A(s"[plv)oa
Aw = 5
A(s|plv) ar—1,m
A(s*[s*[plv|g)o,
| A
A(5%|q) m—-1,m

Dabei istm := Muyr—1-
Wir substituierem\w = PTAw’ in das QPQ(w,B) (2.14) und erhalten ein Problemis:

rilirll(Pb)TAw’ + s Aw'(PBPT)Aw' (2.15a)

<%) Aw! ﬁzzz (%) (2.15b)

Fur unser Beispiel sieht die Matr()C’ P”, D PT) wie folgt aus:

plv
-1 X(:)EO XSO XO 0 XgO
_I I
, Pl
X (;)Ll X 01 Y -1 X OZ 1 X g 1
I I
X 6[ 2 X (1)) Q‘H -1 X OZ 2 X g 2
I I
Vi Ve V' Ve
VOZi VOpl‘ ? Vozl VOql
© Pl
VOL2 V'OQ Y VOZ2 V'OqQ
x Pl
VO% VO 3 Y VOZS VOqB

T p|v T p|v T p|v T z q p|v z q 2 q z q
ROl ROl RO2 RO2 ROB RO3 ROO ROO ROO ROO ROl ROl RO2 RO2 ROB ROB

Nun kénnen wir die Variablens?!” (i,7) # (0,0) eliminieren, und die Matrix kann reduziert

3 )

werden zu: ’
-1 XgO XSO XgO‘U XgO
X5 -1 xpy X XG

Xg2 -I X(I))Q‘U X(§2 Xg2

e Ve VRSV

VOII VOpl‘ v VOZI VOql

Vi vy VeV

VO% VO%‘ © VOZS VOqS

3
T T T T z plv q z q z q z q
ROl RO2 ROB ROO ROO ZO ROi ROO ROl ROl RO2 R02 ROB ROS
i=

Im allgemeinen Fall ist die Struktur der Jacobi-Matrix dame in Abbildung 2.4. Hierbei be-
zeichnet« das “Fill-in”, das durch die Vorkondensierung entstandgn i
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€T z lj
—I X00 X560 X0,
x z q
Xo1 1 * X511 Xo1
x z q
X3 o * X52  Xo,2
x N _ % z . q R
X]Wfl,mfl 1 X]Wfl,mfl Xlwflmfl
€T z q
Vo,o Vo,o Vo,o
x z q
Vo,1 * Vo,1 Vo,l
x z q
Vi's * Voo Voo
T R * z N Vq R
M—-1m-—1 M—-1m—1 M—-1m-—1
Vii—1,m * Vir-1,m V13171,m
T T T T T Z Z q Z q z q Z q
RO,l Ro,2 R1v171,m;1 RMfl,m Ro,o Ro,o * Ro,1 R0,1 Ro,z Ro,z lefl,mll R]Wfl,mll RMfl,m RMfl,m

Abbildung 2.4: Struktur der Jacobi-Matrix nach der Perrtiatader Variablen

Die Komponenten des Losungsvektdys), die wir eliminieren wollen, stehen nun am Anfang.
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Dann fihren wie eine blockweise Gaul3-Elimination durchaldg zur gewohnlichen Gaul3-
Elimination zur Dreieckszerlegung von Matrizen |aR3t sisteelransformationsmatrixX finden,

sodali:
T CPT B -1 | Cj
DPT N 0 | Dj
Wir wenden nun die Transformatidnauf die Nebenbedingungen des umsortierten Problems an
und erhalten das modifizierte QP (w,B’):

. b, Aw), 1( Aw, \" ([ B}, | B Aw)
H,lln , b A’ +5 A’ BT | B! Aw!
Awy,Aw) 2 Wy 2 Wy 12 ‘ 22 Wy

—-1|0Cy Aw} = d
0 | Dj Auw {=1>} '
/ b}
= (i) =

B, | B
B/ — ( 11 12 ) — PBPT
Bi; | By

() =7 (7)

Nun ergibt sich automatisch, da@Ru; eliminiert werden kann.
Wir substituieremAw| = CiAw), — ¢ in das Zielfunktional, kdnnen die Terme ohnev), ver-
nachlassigen und erhalten so das kondensiert® @R, B”) von stark reduzierter GroRe:

min b Awy + 5 Awy" B” Aw
Awsy

(Dy)Awy, {=[=} (d)
mit der kondensierten Hesse-Matrix

mit

B" = C'B,Cy+ O By + BibCy + B,
und dem kondensierten Zielfunktionsgradienten
V' o= O, + by, — O B d — BLd

Es ist eine wichtige Beobachtung, dal3 die Transformatiatisxil" nie explizit ausgerechnet
werden mul3. Stattdessen kénnen die MatrizénD’ und die Vektorer’, d’ rekursiv berechnet

werden.

Das kondensierte quadratische Programm kann durch eiaea&t-QP-Loser gelost werden.
Wir verwenden die NAG-Routine EO4NAF.

Aus der Lésung des kondensierten QPs kann man sehr effizieci &Rekursionsformeln so-

wohl die eliminierten Komponenten als auch die Lagrangdtiglikatoren des urspringlichen

Problems berechnen.
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SATZ 2.14 (TRANSFORMATION DERKKT-PUNKTE DURCH DIE KONDENSIERUNG
Sei(Aw*,\*) ein KKT-Punkt des urspringlichen Proble@sw, B). Dann ist(Aw™, \™*) mit

/%
Aw™ = (7Aw1 ) = PAw*

/%
Awj

s = (o) = T

BCE

ein KKT-Punkt vonQ'(w,B’) und (Aw’ \;) ein KKT-Punkt des kondensierten Problems
Q"(w,B"), wobei die Matrizen” undT" wie oben beschrieben definiert sind.
Umgekehrt, se{Awj,\5) ein KKT-Punkt des kondensierten Proble$(w,B”). Dann ist

(Aw™, N*) mit
w [ Awy B CLAws — ¢
Aw = (ng*) B (A—wg*

< N* — B, Aw* — B, Awyi* —V
AN = ( G ) _ ( 11 1 )\’*12 2 1 )
2

ein KKT-Punkt vorQ'(w,B’) und (Aw*, A*) mit
Aw* = PTAw™
AN = TN

ein KKT-Punkt des ursprunglichen Problems, wobei die MawmiC?, ¢/, By,, B}, undb; wie
oben beschrieben definiert sind.

Ein Beweis findet sich in [Lei99]. Er benutzt, dal3 die Perriiatader Variablen durch die Ma-
trix P und die Gaul3-Elimination durch die Matrik lineare Transformationen sind, die die
Lagrange-Multiplikatorer\ und die L6sung/* eines QPs invariant lassen.

Eine detaillierte Beschreibung des Kondensierungs-Adgous findet man in [Lei95] und
[Lei99].
2.3.5 Reduktionstechniken fiir Probeme der optimalen Steue rung

Die in Abschnitt 2.2.5 vorgestellten reduzierten SQP-&lerén lassen sich nicht ohne weiteres
auf Probleme der optimalen Steuerung anwenden:

» Es st schwierig und aufwendig, das Verfahren auf Problemeerallgemeinern, die nicht
nur Gleichungsnebenbedingungen, sondern auch Unglaashebenbedingungen bein-
halten.

» Die dem Problem innewohnende Blockstruktur geht verlamehkann bei der Lésung des
QPs nicht mehr ausgenutzt werden.
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Abhilfe schafft die neue Klasse von reduzierten SQP-Veeahdiepartiell reduzierten SQP-
Verfahren(PRSQP-Verfahren), die unter diesem Namen erstmals voulS{Isch96]) vorge-
stellt wurden. Der Reduktionsansatz im SQP-Verfahren wabei nur auf einen festen Teil
(G, der Gleichungsnebenbedingungérangewandt und soll die Starken von herkdmmlichem
SQP-Verfahren und den reduzierten Methoden vereinenrdgigs nutzt man den Vorteil der
Reduktion der Gleichungsbeschrankungen, anderersBitdd& Verfahren auch allgemeine Op-
timierungsprobleme mit UngleichungsbeschrankungenauaNem aber kdnnen Strukturen und
damit Separabilitat erhalten werden, indem nur ein Teil&leichungsnebenbedingungen fir die
Zerlegung (2.8) verwenden wird und die Linearisierungeniteigen Gleichungen und Unglei-
chungen im QP beibehalten werden.

Wir betrachten das folgende beschréankte Optimierungsamtbei dem wir schon explizit eine
Unterteilung der Variablen und der Gleichungsnebenbegtiggn vorgenommen haben:

min  F(wq,ws) (2.16)
(w1,w2)
Gl (’LUl,’LUQ) = 0
G2 (’LUl,’LUQ) =0 (217)
H(wl,wg) Z O

Hierbei bezeichney; € R™, wy, € R™, F € C*(R™™™ R), G; € C}(R™ "2 R™) mitm; =
ny, Gy € C3(R™+m2 R™2), H € C*(R™*72 R™s),

V.G sei nicht-singularsy, ST sei nun Uber den Nullraum und den Bildraum Vol G,
definiert, wie in Abschnitt 2.2.5 beschrieben.

Mit der Koordinaten-Basigrhalten wir jetzt

S]é\f _ ( _(VUHG{k}_vaQG{k ) e R7X(n—m1)

st - (1) e

Fir diese Wahl der Basen wird die Zerleguhgy, = STy + SNy zu

(Aka ) — ( _(leG{k)_lvw2G{kyﬁ’+yl§)
Awsy i, Y

Der Bildraumschritt ist dann gegeben durch
.7J/Y7cz = _(VmG{,k)_lGl,k
und der Nullraumschritt ist Losung des QPs:

m}fn (Vw2 I+ DngFk)T T %(yN)TBkNyN

y

Gai + leG{kyff + (szGg,k + leG;ka)yN
Hk —+ leHgy,Z? + (ngH,f -+ leﬂng)yN

AVAN
oo

Peter Riede Optimierung von dynamischen Multiple-SetpBioblemen



KAPITEL 2. LOSUNG VON NICHTLINEAREN PROBLEMEN MIT DEM
64 SQP-VERFAHREN

Dabei ist

-1

Dk = - (leGfk) vaG{k
und BkN eine Approximation der partiell reduzierten Hesse-Matrix
T
BY =~ (SY) VALY

Abbildung 2.5-2.7 zeigen das Karush-Kuhn-Tucker-Systesrdduzierten QPs im Vergleich zu
dem KKT-System in einem (vollen) SQP-Verfahren.

o

%
=t

[ —

\\I\\\/i

Abbildung 2.5: KKT-Matrix des nicht reduzierten Problems

T

Abbildung 2.6: KKT-Matrix des partiell reduzierten Probis

Das PRSQP-Verfahren mit Update-Formeln ist lokal 2-Sthtiperlinear konvergent.

Wir wenden nun die Technik der PRSQP-Verfahren auf NLPs fifRRg, dinnbesetzte DAE-
Modelle vom Indext, wie wir sie bei den Problemen der optimalen Steuerung haben

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme Peter Riede
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Abbildung 2.7: Vergleich der KKT-Systeme bei SQP bzw. PRSQP

Die Annahme, dal3 wir nur DAEs vom Indéxbetrachten, fuhrt dazu, daf die algebraischen
Variablen komplett bestimmt sind durch die Konsistenzbgdngen fur gegebene Werte fir die
differentiellen Variablens{; und die Parametej;;. Dies legt eine naturliche Zerlegung des dis-
kretisierten dynamischen Problems nahe, bei der wir nualdiebraischen Variablesj; als ab-
hangige Variablen im Sinne der partiellen Reduktion sehen.

Basierend auf der Anordnung der Variablen

Wo,0
’ X
Wo,1 . Sij
w = . mit Wi = Sij
inj
Whrr—1,m
wéahlen wir die Matrizen
N
SO,O N
SN _ SO,l
N
SM—l,m
R
So,o »
SR _ SO,I
R
SM-l,m
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mit den Diagonalblécken

1 0
N AZ — AI AZ — ~q
Sij = _(Gij) 1Gij _<Gij> 1G?j
0 I
0
SE = I
0

Nach Substitution von
Aw = SNyNT 4 gRyR
erhalten wir, daf3 der Bildraumschritt gegeben ist durch

R
Yo,0
ygzl
R ) R Nz \—=1r (o oz &
: mit ;5 = _<Gij) gi(sijusz’ju%jaTij)
R
Ym—1.m

und der Nullraumschritt sich darstellen l1af3t als

wobei

die L6sung des reduzierten QPs ist.

Die Zerlegung, die so entsteht, nutzt einerseits die Disetizéheit der Konsistenzbedingungen
und erhalt gleichzeitig die Separierbarkeit des origin&eoblems. Das resultierende QP hat die
gleiche charakteristische Blockstruktur — sowohl in dessteMatrix, als auch in den Jacobi-

Matrizen der verbleibenden Nebenbedingungen —wie im [Eal0DESs. Die bereits prasentierten

Methoden kdnnen direkt ibernommen werden.

Wir fassen die Eigenschaften der vorgestellten partiéleduktion zusammen:
» Die Zerlegung existiert fur alle Index-Probleme.

» Wir erhalten eine sinnvolle Reduktion, wenn wir viele dgasche Variablen haben.
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* Die Berechnung ist “billig” durch Verwendung von diunnerkteaisierungen vorﬁfj und
rekursiven Berechnungen der Koordinatenbasis.

» Die Struktur des originalen Problems, die eine Separr&ditebeinhaltet, bleibt erhalten.

» Die Zerlegung wird gebildet und arbeitet nur auf “lokalefdrmation” (d.h. die Generie-
rung des QPs ist direkt parallelisierbar).

» Es gibt Moglichkeiten, die Anzahl der fir das Aufstellenrsdeduzierten QPs ndtigen
Gradientenberechnungen zu reduzieren.

Fur Einzelheiten siehe [Lei99] und [Sch04].

2.4 Das Softwarepaket MUSCOD-II

Das Softwarepaket MUSCODVU ltiple Shooting COde for Direct optimal control) wurde in
seiner ursprunglichen Fassung Anfang der 80er von Plidrudgr Leitung von Bock entwickelt
([Pli81]). Eine wesentlich weiterentwickelte Version (MBCOD-II) stammt von Leineweber
([LBBSO03], [LSBSO03]). Weitere Erweiterungen stammen vam&er und Diehl. Die Software
erlaubt die robuste und effiziente Behandlung von Probletieenptimalen Steuerung basierend
auf Indexd-DAEs.
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3 Multiple-Setpoint-Probleme

In diesem Abschnitt wird die Problemklasse der Multiplega@nt-Probleme vorgestellt. Nach
einer kurzen Erlauterung im ersten Abschnitt, was unter deegriff “Multiple-Setpoint-
Problem” zu verstehen ist, folgen die mathematischen Brofdrmulierungen, erst fir ein allge-
meines nichtlineares Multiple-Setpoint-Problem (Abstthawei), dann fir Multiple-Setpoint-
Probleme der optimalen Steuerung (Abschnitt drei). NaokreAnalyse der besonderen Pro-
blemstruktur in Abschnitt vier wird in Abschnitt finf die kiing des im SQP-Verfahren auftre-
tenden quadratischen Programms durch ein spezielles Keiatangs-Verfahren beschrieben,
bevor in Abschnitt sechs der SQP-Algorithmus fur Multifetpoint-Probleme der optimalen
Steuerung formuliert wird.

3.1 Motivation

Wir unterscheiden zwei Arten von Multiple-Setpoint-Opigmungs-Problemen. Einerseits das
optimale Design von Systemen mit unterschiedlichen furQ@jimierung relevanten Einsatz-
maoglichkeiten — also simultanes Design fuir mehrere Prezessid andererseits die Optimierung
von Systemen flr nur einen Prozel3, bei dem aber einzelnerByRarameter unterschiedliche
Werte, meist aus einem vorgegebenem Bereich, annehmepikdnn

Beispiele fur den ersten Fall sind das Design von Roboteenyerschiedene Aufgaben erfll-

len mussen, die Entwicklung von Reaktionsapparaturerfidieerschiedene Reaktionsablaufe
eingesetzt werden sollen, oder der Bau von Maschinen, dselviedene Werkstoffe verarbeiten
mussen. Eine Optimierung muf3 demnach mehrere kompletthiedene dynamische Prozesse
berticksichtigen. Wir nennen diese verschiedenen Optimgs-SzenarieSetpoints

Im zweiten Fall haben wir ein oder mehrere Modellparameliernicht fix sind. Bei der Mo-
dellierung eines Prozesses werden diese System-Paramasdrals fest gewahlt. Die bei der
Optimierung erhaltene Losung ist dann die fur diesen besten Parametersatz optimale L6-
sung. In der Praxis lauft der Prozel3 jedoch oft unter veesigrien Rahmenbedingungen ab, was
unterschiedliche Grinde haben kann:

* In einer Bereichsoptimierung werden zum Beispiel Turhiogtimiert flr einen Betrieb
bei unterschiedlichen Anstrémgeschwindigkeiten und \MinK[Ega99]), oder es werden
Motoren optimiert fiir einen ganzen Drehzahlbereich.

» Bei chemischen Systemen mit nicht vollstandig abgessklosr Parameterschatzung lie-
gen fur manche Parameter keine festen Werte vor, sonderdnegRk nur Bereiche ange-
geben werden, in denen die Werte dieser Parameter liegen.
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* In einer statistischen Optimierung sind Parameter im Madghalten, die einem statisti-
schen Gesetz folgend schwanken kénnen.

* In der robusten Optimierung sucht man nach einer Losumgaaich dann noch ihre guten
Eigenschaften behalt, wenn einzelne System-Parameté@rpesrden.

Eine nur fiir einen Auslegungspunkt optimierte Losung kammn Anderung der System-
Parameter im vorgegebenem Rahmen nicht nur zu schlechgabiiissen im Zielfunktional
fuhren, sondern auch unzuléassig werden. Es wéare also wiresskvert, eine Losung zu erhal-
ten, die das Problem nicht nur fir einen gegebenen Parasattaptimiert, sondern fir ganze
Bereiche der Parameter unter Einhaltung der Nebenbedyeguioptimal” |10st. Man wahlt dazu
verschiedene Referenzszenarien aus und startet eingama@ptimierung der einzelnen Set-
points.

Fur eine simultane Optimierung von verschiedenen Setpamil3 einerseits eine Reihe von
Modellgleichungen, die unabhangig voneinander sind,sjel@rden und andererseits eine Ziel-
funktion formuliert werden, die ein Kriterium beschreilit £ine “globale” Verbesserung in allen
Setpoints.

Abbildung 3.1 zeigt den Unterschied zwischen einem Tunmscbaufel-Profil, das fur einen Be-
triebspunkt optimiert wurde, und einem fir einen Betriedysich optimierten Profil bei variablen
Anstromwinkeln ([Ega99]).

Turbinenschaufel-Profile Betriebsbereich-Optimierung 4 86.0 (/)
e 20 e,
ey Auslegungspunkt
@ 181 el i
V yd e
s, T ...

e
..

> .

L4 \\///.

12+

34 36 38 40 42 44 46

--------- Startprofil

optimiert fiir Betriebsbereich

Abbildung 3.1: Betriebsbereich-Optimierung einer Tudriachaufel
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3.2 Allgemeines nichtlineares
Multiple-Setpoint-Problem

Wir leiten zun&chst die Formulierung fir ein allgemeineshtlineares Multiple-Setpoint-
Problem her. Das Single-Setpoint-Problem, von dem wir @lisg, ist das in Abschnitt 2.1.1
vorgestellte Problem (2.1):

min F(w)

CGlw) =
H(w) >

Oft lassen sich die Variablein unterteilen in freie Optimierungsparameparnd durch die Glei-
chungen festgelegte Variablen:

m|t |nvert|erbar

Das entsprechende Multiple-Setpoint-Problem setzt sisteer Anzahl vorV Teilproblemen
dieser Art zusammen, die durch eine Zielfunktion gekopgielt, die ein Malf3 fur die Verbes-
serung der Zielfunktionen der einzelnen Setpoints angrt.unterscheiden nun zwischen set-
pointspezifischen Optimierungs-Parametgrand “globalen” Optimierungs-Parametgin

N-1
min_ Y w; Fi(2:,p:,D)
TiyPisP =
Gi («Tupzaﬁ)

0
= 0
Hi(xivpivﬁ) Z 0

}furz’: oo, N —1

mit 2 invertierbar.
Far manche Probleme ist es notwendig, zusatzliche Nebemhetyen zu formulieren, die die
Setpoints koppeln:

=

—1
Gz xlupﬂp =0

M

-
I

2
[

1
[j[i(xivpivﬁ) > 0

1=0

Wir wahlen als Zielfunktion des Multiple-Setpoint-Prolyie eine gewichtete Summe der Ziel-
funktionen der einzelnen Setpoints, was den Vorteil mh figngt, daf auch in den Ableitungen
die Separabilitat erhalten bleibt (siehe Abschnitt 3.4).
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Denkbar wére auch eine gewichtete Quadratsumme:

N-1
min~ Z sz (xz Di 7]5)2
=0

Ti,PisP

Dies lai3t sich aber auch einfach dadurch realisieren, daidifunktionenF; der einzelnen
Setpoints ersetzt werden duréh(z;,p;,p) := F;(x;,p;,p)?, sodal wir bei der Formulierung als
gewichtete Summe bleiben wollen.
Eine Multiple-Setpoint-Zielfunktion in Form einer min-m#&ptimierung

min  max F;(x;,p;,D) (3.1)

Ti,PisP

l&Rt sich ebenfalls realisieren mithilfe der folgendenddeliung:

min F

Li,Pi,P

mit zusatzlichen Ungleichungen:
Fi(x;pip)—F < 0 Vi=0,....N—1

Durch diese Formulierung wird auRerdem das Problem deretigkeit der Zielfunktion (3.1)
umgangen.

3.3 Multiple-Setpoint-Problem der optimalen Steuerung

Wir wollen nun eine Formulierung eines Multiple-Setpoteblems der optimalen Steuerung
(1.5) herleiten. Zur besseren Ubersicht betrachten wirktodelle mit einer Stufe und einem
Mayer-Zielfunktional.

Wir gehen davon aus, dal3 jeder Setpoist0,...,N — 1 seine eigenen dynamischen Variablen
x; und seine eigene Dynamifk,g; hat. Es seielf0,t;] die Zeithorizonte, in denen die Dynamik
der einzelnen Setpoints ablauft.

Oft unterscheiden sich die einzelnen Modelle nur um einegarReter, der verschiedene Werte
a; annimmt:

fl() = f(x<t)7u(t)7p7t7ai)
92() = g(x(t)vu(t)vpvtvai)

Bei den Pfadbeschrankungen kénnen entweder die gleictgin®enger.(z;) fur alle z; gelten
oder auch unterschiedliche Bedingundefx;) fur jeden Setpoint. Wir wahlen die allgemeinere
Formulierung mith;(x;).

Bei den Randbedingungen wollen wir sowohl setpointspehiéfBedingungen als auch globa-
le Bedingungen formulieren, um auch Probleme betrachten zu kénnen, be&irdes Kopplun-
gen zwischen den einzelnen Setpoints gibt.
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Bei den Parametern unterscheiden wir zwischen setpouifsahien ;) und globaleng) Gro-
Ren.

Was die Steuerungen angeht, unterscheiden wir zwischenTggen von Problemen. Erstens
Probleme, bei denen die Dynamik bei allen Setpoints im bicZeithorizont ablauftt (= ¢,;)
und bei denen es neben eventuellen setpointspezifischaeer&tgen:,;; auch globale Steuerun-
gen; gibt. Und zweitens Probleme, bei denen die Zeithorizontbhéngig voneinander sind.
Bei diesen Problemen sind globale Steuerungen nicht diin(@eehe Abbildung 3.2)

Weiterhin wollen wir zusatzliche Bedingungen einflihreie, mbtig sind, falls gleiche Anfangs-
werte bei allen Setpoints gefordert sind.
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Es ergeben sich folgende Problemformulierungen:

[A] Multiple-Setpoint-Problem der optimalen Steuerung gieichen Zeithorizonten bei allen

Setpoints:

N-1
min Y wi®i(wi(t),2zi(t),pi,pit)
xi(t)vzi (t)vui (t)7pi,ﬂ(t)7]3, Zz:;

unter den folgenden Nebenbedingungen:

DAE-Modellgleichungen )
Az()«%@) = fz'(xi(t§72i<t>7ui(t)7a(t>7pi7ﬁ>t>} Iy

! YL e o
0 = gilmt)at)n(t)a@) popt) 1€ O
Pfadbeschrankungen

hz’(xi(t)vui(t)vﬂ(t)vpivﬁvt) > 07 le [Ovﬂ

Randbedingungen

@0 050 + i id) |
Gekoppelte Randbedingungen

AV
—
[a]

> 2 0)( 0 0) + 5o OO )

AVl
—
o

Kopplung der Anfangswerte

z(0) = z(0) furi=1,....N—1

furi=0,...
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[B] Multiple-Setpoint-Problem der optimalen Steuerung omterschiedlichen Zeithorizonten
bei den einzelnen Setpoints:
N-1
min > wii(wi(t)zi(ts) pipiti)

@;(t),2i (t),u: (t),pi,Brti P

unter den folgenden Nebenbedingungen:

DAE-Modellgleichungen

Ai(zit) = filzi(t),zi(t),ui(t),pi,ppt) }t e [0,t:]
0 = gl(xl(t>7zl(t>7u2(t>7pl7ﬁ7t> ’Z

Pfadbeschrankungen

furi=0,...,N—1

hz(xz(t)7uz(t)7pl7ﬁ7t) 2 07 te [Oatz]

Randbedingungen

Tf(ﬂ:’,(O),Z,(O),pZ,];,O) + Tz‘e(xi (tl)vzl (tl)vpzvpvtl) { i } 0
— J
Gekoppelte Randbedingungen

ff(xi(o)vzi(o)vpiaﬁﬁ) +ff(l"z‘(ti)>zi(ti)>pivﬁ>ti) { ; } 0

Kopplung der Anfangswerte

z(0) = z(0) furi=1,....N—1
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Das unendlich-dimensionale Multiple-Setpoint-Probléftisich durch die in Abschnitt 1.3 be-
schriebene Diskretisierung auf eine zu (1.11) entspretdh&orm bringen.

Wie bei der Formulierung des Single-Setpoint-Problemsveaden wir eine “Lokalisierung”
aller Variablen auf Mehrzielintervallebene, um ansclhdief® ein entkoppeltes Problem und eine
separierbare Lagrange-Funktion zu erhalten. Wir verejein die beiden Problemtypen durch
folgende Schreibweisen:

« Wir verwenden nur noch die lokalisierte Variablg und geeignete Kopplungsbedingun-
gen fir identische bzw. verschiedene Zeithorizonte aufederelnen Setpoints.

* Wir verwenden setpointspezifische und globale diskestisiSteuerunged,; bzw. ¢; im
Wissen, dal3 setpointspezifische Steuerungen nur Sinn magéen die Zeithorizonte und
das Mehrzielgitter auf den verschiedenen Setpoints isiemsgind.

Die diskretisierten Problemformulierungen fur die beid&mpen von Multiple-Setpoint-
Problemen der optimalen Steuerung unterscheiden sichrdanmoch in den Kopplungsbedin-
gungen:

Kopplung der setpointspezifischen Parameter

Pij = Dio V<Za.])7.]>0
Kopplung der globalen Parameter
Pij = Poo V(i.j) # (0,0)

Kopplung der Zeithorizonte fiir alle Setpoints (Typ [A]) bfiv einzelne Setpoints (Typ [B])

Vij = Vo0 V<Z,j) % (070)
bzw.
vij = vio Y(i,7),7>0

Kopplung der Steuerungen fur alle Setpoints (Typ [B])
Gj = Gdo; Y(i,5),1>0

Kopplung der Startwerte fir alle Setpoints

Sio = Spo Vi>0

Abbildung 3.2 zeigt die Struktur der setpointspezifischan.lglobalen Parametern und (diskre-
tisierten) Steuerungen.
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Setpoint 1 Setpoint 2 Setpoint 3 Setpoint 1 Setpoint 2 Setpoint 3
globale Parameter setpointspezifische Parameter
Setpoint 1 Setpoint 2 Setpoint 3 Setpoint 1 Setpoint 2 Setpoint 3
| | | TR |
globale Steuerungen setpointspezifische Steuerungen

diskretisierte globale Steuerungen

Abbildung 3.2: Setpointspezifische bzw. globale ParametdrSteuerungen

diskretisierte setpointspezifische Steuert
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Aus der Diskretisierung des Multiple-Setpoint-Problenes dptimalen Steuerung ergibt sich
folgendes Multiple-Setpoint-NLP:

N-1
. z 2 ~
- zmln _ Z wi(bi(si,mivsi7mi7pi7p79i(7-i,miav))
875,871:4i3+0ixdj P =0

unter den folgenden Nebenbedingungen:
Stetigkeitsbedingungen )
Ti(tij+15 853555585 Diri D) — Sijp1 = 0 j=0,...,m; —1
Konsistenzbedingungen
91’(Sfjasfj»Xz'j(Tij7%@j)apaﬁiﬂi(ﬁj,vi)) =0 j=0,....m

Pfadbeschrankungen firi=0.... N—1

hi(S%>Sz'zj>xij(7_ijinj@j)apaﬁiaei(ﬁjavi)) > 0 7=0,....m
Mehrpunktbedingungen
m;—1
Z 75 (875,57:0:Pi,05 (Tij,03)) {

Jj=0 y,

Gekoppelte Mehrpunktbedingungen

IVl
——
(e

=

m;—1

fij(S;'Ejusfj7p7ﬁiaei<7—ijavi)) {

IVl
——
=]

I
o

i=0 ;=0

Kopplungsbedingungen (Typ [A] oder [B])

Pij = Dio V(i,j),7 >0 pij = Dio V(4,j),7 >0
Pij = Doo V(i,j)# (0,0) Pij = Doo V(i,j)# (0,0)
vi; = wvopo VY(i,j) #(0,0) bzw. v;; = v V(i,j),j >0
Gi; = qo; V(i,7),a>0

S;B’O == Sao VZ > 0 S;ﬁo == 8370 VZ > O

3.4 Problemstruktur

Im folgenden beschreiben wir die Struktur der einzelnenmielete der Multiple-Setpoint-
Problemformulierung aus dem vorhergehenden Abschnitt.
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Wir verwenden folgende Anordnung der Variablen:

Wo,0 .
Wo,1 . Sij )
w = mit Wi = Sij y Qij =
qij
WN -1,

Dij
qij
Dij
ij
Uij

y T i= M N1

Man beachte, dal? am Endpunkt des letzten Mehrzielintsrivajedem Setpoint keine Steuerun-

gen definiert sind.

Als Zielfunktion hatten wir eine gewichtete Summe gewasielie Abschnitt 3.2), um auch in

den Ableitungen die Separabilitat zu erhalten:

() = Y k()
VoE() = Y uVuA()
VIE() = Y wViR()

Da auch die Nebenbedingungen Blockstruktur in Hinblick dif einzelnen Setpoints haben,

Ubertragt sich die Separabilitat auf die Lagrange-Fumnktio

N-1
LlwAp) = Fw)=NGw) - p"H(w) =
i=0
VL(wp) = VEw)—NVGw)—p'VH(w) =
Bo,o
B
VEL(w ) =

By_1m

Die Jacobi-Matrix der Stetigkeitsbedingungen lautet:

Xn-1

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme

£z<w7)\7u)

VWO‘CO(w7)‘nu)

vaflﬁN—l(wv)‘nu)

mit Bij = V%Uij»cij<wij7)‘nu)
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mit
Xf,o Xio X;I,o -1
- Xz Xz o X!

i,1
Xi — 7

-1

x4

i,m;—1

XZr

i,m;—1

X?

i,m;—1

-1 0 O

furi=0,...,.N — 1.
Die Jacobi-Matrix der Konsistenzbedingungen und der dissierten Steuerungs- und Zustands-
beschrankungen lautet:

€T z q

Voo Voo Voo
€T z q
Voi Vo1 Voa

T z q
VNfl,ﬁL VNfl,ﬁL VN*lJ?L

Die Jacobi-Matrix der setpointspezifischen Mehrpunktbgdngen lautet:

Ry
Ry
mit
Ri = (Rio Rz‘z,o RZO Rimi_l Rimi—l Rgmi_l)

furi=0,...,N — 1.
Die Jacobi-Matrix der “globalen” Mehrpunktbedingungeuttz:

Nl’ ~Z N(j Nl’ ~Z ~(j
( Ro,o Ro,o Ro,o "'RN—l,m RN—l,m RN—l,m )

3.5 LOsung des Multiple-Setpoint-QPs

Dieser Abschnitt beschreibt ein auf das Multiple-Setptndblem zugeschnittenes
Kondensierungs-Verfahren zur effizienten Losung des sirigkten QPs. Ziel ist es wie-
der, Variablen zu eliminieren. Wir wahlen also eine Perrmomader Variablen, sodald die
Komponenten des Losungsvektaxs), die wir eliminieren wollen, am Anfang stehen.

Im Vorkondensierungsschritt sind dies die folgenden \fdea:

Apij V(Z,j),j >0

v(i,j) # (0,0)
AUij V(Z,j) 75 (0,0)
V(i,j),i >0
As?y Vi>0
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fur Problemtyp [A] und

fur Problemtyp [B].
In der eigentlichen Kondensierung sind es die Variablen

As?

ij

v(
v(
v(

Vi

W(i,j),j > 0

i.j).j >0
i.j) # (0,0)
i.j).j >0

>0

Wir wollen die Vorkondensierungsschritte an einem Beismig nur zwei Setpoints mit jeweils

zwei Mehrzielintervallen demonstrieren. Wir betrachtén\drkondensierung fir die verschie-
denen Kopplungen separat und lassen zur besseren Ubasisiiciet Spalten der Jacobi-Matrix
weg. Wir betrachten jeweils nur die Spalten, die zu den #e@As; und zu den entsprechen-

den Kopplungbedingungen gehdéren.

Wir beginnen mit den Kopplungsbedingungen filund ©. Die (vereinfachte) Jacobi-Matrix
unseres Beispielproblems sieht wie folgt aus:

Xgo  Xoo 1
I -1
Xo Xop
1 —1I
Xfo Xty I
I -1
Xy Xt I
I —1I
Voo Vio
Vir Vi
Viz Voo
Vio Vo
Vi Vi
Vis, Vi
R§, Ry R Ry R§, R
Rfy, R, Rf, R, R{, R,
Rgo Rgo RSI Rgl R32 R€2 Rgfo szo Rcﬁ szl Rgf2 Rﬁ)z

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme
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Nach Umsortierung und Elimination der Variablersfj,V(z’,j) # (0,0) analog zur Prozedur in
Abschnitt 2.3.4 ergibt sich:

—I X0 X%o

Xg 1 X8
=1 X{o XTo

Xy X7y

Vi Vo

Voi Vo1

Vi Vi
Vi Vi

Vi Vi

Vi Vi

R, Rga Ry Rbp+Ro +Rg,

R, Ri, Rig+RY +RY,  Rig
Ry, R§, Ry, Rfy, Ry Ry+.+Ri, Rf,

Als n&chstes untersuchen wir die Kopplungsbedingungentiindv. Die (vereinfachte) Jacobi-
Matrix unseres Beispielproblems sieht wie folgt aus:

XGo  Xoo —T
Xgl Xgl I

X%O XfO I

I ~1

Xlzl Xfl -1
I -1
Vio  Vao
Vi Vo
Viz Voo
Vo Vio

Vi Vi

T P
v12 v12

T P T P T P
ROO ROO ROl ROl R02 RO2

T P T P T P
RlO RIO Rll Rll R12 R12

pT PP pT PP pT D pT PP pT PP pT PP
ROO ROO ROl ROl RO2 R02 RlO RlO Rll Rll R12 R12
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Nach Umsortierung und Elimination der Variabl&s?;, ¥(i,j), j > 0 ergibt sich:

I X gO X 50
X g 1 I X g 1
I X ivO X fO
X %1 —I X fl
VO% VO%
VOli VOpl
VO% V0p2
Vle Vl%
Vi Vi
Vle V1p2
R(z)l R82 R(Z)O R80+R€1 +Rg2
Rdlt2 Rfl RalbO Rzl)0+Rzl)l+Rll)2

Rg Rg, Rf Ry, Rgy RQo+RG ARG, Rfy  Rig+RY+RY

Als letztes untersuchen die Kopplungsbedingunger fidie (vereinfachte) Jacobi-Matrix un-
seres Beispielproblems sieht wie folgt aus:

x q
X 00 X 00 I

Xon Xg
1 —1I
Xfo Xiy I
I -1
Xy Xty I
1 —1I
Voo Voo
Vir Vo
Viz Voo
Vs Vi
Vi Vi
Vi, Vi
R§, Ry R Ry R§, R
Rf, RY, Rf, Ry, Rf, R

T P4 pT P4 pT P4 pT P4 pT P4 pT P4
ROO ROO ROl ROl RO2 R02 RlO RlO Rll Rll R12 R12
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Nach Umsortierung und Elimination der Variabléw;;, V(4,5), 7 > 0 ergibt sich:

-1 X Xgo
X 1 X6
I X il 0 X7 0
Xn o I Xt
Voi Vo
Voz V0q2
V1% V1q0
Vi V1q1
Vi qu2
RY RY RY RI RY RY
01 02 00 0 01 02
R{; Ri R, Ri, R{, R,

R(z)l R82 Rclvl Rilv2 R(Z)O R80+R({0 Rgl +R({l R82+Rc112 RilvO

Im allgemeinen Fall ist die Struktur der Jacobi-Matrix damie in Abbildung 3.3 dargestellt.
Hierbei sind alle Indices weggelassen unldezeichnet das “Fill-in”, das durch die Vorkonden-
sierung entstanden ist.

Analog zum Single-Setpoint-Fall kann man nun eine blocke/&aul3-Elimination durchfiihren
und eine Transformationsmatrixfinden, sodaf3

o (CPTY _ (=1]G
ppPT ) ~— \"0 D,

und kann wie in Abschnitt 2.3.4 beschrieben das kondeesi@it herleiten.
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x > 1ed |2 o4
x > 1o |1 4
> > aed |2 o4
x > 1o |1 4
D ¢ oo x > x eee x x |x
X > ocjoc
b > cjoc
b ]
. ° ° .
° .
[ ] ° ®
> > |E |
x > 0@ o>
X > |n: o
x > 2 24
P x eee x > ok e x * *
> > |II o>
> > o o
> * * > ¥ * )+ * |
P . . > . . elee| |eclec
» * * > * * [+ 3 * |
x e o0 > LI ) eeleel |l
X x o0e x |x x 00 x x x e x |D> x x [¥ x eee x *x x e x |x |x * |x
X > [+ [+ I (2 [1
X > x| |xcjoc
p > e
e . ol
- > ofe
- X > e
[ ] [ ]
[ ] ]
. ° . .
o .
L4 °
- > ]
P . .
- > '
- X > o
- > o o
%3 . .
- > . *
- X > o 0@

Abbildung 3.3: Jacobi-Matrix des Multiple-Setpoint-Pleims nach der Vorkondensierung
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3.6 SQP-Algorithmus fir Multiple-Setpoint-Probleme

85

In diesem Abschnitt ist ein vollstandiger SQP-AlgorithniiisMultiple-Setpoint-Probleme der
optimalen Steuerung auf Basis der Mehrziel-Methode (Abgth.3) aufgefihrt.

ALGORITHMUS 3.1 (SQP-\ERFAHREN)

1.

Beginne mitt := 0 und einer Startldsung,. Die Startldsung kann
vorgegeben werden oder durch Integration (Single-Shgpérzeugt
werden.

Berechne zu allen Setpoints Zielfunktion, Nebenbediggn und alle
Ableitungen:

Fi(wo), zi(wo), gi(wo), hi(wo), ri;(wo), 7ij(wo)

X35 (wo), X5 (wo), Xij(wo),
Vg (wo), Vi (wo), Vi (wo),

1 g
R (wo), R (wo), By (wo),
R (wo), R (wo), R (wo)
Die meisten Berechnungen kdnnen separat ausgefuhrt wesalgsl? sich
der Algorithmus zur Parallelisierung eignet.
Die bei der Berechnung vaK;’ (wo), X7;(wo), ij(wo) auftretenden
Anfangswertprobleme werden mit einem geeigneten DAE-L,@sB. einem
Adams-Bashforth-Moulton-Verfahren (Abschnitt 1.1.3)dg. Dabei
werden mithilfe von interner numerischer Differentiati@bschnitt 2.3.1).

die AbleitungenX? (wo), X7 (wo), X (wo) berechnet.

. Wéahle eine Anfangsnaherung fir die Hesse-Maljnach Plitt (Abschnitt

2.2.1.1)

Formuliere das aktuelle QP

rilin %Aw%BkAw + VF (wg)" Awy,
w,
G(wg) + VG(wg)Aw, = 0
H(wk) + VH(wk)Awk Z 0

Fuhre Vorkondensierung und Kondensierung (Abschr8téd2 durch, um
das kondensierte QP zu erhalten.

Peter Riede
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6. Lose das kondensierte QP mithilfe der Active-Set-SgiatAbschnitt
2.2.3.3), berechne die Losung des urspringlichen QPs durch
Rekursionsformeln (Abschnitt 2.3.4) und erhake),, sowie die
Lagrange-Multiplikatoren, ji.

7. Konvergenzcheck: Falls
m ~ l
IV F (i) Awgll + Y | Ce)iGilwe) |+ | (fn)iHi(wy) | < eral
=1 =1
erfillt ist, beende Algorithmus mity,, S\k, fi, als Losung.

6. Flhre eine Armijo-Goldstein-Liniensuche (Abschnift.2.1) basierend auf
der Watchdog-Technik (Abschnitt 2.2.4.3) durch und edhaltaus einer
N&herungslésung von

rrtlin T (wy + tprAwg)
k

mit geeigneter Gutefunktioh (Abschnitt 2.2.4.2).

8. Fihre die Iteration durch

Wit = wg + tpAwy
)\k-l—l = A+ tk()\k — )\k) (oder)\kH = )\k)
Prrr = i A (i — pr) (O€I gy = fig)

9. Berechne “alten” Gradienten mit neuen Multiplikatoren
Vo L(Wi Ak bkr1) = VE(wy) — VG(wi) Ay — VH (wi)
(Leicht zu berechnen)

10. Berechne Funktionen und Ableitungen am neuen Pupkt:
Berechne zu allen Setpoints Zielfunktion, Nebenbedingungnhd alle
Ableitungen am neuen Punki, . ;:

Fy(wis1), 2i(Wi1)s gi(Wi1)s Riwii),s 7ij (Wer), 7o (i)
ij(wkﬂ), Xz'zj<wk+1)! ngj (W),

Vii(wm), sz(wkﬂ)' Vz?(wkﬂ)'

R (Wh+1), Rz'zj(wk—i-l)’ jo (Wr+1),

Rf} (Wey1), Rfj(wkﬂ), R?j (Wk11)

(Einzelheiten wie bei Schritt 2.)
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11. Berechne “neuen” Gradienten

Vo L(Wet1, A et1:0k41) = VE(wis1) — VG (Wki1) Ner1 — VH (Wit1) fles

12. Berechne blockweise das Update der Hesse-Matrix (Alits&h3.3)

N—-1 m;

Biyi = Bit Y>> Ui(Bipea)

i=0 =0

aus

P = Wg41 — Wk
G = Vol(Wii1,Aet1,0k41) — Vo £(Wik,Aet1,1k641)

Dabei bezeich& ( By, p, ¢) eine geeignete Update-Formel, z.B.
BFGS-Update (siehe Abschnitt 2.2.1.2).

13. k := k + 1 und gehe zu Schritt 5.

Peter Riede Optimierung von dynamischen Multiple-SetpBioblemen



4 Anwendung:
Multiple-Setpoint-Optimierung bei
der Komfort-Optimierung in
Automobilen

Als Anwendungsbeispiel fur den neuen Multiple-Setpoimgakithmus wollen wir ein mechani-
sches Modell eines Automobils in Form eines Mehrkérpeesystbetrachten, welches von der
Firma Freudenberg bereitgestellt wurde. In einem gemeiasaProjekt mit Freudenberg soll-
te die Ubertragung von Schwingungen von StralRe und Motod@uFahrgastzelle untersucht
werden. Das Ziel des Projekt war es, einzelne KomponenteMaelells, und zwar die Motor-
lagerung, zu optimieren. Die Optimierung sollte durch emeimale Schwingungsiubertragung
im gesamten Frequenzbereich den Fahrkomfort verbessern.

Im ersten Abschnitt werden wir das gegebene Problem nalirtem. Der zweite Abschnitt
beinhaltet allgemeine Dinge Uber die Behandlung von Matpda@&ystemen. Im dritten Abschnitt
werden wir die numerischen Resultate der Simulation desratlells und der Optimierung
desselben mithilfe des im vorangegangenen Kapitels Melgetpoint-Algorithmus des Auto-
modells prasentieren.

4.1 Problemstellung

Das hier betrachtete Automodell besteht aus sechs KorgemnRadern, Karosserie und Motor.
Vernachlassigt sind weitere Koérper wie Tilger, Auspuff us@rbunden sind die Korper durch
insgesamt 25 lineare Feder-Dampfer-Elemente. Die Raddrrsit dem Inertialsystem, das ist
in unserem Fall die Stral3e, verbunden durch je eine 3-diimeale Feder, modelliert durch je
drei 1-dimensionale Federn. Aul3erdem sind die Rader miKdeosserie durch ein prismati-
sches Gelenk und einem Feder-Dampfer-Element verbundervibtor ist quer eingebaut und
mit der Karosserie verbunden durch zwei Lager seitlich imdgcen, oberen Bereich und einer
Pendelstitze in der Mitte an der hinteren unteren Kante.

Anregungen kdnnen im Automodell an zwei Stellen eingeliraeiiden. Erstens an der Vorder-
achse, und zwar durch eine sinusférmige Anregung der \Vidider mit wahlbaren Amplitude

LAnmerkung: An den meisten Diagrammen in diesem Abschnittieni aufgrund einer Geheimhaltungsvereinba-
rung mit der Firma Freudenberg die Beschriftung der y-Adcrgéernt.
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und Frequenz, die Bodenwellen simulieren sollen. Zweitansviotor durch eine Drehschwin-
gung um diey-Achse mit wahlbarer Amplitude und Frequenz. Im konkretah $ollten Anre-
gungen mit einer Frequenz v@n- 20 Hz bericksichtigt werden mit einer Amplitude von 1mm
(Radanregung) beziehungswei$® Nm (Motoranregung) um dig-Achse.

Optimiert werden sollten entweder die Positionen der Lagkar die Steifigkeiten in Hinblick
auf eine Minimierung der Schwingungsubertragung zu einenkPauf der Karosserie, an der
in der Praxis der Fahrersitz montiert wird. Bei den Posgmmwar eine maximale Verschiebung
der Lager umt30 Millimeter in die drei Raumrichtungen erlaubt, bei den fgéeiten war der
Wertebereich eingeschrankt &iff — 500 N/mm .

Als zusétzliche Nebenbedingung war gefordert, dal? der mmelei Verdrehwinkel des Motors
beschrankt ist|(3,|| < 0.5, (|8, < 0.5°, ||5.]| < 2.5°).

Abbildung 4.1 zeigt eine schematische Darstellung des atiells.

Abbildung 4.1: Automodell

4.2 Allgemeines uber Mehrkdrpersysteme

In den folgenden Abschnitten werden wir das verwendete argsbhe Modell erklaren. Nach
einer kurzen Einfuhrung in Mehrkorpersysteme werden war anzip der nattrlichen Koordi-
naten einfihren und deutlich machen, warum diese Art destBllung von mechanischen Mo-
dellen fir eine numerische Simulation besonders geeighé&is folgt eine eine Formulierung der
mechanischen Bewegungsgleichungen und eine Beschretlmsngerwendeten Softwarepakets
MBSNAT.
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90 KOMFORT-OPTIMIERUNG IN AUTOMOBILEN

4.2.1 Mehrkorpersysteme

Die computergestitzte Simulation und Optimierung von NMélpersystemen spielen heutzu-
tage eine wichtige Rolle in der technischen Mechanik. Naahdange Zeit keine geeigneten
Werkzeuge bereit standen, die eine schnelle und genaudadiomuer Mehrkorpersysteme er-
maoglichten, wurden in den letzten Jahren schnelle undtstraksnutzende Verfahren entwickelt.
Numerische Simulation und Optimierung von Mehrkérpersystn wurden zur Schlisseltech-
nologie. Eine Vielzahl von Anwendungsgebieten ergebemisider Fahrzeugdynamik, Robotik,
Biomechanik und in zahlreichen Bereichen der Ingenielggrischaften.

Die Formulierung eines Mehrkorpersystems liefert einekafsche Beschreibung eines Sy-
stems von starren Koérpern, die verbunden bzw. gekoppett dirch Gelenke und Kraft-
Elemente.

Die einzelnen Korper werden als starr, das heil3t kompletagtisch betrachtet. Sie kbnnen als
Ganzes rotieren oder sich verschieben, aber &ndern niehFibrm. Sie werden beschrieben
durch ihre Position und Ausrichtung im Raum (sechs Fresedtde) sowie ihre Masse und ihr
Tragheitsmoment.

Gelenke verbinden jeweils zwei Kérper und schranken dinEitsgrade der relativen Bewegung
der beiden Korper zueinander ein. Typische Gelenke sirsinatische Gelenke, Drehgelenke,
Kugelgelenke, etc.

Kraftelemente wie Feder- und Dampferelemente beschraileeriKraftibertragung zwischen
zwei Korpern. Die Kraftelemente werden in der Regel als mlassangenommen. Die Kréafte,
die sie verursachen, hangen von der relativen Position encethtiven Geschwindigkeit der bei-
den entsprechenden Korper ab. Zusatzlich konnen Krafteau@en eingebracht werden. Auch
die Gravitation wird als externe Kraft behandelt. Typiseheise wird angenommen, daf3 die
Krafte und Momente an einem Punkt des Koérpers beziehungsvagi einer Achse des Korpers
angreifen.

Auf den ersten Blick mag dies eine grol3e ldealisierung dexlifde sein, aber fur viele An-
wendungen aus Bereichen der Technik oder der Biomechafik®p]) ist dieses Modell eine
geeignete Approximation.

4.2.2 Wahl des Koordinatensystems / Natirliche Koordinate n

Ein wichtiges Augenmerk liegt beim Modellieren von Mehniérsystemen auf der Wahl eines
geeigneten Koordinatensystems. Kinematische SystemBauin-Struktur und ohne geschlos-
sene Schleifen kénnen in Minimalkoordinaten beschrieberden. Dafiir gibt es verschiedene
Techniken, zum Beispiel rekursive, entlang der kinemhgsdKette operierende Verfahren, die
Verwendung von Lagrange-Gleichungen zweiter Art oder devEuler-Methoden. Dies flhrt
zu Bewegungsgleichungen in Form eines Systems gewdhn[ifierentialgleichungen. Syste-
me mit kinematischen Schleifen sind mit diesem Ansatz wiéiserschwieriger zu behandeln.
Eine andere Vorgehensweise basiert mafundanten Koordinatensystemauf der Basis von
Lagrange-Gleichungen der ersten Art. Dies fuhrt zu einemste®y differentiell-algebraischer
Gleichungen vom Inde®. Bei den meisten Modellierungstechniken fir Mehrkorpstsgme
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wird jedem Korper des Systems ein lokales, korpereigenexrdfimatensystem zugeordnet.
Die Wahl der Koordinaten beschreibt meist eine Paramettiag der affinen Transformati-
on zwischen globalen Inertialsystem und koérpereigenemrdinatensystemReferenzpunkt-
Koordinatenzum Beispiel benutzen die kartesischen Koordinaten degrungs des korperei-
genen Koordinatensystems sowie die drei Eulerwinkel, tkev/drdrehung des lokalen Koordi-
natensystem beschreiben. Diese Darstellung ist zwar sghp&kt, weil sie mit sechs Koordi-
naten pro Koérper auskommt, weist aber zwei singulare Posti auf, was numerisch fir gro3e
Schwierigkeiten sorgen kann. Man kann zeigen, daf3 jederfearigierung mit sechs Koordina-
ten mindestens zwei singulare Punkte besitzt. Um diesehtlihzu umgehen, mul3 man daher
auf redundante Koordinatensysteme mit mehr als sechs Kadeth pro Korper zurtickgreifen.
Wir verwenden eine Variante deaturlichen Koordinatendie von Kraus ([Kra05], [Kra97])
vorgeschlagen wurde und auf Methoden von Garcia de JaloBaywl ((GdJB94]) aufbaut. Die
Methode verwendet fur jeden Korper zwolf Koordinaten, fldtver zu sehr einfachen, struktu-
rierten Gleichungen, typischerweise von maximal zweitetdng. Das Differentialgleichungs-
sytem ist demnach von hoher Dimension, aber die Eintragkssihr einfach zu berechnen. Jalén
und Bayo nutzen die entstehende Struktur, um Variablen easthiedenen durch Gelenken ver-
bundenen Kdrpern zusammenzufassen, um die Dimension &&sn®y/zu reduzieren. Bei der
Methode von Kraus wird auf diese Zusammenfassungen véetjeim die Struktur der System-
Matrix zu erhalten und weiter ausnutzen zu kdnnen. Dadwstthine Auswertung der rechten
Seite der Differentialgleichung i®(n) mdglich — gegentibed(n?) bei der Methode von Jalén
und Bayo —, wobei die Anzahl der Korper ist. Um die Methode anwenden zu konmerf ge-
wabhrleistet sein, dal} das System keine redundanten Netiaghagen enthalt, was durch eine
besondere Formulierung der Nebenbedingungen erreictit wir

Jeder Korper erhalt sein eigenes, korperfestes Koordisgstem und wird beschrieben durch
die drei Koordinaten seines Schwerpunkts und drei dreidsiomale Vektoren, die die Koordi-
natenachsen des kdrpereigenen Koordinatensystem tinstdso durch insgesamt zwolf Koor-
dinaten. Set ein korperfester Punkt ausgedrickt in lokalen Koordinadiamn ergibt sich seine
Position im globalen Koordinatensystendurch eine affine Transformation:

r = o+ Xr (4.1a)
= lo+ (er|esles)r (4.1b)
= lo+rie; + reeg + r3es (41C)

1 T1 D) T3 eO
= 1 T1 T2 T3 ! (41d)
1 T T2 T3 “2
N ~ ~ 63
=:C\y H/_/
— Cy (4.1¢e)

Dabei isto € R? die Verschiebung des Ursprungs ukide R3*? die Orientierungsmatrix (siehe
Abbildung 4.2).C, € R3*!? ist bestimmt durch die lokalen affinen Koeffizienten und R!2
sind die dynamischen Variablen des Korpers.
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Inertialsystem X

Abbildung 4.2: Affine Transformation bei nattrlichen Kooraten

Basierend auf dieser Transformation kann eine einfachst&larng der Massenmatrix herge-
leitet werden. Aufgrund des koérperfesten Koordinateresyistbleibt die Massenmatrix zeitlich
konstant; es treten keine Coriolis- oder Zentrifugallg@fh Modell auf.

Durch zusétzliche Nebenbedingungen (Rechtwinkligkestideordinatensystems, Normiertheit
der Achsen) wird die Anzahl der Freiheitsgrade (sechs Eitsirade) eines Einzelkdrpers er-
halten.

Gelenke schranken die Freiheitsgrade des komplettenr8ysieiter ein. Sie werden modell-

liert durch zusatzliche Nebenbedingungen. Im allgemesied dies Beschrankungen an eine
translatorische Bewegung in eine Richtung oder Rotatiewsigungen um eine Achse. Durch
die Linearitat der affinen Transformation (4.1e) sind dieseghenden Gleichungen héchstens
guadratisch beziglich der dynamischen Variablen.

Die Wahl der natirlichen Koordinaten bewirkt also nebenzigtlich konstanten Massematrix
eine Reduzierung der Nichtlinearitat der Nebenbedingnigearianten) und des Krimmungs-
termsn.

4.2.3 Mechanisches DAE-Modell

Mechanische Systeme kdnnen beschrieben werden als DAEnae®r3

M@y)i = f(tyg)—Gy)"A
gly) = 0

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme Peter Riede



4.2. ALLGEMEINES UBER MEHRKORPERSYSTEME 93

wobei folgende Bezeichnungen gelten:

Yy (generalisierte) Positionen
M (y) Massenmatrix
f(ty,9) explizite Kraft-Terme
9(y) kinematische Nebenbedingungen
G(y) = 82 (y) Jacobi-Matrix der Nebenbedingungen
Y
A Lagrange-Multiplikatoren

Die kinematischen Nebenbedingungen werden als scleromohmolonom, das heil3t unabhén-
gig vont undy angenommen.

Index-Reduktion fuhrt zu einer quasi-linearen DAE vom bade

y = v (4.2a)
v = a (4.2b)
M(y) Gy)" a\ _ [ fltyw)
(G(y) 0 )(A) B <7(t,y,v)> (4.20)
wobei
d2
Y(y,v) = G(y)a—ag(y)

In dieser Schreibweise kdnnen die Positiogeimd Geschwindigkeiten als differentielle Va-
riablen aufgefal3t werden, die Lagrange-Multiplikatoreund die Beschleunigungenals alge-
braische Variablen.

Die Bedingungg(y) = 0 ist vom Index3 und ist implizit enthalten in der Beschleunigungs-
Nebenbedingung vom Indéxin (4.2c). Die urspriingliche Gleichungy) = 0 und seine Ablei-
tungG(y)v = 0 werden als Positionsinvariante und Geschwindigkeitsianée bezeichnet. Sie
werden dazu benutzt, auf die durch die Invarianten defemekannigfaltigkeit zu projizieren,
um einen Drift der numerischen Lésung weg von der Manniigfiedit zu verhindern ([Sha86],
[Eic91]). Weiterhin wollen wir das System erweitern @xterne Variabler mit externer Dyna-
mik f, das heiRt dynamische Variablen, die anderen, nicht-nmésttzen Differentialgleichun-
gen genugen und das mechanische System “von auf3en” besenfliBeispiele sind hydraulische
oder elektronische Elemente oder von auf3en eingebradcier@angen.
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Unter Einbeziehung der Invarianten und der externen Dykanialten wir dievolle Deskrip-
torform:

¢ ftyﬂge)
Yy = v
v a
( M(y.e) Gly.e)" ) ( a ) ( f(tyv.e) )
G(y,e) 0 A v(ty,v,e)
9(y) 0 Positions-Invariante
G(y)v = 0 Geschwindigkeits-Invariante

Damit das System l6sbar wird, stellen wir folgende weitéveraussetzunger: habe vollen
Rang und)M sei positiv definit auf dem Kern vo@.

4.2.4 Softwarepakete MBSNAT / MBSSIM

Das mathematische Modell fiir die Bewegungsgleichungedevonit dem am Interdisziplinaren
Zentrum fur Wissenschaftliches Rechen der Universitadelberg (IWR) entwickelten Tool
MBSNAT ([Kra05]) entwickelt. MBSNAT ist ein Werkzeug zur Miellierung von mechanischen
Systemen in natlrlichen Koordinaten. Die Eingabe des Mesdgfolgt bequem in Form von
xml-Files.?2

Starrkorper werden beschrieben durch Ausmal3e, Anfangigpes, Massen und Tragheitsmo-
mente. Hier die Formulierung des Motors im verwendeten Raleiformat.

<body>
<id> Motor </id>
<position>

<o0> -0.1823 -0.0355 0.2057 </ o>
<x> 0.0 1.0 0.0 </x>
<y>-1.0 0.0 0.0 </y>
<z> 0.0 0.0 1.0 </z>

</ posi tion>
<mass> 120.4 </ mass>
<center_of _mass> 0.0 0.0 0.0 </center_of _nmass>
<rmonent _of inertia>
<x> b5.78 -0.45 -1.75 </ x>
<y> -0.67 7.56 -0.26 </y>
<z>-1.60 -0.32 4.21 </z>
</ nonent _of inertia>
</ body>

Gelenke werden beschrieben durch zwei Punkte auf zweilviexdenen Kérpern, die verbunden
werden sollen, und der Art des Gelenks.
Folgende Gelenke sind implementiert:

2Anmerkung: Die Datenwerte in diesem Abschnitt sind nicigioal und daher beispielhaft.
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Kugelgelenk (spherical joint)
Drehgelenk (revolute joint)
Kardangelenk (universal joint)
Zylindergelenk (revolute joint)

Schubgelenk (prismatic joint).

Hier die Formulierung ein Schubgelenks:

<joint key="Prismatic">

<i d> Radauf haengung_vorne_links </id>
<end i d="Karosserie">
<0> -1.3789 -0.7195 -0.3124 </ o>
<x> 1.0 0.0 0.0 </x>
<y> 0.0 1.0 0.0 </y>
<z> 0.0 0.0 1.0 </z>
</ end>
<begi n i d="Li nkes_Vorderrad">
<0> 0.0 0.0 0.0 </o>

<x> 1.0 0.0 0.0 </ x>

<y> 0.0 1.0 0.0 </y>

<z> 0.0 0.0 1.0 </z>
</ begi n>

</joint>

Kraftelemente werden beschrieben durch zwei Punkte auf\wwvschiedenen Korpern, die die
Richtung der Kraft definieren, einem “Key”, der angibt, umsafér ein Kraftelement es sich
handelt, sowie je nach Art des Kraftelements einiger Karista

Folgende Kréfte sind implementiert:

externe Krafte Gravitation (Zweiter Korper ist hier das Inertialsystem)

translatorische KréafteDie Krafte sind dadurch definiert, daf sie in Richtung denbife
dungslinie beider Punkte wirken und nur die Projekton Jgestener GroRen auf diese
Richtung verwendet wird (Spring, Damper, Actuator).

Z-Force: Hierbei handelt es sich um idealisierte Kréfte, die in eit@bgle Richtung
zeigen unabhangig vom Zustand des Systems (Z-Spring, ZpBaid-Actuator).

Rotatorial: Hier geht der Winkel zwischen zwei Vektoren senkrecht zeebrehachse
in die Berechnung ein und verursacht eine rotatorischetkirafdiese Achse (Rotatorial
Spring, Rotatorial Damper, Rotatorial Actuator).

Sinusanregungen (im Rahmen dieser Arbeit neu implemgn&nusférmige translatori-
sche oder rotatorische Anregung von einzelnen Korpern.
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Hier die Formulierung eines Feder-Dampfer-Elements. Dimdfanten legen die Ruhelénge,
Steifigkeit und Dampfung fest.

<force key="Direction-Spring_Danper">
<id> Motorfeder_ x1 </id>
<end id="Mtor">

<0> 0.4743 0.0207 0.1403 </o>
<x> 1.0 0.0 0.0 </ x>
<y> 0.0 1.0 0.0 </y>
<z> 0.0 0.0 1.0 </ z>

</ end>
<begi n i d="Karosserie">
<0> -1.4300 0.4500 0.0090 </o>

<x> 0.0 0.0 1.0 </ x>

<y> 0.0 1.0 0.0 </y>

<z> 1.0 0.0 0.0 </z>
</ begi n>

<const ant s>

0.0 330000.0 100.0

</ const ant s>
</force>

Die von MBSNAT erzeugten Modellgleichungen werden mit deberdalls am IWR ent-
wickelten Integrator MBSSIM geldst, der speziell auf magkehe Systeme zugeschnitten ist
([vSW94], [vS99]). MBSSIM ist ein schneller und zuverlggsi Integrator von Mehrkorpersy-
stemen in Deskriptorform. Zur schnellen und direkten Belhamg von linear-impliziten Syste-
men in Zustandsform (mechanische ODE) oder Deskriptor{arechanische DAE vom Inde}
bietet MBSSIM verschiedene Diskretisierungsmethodera(dstBashforth-Moulton-Verfahren,
Runge-Kutta-Verfahren und Extrapolations-Verfahreniy. Vérwenden das in MBSSIM imple-
mentierte Adams-Bashforth-Moulton-Verfahren, das siotdiis Automodell besonders gut eig-
net. (Vergleiche Abschnitt 1.1.3)

4.3 Optimierung des Automodells

Zunachst werden wir die Ergebnisse der Simulation beteschihd das Problem analysieren. Im
Folgenden wird dann eine geeignete Zielfunktion formulibevor wir schlie3lich die Ergeb-
nisse der Optimierung vorstellen, die der neue Multiplga8imt-Algorithmus produzierte. Alle
Rechenzeiten beziehen sich auf Rechnungen auf einem PGneih @entium 4 Prozessor mit
2.53 GHz.

4.3.1 Ergebnisse der Simulation

Der erste Schritt bei der Simulation ist die Berechnung degedederten Ruhelage, die fortan
als Anfangswert fur die Simulationen dient. Aus der Ruhelbgraus wird das Modell mit der
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gewahlten Anregung in Bewegung gesetzt, und es werden danaigchen Bewegungsgleichun-
gen geldst. Es zeigt sich, dafd sich nach einer Einschwirsgpia stationarer Zustand in Form
einer periodischen Bewegung einstellt. Man unterteiltBgvegung also in eine Einschwing-
phase und eine Mel3phase.

Wir unterscheiden zwei Arten von Einschwingvorgangentdas das durch die Gravitation ver-
ursachte Einschwingen in das Gleichgewicht zwischen keéifgen und Gravitation, das auch
ohne Eingabe von aufReren Anregungen geschieht. ZweitsnSidschwingen in eine periodi-
sche Bewegung entsprechend der anregenden Schwinguuig. Beischwingvorgange berla-
gern sich zu Beginn der Simulation.

Abbildung 4.3 zeigt den Einschwingvorgang, wenn man diee§ong und die Simulation in

einem Zustand startet, in dem schon ein Gleichgewicht heisd-ederkraften und Gravitation
herrscht.
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Abbildung 4.3: Einschwingung aus eingefederter Ruhelagamgeregte Schwingung

Der stationare eingeschwungene Zustand andert sich jedothufe der Optimierung, da ge-

wisse Komponenten des Modells (Positionen oder Steifigkeler Lager) verandert werden. Die
gegebenen Anfangswerte beschreiben dann nicht mehr dah@deicht von Federkréaften und

Gravitation. Abbildung 4.4 zeigt den Einschwingvorgangiine solche modifizierte Ruhelage.

Im Laufe der Optimierung haben wir eine Uberlagerung dibs&ten Einschwingvorgange. Dies
ist in Abbildung 4.5 dargestellt.
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Nach einer hinreichend langen Zeitdauer ist die Einschphiage abgeschlossen und die tber-
tragene Schwingung kann in der Me3phase mit einer Foumaityse untersucht werden. Um
eventuell noch von der Einschwingphase herriihrende piehbdische Anteile herauszufiltern
wird Uber einen gréf3eren Zeitraum als eine Periode intggrie

Eine Kette von Simulationen, ein sogenannter “Sweep”be¢fgesonanzkurven fir das Modell.
Die Fourier-Analyse zeigt, dass bei der Radanregung nugdiadschwingung tibertragen wird,
wie man es bei einem rein linearen System auch erwartet. &eMdtoranregung durch eine
Drehschwingung zeigt sich, dafd bei bestimmten Frequenaeh die erste Oberschwingung
auftritt.

Die Abbildungen 4.6-4.9 zeigen die Frequenzanalyse dectBesnigungen am Fahrersitz bei
Anregung des Motors mit variabler Frequenz. Man kann settefd,sich die auf den Fahrer-
sitz Ubertragene Bewegung zusammensetzt aus einer Ghwidgang mit der Frequenz der
Anregung (Hauptdiagonale) und einer ersten Oberschwinguih geringerer Amplitude (Ne-
bendiagonale). Es gentigt also, im folgenden die Fourieh/e nur fur die Grundschwingung
und die erste Oberschwingung durchzufihren.

Die erste Abbildung zeigt die Frequenzanalyse des Abseltas der Beschleunigungen, die
folgenden Abbildungen die Frequenzanalysen der Bescigengen inz-, y- und z- Richtung.

Die Ergebnisse der Fourier-Analyse fur die Grundschwiggkidnnen verglichen werden mit
den von Freudenberg berechneten Werten, die mit einenrdéinddodell und einer Berechnung
im Frequenzraum erzeugt wurden. Gerechnet wurde jeweilSweep von 2-22 Hz in 0.1 Hz
Schritten (200 Simulationen) fir Radanregung und Motagung. Die Rechenzeit flr einen
Sweep betragt ca. 40 Minuten.

Abbildung 4.10 zeigt die Beschleunigungen am FahrersitAbheegung der Vorderachse miit
mm Amplitude in den drei Raumrichtungen im Frequenzbergiel25 Hz im Vergleich zu den
Berechnungen von Freudenberg (gestrichelt). Man siehirderschiedlichen Resonanzen in den
verschiedenen Raumrichtungen. Die grof3te Schwingungségeng findet im Frequenzbereich
von 10 — 20 Hz statt, das Maximum liegt knapp UbHr Hz. Trotz des allgemeineren Ansatzes
stimmen die Berechnungen gut mit den Werten von Freuderilbengin.

Abbildung 4.11-4.13 zeigt die Beschleunigungen bei Anrepder Vorderachse mitmm Am-
plitude in den drei Motorlagern in x-, y- und z-Richtung imrykeich zu den Berechnungen von
Freudenberg (gestrichelt).

Abbildung 4.14 zeigt die Beschleunigungen am FahrersitAbeegung des Motors durch eine
Drehschwingung um dig-Achse mit einer Amplitude vom00 Nm in den drei Raumrichtungen
im Frequenzbereich— 25 Hz im Vergleich zu den Berechnungen von Freudenberg (gésit).
Die grof3te Schwingungsibertragung findet im Frequenztiesein7 — 14 Hz statt, das Maxi-
mum liegt bei cal2.5 Hz.

Auch in diesen Rechnungen stimmen die Berechnungen guteniterten von Freudenberg
Uberein.
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Abbildung 4.6: Fourier-Analyse der Beschleunigungen ahré&sitz bei Motoranregung

Man sieht die Grundschwingung (Hauptdiagonale) und dideef3ber-
schwingung (Nebendiagonale)
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Abbildung 4.7: Fourier-Analyse der Beschleunigungen ahré&sitz in x-Richtung

4.3.2 Formulierung des Zielfunktionals

Anhand der Erkenntnisse der Simulationen und der Analysdibertragenen Bewegung am
Fahrersitz formulieren wir nun eine Zielfunktion fur die @pierung. Dazu filtern wir aus der
Bewegung am Fahrersitz mithilfe einer Fouriertranformmatiie Grundschwingung(, c,) und
die erste Oberschwingung/(, ¢.,) in die drei Raumrichtungenv(€ {z,y,z}) heraus:

Nx*x2mv

So = / sin[27vt] - pa(t)dt
0
N2y

shoi= / sin[2m2ut] - po(t)dt

0
Nx2mv

Co = / cos[2mut] - pa(t)dt
0
N*2mv

¢, = / cos[2m2ut] - po(t)dt
0

a € {r,y,z}

~
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Abbildung 4.8: Fourier-Analyse der Beschleunigungen ahré&sitz in y-Richtung

Dann multiplizieren wir jeden Term mit einem Gewichtundgséa, der von der Frequenz ab-
hangt. Dies ist sinnvoll, da der menschliche Kdrper Schwigen verschiedener Frequenz als
unterschiedlich unangenehm empfindet. Bestimmte tiefimguenzen werden als besonders un-
angenehm empfunden, daher auch die Tendenz, auf schwank8ohiffen seekrank zu werden.
Richtlinie hierbei ist die Norm VDI 2057 (Einwirkungen meatischer Schwingungen auf den
Menschen - Ganzkoérperschwingungen, [VGO05]). Abbildurih4zeigt die Frequenzbewertung
in z-Richtung fur den Bereich — 400 Hz.

Die Zielfunktion eines Setpointsmit Anregefrequenz schreibt sich nun als:

o, = Z (Wy8a)? + (W28L) + (Wyca)? + (wo,cl)?

a=x,Y,z

Ziel der Optimierung ist eine Verbesserung des Fahrkomf®ie Schwingungsibertragung zum
Fahrersitz soll also gering sein fir alle Arten von Anregemglas heil3t fiir alle Rad- und Motor-
anregungen im vorgegebenen Frequenzbereich (2-20Hz).ieékzd erreichen, ist eine simulta-
ne Optimierung von mehrereetpointétig. Fur die Multiple-Setpoint-Optimierung summie-
ren wir die Terme fur alle Anregungen auf:

N
o= > 9
=1
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Abbildung 4.9: Fourier-Analyse der Beschleunigungen ahré&sitz in z-Richtung

4.3.3 Ergebnisse der Optimierung

Optimierungsparameter sind die Positionen bzw. die Skeifign der Lager. Es ergibt sich fol-
gende mathematische Problemformulierung:
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Anregung: Strafe, Yorderachse, xO =1 mm {Projekt; IWR, Variante: Y¥0O)

—=ERL%
— SRL y
s SRL 2z

e g T

1

2.

Anplitude [mme

25

der Vorderachse mit 1mm Amplitude

Abbildung 4.10: Ergebnisse der Simulation: Beschleunggumam Fahrersitz bei Anregu

ng
gestrichelte Kurve: Berechnungen von Freudenberg
durchgezogene Kurve: eigene Ergebnisse
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1

2.

fAmplitude [mn/s

.

Abbildung 4.11: Ergebnisse der Simulation: Beschleunggumin den Motorlagern in >
Richtung bei Anregung der Vorderachse mit 1 mm Amplitude
gestrichelte Kurve: Berechnungen von Freudenberg
durchgezogene Kurve: eigene Ergebnisse
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regung:. Strafte, Vorderachse, x = 1 mn (Projekts TUR, Varsante? 400)

2
1

fuplitude [mmis

Abbildung 4.12: Ergebnisse der Simulation: Beschleunggumin den Motorlagern in
Richtung bei Anregung der Vorderachse mit 1mm Amplitude
gestrichelte Kurve: Berechnungen von Freudenberg
durchgezogene Kurve: eigene Ergebnisse
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Anragung? Strale, Yordsrachsa, xo =1 nm (Projekt; TWR, Variantei W00)

]
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Abbildung 4.13: Ergebnisse der Simulation: Beschleunigamin den Motorlagern in z
Richtung bei Anregung der Vorderachse mit 1mm Amplitude
gestrichelte Kurve: Berechnungen von Freudenberg
durchgezogene Kurve: eigene Ergebnisse
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Anregung: Motorschuerpunkt, M = 100 Nn, M Phase = 0 grad (Projekt: IWR, Variante: 400}
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durchgezogene Kurve: eigene Ergebnisse
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Abbildung 4.14: Ergebnisse der Simulation: Beschleunggumam Fahrersitz bei Motoran
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unter den folgenden Nebenbedingungen:

DAE-Modellgleichungen )

éi = .ﬂ(tyiuviaei)

Yi = v
1')1' = a;
Mi(yiaei) Gz‘(yu@i)T a; _ fi(tayiaviaei)
Gi(yi,eq) 0 i Yi(t,yi,vi.€;)
gi(yi)) = 0
Gz‘(yz')%‘ =
far¢ € [0,2]
feste Anfangswerte firi=0,...,N—1
yi(o) =Yi0
’U2<0) = Ui,O

Schranken an Motorverdrehung und Parameter

—hi(pi(t))+6; > 0
—hi(pi(t)) =B = 0
pi—p =2 0

-pitp =2 0 J

Beginnen wir mit der einfachsten Rechnung, einer Singlpdet-Optimierung fur eine be-
stimmte Anregung mit festgelegter Frequenz.

Bei der Optimierung der Positionen ist die GréRe des ergsidn Optimierungsproblems wie
folgt:

150 differentielle Variablen (32 Freiheitsgrade, 112dmanten, 6 externe Variablen)
» 54 gekoppelte Parameter mit 9 Freiheitsgraden
» 45 Nebenbedingungen fir die Kopplung der Parameter
» 3 weitere Nebenbedingungen an die Motorverdrehung
Bei der Optimierung der Steifigkeiten haben wir:
» 150 differentielle Variablen (32 Freiheitsgrade, 112dmanten, 6 externe Variablen)

» 7 entkoppelte Parameter
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* 3 Nebenbedingungen an Motorverdrehung

In beiden Fallen ergibt sich bei einer Diskretisierung ihrz&lultiple-Shooting-Intervallen eine
Dimension des Optimierungsproblems von 1614 Variablen.

Bei der Optimierung der Positionen ist die Verschiebungldager begrenzt aut cm in jede
Richtung ausgehend von der Position des Startmodells \v@udEnberg.

Bei der Optimierung der Steifigkeiten ist die Federkongtamif den Bereich0 — 500 N/mm
beschrankt. Als Dauer fir Einschwingphase und Mel3phafeewnelen wir jeweilst Sekunde.
Die Abbildungen 4.16 und 4.17 zeigen den Vergleich der ktajgen des Fahrersitzes vor und
nach einer Optimierung bei einer Radanregung M@A Hz.

i

i

fil

I

i )

il

f

uac

|

!

e

il

!

ik

|
b

gt

Abbildung 4.16: Ergebnisse der Optimierung: Vergleich @iejektorien nach Optimierung
der Steifigkeiten bei Radanregung von 10.5 Hz

Die Abbildungen 4.18 und 4.19 zeigen den Vergleich der ktajgen des Fahrersitzes vor und
nach einer Optimierung bei einer Motoranregung vors Hz.

Die Rechenzeiten fir Optimierungen fur eine Single-SetpRiechnung betrugen 30-120 Mi-
nuten, je nach Anzahl der SQP-Iterationen (10-50 Iteratipnje nach Wahl der Startwerte, der
Anregung und der Skalierungsfaktoren.

Fuhrt man fur die optimierten Losungen einen komplettene&paette von Simulationen im
ganzen Frequenzbereich) durch, sieht man, dal’ die Schmgsgbertragung fir die gewahlte
Anregung deutlich minimiert wird, aber auch eine globalebésserung der Zielfunktion im

Peter Riede Optimierung von dynamischen Multiple-SetpBioblemen



KAPITEL 4. ANWENDUNG: MULTIPLE-SETPOINT-OPTIMIERUNG BEDER
112 KOMFORT-OPTIMIERUNG IN AUTOMOBILEN

Trajektorie Sitzx

T T T T T T
"Orig 1#Trajektorie Sitz.out"
AL LETETF{Taafep tprlig i z|nr+“

Fosition [ml
e

Zeit L[=1]

Abbildung 4.17: Ergebnisse der Optimierung: Vergleich @imjektorien nach Optimierung
der Steifigkeiten bei Radanregung von 10.5 Hz (Detailatsich
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Abbildung 4.18: Ergebnisse der Optimierung: Vergleich @iejektorien nach Optimierung
der Steifigkeiten bei Motoranregung von 12.5 Hz
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Abbildung 4.19: Ergebnisse der Optimierung: Vergleich @iejektorien nach Optimierung
der Steifigkeiten bei Motoranregung von 12.5 Hz (Detailam3i
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gesamten Frequenzbereich erreicht wird. Die Multiplea8iett-Optimierung wird uns zeigen,

dal3 die Schwingungsiubertragung im gesamten Frequenahereth weiter verbessert werden
kann.

Abbildung 4.20 und 4.21 zeigen das Verhalten der fir die Reatpuing beziehungsweise fir
die Motoranregung optimierten Lésungen, wobei der Pfedl fiir die Optimierung gewahite

Frequenz anzeigt.

Sitz

T T T T T T T

Sitz orig ——

Sitz neu -------

Amplitude [m/s*2]

1 1 1 1 1 1 1
10 1 12 13 14 15 16 17 18
Frequenz [Hz]

Abbildung 4.20: Optimierte Aufhangung fiir Radanregung

Die L6sung der Single-Setpoint-Optimierung nehmen witjats Startldsung fir eine Multiple-
Setpoint-Optimierung. Wir betrachten nun eine simultapé®erung einer ganzen Schar von
Anregungen:

1. nur Gravitation

2. Radanregung mit variabler Frequenz
3. Motoranregung mit variabler Frequenz
4. konstantes Motordrehmoment

Neben der Optimierung des Fahrkomforts bei 2. und 3. vedangr eine Kontrolle tber die
maximale Motorverdrehung in allen vier Fallen.
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Abbildung 4.21: Optimierte Aufhangung flir Motoranregung

Abbildung 4.22 zeigt das Ergebnis einer Multiple-Setp@mutimierung im Vergleich zu den
Losungen der einzelnen Setpoints. Optimiert wurden di@&iBosn der Motorlager fir eine Mo-
toranregung vom®,9,10 und 11 Hz. Die Multiple-Setpoint-Optimierung brauchte 22 Itévaen
und eine Rechenzeit von caStunden. Das Ergebnis ist eine modifizierte Aufhangungditie
Vibrationsubertragung im Frequenzbereich 11 Hz weiter verringert.

Abbildung 4.23 sowie folgende Tabelle zeigen die Zielfumkswerte der Lésungen im Ver-

gleich. Jede Single-Setpoint-Losung liefert fur ihre Aquegsfrequenz den besten Zielfunkti-
onswert. FUr andere Frequenzen verhélt sie sich jedoch Umstdnden nicht wie gewilnscht.
Die Losung der Multiple-Setpoint-Optimierung liefert falle vier Anregungen niedrige Ziel-

funktionswerte.

Zielfunktion bei| 8Hz 9Hz 10Hz 11 HZ Quadratsumme
Startldsung 2.309 1.173 1.109 0.448 8.25
8Hz-Ldsung 0.225 0.267 0.306 0.256 0.28
9Hz-Ldsung 0.294 0.202 0.300 0.219 0.27
10Hz-L6ésung | 0.497 0.486 0.215 0.187 0.56
11Hz-L6ésung | 0.916 0.602 0.239 0.113 1.27
MS-L6sung 0.260 0.251 0.258 0.164 0.22

Die nachste Rechnung verbindet alle vier Arten von AnregWiig haben einen Setpoint mit
reiner Gravitation, drei Setpoints mit Radanregutgig,10 Hz,11 Hz), drei Setpoints mit Mo-
toranregungq Hz, 10 Hz, 11 Hz) und einen Setpoint mit konstantem Motormome&on(Nm).
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Amplitude [m/s"2]

n_§

Frequenz [Hz]

Abbildung 4.22: Vergleich: Multiple-Setpoint-Optimierg — Single-Setpoint-Optimierung

Die turkise Multiple-Setpoint-Lésung bietet die beste [QRdnmg im
gegebenen Frequenzbereich
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Abbildung 4.23: Multiple-Setpoint-L6sung 1 bei Motoraguag im Vergleich zur Startldsung

Nach 10.5 Stunden Rechenzeit und 29 SQP-Iterationen werdd@sung berechnet, die in Abbil-
dung 4.24 und 4.25 dargestellt ist.

Eine ahnliche Rechnung lieferte nach 9.5 Stunden Rechtamze@i32 SQP-Iterationen die L6-
sung fur folgende Setpoints: Einen Setpoint mit reiner @a#ion, drei Setpoints mit Radanre-
gung (L0 Hz, 12 Hz, 14 Hz), drei Setpoints mit Motoranregung Kz, 10 Hz, 11 Hz) und einen

Setpoint mit konstantem Motormoment. Die Lésung ist in Addlong 4.26 und 4.27 dargestellt.

4.3.4 Ergebnisse der Optimierung — Randwertproblemansatz

Der bisherige Optimierungansatz tber die Formulierungsiinfangswertproblems ist zwar
der Ubliche, er bringt jedoch einige Schwierigkeiten mihsidie mit dem Einschwingvorgang

(siehe Abschnitt 4.3.1) zu tun haben. Die Fourier-Analyse,fur die Formulierung der Ziel-

funktion nétig ist, setzt einen komplett eingeschwungedastand voraus. Doch selbst wenn
man sehr lange Zeit zum Einschwingen einraumt, bleibt dseldre3end betrachtete Schwin-
gung eine Uberlagerung von Einschwingvorgang und angar&gthwingung. Andererseits ist
es fur eine Optimierung in akzeptabler Rechenzeit wickigJntegrationszeiten moglichst kurz
zu halten. In jedem Fall kann der stationare Zustand in desdbiwingphase nur approxima-
tiv erreicht werden. Ein weiteres Problem ist, daf3 sich teianar eingeschwungene Zustand
im Laufe der Optimierung durch das Verschieben der Lageefnsodal der Einflul3 des Ein-
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Abbildung 4.24: Multiple-Setpoint-L6sung 2 im VergleichrzStartiésung bei Motoranregung

Peter Riede
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Abbildung 4.25: Multiple-Setpoint-Lésung 2 im VergleichrzStartldsung bei Radanregun

schwingvorgangs zunimmt, da die festen Anfangswerte inmedéer entfernt sind vom stationar

eingeschwungenen Zustand.
Da das Problem an sich schon einige Schwierigkeiten aethiet

* unterschiedliche Gro3enverhaltnisse von Modell (cikddeter Lange) und Anregund (
mm) beziehungsweise Ubertragene Schwingung (m)

* hohe Integrationsgenauigkeit nétig zum Nachfahren eattier Perioden von kleinen
Schwingungen
* nicht Standard-Zielfunktion (Fourier-Analyse Uber Bidprie)

» grol3e Zahl an Optimierungsvariablen durch die Multip&p®int-Struktur

ergeben sich fur eine groRere Anzahl Setpoint schnell insrhehe Rechenzeiten (z.B7 Tage
Rechenzeit fUB0 Setpoints), aul3erdem treten mitunter numerische Sclgkebten auf (keine
Konvergenz).

Abhilfe schafft ein neuer Ansatz, der auf der Losung von Rartproblemen beruht. Die In-
tegrationsdauern kénnen so deutlich reduziert werdent festen Anfangswerten verwenden
wir freie Anfangswerte, das heil3t die Anfangswerte sindizighe Optimierungsparameter.
Integriert wird nur noch tber eine Periode der anregendémwiBgung. Der eingeschwungene
Zustand wird Uber zusatzliche Randbedingungen erreiohteide Periodizitat der Bewegung
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Abbildung 4.26: Multiple-Setpoint-L6sung 3 im VergleichrzStartiésung bei Motoranregung
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Abbildung 4.27: Multiple-Setpoint-Lésung 3 im VergleichrzStartlosung bei Radanregung

garantieren, das heil3t Endpositionen und Endgeschwiedégkmissen identisch sein mit den
Anfangspositionen und Anfangsgeschwindigkeiten.
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Es ergibt sich folgende Problemformulierung:

min b,
Yi (0),’!}2‘ (0) P zl/:

unter den folgenden Nebenbedingungen:

DAE-Modellgleichungen

éi = .ﬂ(tyiuviaei)

Ui = v
v = a;
( M;(yi,ei) Gi(yiaei)T ) ( Q; ) _ < fi(t,yi,vi.e:) )
Gi(yiei) 0 A; Yi(t,Yi,v4,:)
9i(yi) = 0
Gi(yi)vi =

far¢ € [0,2]

Schranken an Motorverdrehung und Parameter
g fiiri=0,. . N—1

—hi(pi(t)) + B > 0
—hi(ps(t)) =B > 0
pi—p =2 0

-pi+p = 0

periodische Randbedingungen

Diese Methode erhdht zwar die Dimension des Optimierurgdgem — statt? (Steifigkeiten)
bzw. 54 (Positionen) Optimierungsparameter haben wir iunl44 = 153 bzw.54 + 144 = 198
Optimierungsparameter. Aulerdem komme# Gleichungsnebenbedingungen fir die Periodi-
zitat dazu. Da bei der bisherigen Methode Uligh der Zeit fur die Integration zu Buche standen,
ist die modifizierte Problemformulierung trotz der Vergedlhgen des Problems angesichts der
drastischen Reduzierung der Integrationszeiten in Hiklduf die Rechenzeit von grof3em Nut-
zen. Statt mehreren Sekunden Integration gentigt nun fenj&ktpoint die Integration einer
einzigen Periode, also zwischei®5 und0.5 Sekunden, dartiber hinaus haben wir in der L6sung
keine Uberlagerung von Einschwingvorgangen. Die Recliefimedie Optimierung eines ein-
zelnen Setpoints verringert sich dadurch 9. Flr steigende Setpointzahl nimmt der Einfluf
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des vergrofRerten Systems zu. Bei taSetpoints ist die Rechenzeit fur das Lésen des quadra-
tischen Programms innerhalb des SQP-Algorithmus’ so aagesen, dafld sie genauso viel Zeit
in Anspruch nimmt wie die Integration. Die gesamte Rechiéneeringert sich im Vergleich zur
bisherigen Methode also noch W%.

Rechnet man dasselbe Multiple-Setpoint-Problem mit beftesétzen, zeigt sich, dal’ wir in der
Losung identische Werte flir die Positionen bzw. Steifigkeder Lager erhalten.

Abbildung 4.28 zeigt das Schwingungverhalten im Vergleiah urspringlichen Motoraufhan-
gung nach Optimierung fur folgende Setpoints:

Setpointzahl Anregefrequenz der verschiedenen Setpoints

2 Setpoints | 8.0Hz, 12.4Hz

4 Setpoints | 8.0Hz,9.1Hz, 10.3Hz, 12.4Hz

8 Setpoints | 7.0Hz,8.0Hz, 8.4Hz,8.7THz,9.1Hz, 10.3Hz, 11.0Hz, 12.4Hz

16 Setpoints| 7.0Hz, 7.5Hz, 8.0Hz, 8.2Hz, 8.4Hz, 8.7THz,9.1Hz, 10.0Hz,

10.3Hz, 10.6Hz, 11.0Hz, 11.6Hz, 12.2Hz, 12.4Hz, 12.6Hz

32 Setpoints| 7.0 Hz, 7.5 Hz, 7.8 Hz, 8.0 Hz, 8.2 Hz, 8.4 Hz, 8.5 Hz, 8.6 Hz,
8.7Hz,88 Hz,8.9Hz,9.0 Hz,9.1 HZ,9.2 HZ,9.4 HZ, 9.6 Hz,

9.8 Hz,10.0 Hz, 10.1 Hz,10.2 Hz, 10.3 Hz, 10.4 Hz, 10.5 Hz, 10.6 Hz,
10.8 Hz,11.0 Hz,11.3 Hz,11.6 Hz,12.2 Hz,12.4 HZ, 12.6 HZ, 12.8 HZ

Durch die Optimierungen konnte eine Motorlagerung gefanslerden, die bei Motoranregung
die Schwingungsubertragung im vorgegebenen Frequenzbenma ca. 80% (!) reduziert.

Bei den Optimierungen ist eine geschickte Wahl der Setpaiiitzlich. Abbildung 4.29 zeigt

die Ergebnisse zweier Rechnungen mit jeweils acht Setpaiimal mit Aquidistanten Anrege-
frequenzen und einmal mit Anregefrequenzen, die dort katnizet wurden, wo grofRe Schwin-
gungsubertragung zu erwarten watr.

Die Optimierungen bendtigen im Regelfall 10-30 SQP-lier&n. Die Rechenzeiten liegen
deutlich niedriger als beim herkémmlichen Ansatz, wie dilgénde Tabelle zeigt. Betrachtet
wurden dreizehn verschiedene Optimierungen mit einerdg@yyahl von2 — 32. Wahrend beim
bisherigen Ansatz mit einer Rechenzeit fiir die Optimienamgca. einer Stunde pro Setpoint ge-
rechnet werden mul3te, kann jetzt in einer Stunde ein Optimgsproblem mit5 — 16 Setpoints
geldst werden.
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Abbildung 4.28: Multiple-Setpoint-L6ésungen bei Randwweoblem-Ansatz
Die Schwingungsubertragung konnte im vorgegebenen Fretpeecich um
ca. 80% (!) reduziert werden.
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Abbildung 4.29: Geschickte Wahl der Setpoints

Setpointzahll Rechenzeif Anzahl SQP-Iterationen Anteil des QP-L&sens an Rechenzeit
2 4:08 20 5.6%
4 10:52 23 12.0%
4 8:49 19 12.6%
4 5:42 11 12.7%
8 35:54 31 27.5%
8 29:20 28 29.6%
8 33:21 28 27.7%

15 49:33 15 55.7%
16 1:03:28 17 58.0%
16 1:25:45 23 56.9%
23 1:21:35 9 74.3%
30 11:44:19 a7 81.0%
32 23:58:15 80 82.4%

Abbildung 4.30 zeigt den mehr als linear anwachsenden Reciiwand pro SQP-Iteration bei
zunehmender Setpointzahl.
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Abbildung 4.30: Rechenzeiten pro SQP-Iteration
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5 Zusammenfassung und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurde eine Klasse von Multipktibint-Problemen vorgestellt. Es
wurde ausgefuhrt, warum diese Problemformulierung ineviéddnwendungen von grof3em Nut-
zen ist und zu praxisgerechten Lésungen fuhrt, die Zulksgignd Optimierung einer Zielfunk-
tion fur unterschiedliche Szenarien bzw. fir ganze Bereigin Parametern garantieren.

Es wurden die Strukturen dieser besonderen Problemfoenanly eingehend untersucht, und
aufgrund dessen wurde ein neuer, strukturausnutzendeefimgbnter SQP-Algorithmus flr
Multiple-Setpoint-Probleme préasentiert, der es mogliadcht, neue Problemklassen zu behan-
deln bzw. Lésungen zu produzieren, die fur den praktischiesdtz in vielen Fallen geeigneter
sind als bei bisherigen Optimierungsansatzen.

Zur Entwicklung dieses Algorithmus wurde ein Uberblick tif@eorie und Methoden aus dem
Bereich der optimalen Steuerung von dynamischen Systemgebgn und begrindet, warum
mit Bocks Mehrzielmethode ein geeignetes Diskretisieswegfahren ausgewahlt wurde. Zur
Losung des entstehenden nichtlinearen Problems wurd@eriedles, die Struktur dieses NLPs
ausnutzendes SQP-Verfahren gewahlt, in dem die neuestaniken aus dem Bereich der nicht-
linearen Optimierung eingearbeitet sind.

Insgesamt wurden in dem neuen Algorithmus folgende Teemiderwendet:
» Bocks Mehrzielmethode zur Diskretisierung des kontificieen Problems (Abschnitt 1.3)

» Losung der Anfangswertprobleme mit einem Adams-Bashifbtoulton-Verfahren (Ab-
schnitt 1.1.3)

» SQP-Verfahren zur Losung des entstehenden NLPs mit fdere&Rigenschaften
— Verwendung eines partiell reduzierten SQP-VerfahrenBaschleunigung der Re-

chenzeiten (Abschnitt 2.2.5)

— Interne numerische Differentiation zur effizienten undzmsén Berechnung der Ab-
leitungen (Abschnitt 2.3.1)

— Initialisierung der Hessematrix nach Plitt (Abschnitt.2.2)
— Block-Update-Formeln fur das Update der Hessematrix (Abst2.3.3)

— Update der Hessematrixblécke mit einer BFGS-Update-Formé& Powell-
Modifikation, um positive Definitheit zu erhalten (Abschrit2.1.2)

— Verwendung von Limited-Memory-Update-Formeln, um ein Aolsen der Kondi-
tion der Approximation der Hessematrix zu vermeiden (Ab#ti2.2.1.2)
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— Kondensierungsalgorithmus zur Reduzierung des quadhatis Programms (Ab-
schnitt 2.3.4)

— L6sung des quadratischen Programms durch eine Activ&@ategie (Abschnitt
2.2.3.3)

— Liniensuche basierend auf Powells Watchdog-Technik, unbale Konvergenz zu
garantieren (Abschnitt 2.2.4)

* Naturliche Koordinaten zur Modellierung des Mehrkorgstems (Abschnitt 4.2.2)
* Index-Reduktion zur Formulierung der quasi-linearen DA Index1 (Abschnitt 4.2.3)

Aber es genugt nicht, allein numerische Ansétze zu entincken problemangepalite Metho-
den zu erhalten, mit denen man praxisgerechte Losungerofiiplexe Probleme findet. Von
gleicher Wichtigkeit ist es, die Algorithmen in effizientend flexibler Software umzusetzen, die
komfortabel anzuwenden und zu erweitern ist. Mit dem Metp&isimulationstool MBSNAT
und der Optimierungsoftware MUSCOD-II als Basis wurde &oéware entwickelt, die diesen
Kriterien gentgt. Bei der Erstellung dieser Software mafiteter anderem folgende software-
technische Arbeiten erledigt werden:

» Erweiterung des Softwarepakets MBSNAT zur Modellierurg dulReren Kréafte (Anre-
gung von Rad und Motor)

» Erweiterung des Softwarepakets MBSNAT zur Berechnung externer Dynamik (zur
Berechnung der Fouriertransformation)

» Erweiterung des Integrators MBSSIM zur Berechnung voreAbhgen
» Anbindung von MBSNAT und MBSSIM an die OptimierungssoftesdUSCOD-II
* Implementierung des neuen SQP-Algorithmus fur MultiSktpoint-Probleme

* Implementierung von Routinen zur Ansteuerung des Modigligerschiedene Stufen bzw.
Setpoints

* Implementierung von geeigneten Eingabefiles zur Anstewgeder verschiedenen Anre-
gungen

* Implementierung von Ausgaberoutinen zur Erstellung vapgischen Plots

Die Effizienz der Software wurde an einem komplexen Problesder Industrie demonstriert,
das bisher noch nicht geldst werden konnte. Das ProblemateviBgungsibertragung in Fahr-
zeugen wurde mit zwei Anséatzen gerechnet. Der herkdmmMatsatz mit Einschwing- und
Mel3phase fuhrt schnell zu sehr grol3en Rechenzeiten ungt lanfderdem einige numerische
Schwierigkeiten mit sich. Mithilfe eines neuen Ansatze$ Rasis eines Randwertproblems
konnte die Rechenzeit deutlich verkirzt werden, zum Beidnnte fir eine Anzahl vom6
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Setpoints die Rechenzeit up% verringert werden. Die erhaltenen Lésungen minimieren die
Schwingungstibertragung bei Motoranregung im vorgegehdfrequenzbereich um c&0%
gegenuber der gegebenen Startlésung.

Die erfolgreiche Kooperation mit Freudenberg soll forggeswerden. Es gibt Anfragen zu wei-
teren Optimierungsproblemen aus dem Bereich der Mehrkdpaelle, zum Beispiel die Op-
timierung des Fahrkomforts eines Traktors beim Uberfaleiaar Teststrecke, die aus Balken-
schwellen verschiedener Breite und Hohe besteht. Da dieréene Bewegung auf den Fahrer-
sitz aufgrund der konkreten Teststrecke nicht periodisthind von einer Fourieranalyse nicht
erfal3t werden kann, ist hier die Formulierung eines andéigfunktionals nétig. Weil die Test-
strecke aber mit verschiedenen Geschwindigkeiten tberfialierden soll, ergibt sich auch hier
ein Multiple-Setpoint-Problem.

Das Konzept der Multiple-Setpoint-Optimierung a3t sichdike verschiedensten Algorithmen
koppeln. So kdnnte zum Beispiel weitere Rechenzeit eiragesperden durch den Gebrauch
einer parallelen Variante der Mehrzielmethode auf einerallérechner. Aber auch fiir ganzlich
andere Verfahren (z.B. Kollokation, Verfahren fir PDE®tlg&ich das Konzept anwenden.

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme Peter Riede



Literaturverzeichnis

[AIbO6] Jan Albersmeyer. Effiziente Ableitungserzeugumgeinem adaptiven BDF-

[Asc98]

[Bau99]

[BBB*01]

[BBLS99]

[BCS5]

[BCP96]

[BDLS00]

Verfahren. Master’s thesis, University of Heidelberg, 00

U.M. Ascher. Computer Methods for Ordinary Differential Equations and
Differential-Algebraic EquationsSIAM, 1998.

|. Bauer. Numerische Verfahren zur Losung von Anfangswertaufgabdrzur
Generierung von ersten und zweiten Ableitungen mit Anwegetubei Optimie-
rungsaufgaben in Chemie und VerfahrenstechRRD thesis, University of Hei-
delberg, 1999. Download at: http://www.ub.uni-heidethde/archiv/1513.

T. Binder, L. Blank, H.G. Bock, R. Bulirsch, W. Dahmen, Riehl, T. Kron-
seder, W. Marquardt, J.P. Schléder, and O.v. Stryk. Intttdno to model ba-
sed optimization of chemical processes on moving horizdnsM. Grétschel,
S.0. Krumke, and J. Rambau, edito@nline Optimization of Large Scale Sy-
stems: State of the Arpages 295-340. Springer, 2001. http://www.zib.de/dfg-
echtzeit/Publikationen/Preprints/Preprint-01-15latm

H.G. Bock, I. Bauer, D.B. Leineweber, and J.P. 8del. Direct multiple shooting
methods for control and optimization of DAE in chemical evegring. In F. Keil,
W. Mackens, H. Vol3, and J. Werther, editoBgientific Computing in Chemical
Engineering 1] volume 2, pages 2-18, Berlin, 1999. Springer.

L.T. Biegler and J.E. Cuthrell. Improved infeasilpleth optimization for sequen-
tial modular simulators-I11: the optimization algorithrf@omputers and Chemical
Engineering 9:257-267, 1985.

K.E. Brenan, S.L. Campbell, and L.R. Petzdldimerical solution of initial-value

problems in differential-algebraic equation<lassics in Applied Mathematics.
14. Philadelphia, PA: SIAM, Society for Industrial and Ajgal Mathematics. X,

1996.

H.G. Bock, M. Diehl, D.B. Leineweber, and J.P. Sider. A direct multiple shoo-
ting method for real-time optimization of nonlinear DAE pesses. In F. Allgo-
wer and A. Zheng, editor§yonlinear Predictive Controlvolume 26 ofProgress
in Systems Theorpages 246—267, Basel, 2000. Birkh&user.

131



132 Literaturverzeichnis

[BEKS02] H.G. Bock, W. Egartner, W. Kappis, and V. Schulza®ical shape optimization
for turbine and compressor blades by the use of PRSQP meti@utgmization
and Engineering3(4):395-414, 2002.

[Bie84] L.T. Biegler. Solution of dynamic optimization golems by successive quadratic
programming and orthogonal collocaticdomputers and Chemical Engineerjng
8:243-248, 1984.

[BKS00] H.G. Bock, E.A. Kostina, and J.P. Schloder. On tHe af natural level functions
to achieve global convergence for damped Newton methods!. lowell et al.,

editor, System Modelling and Optimization. Methods, Theory andiégtons
Kluwer, 2000.

[BNS95] L.T. Biegler, J. Nocedal, and C. Schmid. A reducedsi@n method for large-scale
constrained optimizatiorSIAM Journal on Optimizatiqrb:314—347, 1995.

[Boc81] H.G. Bock. Numerical treatment of inverse problamshemical reaction kine-
tics. In K.H. Ebert, P. Deuflhard, and W. Jager, editdisdelling of Chemical
Reaction Systemgolume 18 ofSpringer Series in Chemical Physigages 102—
125. Springer, Heidelberg, 1981.

[Boc83] H.G. Bock. Recent advances in parameter identifingechniques for ODE. In
P. Deuflhard and E. Hairer, editofdumerical Treatment of Inverse Problems in
Differential and Integral Equation®Birkhauser, Boston, 1983.

[Boc87] H.G. Bock. Randwertproblemmethoden zur Parameteridentifizierun§yste-
men nichtlinearer Differentialgleichungewolume 183 oBonner Mathematische
Schriften University of Bonn, Bonn, 1987.

[BP84] H.G. Bock and K.J. Plitt. A multiple shooting algdnih for direct solution of
optimal control problems. IfProc. 9th IFAC World Congress Budapgptges
243-247. Pergamon Press, 1984.

[BPO3] U. Brandt-Pollmann. Nicht-Standard Probleme ddgmoglen Steuerung in Che-
mie und Biotechnologie. Technical report, DECHEMA Jahagang der Biotech-
nologen, Minchen, April 2003.

[BP04] U. Brandt-PollmannNumerical solution of optimal control problems with impli-
citly defined discontinuities with applications in enginag. PhD thesis, IWR,
University of Heidelberg, 2004.

[BPDLPO4] U. Brandt-Polimann, M. Diehl, D. Lebiedz, and AotBchka. A parallel opti-
mal control algorithm based on direct multiple shootingddferential algebraic
equationsin Preparation 2004.

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme Peter Riede



Literaturverzeichnis 133

[BT96] D.P. Bertsekas and J.N. Tsitsiklisleuro-Dynamic ProgrammingAthena Scien-
tific, Belmont, MA, 1996.

[BTNO2] A. Ben-Tal and A. Nemirovski. Robust optimizatiomethodology and applica-
tions. Mathematical Programming®2, 2002.

[CLPP82] R. Chamberlain, C. Lemaréchal, H. C. Pedersenivardd D. Powell. The watch-
dog technique for forcing convergence in algorithms forstoained optimization.
Mathematical Programmingl6:1-17, 1982.

[Cry72] C.W. Cryer. On the instability of high order backwatifference multistep me-
thods.BIT, 12:17-25, 1972.

[DBKO6] M. Diehl, H.G. Bock, and E. Kostina. An approximatigechnique for robust
nonlinear optimizationMath. Prog. Series B2006. (in print).

[DFST02] M. Diehl, R. Findeisen, S. Schwarzkopf, I. Uslu, F. ANgér, H.G. Bock, E.D.
Gilles, and J.P. Schldder. An efficient algorithm for noen model predictive
control of large-scale systems. Part I Description of trethnd. Automatisie-
rungstechnik50(12):557-567, 2002.

[Die98] M. Diehl. A direct multiple shooting method for th@tmization and control of
chemical processes. Master’s thesis, University of Heielgl, 1998.

[Die02] M. Diehl. Real-Time Optimization for Large Scale Nonlinear Processelu-
me 920 ofFortschr.-Ber. VDI Reihe 8, Mel3-, Steuerungs- und Regshea-
nik. VDI Verlag, Dusseldorf, 2002. Download also at: http:/Awb.uni-
heidelberg.de/archiv/1659/.

[Die04] M. Diehl. An approximation technique for robust Hioear optimization Mathe-
matical Programming2004. (submitted).

[Diw95] U.M. Diwekar. Batch distillation: simulation, optimal design, and casitrTaylor
& Francis, Washington, 1995.

[DS83] J.E. Dennis and R.B. SchnabBlumerical Methods for Unconstrained Optimiza-
tion and Nonlinear EquationsComputational Mathematics. Prentice Hall, 1983.

[Ega99] W. Egartner. Working range optimization for tudsiand compressor blading.
Comput. Appl. Math.120(1-2):59-65, 1999.

[Eic91] E. Eich. Projizierende Mehrschrittverfahren zur numerischen Ligsuon Bewe-
gungsgleichungen technischer Mehrkdrpersysteme mit gsieedingungen und
UnstetigkeitenPhD thesis, University of Augsburg, 1991.

[FLO2] R. Fletcher and S. Leyffer. Nonlinear programmingheut a penalty function.
Mathematical Programming1(2):239-269, 2002.

Peter Riede Optimierung von dynamischen Multiple-SetpBioblemen



134 Literaturverzeichnis

[Fle82] R. Fletcher. Second order corrections for nondifféiable optimizationNumeri-
cal analysis (Dundee, 1981912:85-114, 1982.

[Fle87] R. Fletcher. Practical Methods of Optimization Wiley, Chichester, 2 edition,
1987.

[FMTO2] R. Franke, M. Meyer, and P. Terwiesch. Optimal cohaf the driving of trains.
Automatisierungstechnik0(12), 2002.

[Gab82] D. Gabay. Reduced quasi-newton methods with féi@gimprovement for non-
linear constrained optimizatiodMathematical Programmingl6:18-44, 1982.

[GB94] J.V. Gallitzendorfer and H.G. Bock. Parallel algbms for optimization boundary
value problems in DAE. In H. Langendorfer, editBraxisorientierte Parallelver-
arbeitung Hanser, Miinchen, 1994.

[GdJB94] J. Garcia de Jaldén and E. Bayanematic and Dynamic Simulation of Multibody
SystemsSpringer, Berlin, 1994.

[Gea88] C.W. Gear. Differential-algebraic equation indensformations.SIAM J. Sci.
Stat. Comp.9:39-47, 1988.

[Gri00] A. Griewank. Evaluating Derivatives, Principles and Techniques of Aildgponic
Differentiation Number 19 in Frontiers in Appl. Math. SIAM, Philadelphi®aD.

[HW9O3] E. Hairer and G. WannerSolving Ordinary Differential Equations IlI. Stiff and
Differential-Algebraic ProblemsSpringer Series in Computational Mathematics,
1993.

[KKBS04] S. Korkel, E. Kostina, H.G. Bock, and J.P. Schiéd¢umerical methods for opti-
mal control problems in design of robust optimal experirsdat nonlinear dyna-
mic processedOptimization Methods and Softwafk9:327-338, 2004.

[KKEVSO01] A. Kroner, T. Kronseder, G. Engl, and O. von StryRynamic optimization for
air separation plant$roceedings of the European Symposium on Computational
Aided Process engineering (ESCAPE-122001.

[Kor02] S. Korkel. Numerische Methoden fur Optimale Versuchsplanungspmodblieei
nichtlinearen DAE-ModellenPhD thesis, University of Heidelberg, Heidelberg,
2002.

[Kra97] C. Kraus. Modellierung und rekursive Algorithmeiir Mehrkorpersysteme in
Natirlichen Koordinaten. Master’s thesis, University @i¢elberg, 1997.

[Kra05] C. Kraus. Efficient Object-Oriented Modelling, Simulation and Paketar Esti-
mation for Biomechanical Problem®hD thesis, University of Heidelberg, 2005.

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme Peter Riede



Literaturverzeichnis 135

[KvSBO1] T. Kronseder, O. von Stryk, and R. Bulirsch. Towsambnlinear model based
predictive optimal control of large-scale process modeth application to air
separation plants. In M. Grétschel, S.O. Krumke, and J. RaméditorsOnline

Optimization of Large Scale Systems: State of the gages 385—412. Springer,
2001.

[LBBSO03] D.B. Leineweber, I. Bauer, H.G. Bock, and J.P. 8defr. An efficient multiple
shooting based reduced SQP strategy for large-scale dgmantess optimizati-
on. Part I: Theoretical aspect€omputers and Chemical Engineerjrigy:157—
166, 2003.

[Lei95] D.B. Leineweber. Analyse und Restrukturierungesinverfahrens zur direkten
Lésung von Optimal-Steuerungsproblemen. Master’s thébisversity of Hei-
delberg, 1995.

[Lei99] D.B. LeineweberEfficient reduced SQP methods for the optimization of chedmic
processes described by large sparse DAE modelleime 613 offortschr.-Ber.
VDI Reihe 3, Verfahrenstechnik'DI Verlag, Disseldorf, 1999.

[LSBSO03] D.B. Leineweber, A.A.S. Schafer, H.G. Bock, arfl $chldder. An efficient mul-
tiple shooting based reduced SQP strategy for large-sgalandic process opti-
mization. Part Il: Software aspects and applicatio@mputers and Chemical
Engineering27:167-174, 2003.

[Mar78] N. Maratos.Exact penaly function algorithms for finite-dimensionatiazontrol
optimization problemsPhD thesis, Imperial College, London, 1978.

[Mar02] W. Marquardt. Nonlinear model reduction for optration and control of transient
chemical processes. In J.B. Rawlings, B.A. Ogunnaike, and Baton, editors,
Process Control VI. AIChE Symmolume 98 0f326, pages 12-42, 2002.

[Mey04] Dany Meyer. Modellbasierte Mehrzieloptimierung mit Neuronalen Netzad
EvolutionsstrategienPhD thesis, Technische Universitat IImenau, 2004.

[NO85] J. Nocedal and M.L. Overton. Projected Hessian updatigorithms for nonlinear
constrained optimization.SIAM Journal on Numeric al Analysi22:821-850,
1985.

[Noc80] J. Nocedal. Updating quasi-Newton matrices withited storageMath. of Com-
put., 35:773-782, 1980.

[NW99] J. Nocedal and S.J. Wrighlumerical OptimizationSpringer, 1999.

[PAO4] I. Papamichail and C.S. Adjiman. Global optimizatimf dynamic systemsCom-
puters and Chemical Engineering8:403-415, 2004.

Peter Riede Optimierung von dynamischen Multiple-SetpBioblemen



136 Literaturverzeichnis

[PCC97] C. Pierre, M.P. Castanier, and S. Choi. On devetppew statistical energy me-
thods for the analysis of vibration transmission in complelticle structuresvie-
chanics of Structures and Machin&b, No. 1:87-101, 1997.

[Pli81] K.J. Plitt. Ein superlinear konvergentes Mehreefahren zur direkten Berech-
nung beschréankter optimaler Steuerungen. Master’s thgsisersity of Bonn,
1981.

[Pot06] A. Potschka. Inequality state constraints in optisontrol problems. Master’s
thesis, University of Heidelberg, 2006.

[Pow78] M.J.D. Powell. Algorithms for nonlinear constrarihat use Lagrangian functi-
ons. Mathematical Programmingl4(3):224—-248, 1978.

[Pow85] M.J.D. Powell. On the quadratic programming altjon of Goldfarb and Idnani.
Mathematical Programming Stud®5:46—61, 1985.

[RBPT99] R. Ross, V. Bansal, J.D. Perkins, E.N. Pistikopouldd,@. van Schijndel, and
G.L.M. Koot. Optimal design and control of an industrial tdiation system.
Computers and Chemical Engineerr&8(SS):S875-S878, 1999.

[Rie01] P. Riede. Entwicklung eines parallelen PRSQP-&edn zur Losung von
Multiple-Setpoint-Optimierungsproblemen. Master'sdise University of Hei-
delberg, 2001. Download at: http://www.rzuser.uni-héhdeg.de/ jx7/diplom.ps.

[Rob74] S.M. Robinson. Perturbed Kuhn-Tucker points ardsra@f convergence for a
class of nonlinear programming algorithndathematical Programming:1-16,
1974.

[Sag05] S. SagerNumerical methods for mixed—integer optimal control pesbs PhD
thesis, University of Heidelberg, Ténning, Libeck, Madpu2005.

[SBD'05] S. Sager, H.G. Bock, M. Diehl, G. Reinelt, and J.P. Saldtlumerical methods
for optimal control with binary control functions applieala Lotka-Volterra type
fishing problem. In A. Seeger, editd®ecent Advances in Optimization (Procee-
dings of the 12th French-German-Spanish Conference omtgation) Lectures
Notes in Economics and Mathematical Systems. Springef.2@0 appear).

[SBS98] V.H. Schulz, H.G. Bock, and M.C. Steinbach. Exphgjtinvariants in the nume-
rical solution of multipoint boundary value problems for B& SIAM Journal on
Scientific Computingl9:440-467, 1998.

[Sch96] V.H. Schulz.Reduced SQP methods for large-scale optimal control probla
DAE with application to path planning problems for satelihounted robot?hD
thesis, University of Heidelberg, 1996.

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme Peter Riede



Literaturverzeichnis 137

[Sch04] A.A.S. SchéferEffiziente reduzierte Newton-ahnliche Verfahren zur Bdharg
hochdimensionaler strukturierter OptimierungsproblemiéAnwendung bei bio-
logischen und chemischen Prozess&hD thesis, IWR Universitat Heidelberg,
http://www.ub.uni-heidelberg.de/archiv/5264, 2004.

[Sch05] Martin SchlegelAdaptive discretation methods for the efficient solutiodysfa-
mic optimization problemsRWTH AAchen, 2005.

[Sha86] L.F. Shampine. Conservation laws and the numesaation of ODEs.Compu-
tational and Mathematics with Applications2B:1287-1296, 1986.

[SRO3] A. Shapiro and A. Ruszczynsitochastic ProgrammingNumber 0444508546 in
Handbooks in Operations Research and Management Scidseeidt Publishing

Company, 2003.

[SS78] R.W.H. Sargentand G.R. Sullivan. The developmeandficient optimal control
package. In J. Stoer, editdtroceedings of the 8th IFIP Conference on Optimiza-
tion Techniques (1977), Part Bleidelberg, 1978. Springer.

[Str93] O. von Stryk. Numerical solution of optimal contq@oblems by direct collo-
cation. InOptimal Control: Calculus of Variations, Optimal Controh&ory and
Numerical Methodsvolume 129. Bulirsch et al., 1993.

[TBKO4] S. Terwen, M. Back, and V. Krebs. Predictive powairtrcontrol for heavy duty
trucks. InProceedings of IFAC Symposium in Advances in Automotivér&@on

Salerno, Italy, 2004.

[VGO05] VDI-Gesellschaft.Einwirkung mechanischer Schwingungen auf den Menschen -
Ganzkorperschwingungen an Arbeitsplatzen in Gebauden-Gesellschaft Ent-
wicklung Konstruktion Vertrieb, 2005.

[vS99] R.von SchwerinMultiBody System SIMulation: Numerical Methods, Algarith
and Software Springer, 1999.

[VSP94] V.S. Vassiliadis, R.W.H. Sargent, and C.C. Padésli Solution of a class of mul-
tistage dynamic optimization problems. 1. problems withgath constraintsln-
dustrial and Engineering Chemistry Researtd(33):2111-2122, 1994.

[vSW94] R. von Schwerin and Michael WinckleA Guide to the Integrator Library MBS-
SIM - Version 1.00IWR-Preprint 94-75, University of Heidelberg, 1994.

[WBO02] A. Wachter and A.T. Biegler. Global and local convemge of line search filter
methods for nonlinear programming. Technical report, Diepant of Chemical
Engineering, Carnegie Mellon University, Pittsburgh, 200

Peter Riede Optimierung von dynamischen Multiple-SetpBioblemen



138 Literaturverzeichnis

[WBPMSO04] R. Winkler, U. Brandt-Pollmann, U. Moslener, ahé. Schléder. Time-lags in
capital accumulation. I®perations Research Proceedin@s Ahr, R. Fahrion,

M. Oswald, and G. Reinelt, 2004.

[Wil63] R.B. Wilson. A simplicial algorithm for concave programmin&hD thesis, Har-
vard University, 1963.

[Wri97] S.J. Wright. Primal-Dual Interior-Point Methods SIAM Publications, Philadel-
phia, 1997.

[ZhaO05] Yin Zhang. A general robust-optimization formidat for nonlinear program-
ming. Technical Report (Technical Report, TR04-13), Dapant of Computa-
tional and Applied Mathematics, Rice University, Houstdexas, U.S.A., 2005.

Optimierung von dynamischen Multiple-Setpoint-Probleme Peter Riede



