Robuste optimale Prozessplanung und
-fithrung nichtlinearer Systeme unter
Verwendung der Unscented-Transformation

vorgelegt von
Dipl.-Ing.
Michael Kawohl
aus Berlin

von der Fakultat III - Prozesswissenschaften
der Technischen Universitat Berlin
zur Erlangung des akademischen Grades

Doktor der Ingenieurwissenschaften
- Dr.-Ing. -

genehmigte Dissertation

Promotionsausschuss:

Vorsitzender: Prof. Dr.-Ing. habil. Prof. h.c. Dr. h.c. Giinter Wozny
Gutachter:  Prof. Dr.-Ing. habil. Rudibert King
Gutachter:  Prof. Dr.-Ing. habil. Pu Li

Tag der wissenschaftlichen Aussprache: 13. Dezember 2013

Berlin 2014
D &3












Abstract

Die Optimierung verfahrenstechnischer Prozesse erfolgt in vielen Féllen klassisch durch
reaktionstechnische, fluiddynamische oder andere verfahrenstechnische Eingriffe. In den
letzten Jahren wird jedoch auch immer mehr versucht, bestehende Anlagen mit moder-
nen modellbasierten Automatisierungskonzepten optimaler zu betreiben. Insbesondere
chemische und biologische Batch und Semi-/Fedbatch Prozesse zeichnen sich jedoch
meist durch eine ausgepréigt nichtlineare, zu stark unterschiedlichem Verhalten fithrende
Figendynamik aus.

Waihrend sich die Strukturen der zu Grunde gelegten Modelle des Prozessverhaltens auf
Basis chemisch-physikalischer Zusammenh&nge herleiten lassen, sind diverse Modellpa-
rameter a priori unbekannt. Diese Parameter miissen aus experimentellen Daten iden-
tifiziert werden. Um auch mit wenigen Versuchen gute Identifizierbarkeit zu erreichen,
werden Verfahren wie die Optimale-Versuchsplanung angewendet. Die hierbei verwende-
ten Anséitze fullen auf einer Analyse des verbleibenden Parameterfehlers mit Hilfe der
Fisher’schen-Informationsmatrix. In dieser Arbeit wird gezeigt, dass die Berechnung der
Fisher’schen-Informationsmatrix intern einer Approximation der Parametervarianz mit
einem Approximationsansatz erster Ordnung entspricht. Davon ausgehend wird ein neu-
es Verfahren zur Optimalen-Versuchsplanung vorgestellt, welches die Moglichkeit bietet,
Approximationen beliebiger Ordnung zur Berechnung der verbleibenden Parameterfeh-
ler zu verwenden und im Falle der Nutzung einer Approximation 1. Ordnung dquivalent
zur Fisher’schen-Informationsmatrix ist.

Ausgehend von einem mathematischen Prozessmodell kénnen Trajektorien geplant wer-
den, die maximale Produktivitdt versprechen. Im Rahmen der klassischen Prozesspla-
nung und -fithrung werden die genauen Auswirkungen von Modellfehlern auf die ge-
plante Trajektorie nicht beachtet. Robuste Ansédtze zur modellbasierten Planung und
Regelung von Prozessen, die explizit die Unsicherheiten beim Prozessstart und in den
Modellparametern beriicksichtigen, kénnen Schwankungen der Produktivitéit stark redu-
zieren. Wahrend bisher die Auswirkungen von unsicheren Gréfien auf den Prozessverlauf
meist nur durch eine Approximation erster Ordnung pradiziert werden, stellt die vorlie-
gende Arbeit einen neuen robusten Ansatz zur Prozessplanung und -fiihrung vor, der
auf der Unscented Transformation basiert. Die Unscented Transformation erlaubt die
niherungsweise Berechnung der Verteilungsfunktion des Prozessausgangs basierend auf
einer Approximation zweiter oder hoherer Ordnung. Die Ergebnisse dieser Pradiktion
werden unter Verwendung einer ,, Value@Risk“-Formulierung zur robusten Prozessopti-
mierung verwendet. Umfangreiche Simulationsstudien untermauern die Effizienz dieses
robusten Ansatzes.



Abstract

Typically, optimization of chemical and biochemical processes is performed by classic
process engineering, e.g. reaction engineering or fluid dynamics. In recent years, ho-
wever, more and more modern model-based automation concepts have been used to
optimize the operation of existing facilities. On the downside, chemical and biological
batch and semi-/fedbatch processes are usually characterized by strong non-linear beha-
vior.

While the structures of the underlying process models can be derived from physical and
chemical relationships, various model parameters are unknown, a priori. These parame-
ters have to be identified from experimental data. In order to achieve good identifiability
even after few experiments, methods for Optimal-Experimental-Design are applied. The-
se methods are based on an analysis of the remaining parameter error evaluated by the
Fisher-Information-Matrix. In this work, it is shown that the calculation of the Fisher-
Information-Matrix corresponds to a first order approximation of the remaining parame-
ter variance. From this conclusion, a new method for Optimal-Experimental-Design is
derived, which offers the possibility to use approximations of arbitrary order to calculate
the remaining parameter error. When using a first order approximation, it is equivalent
to Fisher-Information-Matrix.

Based on a mathematical process model, trajectories promising maximum productivity
can be planned. In traditional process planning and execution, the exact impact of model
errors on the planned trajectory is ignored. Robust approaches to model-based planning
and control of processes explicitly take into account uncertainties of the initial process
state and the model parameters. These approaches can greatly reduce fluctuations of
productivity. So far, the effects of uncertain quantities are usually predicted by a first
order approximation. This work presents a new robust approach to process planning
and control based on the Unscented-Transformation. The Unscented-Transformation ap-
proximates the distribution function of the process output utilizing an approximation
of second or higher order. The results of the prediction can be integrated in a ”Value@
Risképproach for robust process optimization and control. Extensive simulation studies
substantiate the efficiency of this robust approach.
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1. Einleitung

Die Optimierung verfahrenstechnischer Prozesse erfolgt in den meisten Fiéllen klassisch
durch reaktionstechnische, fluiddynamische oder andere verfahrenstechnische Eingriffe,
die oft mit einem Um- oder Neubau von Anlagen verbunden sind. In den letzten Jahren
wird, u.a. bedingt durch die jetzt verfiighare Rechenleistung, jedoch auch immer mehr
versucht, bestehende Anlagen mit modernen Automatisierungskonzepten optimaler zu
betreiben. Das Potential, welches auf diese Art und Wiese gehoben werden kann, ist zwar
geringer als bei klassischer verfahrenstechnischer Optimierung, die Kosten einer Automa-
tisierungslosung jedoch auch um Groéflenordnungen geringer [QB03], als ein Anlagenum-
bau. Fiir lineare dynamische Systemmodelle und stationére physikalische Modelle stehen
mit Software von z.B. Aspentech [CR80] oder Honeywell [NAOO] auch leistungsfihige
kommerzielle Programme fiir die Losung dieser Aufgaben zur Verfiigung.

Insbesondere chemische und biologische Batch und Semi-/Fedbatch Prozesse zeichnen
sich jedoch meist durch eine ausgepréigt nichtlineare, zu stark unterschiedlichem Ver-
halten fithrende Eigendynamik aus. Um Anforderungen an die Qualitdt und Quantitét
der dabei herzustellenden Produkte zu erfiillen, wird oft eine modellgestiitzte Prozess-
auslegung auf Basis chemisch-/physikalisch fundierter Modelle angestrebt. In den ver-
gangenen Jahren wird daher vermehrt der Versuch unternommen, mit analytisch er-
stellten Zustandsraummodellen die komplexen Mechanismen in chemischen und bio-
logischen Systemen zu beschreiben [Bai98, SK00, Lud99, LK04, KSK00, Far92]. Die
hierfiir verwendeten Modelle dienen im néchsten Schritt auch online fiir eine modell-
gestiitzte Zustandsschétzung und -regelung, so dass Storungen des geplanten Betriebs
durch leistungsfahige modellbasierte Verfahren ausgeglichen werden kénnen. Die Giite
der Prozessfithrung ist in diesem Fall direkt mit der Modellgiite, insbesondere mit der
Pradiktionsgenauigkeit des Modells gekoppelt. Um eine moglichst exakte Wiedergabe
des realen Systemverhaltens zu erreichen, kommen immer komplexere, hoch parametri-
sierte Systembeschreibungen zum Einsatz, die im Bereich der Chemie und Biologie fast
ausnahmslos nichtlinear sind.

Waihrend sich die Modellstrukturen auf Basis chemisch-physikalischer Zusammenhénge
herleiten lassen, sind diverse Modellparameter a priori unbekannt. Diese Parameter
miissen aus experimentellen Daten identifiziert werden. Die zur Parameteridentifikati-
on verwendeten Messdaten basieren oft auf einfachen Puls- oder Sprungversuchen. Nicht
selten stehen dabei nur wenige Messdaten zur Verfiigung. Auch kénnen nicht alle Mo-
dellparameter mit gleich hoher Genauigkeit identifiziert werden.



1. FEinleitung

Um auch mit wenigen Versuchen gute Identifizierbarkeit zu erreichen, ist eine optimale
Anregung des biologischen Systems notig, wie sie mit Hilfe der Optimalen-Versuchs-
planung [BSSR94, BBKS00, CV95, GP77, K6r02, MP89a, MP89b| berechnet werden
kann. Die hierbei verwendeten Ansétze fuflen auf einer Parameteridentifikation mit Hilfe
eines Maximum-Likelihood Ansatzes [Ise88] und einer Analyse des verbleibenden Pa-
rameterfehlers mit Hilfe der Fisher’schen-Informationsmatrix [Fis71, MP89al. In dieser
Arbeit wird gezeigt, dass die Berechnung der Fisher’schen-Informationsmatrix intern
einer Approximation der Parametervarianz mit einem Approximationsansatz erster Ord-
nung entspricht. Davon ausgehend wird ein neues Verfahren zur Optimalen Versuchspla-
nung vorgestellt, welches die Moglichkeit bietet, Approximationen beliebiger Ordnung
zur Berechnung der verbleibenden Parameterfehler zu verwenden und im Falle der Nut-
zung einer Approximation 1. Ordnung &dquivalent zur Fisher’sche-Informationsmatrix
ist.

Ausgehend von einem mathematischen Prozessmodell kénnen Trajektorien geplant wer-
den, die maximale Produktivitdt versprechen. Die fiir die Planung optimaler Prozessliufe
verwendeten mathematischen Modelle stellen in der Regel nur eine Approximation der
Realitét dar. Ursachen sind nicht modellierte Effekte und nicht genau bekannte Modellpa-
rameter, die aus verrauschten Messdaten identifiziert werden miissen. Die so berechneten
Parameter und der mit dem Modell préadizierte Prozessverlauf sind als Folge der zufillig
verteilten Messfehler ebenfalls zufillig verteilt. Im Rahmen der klassischen Prozesspla-
nung und -fithrung werden die genauen Auswirkungen von Modellfehlern auf die geplante
Trajektorie nicht beachtet.

Durch die Aufschaltung von leistungsfdhigen, modellbasierten Regelungsalgorithmen,
wie zum Beispiel der Nichtlinearen-Modellpradiktiven-Folgeregelung
[AZ00, CB99, DFST02, Eng02, DFST03, Hei04] oder adaptiven Reglern [Est95, WKG97],
wird versucht, die Abweichungen des Prozessverlaufes von der optimalen Trajektorie zu
minimieren und den Prozess innerhalb der Beschrinkungen zu halten. Auswirkungen
der Unsicherheiten kénnen dennoch den Prozessverlauf, wenn auch verringert, negativ
beeinflussen. Ohne einen regelnden Eingriff wird zum einen die Produktivitét variieren,
zum anderen kann es beim Uberschreiten von sicherheitskritischen Grenzen sogar zum
Produktionsausfall oder zu Unfillen kommen. Dies ist zu beachten, da sich als Ergebnis
einer Trajektorienplanung oft Verldufe ergeben, die nah an den physikalischen und/oder
sicherheitsrelevanten Grenzen entlang fithren.

Robuste Ansitze zur modellbasierten Planung und Regelung von Prozessen, die explizit
die Unsicherheiten beim Prozessstart und in den Modellparametern in Form von Inter-
vallen, Sensitivitdten oder Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen beriicksichtigen, kénnen
Schwankungen der Produktivitdt stark reduzieren. Insbesondere kann mit diesen Verfah-
ren aber auch das Risiko minimiert werden, dass Auswirkungen der o.g. Unsicherheiten
zu Verletzungen sicherheitskritischer Grenzen fithren. Fiir solche robusten Betrachtun-
gen nichtlinearer Systeme lassen sich, wie erwidhnt, verschiedene Beschreibungsformen
der Unsicherheiten unterscheiden. Zum einen ist eine Darstellung mit mathematischen
Intervallen, zum anderen mit stochastischen Gréfien moglich.



Im ersten Fall kénnen mit der Intervallmathematik [Moo79, Neu90] die Auswirkungen
von unsicheren Anfangsbedingungen und Modellparametern auf die Losung des in der
Prozesstechnik meist nichtlinearen Differentialgleichungssystems berechnet werden. Die-
se Verfahren zeigen bedingt durch die Methoden der Intervallarithmetik im Allgemei-
nen eine starke Uberschiitzung der tatsichlichen Losungsintervalle. Aktuell werden zwar
Riickprojektionsverfahren untersucht, die diese Fehler verringern [DJHO02]. Der Aufwand
zur Berechnung minimaler einhiillender Intervalle steigt jedoch exponentiell mit der
Anzahl der unsicheren Groéflen, wie auch eigene explorative Arbeiten auf diesem Ge-
biet bestéatigen. Dieser sehr hohe Rechenaufwand bei den verwendeten Riickprojektions-
verfahren ermdglicht bis dato aber noch nicht den FEinsatz im Rahmen der optimie-
rungsbasierten Prozessplanung [KRAHO5]. Solange hier nicht neue Methoden mit lo-
garithmischer oder polynomialer Gréflenordnung gefunden werden, ist die Anwendung
zwar fiir kleine Beispielsysteme nicht jedoch fiir komplexe Modelle realer Systeme denk-
bar.

Bei der Verwendung von Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen zur Beschreibung der Un-
sicherheiten ist bei nichtlinearen Systemen die exakte Berechnung der Verteilungsfunk-
tion des Prozessergebnisses nur durch umfangreiche Monte-Carlo-Simulationen moglich
[Sha00]. Auch solche Ansétze zeichnen sich durch einen sehr hohen Rechenaufwand aus.
Zusétzlich beinhalten Monte-Carlo-Simulationen eine zufillige Komponente, was den
Einsatz moderner Optimierungsverfahren nur eingeschrankt ermoglicht.

In [NB03, NB04, KDM*05] und [DBKO6] ist ein Ansatz beschrieben, der es erméoglicht,
die Auswirkungen von Unsicherheiten auf die zu planende Trajektorie approximativ
zu berechnen und im Rahmen einer robusten Prozessplanung und -fithrung zu beriick-
sichtigen. Andere dhnliche Ansiitze wie z.B. [CSA97, CA98] nutzen Methoden aus der
Spieltheorie um eine robuste nichtlineare Regelung zu entwerfen. Auch lassen sich unter
dem Begriff robuste Regelung Ho-Methoden [Kwa93| finden, die im klassischen Sinn Ro-
bustheit beziiglich der Stabilitéit und der Performance erzielen wollen.

Die Definition des Begriffes ,robust“ beinhaltet in dieser Arbeit nicht das in der Re-
gelungstechnik iibliche robust beziiglich der Stabilitit des Verfahrens, sondern bezieht
sich darauf, dass ein Prozesslauf so geplant wird, dass sich zufillige Stérungen auf Ein-
flussgroflen moglichst wenig auf den Prozessverlauf auswirken. Bei reinen Steuerungen
wére sonst eine Benennung robust nicht méglich. Der Beweis der Stabilitéit nichtlinearer
Regelungsverfahren ist schon fiir klassische Verfahren nur schwer méglich und mit vielen
Finschrinkungen verbunden. Fin Stabilitdtsbeweis fiir die vorgestellten Regelungsver-
fahren wird hier daher nicht angestrebt. Vielmehr wird an einigen Beispielen mit sehr
umfangreichen Simulationsstudien gezeigt, wie solche robusten Ansétze die Schwankun-
gen der Prozessverliufe bei zufélligen Stérungen stark verringern und damit hohe Sicher-
heit beziiglich Produktivitdt und Einhaltung von Prozessgrenzen liefern. Verringert man
die Auswirkungen von Stoérungen auf den Prozessverlauf ist jedoch zusétzlich auch eine
erhohte Robustheit im regelungstechnischen Sinne zu erwarten.

In [Li07] wird ein robustes Prozessfiihrungsverfahren vorgestellt, welches auf einer In-
version des Prozessmodells beruht. Wiahrend erste Arbeiten ausschlieflich fiir stationére



1. FEinleitung

Modelle galten, ist aktuell auch deren Erweiterung auf dynamische Modelle vorgestellt
worden. Diese Methodik fokussiert auf Robustheit beziiglich von Prozessgrenzen. Hierbei
werden die Prozessgrenzen invers auf die Verteilung der unsicheren Groflen projeziert.
Somit koénnen die Wahrscheinlichkeiten einer Grenzverletzung gut vorhergesagt und im
Rahmen der Prozessfithrung verwendet werden. Die urspriingliche Methode beinhaltet
einige Einschrinkungen beziiglich der Monotonie der Prozessmodelle. In [AG06] wird
eine Erweiterung vorgestellt, die diese Einschrankungen behandelt. Anders als in der
hier vorliegenden Arbeit muss zwar eine Verteilungsfunktion fiir die unsichern Gréfien
angenommen werden, nicht jedoch fiir den daraus resultierenden Prozessverlauf. Die
Entwicklung insbesondere der Erweiterung auf dynamische Probleme erfolgte zeitlich
parallel zu den hier vorgestellten Arbeiten. Ein direkter Vergleich mit dieser Methodik
ist hier daher nicht mdoglich.

Wihrend [NB04, KDM*05] und [DBKO06] und andere, die vorwérts die Auswirkungen
von unsicheren Gréflen auf den Prozessverlauf berechnen, meist nur eine Approximation
erster Ordnung zur Pradiktion der statistischen Momente verwenden, stellt die vorlie-
gende Arbeit einen neuen robusten Ansatz zur Prozessplanung und -fiihrung vor, der
auf der Unscented-Transformation [JU96| basiert. Die Unscented-Transformation ist im
regelungstechnischen Umfeld vor allem durch Zustandsschétzverfahren auf Basis dieser
Approximationsmethode bekannt geworden [JUDW95, NPR00Oa, NPROOb, JU04, Mer04].
Die Unscented-Transformation erlaubt die ndherungsweise Berechnung der Verteilungs-
funktion des Prozessausgangs basierend auf einer Approximation zweiter oder hoherer
Ordnung [NPRO0a].

Ausgehend von der Beschreibung der Unsicherheiten existieren verschiedene Optimie-
rungsstrategien zur Berechnung optimaler Prozessverldufe. Als MinMax-Optimierung
wird die Maximierung der Produktivitét fiir das Worst-Case-Szenario bezeichnet [NB04].
Andere Ansétze erweitern das nominelle Giitefunktional um mindestens einen Term,
der die Robustheit représentiert. Diese Funktionale sind unter dem Oberbegriff , Va-
lue@Risk* zusammengefasst [RS05]. Zur Risikobewertung dienen hier meist die Standard-
abweichung oder die Varianz des Giitefunktionals. Diese Methoden sind insbesondere aus
der Finanzmathematik bekannt. Um Systembeschrinkungen in die robuste Betrachtung
einzubinden, konnen basierend auf der stochastischen Betrachtung Konfidenzinterval-
le der SystemgréBen angegeben werden. Eine Ubersicht ist z.B. [SBVP03], [Sah04] zu
entnehmen.

Diese Arbeit gliedert sich wie folgt. Das Kapitel 2 befasst sich mit dem theoretischen
Hintergrund der verwendeten Verfahren und stellt eigene Erweiterungen vor. Zunéchst
werden in Abschnitt 2.1 die mathematischen Grundlagen zur approximativen Berech-
nung der statistischen Verteilung von Prozessverldufen mit Hilfe der Monte-Carlo-Simu-
lation, einer Approximation erster Ordnung und einer Approximation zweiter Ordnung
vorgestellt und in ein gemeinsames Framework integriert. Da die statistische Analyse
der verbleibenden Modellunsicherheiten von signifikanter Bedeutung fiir robuste Pla-
nungsverfahren ist, erfolgt in Abschnitt 2.2 eine kurze theoretische Wiederholung ma-
thematischer Verfahren, die eine solche Analyse ermdglichen. In Abschnitt 2.3 wird



ein neues Verfahren zur Optimalen-Versuchsplanung vorgestellt, welches im Gegensatz
zu bisherigen Ansétzen, die iiblicherweise auf der Fisher’sche-Informationsmatrix beru-
hen, die Moglichkeit bietet, die bendtigten statistischen Momente mit beliebigen Ap-
proximationsverfahren zu berechnen. Im Abschnitt 2.4 sind klassische modellbasierte
Prozessplanungs- und -regelungsalgorithmen zusammengefasst. Die Erweiterung der klas-
sischen Verfahren auf einen robusten Prozessfithrungsansatz ist in Abschnitt 2.5 darge-
stellt.

Neben der methodischen Verbesserung der Prozessfithrungsalgorithmen spielen die unter-
lagerten numerischen Optimierungsverfahren eine wesentliche Rolle. In der Literatur fin-
den sich viele Verdffentlichungen zum Thema Optimierung. So seien z.B. [Pap96, Poh99,
MDO03, KW03] genannt. Fiir die Optimierung dynamischer Systeme wird in den meisten
Féllen das Single-Shoot-Verfahren angewendet. Signifikante Vorteile sind mit modernen
Multiple-Shoot-Ansétzen [SB92, BDLS00, LSBS03] moglich. Solche Algorithmen werden
in dieser Arbeit verwendet und in Abschnitt 2.6.3 néher vorgestellt.

Das Kapitel 3 zeigt die Anwendung des in Abschnitt 2.3 vorgestellten neuen Versuchs-
planungsverfahrens auf ein einfaches Simulationsbeispiel. Im Kapitel 4 werden die in der
Theorie eingefiithrten robusten Prozessfithrungsverfahren in umfangreichen Simulations-
studien mit klassischen modellbasierten Verfahren verglichen. Abschnitt 4.3 zeigt am
Beispiel der Fermenation des Antibitotikaproduzenten Streptomyces tendae die Umset-
zung robuster Prozessfithrungsansitze an einem realen Systemund Kapitel 5 fasst die
FErgebnisse zusammen.
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2. Mathematische Methoden

Ausgangspunkt fiir die vorgestellten Methoden bildet ein mathematisches kontinuierlich-
diskretes Systemmodell der Form

&(t) = f(t,x(t),0,u(t)), z(t=0) =z (2.1a)
y(tr) = htg, 2(tk), 0, ulty))- (2.1b)

Hier beschreiben z € RXz den Systemzustand, § € R die Modellparameter, u € R«
die Stellgroflen und y € R den Messwertvektor an den diskreten Messzeitpunkten
t. Durch diese Form eines nichtlinearen Zustandsraummodells zusammengesetzt aus ei-
nem gewohnlichen Differentialgleichungssystem erster Ordnung (ODE), Gl. (2.1a), und
einer Messgleichung, Gl. (2.1b), kénnen viele chemische und biochemische Produktions-
prozesse mathematisch wiedergegeben werden. Viele Differentialalgebrasysteme (DAE),
die ebenfalls oft zur Beschreibung solcher Systeme herangezogen werden, lassen sich in
ODE-Systeme umformen. Zusétzlich sind die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren
mit kleinen Adaptionen auch fiir DAE-Systeme anwendbar. Somit soll hier ausschlief3-
lich auf ODE-Systeme eingegangen werden. Die Darstellung des Modells als rein deter-
ministisches System stellt jedoch nur eine grobe Naherung des realen Systems dar. Eine
Moglichkeit, zu erwartende Unsicherheiten im Anfangszustand z, und den Modellpara-
metern 6, sowie weitere Modellunsicherheiten zu beriicksichtigen, ist die Beschreibung
dieser Groflen durch Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen. Ausgangspunkt fiir Methoden,
die auf Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen beruhen, bildet ein erweitertes mathemati-
sches Systemmodell der Form

y(t) = bt 2(t), 8, u(tr)) + n(ts). (2.2b)

Hier beschreiben wie im klassischen Systemmodell (2.1) z den Systemzustand, 6 die
Modellparameter, u die Stellgréflen und y den Messwertvektor. Sowohl der Parame-
tersatz @ als auch der Startzustand z, oder zumindest Teile des Startzustandes sind
iiblicherweise jedoch nur ungenau bekannt und werden hier als zufillige Grofien ange-
nommen. Basierend auf der vereinfachenden Annahme, dass sowohl die Unsicherheiten
der Modellparameter als auch die des Startzustandes normalverteilt sind, kénnen diese
mit

0~ N (0,Cy) o ~ N (Zo, Ca, ) (2.3)
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beschrieben werden. Der zusétliche Term § in (2.2) beschreibt das so genannte System-
rauschen, einen als mittelwertfreien normalverteilten und weifl angenommenen Rausch-
prozess

§~N(Q, Cé) : (2.4)

der strukturelle Unsicherheiten des Modells wiedergibt. Der hier ebenfalls als normalver-
teilt weifl beschriebene Rauschprozess

n(tk) NN(Q, Cg) : (2.5)

beinhaltet das Messrauschen.

2.1. Stochastische Simulation mit
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

Ausgehend von den unsicheren Einflussgréfien z, 6, ¢ und 7 ist es fiir spiter beschrie-
bene Prozessplanungs- und -fiihrungsverfahren notwendig, die statistischen Momente
der Zustandstrajektorien z;, = x(t), der MessgroBentrajektorien y, = y(t) und weite-
rer daraus abgeleiteter Funktionen an einem oder mehreren betrachteten Zeitpunkten
ty, kK =1,..,N zu berechnen. Zur besseren Veranschaulichung sollen die verschiedenen
Verfahren jeweils zunéchst mit Hilfe einer allgemeinen Funktion

b=g(a), a € Rle be R, a~N(@C,), (26

deren unabhingige Grofle a normalverteilt ist, dargestellt und die vorgestellten Me-
thoden anschlieend auf die Losung des Zustandsraummodells (2.2) angewendet wer-
den.

Im Rahmen dieser Arbeit werden dabei nur Verfahren verwendet, die auf der Beschrei-
bung der Verteilungen mit zwei statistischen Momenten beruhen. Erweiterungen der
beschriebenen Verfahren auf nicht Gaufy’sche Verteilungsfunktionen sind moglich und
Teil aktueller Forschung. Einige der beschriebenen Verfahren lassen sich dabei direkt auf
hohere statistische Momente erweitern, andere benétigen Beschreibungen, die auf der
Superposition von z.B. Gaufiverteilungen bestehen.

2.1.1. Monte-Carlo-Simulation

Durch den Einsatz von Monte-Carlo-Verfahren ist im Grenzwert fiir unendlich viele Si-
mulationen eine erwartungstreue Schétzung aller statistischen Momente méglich [Sha00].



2.1. Stochastische Simulation mit Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

Ausgehend von Nyic>1 Auswertungen der Funktion g mit Nyc zuféllig aus der Vertei-

lung von a gezogenen Werten a(?,i = 1,.., Nye, konnen der Mittelwert b = E{b} und
die Kovarianzmatrix C, = E{(b— b)(b— b)*} von b durch

1 Nuc 1 Nuc

by — (i) - ()
b~ MC 4 Q<Q )_NMC ZQ und
1=1 i=1 (27)
LS00 ) (o)
Co~ fo—1 2 (07 -8) (17-F)
geschéitzt werden. Fiir die Kreuzkovarianz Cop = E {(a — @)(b— b)" } gilt
Nuc
1 . N \T
~ @ _g) (p®—
Car ™ o =1 ; <Q Q) <b b) ' (28)

Angewendet auf das Systemmodell (2.2) ergibt sich fiir die Berechnung der statistischen
Momente einer Prozesstrajektorie folgendes Vorgehen.

1. Zunéchst werden zufillig jeweils Ny Werte g((]i), Q(i), g(l) und ﬂ(i),i =1,.., Nvc
aus den statistischen Verteilungen des Anfangszustandes, des Parametersatzes, des
Systemrauschens und des Messrauschens gezogen.

2. Durch jeweiliges Einsetzen der Werte (-)(i) und Losung der Modellgleichung wer-
den die Zustandsverlaufe g,(;) und die Messgrofenverlaufe y,(;) an den betrachteten
Zeitpunkten tx, £ = 1,.., N berechnet.

3. Anwendung der Approximationsformeln (2.7) liefert die statistischen Momente

_ 1 Yo i 1 Mo i _ i B T

Ty = Nac ; Ii(g) Cy, = Mo — 1 ZZ; (&;g) - @k) (z,(g) —gk) (2.9a)
Y 1 K v 1 ™ i = i -

Y%~ Nuc ; y!  Cym Ny — 1 ; v —Qk) (y,i) - yk) (2.9b)
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und die Kreuzkovarianzen

Cus * o T NZ (e ~20) (& -2) 200

N;
1 MC

Coz, ~ "7 2 (09 ~9) (2" - @k)T (2.9d)
i=1
Nvc . A

Cip, ™ NMé—l Z é(z) (Ei(;) - Ek)T (2.9e)
i=1
Nmc '

CEOQk ~ NMC1} 1 Z (@él) - @0) (y,(c) - yk) (2.9f)
=1
Nuc

Coy, NMC1 1 2 <Q(Z) B Q) (yz(f) - yk)T (2.9¢)
=1

1 Nuvc ; i \T

Coy, = N7 26 (- 1) (2.90)
i=1
Nmc

Cuy, = NM;—1 >0 (y - Qk)T . (2.91)
i=1

Fiir eine hinreichend genaue Schitzung der statistischen Eigenschaften ist eine sehr grofie
Anzahl von Simulationen notwendig. Vor allem schon der daraus resultierende hohe nu-
merische Aufwand der Monte Carlo Methode verbietet den Einsatz im Rahmen der Pro-
zessfithrung. Zusétzlich enthilt der Algorithmus einen zufilligen Anteil, das zufillige Zie-
hen der Eingangsgrofien aus deren jeweiliger Verteilung, was den Einsatz leistungsfihiger
gradientenbasierter Optimierungsverfahren stark erschwert.

2.1.2. Approximation durch Taylor-Reihenentwicklung

Da, wie beschrieben, der Einsatz der Monte-Carlo-Methode sehr aufwindig ist, ist es
sinnvoll, Approximationsverfahren zur vereinfachten Darstellung der Abbildungsfunkti-
on g bei der Berechnung der statistischen Momente zu verwenden. Das bekannteste Ver-
fahren zur Approximation nichtlinearer Abbildungen ist die Taylor-Reihenentwicklung.
Entwickelt man die allgemeine Funktion g in eine Taylor-Reihe erster Ordnung um
a

(a —a), (2.10)

10



2.1. Stochastische Simulation mit Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

kann damit eine niiherungsweise Berechnung der ersten beiden Momente erfolgen [KDM™05].
Der Mittelwert von b ergibt sich zu

b= E{b} (2.11a)

@) _(aa>} (2111)

a
=yg(a) + a‘ E{(a—a)} (2.11c)
= la
=yg(a). (2.11d)
Die approximative Berechnung der Kovarianzmatrix ist mit

C,=E{(b-b)(b-b"} (2.12a)
~E { (g(a) + d‘z(a)

IS

) . (2.12b)
<g(a) + g | @@~ 9(@))
T
— dgd() E{e-a)(a-a)"} di(a) (2.12c)
- T
_ di(a“) c, dii?) 7 (2.12d)

moglich. Die Kreuzkovarianz zwischen Eingangs- und Ausgangsgrofe 1isst sich mit

Cy=FE{(a—a)b-b"} (2.13a)
T
~ E( (a—a) (9(&) + d‘z(a) (a—a)- g(a)> (2.13b)
a T
—B{a-a-oT} LY (2130
. a
~-C, di(;) _ (2.13d)

approximativ berechnen. Zur Berechnung des Mittelwertes einer Trajektorie sind so-
mit nur die entsprechenden Gleichungen mit den Mittelwerten der unsicheren Eingangs-
groflen xo = zp, 0 = 0, 5 = 0 und n = 0 auszuwerten. Fiir die Berechnung der ver-
schiedenen Kovarianzmatrizen miissen zuniichst die Sensitivitéiten Z der verschiedenen
Ausgangsgrofien beziiglich der unsicheren Eingangsgrofien berechnet werden. Fiir die
Zustandstrajektorie sind an allen betrachteten Abtastzeitpunkten tg, & = 1,.., N die

11
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Ableitungen
dzx dzx
Zz z, — T 5 Z:): 6 —
T dao w8 A, ¢
dx
Z ;= und Z,,=0 2.14
i€ df " T5m ( )

zu bestimmen, wobei der Auswertungspunkt (7) die Mittelwerte der Verteilungen der
unsicheren Eingangsgrofien z), 6, ¢ und 7 markiert. Die StellgroBe u(t) wird als deter-
ministischer Wert angenommen, weswegen sie hier nicht explizit angefithrt wird. Da
z;, bereits die iiblicherweise numerisch berechnete Losung des Differentialgleichungssys-
tems (2.2a) darstellt, ist die Berechnung dieser Ableitungen nicht ohne weiteres moglich.
Grundsétzlich besteht die Moglichkeit, diese Ableitungen approximativ mit Hilfe von
Differenzenquotienten zu berechnen. Eine solche numerische Differentiation beinhaltet
jedoch aufgrund der unterliegenden numerischen Integration weitere Fehlerquellen, die
in Abschnitt 2.6.2 noch genauer erkliart werden. Ein anderer Ansatz zur Berechnung der
Sensitivititen Z, , des Zustandes beziiglich einer Einflussgrofie a, die fiir x(, 6 oder §
steht, lasst sich durch Ableitung der Modellgleichungen (2.2a) nach der entsprechenden
Einflussgrofie

di

d (2.15)

:i(mw%W+@

() ()
herleiten. Vertauschen der Differentiationsreihenfolge und Anwendung der Kettenregel
liefern die Matrixdifferentialgleichung

d do oftxbw)| dz| O (Fz0u)+EW)
== = =mma) =y . (2.16)
dt da|, - oz o dal, - Oa

t,(") () t,(*) _
N /, —_—— (")

Zia Zyo
mit der Anfangsbedingung
dzx
Zyo(t=0)=2Zg 0= =0 . (2.17)
o dap

wobei Zy;, , die Losung der Matrixdifferentialgleichung (2.16) zum Zeitpunkt ¢ = t; be-
zeichnet. Substitution der hier verwendeten Hilfsvariable a durch die verschiedenen unsi-
cheren Eingangsgrofien liefert die parallel zu den Modellgleichungen (2.2a) zu 16senden
Matrixdifferentialgleichungssysteme

8f(t, (E, 97 u)

e Zag,(t=0) =1 (2.18)

y a t’ 797— a taf7gaf

Z,og= f(;u) Z,o+ f(axau) ; Zgg(t =0) = % (2.18b)
Lo o) ) Z 1)

5 8f(t)$7gyy)

Z,¢ T Z,+1, Z,(t=0)=0 (2.18¢)

12



2.1. Stochastische Simulation mit Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

Die Kovarianzmatrix der Zustandstrajektorie an den Abtastzeitpunkten t; berechnet
sich folglich als
~ T T .77

T g
Die Kreuzkovarianzen des Zustandes beziiglich der unsicheren Grofien ergeben sich zu

T g (34

~ .. T .
~CeZy (2.20)

Die Sensitivitdten anderer aus dem Zustand abgeleiteter Ausgangsgréfien kénnen mit
Hilfe der Kettenregel aus den mit (2.18) berechneten Werten ermittelt werden. Mit
(2.2b) folgen fir die Messgrofientrajektorie

dy Oh(t,z,0,u)
Zy, s, = el = 9 Ly, (2.21a)
L0 l4),,(7) Z tre,()
dy Oh(t,z,0,u) Oh(t,z,0,u)
Zy o= — = =nan 0 0+ (2.21b)
Al (s Oy 09 ()
dy Oh(t,z,0,u)
Sk dg £(7) = ()
Zy,=1 (2.21d)
und somit deren Kovarianzmatrix
Cy, = Zy, 2, Cu,- z”;k% +Zy 9-Co- z”;kg +2, ¢ Ce- z”gfké. +C, (2.22)
und die Kreuzkovarianzen
- T
Cauy, ¥ Cao Ly, z, Coy, ~Co-Z,, (2.23)
. ~ .. T . — ’

Die Gleichheit in der Kreuzkovarianz der Messgrofien beziiglich des Messrauschens ergibt
sich aus der Annahme des additiven Rauschens in (2.2b), wodurch die Approximation
erster Ordnung exakt ist.

Es sei darauf hingewiesen, dass diese Berechnungen auf Basis der Kettenregel nicht unein-
geschrankt anwendbar sind, wenn eine der beteiligten Funktionen nicht stetig nach dem
Zustand z differenzierbar ist, wie es zum Beispiel fiir eine Modellgleichung der Form
& = y/z der Fall wire. Die resultierenden Matrix-Differentialgleichungssysteme sind
zusétzlich sehr grof}, oft steif und somit schwierig numerisch zu lésen, jedoch iiblicherweise
nur schwach gekoppelt. Hier ist darauf zu achten, ein numerisches Losungsverfahren zu
verwenden, welches fiir solche Systeme geeignet ist.

Das Bild 2.1 zeigt die Anwendung der Monte-Carlo-Simulation und der Taylor-Approxi-
mation erster Ordnung fiir die Abbildung einer EingangsgroBe 2 € R? durch die nicht-
lineare Funktion y = (sin(z122), (21 — 22)®)". Veranschaulicht ist oben die Verteilung

13
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_5 L I
-0.55 -0.4 Y1 -0.25 -0.1

Abbildung 2.1.: Ergebnis der Monte-Carlo-Simulation (graue Punkte) fiir die einfache
Funktion mit Mittelwert und 20-Grenze in schwarz (o Mittelwert, - 20-
Grenze) im Vergleich zum Ergebnis der Approximation erster Ordnung
in rot (x Mittelwert, - - - 20-Grenze).

der unabhéngigen Grofle z iiber eine Punktwolke, den Mittelwert und die 20-Grenze.
Abbildung dieser Eingangsgréfie durch die nichtlineare Funktion liefert die unten dar-
gestellte Punktwolke. Die Ellipsen ergeben sich aus der 20-Grenze der Verteilung von
y, berechnet aus den ersten zwei statistischen Momenten resultierend aus der Monte
Carlo Simulation mit Nyic = 20000 Einzelwerten und der Approximation erster Ord-
nung. Aus der Punktwolke, welche die Ausgangsgréfien darstellt, ist ersichtlich, dass
die resultierende Verteilung keine Normalverteilung ist. Hier sind jedoch nur die ersten
zwei Momente berechnet. Aufgrund der hohen Anzahl Einzelberechnungen in der Monte
Carlo Simulation ist zu erwarten, dass die dargestellte 20-Grenze nahezu der wahren
Losung fiir die Kovarianzmatrix entspricht. Die Ergebnisse der Approximation erster
Ordnung zeigen Fehler sowohl im Mittelwert, als auch bei der berechneten Kovarianz-
matrix.

14



2.1. Stochastische Simulation mit Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen
2.1.3. Unscented-Transformation

Im Allgemeinen ist davon auszugehen, dass bei Verwendung einer Approximation zwei-
ter oder hoherer Ordnung die Approximationsgenauigkeit gegeniiber der beschriebenen
Approximation erster Ordnung steigt. Bei Verwendung einer Taylorreihenentwicklung
ist in diesen Féllen jedoch eine zum Teil extrem aufwéindige analytische Berechnung von
Funktionsableitungen notig. Zusétzlich zu den ersten Ableitungen, die angewendet auf
das Differentialgleichungssystem (2.2a) bereits in Matrixdifferentialgleichungen resultier-
ten, wire die Berechnung hoherer Ableitungen notig.

Die Unscented-Transformation [JU04, Mer04] basiert auf der Auswertung einer festen
Anzahl von Punkten und benétigt keine Ableitungen. Diese klassische Unscented-Trans-
formation approximiert dazu die Eingangsverteilung mit Hilfe von Sigmapunkten, bildet
diese ab und kombiniert die Resultate zu einer Ausgangsverteilung.

In letzter Zeit wird vorgeschlagen, anstelle des Tayloransatzes die Stirling-Polynom-
Interpolationsformel [Sti30, Haz02, NPR00a, Mer04] anzuwenden. Hierbei werden die
Funktionsableitungen durch eine begrenzte Anzahl von Funktionsberechnungen ersetzt.
Als Ergebnis erhilt man die Central-Difference-Form der Unscented-Transformation, die
fiir eine Approximation 2. Ordnung im Folgenden eingefithrt wird.

Im skalaren Fall der oben eingefiihrten allgemeinen Funktion (Gl. 2.6) b = g(a) ergibt
sich fiir eine Beschreibung zweiter Ordnung mit einer Taylorreihe

_ dg _ 1 d29 12
g(a) ~g(a) + 1a a(OL —a)+ 2l da? a(a —a) (2.24)
und mit einem Stirling-Polynom
_ 1
~9(@) + Do + ;D0 (2.25)

wobei Da, und DQAa Differenzenoperatoren darstellen. Bei Verwendung von zentralen
Differenzenquotienten kénnen diese Operatoren durch

glat+h)—gla=nh)
o7 (a—a) (2.26)

gl@a+h)+g(a—h)—2g(a)
h2

DAag =

(a —a)? (2.27)

D3,9 =

definiert werden. h stellt hier die Schrittweite fiir die Differenzenquotienten dar. Zur
Erweiterung der Ausdriicke auf den mehrdimensionalen Fall ist es zunéichst sinnvoll, mit
Hilfe der Transformation

[
|
9]

(S

! (2.28)

IS

15
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eine statistische Entkopplung des Systemeingangs a durchzufiihren. S, ist hierbei die
Cholesky-Zerlegung der Kovarianzmatrix C,, so dass folgt C, = Sgsg. Hierdurch gilt
im entkoppelten transformierten System

C.=E{(z-2)(z-2)"} =1 (2.29)

Anstelle der Cholesky-Zerlegung wiren auch andere Matrixwurzeln moglich. Einsetzen
der Koordinatentransformation von @ in 2 in die Abbildung g liefert

9(2) = g(Sa2) = g(a) . (2.30)

Anwendung der skalaren Differenzenquotienten fiir die jetzt statistisch unabhéngigen
Komponenten in z ergibt

- - .1 -
b=j(z) ~ §(Z) + Dazj + 5;DA.9 (2:31)
mit den mehrdimensionalen Differenzenoperatoren

Dasj = (13- dp,3) Az
La (2.32a)

Lo Lo La

=D g AL+ ) did;ghniy (2320)
i—1 i=1 j—=1
JFi

und den partiellen Differenzenoperatoren

1
2h;

g = % [9(Z + hie;) + §(Z — hie;) — 25(Z)] - (2.33b)

dig = = [3(Z + hies) — §(Z — hiey)] (2.33a)

&,

e, stellt den i-ten Einheitsvektor dar, h; die Schrittweite des Differenzenquotienen in der
i-ten Dimension.
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Ausgehend von diesen Vorbetrachtungen kann der Mittelwert

b= E{b} (2.34a)

von b berechnet werden. Einsetzen von (2.31) liefert
_ e S N
b~ Eqg(z) +Dazg+5DAg - (2.34b)
Aus E{z — z} = 0 folgt E{Da.g} = 0. Somit gilt
=3(z) + E {DA.3} . (2.34c)

Substitution von D2Ag g mit (2.32b) unter Beachtung der statistischen Entkopplung der
Elemente von z ergibt

1
=9(2) + 5B D dighz o (2.34d)

Mit E {Az} =1 wegen Gl. (2.29) und (2.33b) folgt schliefilich

) 4+ L X G(E+ hiey) + §(2 — hie;) — 23(2)
=3z 5 Z 2 . (2.34e)
Die Riicktransformation nach Gl. (2.28) liefert
9(2) = 9(Sa2) = 9(a) (2.35a)
50
=
9(z & hie;) = g(Sa(z £ hig;)) = g(@ =+ hi Sae;) - (2.35b)

Die Argumente @ =+ h;s,, werden als Sigmapunkte bezeichnet [JUO4]. Anwendung der
Riicktransformation (2.28) auf Gl. (2.34e) fithrt zu

& @ s?) + 9@ - hs?) - 29(@)
i gfa) 532 “ 9@ (2.36)

das sich im Falle von identischer Schrittweite in allen Dimensionen (h; = h Vi) zu

L
_ hr—1I, — . ,
b ——2g@)+ -5 > (9@+hsl?) +g@—hs) (2.37)
h 212 £
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2. Mathematische Methoden

vereinfachen lisst. Analog kann die Kovarianzmatrix C, = F { b—0b)(b—b T} gebildet

werden. Mit der Identitat
b= E{b} =g(z)+ E{b— 3(2)} (2.38)
folgt
Co=E{(b-3(2) (b-3()"} -~ E{(b-32)} E{(-3(2))}" (2:39)
1 1 T
~ E{ (Da:g+ -DA.7 ) (Dazg+ -DA.g }
(o 3ots) (a0t

o1, R
-k {DAZQ + 2D2Azg} E {DAZQ + 2D2Azg}

Ausmultiplizieren und Anwendung von E{Da.g} = 0 liefert

=E {DAzg (DAzg)T} +E {D Azg
1 1 T 1 1 T
+FE {Dgzg <2D2AZ§> } - FE {2D2AZ§} E {2D2AZ§} .
(2.39¢)

Da alle ungeraden Momente einer Normalverteilung null sind, entfallen die Summanden 2
und 3. Einsetzen von (2.32) unter Beachtung der statistischen Entkopplung der Elemente

von 2z ergibt

Lo Lo T
_ Sdgan | | Y dgas
=1 i=1
1 Lo Ly Lg
=1 i=1 j=1
” T (2.39d)
La
ngg 12+ ZdszgAzlAzj
=1 i=1 j=1
JFi
La T
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2.1. Stochastische Simulation mit Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

Ausmultiplizieren und Anwendung des Erwartungswertoperators auf die einzelnen Sum-
manden liefert unter Beachtung, dass sich alle ungeraden Momente zu Null ergeben

—~ 1 o. - e 9./ 9.
= > dig(dg)" + Y EIE(A:) (&) + DD 4 ()"
=1 i=1 i=1 j=1
J#i
Ly Lg 1 Lo La La (2396)
- ~ 7 92T = 2T
T3 2,443 (didg) - 1> dig(dia) - 5D > dig(djg)
=1 j=1 =1 i=1 j=1
J# J#i

Die Terme 3 und 6 sind identisch bis auf das Vorzeichen und entfallen damit. Das vierte
Moment o4 = E{Az}} ist fiir die angenommene Normalverteilung des Eingangs gleich 3.
Entsprechend [NPROOb] werden die Kreuzdifferenzen im Term 4 vernachléssigt, da deren
Berechnung den numerischen Aufwand signifikant erhéhen wiirde. Zur Berechnung aller
statistischen Momente vierter Ordnung wire, wie in [NPR0Oa] beschrieben, letztendlich
eine Approximation von g mit einem Polynom 3. Ordnung notwendig. Zusammengefasst
folgt

a2 (29)" . (2.39¢)

La
ng d,9)"

Einsetzen von (2.33) und Riicktransformation zum gekoppelten System liefert

Lq
~ 1 . ‘ AT
Cox Y 5 9@+ his) — gl@—hist?) ) (g@+hist?) - g(@—hisld))
=1 ?
el 1 (2.40)
O' _— . . .
+ 3 T (9@ + hisd) + 9@ — hisd) - 29(a))
=1 ?

: ( (a+hs(z)) (a—hs()) 2g(@)>T :

Wie in [NPROOa| gezeigt, ist der optimale Wert fiir die Schrittweite bei Annahme von
Normalverteilungen h = h; = /o4 = V3. Einsetzen der optimalen Schrittweite ergibt
schliefllich

Cy~ WZ( (a+hs)) — gla—hs{)) (gla+hs) - gla— th))T (2.41)

L
h2 -1 <= _ A A , T
“r 2 (9@+hsd) + gla—hs) —20(@) )(gla+hsl)) + gla—hsl) - 29(a)) -

=1

In [NPROOa] wird aufbauend auf dieser Gleichung eine minimal zuléssige Schrittwei-
te von h = 1 angegeben, da sonst in (2.41) negative Summanden auftreten kénnten.
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2. Mathematische Methoden

Dies ist jedoch ein Trugschluss, da in (2.41) ausgehend von der optimalen Schrittwei-
tenwahl der Wert o4 durch h? ersetzt wurde. Wird h # /3 gewéhlt, muss Gleichung
(2.40) verwendet werden, die auch bei kleinen Schrittweiten keine negative Summanden
enthélt.

Fiir die Kreuzkovarianz zwischen der Eingangsgrofie ¢ und der resultierenden Grofie b
folgt

Cu = E{(g—@) (Q—E)T} (2.42a)
1 T

~E {SaAz (?;(2) +Dazg + iDigg - g(z)) } (2.42Db)

—=S,E {AzDAng + Az;DQAZQT} : (2.42¢)

Ungerade Momente von z sind Null. Damit entféllt der zweite Summand. Einsetzen von
(2.32a) liefert

T
La
=S, ES Az [ > digAz (2.42d)
i=1
Lo
=> sVdg", (2.42¢)
=1

wobei s wiederum die i-te Spalte in S, darstellt. Einsetzen von (2.33a) und Riicktrans-

formation zum gekoppelten System liefert

- a . (2) o g () T
Cop ~ isw (ﬂ(ﬁhzﬁ@ ) — 9(@— hisa ))

@ 2h;

(2.43)

Wie in [JU04] gezeigt wird, kann der beschriebene Algorithmus zur Berechnung von
hoheren statistischen Momenten erweitert werden. In dieser Arbeit wird ausschlielich
die Approximation zweiter Ordnung verwendet.

Ein Vergleich der approximativ berechneten Momente mit den Werten aus der Monte-
Carlo-Berechnung ist in Bild 2.2 gezeigt. Die grauen Punkte markieren wiederum die
Samples der Monte-Carlo-Simulation, mit in schwarz eingezeichnetem Mittelwert (o)
und als Konfidenzellipsoid eingezeichneter 20-Grenze bei Approximation der Verteilun-
gen durch zwei statistische Momente. In rot ist zum Vergleich das Ergebnis der Ap-
proximation erster Ordnung eingezeichnet. Der blaue Stern (Mittelwert) und die blaue
Elipse (20-Grenze) geben das Ergebnis der Unscented-Transformation bei Anwendung
auf die oben beschriebene Funktion wieder. Dies zeigt die hohe Approximationsgenau-
igkeit dieses Verfahrens. Zusétzlich sind als blaue Punkte die Positionen markiert, an
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2.1. Stochastische Simulation mit Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

_5 L I
-0.55 -0.4 Y -0.25 -0.1

Abbildung 2.2.: Ergebnis der Monte-Carlo-Simulation (graue Punkte) fiir die einfache
Funktion mit Mittelwert und 20-Grenze in schwarz (o Mittelwert, - 20-
Grenze) im Vergleich zum Ergebnis der Approximation erster Ordnung
in rot (x Mittelwert, - - - 20-Grenze) und der Unscented-Transformation
in blau (o Mittelwert, - - - 20-Grenze, ® Sigmapunkte).

denen die Funktion fiir die Berechnung der Unscented-Transformation ausgewertet wur-
de.

Zur Berechnung der statistischen Momente mit der Unscented-Transformation sind
2- Lo +1 Auswertungen der Funktion g(a) notig. Der numerische Aufwand skaliert somit
trotz der Verwendung einer Approximation zweiter Ordnung nur linear mit der Anzahl
der unsicheren Eingangsgrofien, bei der Anwendung auf nichtlineare Funktionen sind
jedoch wesentlich genauere Ergebnissse zu erwarten, als bei der Approximation erster
Ordnung.

Angewendet auf das Systemmodell (2.2) ergibt sich fiir die Berechnung der statistischen
Momente einer Trajektorie folgendes Vorgehen.

1. Zunéchst sind die Cholesky-Zerlegungen der Kovarianzmatrizen der zufilligen Ein-
flussgréflen g, € und §

Sz, = chol(Cy,) S¢ = chol(Cyp) und S§ = chol(Cé) (2.44)

zu berechnen. Die i-te Spalte in einer Matrix S.) sei hier analog zu der oben
eingefithrten Nomenklatur mit §(Z_) bezeichnet. Fiir das Messrauschen ist eine sol-
che Berechnung nicht notwendig, da es iiblicherweise nur in der Berechnung der
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2. Mathematische Methoden

Unsicherheiten der Messgoflentrajektorie Anwendung findet und hier wie im vori-
gen Abschnitt begriindet die Kovarianzmatrix des Messrauschens C,, additiv dem
Resultat hinzugefiigt werden kann.

2. Aus den Verteilungsfunktionen der unsicheren Einflussgréfien sind die Sigmapunkte

(SPH-) 0+ hs;) =1 L 2.4
x(SP ) _ hs(’) mit ¢ =1,.., Ly (2.45a)
0 =+ hﬁé)

) 7l mit i =1,.., Ly (2.45b)
Q(sz ) _ Q— h§((;)
§(spi+) _ +h§§)
= —Nhs

zu bestimmen.

3. Durch Einsetzen der Werte Z, § und 5_’ = 0 und L&sung der Modellgleichung werden
zunichst die Zustandsverlaufe gésp) und die Messgroflenverlidufe ylg P) berechnet.
4. Durch jeweiliges Einsetzen der Werte x(() Fit) , 6 und f = 0 und Losung der Modell-

gleichung werden die Zustandsverldufe x,gsf i) und die Messgroflenverlidufe y,(csf i+)

berechnet. Mit den Eingangsgréfien z O(SP +)

spondierenden Werte ( - )éspii) und mit Z,, 6 und mit f

und { = 0 ergeben sich die korre-

*) die Grogen (- )éspii).

5. Mit (2.36) oder (2.37) ldsst sich der Mittelwert z; der Zustandstrajektorie berech-
nen. Hier sei das Ergebnis nach (2.36) angegeben.

Le (SPi+) |  (SPi—) (SP)
_ ~ 71@ Z Tpar & 2Ly,
Z ~ 27 Z i
LQ (SPi+) | Ecsep =) _ 9, (5P)

7k 0 <k
- Z 2 (2.46)
(SP +) +x (SP -)

i*kﬁ Ly ¢
iyl

)

QQIE:STD)

l\D\*—‘

22



2.1. Stochastische Simulation mit Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

Die Kovarianzmatrix C, lésst sich mit (2.40) oder (2.41) schétzen. Mit (2.40) und
o4 = 3 ergibt sich

o= g (47~ a8170) (s a31)"
< . - 5P : - 5PN\ T
+3 o (@ + 27 =) (S 4 2 - 2 )
l;gl ¢ ]
+2 4% (a7 -2l ) (el - 257) (2.47)
zggl 1 B -
+)° o (&fQPﬁ) + g,fgp’;) - 2@(9513)) : (z,(fgpﬁ) + z,(fgpf) - 2&,&513))
— 2h;

T
(SP+) a:(SgDi—))) <$§€s§i+) a;](ff_)>

L£ T
L [ (sP+) | (SP-) (5P) (SPi+) | . (SPi—) (SP)
+ Z 7;1 (xk,f + Ek,g - QEk : Eké + gk,é - 2£k .

Die Kovarianzmatrizen Cg s, , Coq, und Cg, folgen aus (2.43).

Ly P (x(SPHr) x(SPF)))T

~ — *k7£0 *k»l()
Cupa), ® ;mo oh; (2.48)
T
Lg 28P+) x(SPF))
4 7k;7Q 7k7Q
SPEDI ( T ) (2.49)
=1 :
(SP;+) (SP;—) "
. ~ Ly Q) <xk,§ - gk,é )) 050
S Z}Sé 2h; (2:50)
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2. Mathematische Methoden

6. Analog berechnen sich die statistischen Momente der Messgrofientrajektorie.

Ly , (SPi+) (SP;-) (SP)
. .(SP) 1 — Yk, +yk,£0 = 2y,
UpRY Ty 12
=1 1
L SP; SP;— SP
1 Sy Dy -2
9 2
2 — h
(SP;+) (SP;—) (SP)
15 Yng TYe T 2Y
t3 Z 12
=1 ?
L,
c, =C +2L (SPit) _ y(SP)Y) ((5PH) _ (5P
Y I 4h12 yk&o yk&o yk,&o gk’&o
=1
Ly 1
= (4(SPi) (SPi—=) _ 9, (SP)\ . (,(SPi+
T2 ont (w50 4P =207 - (3
1=
LQ 1 T
= ([, (SP+) _ (SPi—) (SPH+) _ , (SPi—)
+Z4 2 @k@ L) )) (Qk,g £y )
=1 ?
Lg 1
_* (. (SP+) (SPi=) _ 9, (SP)\ . (,(SPi+
5 (Qk,g ) 2y, ) (gk@
=1 ?
Le T
L (SPH+) _ (SPi—) (SPi+) _ (SPi—)
X g (U =T (-

(SP+) _ (SP—)
dk,z

)

N\ Yko
< N () \ZEzo
C%ﬂk ~ ZQ% 2h;

) <gl(€~75’QP¢+) _ Q(SPF)

k.0

)

CQEk ~ Z§£ 2h.;
i=1 ¢
T
L. <y(SPz+) . (SPz—))>
SN ONRE RS
ngk’ - lef 2h;
C@k =G,
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(SPi+)
) (i

SP—
+ ﬂi,s
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<5\ T
) 1 y;gﬁ) _ 2&513))

(2.52)

<=5\ T
) 4 ySPO) — leism)

N\ T
) _ 2y’(€SP)>
(2.53)

(2.54)

(2.55)
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2.2. Analyse der Unsicherheiten nichtlinearer
Modelle

Um die Darstellung des Systemmodells als stochastisches Modell nutzen zu koénnen,
miissen die unsicheren Grofien iiber ihre statistischen Eigenschaften beschrieben werden.
Die Eigenschaften des Messrauschens 7 konnen oft direkt aus den Datenbléttern der ver-
wendeten Messgeriite entnommen werden. Bei aufwiindigen Analysemethoden kann eine
umfassende Analyse der vorhandenen Messdaten Aufschliisse iiber das Messrauschen lie-
fern. In [HKKO3] ist ein solches Verfahren néher beschrieben. Die Variationen des Start-
zustandes z konnen ebenfalls recht einfach analysiert werden. Schwieriger gestaltet sich
die Beschreibung des Prozessrauschens und des Parameterfehlers.

Fiir die systematische Analyse des Prozessrauschens f sind nur wenige Methoden be-
kannt. Dies ist vor allem auch dadurch bedingt, dass es sich hier um einen unstrukturier-
ten Unsicherheitsansatz handelt, der viele verbleibende Unsicherheiten des Systems zu-
sammenfasst. Ansétze zur Identifikation des Prozessrauschens finden sich hauptséchlich
in Quellen zu modellgestiitzten Messverfahren, da im Rahmen der Zustandsschitzung
diese unstrukturierte Unsicherheitsannahme weit verbreitet ist. Viele Methoden verwen-
den manuelle oder heuristische Ansétze. Systematische Methoden zur Schétzung der
Matrix Cg‘ basieren entweder auf deren optimaler Einstellung mittels nichtlinearer Opti-

mierung der Schiitzgiite eines gewihlten Zustandsschitzverfahrens [Hei04] oder auf Ap-
proximation mit Hilfe der Parameterunsicherheit [VG00, KHKO07]. Ersteres Verfahren
ist sehr aufwindig und liefert teilweise Ergebnisse, die nicht von einem auf ein ande-
res Zustandsschétzverfahren iiberfithrt werden kénnen. Im Rahmen der Optimierung
werden hier auch Unzulénglichkeiten des Schitzverfahrens in das Prozessrauschen einge-
bunden. Die Parameterunsicherheit wird in dieser Arbeit bereits explizit beriicksichtigt,
so dass Verfahren, die das Prozessrauschen aus den Parameterunsicherheiten approximie-
ren hier nicht anwendbar sind. Diese Unsicherheit wird daher oft bei der Prozessplanung
vernachléssigt.

Der zu erwartende Parameterfehler Cy eines Modells lasst sich aus einer Analyse der Pa-
rameteridentifikation ableiten. In der Literatur sind verschiedene Verfahren zur Analyse
der verbleibenden Parameterfehler beschrieben. Hier sollen exemplarisch die Bootstrap-
Analyse und die Fisher’sche-Informationsmatrix vorgestellt werden.

Die Bootstrap-Methode wurde zuerst von [Efr79] vorgestellt. Neben der Abschitzung
des zweiten statistischen Moments des zu erwartenden Parameterfehlers kénnen mit
dieser Methode auch weitere statistische Momente berechnet werden. In den meisten
Fallen werden Bias und Varianz oder Konfidenzintervalle des zu erwartenden Fehlers
geschitzt. Die breite Anwendbarkeit der Bootstrap Analyse bedingt eine grofie Menge
an Literatur zu dem Verfahren. Einen Uberblick zur Methode und dessen Erweiterungen
und Anwendung kann z.B. [DR88, Hal88, Hal92, LPR92, ET93, JKSM06] und [JSMKO06]

entnommen werden.
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Die Analyse der Fisher’sche-Informationsmatrix basiert auf der von [Fis71] vorgestell-
ten Fisher-Information. In [MP89, MP89b, Mun91| wird das mathematische Verfah-
ren zur Berechnung der Fisher’sche-Informationsmatrix fiir dynamische Systeme vor-
gestellt. Neben der Analyse des zu erwartenden Parameterfehlers, dient dieses Verfah-
ren auch als Grundlage zur Optimalen-Versuchsplanung. Anwendungen der Fisher’schen-
Informationsmatrix sind u.a. in [BSSR94, BBKS00, Hei04, Maj98] vorgestellt.

Ausgangspunkt einer Parameteranalyse bildet ein reduziertes stochastisches Systemmo-
dell (2.2) bei dem der Anfangszustand als deterministisch z, = Z, angenommen und
das Systemrauschen vernachlissigt wird. Sollen die Unsicherheiten des Anfangszustan-
des mit untersucht werden, kénnen die unsicheren Anteile in x, durch einen erweiterten
Parametervektor dargestellt werden, so dass z, = z,(0) sich als deterministischer Zusam-
menhang ergibt. Im Folgenden wird der einfacheren Lesbarkeit halber, auf die explizite
Angabe dieser Abhéngigkeit verzichtet. Der Messvektor y,(;) des i-ten Versuches zum
Zeitpunkt t; ergibt sich dann zu

i = g(tr.z§), UD,0%) + 0D (1), (2.57)

wobei U den Stellgrofenverlauf reprisentiert. Die Funktion g stellt hier die Losung
des Differentialgleichungssystems (2.1a) zum Zeitpunkt ¢; dar. Verwendet man, wie hier,
den wahren aber unbekannten Parametersatz 6*, setzt sich der Messwert y,(;) aus ei-
nem deterministischen Anteil g(, g(()z), U®, §*) und einem stochastischen Anteil Q(i)(tk)
zusammen. Ziel der Parameteridentifikation ist es, einen geschéitzten Parametersatz

§ zu finden, so dass fiir alle Messzeitpunkte aller Versuche g(0") = Q(Q) und somit
0* =~ Q gilt. Ein effektives Verfahren zur Parameteridentifikation ist die Maximum-
Likelihood-Identifikation. Eine Parameterschitzung nach Ny Experimenten, mit jeweils
n;, 1 = 1,.., Ng Messzeitpunkten erhélt man dabei durch Losung des Minimierungspro-
blems

Ng n;
b= argmin 303 (o — glteal) 09,0) " €O (39 - gt UO.0))
- =1 k=1

(2.58)

Die zusétzliche Indizierung der Kovarianzmatrix des Messrauschens sei hier der Voll-
standigkeit halber eingefiihrt, da die Kovarianz des Messrauschens von Messzeitpunkt
zu Messzeitpunkt variieren kann. Ist C, ;. die verwendete Kovarianzmatrix des Messrau-
schens und geht das Messrauschen additiv in die Messung ein, liefert dieses Verfahren eine
biasfreie Schitzung mit der geringst moglichen Varianz. Eine kompaktere Darstellung
ergibt sich, wenn alle Messungen eines Versuches und die Losung der Modellgleichungen
jeweils in einem Vektor

vy g2, U0, 0)
ys - g(ta, 2, UO, 0)

und Q(g((f), U ) = (2.59a)

y(i) Q(tni ) i(()i) ) Ut ,0)

Zn;
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zusammengefasst werden. Das Messrauschen und die Kovarianzmatrix des Messrauschens
des i-ten Versuches sind dann

n® (t1) Cg)l 0. "
| (e | 0 C) o
N = Ui A und Cc(ﬁ) — 0 (2.59h)
"7(2) (tm) . .
N 0 0 Cg)n

Mit diesen Substitutionen entfillt eine Summe in (2.58). Zusammengefsst liest sich das
Giitefunktional der Maximum-Likelihood-Identifikation dann wie folgt.

0= argmmZ( ) ,Uu® 9)) C;(ni)il (2 y(xo , ),Q)> (2.60)

Diese kompaktere Schreibweise wird nachfolgend bei der Schétzung des zu erwarten-
den Parameterfehlers und im Rahmen der Optimalen-Versuchsplanung Verwendung fin-
den. Im Folgenden sollen zunéchst drei Verfahren zur Analyse der verbleibenden Pa-
rameterfehler nach einer Identifikation basierend auf Ng Experimenten vorgestellt wer-
den.

2.2.1. Die Bootstrap-Methode

Die Bootstrap-Methode [Efr79] zur Analyse des verbleibenden Parameterfehlers basiert
auf einer Monte-Carlo-Analyse des Identifikationsverfahrens. Ausgehend von der Tatsa-
che, dass die Parameteridentifikation nach (2.60) als eine funktionale Abbildung

b=PI (YW, Y0, yWe) (2.61)

mit zufilligen Eingangsgréfien X(i) angesehen werden kann, lassen sich bei gegebener
Verteilungsfunktion der Eingangsgréfien die statistischen Momente des Parametervek-
tors mit Hilfe einer Monte-Carlo-Simulation abschétzen. Fiir die Messwerte gilt nach
(2.57)

Y = g(af), UM, ) + 0 (2.62)
und somit fiir die Verteilungsfunktion der Eingangsgréfien
YO~ N (9, U, 0%, ) (2.69)

Ausgehend von der gegebenen Verteilung der Eingangsgrofien, kénnen also Samples aus
dieser Verteilung gezogen, fiir jede solche Realisierung einer Parameteridentifikation
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durchgefiihrt und aus den resultierenden Parametervektoren die statistischen Momen-
te der Verteilungsfunktion des Parameterfehlers bestimmt werden. Einzig offen bleibt
die Frage nach dem wahren Parametervektor, der fiir die Berechnung des Mittelwertes
der Eingangsverteilung benotigt wird. Basierend auf der Annahme, dass bei Einsatz ei-
nes konsistenten Schétzverfahrens, wie der Maximum-Likelihood Methode, 6* ~ gilt,
kann auch Q(g(()i), U®, %) ~ Q(g(()z), U@, ) gefolgert werden.

Mit der Bootstrap-Analyse kénnen bei Verwendung einer hohen Anzahl von Samples
die statistischen Momente der Verteilung des Parameterfehlers mit hoher Genauigkeit
approximiert werden. Nutzt man als Startwert fiir die im Rahmen der Monte-Carlo-
Simulation durchzufiihrenden Parameteridentifikationen den geschétzten Parametersatz
@ aus der Identifikation mit den realen Messdaten, kann ein effizientes lokales Opti-
mierungsverfahren, wie z.B. ein SQP-Verfahren, mit wenigen Iterationen konvergieren.
Dennoch bedingt die hohe Anzahl von Einzelidentifikationen einen sehr hohen Rechen-
aufwand.

Anstelle der Monte-Carlo-Simulation wére es auch moglich, eine der in Abschnitt 2.1
verwendeten anderen Approximationsverfahren zur Berechnung der Kovarianzmatrix
des Parameterfehlers zu verwenden. Insbesondere die Verwendung der Unscented-Trans-
formation, also einer Unscented-Bootstrap-Analyse, scheint hier aussichtsreich. Dieser
Ansatz wurde im Rahmen dieser Arbeit jedoch nur ansatzweise untersucht und ist daher
hier nicht ndher dargestellt.

2.2.2. Die Fisher’sche-Informationsmatrix

Die Herleitung der Fisher’schen-Informationsmatrix basiert auf einer Taylorreihenent-
wicklung 2. Ordnung des Giitefunktionals der Parameteridentifikation um den wahren
Parametersatz 0* [GP77, Mun91, Hei04]. Die untere Cramer-Rao-Grenze des zu erwarten-
den Parameterfehlers nach Ny Experimenten lésst sich danach mit

C,'(1,..,Ng) <F(1,.., Ng)

T .
_f dg( xo : QQ) o 4G, U, 9) (2.64)
N do

angeben. Die Matrix F(1, .., Ng) ist die Fisher’sche-Informationsmatrix (FIM) basierend
auf einer Analyse der Experlmente 1 bis Ng. Daraus resultierend kann die Verteilung
der Parameterwerte mit 6 ~ N (%, Cy) approximiert werden.

Zur numerischen Berechnung der Fisher’schen-Informationsmatrix fiir Zustandsraum-
modelle werden im Allgemeinen zwei Methoden vorgeschlagen. Zum einen kann bei
Verwendung eines SQP-Verfahrens zur Losung des Minimierungsproblems (2.60) die
vom Optimierer berechnete Hessematrix des Giitefunktionals benutzt werden. In den
meist verwendeten Quasi-Newton-Verfahren wird die Hessematrix jedoch nicht direkt
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berechnet, sondern aus den numerisch berechneten Gradienten im Rahmen der Opti-
mierung geschétzt. Diese Hessematrix liefert daher nur eine grobe Schéitzung der Fis-
her’schen Informationsmatrix. Zum anderen kénnen die in Gleichung (2.64) bendtigten
Sensitivitdten analog zur Approximation erster Ordnung in Abschnitt 2.1.2 mit Hilfe
von Differenzenquotienten oder {iber analytische Berechnung der Ableitungen errechnet
werden.

Die angegebene Berechnungsvorschrift enthélt letztendlich noch den unbekannten wah-
ren Parametersatz 8*. Ausgehend von einem effektiven Identifikationsverfahren, wie zum
Beispiel der Maximum-Likelihood-Identifikation, kann die Annahme getroffen werden,
dass é ~ 0*gilt. Somit kann die Fisher’sche-Informationsmatrix niherungsweise mit dem
identifizierten Parametersatz berechnet werden. Es ergibt sich die statistische Verteilung
der Parameterwerte zu 0 ~ N(é, Cy).

2.3. Optimale-Versuchsplanung

Ausgehend von den im letzten Abschnitt beschriebenen Verfahren, ist eine Abschétzung
des verbleibenden Parameterfehlers nach der Parameteridentifikation moglich. Sind die
zu erwartenden Fehler noch sehr hoch, ist es nétig, bevor das mathematische Modell im
Rahmen der Prozessfiithrung eingesetzt werden soll, den zu erwartenden Parameterfehler
noch zu senken und somit die Prédiktionsgiite des Modells zu verbessern. Wie aus dem
vergangenen Abschnitt, insbesondere der Fisher’schen-Informationsmatrix, hervor geht,
verringert sich der zu erwartende Parameterfehler, je mehr Versuche und somit Mess-
werte fiir die Identifikation zur Verfiigung stehen. Zusétzlich ist der Informationsgehalt
eines Experiments jedoch auch signifikant von der Prozessfiihrung, also der Anfangsbe-
dingung, der Stellgréfentrajektorie und den Messzeitpunkten abhéngig. Insbesondere
ldsst sich der zu erwartende Parameterfehler nach Hinzunahme eines weiteren Experi-
mentes mit den beschriebenen Methoden abschétzen, bevor der Versuch durchgefiihrt ist,
da die beschriebenen Methoden die Messwerte im Rahmen der Analyse nicht benttigen.
Hier setzen Verfahren zur Optimalen-Versuchsplanung an, deren Ziel es ist, einen Ver-
such zu planen, der mdoglichst viele neue Informationen fiir die Parameteridentifikation
liefert.

Ausgangspunkt einer solchen Optimalen-Versuchsplanung ist jeweils ein zu erwartender
Parameterfehler beschrieben durch die Kovarianzmatrix Cy(1,.., Ng) nach der durch-
gefithrten Parameteridentifikation mit Ng Experimenten. Dieser kann wie beschrieben
entweder aus einer (Unscented-) Bootstrap-Analyse gewonnen oder aus der Fisher’schen-
Informationsmatrix der Identifikationsversuche mit Hilfe der Cramer-Rao-Beziehung ab-
geschéitzt werden.
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2.3.1. Optimale-Versuchsplanung mit der Fishermatrix

Die bekannteste Methode der dynamischen Optimalen-Versuchsplanung basiert auf der
in Abschnitt 2.2.2 eingefiihrten Fisher’schen-Informationsmatrix. Die Fisher’sche-Infor-
mationsmatrix eines geplanten Versuches Ng + 1 kann mit

T
dg(ay"™ "V UNE )| ) vyt Az

de Rt de
Q* 0*

(2.65)

R VA Y)

F(Ng +1)=

bestimmt werden. Dabei bezeichnet G wiederum die Losung des deterministischen An-
teils der Modellgleichungen (2.2) an allen Messzeitpunkten, géNEH) die Anfangsbedin-
gung des geplanten Versuches und UWNETD = {4,(NetD) (1) ¢ € [tg, trnge]}, den Stell-

grofenverlauf.

Damit ldsst sich der zu erwartende Parameterfehler nach Durchfiihrung des geplanten
Versuches und anschlielender Parameteridentifikation mit allen Versuchen mit

C,'(1,..,Ng,Ngp+1) <F(1,.,Ng) + F(Ng + 1) (2.66)
angeben. Einsetzen von (2.65) und Anwendung der Substitution

d (Ng+1) UWNet+l) g
G(NE—H) _ Q(lo Ci@ 77) (2.67)

liefert
-1
Cy (Lo, Np, N +1) < Gy (1., Np) + GVErD T eVet ) gVet) - (268)

Fiir Systeme, die linear in den Parametern sind, stellt diese Cramer-Rao-Grenze sogar
eine exakte Berechnung des zu erwartenden Parameterfehlers dar.

-1
C,'(1,... N, N + 1) = F(1,.., Np) + GVeHD T eV=tD " gVt (9,69)

Auf Basis dieses pridizierten zu erwartenden Parameterfehlers, kann anschlieffend eine
Optimierung des geplanten Versuches erfolgen. Ubliche Freiheitsgrade bei der Planung ei-
nes optimal fiir die Parameteridentifikation geeigneten Versuches sind die Anfangsbedin-
gung z, und die Stellgrofentrajektorie U. Zusétzlich konnten auch die Anzahl der Mess-
zeitpunkte und die Messzeitpunkte selbst variabel sein. Aufgrund von Beschrinkungen
im realen Betrieb, wie z.B. der Kosten der Analyse und der Arbeitszeiten der den Ver-
such betreuenden Personen, ist dies jedoch eher selten der Fall. Schliellich muss die
Planung mit dem geschéitzten Parametersatz 0 erfolgen, da der reale Parametersatz 6*
unbekannt ist. Mathematisch ergibt sich somit das zu 16sende Minimierungsproblem

{zg"r 0 U} = arg min ®ove (25, U.0, Co(l,... Nr) )

Zg,

(2.70a)
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mit den Nebenbedingungen

Modellgleichungen: &= f(t,z(t),u(t),0) (2.70D)
Anfangsbedingung: z(t=0) =z (2.70c)
Versuchslaufzeit: to <t < tEnde (2.70d)
Beschriinkung der Anfangsbedingung: ¢ in < Zo < Zg max (2.70e)
StellgroBenbeschréinkungen: Uppin < w(t) < Upoy (2.70f)
Systembeschrénkungen: r(z(t)) <0, reRr. (2.70g)

Fiir den Einsatz von Optimierungsverfahren muss die Eignung eines geplanten Versuches
zur Parameteridentifikation durch einen skalaren Wert ®oyp beschrieben werden. Einige
bekannte Funktionale hierfiir sind im Folgenden aufgefiihrt.

e Das E-Kriterium berechnet sich mit

1

Povr = \/max(eig(Cg(l, - Ng,Ng+1))) (2.712)

eig(C) steht hier fiir die Eigenwerte der Matrix C. Betrachtet man ausschlieflich
zwei statistische Momente des zu erwartenden Parameterfehlers, also

0 ~N (@, Co(1,..,Ng,Ng + 1)), ist dieser Wert proportional zur Lénge der lang-
sten Hauptachse eines Konfidenzellipsoiden dieser Verteilung, wie es in Bild 2.3.1
fiir eine zweiparametrige Verteilung skizziert ist.

e Das modifizierte E-Kriterium

4 (2.71b)

oo, _ [ min(eig(Cy(1, ., Ng, N + 1))
OVF 7\ max(eig(Cy(1, ., Ng, Np + 1))

bewertet den Quotienten aus der kiirzesten und der lingsten Hauptachse des Kon-
fidenzellipsoiden.

e Das A-Kriterium
®ovp = spur (Cy(1,.., Ng, Ng + 1)) (2.71c)
bewertet die Varianz der einzelnen Parameter im arithmetischen Mittel.
e Das D-Kriterium
Povp = det (Cy(1,.., Ng, Ng + 1)) (2.71d)

ist ein Ma$B fiir die Fldche/das Volumen des Konfidenzellipsoiden.
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A-Kriterium

e

D-Kriterium

| _— M-Kriterium

<@

A6,
—— E-Kriterium

Abbildung 2.3.: Anschauliche  Interpretation der  Kriterien der  Optimalen-
Versuchsplanung.

e Das M-Kriterium berechnet sich mit

Poyp = - max (O’@i(l,..,NE,NE—{—l)), (2.716)
1€ 1,..,LQ}

wobei 0, (1, .., Ng, Ng + 1) das i-te Hauptdiagonalelement in Cy(1,.., Ng, Ng+1)
darstellt. Es bewertet damit die grofite verbleibende Standardabweichung eines
Parameters.

Wenn die Modellparameter unterschiedliche Gréflenordnungen haben, ist es sinnvoll,
nicht die absolute Kovarianzmatrix Cy(1,.., Ng, Ng + 1) zu verwenden, sondern eine
auf die Parameterwerte normierte Matrix CQ(l, ..wNg, Ng + 1). Die Berechnung dieser
relativen Kovarianzmatrix erfolgt mit

Co(1,..,Ng, Ng +1) = A" Cy(1,.., N, Ng + 1)A; !

6, 0 --- 0
Go. (2.72)
mit: A@ = 0 9_2 ’ .
o 0 --- éLg

ég(l,..,NE,NE + 1) kann dann analog zu Cy(1,.., Ng, Ng + 1) zur Berechnung des
Giitefunktionals der OVP verwendet werden.

Fiir nichtlineare Systemmodelle, die bei chemischen und biochemischen Prozessen meist
auftreten, ist eine direkte analytische Losung des Optimierungsproblems, z.B. iiber den
Hamilton-Ansatz, in den seltensten Fillen moglich. Daher kommen hier iiblicherweise nu-
merische Verfahren zur nichtlinearen Optimierung, wie SQP-Verfahren, zum Einsatz. Fir
die Anwendung dieser Verfahren, ist es notwendig die Stellgréfientrajektorie in parame-
trischer Form anzugeben. Dies kann, wie z.B. in [Hei04] beschrieben, iiber die stiickweise
konstante, stiickweise lineare oder andere polygone Anséitze erfolgen. Eine stiickweise
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konstante Darstellung der Steuerfunktion mit N, Stiitzstellen ist

Ug ) tO <t<th
U , 1 <t <t

u(t) =14 . (2.73)
Un,~1 5 INg—1 SE<IN,-

Weitere Parametrisierungen sind z.B. [Hei04] zu entnehmen. Durch den Optimierer
konnen dann die Stellgrofenwerte w;,i = 0,..,N, — 1 und/oder die Stellzeitpunkte
t;,i=1,.., N, variiert werden.

2.3.2. Ein Maximum-a-Posteriori-Ansatz zur
Optimalen-Versuchsplanung

Das Hauptproblem des Fisher-Ansatzes ist die komplexe Berechnung der Fisher’schen-
Informationsmatrix. Fiir die analytische Berechnung der bendétigten Sensitivitéiten in
(2.64) ist parallel zur Losung der Modellgleichungen die Losung des Matrix-Differential-
gleichungssystems (2.16) mit a = # notwendig. Die daraus resultierenden Probleme sind
im Abschnitt 2.1.2 beschrieben. [CV95] beschreiben verschiedene Verfahren zur Opti-
malen -Versuchsplanung, die auf Bayes’schen Ansétzen beruhen. Dennoch werden auch
in diesem sehr umfassenden Review nur Anwendungen der verschiedenen Ansétze auf
statische Probleme gezeigt. Die vorgestellten Ansétze verwenden dabei in allen Féllen
Ableitungen des zu identifizierenden Modells. Somit treten auch hier die gleichen Pro-
blem zu Tage, wie Sie in Abschnitt 2.1.2 beschrieben sind.

Um die Probleme der Berechnung der Sensitivitdten zu umgehen, soll hier ein neuer
Ansatz zur Optimalen-Versuchsplanung vorgeschlagen werden. Grundidee des neuen An-
satzes ist, anstelle einer Maximum-Likelihood-Identifikation, eine Maximum-a-Posteriori-
Identifikation zu verwenden. Wihrend bei der Maximum-Likelihood-Identifikation

QMLE(]" i) NE) = a‘rgméixp(z(l)uz(z)? 72(NE)|Q) (274)

gelost, also die Likelihood maximiert wird, basiert eine Maximum-a-Posteriori-Schitzung
auf der Maximierung von

QMAP(L . NE) = arg mgXp(ﬂX(l)?X(Q)v 72(70) . (275)

Der Name dieses Schétzverfahrens resultiert aus der Tatsache, dass die benotigte Vertei-
lungsfunktion iiber den Satz von Bayes berechnet werden muss und dort die Bezeichnung
Posterior tragt.

Satz 1
Iterative Anwendung der Mazximum-a-Posteriori-Schdtzung fiir alle Experimente i =

1,.., Ng ergibt die gleiche Parameterschdtzung, wie die Anwendung der Mazximum-Likeli-
hood-Identifikation.
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Beweis 1
Induktionsanfang: Np =1

Opap(l) = arg mgxp(Q@(l)) (2.76a)

Nach dem Satz von Bayes folgt

Y WI0)(6)

= argmax ————-—> (2.76b)
o pYWM)
Da der Nenner des Bruches keine Funktion von 6 ist, resultiert
= argmax p(YM)p(0) . (2.76¢)

Ohne Vorwissen beziiglich der Verteilung von 6, muss hierfiir eine Gleichverteilung
p(8) = konst. angenommen werden.

= argmaxp(YV[0) = Oy15(1) (2.76d)

Induktionsschritt: Np =n

Orrap(L,...n) = argmaxp(0| YD, Y1), . Y) (2.77a)

Nach dem Satz von Bayes folgt wiederum

p(Y™e)pEIYM, Y. YD)

= arg max (2.77b)
8 p(Y™)
Da der Nenner des Bruches wiederum keine Funktion von @ ist, resultiert
= argmaxp(Y™0)p(0)YV, VP, .. yrY), (2.77¢)

wobei der zweite Faktor, der Prior der n-ten Schdtzung, der Posterior der vorangegange-
nen (n — 1)-ten Schitzung ist. Rekursive Anwendung des Satzes von Bayes liefert

n
= @19). 2.77d
arg mgxxil_[lp(y 16) (2.77d)
Da das Messrauschen zu den Ereignissen z(i) unabhdngig ist, resultiert

QMAP(L <y n) = arg maXP(z(l)alw), 7X(NE)’Q)
g (2.77¢)

= QMLE(L 1) g.e.d.
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Mit Hilfe des Satzes von Bayes folgt fiir die Verteilungsdichte der Parameter nach Hin-
zunahme eines geplanten Experiments Ng + 1

p(YWNED |0)p(0| Y1), Y Y INE))

p(YNED) 27

p(ﬂy(l)’y(?), " y(NE+1)) _

Unter der Voraussetzung, dass der PI‘lOI‘ p(G\y(l) @), ., yWe))  die Likelihood
p(YWE+D|9) und der Posterior p(g|y™M, Y@ YyNe+1)y ) n rmalverteilt sind, ldsst sich
die Kovarianzmatrix des verbleibenden Parameterfehlers (= die Posteriorverteilung) mit

Co(1, .., Np, Ng +1) = Cy(1,.., Np) - KC{P VKT (2.79a)
-1
mit : K = Ciy# Y efiety (2.79D)

T
= Cy(1,.., Ng) — Cl# Y (C(NE+1)C(NE+1) ) (2.79¢)

approximieren, wobei CS,NE D die Kovarianzmatrix der Messgrofien des geplanten Expe-
riments, resultierend aus dem Messrauschen und den Auswirkungen der Parameterunsi-
cherheiten ist. Die Matrix Cé];E U st die Kreuzkovarianz zwischen den Modellparame-

terfehlern und dem Systemausgang.

Satz 2
Fiir den Fall, dass G(x; (Np+1) ,UWE+D 0 linear in den Parametern ist, und den linea-
risierten Fall

g(i(()NE"’l) U(NE+1 ) Q( NE+1 U(NE+1),Q*)

dg(géNEJrl)’U(NE-'rl)?Q) - 0" (2.80a)
do o

g( (Ne+1) y(Ne+1) gy 4 qWVe+l) (g — g*) (2.80b)

ist die Formulierung (2.79) dquivalent zur Cramer-Rao-Grenze im Fisher-Ansatz (2.69).

Beweis 2
Die Kovarianzmatriz CSJNE U st definiert durch

Cg}NE+1) - E { (Z(NEH) _Z(NEH)*) (Z(NE—H) _Z(NE—H)*) T} ' (2.81a)
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Mit (2.57), (2.59) und (2.80) folgt

~F { (Q(g((]NEJrl), U(NE+1),Q*) + G(NE-H) (Q _ Q*) n m(NE‘i‘l)

~G(a§" Y, U<NE+1>,Q*>)

(g(i(()NE+l)’ U(NE+1)7Q*) + G(NE+1)(Q . m(NE+1) (2.81Db)
=F {G(NEH)(@ — %) (G(NE+1)(Q _ Q*)> T n m(NE+l)m(NE+1)T
(2.81c)

—i—G(NE'H)(Q . Q*)m(NE'H) T + m(NE—H) (G(NE+1)(Q - Q*)) T} :

Da das Messrauschen unabhdngig wvom  Parameterfehler ist wund  sowohl
E{m(NEH)} = 0 als auch E{(8 —0%)} = 0 gelten, entfallen die letzten beiden Sum-

manden.

- E {G’(NE+1)(Q _ Q*)(Q . Q*)TG’(NE+1)T+m(NE+1)m(NE+1) T} (281d)

Auswertung des Erwartungswertes mit Co(1,..,Ng) = E{(6 — 6*)(8 — 0*)T} ergibt

— GVEICy(1, .., Np) GNEHD T et (2.81e)
Die Kreuzkovarianz Cg;E U st definiert als
N T
Cé];E+1) - B {(9 o Q*) (Z(NE+1) . z(NE+1) ) } (282&)

Mit (2.57), (2.59) und (2.80) folgt

~ B{(0-0) (g™, U, g7) + GWE (g — ) (2.82b)
T
RO (gD, UM, 7)) } (2.82¢)
T
=F {(0 —0") (G(NE“)(Q - Q*)) } (2.82d)

Auswertung des Erwartungswertes mit Co(1,..,Ng) = E{(6 — 6*)(0 — 0*)T} ergibt

= Cy(1,.., Np)GWNe+D T (2.82¢)
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Substitution von CSLNEH) und CégEH) in (2.79) mit (2.82) und (2.81) liefert

Co(1,..,Ng,Ng +1)
= Cy(1,... Np) — Cy(1,.., Np)GNe D (2.83a)

-1 T
: (Ca(l,--,NE)G(NE“>T- (G(NEH)CQ(L..,NE)G(NE+1)T+C(mNEJrl)) )

= CQ(177NE) _CQ(la"aNE)G(NEJrl)T (283b)

N\T
.((G<NE+1>CG(1,..,NE)G<NE+1>T+cgftVE“)) ) .G CI(1, .., Np).

= Cy(1,... Ng) — Cy(1,.., Np)GNe+D " (2.83¢)
-1
(GWEICy(1,., Np)GWVERD T 4 e D) L GVERICy (1, Ni)

Anwendung des Matriz Inversions Lemmas (A+BCD)'= A"'-A"'B(C"4+DA'B)'DA*
ergibt

-1
-1
- (C;1(1, . Ng)+ G(NEWTC(mNE“) G<NE+1>> : (2.83d)

was dquivalent zu (2.69) aus dem Fisher-Ansatz ist. Auch hier ergibt sich fir ein System,
welches linear in den Parametern ist, eine exakte Berechnung der Kovarianzmatriz des
Parameterfehlers.

g.e.d.

Dieses Verfahren ist somit dquivalent zum Fisher-Ansatz, wenn G linear beziiglich 6 ist
oder bei nichtlinearen Modellen eine Approximation erster Ordnung zur Berechnung der
benétigten Kovarianzen verwendet wird. Damit verbleiben jedoch die numerischen Pro-
bleme, wie sie im Abschnitt 2.1.2 beschrieben sind. Das vorgestellte Verfahren ist jedoch
nicht auf die Approximation erster Ordnung zur Berechnung der benétigten statistischen
Momente beschriankt. Es konnen somit auch die anderen in Abschnitt 2.1 vorgestellten
Methoden der stochastischen Simulation verwendet werden. Insbesondere die Verwen-
dung der Unscented-Transformation bietet sich hier an, da hier fiir die Berechnung der
statistischen Momente einer geplanten Versuchstrajektorie keine Berechnung von Ablei-
tungen notig sind und somit Probleme der Fisher’schen-Informationsmatrix umgangen
werden konnen. Ausgehend von einer Berechnung der benétigten statistischen Momen-
te, kann dann mit dem Optimierungsproblem (2.70) und einem der moglichen Kriterien
(2.71) ein optimaler Versuch geplant werden.
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2.4. Modellbasierte Prozessplanung und
-regelung

Fiir die Planung und Regelung dynamischer Prozesse existieren viele mathematische Me-
thoden. Einige nutzen beispielsweise ausschliefilich statistische Zusammenhéinge, andere
linearisierte Prozessbeschreibungen. Die méchtigsten Methoden zur Prozesskontrolle ba-
sieren bis heute auf chemisch, physikalisch fundierten First-Principle-Modellen. Auf diese
Verfahren und darauf aufbauende Erweiterungen soll im Folgenden néher eingegangen
werden.

2.4.1. Trajektorienplanung

Einfache modellbasierte Prozessfithrungskonzepte basieren auf der Steuerung entlang ei-
ner offline geplanten Trajektorie. Die Planung von optimalen Prozessverldufen ist vor
allem fiir Semi-/Fed-Batchprozesse bzw. An-/Abfahrprozesse von kontinuierlich betrie-
benen Anlagen interessant. Aufgrund der hierbei meist resultierenden dynamischen Tra-
jektorie ist eine Beschreibung der Prozesse mit nichtlinearen Modellen unumgénglich
und eine manuelle Planung schwierig. Den optimalen StellgroBenverlauf U* = {u*(¢), t €
[to, tE]} und die optimale Anfangsbedingung z{; einer Trajektorie erhdlt man im Allgemei-
nen durch Losung eines nichtlinearen Optimierungsproblems der Form

{z5, U"} =arg mi{r} (Pp(209, U, 0))
QO’

mit: & = f(t,z(t),u(t),d), z(t=0)=z,

tO S t S tEnde (284)
Zomin < Lo < Lo max
Upin S ﬂ(t) S Umax

r(z(t)) <0, reRir.

Orp(zy, U, 0) beschreibt das Giitefunktional der Trajektorienplanung, to < t < tgnde
den Zeithorizont der Simulation, u,;, und u,,,, StellgroBenbeschrinkungen und r(z(t))
die Systembeschrankungen als Funktion des Zustandes. Je nach Anwendungsfall kénnen
bei der Trajektorienplanung auch nur Teile der Anfangsbedingung beziehungsweise Teile

der Stellgroentrajektorie optimal eingestellt werden.

Das Giitefunktional ergibt sich iiblicherweise durch eine Gegeniiberstellung der zu er-
wartenden Erlose und der zu erwartenden Kosten einer Trajektorie. Dies wird z.B.
mit

> Kosten

Brop — =
B > Erlos

oder O7p = Z Kosten — Z Erlos (2.85)

erreicht. Die Kosten setzen sich aus Edukt bzw. Fiitterungskosten, Reinigungsaufwand,
Personal- und Anlagenbelegungskosten und je nach Umfang der Betrachtung aus vielen

38



2.4. Modellbasierte Prozessplanung und -regelung

weiteren Einflussgréfien zusammen. Wird die Produktionszeit explizit in Form von Kos-
ten fiir die Anlagenbelegung beachtet, ergibt sich eine so genannte Raum-Zeit- Ausbeute.
Der Erl6s eines Prozesses ergibt sich aus dem Preis und der Menge des produzierten
Produktes. Somit resultiert die mathematische Darstellung

Z Erlos ~ Mengep,oqukt (tEnde) - (2.86)

Auch ohne explizite Betrachtung der Prozesslaufzeit im Rahmen der Kosten, kann mit
leichten Verdnderungen der Bewertung des Erloses eine schnelle und stabile Umsetzung
forciert werden. Es ergeben sich dann Integralschreibweisen

tEnde
Z Erlos ~ / Mengep,oqukt (t)dt, (2.87)
to
oder Time-Integralschreibweisen
tEnde
> Erlos ~ / t - Mengep,oquis (£)dt . (2.88)
to

fiir das Giitefunktional.

2.4.2. Nichtlineare-Modellpradiktive-Folgeregelung

Erweist sich die Strategie der optimalen Steuerung als nicht ausreichend, ist die Anwen-
dung von Regelungsverfahren notwendig. Aufgrund der aus der Trajektorienplanung
resultierenden dynamischen Sollwerttrajektorie und des insbesondere bei Semi-/Fed-
Batch-Verfahren ausgepréigten nichtlinearen Prozessverhaltens ist die Anwendung klas-
sischer linearer Regelungsansitze nur bedingt Erfolg versprechend. Die Nichtlineare-
Modellpradiktive-Folgeregelung (NMPC) entlang einer zuvor berechneten Trajektorie
stellt eines der leistungsfihigsten Verfahren dar, mit dem die Auswirkungen von Prozess-
storungen und Modellfehlern minimiert werden kénnen.

Ziel dieses Regelungsverfahrens ist es, einer offline geplanten Sollwerttrajektorie zu folgen.
Die Abbildung 2.4 =zeigt prinzipiell die Arbeitsweise der Nichtlinearen-Modell-
préadiktiven-Folgeregelung fiir ein SISO-System. Ausgehend von einem am Zeitpunkt
ti geschitzten Zustand zj, wird eine Pradiktion des zukiinftigen Prozessverhaltens mit
dem nichtlinearen Systemmodell berechnet. Mit Hilfe nichtlinearer Optimierung werden
nun die zukiinftigen Stellgréfen innerhalb des Stellhorizontes Ty so variiert, dass sich die
Pradiktion des Systemverhaltens innerhalb des Pradiktionshorizontes Tp in einem opti-
malen Sinn der offline geplanten Trajektorie anndhert. Da die nichtlineare Optimierung
eine gewisse Rechenzeit T¢ bendtigt, ist der erste Stelleingriff erst nach dieser Rechenzeit
moglich. Der optimale StellgroBenverlauf Uy = {u*(t), t € [ty + Tc, tx + T5]} resultiert
aus der Losung des Minimierungsproblems
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System- Verlauf der Offline
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Abbildung 2.4.: Schematische Darstellung der Funktionsweise der Nichtlinearen-Modell-
préadiktiven-Folgeregelung fiir ein SISO-System.

¥ =arg %in (Pnmpo(y, U, 0))
k

mit: & = f(¢, z(t), u(t),0), z(t=1t) =1y
te <t <ty +Tp (2.89)
Umin S Q(t) S Umax

r(z(t)) <0, reRir.

Bei der Problemstellung der Modellpradiktiven-Folgeregelung handelt es sich um ein
Trajektorienfolgeproblem. Als Giitefunktional ®xypc fiir solche Probleme werden meist
Formulierungen verwendet, die zum einen den Abstand von der Trajektorie, zum anderen
den Energieaufwand zum Erreichen des Ziels enthalten. Fine oft verwendete Formulie-

40



2.4. Modellbasierte Prozessplanung und -regelung

rung des NMPC-Giitefunktionals ist

txt+Tp
barc= [ (o) - 2T0) W (altlz) - o)) de

tp+Tc
tp+Tp

+ / (y(tl) - y™ (t))T W, (y(tlz) -y ™)) dt (2.90)
tkt1c
tx+Ts

+ [ (w0 -uT0) W (ulo)

t+1c

— (™) (t)) dt.

Die ersten zwei Integrale beschreiben den Abstand von der Solltrajektorie (-)(TP), das
dritte Integral den benétigten Stellgrofenaufwand. Die enthaltenen Gewichtungsmatrit-
zen W . bewerten die einzelnen Terme gegeneinander. Meist werden hierfiir Diagonal-
matrizen verwendet. Insbesondere fiir kontinuierliche Prozesse finden sich in der Literatur
weitere Summanden, wie z.B.

Wl (H)Wya(t)dt . (2.91)

te+Tc

Die Werte in den Matrizen kénnen sowohl konstant als auch vom Zustand, Messvek-
tor oder Stellvektor abhéngen. Letzteres ist insbesondere nétig, wenn sich die Grofien-
ordnungen der beteiligten Groflen stark unterscheiden oder innerhalb des Prédiktions-
horizontes stark variieren. Hier ist eine Normierung der beteiligten Gréfien notwendig.
Eine normierende Form fiir W, ist beispielsweise

w11 e 0
2" (1)
0 W .
(TP)
w,=| =Y (2.92)
: : : 0
.. WLy Ly
0 . 0 rg;}")(t)

mit den Gewichtungsfaktoren wj; fiir die einzelnen Zusténde.

2.4.3. Online-Trajektorienplanung

Fin weiteres Verfahren zur modellbasierten Prozessregelung ist die Online-Trajektorien-
planung [Hei04]. Im Gegensatz zur Nichtlinearen-Modellpriadiktiven-Folgeregelung, die
zu jedem Zeitpunkt einen optimalen Weg zuriick zur offline geplanten Trajektorie sucht,
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16st die Online-Trajektorienplanung das Trajektorienplanungsproblem wiederholt onli-
ne. Dazu miissen sowohl der Stell-, als auch der Priddiktionshorizont jeweils bis zum
Ende des Prozesses erweitert werden. Der optimale zukiinftige StellgrofSenverlauf zum
Zeitpunkt ¢, Uy = {u*(t),t € [ty + Tc,tEnde)}, resultiert dann aus der Losung des
Minimierungsproblems

Uj =arg I%in (Por (24, Uy, 8))
k

mit: & = f(tag(t)vﬂ(t)vg)a l(t = tk) =Ty,

th <t < tonde (2.93)
Umin S Q(t) S Umax

r(z(t) <0, reRir.

Als Giitefunktion o1 kann in den meisten Fillen direkt das Funktional der Trajektorien-
planung ®1p verwendet werden. Die Online-Trajektorienplanung sucht damit zu jedem
Zeitpunkt des Prozesses einen neuen optimalen Weg zu z.B. maximaler Produktivitat.
Aufgrund des ldangeren Pradiktions- und Stellhorizontes ist der numerische Aufwand
zur Losung des Online-Trajektorienplanungsproblems jedoch weitaus grofier als bei der
Nichtlinearen-Modellpridiktiven-Folgeregelung.

Die Giite und Robustheit modellbasierter Regelungsverfahrens ist von verschiedenen
Faktoren abhingig. Je h&dufiger die Messgroflen bzw. Zustandsschétzungen zugénglich
sind und je weniger Zeit fiir die Optimierung bendtigt wird, desto besser ist das Pro-
zessergebnis, welches in einem geregelten Prozesslauf erwartet werden kann. Viele Pro-
zesse zeichnen sich allerdings dadurch aus, dass aufgrund komplexer Mess- und Zu-
standsschétzverfahren die Frequenz, in der die StellgroBen neu berechnet werden kénnen,
sich nicht beliebig steigern lasst [Hei04, KHKO7].

2.4.4. Disktretisierung der Giite- und
Beschrankungsfunktion

Da die analytische Losung des Differentialgleichungssystems (2.1a) nur in seltenen Fillen
moglich ist, werden fiir diese Losung numerische Losungsverfahren verwendet. Als Fol-
ge ist es nicht moglich, einen kontinuierlichen Verlauf der Zustands- bzw. Messgrofien-
trajektorie zu berechnen. In diesen Fillen werden die Integrale (2.87), (2.88) bzw. (2.90)
ausgehend von einer Abtastung des Zeithorizonts mit einer Abtastzeit At durch Sum-
men approximiert. Verwendung einer Streifenapproximation fiir (2.90) liefert beispiels-
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weise
Np T
Pxre = 3 (2lterilzy) — 2 (tri)) W (2ltirily) — 2 (b)) At
i*Nc+1

+ Z ( (thralZy,) y(TP)(tkH))TWg (y(thri@k)—y(TP)(tkH)) At
i=Nc+1
Ng—1 T

+ Y (b)) —u™ (b)) W (ultir) —u™ () At (294)

i=Nc

Aufgrund der zeitlichen Abfolge, also u;, beeinflusst nur z,; mit ¢ > 0 und der Annahme,
dass kein direkter Durchgriff beziiglich y besteht, wurde bei dieser Diskretisierung die
Streifenapproximation fiir  und y riickwirts, also bezogen auf den Endwert eines jeweili-
gen Disktretisierungsabschnitts, fiir u jedoch vorwiirts durchgefiihrt.

Aus den o.g. Griinden kann auch die Beschriankungsfunktion r(z(¢)) nicht kontinuierlich
ausgewertet werden. Diese wird in dieser Arbeit daher an diskreten Zeitpunkten ¢ =
k- At, mit k = 1,2, ... ausgewertet. Jeder dieser Abtastpunkte liefert dann eine fiir den
Optimierer zu implementierende Beschrankungsfunktion. Bei N Abtastpunkten ergéibe
sich zum Beispiel eine Beschriankungsfunktion

31313
—~
~ o+
=
~— —

—~

. -
N
~—

(2.95)

fOptimierer =

K(t.N)

In allen im Rahmen dieser Arbeit implementierten Funktionen ist die Diskretisierung
wie hier beschrieben umgesetzt. Im Folgenden wird ausschliefllich die Abtastzeit At
angegeben, nicht aber jedes mal explizit die Diskretisierung.

2.5. Robuste Modellbasierte Prozessplanung und
-fithrung

Im Rahmen der klassischen Prozessplanung und -fithrung werden die genauen Auswirkun-
gen von Modellfehlern auf die geplante Trajektorie nicht beachtet. Durch die Aufschal-
tung von leistungsfihigen, modellbasierten Regelungsalgorithmen, wie der
Nichtlinearen-Modellpridiktiven-Folgeregelung oder der Online-Trajektorienplanung,
wird versucht, die Abweichungen von der optimalen Trajektorie zu minimieren und
den Prozess innerhalb der Beschrénkungen zu halten. Auswirkungen der Unsicherhei-
ten konnen dennoch den Prozessverlauf, wenn auch verringert, negativ beeinflussen.
Zusétzlich bedingen solche aufwindigen Regelungsverfahren einen grofien Aufwand beim
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Aufbau der hierfiir benétigten Infrastruktur, vom Zustandsschitzverfahren bis zur im
online Betrieb applizierbaren nichtlinearen Optimierung. Es ist somit sinnvoll, die zu
erwartenden Schwankungen eines Prozesses nicht erst im Betrieb, sondern bereits bei
der Planung zu beriicksichtigen und somit u.U. sogar die Notwendigkeit des Einsatzes
eines Regelungsverfahrens zu eliminieren.

Ein mathematischer Ansatz, der die beschriebenen Unsicherheiten im Rahmen einer
robusten Trajektorienplanung explizit beriicksichtigt, basiert auf einer Erweiterung des
klassischen Giitefunktionals (2.84) in eine Value@Risk-Formulierung [RU00]

{287 U*} =arg ;1’11[1} (6TP (&07 Ua Q) + U‘%Tp)

mit: & = f(t,2(t), u(t),0) +& 2(t=0) =z,

to <t < tEnde (2.96)
io,min < Tp < Lo max

o <u(t) <wuy,
T‘l( ( )+ Aoy, <0 i=1,...,L,.

Sowohl die Anfangsbedingung z,, als auch der Parametervektor § und das Systemrau-
schen § sind dabei zuféllige Groflen und werden als Normalverteilungen angenommen.
Der ,, Value“ der Trajektorie ist hier der Mittelwert des Giitefunktionals ®1p, das Risiko
ist durch die Varianz des Giitefunktionals U%TP beschrieben. Anstelle der Varianz O%TP
wére auch die Standardabweichung o4, als Risikoterm verwendbar. In dieser Arbeit
wird ausschliefllich die Varianz als Risikoterm verwendet, da nach [RU00] beide Formu-
lierungen ineinander umrechenbar sind.

Eine Gewichtung zwischen ,, Value* und , Risk* ist durch den Faktor v moglich. Durch die
Erweiterung der Beschrankungsfunktion r(z(t)) um den Term Aoy, wird zusétzlich ein
Sicherheitsabstand eingefiihrt, bevor eine Grenze verletzt wird. Die Werte o2 sind dabei
die Hauptdiagonalelemente der Kovarianzmatrix C, der Beschrankungsfunktlon r(z(t)).
Mit diesem Abstand in Abhéngigkeit von der Standardabwelchung der Elemente der
Beschrankungsfunktion wird somit kein fester, sondern ein dynamischer Abstand zu den
Systemgrenzen festgelegt, der je nachdem, ob sich Unsicherheiten an einem Punkt der
Trajektorie stark oder gering auswirken, grofler oder kleiner eingestellt wird. Nimmt man
eine Normalverteilung fiir r(z(¢)) an und setzt A beispielsweise auf 3, so ergibt sich die
Wabhrscheinlichkeit, dass die Beschrankung ¢ nicht verletzt wird, zu

P(ri(z(t)) < 0) > erf(3/v2) + —erf2(3/\/§)

=99,87%. (2.97)
Zur Berechnung der hier benotigten statistischen Momente des Giitefunktionals und der
Beschrankungsfunktion ist die Verwendung des stochastischen Systemmodells (2.2) not-
wendig. Zur Approximation der statistischen Eigenschaften kann eine beliebige der in
Abschnitt 2.1 eingefithrten Methoden verwendet werden. Der Einsatz der Monte-Carlo-
Simulation ist jedoch aufgrund des hohen numerischen Aufwands und des zufilligen
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Anteils im Algorithmus nicht zu empfehlen. Die stochastische Simulation auf Basis ei-
ner Approximation erster Ordnung verursacht starke Approximationsfehler bei der Be-
rechnung der benétigten statistischen Momente. Da der numerische Aufwand zur Be-
rechnung der Approximation zweiter Ordnung mit der Unscented-Transformation von
der gleichen Groflenordnung ist wie der Aufwand zur Berechnung der Approximati-
on erster Ordnung, ist die Verwendung der Unscented-Transformation besonders effek-
tiv.

Die gleiche Erweiterung des Giitefunktionals in eine Value@Risk-Schreibweise kann auch
fiir die online Prozessfithrungsverfahren Nichtlineare-Modellpradiktive-Folgeregelung und
Online-Trajektorienplanung eingefiihrt werden. Es ergeben sich die robuste Nichtlineare-
Modellpradiktive-Folgeregelung mit dem zu l6senden Problem

U =arg m[}n (@xnape (b, 25 UL 0) +7 0 e )

mit: & = f(,z(t),u(t),0) + £, z(t=ty) =
ty <t<tp,+Tp (2.98)
Upin < u(t) <u

Lmin = & = Pmax

Tilz®)+ X0, <0, i=1,.. L,
und die robuste Online-Trajektorienplanung

U* :argm{ijn (EOT(tk,@k,U,Q) + v UéOT)

mit: & = f(t,z(t),u(t),0) + & z(t=ty) =iy
ty < t < tEnde (2.99)
u < U(t) S Qmax

Lmin = 2

Fi(z(t) + X oy, <0, i=1,..,L,.

Die Anfangsbedingung ;, resultiert z.B. aus der Anwendung eines modellbasierten Mess-
verfahrens und ist, da hierbei zuféllig gestorte Messwerte die Grundlage bilden, ebenfalls
eine zufillige Grofie.

Insbesondere das Giitefunktional der Nichtlinearen-Modellpradiktiven-Folgeregelung setzt
sich nach Diskretisierung des Integrals meist aus einer Summe von Teilfunktionalen, die
jeweils zu einem Zeitpunkt im Pradiktionshorizont ausgewertet werden, zusammen

Ne
Oxvpo(te: 2y, U 0) = > S\hpe (toris 2, U, 0) . (2.100)
i=Ne

Damit kann das Optimierungsproblem der robusten Nichtlinearen-Modellpridiktiven-
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Folgeregelung auch als

=arg mln Z <¢NMPC tk-‘ru xka Ua Q) +vio ¢(Z) )

NMPC
i=N¢

mit: & = f(t,z(t),u(t),0) + &, z(t =1t) = &y, (2.101)

umgeschrieben werden, wobei hier die Value@QRisk-Formulierung fiir jeden Summanden
des Giitefunktionals einzeln angewendet wird. Zusétzlich wird der Faktor -, der Wert
und Risiko gegeneinander gewichtet, auch fiir jeden Summanden unterschiedlich ange-
nommen. Obwohl diese Schreibweise der urspriinglichen Darstellung stark dhnelt, kann
sie nur daraus abgeleitet werden, wenn man die Kreuzkovarianzen der einzelnen Sum-
manden des Giitefunktionals vernachléssigt. Diese Formulierung des Giitefunktionals der
robusten Nichtlinearen-Modellprédiktiven-Folgeregelung bietet nun die Moglichkeit, Va-
riationen des Giitefunktionals ®nyvpe liber den Pradiktionshorizont unterschiedlich zu
gewichten. Beispielsweise durch Wahl von

Yi ~ (tpgs — t) oder i~ e~ trrimt) (2.102)

werden Variationen in naher Zukunft stidrker gewichtet als Variationen am Ende des
Pradiktionshorizontes. Dies diirfte eine der meist gewéahlten FEinstellungen sein, da damit
dem wiederholten Eingreifen des Reglers Rechnung getragen werden kann. Ebenfalls
wére es denkbar, die Ausdehnung A des Konfidenzintervalls der Beschrankungsfunktion
r(z(t)) ebenfalls variabel zu wihlen. Dies wurde jedoch im Rahmen dieser Arbeit nicht
untersucht.

2.6. Numerische Methoden zur nichtlinearen
Optimierung

Die Losung der in den vorangegangenen Abschnitten angegebenen Optimierungspro-
bleme ist in den seltensten Féllen analytisch moglich. Daher ist der Einsatz numeri-
scher nichtlinearer Optimierungsverfahren notwendig. In der Literatur finden sich vie-
le Veroffentlichungen zum Thema Optimierung. So seien z.B. [Pap96, Poh99, MDO03,
KW03] genannt. Allein eine vollstéindige Literaturliste wiirde den Rahmen dieser Ar-
beit sprengen. Im Folgenden soll somit zunichst ein kurzer Uberblick iiber numeri-
sche Optimierungsverfahren gegeben werden, die sich fiir die genannten Probleme eig-
nen.
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2.6.1. Numerische Optimierungsverfahren

Methoden zur Losung von Optimierungsproblemen lassen sich in verschiedene Katego-
rien einordnen. So existieren Verfahren zur linearen und zur nichtlinearen Optimierung,
Verfahren fiir kontinuierliche Eingangsgrofien und diskrete Eingangsgréfien, Verfahren
flir beschriinkte und unbeschrinkte Probleme, globale und lokale Optimierungsverfah-
ren. Im Rahmen dieser Arbeit sind beschrénkte, nichtlineare Optimierungsprobleme mit
kontinuierlichen Eingangsgréfien zu l6sen, weshalb hier der Fokus auf Verfahren zur
Losung solcher Probleme liegt.

Ein beschranktes, nichtlineares Optimierungsproblem hat die allgemeine Form

p* =arg min ®(p) peRle (2.103a)
p p B p
mit: p . <p<p Eingangsbeschrinkungen (2.103b)
Teq(p) =0 Gleichungsnebenbedingungen (2.103c)
Tineq(P) <0 Ungleichungsnebenbedingungen (2.103d)

Numerische Methoden zur Lésung solcher kontinuierlicher, nichtlinearer Probleme lassen
sich zunéchst in zwei verschiedene Ansitze aufteilen. Zum einen existieren gradientenba-
sierte Methoden, die neben dem Wert des Giitefunktionals ¢ auch dessen Ableitung %
nach den Optimierungsvariablen p verwenden. Zum anderen nutzen gradientenfreie Ver-
fahren ausschlieBlich Auswertungen des Giitefunktionals ® an verschiedenen Punkten.
Hier sollen zunéchst einige Verfahren zur Losung des unbeschrinkten Optimierungspro-
blems und anschlieflend einige Erweiterungen der Methoden fiir das beschrinkte Problem
kurz beschrieben werden.

Gradientenfreie Optimierungsverfahren

Eines der bekanntesten gradientenfreien Optimierungsverfahren ist die Nealder-Mead-
Simplex Methode [NM65]. Dies ist eine Methode zur lokalen nichtlinearen Optimie-
rung.

Das grundsiitzliche Vorgehen bei diesem Verfahren ist wie folgt: Ausgehend von Ly+1
Auswertungen des Giitefunktionals ®® an den Punkten B(i), mit ¢ = 1,.., Ly + 1, wird

der Punkt p*) mit dem gréBten Giitefunktionalswert durch den Mittelpunkt der von
den anderen Punkten B(i);i =1,..,L, + 1,7 # k aufgespannten Hyperebene projeziert.
Der so entstehende neue Punkt p’*) ersetzt dann den Punkt p/®¥) und das Vorgehen wird
wiederholt. Zu diesem grundsétzlichen Vorgehen existieren verschiedene Erweiterungen.
Abbildung 2.5 zeigt die in der Matlab™funktion ,,fminsearch“ implementierte Methodik

am Beispiel eines zweidimensionalen Problems.

Obwohl die Nealder-Simplex Methode sehr einfach ist, zeigt sie auch bei hochdimensio-
nalen stark nichtlinearen Problemen gute Ergebnisse. Sie kann allerdings mit Ausnahme
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Abbildung 2.5.: Grafische Darstellung des Simplex-Verfahrens, wie es in der
MatlabT™ funktion ,fminsearch® implementiert ist.

von Eingangsbeschrankungen nicht direkt zur Losung beschrinkter Probleme erweitert
werden.

Eine weitere Gruppe von gradientenfreien Optimierungsverfahren sind evolutionére Stra-
tegien. Die Grundidee solcher Verfahren ist recht einfach. Ausgehend von einem oder
mehreren bekannten Punkten, dem/n Elter/n, werden durch zuféllige Variation der Op-
timierungsparameter p mehrere Kinder erzeugt. Aus den besten Kinder wird die néchste
Elterngeneration gebildet.

Diese Verfahren garantieren keine Verbesserung des Ergebnisses von Iteration zu Iterati-
on. Dadurch kénnen allerdings auch lokale Minima wieder verlassen werden. Im Rahmen
dieser Arbeit wurde eine Implementierung nach [Poh99] verwendet.

Gradientenbasierte Optimierungsverfahren

Gradientenbasierte Optimierungsverfahren nutzen neben dem Wert des Giitefunktionals
® auch dessen Ableitung ‘é—f nach den Optimierungsvariablen p. Im einfachsten Fall wird
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in jeder Iteration ein Schritt in Richtung des negativen Gradienten, also des steilsten Ab-
stiegs durchgefiihrt. Erweiterungen dieser Verfahren veréindern die Gradientenrichtung
aufgrund bereits durchgefiihrter Schritte und auch die Schrittweite.

Zu den méchtigsten Optimierungsverfahren zéhlen in diesem Rahmen die SQP- oder
Quasi-Newton-Verfahren, wie z.B. in [Sch82] beschrieben. Anschaulich erklirt, verwen-
den diese Verfahren neben der ersten Ableitung des Giitefunktionals auch dessen Hes-
sematrix. Mit diesen Informationen wird das Giitefunktional durch einen Paraboloiden
approximiert und der Optimierungsschritt fithrt in jeder Iteration direkt in das Minimum
des approximierenden Paraboloiden.

Eine kurze mathematische Herleitung sieht wie folgt aus. Um ein lokales Extremum des
Problems

p* =arg min ®(p) peRle (2.104)
p p B p

zu finden, muss gelten

=0T, (2.105)

Verwendet man zur Losung des Gleichungssystems (2.105) ein Newton-Raphson-Verfahren,
so folgt die iterative Losungsvorschrift

-1 T
de®

P dp ()

2
1) _ 6 _ [ €2

7 (2.106)

p =P

Im Allgemeinen wird diese Losungsvorschrift noch um eine Schrittweite o erweitert, so
dass
-1 T

do

. dp | ..
() D ()

: : RRL
Pt = p _ o

p p o7 (2.107)

folgt. Diese Schrittweite wird im Rahmen eines Line-Search-Verfahrens eingestellt.

Da bereits die Berechnung des Gradienten des Giitefunktionals, insbesondere, wenn un-
terliegend die numerische Losung eines Differentialgleichungssystems berechnet werden
muss, sehr aufwéndig ist, wird die Hessematrix oder deren Inverse iiblicherweise aus ver-
gangenen Iterationen geschétzt. Daher ergibt sich auch der Name Quasi-Newton.

Gradientenbasierte Verfahren konnen direkt zur beschrénkten Optimierung erweitert
werden. Gleichungsnebenbedingungen werden dafiir mit Hilfe von Lagrange-Multipli-
katoren eingebunden. Ungleichungsnebenbedingungen werden oft mit Hilfe von Active-
Sets behandelt. Das grundlegende Prinzip von Active-Sets besteht darin, verletzte Un-
gleichungsnebenbedingungen als Gleichungsnebenbedingungen zu behandeln und erfiillte
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Bedingungen zu ignorieren. Fiir detailiertere Beschreibungen sei hier auf die entsprechen-
de Fachliteratur, wie z.B. [Sto85], verwiesen.

Der wesentliche Nachteil gradientenbasierter Verfahren besteht darin, dass sie ausschlief3-
lich lokale Extrema finden. Eine erfolgreiche Optimierung mit einem solchen Verfahren
garantiert nicht, das globale Optimum gefunden zu haben.

2.6.2. Gradientenberechnung bei unterliegender numerischer
Integration

Bei der Anwendung von Optimierungsaufgaben in der Prozessfithrung ist zur Berechnung
des Giitefunktionals zusétzlich das den Prozess beschreibende mathematische Modell zu
16sen. Da die unterliegenden Prozessmodelle in vielen Féllen nichtlineare Differential-
gleichungen sind, ist auch zu deren Losung der Einsatz numerischer Losungsverfahren
notwendig. Damit kénnen die fiir die Optimierung benétigten Gradienten des Giitefunk-
tionals ebenfalls nicht analytisch berechnet werden.

Eine Moglichkeit zur Berechnung des Gradienten ist in Abschnitt 2.1.2 vorgestellt. Das
dort beschrieben Prinzip zur Berechnung der Sensitivitdten Z kann analog zur Gradien-
tenberechnung im Rahmen der Optimierung eingesetzt werden. Der numerische Aufwand
zur Losung des resultierenden Matrix-Differentialgleichungssystems ist jedoch sehr hoch.
In den meisten Féllen wird daher eine Approximation des gesuchten Gradienten mit Hil-
fe von finiten Differenzenquotienten favorisiert. Das i-te Element des Gradientenvektors
berechnet sich dann mit
de|  P(p+he)—2(p)

—| = = 2.108
i, ] (2.108)

wobei e; den i-ten Einheitsvektor bezeichnet.

Zur Auswertung dieser Differenzengleichung ist somit zweimal eine Berechnung des
Giitefunktionals ® und somit zweimal eine numerische Losung des unterliegenden Diffe-
rentialgleichungssystems notwendig. Aufgrund der dynamischen Schrittweitenanpassung
der numerischen Losungsverfahren konnen sich bei der Losung des Differentialgleichungs-
systems unterschiedliche Schrittfolgen { H} und somit unterschiedliche Diskretisierungs-
fehler der beiden benétigten Losungen ergeben. Der Differenzenquotient wird dann feh-
lerhafterweise durch zwei verschiedene Funktionen bestimmt

de| Py (p+he) — Pemy, (p)
dp; |, B h :

(2.109)

Aufgrund der unterschiedlichen Schrittfolgen {H}; und {H}2 sind ®¢py, und @yp,
jedoch bei Betrachtung aller durchgefiihrten Grundoperationen zwei unterschiedliche
Funktionen, so dass selbst bei h — 0

Oy, (p+ hei) — Ppuy, (p) #0 (2.110)
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folgt. Die Groflenordnung dieses Fehlers kann durch verringerte Toleranzen des Differen-
tialgleichungslosers verringert werden, was jedoch wiederum die benétigte Rechenkapa-
zitat erhoht.

Fiir die Bestimmung der im Rahmen der Optimierung benttigten Richtungsableitungen
ist daher eine Adaption der numerischen Differentialgleichungsléser sinnvoll. Das Verfah-
ren der ,, Internen Gradienten“ wurde urspriinglich von [Bau90] vorgestellt. Es verwendet
zur Berechnung des Funktionswertes ®(p) eine unterliegende numerische Simulation mit
Schrittweitensteuerung. Die resultierende Schrittkette { H } wird dabei aufgezeichnet. Zur
Berechnung der weiteren fiir die Bestimmung des Differenzenquotienten benétigten Wer-
te ®(p+ he;) wird die automatische Schrittweitenanpassung deaktiviert und stattdessen
die Schrittkette {H} aus der ersten Auswertung des Giitefunktionals verwendet. Auch
wenn bei diesen Berechnungen die vorgegebenen Toleranzen fiir die Losung des Differen-
tialgleichungssystems unter Umstédnden nicht eingehalten werden, bleibt damit die Folge
der durchgefithrten Grundoperationen identisch und die Differenz zwischen ®(p) und
®(p + he;) resultiert ausschlieBlich aus der Variation der Argumente des Funktionals
.

Das Verfahren der ,Internen Gradienten“ wurde fiir die in Matlab implementierten
Losungsverfahren ODE45 (ein explizites Runge-Kutta-Verfahren 4./5. Ordnung) und
ODE15s (ein implizites Gear-Verfahren mit variabler Ordnung) implementiert. Fiir letz-
teres Verfahren sind neben den verwendeten Schrittweiten auch die jeweils verwendete
Verfahrensordnung und die Anzahl der Sub-Iterationen wihrend der Newton-Raphson
basierten Losung des impliziten Problems festzuhalten.

2.6.3. Multiple-Shooting-Optimierung

Im Allgemeinen wird zur Lésung von Optimierungsproblemen fiir dynamische Systeme
die Single-Shoot-Methode eingesetzt. Fiir die Losung des Optimierungsproblems

p* =argmin (®(p))

to <t < tEnde (2.111)

r(z(t),u(t),0) <0, reR.

wird in jedem Optimierungsschritt ausgehend von der Wahl eines Parametersatzes p
der Simulationsverlauf des Zustandsvektors x iiber den gesamten Zeitraum [to,tEndJ,
also mit einem ,, Schuss®, berechnet. Beim Multiple-Shooting wird der Simulationszeit-
raum in Nyg einzelne Teilabschnitte T; = {t, t;—1 < t < t;} unterteilt. Der Startzu-
stand s; _; := z(t;—1) eines jedes Teilabschnittes, sowie sy . := Z(tgnde) Werden als
zusitzlicher Freiheitsgrad in das Optimierungsproblem aufgenommen. Um eine konsis-
tente Losung zu erhalten, muss der sich aus der Simulation des Prozessmodells iiber einen
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2. Mathematische Methoden

Zeitraum T; ergebende Zustand e; := x(t;|s,_;) dem Startzustand s; des néichsten Simula-
tionszeitraumes entsprechen. Dies ist durch Gleichungsnebenbedingungen zusétzlich im
Optimierungsproblem zu verankern. Als erweitertes Optimierungsproblem ergibt sich
somit
{p*,s;} =argmin (®(p))
- Bv§1 -
mit: & = f(t, z(t), u(t,p),0), z(t=0) = z(p)
to <1t < lEnde
Bmin = B < Qmax (2112)
r(z(t),u(t),0) <0, reRM
sy —zo(p) =0

§'L—Q7,:07 Z:177NMS

Abbildung 2.6 zeigt exemplarisch den in verschiedene Intervalle aufgeteilten Simulations-
verlauf eines Systemzustandes x. Die einzelnen Anfangs- und Endpunkte der Simulati-
onsintervalle sind markiert. Da bei der optimalen Losung des Problems alle Nebenbedin-
gungen erfiillt sein miissen, ergibt sich dann wieder ein kontinuierlicher Zustandsverlauf.

T
A e4
€3
€2 és5 S8
e1 ./ S6 €7 °
— o .
x0 S4 S5 ‘K_/es
® s3 7
52
S0 ¢ S1
i i Multiple—ShootﬂlInte:rvaH:e i i
to t1 to t3 ty ts5 s t7 tEnde

Abbildung 2.6.: Ubergangsbedingungen beim Multiple-Shooting mit Nyg = 8.

Eine solche Erweiterung des Optimierungsproblems um weitere Freiheitsgrade erscheint
zunéchst wenig sinnvoll, da das Optimierungsproblem augenscheinlich weitaus komplexer
wird. Der Augenschein triigt jedoch aus mehreren Griinden.

Durch die Aufteilung des Simulationsverlaufes in mehrere Teilstiicke, wird das Pro-
blem entkoppelt. Hatte eine StellgroBe, die im Zeitintervall [¢;, t;+1] wirkt, beim Single-
Shooting eine direkte Auswirkung auf den gesamten zukiinftigen Simulationsverlauf, be-
schrinkt sich diese nun auf die Multiple-Shooting-Intervalle, die diesen Zeitraum bein-
halten.
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Insbesondere, wenn die Multiple-Shooting Intervalle sehr kurz sind, kann das Prozessver-
halten in diesen Zeitbereichen auch noch als nahezu linear beziiglich der Optimierungsva-
riablen p angenommen werden. Ausgehend von einem quadratischen Giitefunktional und
der Verwendung eines SQP-Verfahrens, ist dann die im Optimierer vorgenommene Appro-
ximation des Giitefunktionals durch einen Paraboloiden besonders gut.

Dennoch wird die vom Optimierer zu verarbeitende Hessematrix des Problems sehr grof.
Hier ist auf die bereits beschriebene Entkopplung des Problems zu achten. Durch diese
Entkopplung ist die Hessematrix nur sehr gering besetzt. Moderne Optimierungsverfah-
ren fiir solch grofle Probleme, wie das im Rahmen dieser Arbeit verwendete SNOPT aus
dem Paket Tomlab, beinhalten daher die Moglichkeit, ein Fiillmuster dieser Matrix vor-
zugeben. Intern werden dann spezielle Algorithmen fiir diinn besetzte (Sparse-)Matrizen
verwendet.

SchlieBlich sind im Rahmen der numerischen Gradientenberechnung weitaus mehr Aus-
wertungen des Giitefunktionals notwendig, da neben % auch alle %,z’ = 0,.., Nus
berechnet werden miissen. Damit hier die Vorteile des Multiple—Shootiilgs genutzt wer-
den konnen, ist eine sorgfiltige Programmierung der Gradientenberechnung notwendig,
damit ausschlieflich die Zeitbereiche simuliert werden, die sich durch Anderung eines Ele-
ments im Vektor p veréindern. Andere Zeitbereiche miissen konsequent wiederverwendet

werden. Dies soll im Folgenden etwas ndher betrachtet werden.

Ausgangspunkt sei ein Optimierungsproblem, bei dem ausschliellich eine Stellgréfien-
trajektorie u(t) optimiert werden soll. Eine stiickweise konstante Darstellung der Steu-
erfunktion mit N, dquidistant verteilten Stiitzstellen ist

pP1 = up , th<t<ty
P2 = U1 t1 <t<ty

u(t) =< ’ (2.113)
PN, = UN,-1 5 tN,—1 <t <Tgnde-

Zur Berechnung des Gradienten des Giitefunktionals ist zunéchst eine initiale Simulati-
on iiber den gesamten Zeithorizont [tg, tgnge] notwendig. Zur Berechnung der Ableitung
nach p; muss wiederum der gesamte Zeitraum simuliert werden. Fiir die Ableitung nach
pe muss nur das Intervall [t1, tgnqe] simuliert werden, da sich der Simulationsverlauf im
Intervall [to, t1] nicht verdndert. Die Bestimmung der Ableitung nach py verlangt nur die
Neuberechnung des Zeitbereiches [ta, tpnde], usw.. Abbildung 2.7 zeigt dies anschaulich
fiir ein Problem mit 4 Stellgréfeneingriffen. Durchgezogene Linien markieren Zeitberei-
che, die im Rahmen der Gradientenberechnung zu simulieren sind, gestrichelte Linien
Zeitbereiche, fiir die Ergebnisse aus der initialen Simulation wiederverwendet werden
konnen. Geht man von einer iiber den Integrationshorizont gleichverteilten Rechenzeit
Tsim fiir die Berechnung der Simulation iiber den gesamten Zeitraum aus, resultiert
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damit ein Aufwand zur Berechnung des Gradienten von

Ny, T
TSingleShoot = TSim + § 1 ]Vlm
i=1 “ (2.114)

Ny +1
= <1+ “2 ) Tsim -

>

to 1 t2 t3 lend
Abbildung 2.7.: Anschauliche Darstellung der zur Gradientenberechnung im Single-
Shoot-Verfahren bendtigten Simulationen. Durchgezogene Linien mar-
kieren Ergebnisse, die durch eine eigene Simulation ermittelt werden
miissen. Gestrichelte Bereiche kénnen bei effizienter Implementierung
aus anderen Simulationsldufen kopiert werden.

>
'

to 3] to t3 tend

Abbildung 2.8.: Anschauliche Darstellung der zur Gradientenberechnung im Multiple-
Shoot-Verfahren benétigten Simulationen.

Im besten Fall des Multiple-Shootings sind die Multiple-Shoot-Intervalle identisch zu
den Intervallen der StellgrofSendiskretisierung gewéhlt, somit sei Nyg = Ny, Zur Berech-
nung des Gradienten des Giitefunktionals ist auch hier zunéchst eine initiale Simulation
iiber den gesamten Zeithorizont [tg, tgnde] notwendig. Zur Berechnung der Ableitung des
Giitefunktionals nach p; muss nun allerdings nur der Zeitraum [tg, ;] neu berechnet
werden, fiir die Ableitung nach py nur [t1, t2], usw.. Zusétzlich sind jedoch auch die Ab-
leitungen nach den zusétzlichen Optimierungsvariablen s;, ¢+ = 0, .., Nmgs zu bestimmen.
Sei der Zustandsvektor z des unterliegenden Systemmodells aus Rz, dann sind L, Simu-
lationen aller Zeitintevalle [¢t;_1,t;], i = 1, .., N\yis zu berechnen. Abbildung 2.8 zeigt dies

o4



2.6. Numerische Methoden zur nichtlinearen Optimierung

anschaulich fiir das o.g. Problem mit 4 Stellgréf8eneingriffen. Durchgezogene Linien mar-
kieren wieder Zeitbereiche, die im Rahmen der Gradientenberechnung zu simulieren sind,
gestrichelte Linien Zeitbereiche, fiir die Ergebnisse aus der initialen Simulation wieder-
verwendet werden konnen. Die oberste diinne durchgezogene Linie steht fiir die initiale
Simulation. Die darunter liegende diinne Liniengruppe markiert die zur Berechnung der
Ableitungen nach p nétigen Simulationen, die unterste dickere Liniengruppe die Ablei-
tungen nach s;. Berechnet man auch fiir diesen Fall den benétigten Simulationsaufwand,
so ergibt sich

ThuttipleShoot = 18im + TSim + Lz TSim

2.11
= (2+ Lz) - Tsim - (2.115)

Waihrend der Aufwand der Gradientenberechnung im Single-Shoot-Fall eine Funktion
der Anzahl der Freiheitsgrade der Optimierung ist, findet sich im Multiple-Shoot-Fall
ausschliellich eine Abhéngigkeit von der Anzahl der Zustandsgrofien des verwendeten dy-
namischen Modells. Damit ergibt insbesondere bei niederdimensionalen Modellen sogar
ein Rechenzeitvorteil.

Die Leistungsfiihigkeit des Multiple-Shooting-Ansatzes soll im Folgenden an einem klei-
nen Beispiel demonstriert werden. Gegeben sei das dynamische Modell eines Feder-Masse-
Dampfer-Systems mit nichtlinearer Federkennlinie und Anregung durch eine auf die Mas-
se wirkende Kraft F'.

=0 mit: m = 50kg
. dvtcr’z+ F d=0.5N/(m/s) (2.116)
T ¢=0.1N/m/m?,

mit dem Systemzustand z = (21, 22)" = (z,v)" und der StellgréBe u = F.

Ziel der Optimierung ist, die ausgelenkte bewegte Masse (z, = (1 m, 1 m/s)?) iiber einen
Zeithorizont von 30s mit geringem Energieaufwand in die Ruhelage (x; = 0,22 = 0) zu
bringen. Eine maximale Auslenkung von +3m soll dabei nicht iiberschritten werden.
Damit ergibt sich das Optimierungsproblem

30
U = arg m[iIn/ (z1(t)* + 0.01u(t)?) dt

0
mit: & = f(t,z(t),u(t), m,d,c), 2o = (1,1)T (2.117)
1

Fiir die numerische Optimierung wird das System mit einer Abtastzeit von einer Sekunde
abgetastet und die Stellgrofle als stiickweise konstant mit Umschaltzeitpunkten ebenfalls
zu jeder Sekunde angenommen. Die Abbildungen 2.9 und 2.10 zeigen die Verldufe der
Optimierung im Single-Shoot- bzw. im Multiple-Shoot-Verfahren. Die Optimierungen
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wurden mit dem Optimierer SNOPT aus dem Paket Tomlab durchgefithrt. Durchgezo-
gene Linien markieren die Simulationsverldufe. Die Beschrinkung der Auslenkung der
Masse ist durch gestrichelte Linien dargestellt.

Beim Single-Shoot verletzt bereits die initiale Simulation (Iteration 0) die Zustandsbe-
schrinkungen iiber weite Bereiche. Der Optimierer benotigt dann iiber 30 Iterationen,
um zunichst diese Grenzverletzungen zu beseitigen. Dabei sorgen leichte Anderungen
an Stellgroflen zu Beginn des Zeithorizontes immer wieder starke Auslenkungen zu
spateren Zeitpunkten. In der 100. Iteration ist nahezu das Optimum erreicht. Es wer-
den jedoch noch weitere 83 Iterationen bendtigt, um den optimalen Verlauf einzustel-
len.

Fiir die Multiple-Shoot Optimierung ist die optimale Anzahl an Schnitten gew&hlt. Der
Zustandsverlauf ist somit in eine Sekunde lange Einzelstiicke aufgeteilt. Die zusétzlich ein-
zustellenden Zusténde an diesen Schnittpunkten sind in den Abbildungen als + markiert.
Schon in der initialen Simulation zeigt sich ein Vorteil des Multiple-Shootings. Ausgehend
von der Simulation mit der initialen Stellgrofie wiirden einige Schnittpunkte auflerhalb
der erlaubten Beschrankungen liegen. Diese werden hier bereits vor Beginn der Optimie-
rung auf die Beschrinkung zuriick gesetzt. Als Folge ergeben sich nur geringe Verlet-
zungen der Zustandsbeschrinkungen, die bereits in der 4. Iteration beseitigt sind. Nach
13 Tterationen ist nahezu der optimale Verlauf gefunden und die Ubergangsbedingungen
zwischen den einzelnen Teilstiicken der Simulation sind ebenfalls erfiillt. Bereits nach 30
Iterationen und mit weniger als der Hélfte an Rechenzeit gegeniiber dem Single-Shoot-
Verfahren ist der optimale Verlauf erhalten.

Den Vorteilen des Multiple-Shootings stehen jedoch auch einige Nachteile gegeniiber.
So ist der Implementierungsaufwand einer Multiple-Shoot-Optimierung weitaus héher,
als im Single-Shoot-Fall. Zusétzlich steigt bei hochdimensionalen Modellen und vielen
Schnitten die Dimension des Optimierungsproblems sehr stark an, so dass trotz Verwen-
dung aktuellster Methoden numerische und speichertechnische Probleme bei der Verar-
beitung der im Optimierer bendtigten Hessematrix des Optimierungsproblems auftre-
ten.
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Abbildung 2.9.: Verlauf der Optimierung mit dem Single-Shoot Verfahren.
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Abbildung 2.10.: Verlauf der Optimierung mit dem Multiple-Shoot Verfahren.
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3. Anwendung der Maximum-a-Posteriori-
Optimalen-Versuchsplanung

In diesem Kapitel sollen die Verfahren aus den Abschnitten 2.2 und 2.3 an einem kleinen
dynamischen Beispielsystem veranschaulicht werden. Das verwendete dynamische Modell

mx = UX -Mmx (3.1&)
1
Mg = ———bx - Mx + Cs Feed (1) (3.1b)
Yx/s
V = u(t) (3.1c)

gibt das Wachstum eines biologischen Organismus unter Verwendung eines einfachen
unstrukturierten Modellansatzes wieder. Die Zustandsgréflen myx und mg beschreiben
die Massen der im Reaktionsvolumen V enthaltenen Biotrockenmasse und des Substrates.
Die Wachstumsrate

Cs

UX = UX max
der Organismen ist durch eine Monod-Kinetik modelliert, wobei pix max die maximale
Wachstumsrate, K die Monodkonstante und c¢g = mg/V die volumetrische Substrat-
konzentration markieren. Uber die Ausbeute Yx /s ergibt sich ein Substratverbrauch fiir
den Aufbau von Biomasse. Das Substrat ist in Losung mit einer Konzentration cg peed
und dem Volumentrom u(t) zudosierber. Als messbare Grofen stehen die Konzentration
der Biotrockenmasse und des Substrates zur Verfiigung. Damit ergibt sich die Messglei-
chung

mx
cx = —

|4
s (3.1e)
S = Ve

Die als Realitét zugrundeliegenden Modellparameter sind

X max = 0,11/s K =0,2g/1 Yx/s =0,5g/¢g. (3.1f)

Grundlage fiir eine Optimale-Versuchsplanung bilden zunchst eines oder mehrere initia-
le Experimente, die eine erste Parameteridentifikation erméglichen. Abbildung 3.1 zeigt
ein hierfiir iiblicherweise verwendetes sogenanntes Pulsexperiment. Dargestellt sind die
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Zeit [h]

Abbildung 3.1.: Simulation (-) und eine Realisierung zur Verfiigung stehender Messdaten
bei Durchfithrung eines Pulsexperiments.

Verldufe der Messgrofien cx und cg und der Stellgroie u(t) iiber der Zeit als durchgezo-
gene Linien. Aufgrund der hohen Substratkonzentration in den ersten 15 Stunden des
Versuches wachsen die Organismen mit nahezu der maximalen Wachstumsrate px max-
Nach etwa 20 Stunden ist das Substrat verbraucht und das Wachstum der Organismen
stoppt, bis bei t = 30 h pulsartig Substrat zudosiert wird.

Die eingezeichneten Kreise markieren die Messungen, die von einem virtuellen Experi-
ment zur Verfiigung stehen konnten. Diese wurden aus den simulierten Werten durch Ad-
dition eines normalverteilten Rauschens erzeugt. Das Messrauschen ist mit 5 % relativer
Standardabweichung fiir die Messung der Biotrockenmassekonzentration und 3 % relati-
ver Standardabweichung fiir die Messung der Substratkonzentration mit einer minimalen
Standardabweichung von 0,02 g/l bzw. 0,01 g/1 angenommen.

3.1. Parameteranalyse

Zunichst soll der verbleibende Parameterfehler nach einer Parameteridentifikation mit
der Maximum-Likelihood-Methode auf Basis eines und zweier solcher Pulsexperimente
berechnet werden. Als unbekannte Parameter sind in dieser Studie ausschliellich die
maximale Wachstumsrate px max und die Monodkonstante K angenommen. Somit gilt
0 = (14X max » I )T. Der Einfachheit halber werden als Modellparameter immer die wahren

oben genannten Werte é = 0* verwendet.
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3.1. Parameteranalyse

Tabelle 3.1.: Ergebnisse der Berechnung des verbleibenden Parameterfehlers fiir das dy-
namische Beispielmodell.

Co(1) Cy(2)

<7,5226-106 2,5669~104> (3,7613~106 1,2835-104)
Bootstrap

2,5669-1074 9,2917-1073 1,2835-10"% 4,6459-1073

FIM 8,3097-1076 2,8213-10~* 4,1549-107% 1,4106-10~*
2,8213-107% 1,0122-1072 1,4106-10~* 5,0608-10~3
3,9136-10"6 1,3351-10*

MAP (1,3351-10—4 4,8237-10_3)

Im Rahmen einer Bootstrap-Analyse (Monte-Carlo-Identifikation) werden ausgehend von
der Simulation des identifizierten Modells durch Addition von zufilligem Messrauschen
virtuelle verrauschte Messwerte erschaffen und mit jedem Satz von Messwerten eine Pa-
rameteridentifikation durchgefiihrt. Die in Abbildung 3.1 gezeigten Kreise stellen somit
eine im Rahmen dieser Monte-Carlo-Analyse verwendete Realisierung dar. Die aus einer
Bootstrap Analyse mit 1000 Identifikationen nach Gleichung (2.7) berechnete Kovarianz-
matrix Cg = F {(Q —60")(0 — Q*)T} des zu erwartenden Parameterfehlers auf Basis eines
und zweier Pulsexperimente ist in Tabelle 3.1 angegeben. Aufgrund der hohen Anzahl
benutzter Samples ist der zu erwartende Approximationsfehler sehr gering. Somit soll
im Folgenden die Bootstrap-Analyse jeweils als Referenz dienen.

Eine Approximation des verbleibenden Parameterfehlers durch die inverse Fisher’sche-
Informationsmatrix(FIM) (Gleichung 2.64) ist ebenfalls in Tabelle 3.1 gegeben. Die
Fisher’sche-Informationsmatrix liefert etwas hoéhere Werte in der Kovarianzmatrix Ce,
was (2.64) nicht gerecht wird. Die Ursache hierfiir ist in numerischen Ungenauigkei-
ten der Bootstrap-Analyse zu suchen. Die Ergebnisse liegen jedoch sehr nahe beieinan-
der.

Eine Parameteranalyse mit Hilfe des Posteriors aus der A-Posteriori-Analyse (MAP)
nach (2.79) ist fiir das ertse Experiment nicht moglich, da hier eine initiale Parameter-
kovarianz benotigt wird. Verwendet man das Ergebnis der Bootstrap-Analyse des ersten
Pulsexperiments als Prior Cy(1), so ergibt sich bei zwei verwendeten Experimenten der
in der letzten Zeile der Tabelle 3.1 angegebene Parameterfehler nach zwei Experimenten.
Die durch die A-Posteriori-Analyse berechneten Werte liegen etwas ndher am Ergebnis
der Bootstrap-Analyse als die Fisher’sche-Informationsmatrix. Die Abweichungen sind
jedoch auch hier sehr gering.

Abbildung 3.2 zeigt die oben angegebenen Zahlenwerte nochmals als Histogramm der
Ergebnisse der Monte-Carlo-Simulation und iiberlagert die sich aus der Fisher’schen-
Informationsmatrix (rot) und dem Posterior (blau) ergebenen Verteilungsfunktionen der
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Abbildung 3.2.: Vergleich der Ergebnisse der Parameteranalyse mit der Bootstrap-
Methode (schwarz) der Fisher’schen-Informationsmatrix (rot) und der
Berechnung der Posteriorverteilung mit Hilfe der Unscented-Trans-
formation (blau).

einzelnen Parameter. Beide Approximationsverfahren zeigen einen Approximationsfehler,
da die wahre Verteilung des Parameterfehlers nicht gaufi’sch ist. Die Ergebnisse sind
jedoch nahezu identisch.

3.2. Optimale-Versuchsplanung

In diesem Abschnitt sollen der klassische Fisher-Ansatz und das Maximum-a-Posteriori-
Verfahren am oben eingefiihrten Beispiel miteinander verglichen werden. Dazu wird mit
beiden Verfahren jeweils ein optimales Experiment geplant. Der Einfachheit halber ver-
wenden beide Planungsverfahren das Modell mit dem wahren Parametersatz. Als initiale
Parameterunsicherheit verwenden beide Planungsverfahren das Ergebnis der Bootstrap-
Analyse. Aus den verschiedenen Kriterien ist hier das E-Kriterium (2.71a) ausgewéhlt
worden.

Ausgehend von einem initialen Reaktionsvolumen von 31 und 2 g Biotrockenmasse, sollen
beide Verfahren eine optimale initiale Substratmenge sowie ein optimales Zudosierprofil
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3.2. Optimale-Versuchsplanung

liefern. Das zu losende Optimierungsproblem liest sich wie folgt:

{25, U"} =arg min (Pove(zy, U, 0))
&07

mit: & = f(¢,z(t),u(t),0), z(t=0)=uz,

to <1t < tEnde
QO,min < Zg < z(),max
Upmin < y(t) < Umax

r(z(t) <0, reRir.

(3.2)

Um das Ergebnis nicht zu verfilschen, werden keine Beschriankungen angenommen. Das
Ergebnis der Optimierung soll ausschliefllich vom Giitefunktional und nicht von zusétzlichen
Beschriankungsfunktionen beeinflusst sein. Die Konzentration des Substrates im Feed
betridgt 100g/l. Messungen finden zu den gleichen Zeitpunkten statt, wie beim Puls-
experiment. Die Losung des Optimierungsproblems erfolgt mit einem SQP-Verfahren

(SNOPT).

Abbildung 3.3 zeigt das Ergebnis der Planung mit der Fisher’schen-Informationsmatrix
in rot und mit dem Maximum-a-Posteriori-Ansatz in blau. Beide Fermentationsverldufe
zeigen nur minimale Abweichungen voneinander. Beide Trajektorien starten zunéchst

u [1/h]

10 20 30 40
Zeit [h]

50

Abbildung 3.3.: Ergebnisse der Optimalen-Versuchsplanung mit dem Fisher-Ansatz (rot)

und dem Maximum-a-Posteriori-Ansatz (blau) bei Verwendung der
Unscented-Transformation zur Berechnung der benétigten statistischen
Momente.
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3. Anwendung der Maximum-a-Posteriori-Optimalen-Versuchsplanung

mit einer Batchphase. In dieser Zeit ist eine genaue Identifikation der maxmalen Wachs-
tumsrate pmax moglich. Anschlielend ist das Fiitterprofil so eingestellt, dass sich geringe
Substratkonzentrationen einstellen und folglich eine genaue Identifikation des Monod-
Parameters K moglich ist.

Um genauere Informationen iiber den Erfolg der optimalen Versuchsplanungsverfahren
zu erhalten, ist es sinnvoll, die Form des Giitefunktionals der Parameteridentifikation,
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Abbildung 3.4.: Konditionierung des Giitefunktionals der Parameteridentifikation nach
eine Pulsexperiment (oben), einem Pulsexperiment und einem optimalen
Experiment (Mitte und unten) bei Verwendung der Fisher’schen-Infor-
mationsmatrix (Mitte) und des Maximum-a-Posteriori-Ansatzes mit un-
terlagerter Unscented-Transformation (unten). Gleiche Farben markie-
ren gleiche Hohenlinien in allen Darstellungen.
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3.2. Optimale-Versuchsplanung

also der Likelihood, néher zu betrachten. Dies ist in Abbildung 3.4 als Hohenlinien-
darstellung wiedergegeben. Zunéchst ist zu erkennen, dass das Minimum des Giitefunk-
tionals der Parameteridentifikation bei Anwendung der Verfahren zur optimalen Ver-
suchsplanung (Mitte und unten) weitaus besser ausgeprégt ist, als bei Durchfithrung
eines Pulsexperiments (oben).

Das Minimum des Giitefunktionals ist bei dem mit der Fisher’schen-Informationsmatrix
geplanten Experiment am starksten ausgeprigt. Die Form der umliegenden Hohenlinien
zeigt jedoch etwas eher die Neigung der Ausprigung eines langgestreckten Tals (sie-
he Pfeilmarkierung) als es bei der Planung mit dem A-Posteriori-Ansatz der Fall ist.
Der A-Posteriori-Ansatz nutzt bei Verwendung der Unscented-Transformation Simula-
tionen des Modells an den Punkten, die in der Kontourdarstellung als Punkte markiert
sind und approximiert die Form des Giitefunktionals durch Interpolation, wihrend die
Fisher’sche-Informationsmatrix-Methode nur eine Simulation und die Sensitivitdt der
Simulation beziiglich der Parameter an diesem Punkt verwendet. Dies legt zunéchst die
Vermutung nahe, dass durch die Verwendung der Unscented-Transformation zwar ein
nominell etwas schlechteres Ergebnis resultiert, dieses dafiir aber etwas robuster gegen
Parameterfehler sein konnte. Dies konnte mit verschiedenen Monte-Carlo-Simulationen
jedoch nicht untermauert werden. In Abbildung 3.5 ist das Resultat einer Bootstrap-
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Abbildung 3.5.: Vergleich der Ergebnisse der Parameteranalyse bei Verwendung eines
Pulsexperiments und dem mit dem A-Posteriori-Ansatz geplanten opti-
malen Versuch mit der Bootstrap-Methode (schwarz) der Fisher’schen-
Informationsmatrix (rot) und der Berechnung der Posteriorverteilung
mit Hilfe der Unscented-Transformation (blau).
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3. Anwendung der Maximum-a-Posteriori-Optimalen-Versuchsplanung

Analyse bei Verwendung des Pulsexperiments und des mit dem A-Posteriori-Ansatz
geplanten Experiments als Histogramm (schwarz) dargestellt. Im Vergleich dazu sind in
rot die Approximation des Parameterfehlers mit der Fisher’sche-Informationsmatrix und
in blau die Approximation mit dem A-Posteriori-Ansatz angegeben. Hier erkennt man
die Ursache fiir die unterschiedlichen Ergebnisse. Die Unscented-Transformation liefert
hier eine signifikante Uberschétzung des verbleibenden Fehlers.

Dies steht scheinbar im Gegensatz zu der guten Approximation der Kovarianzmatrizen
durch den Ansatz zweiter Ordnung. Ein elemenares Element der A-Posteriori-Analyse
ist jedoch die Kreuzkovarianzmatrix Cgy. Auch bei Verwendung der Unscented-Trans-
formation ergibt sich zur Berechnung diese Matrix nur die gleiche Approximationsformel
(Gleichung (2.43)), die auch bei Verwendung eines Ansatzes erster Ordnung resultiert
[JUO4]. Wihrend fiir die Berechnung der Kovarianzmatrizen innerhalb der Unscented-
Transformation eine Schrittweite von h = v/3 optimal ist, ist fiir Ansitze erster Ordnung
eine minimale Schrittweite effektiv.

In Abbildung 3.6 ist in blau die Approximation des resultierenden Parameterfehlers mit
der Unscented-Transformation bei Verwendung von h = 0.001 gezeigt. Diese Approxi-
mation ist weitaus genauer als bei Verwendung des eigentlich als optimal eingefiithrten
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Abbildung 3.6.: Vergleich der Ergebnisse der Parameteranalyse bei Verwendung eines
Pulsexperiments und dem mit dem A-Posteriori-Ansatz geplanten opti-
malen Versuch mit der Bootstrap-Methode (schwarz) der Fisher’schen-
Informationsmatrix (rot) und der Berechnung der Posteriorverteilung
mit Hilfe der Unscented-Transformation bei Verwendung von h = 0,001
(blau).
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3.2. Optimale-Versuchsplanung

h = /3, da hier die benétigte Kreuzkovarianzmatrix weitaus besser approximiert wird.
Verwendet man diese geringere Schrittweite zur Planung eines optimalen Experiments, er-
gibt sich nahezu der gleiche Versuch, wie bei Verwendung der Fisher’schen-Informations-
matrix.

Eine genauere Untersuchung dieses Phinomens wiirde den Rahmen dieser Arbeit, die
hauptsédchlich auf robuste Prozessfithrung fokussiert, sprengen. Es ist gezeigt, dass mit
Hilfe der Unscented-Transformation eine Optimale-Versuchsplanung ohne Verwendung
aufwindiger Ableitungen moglich ist. Die Probleme der Uberschitzung des verbleiben-
den Parameterfehlers sind wahrscheinlich auf die in der Unscented-Transformation ver-
wendete Schrittweite zuriickzufithren. Wahrend fiir die Berechnung von Kovarianzmatri-
zen h = /3 optimal ist, ist zur Berechnung von Kreuzkovarianzen eine kleinere Schritt-
weite zu verwenden.

Dies genauer zu untersuchen, obliegt folgenden Arbeiten. Es ist jedoch dringend nétig
diese Problematik zu bearbeiten, da sich hier auch signifikante Auswirkungen auf die
Unscented-Kalman-Filter ergeben, deren Measurement-Update ebenfalls auf Kreuzkova-
rianzen basiert.
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4. Anwendung robuster
Prozessfiihrungsverfahren

In diesem Kapitel soll die Anwendung der beschriebenen Verfahren zur robusten Pro-
zessfithrung dargestellt werden. Zunéchst werden die klassischen und robusten Methoden
anhand eines biotechnologischen und eines chemischen Prozessmodells in umfangreichen
Simulationsstudien miteinander verglichen. Zusétzlich werden Ergebnisse realer Versu-
che eines biotechnologischen Produktionsprozesses vorgestellt.

4.1. Unstrukturiertes Modell eines
Sekundarmetabolitbildners

In diesem Abschnitt wird die Anwendung der robusten Verfahren an einem einfachen
Prozessmodell eines biotechnologischen Prozesses veranschaulicht. Als Beispielsystem
dient hier ein Sekundarmetabolitbildner. Diese zeichnen sich dadurch aus, dass sie bei
hohen Néhrstoffkonzentrationen hauptséchlich wachsen und wenig bis gar nichts pro-
duzieren. Die Produktausschiittung wird durch geringe N#hrstoffkonzentrationen ange-
regt.

Ein einfaches unstrukturiertes Modell, welches das Wachstums- und Produktionsverhal-
ten eines Sekundirmetabolitbildners wiedergibt, basiert auf dem Pseudoreaktionssche-
ma

X+S—X
X4+S—X+P,

wobei X fiir Biotrockenmasse, S fiir Substrat und P fiir Produkt steht. Es finden zwei
jeweils durch die Biomasse katalysierte Reaktionen statt. Zum einen bildet sich autoka-
talytisch neue Biomasse, die Organismen vermehren sich, wenn geniigend N&hrmedien
(S) vorhanden sind. Ist nur wenig Substrat verfiigbar, wird dieses nicht in weitere Bio-
masse, sondern in das Produkt umgesetzt. Die Organismen betreiben ihren Sekundér-
metabolismus. Der Erhaltungsstoffwechsel der Organismen ist in diesem Schema nicht
dargestellt.
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4. Anwendung robuster Prozessfiihrungsverfahren

Die mathematische Modellierung dieses Reaktionsschemas in einem unstrukturierten
Modell ist

p = pp - mx (4.3b)
_ 1 1
Mg = ———UX-MX — o MHP - MX — UE - MX + CS FeedUS (t) (430)
Yx/s Yp/s
V = ug(t). (4.3d)

Die erste Gleichung (4.3a) beschreibt das Wachstum der Organismen. Die Organis-
men wachsen, wenn viel Substrat zur Verfiigung steht. In vielen Féllen handelt es sich
bei Sekundidrmetaboliten um Antibiotika. Auch wenn die Organismen diese selbst pro-
duzieren, kénnen diese auch das Wachstum der Organismen hemmen. Die spezifische
Wachstumsrate der Organismen px setzt sich in diesem Beispiel somit aus einer Monod-
Kinetik beziiglich der Nahrstoffkonzentration ¢g = mg/V und einer Inhibierungskinetik
beziiglich der Produktkonzentration cp = mp/V zusammen

cs Kxp
Cg -+ KXS cp + KXP ’

ux = (436)

Die Gleichung (4.3b) gibt die Produktbildung wieder. Die Produktbildung erfolgt, wenn
wenig Substrat zur Verfiigung steht, wird aber wieder unterbrochen, wenn sehr wenig
oder gar kein Substrat mehr vorhanden ist, da das Substrat auch als Edukt fiir die
Produktbildung bendétigt wird. Dieses Verhalten ist hier durch eine Haldane-Kinetik
beziiglich der Substratkonzentration

cs
up = 4.3f
cs + Kps, + C%I(ps2 ( )

wiedergegeben.

In der dritten Zeile (4.3c) ist die Massenbilanz des Substrates beschrieben. Dieses wird
fiir Wachstum px mit der Ausbeute Yx /g, Produktbildung pp mit der Ausbeute Yx /p
und Erhaltungsstoffwechsel der Organismen pp verbraucht und kann zusétzlich mit
der Konzentration cgpeeq und dem Volumenstrom ug(t) zudosiert werden. Der Erhal-
tungsstoffwechsel ist nicht moéglich, wenn kein Substrat vorhanden ist, dazu ist in der
Implementierung eine Schaltkinetik hinzugefiigt.

Ein Absterben der Organismen ist nicht modelliert. Die Beschreibung des Fiillvolumens
des Fermenters in der vierten Gleichung (4.3d) folgt aus der Gesamtmassenbilanz unter
der Annahme einer konstanten Dichte der Briihe.

Der Systemzustand des Modells setzt sich als

z = (mx, mp,ms, V)" (4.3g)
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4.1. Unstrukturiertes Modell eines Sekundirmetabolitbildners

zusammen. Als Messgrofie stehen die Konzentrationen der Biotrockenmasse, des Produk-
tes und des Substrates zur Verfiigung. Es ergibt sich die Messgleichung

y = (ex,cpycs)’ = (mx/V,mp/Vims/V)" . (4.3h)

Einzigste StellgroBe ist die dosierte Menge an Substrat u(t) = ug(t). Die Zahlenwer-
te sémtlicher auftretenden Modellparameter # konnen der Tabelle 4.1 entnommen wer-
den.

Tabelle 4.1.: Parameter des unstrukturierten Modells

Paramtere | Wert | Einheit
HX max 072 1/h
P max 0,01 | 1/h
Kxs 6 g/l
Kxp 0,1 | g/l
KP81 1 g/l
KP52 1 l/g
Yx /s 5 |g/e
Yp/s 1 |g/s

4.1.1. Trajektorienplanung

Biotechnologische Produktionsprozesse werden meist im Batch oder Fed-Batch betrieben.
Zunéchst soll hier eine optimale Steuertrajektorie fiir eine maximale Produktbildung
berechnet werden. Ziel der Planung ist eine Steuertrajektorie fiir die Substratzufuhr
u(t) zu finden, so dass nach einer festen Batchlaufzeit von tgyge = 100h eine maxima-
le Menge Produkt mp produziert ist. Dazu kann das Substrat mit der Konzentration
¢s,Feed = 400 g/1 zudosiert werden. Dabei darf eine maximale Biomassekonzentration von
CX,max = 10 g/1 nicht iiberschritten werden, da sonst keine ausreichende Sauerstoffver-
sorgung der Organismen moglich ist. Zusétzlich sind sehr hohe Substratkonzentrationen
toxisch. Da dies im Modell nicht wiedergegeben ist, darf im Rahmen der Trajektorien-
planung eine maximale Substratkonzentration von cgmax = 10g/1 nicht iiberschritten
werden. Schliefilich darf das maximale Reaktionsvolumen Vi,.x = 101 des Fermenters
nicht tiberschritten werden. Initial befindet sich im Fermenter 81 Briihe mit 0,5 g Biotro-
ckenmasse und 0 g Produkt. Somit ergibt sich fiir die Trajektorienplanung das zu lésende
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4. Anwendung robuster Prozessfiihrungsverfahren

Optimierungsproblem

{mg,, U}" =arg minU (Prp(z,U,0))

ms.o,

mit: & = f(¢,2(t),us(t),0), z(t=0)=uz
(4.4)

r= (CX(t) — CX,max> CS(t) — €S, max; V- Vmax)T

Da Antibiotika sehr hochpreisige Produkte sind, wird im Giitefunktional ausschlief3-
lich die produzierte Produktmenge am Prozessende betrachtet und Kosten fiir z.B. das
Substrat ignoriert. Als Freiheitsgrad fiir die Optimierung dienen die initiale Masse an
Substrat und der zudosierte Volumenstrom des Substrates. Dieser wird fiir die nume-
rische Optimierung in stiickweise konstante Abschnitte von jeweils 5h unterteilt. Die
Beschrankungsfunktion r wird ebenfalls mit einer Abtastung von 5h diskretisiert. Die
Losung des Optimierungsproblems (4.4) erfolgte mit Hilfe des Multiple-Shooting-Verfah-
rens und des nichtlinearen Optimierers SNOPT aus dem Softwarepaket Tomlab.

Die resultierende Fiittertrajektorie und die Verldufe der Biomassekonzentration, der Sub-
stratkonzentration und der Produktmenge sind in Abbildung 4.1 dargestellt. Der Pro-
zessverlauf ist in zwei Phasen unterteilt. Zunéichst wird Substrat so zudosiert, dass sich
die maximal zuléssige Substratkonzentration und somit eine hohe Wachstumsrate der Or-
ganismen einstellt. In dieser ersten Phase findet fast ausschliefilich Reproduktion statt.
Etwa zur 42. Stunde wird die Substratdosierung signifikant verringert. In der folgenden
zweiten Prozessphase wird iiber die gedrosselte Dosierung eine Substratkonzentration
in der Briihe eingestellt, die genau dem lokalen Maximum der fiir die Beschreibung der
Produktbildung verwendeten Haldane-Kinetik entspricht. In dieser Phase findet fast aus-
schliellich Produktion und nur minimale Reproduktion statt. Als Resultat ergibt sich
eine erwartete Produktmenge von 32,4 g.

Wie bereits beschrieben, stellt das mathematische Modell nur eine Néherung der Rea-
litét, bei biotechnologischen Problemen sogar nur eine grobe Néherung, dar. Daher wird
im Folgenden der Einfluss von Modellfehlern auf den Produktionsprozess untersucht. Da-
zu sei angenommen, dass die Modellstruktur korrekt, die Modellparameter jedoch feh-
lerbehaftet sind. Ersteres stellt eine vereinfachende Annahme dar. Auswirkungen einer
fehlerhaften Modellstruktur werden im Rahmen von Untersuchungen mit verschiedenen
Modellansdtzen untersucht, wiirden jedoch den Rahmen dieser Arbeit iiberschreiten. Die
Parameter des mathematischen Modells werden iiblicherweise aus verrauschten Mess-
daten gewonnen. Als Folge der verrauschten Messdaten in endlicher Anzahl, sind die
identifizierten Modellparameter auch zufillige Grofien.

Zur Untersuchung der Auswirkungen von Parameterfehlern wird im Folgenden angenom-
men, dass die benannten Modellparameter jeweils einen normalverteilten Fehler mit 5%
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Abbildung 4.1.: Ergebnis der Trajektorienplanung fiir das unstrukturierte Modell (X-
Biotrockenmasse, S-Substrat, P-Produkt).

Standardabweichung beeinhalten. Im Rahmen einer Monte-Carlo-Simulationsstudie sol-
len die Auswirkungen eines solchen Parameterfehlers untersucht werden. Dazu wird aus
der Verteilung der Parameter fiir jeden Simulationslauf ein Sample gezogen, welches je-
weils eine mogliche - vom Modell abweichende - Realitdt darstellt.

Die Auswirkungen auf die produzierte Menge an Produkt aus 10000 simulierten Pro-
zessverldufen sind im Histogramm in Abbildung 4.2 wiedergegeben. Es ist zu erkennen,
dass bei dem angenommenen Modellfehler nur eine geringe Wahrscheinlichkeit besteht,
die vorausgesagte Produktmenge von 32,4 g (gestrichelte Linie) zu erreichen. Im Mit-
tel ist nach dieser Studie nur mit einer produzierten Menge von 24,8 g zu rechnen.
Zuséatzlich resultieren einige simulierte Prozessverldufe in einer sehr geringen Produk-
tivitdt. Gerade in biotechnologischen Prozessen mit langer Laufzeit stellt nur ein mit
einer sehr geringen Produktmenge durchgefiithrter Produktionsprozess einen massiven
Verlust dar.

4.1.2. Robuste Trajektorienplanung

Um auch bei vorhandenen Modellfehlern einen Produktionsprozess so zu planen, dass ei-
ne vorhergesagte Produktionsmenge mit hoher Wahrscheinlichkeit erreicht wird, kénnen
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Abbildung 4.2.: Histogramm der Produktivitit des geplanten Prozesses bei Annahme
von Modellunsicherheiten.

die zu erwartenden Modellfehler im Rahmen einer robusten Trajektorienplanung beach-
tet werden. Zunéchst ist dazu zu priifen, inwiefern die in Abschnitt 2.1 vorgestellten
Verfahren geeignet sind, die Auswirkungen von Modellfehlern auf die Prozesstrajektorie
zu berechnen. Als Referenz dient die im letzten Abschnitt durchgefithrte Monte-Carlo-
Simulation mit 10000 Samples. Die aus dieser Monte-Carlo-Simulation resultierenden
ersten zwei statistischen Momente sind in Abbildung 4.3 in schwarz (durchgezogen -
Mittelwert, gestrichelt - 30-Grenze) dargestellt.

Approximiert man diese zwei statistischen Momente mit dem Ansatz erster Ordnung,
wie in Abschnitt 2.1.2 beschrieben, ergeben sich die in rot dargestellten Werte. Da der
mittlere Prozessverlauf von der Simulation des Modells mit den nominellen Parametern
abweicht, ergibt sich hier schon ein signifikanter Fehler. Zusétzlich ist die Standardab-
weichung des Produktverlaufes auch massiv unterschétzt. In blau sind die mit Hilfe der
Unscented-Transformation (Abschnitt 2.1.3) berechneten statistischen Momente des Pro-
zessverlaufes dargestellt. Auch hier zeigen sich Méngel in der Approximation. Die stark
asymetrische Verteilung der Produktmenge resultiert in einer Uberschiitzung der Varianz
und einer zu gering approximierten mittleren Produktionsmenge.

Im Rahmen eines Vorabscreenings wurde daher iiberpriift, inwiefern die beschriebenen
Approximationsverfahren in der Lage sind, Anderungen der Produktivitit und dessen
Varianz als Folge von verénderten Stellgtfen wiedergeben zu kénnen. Bei Verwendung
einer Approximation 1. Ordnung zur Berechnung der Varianz, zeigte sich, dass die Va-
rianz der Produktmenge nicht nur stark unterschitzt wird, sondern sich Auswirkungen
veranderter Fiitterstrategien zwar auf die berechnete Produktionsmenge, aber kaum auf
die approximierte Verteilung niederschlagen.

Bei Verwendung der Approximation 2. Ordnung ist der Einfluss auf beide Groéflen aus-

geprigt. Erginzende Monte-Carlo-Simulationen zeigen auch, dass die von der Approxi-
mation 2. Ordnung errechneten Auswirkungen variierter Fiitterstrategien auch den real
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Abbildung 4.3.: Vergleich der Approximation von Mittelwert und 3o-Grenze der
Zustdnde mit der Approximation 1. Ordnung (rot) und der Unscented-
Transformation (blau) mit dem Ergebnis der Monte-Carlo-Simulation.

zu erwartenden Verdnderungen entsprechen. Daher wird hier zur robusten Trajektorien-
planung die Unscented-Transformation verwendet.

Um eine robuste Prozessplanung durchfithren zu konnen, ist das Giitefunktional der
Trajektorienplanung wie in Abschnitt 2.5 in eine Value@Risk Form zu erweitern. Fiir
das beschriebene System ergibt sich das Optimierungsproblem

{mg o, U} =arg minU (ETP (z9,U,0) + ’)/J%TP)

ms,0,
Srp = —mp(tEnde)
mit: & = f(¢,2(t),us(t),0), z(t=0)=zg
0 <t < thnde (4.5)
0 < ug(t) < 0,051/h
F(z(t) + Aoy, <0, i=1,2,3

r= (CX (t) — CX,max> CS (t) — €S, max; V- Vmax)T

Im vorliegenden Fall ist vor allem die Verringerung der Variabilitdt des Prozessergeb-
nisses relevant. Leichte Uberschreitungen von Grenzen kénnen dabei toleriert werden.
Daher sind A = 0 und v = 1 gewihlt.

Die Losung des Optimierungsproblems erfolgte mit der gleichen Diskretisierung wie bei
der klassischen Trajektorienplanung und den im Rahmen der Monte-Carlo-Simulation
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Abbildung 4.4.: Ergebnis der robusten Trajektorienplanung (blau) im Vergleich zur klas-
sischen Trajektorienplanung (schwarz).

vorgestellten Parameterunsicherheiten, allerdings im Single-Shoot-Verfahren, da die ho-
he Anzahl an Ubergangsbedingungen pro Schnitt den Vorteil des Multiple-Shootings
aufwiegt.

Das Modell hat vier Zusténde. Bei 9 unsicheren Parametern sind 19 Simulationen des Mo-
dell zur Berechnung der statistischen Momente notwendig. Das ergibt pro Schnitt 4-19
Gleichungsnebenbedingungen. Schneidet man bei jedem Stellgroflenumschaltzeitpunkt
ergeben sich 51 Schnitte und somit in Summe 3876 zusétzliche Freiheitsgrade und Glei-
chungsnebenbedingungen. Aufgrund der Groflie der dann im Rahmen der Optimierung
zu verarbeitenden Matrizen ergeben sich somit massive numerische und speichertech-
nische Probleme. Als numerisches Verfahren wurde ebenfalls der Optimierer SNOPT
verwendet.

Das Ergebnis der Planung ist in Abbildung 4.4 in blau im Vergleich zur klassisch geplan-
ten Trajektorie in schwarz dargestellt. Die durchgezogenen Linien markieren den berech-
neten Prozessverlauf. Zur Verifikation des Ergebnisses wird zunéchst die Monte-Carlo-
Simulationsstudie aus dem letzten Abschnitt fiir diese robust geplante Trajektorie wieder-
holt. Um einen direkten Vergleich zu erméglichen, werden dazu dieselben 10000 Samples
wie in der ersten Simulationsstudie verwendet. Die aus der Monte-Carlo-Simulation resul-
tierenden 30-Grenzen sind zusétzlich als gestrichelte Linien dargestellt.
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Abbildung 4.5.: Histogramm der Produktivitdt des klassisch geplanten Prozesses
(schwarz) im Vergleich zur robust geplanten Trajektorie (blau) bei An-
nahme von Modellunsicherheiten.
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Abbildung 4.6.: Detaildarstellung des Ergebnisses der robusten Trajektorienplanung
(blau) im Vergleich zur klassischen Trajektorienplanung (schwarz).

Im Vergleich zur Abbildung 4.3 erkennt man eine minimal verringerte mittlere Produk-
tivitdt bei bei einer signifikant kleineren Streuung. Die Verteilung der resultierenden
Produktivitit ist wiederum als Histogram in Abbildung 4.5 in blau im Vergleich zum Er-
gebnis der ersten Studie in schwarz dargestellt. Die gestrichelten Linien markieren die im
Rahmen der Optimierung errechnete Produktmenge. Wahrend als Ergebnis der Trajek-
torienplanung eine Produktmenge am oberen Ende der Verteilung resultierte, liefert die
robuste Trajektorienplanung mit der Unscented-Transformation nahezu den statistischen
Mittelwert der Produktivitit des nicht robust geplanten Falles (24,8 g, sieche Abbildung
4.5). Es ist zu erkennen, dass bei fast identischer mittlerer Produktivitit eine weitaus
geringere Varianz erreicht ist.

Es bleibt zu kldren, warum die neu geplante Trajektorie in Abbildung 4.4 die Varianz so
stark verringern kann. Auch der robust geplante Prozessverlauf teilt sich in zwei Phasen.
Zuerst wird ebenfalls Substrat so zudosiert, dass sich die maximal zuléssige Substratkon-
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4. Anwendung robuster Prozessfiihrungsverfahren

zentration und somit eine hohe Wachstumsrate bei geringer Produktionsrate einstellt.
Die zweite Phase unterscheidet sich jedoch im Zudosierprofil signifikant von der klassi-
schen Planung. Anstatt eine bestimmte Substratkonzentration in der Briihe einzustellen,
wird abwechselnd eine hohe und niedrige Zudosierungsmenge verwendet.

Zur genaueren Kldrung dieses Ergebnisses ist in Abbildung 4.6 die Substratkonzentra-
tion in der Briihe fiir die zweite Prozessphase vergrofiert dargestellt. In schwarz ist der
Verlauf der klassischen Trajektorie durchgezogen - Mittelwert, gestrichelt - 30-Grenze)
eingezeichnet. Man erkennt, dass bei der nahezu konstanten Zudosierung zwar im Mit-
tel eine konstante Substratkonzentration zu erwarten ist, die Varianz der Konzentra-
tion iiber die Zeit aber signifikant steigt. Mit sehr hoher Wahrscheinlichkeit wird al-
so nach einiger Zeit die Substratkonzentration neben der optimalen Konzentration lie-
gen.

Die robuste Planung (blau) liefert ein Dosierprofil, welches abwechselnd eine hohe Menge
und eine geringe Menge Substrat zudosiert. Wahrend die hohe Menge dosiert wird, steigt
die Substratkonzentration in der Brithe und wie bei der klassischen Planung die Varianz
dieser Konzentration. In Zeitrdumen niedriger Dosierung sinkt die Substratkonzentra-
tion nahezu zu null. Dies stellt im Prozessverlauf einen sicheren Punkt dar. Auch bei
variablen Modellparametern wird diese geringe Konzentration mit hoher Wahrscheinlich-
keit erreicht, die Varianz verringert sich somit ebenfalls auf sehr geringe Werte. Obwohl
dadurch die Substratkonzentration nicht immer am optimalen Wert liegt, wird auch bei
unsicheren Modellparametern dauerhaft eine Substratkonzentration nahe dem optimalen
Punkt eingestellt.

4.1.3. Nichtlineare-Modellpradiktive-Folgeregelung

Mit der robusten Trajektorienplanung ist eine Steuerung gefunden, die mit hoher Sicher-
heit die vorhergesagte Produktionsmenge erreicht. Dennoch kénnen weitere Modellun-
sicherheiten und Storungen den Prozessverlauf beeinflussen, was einen korrigierenden
Stelleingriff bedingt. Da es sich im vorliegenden Fall um ein nichtlineares System im
Fedbatchbetrieb handelt, ist der Einsatz linearer Regelungsverfahren nicht erfolgverspre-
chend. Hier kommt daher die Nichtlineare-Modellpriadiktive-Folgeregelung zum Einsatz
und wird in einer Simulationsstudie mit den Ergebnissen aus der optimalen Steuerung
verglichen.

Als Szenario fiir dieses Regelungsproblem seien die gleichen Rahmenbedingungen wie fiir
die optimalen Steuerungen verwendet. Die Regelung greift alle 5h ohne Totzeit (Tc = 0)
ein. Die Stellgroflentrajektorie ist wie bei der Planung als stiickweise konstant mit einer
Abtastzeit von ebenfalls 5 h vorgesehen.

Ziel der Regelung ist, der klassisch geplanten Trajektorie zu folgen. Die robust geplan-
te Trajektorie beachtet bereits alle zu erwartenden Unsicherheiten {iber den gesam-
ten Prozessverlauf und stellt damit eine sehr konservative Planung dar. Durch den
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4.1. Unstrukturiertes Modell eines Sekundirmetabolitbildners

Einsatz der Regelung soll jedoch u.U. eine héhere Produktivitéit erreicht werden. Der
Pradiktionshorizont wird zu Tp = 40 h der Stellhorizont zu 30 h gewéhlt.

Die Nichtlineare-Modellpradiktive-Folgeregelung 16st in jedem Abtastschritt das Opti-
mierungsproblem

Uj, = arg min (Oxupc(2y, Uy, 0))
k

tx+Tp 5
mit: Oxvpe = / (mX(t@k) - m§<TP) (t)>
173

+ (me(tlz) — ™ @) o)

—~
—
o~
N—
IN
(==l

r= (CX(t) — CX,max; CS(t) — CS,max> V- VmaX)T

Das Giitefunktional der NMPC verwendet hier ausschliellich die Biotrockenmasse und
die Produktmenge als Vorgabe. Dem Regler wird damit die Moglichkeit eingerdumt,
insbesondere durch Variation der Substratkonzentration die gewiinschte Produktivitét
einzustellen.

Um die Performance der Regelung zu priifen, wird eine Monte-Carlo-Simulation mit den
gleichen Voraussetzungen wie bei der Priifung der optimalen Steuerungen durchgefiihrt.
Aus der Verteilung der Modellparameter wird jeweils zufillig ein Parametersatz gene-
riert. Das somit erzeugte Systemmodell simuliert das reale Prozessverhalten. Der Regler
arbeiten mit dem nominalen Modell, kennt also die Stérung nicht. Fiir den Einsatz des
Regelungsverfahrens ist jedoch zusétzlich die Schitzung des Systemzustandes im online
Betrieb notwendig. Hierzu soll ein asymptotisch effizienter Zustandsschétzer mit einer
Varianz von 1% verwendet werden. Im Rahmen der Simulationsstudie wird dies dadurch
erreicht, dass als Ergebnis der Zustandsschéitzung der vom gestorten Modell gelieferte
Systemzustand plus einem mittelwertfreien, weilen, normalverteilten Rauschen mit der
0.g. Varianz verwendet wird.

Die Losung des Optimierungsproblems (4.7) erfolgt mit dem Optimierer SNOPT im
Multiple-Shooting-Verfahren. Die Optimierung benétigt auf einem aktuellen PC nur we-
nige Sekunden. Auf eine hohere Abtastrate wird hier jedoch verzichtet, um der in der
Biotechnologie iiblichen schlechten Messsituation Rechnung zu tragen. In Abbildung 4.7
ist das Ergebnis der Simulationsstudie mit 5347 modellpriadiktiv geregelten Fermenta-
tionen im Vergleich zu den optimalen Steuerungen als Summenhistogramm dargestellt.
Die Nichtlineare-Modellpradiktive-Folgeregelung (schwarz durchgezogen) erreicht in der
Produktivitdt nur den gleichen Mittelwert, wie die optimalen Steuerungen. Die Variabi-
litét ist geringer als bei der klassisch geplanten Trajektorie (schwarz gestrichelt), der die
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Abbildung 4.7.: Summenhistogramm der Produktionswahrscheinlichkeiten der robusten
Trajektorienplanung (blau gestrichelt) und der klassischen Trajektorien-
planung (schwarz gestrichelt) im Vergleich zur Nichtlinearen-Modell-
pradiktiven-Folgeregelung (schwarz durchgezogen).

Nichtlineare-Modellpréadiktive-Folgeregelung folgen soll, jedoch héher als bei der Umset-
zung der robust geplanten Trajektorie.

Bei den gewéihlten Einstellungen fiir die Nichtlineare-Modellpradiktive-Folgeregelung ist
aufgrund der geringen Abtastzeit und der Unsicherheit bei der Zustandsschitzung so-
mit nicht genug regelnder Eingriff moglich, um die Variabilitat des Prozessergebnisses so
stark zu reduzieren, wie es durch eine Planung unter Beriicksichtigung zu erwartender Un-
sicherheiten erreicht wurde. Jede Verringerung der Abtastzeit und jede Verbesserung der
Zustandschatzung verbessern jedoch das Ergebnis der Nichtlinearen-Modellpradiktiven-
Folgeregelung signifikant.

4.1.4. Online-Trajektorienplanung

In [Hei04] wird die These aufgestellt, dass eine Neuplanung der gesamten Trajektorie im
online Betrieb bessere Ergebnisse erzielen kann, als die Nichtlineare-Modellpradiktive-
Folgeregelung. Dies basiert auf der Annahme, dass im Batchbetrieb der optimale Weg
zuriick zur offline geplanten Trajektorie nicht zwangslédufig optimale Produktivitéit garan-
tiert. Daher soll hier die Online-Trajektorienplanung ebenfalls untersucht werden.

Der Pradiktionshorizont der Online-Trajektorienplanung reicht immer bis zum Ende
des Batches. Als Giitefunktional dient die gleiche Funktion, die fiir die Offline-Planung
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Abbildung 4.8.: Summenhistogramm der Produktionswahrscheinlichkeiten der robusten
Trajektorienplanung (blau gestrichelt) und der klassischen Trajektorien-
planung (schwarz gestrichelt) im Vergleich zur Online-Trajektorien-
planung (schwarz durchgezogen).

der optimalen Steuertrajektorie verwendet wurde. Die Online-Trajektorienplanung 16st
somit zu jedem Abtastschritt das Optimierungsproblem

U; =arg I%in (®or(Zy, Ug, 0))
k

mit: ®or = —mp (tEnde)
T = f(t,@(t), uS(t)aQ)a Q(t = tk‘) = Tk

tr <t < TEnde (4.7)

r= (CX(t) — CX max; CS (t) — €S, max> V- Vmax)T

Im Rahmen einer Simulationsstudie mit den gleichen Einstellungen wie bei der
Nichtlinearen-Modellprédiktiven-Folgeregelung wurde die Regelgiite der
Online-Trajektorienplanung bei Unsicherheiten in der Zustandschétzung und in den Mo-
dellparametern untersucht.

Abbildung 4.8 zeigt das Ergebnis dieser Studie. In schwarz und blau gestrichelt sind
nochmals die Ergebnisse der optimalen Steuerung dargestellt. Die Online-Trajektorien-
planung (schwarz durchgezogen) liefert ein etwas besseres Ergebnis als die Nichtlineare-
Modellpradiktive-Folgeregelung, kann aber, wie diese, das Ergebnis der robusten Trajek-
torienplanung nicht erreichen.

81



4. Anwendung robuster Prozessfiihrungsverfahren

4.1.5. Robuste
Nichtlineare-Modellpradiktive-Folgeregelung

Das Ergebnis der klassischen Nichtlinearen-Modellpradiktiven-Folgeregelung bleibt im
Vergleich hinter der robusten Planung zuriick. Es ist also sinnvoll, auch im Rahmen
der Regelung die zu erwartenden Unsicherheiten zu beriicksichtigen. Zunéchst wird da-
her die robuste Nichtlineare-Modellpriadiktive-Folgeregelung zur Regelung des Fermen-
tationsprozesses verwendet. Wie die robuste Trajektorienplanung verwendet die robuste
Nichtlineare-Modellpradiktive-Folgeregelung intern einen Value@Risk Ansatz zur robus-
ten Losung des Prozessfithrungsproblems. Neben den Unsicherheiten der Modellpara-
meter kann hier auch der aus der Zustandrekonstruktion resultierende zu erwartende
Schétzfehler in der Optimierung beachtet werden.

Das Szenario entspricht dem der Nichtlinearen-Modellpradiktiven-Folgeregelung. Auch
das robuste Verfahren hat als Ziel das Ergebnis der klassischen Trajektorienplanung, da
die robuste Planung bereits alle zu erwartenden Unsicherheiten enthélt und somit einen
sehr konservativen Prozessverlauf beschreibt. Die robuste Nichtlineare-Modellpradiktive-
Folgeregelung 16st in jedem Abtastschritt das folgende Giitefunktional

U =arg min (Pxmpc(@r, Uk, 0) + 7 03y ime)
k

te+1p 9
mit: Pxypc = / (mx(t@k) —m{™ (t))
ti

+ (mp(elz) - mf™ ) ar

(4.8)
i = i(t,z(t),y(t),ﬁ), &(t = tk) = ik
tk <t < tEnde
0 < u(t) <0,051/h
Ti(z(t) + Aoy, <0, i=1,2,3

Wie bereits bei der robusten Trajektorienplanung beschrieben, sind leichte Verletzungen
von Grenzwerten tolerierbar, weswegen auch hier A\ = 0 verwendet wird. Die Unsicherheit
der Giitefunktion ® steigt signifikant {iber den Préadiktionshorizont. Eine gleichmifige
Gewichtung der Varianz iiber den Prédiktionshorizont bedingt einen sehr hohen Ein-
fluss weit in der Zukunft liegender Zeitpunkte. Daher wird hier, wie in Abschnitt 2.5 be-
schrieben, eine zeitvariable Gewichtung der Varianz des Giitefunktionals erfolgen. Ausge-
hend von einem, wie in (2.101) angegeben diskretisierten Giitefunktional, wird zunéchst
v =100 (t; — )~ ? verwendet.

Um eine direkte Vergleichbarkeit der Simulationsstudien zu gewéhrleisten, hat die ro-
buste Nichtlineare-Modellpriadiktive-Folgeregelung im Rahmen der Monte-Carlo-Simu-
lationsstudie exakt die gleichen Stérungen zu bewéltigen, wie die klassische Nichtlineare-
Modellpriadiktive-Folgeregelung.
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Abbildung 4.9.: Summenhistogramm der Produktionswahrscheinlichkeiten der robus-
ten Trajektorienplanung (blau gestrichelt), der klassischen Trajek-
torienplanung (schwarz gestrichelt) und der klassischen Nichtlinearen-
Modellpradiktiven-Folgeregelung  (schwarz durchgezogen) im Ver-
gleich zur robusten Nichtlinearen-Modellpriadiktiven-Folgeregelung
(blau durchgezogen).

Das Ergebnis einer Studie mit iiber 1000 geregelten Fermentationen ist als Summenver-
teilung der Produktivitiat in Abbildung 4.9 dargestellt. Als Vergleich sind als gestrichelte
Linien die Ergebnisse aus der Umsetzung der klassischen Trajektorie (schwarz) und der
robusten Trajektorie (blau) eingezeichnet. Die schwarze durchgezogene Linie markiert
das Ergebnis der Simulationsstudie aus dem letzten Abschnitt bei Anwendung der klas-
sischen Nichtlinearen-Modellprédiktiven-Folgeregelung.

Die robuste Nichtlineare-Modellpradiktive-Folgeregelung (blau durchgezogen) liefert ein
weitaus besseres Ergebnis als die klassische Nichtlineare-Modellpradiktive-Folgeregelung.
Der Mittelwert der Produktmenge ist zwar nur nahezu identisch zur Nichtlinearen-
Modellpridiktiven-Folgeregelung, die Varianz jedoch weitaus geringer. Allerdings ist
dieses Ergebnis auch nur marginal besser als die gesteuerte Umsetzung der robusten
Trajektorie.

Die durch die Messungen wihrend der Fermentation zugénglichen Informationen bringen
hier nur ein geringes Maf} an zusétzlichen Informationen. Beim Auftreten von Stérungen,
die nicht explizit in der Planung beriicksichtigt werden konnen, ist dieser regelnde Eingriff
jedoch essentiell.

Insbesondere der nur geringe Vorteil den die Regelung gegeniiber der robusten Steue-
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Abbildung 4.10.: Summenhistogramm der Produktionswahrscheinlichkeiten der robus-
ten Trajektorienplanung (blau gestrichelt), der klassischen Trajek-
torienplanung (schwarz gestrichelt) und der klassischen Nichtlineare-
Modellpradiktive-Folgeregelung (schwarz durchgezogen) im Vergleich
zu verschieden eingestellten robusten Nichtlinearen-Modellpradiktiven-
Folgeregelung (alle blau durchgezogen).

rung zeigt, bedingt die Frage nach der optimalen Einstellung der Parameter des Giite-
funktionals. Daher wurde die beschriebene Simulationsstudie mit v =1 (¢; — tk)_2, v =
1(ti—te) Ly =10 (t; — tp) 2,y = 10 (£ — t) v = 100 (t; — tg) "', v = 1000 (t; — tg) 2,
v=1,v=0,1und v = 0 wiederholt. Abbildung 4.10 zeigt die Ergebnisse dieser Simula-
tionsstudien mit jeweils mindestens 300 Simulationen im Vergleich. Erstaunlicherweise
ist der Einfluss des Parameters 4 nur minimal.

Die Ergebnisse (alle in blau durchgezogen) lassen sich praktisch nicht voneinander un-
terscheiden. Selbst eine Wahl von v = 0 liefert noch sehr gute Ergbnisse. Im vorliegen-
den Fall bedingt allein die Nutzung des approximierten statistischen Mittelwertes der
Pradiktionen diese massive Verbesserung der Regelung. Damit zeigt sich insbesondere
ein signifikanter Vorteil der Nutzung der Approximation zweiter Ordnung. Eine Appro-
ximation erster Ordnung wird immer die Simulation mit den nominellen Parametern als
approximierten Mittelwert liefern.

Es ldsst sich damit jedoch nicht verallgemeinernd schlieflen, dass der Value@Risk An-
satz unnotig ist. Vielmehr bedingt die besondere Modellstruktur des gewéhlten biotech-
nologischen Prozesses diese Auswirkungen. Innerhalb des Pradiktionshorizontes gibt es
einfach keine Einflussmoglichkeiten, um die Varianz des Giitefunktionals weiter zu sen-
ken.
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4.1.6. Robuste Online-Trajektorienplanung

In vorangegangenen Abschnitten ist die Online-Trajektorienplanung als Alternative zur
Nichtlinearen-Modellpradiktiven-Folgeregelung bei der Regelung von Batchprozessen vor-
gestellt. Eine Erweiterung dieses Prozessfiihrungsverfahrens iiber einen Value@Risk An-
satz ist, wie in Abschnitt 2.5 beschrieben, ebenfalls moglich. Wie die Online-Trajektorien-
planung die Giitefunktion der Trajektorienplanung online 16st, basiert die robuste Online-
Trajektorienplanung auf dem Optimierungsproblem der robusten Trajektorienplanung.
Die robuste Online-Trajektorienplanung 16st somit in jedem Abtastschritt das Optimie-
rungsproblem

UZ: :argI{lJikn (601*(@;{, Uk,Q) + v O}%OT)

mit: ®or = —mp (tEnde)
&= f(t,z(t),us(t),0), z(t=ty) =41y
tr <t < tEnde
0 < uS(t) <0,051/h
Ti(z(t) + Aoy, <0, i=1,2,3

r = CX(t) — CX,max, T2 = CS(t) — CSmax, T3 = V — Vinax -

(4.9)

Aus den gleichen Griinden, die in Abschnitt 4.1.2 angegeben sind, wird A = 0 gewéhlt.
Die Bewertung der Varianz des Giitefunktionals ist zu v = 5 eingestellt.

In Abbildung 4.11 sind die Resultate der Anwendung der robusten Online-Trajektorien-
planung auf das System im Vergleich zu den anderen beschriebenen Verfahren dargestellt.
Die Ergebnisse resultieren aus einer Monte-Carlo-Simulationsstudie mit den gleichen Ein-
stellungen, die oben bereits angegeben sind. Aufgrund des sehr hohen Rechenaufwands
zur Berechnung eines mit der robusten Online-Trajektorienplanung geregelten Versuchs-
laufes, stehen nur 167 Samples zur Auswertung zur Verfiigung. Im vorliegenden Fall lie-
fert die robuste Online-Trajektorienplanung, ebenso wie die robuste Nichtlineare-Modell-
pradiktive-Folgeregelung, etwas bessere Ergebnisse als die gesteuerte Umsetzung der ro-
bust geplanten Trajektorie. Obwohl die Online-Trajektorienplanung marginal bessere
Ergebnisse liefert als die Nichtlineare-Modellpridiktive-Folgeregelung, ist bei der robus-
ten Regelung die robuste Nichtlineare-Modellpréadiktive-Folgeregelung leicht im Vorteil.

4.1.7. Zusammenfassung

In den letzten Abschnitten wurden verschiedene klassische und auf der Unscented-Trans-
formation basierende robuste Prozessfithrungsverfahren bei der Anwendung auf ein einfa-
ches Modell eines Sekundédrmetabolitbildners untersucht. Bemerkenswert ist hierbei das
Ergebnis der robuste Trajektorienplanung, welches nahezu genauso gute Produktivitét
liefert wie die robusten Regelungsverfahren. Allein durch die Beachtung zu erwartender
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Abbildung 4.11.: Summenhistogramm der Produktionswahrscheinlichkeiten der robus-
ten Trajektorienplanung (blau gestrichelt), der klassischen Trajek-
torienplanung (schwarz gestrichelt) und der klassischen Nichtlinearen-
Modellpradiktiven-Folgeregelung (schwarz durchgezogen) im Vergleich
zur robusten Online-Trajektorienplanung (blau durchgezogen).

Unsicherheiten, liefern alle robusten Verfahren eine weniger schwankende Produktivitéit
als die klassischen Ansétze.

Insbesondere das gute Ergebnis der robusten Trajektorienplanung wirft die Frage nach
dem Sinn des Einsatzes von Regelungsverfahren auf, da die Implementierung eines
modellpriadiktiven Reglers oder sogar eines robusten modellpradiktiven Reglers sehr
aufwindig ist. Die robuste Steuerung beachtet zwar Unsicherheiten, Einfliisse, die nicht
im Modell beschrieben sind, werden jedoch auch bei robuster Planung Abweichungen und
Produktivitdtsschwankungen bedingen. Daher wird in realer Umsetzung der Einsatz ei-
nes Regelungsverfahrens verlésslichere Ergenisse liefern, als eine reine Steuerung.

4.2. Sulfonierung von Parachlornitrobenzol

Neben der im letzten Abschnitt beschriebenen Anwendung der robusten Prozessfithrungs-
verfahren zur Verringerung von Produktionsschwankungen, ist es {iber die Verwendung
des Parameters A in der erweiterten Beschrankungsfunktion moglich, einen Sicherheits-
abstand zu Systembeschrankungen einzuhalten. Im Folgenden soll die exotherme Umset-
zung von Parachlornitrobenzol (PCNB) zur Parachlornitrobenzolsulfonsdure (PCNBS)
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4.2. Sulfonierung von Parachlornitrobenzol

diese Anwendung robuster Prozessfithrungsverfahren am Beispiel ndher bringen. Die Re-
aktion ist [Kin89] entnommen, wird hier jedoch der Anschaulichkeit wegen in einigen
Punkten vereinfacht wiedergegeben.

Die Umsetzung von Parachlornitrobenzol zu Parachlornitrobenzolsulfonséure erfolgt im
Semibatch-Betrieb. Im Reaktor wird Schwefeltrioxid (SO3) vorgehalten und das Parachlor-
nitrobenzol sukzessive zudosiert. Das Reaktionsschema der Umsetzung ist

PCNB + SO3 % PCNBS + (—AHRg); (4.10a)
PCNBS + SO3 -2 PCNBS; + (—AHR), (4.10b)
PCNBS; + PCNB % 2PCNBS + (~AHR)3 . (4.10c)

Neben der direkten Reaktion von Schwefeltrioxid und Parachlornitrobenzol zu Parachlor-
nitrobenzolsulfonséure kann das Produkt Parachlornitrobenzolsulfonsédure auch weiter zu
Parachlornitrobenzoldisulfonsiure reagieren. Die Parachlornitrobenzoldisulfonsédure wie-
derum reagiert mit dem Edukt Parachlornitrobenzol in einer ebenfalls exothermen Reak-
tion wieder zum gewiinschten Produkt Parachlornitrobenzolsulfonsiure.

Zusétzlich zu diesen drei Reaktionen kann sich das Produkt Parachlornitrobenzolsulfon-
sdure bei zu hohen Temperaturen in einer autokatalytischen Reaktion zersetzen, was die
besondere Brisanz dieser Umsetzung ausmacht. Ndhere Informationen zu dieser Zerfalls-
reaktion kénnen [Kin89] entnommen werden. Hier wird dieser Zerfallsreaktion im Rah-
men der Prozessfithrung durch Vorgabe einer maximalen Reaktionstemperatur Rechnung
getragen. Die auf den Reaktionspfeilen angegebenen r; bezeichnen die jeweiligen auf die
Gesamtmasse bezogenen Reaktionsgeschwindigkeiten, die im Folgenden noch definiert
werden. Werte der Reaktionsenthalpien (—AHFg); konnen der Tabelle 4.2 entnommen
werden.

Bilanzierung eines ideal durchmischten zylindrischen Riihrkesselreaktors mit ideal gere-
gelter Manteltemperatur liefert das gewohnliche Differentialgleichungssystem

APONB = —(r1 +73) - m 4 — (4.11a)
Mpcng

nsos = —(r1 +r2)-m (4.11b)

npoNss = (11 — 72+ 273) - m (4.11c)

nPONBS, = (12 —73) M (4.11d)

M = Ty (4.11e)

U=m- (ri-(~AHg)1 +r2- (~AHR)2 + r3- (—AHR)3) (4110)

+ 0 A(Tyv — T') + pup T

Die Variablen n(.) bezeichnen die Molzahl der verschiedenen Reaktanden, ri,, = u(t)
und Mpcong den Massenstrom und die Molmasse des zudosierten Edukts Parachlor-
nitrobenzol und m die Gesamtmasse der Reaktanden. Im Rahmen der Energiebilanz
(4.11f) finden sich weiterhin die Reaktortemperatur 7', die aktive Wérmeaustauschflidche
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4. Anwendung robuster Prozessfiihrungsverfahren

A, die sich aus dem Durchmesser D und der Fiillhthe des Reaktors zusammensetzt, der
Wirmedurchgangskoeffizient o, die ideal geregelte Manteltemperatur Ti, ¢, die als kon-
stant und unabhénging von den Konzentrationen der Reaktanden angenommene spezi-
fische Warmekapazitat und T, die Temperatur des Zulaufes. Die Reaktionskinetiken k;
sind

_E1 6 3

r1 = kjpe” BT CPCNBCS0; (4.11g)
_Ey

T2 = kgoe” BT CPONBSCSOs (4.11h)
_ By .

73 = k3oe” BT CPONBS,CPCNB (4.111)

wobei k;p den Stofifaktor und E; die Aktivierungsenergie der i-ten Reaktion und () die
volumetrischen Molkonzentrationen der Reaktanden beschreiben. Die Reaktionskinetik
r1 ist abweichend von [Kin89] vereinfacht angenommen.

Mit dem Volumen V = % der Reaktanden im Reaktor lassen sich die Molkonzentrationen
mit

CPONB = ”PSNB C50s = % (4.11)
NPCNBS NPCNBS
CPCNBS = v CPCNBS, = TQ (4.11k)

berechnen. Der Systemzustand des Modells setzt sich als

r = (nPCNB) NSOz, MPCNBS,; NMPCNBS,; 11, U)T (4111)

zusammen. Als Messgrofie steht die Reaktortemperatur zur Verfiigung. Es ergibt sich
die Messgleichung

y=T= v (4.11m)

Die Zahlenwerte sdmtlicher auftretenden Modellparameter § konnen der Tabelle 4.2 ent-
nommen werden.

4.2.1. Trajektorienplanung

Ausgehend von dem mathematischen Modell der Sulfonierungsreaktion (4.11) soll zu-
néchst eine optimale Steuertrajektorie zur Durchfiihrung dieser Umsetzung berechnet
werden. Ziel ist es dabei bei einer Vorlage von 20kmol Schwefeltrioxid in einer Kon-
zentration von 6,7mol/g und einer initialen Reaktortemperatur von 350K nach einer
Batchlaufzeit von tgnge = 3h eine maximale Menge Parachlornitrobenzolsulfonsiure
(npcnBs) zu produzieren.
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4.2. Sulfonierung von Parachlornitrobenzol

Tabelle 4.2.: Parameter des Sulfonierungsmodells

p 1,2g/cm3 k10 307 (cm3)3’6/(mol2’6g s)
cp 1,6J/(g K) ka0 1252 (em?)”/(mol g s)
Mpceng | 153,5g/mol k3o 857 (cm3)2/(m01 gs)

a 100J/(s m?2 K) || (~AHR); | 66170J/mol

D 1,5m (—=AHRg)2 | 15100 J/mol

E 97251 J/mol || (—AHg)s | 51070J /mol

Es 430001 J/mol | R 8,314 /(g K)

Es 266174 J/mol v 350K

Die autokatalytische Zersetzung des Produktes soll verhindert werden. Daher darf die
Reaktortemperatur 1" eine kritische Temperatur T, = 405K nicht iiberschreiten. Das
Optimierungsproblem liest sich dann wie folgt.

U* =arg mt}n (®Tp(20, U, 0))
tEnde

Qrp = — nponps (t)dt + 1000 cng (tende)
0
mit: & = f(t,z(t), u(t),0), z(t=0)=z, (4.12)

0 <t < tEnde

0 < wu(t) < 500g/s
r(z(t)) <0
r="T(t) — Tirit

Um eine schnelle Umsetzung zu erhalten, wird hier eine Integralform des Giitefunktionals
verwendet. Da das Edukt Parachlornitrobenzol am Ende des Batches moglichst nicht
mehr akkumuliert im Reaktor vorliegen soll, ist das Giitefunktional um eine Bewer-
tung des finalen Zustandes erweitert. Als Freiheitsgrad fiir die Optimierung dient die
stiickweise konstante Zudosierungsrate des Eduktes Parachlornitrobenzol, mit Umschalt-
zeitpunkten alle 300 Sekunden. Die Losung des Optimierungsproblems (4.12) wurde mit
Hilfe des Multiple-Shooting-Verfahrens und des nichtlinearen Optimierers SNOPT aus
dem Softwarepaket Tomlab berechnet.

Abbildung 4.12 zeigt die berechnete Losung des Optimierungsproblems. Der resultie-
rende Verlauf der Umsetzung entspricht den Erwartungen. Zunéchst wird in der ersten
Phase Parachlornitrobenzol mit maximaler Rate zudosiert, bis die kritische Reaktor-
temperatur von 405 K ungefahr bei ¢ = 0,5h erreicht wird. In der zweiten Phase wird
Parachlornitrobenzol genau so zudosiert, dass die Reaktortemperatur bei 405 K gehal-
ten wird. In der dritten und letzten Phase, die nur schwer zu erkennen ist, wird die
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4. Anwendung robuster Prozessfiihrungsverfahren

Zudosierung von Parachlornitrobenzol gestoppt und der Reaktor somit heruntergefah-
ren.

Wie bereits beschrieben, stellt das mathematische Modell nur eine Ndherung des realen
Systems dar. Insbesondere sind die Modellparameter aus verrauschten Messdaten identifi-
ziert und somit ebenfalls zufiillige Groflen. Im Folgenden sollen zunéchst die Auswirkun-
gen von Parameterfehlern auf den geplanten Prozessverlauf ndher untersucht werden.
Dazu wird hier angenommen, dass die Modellparameter o, D, F1, Fa, E3, k19, k20, k30,
(=AHR)1,(—AHR)2 und (—AHp)s jeweils einen normalverteilten zu erwartenden Fehler
mit 2% relativer Standardabweichung beinhalten. Die Auswirkungen auf den Verlauf der
chemischen Umsetzung wurden mit einer Monte-Carlo-Simulation mit 10000 zuféllig aus
der Verteilung der Modellparameter gezogenen Samples berechnet.

Zur grafischen Veranschaulichung soll hier zunéichst eine schattierte Darstellung in Anleh-
nung an die Quantenphysik dienen. Abbildung 4.13 zeigt qualitativ die Verteilung der re-
sultierenden Prozessverlaufe. Je dunkler ein Bereich in dieser Darstellung ist, desto mehr
Realisierungen der Monte-Carlo-Simulation laufen durch diesen Punkt, desto hoher ist
also der Wert der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion an diesem Punkt. Insbesondere am
Verlauf der Reaktortemperatur ist zu erkennen, dass viele Realisierungen der geplanten
Trajektorie die maximale Reaktortemperatur iiberschreiten.

In Abbildung 4.14 sind die Verteilungsdichte als Histogramm und die kumulative Ver-
teilung der sich in den simulierten Prozessldufen jeweils maximal ergebenden Reaktor-
temperatur dargestellt. Diese Abbildung zeigt noch einmal deutlich, dass in sehr vielen
Fallen die in der Planung der Trajektorie verwendete Temperaturgrenze iiberschritten
wird.

Sei die erste Alarmgrenze bei 410 K, dann wird ein Alarm mit einer Wahrscheinlichkeit
von 31 % ausgelost. Etwa 29% der Realisierungen iiberschreiten die maximal zuléissige
Reaktortemperatur um mehr als 10 K. Dies soll in diesem Szenario den Eingriff sicher-
heitstechnischer Einrichtungen auslésen und somit zum Abbruch des Prozesses fiithren.
Vergleicht man den so erzielten mittleren Umsatz mit dem in der Trajektorienplanung be-
rechneten Wert von 15, 3 kmol, so betridgt die Produktivitidt der gesteuerten Umsetzung
der klassischen Trajektorie 71 %. Viel kritischer ist jedoch die hohe Wahrscheinlichkeit
des Auslosens sicherheitsgerichteter Schaltungen oder gar eines Storfalls.

4.2.2. Robuste Trajektorienplanung

Um auch im gesteuerten Betrieb ein hohes Maf§ an Sicherheit zu gewéhrleisten, kann die
Prozesstrajektorie so geplant werden, dass die Chance einer Grenzverletzung minimal
ist. Bevor jedoch eine solche robuste Trajektorie fiir die Sulfonierungsreaktion geplant
werden kann, ist zunéchst zu iiberpriifen, wie gut die im Rahmen der Planung benétigten
ersten zwei statistischen Momente des Prozessverlaufes mit den in Abschnitt 2.1 beschrie-
benen Approximationsverfahren wiedergegeben werden kénnen.
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Abbildung 4.12.: Ergebnis der Trajektorienplanung fiir die Sulfonierung von Parachlor-

nitrobenzol.
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Abbildung 4.13.: Darstellung der statistischen Verteilung des Prozessverlaufes bei ge-
steuerter Umsetzung der klassischen Trajektorie und Annahme von

Modellunsicherheiten.
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Abbildung 4.14.: Histogramm (links) und Summenverteilung (rechts) der maximalen auf-
tretenden Reaktortemperatur bei gesteuerter Umsetzung der klassisch
geplanten Trajektorie.

Grundlage des Vergleiches bilden die mit (2.9) aus der oben beschriebenen Monte-Carlo-
Simulation mit 10000 Samples berechneten ,,wahren“ ersten zwei statistischen Momen-
te. Abbildung 4.15 zeigt in schwarz als durchgezogene Linie die Simulation der Tra-
jektorie mit den nominellen Parametern und als gestrichelte Linie, die sich bei Ver-
wendung von nur zwei statistischen Momenten ergebene 30-Grenzen des Prozessverlau-
fes.

Da das Systemmodell nicht stetig differenzierbar ist, kann die Berechnung der fiir die
Approximation erster Ordnung benétigten Sensitivitdten (2.14) nur mit Hilfe von Dif-
ferenzenquotienten erfolgen. Die resultierenden 30-Grenzen sind in Abbildung 4.15 in
rot wiedergegeben. Das Verfahren erster Ordnung liefert somit nur eine sehr schlech-
te Approximation der statistischen Momente, unterschéitzt die Breite der Verteilung
in den meisten Bereichen sogar sehr stark. Eine Anwendung dieser Approximations-
methode zur robusten Prozessplanung wird somit nur unzureichende Ergebnisse lie-
fern.

Die Berechnung der statistischen Momente der Prozessgrofien mittels der Unscented-
Transformation erfolgt mit der optimalen Schrittweite von h = /3. Abbildung 4.15
beinhaltet das FErgebnis der Approximation zweiter Ordnung in blau. Wie zu erwar-
ten war, ermoglicht auch die Unscented-Transformation keine exakte Berechnung der
statistischen Momente, jedoch stellen die gezeigten Ergebnisse eine gute Niherung der
Ergebnisse der Monte-Carlo-Simulation dar.
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Abbildung 4.15.: Vergleich der Approximation der Varianz des Prozessverlaufes (darge-
stellt als 30-Grenze) bei Berechnung mittels der Monte-Carlo-Simu-
lation (schwarze gestrichelte Linie), der Approximation erster Ordnung
(rot) und der Unscented-Transformation (blau). Die durchgezogenen
schwarzen Linien markieren die nominelle Simulation.

Um eine robuste Prozessplanung durchfithren zu koénnen, ist das Giitefunktional der
Trajektorienplanung wie in Abschnitt 2.5 in eine Value@Risk Form zu erweitern. Fiir
das beschriebene System ergibt sich das Optimierungsproblem

U = argmin (Fro(zo, U, 6) +70%,,)

lEnde
brp = — / npexps(H)dt + 1000npeng (tende)
0
mit: & = f(¢,z(t),u(t),0), z(t=0)=z (4.13)
0 <% < tgnde
0 < u(t) < 500g/s
F(z(t) + Ao, <0
r="T(t) — Tirit

Da im vorliegenden Fall die Einhaltung der Temperaturgrenze héchste Prioritdt hat,
wird A = 3 und v = 0 gewéhlt. Es soll somit eine Steuertrajektorie gefunden wer-
den, die von der maximalen Reaktortemperatur einen 3o-Sicherheitsabstand einhélt. Die
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Losung des Optimierungsproblems erfolgte wiederum mittels nichtlinearer Optimierung
mit dem Optimierer SNOPT. Hier kam ein Single-Shoot-Verfahren zum Einsatz, da die
hohe Anzahl an Ubergangsbedingungen pro Schnitt den Vorteil des Multiple-Shootings
aufwiegt.

Das Modell hat sechs Zustédnde. Bei 11 unsicheren Parametern sind 23 Simulationen des
Modells zur Berechnung der statistischen Momente notwendig. Das ergibt pro Schnitt
6 - 23 Gleichungsnebenbedingungen. Schneidet man bei jedem Stellgroenumschaltzeit-
punkt ergeben sich 73 Schnitte und somit in Summe 10074 zusétzliche Freiheitsgrade
und Gleichungsnebenbedingungen. Aufgrund der Gréfie der dann im Rahmen der Op-
timierung zu verarbeitenden Matrizen ergeben sich somit massive numerische und spei-
chertechnische Probleme.

Das Ergebnis der Optimierung ist in Abbildung 4.16 dargestellt. Die durchgezogene Linie
markiert den Mittelwert, die gestrichelte Linie wieder die aus zwei statistischen Momen-
ten resultierende 30-Grenze. Man erkennt leicht, dass der Prozesslauf jetzt so geplant
ist, dass die obere 30-Grenze der Verteilung der Reaktortemperatur entlang der kriti-
schen Reaktortemperatur von 405K verlduft. Dies wird zum einen dadurch erreicht, dass
die Dosierung des Parachlornitrobenzol zu Beginn des Batches etwas zeitiger herabge-
setzt wird. Zum anderen wird im Folgenden der Prozess so gefiihrt, dass die Varianz der
einzelnen Stoffmengen gering gehalten wird.

Im Bereich um die 2. Stunde findet sich hier wieder ein Phinomen, welches schon
bei der robusten Trajektorienplanung des biotechnologischen Beispielprozesses zu fin-
den war. Hier wird zweimal die Dosierung des Parachlornitrobenzol so stark herabge-
setzt, dass dieses fast vollstéandig verbraucht wird. Das dargestellte Ergebnis zeigt dabei
deutlich, dass der Mittelwert der erwarteten Reaktortemperatur keinen festen, sondern
einen sich aus den zu erwartenden Unsicherheiten ergebenden Sicherheitsabstand zur
kritischen Reaktortemperatur einhélt. Dies stellt letzlich auch den groiten Unterschied
zum ingenieuersméfigen Ansatz dar, bei dem heuristisch eine feste Reserve eingeplant
wird.

Die Auswirkungen der robust geplanten Steuertrajektorie auf den umgesetzten Pro-
zessverlauf wurden ebenfalls im Rahmen einer Monte-Carlo-Simulation untersucht. Um
dabei einen direkten Vergleich mit der klassischen Trajektorie zu ermoglichen, basier-
ten die Simulationen auf exakt denselben 10000 Samples aus der vorhergehenden Stu-
die.

Abbildung 4.17 zeigt die Verteilung der maximalen Reaktortemperatur in blau im Ver-
gleich zu den schon in Abbildung 4.14 dargestellten Verteilung bei Umsetzung der
Trajektorienplanung in schwarz. Wéhrend die Trajektorienplanung eine stark ausge-
pragte bimodale Verteilung zeigt, liefert die robuste Planung beinahe eine unimodale
Verteilung.

Ein Grofiteil der Realisierungen (ca. 95%) verletzt die obere Grenze der Reaktortem-
peratur nicht. Geht man auch hier wieder davon aus, dass bei 410 K eine Alarmierung
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Abbildung 4.16.: Ergebnis der robusten Trajektorienplanung bei Approximation der Un-
sicherheiten mit der Unscented-Transformation. Die durchgezogenen
Linien stellen den approximierten Mittelwert des Prozessverlaufes, die
gestrichelten Linien die 30-Grenzen dar.

stattfindet, so wire das nur in 2% der Realisierungen der Fall. Keine der 10000 Reali-
sierungen verletzt die Grenze um mehr als 10 K, womit das primére Ziel eines sicheren
Prozesses gewihrleistet ist. Die Produktivitit liegt bei 73 % bezogen auf den mit der
klassischen Trajektorienplanung berechneten Wert und damit sogar geringfiigig hoher
als die Umsetzung der klassischen Trajektorie erbracht hat.
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Abbildung 4.17.: Histogram (links) und kumulative Wahrscheinlichkeitsverteilung der
maximal im Laufe des Prozesses auftretenden Reaktortemperatur bei
jeweils 10000 simulierten Realisierungen der klassischen Trajektorie
(schwarz) und der robust geplanten Trajektorie (blau).

4.2.3. Nichtlineare-Modellpradiktive-Folgeregelung

Obwohl die robust geplante Steuerung eine hohe Sicherheit fiir den Prozessverlauf bietet,
sorgt zum einen der hohe Abstand zu sicherheitsrelevanten Grenzen fiir eine relativ
geringe Produktivitédt, zum anderen wird insbesondere bei solch kritischen Prozessen
eine Regelung bevorzugt. Eines der méchtigsten Regelungsverfahren ist die Nichtlineare-
Modellprédiktive-Folgeregelung. Diese soll hier in einer Simulationsstudie mit der reinen
Steuerung des Prozesses verglichen werden.

Als Grundlage fiir den Vergleich dient folgendes Szenario. Ziel der Regelung ist es,
der klassisch geplanten Trajektorie zu folgen, wobei der Fokus auf der Produkt- und
Energietrajektorie liegt. Die Regelung greift alle 300s ohne Totzeit (T = 0) ein. Die
Stellgroentrajektorie ist wie bei der Planung als stiickweise konstant mit einer Ab-
tastzeit von ebenfalls 300 s vorgesehen. Der Systemzustand wird von einem idealen Zu-
standsschétzer rekonstruiert. Diese Annahme der idealen Zustandsschéitzung wird hier
verwendet, um ausschlieflich die Auswirkungen der Regelungsverfahren und nicht eventu-
eller Schétzfehler zu iiberpriifen. Obwohl es eher uniiblich ist, zeigten Screeningversuche,
dass es in diesem Fall sinnvoll ist den Pridiktionshorizont Tp und den Stellhorizont Tg
identisch zu wahlen. Hier werden Tp = Tg = 1200s verwendet.
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Die Nichtlineare-Modellpradiktive-Folgeregelung 16st zu jedem Abtastschritt das Opti-
mierungsproblem

Uj, = arg min (Oxupc(2y, Uy, 0))
k

te+1p
mit: Pxmpc = / m (nPCNB(t@k) - ngg)\%B(t))Q
12
+ ot (U022 — 0P (0)) e )

&= f(t,z(t),u?),0), z(t=ty) =21,
by <t <tp+Tp
0 < u(t) < 500g/s
(al1)) < 0

r=T(t) — 405K .

Fiir diese Regelung wird ebenfalls eine Monte-Carlo-Simulation durchgefiihrt. Ausgehend
von einem relativen Fehler von 2% in den Modellparametern «, D, E1, Es, E3, k19, koo,
k3o, (—AHR)1,(—AHR)2 und (—AHp)s wird fiir jede Applikation des Reglers ein Para-
metersatz aus der statistischen Verteilung dieser Parameter gezogen. Das mathematische
Modell mit diesem Parametersatz simuliert den wahren gestérten Prozess. Das Regelungs-
verfahren arbeitet immer mit dem nominellen Parametersatz.

Abbildung 4.18 zeigt eine Auswertung von 1000 geregelten Semibatch-Prozessen. Dar-
gestellt sind die kumulativen Wahrscheinlichkeitsverteilungen der maximal im Batch
auftretenden Temperatur. Als gestrichelte Linien eingezeichnet finden sich nochmals die
Verteilungen bei der gesteuerten Umsetzung der klassischen Trajektorie (schwarz) und
der robust geplanten Trajektorie (blau). Die schwarze, durchgezogene Linie markiert das
FErgebnis dieser Simulationsstudie. Es zeigt sich, dass aufgrund der Regelung sehr viele
Umsetzungen nahe an der kritischen Temperatur (Ti,i; = 405K) liegen. Nimmt man
wieder an, dass die erste Alarmgrenze bei 410 K liegt, dann wird diese immer noch mit
einer Wahrscheinlichkeit von 12 % erreicht. Etwa 8 % der Realisierungen iiberschreiten
auch jetzt noch die maximal zuléssige Reaktortemperatur um mehr als 10 K, was wie
bereits beschrieben, in diesem Szenario den Eingriff sicherheitstechnischer Einrichtun-
gen auslosen soll. Die Produktivitdt der klassischen geregelten Umsetzung betrigt 88 %.
Kritischer ist jedoch immernoch die hohe Wahrscheinlichkeit des Auslosens sicherheits-
gerichteter Schaltungen oder gar eines Storfalls einzuschétzen.

Der einfachste Ansatz, um diese kritischen Temperaturiiberschreitungen zu verhindern,
ist iiblicherweise, eine Trajektorie mit einer geringeren maximal zulédssigen Temperatur
zu planen und entlang dieser zu regeln. In einer zweiten Simulationsstudie wird daher
der in (4.14) angegebene Regler benutzt, um entlang einer mit i,y = 400 K geplanten
Trajektorie zu regeln. Das Ergebnis von ebenfalls 1000 geregelten Umsetzungen ist als
schwarze Strichpunktlinie in Abbildung 4.18 dargestellt. Man erkennt viele Realisierun-
gen, die in der Ndhe von einer maximalen Reaktortemperatur von 400 K liegen. Dennoch
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Abbildung 4.18.: Kumulative Wahrscheinlichkeitsverteilung der maximal im Laufe eines
Prozesses auftretenden Reaktortemperatur.
gestrichelte Linien - klassische Trajektorienplanung (schwarz) und ro-
buste Trajektorienplanung (blau),
durchgezogene Linien - klassische Nichtlineare-Modellpréadiktive-
Folgeregelung (schwarz) und robuste Nichtlineare-Modellpridiktive-
Folgeregelung (blau),
strichgepunktete Linie - klassische Nichtlineare-Modellpradiktive-
Folgeregelung mit verringerter maximaler Reaktortemperatur.

erreichen noch etwa 20% der Umsetzungen eine Temperatur von iiber 405 K. Hier fin-
det sich ein Knick in der Wahrscheinlichkeitsverteilung, da aufgrund der Beschriankung
r = T(t)—405 K innerhalb der Regelung, ein massiveres Gegensteuern des Reglers gegen
eine weitere Temperaturerhshung stattfindet. In 9% der Félle wird noch die Alarmgren-
ze erreicht, in 1% aller Umsetzungen 16st eine sicherheitsgerichtete Schaltung aus. Die
Produktivitit sinkt auf 81% der nominellen Planung.

4.2.4. Robuste
Nichtlineare-Modellpradiktive-Folgeregelung

Eine weitere Verringerung der Alarme ist durch Absenken der maximal zuléssigen Tem-
peratur innerhalb des klassischen Regelungsverfahrens zu erreichen. Die Produktivitét
wiirde damit aber noch weiter sinken. Eine Alternative bildet hier die robuste Nicht-
lineare-Modellpridiktive-Folgeregelung. Anstatt einen festen Abstand zu einer Prozess-
grenze einzuhalten, wird hier ein sich aus Modell- und Messunsicherheiten ergebender
Sicherheitsabstand gew&hlt. So kann die Prozesstrajektorie online so nachgeplant werden,
dass die Chance einer Grenzverletzung minimal ist.
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Die robuste Nichtlineare-Modellpridiktive-Folgeregelung 16st zu jedem Abtastschritt das
Optimierungsproblem
U =arg I{ljiﬂ (®xmpc(@y, Uk, 0) + 703 mc)
k
te+1p

. . TP 2
mit: Pnvpe = W (nPCNB(t@k) - ”5301\23 (t))
ti

+ Taa7 (U (tlay) — U (t))2 dt
T = i(t,g(t),g(t),ﬁ), E(t = tk) = @k

(4.15)

r=T()—405K.

Die Einstellungen der Regelung entsprechen denen der klassischen Nichtlinearen-Modell-
pradiktiven-Folgeregelung. Da wie bereits bei der Planung einer robusten Prozesstrajek-
torie erwahnt, der Fokus der robusten Regelung auf der Verhinderung von Grenziiber-
schreitungen liegt, wird hier ebenfalls v = 0 gewihlt. Da die Regelung regelméflig in den
Prozess eingreift, ist kein so grofier Sicherheitsabstand wie bei der Planung einer reinen
Steuerung notwendig. Daher wird in diesem Fall A = 1 gewéhlt.

Das Ergebnis von 1000 simulativen Umsetzungen der robusten Nichtlinearen-Modellpré-
diktiven-Folgeregelung unter den gleichen Voraussetzungen, wie im letzten Abschnitt
fiir die klassische Nichtlineare-Modellpriadiktive-Folgeregelung beschrieben, ist in Abbil-
dung 4.18 in blau wiedergegeben. Es zeigt sich, dass etwa 91% aller Umsetzungen eine
maximale Reaktortemperatur von weniger als 405K erreichen. In nur 0,4% der Fille
wird iiberhaupt eine Meldung ausgelost. Keine Realisierung {iberschreitet die Tempera-
turgrenze um mehr als 10 K.

Trotz der in den meisten Féllen leicht unter 405 K liegenden Reaktortemperatur liefert
die robuste Nichtlineare-Modellpriadiktive-Folgeregelung eine Produktivitit von 82%. In
Verbindung mit der extrem verringerten Wahrscheinlichkeit einer Grenzverletzung zeigt
sich das Potential der robusten Regelung gegeniiber dem ingenieursméfligen Ansatz, die
Temperaturgrenze um einen festen Betrag zu verringern.
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4.3. Anwendung auf die Produktion von Nikkomycin durch
Streptomyces tendae

In diesem Abschnitt sollen die Verfahren zur robusten Planung und -fithrung von Batch-
prozessen auf die Produktion des Antibiotikums Nikkomycin durch den Stamm Strep-
tomyces tendae angewendet werden. Ausgangspunkt der Betrachtungen ist ein dynami-
sches mittelstrukturiertes Kompartimentmodell, welches das Wachstums- und Produk-
tionsverhalten des Stammes Streptomyces tendae beschreibt. Das Modell wurde von
[Kin97] entwickelt, spiter von [Maj98] erweitert und sowohl von [Maj98] als auch von
[Hei04] bereits zur modellgestiitzen Prozessfiihrung verwendet.

Im Rahmen der Erweiterung des Modells ergéinzte [Maj98] die vorhandenen Versuchs-
daten um einen optimal geplanten Versuchslauf und fiihrte Untersuchungen zu den zu
erwartenden Parameterfehlern durch. Das Modell und die von [Maj98] errechneten ver-
bleibenden Parameterfehler sind in Anhang C angegeben. Hier ist jedoch zu erwdhnen,
dass die von [Maj98] verwendete Methodik zur Berechnung der verbleibenden Parameter-
fehler einige Punkte enthélt, die zu sehr optimistischen Resultaten fithren. So teilt er die
Parameter in verschiedene Gruppen ein und ignoriert bei der Abschéitzung der verbleiben-
den Parameterfehler einer Gruppe die Parameterfehler der anderen Gruppen. Als Folge
sind auch keine Kreuzkovarianzen zwischen den Parametern berechnet. Die Versuchsda-
ten der verwendeten Identifikationsversuche sind jedoch nicht mehr vollsténdig verfiigbar,
weswegen im Rahmen dieser Arbeit auf die Ergebnisse von [Maj98] zuriickgegriffen wer-
den muss.

4.3.1. Simulationsstudie

Ausgangspunkt der Untersuchungen ist zunéchst eine klassisch geplante optimale Pro-
zesstrajektorie, wie sie auch in den Arbeiten von [Hei04] errechnet wurde. Da es sich
bei dem Produkt Nikkomycin um ein im Verglich zu den benétigten Einsatzstoffen sehr
teures Produkt handelt, ist das Ziel der Trajektorienplanung ausschliellich eine maxi-
male Menge an Nikkomycin (my;) bis zum Ende des Prozesslaufes bei ¢t = 100h zu
produzieren.

Dabei diirfen die Konzentrationen der Nahrmedien Ammonium (cng, ), Phosphat (cpo,)
und Glukose (cc) nicht zu hoch sein, um wachstums-/produktionshemmende oder sogar
toxische Auswirkungen auf die Kultur zu vermeiden. Zusétzlich ist eine zu geringe Kon-
zentration von Glukose (c¢) nicht zulédssig, da dann das Modell seine Giiltigkeit verliert.
Desweiteren gilt fiir die Konzentration der Biotrockenmasse (cx) ein maximaler Wert
von 17g/l, um eine ausreichende Versorgung der Organismen mit Sauerstoff sicher zu
stellen.

Die Kultivierung erfolgt in 151-Fermentern der Firma Sartorius. Als maximal zuldssige
Arbeitsvolumen wird 101 festgelegt. Zum Start der Fermentation ist der Reaktor mit 101
befiillt, aufgrund der Probenentnahmen sinkt das Volumen jedoch iiber die Zeit, so dass
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ausreichend Volumen fiir eine Nahrstoffdosierung vorhanden ist. Die initiale Biotrocken-
masse mx o betrigt 1,5g, die sich, wie in Tabelle C.3 angegeben aus den verschiedenen
Kompartimenten zusammensetzt. Als Freiheitsgrade der Optimierung stehen die initial
im Reaktor vorgelegten Mengen der oben genannten Néhrmedien, sowie die Zudosierpro-
file dieser Nahrstoffe zur Verfiigung.

Aus [Hei04] ist ersichtlich, dass die Menge der initial vorliegenden Ndhrmedien und die
Parametrierung der Stellgrofien keinen wesentlichen Einfluss auf das Optimierungsergeb-
nis haben. Daher werden diese im Rahmen der Optimierrung nicht variiert, sondern
fest auf myu, = 8g, mpo, = 3g und mc = 399,9 g gesetzt und stiickweise konstante
Zudosierprofile verwendet.

Die Ndhrmedien in den Fiitterstromen liegen in den Konzentrationen exmy, reed = 14 8/1,
CPO, Feed = 24 g/1 und cc peea = 450 g/1 vor. Das Optimierungsproblem der Trajektorien-
planung ergibt sich somit zu

U* =arg mI}n (@Tp (20, U, 0))

A
H

p = —mNi (tEnde)
tvﬂ(t)vﬂ(t)vg)ﬁ &(t = O) =Z

mit:
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Die Losung des Optimierungsproblems wurde mittels Nichtlinearer-Optimierung mit
einem Multiple-Shooting-Verfahren berechnet. Das Ergebnis ist in Abbildung 4.19 ge-
zeigt.

Die Fermentation ist, wie beim Simulationsbeispiel in Abschnitt 4.1, in zwei Phasen
geteilt. Zunéchst wird mit hohen Néhrmedienkonzentrationen exponentielles Wachstum
der Organismen angeregt. Im zweiten Teil der Fermentation resultiert aus einer gezielten
Phosphatlimitation die Aktivierung des Sekundérstoffwechsels mit der Produktion von
Nikkomycin.

Nimmt man nun an, dass die Modellparameter unsicher sind und die statistischen Ei-
genschaften denen von [Maj98] beschriebenen Werten entsprechen, kann wie in den ge-
zeigten Beispielmodellen die zu erwartende Unsicherheit des Prozessverlaufes mit Hilfe
einer Monte-Carlo-Simulation ermittelt werden. Abbildung 4.20 zeigt das Ergebnis einer
solchen Studie mit 10000 Einzelsimulationen. Die Aufteilung der Abbildung ist identisch
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Abbildung 4.19.: Verlauf der mit (4.16) geplanten Trajektorie.
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zu Abbildung 4.19. Die durchgezogene schwarze Linie markiert den aus der Monte-Carlo-
Simulation ermittelten statistischen Mittelwert der Pradiktion. Die gestrichelten Linien
markieren die 30-Grenze ermittelt aus der Auswertung der ersten zwei statistischen Mo-
mente.

Schon die geringen angenommenen Parameterfehler haben signifikante Auswirkungen.
So ergeben sich insbesondere in der vorhergesagten Masse des Kompartiments DNA
massive Unsicherheiten, die sich direkt auf den Néhrstoffverbrach und die Nikkomy-
cinproduktion niederschlagen. Die —30-Grenze der erwarteten Nikkomycinmenge ist so-
gar so gering, dass sie unter 0 liegt und somit in der Abbildung nicht mehr sichtbar
ist.

Eine genauere Darstellung der zu erwartenden Nikkomycionproduktion ist in Abbildung
4.21 ersichtlich. Abbildung 4.21 zeigt ein Histogramm der in den Monte-Carlo-Simu-
lation erreichten Produktionsmengen. Diese néhere Betrachtung der Verteilung der in der
Monte-Carlo-Simulation erreichten Produktivitéit liefert ein dhnliches Bild, wie bei der
Simulationsstudie des unstrukturierten Modells in Abschnitt 4.1 auftrat. Der statistische
Mittelwert der Produktmenge ist 3, 21 g im Gegensatz zu 3, 56 g als Voraussage der reinen
Simulation der klassisch geplanten Trajektorie.

FEine robuste Trajektorienplanung soll zunéchst zeigen, ob es moglich ist, durch Variation
der Ndhrmedienzugabe eine hohere Sicherheit beziiglich der Produktmenge zu erreichen.
Das Optimierungsproblem der robuste Trajektorienplanung liest sich wie folgt.

U* =arg mlijn (6Tp(g0, U,Q)) + U%TP

o
—

p = —mNi (tEnde)
St x(t), u(t),0), x(t=0) =z

< lEnde

N, (t) <0,11/h

po,(t) <0,11/h (4.17)
(t) <0,11/h
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rr=cx(t)—17g/l, ro=cnm,(t)—1,4g/1

rs = cpo,(t) —1g/l, r4=cc(t) —40g/]
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mit:

IAIAN N IA
2 2 &
= a

33
—
15
—~

Das Ergebnis der robusten Trajektorienplanung mit v = 0,5 und A = 0 unter Beachtung
der in Tabelle C.1 angegebenen Unsicherheiten ist in Abbildung 4.22 in blau gezeigt. Die
durchgezogenen Linien markieren den mit Hilfe der Unscented-Transformation approxi-
mierten Mittelwert, die gestrichelten Linien die 30-Grenzen. In schwarz ist zum Vergleich
das Ergebnis einer mit den oben beschriebenen Randbedingungen durchgefiihrten Monte-
Carlo-Simulation fiir die robust geplante Trajektorie mit den aus zwei statistischen Mo-
menten resultierenden 30-Grenzen (gestrichelt) dargestellt.
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Abbildung 4.20.: Ergebnis der Monte-Carlo-Simulation der mit (4.16) geplanten Trajek-
torie, durchgezogene Linie - Mittelwert, gestrichelte Linien - 30 Gren-
zen aus der Auswertung der ersten zwei statistischen Momente.
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Abbildung 4.21.: Histogramm der in der Monte-Carlo-Simulation ermittelten Produkti-
onsmenge fiir die klassisch geplante Trajektorie.

Zum einen zeigt sich die hohe Approximationsgenauigkeit der Unscented-Transformation.
Diese liefert eine approximierte mittlere Produktionsmenge von 3,05 g was sehr nahe an
dem mit der Monte-Carlo-Simulation ermittelten statistischen Mittelwert von 3,04 g
liegt. Auch die 30-Grenzen sind mit Riicksicht auf die Komplexitét des Modells von der
Unscented-Transformation gut wiedergegeben.

Zum anderen ist in der Abbildung 4.22 die gegeniiber der klassischen Trajektorien-
planung (Abbildung 4.20) geringere Streuung insbesondere der Nikkomycinmenge am
Ende der Fermentation zu erkennen. Die ist in Abbildung 4.23 nochmals als Histogramm
genauer dargestellt. Die robuste Planung liefert somit eine im Mittel zwar etwas gerin-
gere Produktivitit, aber eine signifikant hchere Sicherheit beziiglich des Resultates der
durchzufiihrenden Fermentation.

Dieses Ergebnis ist dquivalent zu den Resultaten der Simulationsstudie am einfachen
unstrukturierten Modell in Abschnitt 4.1. Dies zeigt, dass der vorgestellte robuste Pro-
zessfithrungsansatz unter Verwendung der Unscented-Transformation auch auf komple-
xere Modelle anwendbar ist.
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Abbildung 4.22.: Ergebnis der Monte-Carlo-Simulation der mit (4.17) geplanten Trajek-
torie, durchgezogene Linie - Mittelwert, gestrichelte Linien - 30 Gren-
zen aus der Auswertung der ersten zwei statistischen Momente, blau
Ergebnis der Approximation mit der Unscented-Transformation, durch-
gezogene Linie - Mittelwert, gestrichelte Linien - 30 Grenzen.
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Abbildung 4.23.: Histogramm der in der Monte-Carlo-Simulation ermittelten Produk-
tionsmenge fiir die klassisch geplante Trajektorie (schwarz) und die
robust geplante Trajektorie (blau).

4.3.2. Umsetzung einer robusten
Nichtlinearen-Modellpradiktiven-Folgeregelung und einer robusten
Online-Trajektorienplanung

Neben der rein simulativen Uberpriifung der Anwendbarkeit robuster Verfahren ist de-
ren reale Applikation von entscheidender Bedeutung. Im Folgenden soll daher die Um-
setzung robuster Regelungsverfahren zur Fiihrung von Fermentationen des Stammes
Streptomyces tendae gezeigt werden. In [Hei04, KHKO07] ist die Prozessfithrung solcher
Fermentationen mit der klassischen Nichtlinearen-Modellpradiktiven-Folgeregelung und
der Online-Trajektorienplanung gezeigt.

Zustandsschatzung

Fine wichtige Grundlage fiir die Applikation modellgestiitzer Regelungsverfahren ist
die moglichst genaue Rekonstruktion des Modellzustandes anhand der wenigen online
verfiigharen Messgrofien. Hierfiir werden tiblicherweise Zustandschétzverfahren, wie das
Extended-Kalman-Filter [KB61] oder die Moving-Horizon-State-Estimation [MR94] ver-
wendet. Die Anwendung und Einstellung dieser Verfahren fiir Fermentationen des Stam-
mes Streptomyces tendae ist in [Hei04, KHKO07] gezeigt.

Neben der moglichst guten Wiedergabe des Prozesszustandes ist bei der Verwendung
robuster Prozessfithrungsverfahren auch eine moglichst genaue Approximation der Ko-
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varianzmatrix C, des Prozesszustandes notig. Die o.g. Verfahren basieren iiblicherweise
auf einer Approximation erster Ordnung. In [JUDWO95, NPROOb] und [Mer04] werden
Kalman Filter vorgestellt, die die Unscented-Transformation zur Approximation der
benotigten statistischen Eigenschaften verwenden und somit eine hohere Approximati-
onsgenauigkeit versprechen. Hier kommt daher ein Unscented-Kalman-Filter in Central-
Difference-Form nach [Mer04] mit Verwendung des gleichen Approximationsansatzes wie
in Abschnitt 2.1.3 beschrieben zur Anwendung.

Die Einstellungen des Unscented-Kalman-Filters sind in den Tabellen 4.3 und 4.4 an-
gegeben. Fiir die Kovarianzmatrix des Parameterfehlers werden die Daten aus Tabelle
C.1 verwendet. Die Unsicherheiten des Startzustandes basieren auf Annahmen iiber die

Tabelle 4.3.: Einstellungen UKF

Zustand Standardabweichung
Startzustand (z;) | Systemrauschen (§ )

TMDNA 0,016875g 0,0080791 g/h
MRNA 0,05625 ¢ 0,0010131 g/h
mpy 0,225¢ 0,0015882g/h
MA, 0,015¢g 0,0015524 g /h
MNu 0,015¢g 0,00043833 g/h
MSE 0,046875 g 0,00088497 g/h
P 0,031623 0,0023674 1/h
MNH, 05g 0,0016777g/h

mpo, 0,25¢g 0,0075¢g/h
MGe 2g 0,0037568 g/h
MNi 0,031623 g 0,0010474 g/h
VBase 0,011 0,000316231/h

Genauigkeiten der Einwaage der verschiedenen Medien und der Unsicherheit der Masse
des Inoculums. Die Elemente des Systemrauschens ergeben sich aus einer Optimierung
der Schétzgiite, wie sie in [Hei04] beschrieben ist. Das Messrauschen ist [HKKO03] ent-
nommen.

Technische Umsetzung der robusten Regelungsverfahren

Die Kultivierung des Stammes Streptomyces tendae erfolgt in 15 1-Fermentern. Um einen
moglichst vollautomatischen Betrieb der bis zu 100 h laufenden Versuche zu erméglichen,
wurde ein modularen Prozessleitsystem aufgebaut, welches die Anwendung moderner
Regelungsverfahren erméglicht. Die Struktur des verwendeten modularen Prozessleitsys-
tems kann [Hei04] entnommen werden.
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Tabelle 4.4.: Einstellungen Messwerte UKF

Standardabweichung
Messgrofie Messrauschen (1)
ex (%Fex +0,05) g/1

CNH4 (0’%15CNH4 + 0, 003) g/l
CPO4 <O£élcpo4 + 0, 007) g/l

- (%CGC +0, 25) g/l
CNi 0,05g/1
CDNA (%‘*cx +0, 006) g/l
CRNA 0,04g/1

¢pr (%CX +o, 02) g/l
VBase max(1;0,02- Viase) 1

Fiir die Losung des robusten Optimierungsproblems ist allerdings ein sehr hoher Rechen-
aufwand zu bewéltigen. Bei Annahme von Unsicherheiten in 13 Modellzustdnden - als
Resultat der Zustandsschétzung - und in allen 46 Modellparametern sind zur Berech-
nung einer Pradiktion mit Unsicherheiten 119 einzelne Simulationen des Systemmodells
notig. Somit wiirde die Optimierung ohne Erweiterungen der Rechenleistung mindestens
die 119-fache Rechenzeit der klassischen Regelungsverfahren in Anspruch nehmen und
somit online nicht umsetzbar sein.

Aus dem genannten Grund ist es notwendig, die einzelnen Simulationen auf eine wéihlbare
Anzahl von Matlab™ Instanzen zu verteilen. Da jede Matlab™ Instanz strikt ,,Single
Threaded* ist, ldsst sich durch die Verwendung mehrerer Instanzen die Vielfach-Kern
Technologie aktueller Prozessoren nutzen. Die Hauptinstanz von Matlab™ &ffnet dazu
iitber COM (Component Object Model) [Ste98] so viele zusétzliche Prozesse, wie Prozes-
sorkerne zur Verfiigung stehen und verteilt die durchzufithrenden Simulationen auf die
verschiedenen Matlab™ Prozesse.

Auch mit der beschriebenen Erweiterung sind bei der verfiigharen Hardware nur vier
parallele Prozesse moglich. Die COM Technologie ermoglicht iiber DCOM (Distributed
COM) allerdings auch Prozesse auf anderen Rechnern iiber das lokale Netzwerk zu star-
ten und fernzusteuern. Im Rahmen der Implementierung eines verteilten Rechensystems
ist daher auch dies in die Erweiterung eingeflossen.

Mit der beschriebenen Implementierung ist eine robuste Optimierung im online notwen-

digen Zeitrahmen mdoglich. Insgesamt waren an der Berechnung letztlich 5 Computer mit
insgesamt 12 Prozessorkernen beteiligt.

109



4. Anwendung robuster Prozessfiihrungsverfahren

Umsetzung einer robusten
Nichtlinearen-Modellpradiktiven-Folgeregelung

Abbildung 4.24 zeigt das Ergebnis einer an einer realen Anlage umgesetzten robusten
Nichtlinearen-Modellpridiktiven-Folgeregelung. Die Grundlage dieser robusten Nichtline-
aren-Modellpradiktiven-Folgeregelung bildet die oben beschriebe klassisch geplante Tra-
jektorie. Das Giitefunktional der Nichtlinearen-Modellpriadiktiven-Folgeregelung fiir die
Optimierung wurde direkt aus [Hei04] ibernommen. Die Unsicherheiten der Préadiktion
sind mit v = 0,01(¢; — tx) bewertet.

Die Regelung ist gut in der Lage, der offline geplanten Trajektorie (schwarz) zu folgen.
Wie in [Hei04] beschrieben, nutzt auch die robuste Nichtlineare-Modellpréadiktive-Folge-
regelung die verhéltnisméaBig geringe Gewichtung der Abweichungen der Ammoniumkon-
zentration, um mit Abweichungen bei der Ammoniummenge die anderen Regelungsziele
zu erreichen.

Nach 70 Stunden Batchlaufzeit divergieren die als Softsensor genutzte zudosierte Ba-
semenge und die atline bestimmte Biotrockenmasse aufgrund von Problemen der pH-
Regelung des Reaktors. Dies fiihrt zu Problemen bei der Zustandschidtzung die nur
durch manuellen Eingriff in die Schatzung gelost werden konnen. Die Auswirkungen
sind in starken Spriingen insbesondere bei den Schétzungen der internen Kompartimente
DNA, RNA und Proteine ersichtlich. Als Folge der manuellen Korrekturen entspricht die
geschiitzte Basemenge nicht mehr der Messung, die weiteren Systemzustéinde sind jedoch
noch plausibel, so dass die Regelung erfolgreich bis zu Ende laufen kann.

Umsetzung einer robusten Online-Trajektorienplanung

Die bei der Umsetzung der robusten Nichtlinearen-Modellpradiktiven-Folgeregelung auf-
tretenden Probleme bei der Zustandsschétzung sind in dhnlicher Form auch in [Hei04]
beim Einsatz des Extended-Kalman-Filter beschrieben. Dort und in [KHKO07] wurde ge-
zeigt, dass ein Constrained-Extended-Kalman-Filter, welches beim Measurement-Update
ein beschrianktes Maximum-a-Posteriori-Problem 16st, die Genauigkeit der Zustands-
schétzung erhoht.

Fiir die reale Umsetzung einer robusten Online-Trajektorienplanung kommt daher ein
Constrained-Unscented-Kalman-Filter zum Einsatz. Das hier umgesetzte Verfahren nutzt
abweichend von [Mer04] fiir das Update des Zustandes die gleiche Implementierung,
die in [KHKO07] fiir das Constrained-Extended-Kalman-Filter angegeben ist. Ohne wei-
tere Herleitung sind die Gleichungen dieses Constrained-Unscented-Kalman-Filters im
Anhang B angegeben. Die biologisch begriindeten Beschrinkungen fiir die Zustands-
schitzung werden aus [Hei04] iibernommen.

Die Grundlage der robusten Online-Trajektorienplanung bildet die oben beschriebene ro-
bust geplante Trajektorie. Fiir die online durchgefiihrte Optimierung kommt das gleiche
Giitefunktional wie bei der robusten Trajektorienplanung zum Einsatz. Die Abbildung
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Abbildung 4.24.: Ergebnis der realen Umsetzung einer robusten Nichtlinearen-Modellpri-
diktiven-Folgeregelung (STdef12) bei Einsatz eines Unscented-Kalman-
Filters zur Schétzung der Systemzusténde. schwarz - Referenztrajekto-
rie, blaue Linien - mit Hilfe der Zustandsschétzung errechneter Bat-
chverlauf, blaue Kreise - Online/Atline verfiighare Messdaten, blaue
Kreuze - Offline Analysen.
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Abbildung 4.25.: Ergebnis der realen Umsetzung einer robusten Online-Trajektorien-
planung (STdefl4) bei Einsatz eines Constrained-Unscented-Kalman-
Filters zur Schéatzung der Systemzusténde. schwarz - Referenztrajek-
torie, blaue Linien - mit Hilfe der Zustandsschiatzung errechneter Bat-
chverlauf, blaue Kreise - Online/Atline verfiighare Messdaten, blaue

Kreuze - Offline Analysen.
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4.3. Anwendung auf die Produktion von Nikkomycin durch Streptomyces tendae

4.25 zeigt eine von drei realen Umsetzungen der robusten Online-Trajektorienplanung.
Erstaunlicherweise kommt es in allen Umsetzungen zu einem starken Wachstumsverzug
der Organismen.

Trotz der starken Storung im gezeigten Fall arbeitet die beschréinkte Zustandschétzung
gut und ermoglicht es somit, den Batch erfolgreich zu Ende zu fiihren. Eine genaue
Bewertung der Versuchsergebnisse ist dennoch nicht moéglich, da aufgrund dieser ex-
tremen Verinderung des Wachstumsverhaltens der Organismen kein Vergleich mit der
robusten Nichtlinearen-Modellprédiktiven-Folgeregelung bzw. den in [Hei04] gezeigten
klassischen modellpriadiktiven Verfahren moglich ist, weshalb hier letztendlich auch auf
eine aufwindige Analyse der Zellkompartimente verzichtet wurde.

Nachbetrachtung der Versuche

Genauere Untersuchungen des bei der Umsetzung der Regelungsverfahren aufgetrete-
nen Wachstumsverzuges legen die Vermutung nahe, dass der ausschliefllich am Fachge-
biet verfiighare Organismenstamm mutiert ist und somit vollstdndig neue Figenschaf-
ten entwickelt hat. Mehrere nachtriglich durchgefiithrte Experimente mit verschiedenen
Umgebungsszenarien zeigen alle den beobachteten Wachstumsverzug und nur minimale
Nikkomycinproduktion.

Auch wenn mit den wenigen Versuchen und der besonderen aufgetretenen Wachstums-
storung keine genaue Bewertung der Regelgiite moglich war, ist doch festzuhalten, dass
alle Versuche technisch erfolgreich verlaufen sind. Aufgrund der langen Laufzeit der
einzelnen Experimente war auch nicht zu erwarten, dass eine statistische Auswertung
wie in den Simulationsstudien moéglich ist. Dennoch ist die Umsetzbarkeit einer robusten
Prozessfithrung an realen Anlagen erfolgreich praktiziert worden. Im Gegensatz zu klassi-
schen modellbasierten Regelungsverfahren ist ein héherer Rechenbedarf zu verzeichnen,
der im Rahmen steigender Leistungsfahigkeit der zur Verfiigung stehenden Computer
schnell zu kompensieren sein diirfte.
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5. Zusammenfassung und Ausblick

Grundlage dieser Arbeit bildet die Tatsache, dass im Rahmen der Prozessfithrung verwen-
dete mathematische Modelle immer nur eine Naherung der Realitét darstellen. Auch bei
bekannter Modellstruktur sind beispielsweise die Modellparameter immer aus verrausch-
ten Messdaten zu identifizieren und somit zuféllige Groflen. Klassische Prozessfithrungs-
methoden beachten die statistischen Eigenschaften des Systemmodells nicht.

Zunéchst werden in Abschnitt 2.1 Methoden vorgestellt, die es erméglichen, Auswirkun-
gen zufilliger Storungen auf einen geplanten Prozessverlauf approximativ zu berechnen.
Neben der Monte-Carlo-Simulation sind hier zusétzlich eine Approximation 1. Ordnung
auf Basis von Sensitivitdten und die Unscented-Transformation, ein Verfahren 2. Ord-
nung zur Berechnung von Mittelwert und Varianz eines Prozessverlaufes, angegeben
und in ein einheitliches Framework integriert, das Unsicherheiten in den Modellpara-
metern, Anfangszustand, Messrauschen und den Einfluss eines Systemrauschens, wie es
im Extended-Kalman-Filter verwendet wird, beinhaltet. Obwohl die Unscented-Trans-
formation eine Approximation 2. Ordnung darstellt und, wie gezeigt, eine hthere Appro-
ximationsgenauigkeit der statistischen Momente liefert, skaliert der Rechenaufwand zur
Berechnung, wie beim Ansatz erster Ordnung, nur linear mit der Anzahl der zufélligen
FEinflussgrofien.

Neben der Berechnung der Auswirkungen zufilliger Einfliisse ist vor allem auch die Be-
schreibung der statistischen Eigenschaften der Modellparameter von signifikanter Bedeu-
tung. Hier werden die Bootstrap-Analyse und die Fisher’sche-Informationsmatrix verwen-
det. Die Grundlagen dazu sind in Abschnitt 2.2 zusammengefasst. Zusétzlich wire es hier
denkbar, die Unscented-Transformation auch zur Analyse der Parameterunsicherheiten
zu verwenden, indem die Monte-Carlo-Simulation die im Rahmen der Bootstrap Analyse
durchgefiihrt wird, durch die Unscented-Transformation ersetzt wird.

Neben der Analyse von Parameterfehlern, wird die Fisher’sche-Informationsmatrix auch
zur Optimalen-Versuchsplanung verwendet. Dieses Verfahren basiert auf einer Parame-
terschitzung mit Hilfe eines Maximum-Likelihood-Ansatzes. Nutzt man zur Paramete-
ridentifikation anstelle des Maximum-Likelihood-Ansatzes eine wiederholte Maximum-a-
Posteriori-Schétzung ergibt sich das gleiche Ergebnis, wie bei Verwendung der Likelihood.
Auf dieser Grundlage lésst sich eine Formulierung fiir eine neue Methode zur Optimalen-
Versuchsplanung herleiten, die bei Verwendung einer Approximation erster Ordnung
dquivalent zum Fisher’schen Ansatz ist. Zusétzlich bietet dieser neue Ansatz aber auch
die Moglichkeit, Approximationsverfahren hoherer Ordnung, wie z.B. die Unscented-
Transformation zur Berechnung der benétigten statistischen Eigenschaften zu verwen-
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den. Die Herleitung des Verfahrens ist in Abschnitt 2.3.2 dargestellt, die Anwendung in
Kapitel 3 anhand eines kleinen Simulationsbeispiels gezeigt.

Im Rahmen der Anwendung des Verfahrens zeigen sich auch Schwichen, die u.a. auf
die zur Berechnung der bendtigten statistischen Momente verwendete Unscented-Trans-
formation zuriickzufithren sind. Das neue Verfahren basiert im Wesentlichen auf der
Nutzung der Kovarianzmatrix Cgy,. Die Berechnung dieser Matrix mit dem Verfahren 2.
Ordnung beinhaltet eine Formel (2.43), die letztendlich identisch zu einer Approximation
erster Ordnung ist. Hier sind weitere Arbeiten notig, um eine moglichst gute Berechnung
dieser Kovarianzmatrix zu gewéhrleisten. Eine genaue Untersuchung des neuen Ansatzes
zur Optimalen-Versuchsplanung wiirde den Rahmen dieser Arbeit sprengen und bleibt
damit fiir folgende Arbeiten offen.

Der Kern der Arbeit befasst sich mit robusten Prozessfiithrungsstrategien. Die méch-
tigsten, auch schon im industriellen Umfeld angewandten Verfahren nutzen physikalische
dynamische Modelle der Prozesse, um optimale Steuerungen und Regelungen zu berech-
nen. Doch auch diese Verfahren kénnen immer nur so gut sein, wie das unterliegende
Modell. Dies bedingt, dass trotz der Anwendung solch komplexer Verfahren, als Folge
von Modellunsicherheiten Produktionsschwankungen und Uberschreitungen von Grenz-
werten resultieren. Die vorgestellte Unscented-Transformation bietet die Moglichkeit,
Auswirkungen von Modellunsicherheiten und Stérungen auf den zukiinftigen Prozess-
verlauf mit moderatem Rechenaufwand in guter Genauigkeit zu berechnen. Erweitert
man die fiir die Planung verwendeten Giitefunktionale in einen aus der Finanzmathema-
tik bekannten Value@Risk-Ansatz, bietet sich die Moglichkeit, die so vorausberechneten
zu erwartenden Prozessschwankungen bei der Planung und Regelung zu beriicksichtigen.
Die Value@Risk Formulierung wird fiir die Trajektorienplanung, die Nichtlineare-Modell-
pradiktive-Folgeregelung und die Online-Trajektorienplanung exemplarisch eingefiihrt
und in umfangreichen Simulationsstudien an zwei Beispielen getestet.

Schon bei der gesteuerten Umsetzung offline geplanter Trajektorien, lésst sich durch den
robusten Ansatz die Schwankungsbreite der Produktivitdt stark verringern (siehe Ab-
schnitt 4.1). Im vorgestellten Beispiel ist diese Steuerung sogar besser als die Nichtlineare-
Modellpradiktive-Folgeregelung bzw. die Online-Trajektorienplanung. Interessanterweise
ist der Vorteil eines robust geregelten Prozesses im vorliegenden Fall auch nur sehr ge-
ring verglichen mit der robusten Steuerung. Dennoch kann auch eine robuste Steuerung
nur Auswirkungen von Stérungen erfassen, deren Einfluss auf den Prozess sowie deren
statistische Eigenschaften bekannt sind. Die umfangreichen Tests mit verschiedenen Ein-
stellungen der robusten Nichtlinearen-Modellpradiktiven-Folgeregelung zeigen auch, dass
der Vorteil der robusten Regelung in diesem Fall fast ausschlielich auf der genaueren Be-
rechnung des statistischen Mittelwertes der Modellpréadiktion beruht. Die Vorteile einer
robusten Regelung entfalten sich jedoch hauptséchlich dann, wenn auch ein signifikanter
Einfluss auf die Varianz des Giitefunktionals besteht.

Durch die im Value@Risk Ansatz enthaltene Erweiterung der Beschriankungsfunktion,
ist es ebenfalls moglich, einen statistisch errechneten variablen Sicherheitsabstand zu
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wichtigen Prozessgrenzen einzuhalten und damit die Gefahr eines Auslosens sicherheits-
gerichteter Schaltungen bei hoher Anlagenproduktivitidt zu verringern. In Abschnitt 4.2
sind daher Simulationsstudien fiir einen sicherheitskritischen Prozess gezeigt. Bereits
die robuste Steuerung verringert das Risiko des Auslésens einer Sicherungseinrichtung
massiv. Die robuste Nichtlineare-Modellpréadiktive-Folgeregelung kann bei hoher Produk-
tivitdt dieses Risiko fast auf Null reduzieren.

Samtliche in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren sind in dem Matlab-Projekt ,, Advan-
ced Batch Control“, welches am Fachgebiet Mess- und Regelungstechnik der Technischen
Universitdat Berlin entwickelt wurde, implementiert. Eine direkte Anbindung dieser Im-
plementierung an iiber OPC ansprechbare Prozessleitsysteme ist ebenfalls vorhanden. In
Abschnitt 4.3 ist die Umsetzbarkeit der Verfahren an einem realen Prozess, der Produk-
tion von Nikkomycin durch den Stamm Streptomyces tendae gezeigt. Leider musste im
Rahmen dieser Umsetzung festgestellt werden, dass der Stamm seit den Arbeiten von
[Hei04] mutiert und der originale Stamm nicht mehr erhéltlich ist. Daher ist ein Vergleich
der Ergebnisse mit [Hei04] unmoglich.

Die technische Anwendbarkeit robuster nichtlinearer modellbasierter Prozessfithrungs-
verfahren fiir reale Systeme wurde dennoch erfolgreich nachgewiesen. Auch wenn bei
heutiger Rechenkapazitdt noch ein ganzes Rechencluster zur online Berechnung der
Regelungen nétig ist, wird mit steigender Rechenleistung auch eine einfachere Umset-
zung der Verfahren moglich sein. Wihrend [Hei04] noch ca. eine Stunde fiir die bei
der Nichtlinearen-Modellpradiktiven-Folgeregelung durchzufiihrende nichtlineare Opti-
mierung bendtigte, ist eine solche Optimierung durch bessere Implementierungen und
moderne Rechner heute in wenigen Minuten moglich.

Im Allgemeinen zeigt sich, dass der Einatz robuster Verfahren zur offline Planung von
Prozessen einen wesentlichen Vorteil gegeniiber der klassischen Planung bietet. Robus-
te modellbasierte Regelungsverfahren haben genau dann bedeutende Vorteile, wenn wie
in der Biotechnologie iiblich, nur wenige Messgrofien zur Verfiigung stehen und als Ba-
sis nur Modelle mit hohen Unsicherheiten verfiigbar sind. Die Performance klassischer
Regelungsverfahren steigt im Gegensatz dazu mit hoherer Abtastfrequenz und besse-
ren Zustandschéitzverfahren. Die weitere Entwicklung muss daher zeigen, ob es sich als
sinnvoll erweist, den Aufwand der Implementierung robuster modellbasierter Regelungs-
verfahren zu betreiben oder ob die Unzuldnglichkeiten klassischer modellbasierter Re-
gelungsverfahren durch moderne Algorithmen und hohere Rechenkapazitit verringert
werden konnen. Diese Arbeit zeigt in Abschnitt 2.6.3 eine Moglichkeit auf, die in al-
len gezeigten Verfahren notige nichtlineare Optimierung durch die Verwendung eines
Multiple-Shooting-Ansatzes zu beschleunigen. Auch die Verwendung von Filteralgorith-
men, die auf der Unscented-Transformation beruhen, kann hier einen wesentlichen Bei-
trag leisten.

Letztendlich bietet die vorgestellte Approximation 2. Ordnung nur die Mglichkeit zwei
statistische Momente zu approximieren. Insbesondere bei nichtlinearen Prozessmodel-
len sind die resultierenden Verteilungsfunktionen mit zwei Momenten jedoch nicht voll-
standig beschreibbar. Die Unscented-Transformation bietet die Moglichkeit, durch Erwei-
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terung des Stirling-Polynoms auch eine Approximation hoherer Ordnung zu erhalten und
damit mehr als zwei Momente zu berechnen. Erste Ansitze dazu sind in [JU04, NPR0Oa]
zu finden. Andererseits wire es auch denkbar, die Verteilungen durch eine Summe von
Gaussverteilungen zu approximieren und damit eine hohere Approximationsgenauigkeit
zu erreichen. Insbesondere durch eine bessere Approximation der statistischen Momen-

te des Prozessverlaufes sind nochmals signifikante Verbesserungen der robusten Pro-
zessfithrungsverfahren zu erwarten.
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A. Ableitungsregeln fiir Vektoren

da da da da
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B. Constrained-Unscented-Kalman-Filter

Die Grundlage des hier gezeigten Algorithmus bildet das Systemmodell (2.2) ein geschétzter
Systemzustand Z;_; zum Zeitpunkt t;_1 mit der Kovarianz C,, , ein Modellparame-

tersatz 0 mit der Kovarianz Cy und die Kovarianzmatrizen Cg’ des Systemrauschens und

C,, des Messrauschens.

B.1. Time-Update

Im Time-Update werden die Prédiktionen des Systemzustandes &y, zum Zeitpunkt ¢

und dessen zu erwartende Unsicherheit Cg, | wie folgt berechnet.

1. Zunichst sind die Cholesky-Zerlegungen der Kovarianzmatrizen der zufilligen Ein-
flussgréfen xy,_q, 6 und §

S = chol(Cy, ,) Sy = chol(Cyp) und S¢ = chol(Cé-) (B.1)

L1
zu berechnen. Die i-te Spalte in einer Matrix S.) sei hier analog zu der oben
eingefithrten Nomenklatur mit §EZ.)) bezeichnet.

2. Aus den Verteilungsfunktionen der unsicheren Einflussgréfien sind die Sigmapunkte

(SP+) _ (4)
2 =Ty + hsy
. L mit i =1, .., Ly (B.2a)
(SPi=) _ & _ i) z
Ly Lh—1 §§k—l
9P+ — 4 h§éi)
] - mit i = 1,.., Ly (B.2b)
Q(SPI—) — Q _ h§g*) -
§(Spi+) = +h§g)
. = mit i =1,..,L, (B.2c)
§(SPZ ) _ _h§g)

zu bestimmen.
3. Durch Einsetzen der Werte z;_, § und é = 0 und Losung der Modellgleichung

wird zunéchst gliii) 1 berechnet.
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4. Durch jeweiliges Einsetzen der Werte x,(f ] i+) Q und é = 0 und Losung der Mo-
dellgleichung werden die Zusténde 951(515 jf)

A SP;+
Lk—1, Q( )

mit &y, 0 und mit £ die Grogen ().

berechnet. Mit den Eingangsgrofien

und é = ( ergeben sich die korrespondierenden Werte (- )éspii) und

5. Mit (2.36) oder (2.37) lasst sich der Mittelwert 2, des prédizierten Systemzu-
stands berechnen. Hier sei das Ergebnis nach (2.36) angegeben.

Ly ,(SPi) (SPi—) (SP)
. = —k\k Lag T Thikot,z,, — 2k
LElk—1 = 7k|1€ 1 Z hg
Ly (SPi+) (SPi—) (SP)
n 1 Ze Typlip T Typlp — 2Tk (B.3)
2 < h2 ’
=1 ?
L (SPit) g (SP=) _ o, (SP)

Lhlk—1

*k\k 15 *k|k 15
+
Z h?

Die Kovarianzmatrix C lasst sich mit (2.40) oder (2.41) schétzen. Mit (2.40)

L|k—1
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ergibt sich
~ 1 (SPi+) (SPi—) (SPi+) (SPi—) T
Coppoy = thQ (mk\k Lz, gk\k—lﬁk_l)) < Lhlk—1,2,_, £k|kz—1,§k_1)

(SPi+) (SP;—) (SP)
+ Z 2h4 ( Lhk—ta,, T Lk, 2§k\k-1)

(SPi+) (SP—) (5P) \©
' (ngf*l P T 2xk|k 1)
(SPi+) (SP;—-) (SPi+) (sPi—)\ ¥
+ Z 4h2 ( k|k 1,0 gk“g,l’g)) <£k|k71,g _Qk‘k71£> (B.4)

(SPA) . (SPi) (5P)
+22h4< klk— 10+ Lilk—1,0 2mk|k—1)

.<x<SP+> 48P o, <SP>)

klk—1.0 T Zhlk—1,0 ~ *Lje-1
Le .
1 (spe)  (sPo) ) [(5P4) (8P
+Z; an? <xk|k—1,§' xk|k—1,§')> <xk|k—1,§' mkkz—l,é)
Ly

~ 1 (SP;+) (5P;—) (SP)
* Z; 2h4 (wklk—l,é F g T 2

T
(SP+) (SP;—) (SP)
' (xkk 1§+71f|k 1€ — 2y 1)

B.2. Measurement-Update

Ausgehend vom Ergebnis des Time-Updates lassen sich der pradizierte Messwert Qk\ b1’
dessen Unsicherheit Cﬂk und die benétigte Kreuzkovarianz Czk“% Wi wie folgt

berechnen.

1. Zunéchst sind die Cholesky-Zerlegungen der Kovarianzmatrizen der zufilligen Ein-
flussgréBen ap;,_, und 0

S = chol(Cy, , ;) und S¢ = chol(Cy) (B.5)

Lglk—1
zu berechnen. Die i-te Spalte in einer Matrix S(.) sei hier analog zu der oben

(4)

eingefithrten Nomenklatur mit 500 bezeichnet.
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2. Aus den Verteilungsfunktionen der unsicheren Einflussgréfien sind die Sigmapunkte

SP; R :
L&\k 1= L1t h§(£k)|k ) -
(SP;i— S (3) mit ¢ = 17 oy L£ (B6a)
Typly = Tppor — hsy)
§PA) — § 4 gD b
(i it i = 1)"7L B.6
0P = ) — psl) it ¢ o (B.6b)
(B.6¢)

zu bestimmen.

3. Durch Einsetzen der Werte Z,_; und 6 und Losung der Messgleichung wird
(SP

zunéchst Y k—)l berechnet.

(SP%)

K1 und 4 und Losung der Messgleichung

4. Durch jeweiliges Einsetzen der Werte

(SPi)

werden die Messgrofien y Klk— 1,
= T htk|lk—1

berechnet. Mit den Eingangsgrofien 2y, _; und
ergeben sich die korrespondierenden Werte (-)éspii)

g(SPiE)
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B.2. Measurement-Update

5. Die bendtigten statistischen Grofien sind

(SPi+) (SPi-) _ 9y (SP)
; (SP) Yrlk—1zypy T Ykt~ “Yhik—1
Yk yklk 1t Z 52
(2
_ B.7
(SP+) (SPi=) _ o, (SP) (B.7)
1 2 Y10 T Ykik-10 ~ a1
=1 7
(SPi+) (SP;i—)
E =C +Z4h2 ( klk LZpik—1 gk‘k_lﬁkw,l))
(SPi+) (SP;—) T
. (yk‘kfl Lk |k—1 _gk“‘:*lv&k‘k_l)

(SPi+) (SP;—) (SP)
T Z 2h4 ( Yrlk—1.24_ + Yl Lageor QQk\kA)

<5 \T
(SP+) (SP;—) (SP)
: (yk\k—l Zpor | kL, 2yk|k_1>

(SPit) _ (SPi—) (SP+) _ (SPi-)
+Z4h2 ( k|k 1,60 yk‘k 19)) (yk‘k 1,0 Z/Mk 19) (BS)

~ 1 (SP;+) (SP,—) (SP)
- Z By <yl<:|k 10 T Yrk-10 2yk\k—1)
=1 7

(SPi+) | (SPi—) (SP) \ T
' (yk\k 10 T Ynje—10 — 2 k\kq)

Le ( (SPi+) _(SP—) ))T
~ () \Thle—tzyms ~ Ikt

Cgk\kflﬂk\k—1zz§£o — 2h; — (B.9)
=1

Fiir das unbeschrinkte Unscented-Kalman-Filter lautet die Gleichung zum Update
des Systemzustandes nach [Mer04] mit dem zur Verfiigung stehenden Messvektor
Yy,

-1
I N (7 (B.10)
Lj, = Ty + K- (Ek - gk|k—1) (B.11)
Im Constrained-Unscented-Kalman-Filter gilt
~ . T -1
i), = argmin (@ - zkuH) Capo (@ - @qm)

(g~ itz d) G (y,— btz ) . (B.12)
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B. Constrained-Unscented-Kalman-Filter

wobei dieses Optimierungsproblems mit verschiedensten Nebenbedingungen erwei-
tert werden kann. Die Kovarianz des geschéitzten Zustandes 2, ist dann mit

C,, =C -K-C, -K" (B.13)

Zg|k—1

zu berechnen.
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C. Kompartimentmodell des Stammes S.
tendae

Das Modell und die Parameter wurden von [Kin94| entwickelt und mit den Anpassungen
von [Maj98] iibernommen. Die Massenbilanzen aller am Wachstum beteiligten Kompar-
timente, der Substrate und des Produktes sind in den folgenden Gleichungen zusam-
mengefafit, wobei p1(.) und p, (. die Auf- und Abbaureaktionen des Kompartiments (- )
beschreiben.

mp(t) 0 mp (t) 0
ma(t) 0 ma(t) 0
mpx(t) 0 mee(t) 0
mas(t) 0 mas(t) 0
a | mna(®) _ 0 C Van(@®) | maa(t) | 0
a | my(t) - ‘ 0 V() | mu(t) 0
mAm(t) VAm * CAm,Feed (t) MAm (t) 0
mpy(t) Vph - Cph,Feed (t) mpn(t) 0
ma(t) Ve - €c Feed () me(t) pE(t)Vx(t)
mi(t) 0 mi(t) 0
Zulauf Ablauf Erhaltung
1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 1 0 0 i (?)
0 0 1 0 0 0 0 10 Hr(t)
0 0 1 1 Vaw Yay 0 Yap 0 ||
v | L0 0 1 0 1 0 0 Zﬁ:((t))
0 0 0 0 0 1 0 1—Yap: O u
0 0 0 —Yars O 0 0 0 0 pu(?)
0 0 0 0  —Yeuu 0 0 0 0 (1)
0 0 0 —Yoas —Yonu Yasu—1 0 0 0 pzp(?)
0 0 0 0 0 0 0 0 1 pxi(t)
Baustoffwechsel
(C.1)

Als Indizes treten in den Modellgleichungen fiir den Stamm S. tendae auf: D - DNA; R
- RNA; Pr - Proteine; As - Aminosiduren; Nu - Nukleotide; U - Strukturelemente; A -
Ammonium; Ph - Phosphat; C - Glucose; X - Biotrockenmasse.
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C. Kompartimentmodell des Stammes S. tendae

Allgemeines

DNA

RNA

mx = mp + Mg + mpy + Mas + MNy + MU

gAs (t)

9gNu (t)

H“D (t) = MD,max °

gAs(t) + KPrAs . gNu(t) + KPrNu .

9gNu (t)

gr(t)-gp(t)- ¢

:U'R(t) = MR,max *

MZR(t) = MzR,max °

Proteine

gas(t)

KZR +ca (t)

gNu(t) + Kru + KRG - o sy - 9r (1)

KZR
-gr(t)

9Nu (t)

-gp(t)

MPr(t) = HUPrmax *

HzPr (t) = HzPr,max °

Aminosdurenbildung

128

_ ca(t)
HAs HAs1,max CA(t) T KAsl

cc (t)

KzPr +cA (t)

gas(t) + Kpras  gnu(t) + Kpenu

K,
b " gPr (t)

Kas2
+ ,U'ASQ,ma:cS>

Kago + ca(t)
1

"eo®) + Kao -p(gnu) - gpe(t)

p(gNu) =1+ HAsNu

1 + C?I’)h(t) . KAsPh

gNu(t)
9Nu (t) + KAsNu

-gr(t)

ca >0

(C.2a)

(C.2b)

(C.4a)

(C.4b)

(C.5a)

(C.5b)

(C.6a)

(C.6b)



Nukleotidbildung

cph(?) Knu2 )

t) =
:uNu( ) (MNul,max ( + HMNu2,max KNu2 P (t)

cph(t) + Knut
. gAs(t)
gAs(t) + KNuAs

. gpr(t) Ccph > 0

Strukturelemente, Speicherstoffe und andere
Zellbestandteile

Fiir co(t) > 0 gilt

gAs(t)

pu(t) = pU,max - gpr(t
®) gas(t) + Kuas + 3. (t)/Kut + Kunu - gnu(t) ®)
Erhaltungsstoffwechsel
cc(t)
t) = o —— .
Produktbildung
KNias KNiNu )
() = omax © L N2 max ¢ can(t
NNl( ) <ﬂN11,ma KniAs +9As(t) HNi2 ma: Kning + gNu(t) gD( )

[Kzni1 - pH (t) = Kyuniz/T (1))

poNi(t) = HyNim - € - CNi

Reaktorvolumen

dV (¢ . . . .
di) = Vam + Ven + Vo — Vap(1)

(C.7)

(C.9)

(C.10a)

(C.10Db)

(C.11)
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C. Kompartimentmodell des Stammes S. tendae
Aktivitat

do(t) Koas

“ar - Hemax Fons + gas(l) “o(t) P(to) =1 (C.12)

Fiir die Prozessfithrungen wurde das oben angegebene Modell durch die zusétzliche
Schitzgleichung

dVBase (t)

2208 — Vipprr (1) (C.13)

erweitert.
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Tabelle C.1.: Parameter des Modells des Stammes S. tendae mit gx = 1 g/1

Parameter Wert Wert Standardabweichung | Einheit
aus[Kin94] | aus [Majog] aus [Maj98]
HD MD,max 0.776 0.705 45% 1/(gh)
Kpas 0.0985 0.0164 0.4% g/l
UR LR max 0.288 1.888 3.7% 1/h
KrNu 2.82.107* 0.0183 2.8% g/l
Kra 52.6 11263 0.6% 1
Ka 2.3.-107* | 0.138-107° 0.5% g/l
LzR | MzR max 0.0194 0.0154 1.3% 1/h
K.r 0.0427 0.607 6.7% g/l
e LPr max 0.275 0.43 5% 1/h
Kpras 0.0278 0.013 0.5% g/l
KpiNu 0.00142 0.556 - 1072 2.3% g/l
HzPr | [izPrmax 0.00812 0.9-1077 0.5% 1/h
K,p: 0.0341 0.29-1073 5.6% g/l
LU LU max 0.0917 0.018 1.5% 1/h
Kuas 0.272 0.1 9% g/l
Kur 0.336 0.241 9.7% g/l
KuNu 31.6 1.85 15% 1
UNi | MNilmax | 4.85-107° | 0.377-1077 0.4% 1/h
KnNiAs 1.73-1072 0.368 12.1% g/l
pNi2max | 3.3-1072 0.03 0.6% 1/h
KniNu 1.4-107° 0.165 1% g/l
[zNi | HoNimax | 2.74-10° 2.74-10° 1/h
Konit 7.87-107 | 7.87-107! 1
Koniz 8.83-10° 8.83-10° K
HAs | [AsT,max 0.04 0.02 0.6% 1/h
Kast 0.0321 0.414-107 3.3% g/1
[bAS2,max 0.0258 0.64-1072 1.5% 1/h
Kag 0.0399 0.606 3.1% g/l
Kasc 11.6 1.1418 7.5% g/l
HAsNu 3.51 2.07 3.1% 1
K asNu 3.99-107* | 0.248-1072 2.1% g/l
Kaspu 5.07 0.856 7.2% 13/g?
UNu | MNulmax 0.0592 0.0334 1% 1/h
Knui 0.0723 0.0774 3.5% g/l
HNu2.max 0.0325 0.606 1.7% 1/h
Knu2 0.00605 | 0.931-1072 0.5% g/l
Knuas 0.152 0.436-1072 10.6% g/l
UE UE, max 0.0634 0.0353 0.7% 1/h
Krc 7.81 0.6 15% g/l
e [max 0.0320 0.0237 1% 1/h
Kyas 9.53-107* | 0.123-1073 1.5% g/l
YasNu 0.0972 0.0183 3% g/g
Yasu 0.737 0.175 7.4% g/g
Yaspr 0.188 0.157 9.8% g/g
Yaas 0.192 0.226 0.8% g/g
YpuNu 0.327 0.313 1% g/g
Yoas 0.709 2.143 3.2% g/g
Yonu 1.35 1.096 11.8% g/g

Der Koeflizient der zusétzlichen Zustandsgleichung betrigt Yepun = 0.0032353 1/g.
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C. Kompartimentmodell des Stammes S. tendae

Prozessfiihrungen mit dem Modell des Stammes S.
tendae

Tabelle C.2.: Fermentationsbedingungen fiir den Stamm S.tendae.

Beliiftungsrate 5 l/min
Riihrerdrehzahl 500 ht
Temperatur 27 °C
pH 6 -
Arbeitsvolumen | 8.5 — 10 l
Inoculum 0.5 l

Tabelle C.3.: Startzusammensetzung fiir den Stamm S. tendae nach [Wal96].

Biotischer Anteil der | Wert
Gesamtbiomasse (%]
beit =0
gp 4.5
gr 15
gpr 60
JAs 4
9Nu 4
gu 12.5

Tabelle C.4.: Parameter der Fiitterstrome und des Basezuflusses fiir den Stamm S.

tendae.
Teil- Para- Wert | Ein- Teil- Para- Wert Ein-
sysem meter heit system meter heit
Am CAm,Feed 14 g/l C CC,Feed 450 g/l
PAm 1025 g/l pc 1159 g/l
Ph CPh,Feed 24 g/l Base CBase 3normal
PPh 1031 | g/l || (3n-NaOH)
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