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1 | Allgemeines

Dieser Schlussbericht beschreibt die im Projekt „CI-basierte mehrkriterielle Optimierungsverfahren für

Anwendungen in der Industrie“ (CIMO) im Zeitraum von November 2011 bis einschließlich Oktober

2014 erzielten Ergebnisse.

Zuwendungsempfänger Institut für Informatik, Fakultät Informatik und Ingenieurwissen-
schaften, Fachhochschule Köln

Projektleiter Prof. Dr. Thomas Bartz-Beielstein
Förderkennzeichen 17002X11
Vorhabensbezeichnung CI-basierte mehrkriterielle Optimierungsverfahren für Anwendun-

gen in der Industrie (CIMO)
Laufzeit des Vorhabens 11/2011 – 10/2014
Berichtszeitraum 11/2011 – 10/2014
Projektpartner Steinmüller Engineering GmbH, Evolved Analytics LLC, TU Dort-

mund, Universiteit Leiden, Universiteit Gent, Universiteit van Tilburg

Der Bericht ist wie folgt gegliedert: Abschnitt 2 gibt einen Überblick über Aufgabenstellung, Voraus-

setzungen, Planung und Verlauf, wissenschaftlich-technischen Stand und über die Zusammenarbeit

mit Dritten im Projekt CIMO. Abschnitt 3 beschreibt die erzielten wissenschaftlich-technischen Er-

gebnisse. Abschnitt 4 vergleicht den aktuellen Stand des Vorhabens mit der ursprünglichen Arbeits-,

Zeit- und Ausgabenplanung. Abschnitt 5 beschreibt Informationsrecherchen nach projektrelevanten

Ergebnissen Dritter. Abschnitt 6 führt alle im Projekt erfolgten Veröffentlichungen auf.
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2 | Vorhaben

2.1 Aufgabenstellung

Das Projekt CIMO befasste sich mit der Entwicklung von Verfahren aus der computational intelligence

(CI) für den industriellen Einsatz. Hierbei lag der Schwerpunkt auf hierarchischen, mehrkriteriellen

Optimierungsverfahren unter der Verwendung datengetriebener Surrogatmodelle. Die Berücksichti-

gung verschiedener Zielkriterien ermöglicht die gleichzeitige Optimierung konfliktärer Zielsetzungen

wie z.B. die Minimierung der Betriebskosten bei gleichzeitiger Minimierung der Schadstoffemissionen.

Am Beispiel von Kohlekraftwerken lässt sich schnell zeigen, dass bei der Optimierung selten nur

ein Ziel im Vordergrund steht. Vielmehr sind häufig verschiedene Ziele wichtig, wie zum Beispiel die

Reduzierung von Umweltschadstoffen, die Verbesserung der Energieeffizienz oder die Verringerung

von Betriebs- und Wartungskosten. Um derartig verschiedene Ziele zu integrieren, sind mehrkrite-

rielle Verfahren, vor allem aus dem Bereich der mehrkriteriellen evolutionären Algorithmen, von

Nutzen. Diese Verfahren können auch bei sehr komplexen Zusammenhängen und Aufgabenstellungen

Verbesserungen finden. Typisch für diese Verfahren ist, dass sie häufig eine sehr große Anzahl von

Auswertungen (d.h., Simulationen, Experimente) benötigen.

Im industriellen Einsatz kann es allerdings häufig sehr teuer oder zeitaufwändig sein, entweder

aufwendige Experimente oder komplexe Simulationen für die Optimierung einzusetzen. Zur Zeit- und

Kostenreduktion soll die Optimierung daher mit Hilfe von Surrogat-Modellen erfolgen, die abgestuft

mit weniger aufwändigen, ungenauen Simulationen und aufwändigeren aber genaueren Simulationen

zum Einsatz kommen.

Bei der Anlagenplanung und während des Betriebs können durch eine mehrkriterielle Optimierung

unterschiedliche Zielgrößen gleichzeitig berücksichtigt werden. Moderne datengetriebene Modelle

können zudem Daten verschieden genauer und aufwändiger Simulationen integrieren und für die

Verbesserung der Modellierung nutzen. Das resultierende, neue Verfahren wird als hierarchische

mehrkriterielle Optimierung bezeichnet.

Die Entwicklung und Verknüpfung der folgenden Methoden stand im Fokus des Projekts CIMO:

• Datengetriebene Modellierungsansätze, die bereits mit wenigen Datenpunkten aus einer genau-

en aber aufwändigen Simulation hinreichend repräsentative Modelle erstellen können. Hierbei

kommen computational fluid dynamics (CFD) Simulationen zum Einsatz.

• Einbindung von Daten verschiedener Hierarchieebenen (CFD, analytische Modelle, datengetrie-

bene Modelle) in den Modellierungs- und Optimierungsprozess.

• Mehrkriterielle Optimierungsverfahren für die Verknüpfung verschiedener Optimierungsziele.

Derartige Methoden sind in vielen Bereichen der industriellen Anwendung von großer Bedeutung.

Sie kommen überall zum Einsatz, wo Prozess- oder Produktqualität mit verschiedenen Kriterien

messbar oder simulativ beschrieben werden können und die Ermittlung der Qualität teuer oder

zeitaufwändig ist. In der Anwendung konzentrierte sich das Projekt auf die Optimierung eines Zyklons

(Fliehkraftabscheiders), der zum Beispiel in Kohlekraftwerken die Staubanteile aus Gasgemischen

filtert. Grundlage für die Optimierung waren vor allem analytische Modelle, die durch ihre geringe
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2 Vorhaben

rechnerische Komplexität ausführliche Experimente erlaubten. Aufwändigere, teurere Experimente

wurden beispielhaft in anderen praktischen Anwendungsgebieten durchgeführt.

Für die Optimierung und Simulation des Fliehkraftabscheiders war die Zusammenarbeit mit dem

Projektpartner Steinmüller Engineering GmbH von großer Bedeutung, da dieser ein großes Interesse

an der Entwicklung effizienter Staubabscheider besitzt. Über die Thematik der mehrkriteriellen

Optimierung ergab sich zudem ein sehr reger Austausch mit den universitären Projektpartnern

(TU Dortmund, Universiteit Leiden). Auch mit dem Partner Evolved Analytics LLC wurden intensive

Gespräche zur Entwicklung und Anwendungsfähigkeit der Verfahren geführt.

2.2 Voraussetzungen

Das Projekt CIMO hatte eine Gesamtlaufzeit von 3 Jahren (01.11.2011 bis zum 31.10.2014) und

wurde mit einer bewilligten Gesamtsumme von 255.867,00€ (exklusive 10% Projektpauschale)

gefördert. Davon entfielen

226.156,00€ auf Personalausgaben,

18.545,00€ auf sächliche Verwaltungsausgaben und

11.166,00€ auf Gegenstände über 410 Euro (Investitionen).

Inklusive der Projektpauschale von 10% betrug die bewilligte Fördersumme also 281.453,70€. Die

nachgewiesenen Kosten umfassten 219.533,73€.

Durchgeführt wurde das Projekt am Institut für Informatik an der Fakultät für Informatik und

Ingenieurwissenschaften am Campus Gummersbach der Fachhochschule Köln. An dieser Fakultät

hat der Projektleiter Prof. Bartz-Beielstein seit Oktober 2006 eine Professur für Angewandte Mathe-

matik inne. Zu Projektbeginn hatte er mehr als 100 Publikationen im Bereich CI veröffentlicht. Er

arbeitete von 2000–2006 im Sonderforschungsbereich „Design und Management komplexer techni-

scher Prozesse und Systeme mit Methoden der Computational Intelligence“ an der TU Dortmund in

einem Projekt zur Umsetzung der Grundlagenresultate in praxisorientierte Algorithmen und Werk-

zeuge. Prof. Bartz-Beielstein leitet die Arbeitsgruppe SPOTSeven (www.spotseven.de), die aus

einem sehr interdisziplinär geprägten Team von Forschern besteht. Die vom Projektleiter entwi-

ckelte Sequentielle Parameteroptimierung (SPO) wurde als wichtiges Werkzeug zur Entwicklung

von Optimierungsalgorithmen erfolgreich eingesetzt1 (Siehe [47] für eine Zusammenstellung zuge-

höriger Veröffentlichungen). SPO stützt sich auf Methoden des experimentellen Designs, Statistik,

Datenanalyse und Optimierung. Prof. Bartz-Beielstein leitete zudem das Projekt FIWA "Methoden

der Computational Intelligence für Vorhersagemodelle in der Finanz- und Wasserwirtschaft", dass

Ende 2012 abgeschlossen wurde. FIWA befasste sich unter anderem auch mit GP und SPO, allerdings

im Zusammenhang der Verbesserung von Vorhersagemodellen und weniger mit der Optimierung

technischer Zusammenhänge. Er initiierte den extern evaluierten Forschungsschwerpunkt CIplus der

FH-Köln (www.ciplus-research.de). Als Sprecher dieses Forschungsschwerpunktes arbeitet er

gemeinsam mit den Professoren Dr. Boris Naujoks, Dr. Wolfgang Konen und Prof. Dr. Horst Stenzel an

Aufgaben aus dem Bereich CI. Ziel dieser Zusammenarbeit ist die Vernetzung und bessere Sichtbarkeit

1SPO ist in Form des open-source Pakets Sequential Parameter Optimization Toolbox (SPOT) frei verfügbar. Siehe auch
www.cran.r-project.org/package=SPOT
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2.2 Voraussetzungen

der Fachdisziplinen Optimierung, Simulation, Modellierung, Data Mining, Statistik und Mathematik

unter besonderer Berücksichtigung naturanaloger Verfahren wie z.B. evolutionärer Algorithmen.

Der Projektleiter ist Mitglied in den Programmkomitees der führenden Konferenzen und Zeit-

schriften auf dem Gebiet der CI. Bereits zu Projektbeginn existierte eine intensive Zusammenarbeit

des Projektleiters mit Forschern auf internationaler Ebene, unter anderem mit den Universitäten

Antwerpen, Tilburg, Eindhoven und Leiden. Weitere Forschungsthemen, die in dieser Arbeitsgruppe

behandelt werden, stammen aus den Bereichen DoE, Simulation und Optimierung.

Ab Projektbeginn stand Herr M. Eng. Martin Zaefferer dem Projekt als erst als wissenschaftliche

Hilfskraft und dann als hauptverantwortlicher Sachbearbeiter und Promovierender zur Verfügung. Des

weiteren standen Dr. Katya Vladislavleva und die Promovierenden Beate Breiderhoff und Christian

Jung dem Projekt zeitweise in Teilzeit zu Verfügung. Die durchgeführten Promotionen werden

kooperativ durch den Projektleiter und Prof. Günter Rudolph (Lehrstuhl für Algorithm Engineering,

Fakultät für Informatik, TU Dortmund) betreut. Bereits zu Beginn des Projektes bestand eine aktive

Zusammenarbeit mit Prof. Günter Rudolph. Er stand dem Projekt beratend und als Betreuer der

Promotionen zu Verfügung und forscht an CI-Verfahren zur Optimierung.

Um den fachlichen Austausch im Bereich CI zu unterstützen, findet innerhalb der Arbeitsgruppe

SPOTSeven wöchentlich ein Doktorandenseminar statt. An dem Seminar nehmen momentan acht

Doktorandinnen und Doktoranden sowie weitere Bachelor- und Masterstudenteninnen und -studenten

aus der Arbeitsgruppe von Prof. Bartz-Beielstein teil. Prof. Bartz-Beielstein ist zudem assoziiertes Mit-

glied der Kompetenzplattform Sustainable Technologies and Computational Services for Environmental

and Production Processes (STEPS) , die ein Kolleg für alle Promovenden der Hochschule organisiert.

Die am Projekt beteiligte Steinmüller Engineering GmbH verfügt über ein breit gefächertes Prozess-

Know-how im Bereich des Maschinen- und Anlagenbaus in der Energie- und Umwelttechnik. Die

Mitarbeiter der Steinmüller Engineering GmbH waren an Entwicklung, Bau und Betrieb einer Vielzahl

von Anlagen der Energie- und Umwelttechnik bei der vormaligen L&C Steinmüller GmbH in Gummers-

bach beteiligt. Dieser Erfahrungsschatz bildet das Herzstück des Unternehmens und steht den Kunden

von Steinmüller Engineering sowohl in Form von Ingenieur-Beratungsleistungen als auch im Rahmen

von Lieferungen von Teil- und Gesamtanlagen zur Verfügung. Die Kernkomponente im Bereich Kraft-

werkstechnik ist der Dampferzeuger mit seinen Hauptsystemen. Im Bereich der Verringerung von

Schadstoffemissionen bei Kohlekraftwerken besteht seit September 2009 ein regelmäßiger fachlicher

Austausch der Steinmüller Engineering GmbH mit der Arbeitsgruppe SPOTSeven des Projektleiters.

Die Steinmüller Engineering GmbH stellte dem Projekt somit umfassende fachliche Kenntnisse und

Beratung zu Verfügung, sowie Daten und Prozesswissen für die bearbeiteten Problemstellungen.

Auch stand sie für die Betreuung von Abschlussarbeiten zu Verfügung. Die gesamte Betreuungs- und

Beratungsleistungen umfassten 20 vierstündige Sitzungen mit zwei Beratern pro Jahr, entsprechend

einem Gegenwert von mehr als 60 T€.

Eine sehr enge Zusammenarbeit bestand auch mit der Arbeitsgruppe von Herrn Professor Günter

Rudolph der TU Dortmund. Dieser bereits langjährig und erfolgreich bestehende Austausch spiegelt

sich vor allem in der Betreuung der im Projekt verwurzelten Dissertationen wider.

Als weitere Partner standen Projekt die Evolved Analytics LLC, Universiteit Gent, Universiteit Leiden

und Universiteit van Tilburg zur Seite. Hier fand ein reger Austausch zu wissenschaftlich-technischen
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Themen statt. Tabelle 1 stellt eine Übersicht der Beiträge der einzelnen Projektpartner im Projekt

CIMO dar.

2.3 Planung und Ablauf

Das Projekt wurde in Module mit insgesamt 18 Kern-Arbeitspaketen aufgeteilt, die im Gantt-Chart in

Abbildung 1 dargestellt sind. Am Ende jeden Semesters wurde intern kontrolliert, ob die definierten

Ziele erreicht wurden. Neben diesen projektbegleitenden Kontrollen wurden fünf Meilensteine (MS-1

bis MS-5) definiert. Für die Arbeitspakete wurden die folgenden Bezeichnungen verwendet: DASY:

Datenerfassung und Systematisierung, EMB: Erweiterte Modellbildung, AO: Anlagenoptimierung,

EMBK: Erweiterte Modellbildung mit Kriging, RESTR: Restriktionsbehandlung, GEN: Generalisier-

barkeit, MT: Master-Theses, CS: Case-Study.

Ein ursprünglich geplanter Meilenstein zur Abnahme eines GP Systems wurde aus dem Arbeitsplan

entfernt, da die Surrogatmodellierung sich im Verlaufe des Projektes hier vor allem mit Modellie-

rungsverfahren wie Kriging beschäftigte. Die entsprechenden Arbeitspakete EMB-2 bis EMB-4 wurden

durch EMBK-1 bis EMBK-3 ersetzt.

MS-1: Datenerhebung Mit diesem Meilenstein wurde die Vollständigkeit der bislang erfolgten Daten-

erhebung überprüft. Zu diesem Zeitpunkt gab es noch deutliche Verzögerung in den zugeordneten

Arbeitspaketen, vor allem DASY-1. Dieses Paket schloss dementsprechend erst später ab. Grund für

die Verzögerung waren vor allem die Schwierigkeiten bei der ursprünglich vorgesehenen Simulation

eines Feuerraumes auf einem gemeinsam von Steinmüller Engineering GmbH und FH Köln geplanten

Rechencluster. Um trotzdem den zeitigen Fortgang des Projektes zu gewährleisten, wurde auf die

verfügbaren Daten eines Zyklon (Fliehkraftabscheider) zurückgegriffen und dessen mehrkriterielle

Optimierung im weiteren Verlauf in den Mittelpunkt gerückt.

MS-2: Daten systematisiert Mit diesem planmäßig erreichten Meilenstein wurde überprüft, ob die

Schnittstellen für die Daten aus der Energiewirtschaft korrekt spezifiziert wurden, so dass Modellie-

rungsverfahren und Tests im Projektrahmen problemlos ausgeführt werden konnten.

MS-3: Abnahme Restriktionsbehandlung für Surrogat-Modelle Ursprünglich sollte dieser Meilen-

stein sicher stellen, dass die in Arbeitspaket MB-1 entwickelten Surrogat-Modelle korrekt implemen-

tiert wurden, sodass eine Freigabe dieser Funktionalität für die Validierung im Arbeitspaket MB-2

erfolgen kann. Dies konnte frühzeitig erfolgen. Allerdings wurde in Beratungsgesprächen mit dem

Projektpartner Steinmüller Engineering GmbH deutlich, dass die Behandlung von Restriktionen im

Zusammenhang mit Surrogatmodellen von größerer Bedeutung ist. Deshalb wurden die zusätzlichen

Arbeitspakete RESTR-1, RESTR-2 und RESTR-3 eingeführt.

MS-4: Abnahme hierarchische mehrkriterielle Optimierung Für die modellgestützte hierarchische

Optimierung wurden in den EMBK Arbeitspaketen die notwendigen Modelle (vor allem auf Kriging
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2.3 Planung und Ablauf

Tabelle 1: Übersicht der Partnerbeiträge für das Projekt CIMO.

Projektpartner Beiträge

FH Köln • Entwicklung eines innovativen Verfahrens zur hierarchischen mehrkriteriel-
len Optimierung

• Koordination des Projekts CIMO
• Betreuung studentischer Case-Studies, Bachelor- und Masterarbeiten
• Durchführung des Promotionsvorhabens

Steinmüller Enginee-
ring GmbH

• Bereitstellung von Prozessdaten aus der Kraftwerkstechnik
• Beratende Mitarbeit bei der Erschließung von Expertenwissen aus dem

Bereich der Kraftwerkoptimierung
• Durchführung weiterer CFD-Simulationen zur Validierung der im Projekt

erzeugten Surrogat-Modelle
• Durchführung von Experimenten an realen Anlagen zur Validierung der im

Projekt erzeugten Surrogat-Modelle
• Analyse und Beurteilung der Qualität der erzeugten Surrogat-Modelle
• Prototypischer Einsatz der im Projekt erstellten Softwaresysteme
• Betreuung von Case-Studies sowie anteilige Betreuung von Bachelor- und

Masterarbeiten

TU Dortmund • Mitarbeit an gemeinsamen Publikationen in den Bereichen GP, Experiment-
planung und mehrkriterielle Optimierung

• Betreuung und Durchführung der geplanten Promotion eines Projektmitar-
beiters

• Betreuung studentischer Bachelor- und Masterarbeiten
• Zusammenarbeit in Forschung (z.B. gemeinsame Publikationen) und Lehre

Evolved Analytics
LLC

• Lieferung von Know-How für den Einsatz von GP in großindustriellen
Anwendungen

• Bereitstellung der Software DATAMODELER für die prototypische Implemen-
tierung von Elementen der hierarchischen mehrkriteriellen Optimierung

• Beratung bei der Datenanalyse und dem Einsatz der Software DATAMODELER

Universiteit Leiden • Zusammenarbeit in Forschung (z.B. gemeinsame Publikationen) und Lehre
• Experimentelle Analyse der im Projekt entwickelten Algorithmen im Rah-

men gemeinsamer Publikationen
• Betreuung und Durchführung weiterer projektrelevanter Promotionen

Universiteit Gent • Zusammenarbeit bei der Entwicklung von Komponenten für die Surrogat-
Modelle

• Bereitstellung und Support der Software SUMO für die Analyse von
Surrogat-Modellen

Universiteit van Til-
burg

• Lieferung von Know-How für das Design und die Analyse experimenteller
Simulationen
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2 Vorhaben

beruhende Verfahren) eingeführt. Die notwendigen Optimierungsmethoden wurden erfolgreich in

den entsprechenden Paketen (AO) entwickelt und in verschiedenen Anwendungen getestet.

MS-5: Abnahme Steinmueller In mehreren Treffen mit Steinmüller Engineering GmbH wurden Stand

und Ergebnisse des Projektes diskutiert. Ein wichtiges Ergebnis sind hierbei Planungen, welche

die in CIMO bearbeiteten Themen für Folgeprojekte zusammen mit Steinmüller Engineering GmbH

vorbereiten.

2.4 Wissenschaftlich-technischer Stand

Die im Projekt CIMO behandelten Aufgabenstellungen erfordern Methoden aus den Bereichen Datami-

ning (Regression) sowie Optimierung (Evolutionäre Algorithmen, mehrkriteriell). Der Schwerpunkt

des Projektes CIMO lag im Schnittpunkt dieser Methoden, also der mehrkriteriellen Optimierung mit

datengetriebenen Surrogatmodellen auch unter Berücksichtigung von Problemhierarchieebenen für

den Einsatz in der Industrie.

Datenerfassung und Systematisierung Kordon [114] beschreibt umfassend Erfahrungen im Um-

gang mit komplexen Daten. Er greift wichtige Aspekte der Datenerfassung aus praktischer Sicht auf

(„The Nasty World of Real-World Applications“) und beschreibt exemplarisch die Vorgehensweise

bei der Datenerfassung, Datenvorverarbeitung, Sensitivitätsanalyse, Variablenselektion bis hin zur

Modellierung und anschließender Optimierung. Als Beispiel dient u.a. die Schadstoffreduktion in

Kraftwerken. Bei der von ihm beschriebenen Datenerfassung lagen anfangs 50 unterschiedliche Ein-

gabegrößen vor. Es konnte gezeigt werden, dass schlussendlich der Prozess durch vier Eingabegrößen

ausreichend genau beschrieben wird.

Für die im Projekt CIMO geplante Vorgehensweise können Empfehlungen aus dem Bereichen der

experimentellen Versuchsplanung herangezogen werden. [134] stellt hierfür eine gute Referenz dar.

Des Weiteren sind hier auch die Arbeiten von Jack. P.C. Kleijnen zu nennen, wie z.B. [105].

Eine gute Referenz zum Einstieg in die Kraftwerkstechnik stellt [146] dar. Vertiefend behandelt wird

der heute Stand der Technik bei allen verfügbaren Energiequellen (fossil, regenerativ, nuklear). Die

wichtigsten Design- und Betriebsparameter heutiger Kraftwerkstypen werden ausführlich erläutert.

Gleichzeitig werden auch Fragestellungen der Ökologie und Ökonomie angemessen berücksichtigt.

Als Referenz für die Technik von im Projekt behandelten Staubabscheidern bietet sich [122] an.

Bei den im Projekt betrachteten Optimierungsproblemen fallen Daten unterschiedlicher Eigenschaf-

ten an. Sie lassen sich auf verschiedene Arten systematisieren, beispielsweise nach Einflussgrößen wie

der Brennstoffzusammensetzung, Abgastemperatur, Brennergeometrie und Eigenschaften der Abgase

oder transportierten Staubtypen. Während die Emissionen kontinuierlich gemessen werden können

und sollten, kann man bei den Einflussgrößen diesbezüglich weitere Kategorisierungen vornehmen.

So sind Daten, die zum Beispiel die Geometrie beschreiben, für eine Anlage konstant, während sich

die Brennstoffzusammensetzung in Zeitschritten ändern kann. Daten wie die Verbrennungstempera-

tur, die Luftmenge und -stufung lassen sich wie die Emissionen kontinuierlich messen. Emissionen

werden in verschiedene Schadstoffklassen unterteilt, die auf unterschiedliche Art Berücksichtigung
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2 Vorhaben

finden müssen. Die Einflussgrößen können wiederum in Steuerparameter, Designparameter und

Betriebsparameter unterteilt werden.

Mit dem Aufkommen großer, meist kommerzieller CFD-Programmpakete sind die Entwickler von

Simulationsmodellen dazu über gegangen, diese Modelle mit offenen Schnittstellen zu versehen, so

dass CIMO-Modelle im Rahmen dieser Programmpakete verwendet werden können [79]. Beispiele für

derartige Programmpakete sind die Produkte der Firmen ANSYS (CFX,Fluent), Esteco (modeFrontier),

oder Phoenix Integration (ModelCenter). Es existiert somit eine Schnittstelle, über die eine große

Anzahl unterschiedlicher Daten exportiert werden kann. Auch freie open source Softwarepakete wie

OpenFOAM bieten diese Möglichkeit.

Der Projektleiter war von 2000 bis 2006 im Sonderforschungsbereich „Design und Management

komplexer technischer Prozesse und Systeme mit Methoden der Computational Intelligence“ (SFB

531) in einem Projekt zur Umsetzung der Grundlagenresultate in praxisorientierte Algorithmen

und Werkzeuge tätig. Der SFB 531 stellte während seiner Förderung in den Jahren 1997-2008 eine

fakultätsübergreifende Einrichtung der Technischen Universität Dortmund dar und wurde wesentlich

von der Deutschen Forschungsgemeinschaft (DFG) finanziell unterstützt. Der Projektleiter arbeitete

im SFB 531 im Projekt „Evolutionäre Algorithmen für den industriellen Einsatz“ (Projektleitung

Prof. Dr. Günter Rudolph) an Fragestellungen u.a. aus den Bereichen Maschinenbau, Informatik,

Bio- und Chemieingenieurwesen und Elektrotechnik. Dabei spielte die Datenvorverarbeitung und

Systematisierung vorhandener Ergebnisse eine entscheidende Rolle in diesen Projekten. Basierend auf

gemeinsamen Arbeiten im SFB 531 besteht eine langjährige Zusammenarbeit mit Dr. Günter Rudolph

und Dr. Jörn Mehnen (Fakultät Maschinenbau, TU Dortmund), die zu zahlreichen gemeinsamen

Publikationen führte [54, 66, 61, 128, 129, 148, 131, 37, 38, 39, 130, 50, 127].

Die Erfassung und Auswertung von Daten aus praktischen Anwendungen spielt auch in den aktuel-

len Forschungsprojekten des Projektleiters eine wichtige Rolle. So fallen z.B. bei der Optimierung von

Biogasanlagen und Kläranlagen oder beim Spritzgießen große Datenmengen an, die in unterschiedli-

chen Formaten vorliegen [60, 82, 81, 107, 110, 109, 40, 150, 83, 113, 51, 62, 111, 49].

Modellbildung Law und Kelton [118] geben einen allgemein gehaltenen Einblick in die Modellierung

und Simulation komplexer Systeme. In diesem Standardwerk werden klassische Techniken zum

experimentellen Design, zur Sensitivitätsanalyse und zur Validierung behandelt. Saltelli et al. [143,

144] beschreiben Standardtechniken zur Sensitivitätsanalyse. Kleijnen [105] stellt eine umfangreiche

Übersicht und Bewertung aktueller Verfahren aus dem Bereichen klassischer und moderner Simulation

zusammen. Die Optimierung für technischen Anwendungen mit Surrogat-Modellen wird zudem durch

Forrester et al. [85] detailliert beschrieben. Eine grundlegende Veröffentlichung für die Optimierung

mit Gaussschen Prozessmodellen (Kriging), der sogenannten Efficient Global Optimization, stammt

von Jones et al. [96].

Prof. Dr. Tom Dhaene von der Universiteit Gent erforscht und entwickelt zusammen mit weiteren

Mitgliedern der Arbeitsgruppe des SUrrogate MOdeling Lab2 (SUMO) Surrogat-Modelle. Gorissen et

al.[88] geben eine Einführung in die am SUMO entwickelte Software. Die Dissertation von Dr. Dirk

Gorissen, der von der Universiteit Gent zur Computational Engineering and Design Group an der

2http://www.sumo.intec.ugent.be
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2.4 Wissenschaftlich-technischer Stand

Southampton University wechselt, stellt aktuelle Forschungsergebnisse zusammen [89]. [85] ge-

ben einen sehr verständlich geschriebenen Einstieg in die Anwendung der Surrogat-Modellierung.

Dr. Andrew Forrester arbeitet als Lecturer an der Southampton University.

Der Projektleiter besitzt umfangreiche Erfahrungen im Bereich der Modellbildung. Dazu gehö-

ren klassische statistische Verfahren wie Methoden der Regressionsanalyse bis hin zu modernen

statistischen Verfahren wie stochastischen Prozessmodellen (Kriging). Ein Schriftenverzeichnis des

Projektleiters mit mehr als 50 Veröffentlichungen zu diesem Thema ist als Anlage beigefügt, sodass

an dieser Stelle nur drei Veröffentlichungen stellvertretend genannt seien. In [41] werden klassische

und moderne Modellierungstechniken analysiert und angewandt. Die darin entwickelte Methodik

kombiniert dabei Elemente der klassischen experimentellen Versuchsplanung (DoE) mit modernen

statistischen Verfahren. Diese Verfahrensweise eignet sich zur Modellierung, Simulation und Analyse

beliebiger Systeme, der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf der Analyse von Algorithmen. In [130]

werden Temperierbohrungen mehrkriteriell optimiert. Mittels SPO konnte die Kühlungsstrategie

signifikant verbessert werden. In [113] wird die Modellierung von Füllständen in Regenüberlaufbe-

cken optimiert. Es wurden unterschiedliche Modellierungsverfahren einer vergleichenden Analyse

unterzogen. Der Projektleiter hat mit der sequentiellen Parameter Optimierung (SPO) ein Werkzeug

entwickelt, dass state-of-the-art Modellierungstechniken für die Prozessoptimierung zur Verfügung

steht. SPO wird von einer Vielzahl von Forschern in unterschiedlichen Projekten erfolgreich eingesetzt.

[47] gibt hierzu eine Übersicht mit mehr als einhundert Literaturstellen.

Für das Projekt CIMO sind für weiterführende Bereiche auch komplexere Modellbildungsverfahren

von Interesse. Einer dieser Bereiche ist die Verwendung von Zielfunktionen die das gleiche Opti-

mierungsproblem beschreiben aber unterschiedliche Kosten für die Auswertung bzw. verschiedene

Genauigkeiten aufweisen. [36] geben in dem Aufsatz „Space mapping: the state of the art“ einen

guten Einstieg in die Thematik der Verwendung von Modellen mit unterschiedlicher Genauigkeit zur

Optimierung. [84] zeigt wie auf Kriging basierte Surrogatmodelle die Korrelation zwischen verschie-

denen Modellebenen verbinden können. Für den mehrkriteriellen Fall sind die Veröffentlichungen

von Knowles und Nakayama [106] sowie Ponweiser u.a. [140] von Interesse.

Der Einsatz von Surrogatmodellen findet vor allem für reellwertige Optimierungsprobleme Anwen-

dung, bei kombinatorischen Problem ist er weniger häufig und stellt dort eine aktuelle Herausfor-

derung dar [95]. Interessant sind hier die Arbeiten von Voutchkov u.a. [147], Li u.a. [119] sowie

Moraglio und Kattan [135].

Anlagenoptimierung Die Anlagenoptimierung wird im Projekt CIMO mit Hilfe der Hierarchischen

Mehrkriteriellen Optimierung (HMO) durchgeführt. Bei der Beschreibung des Stands der Forschung

auf dem Gebiet der HMO sind die beiden Bereiche der hierarchischen Optimierung und der mehrkrite-

riellen Optimierung gesondert zu betrachten. Die hierarchische Optimierung, also die Optimierung

bezüglich hierarchisch angeordneter Modelle verschiedener Qualitäts- und Komplexitätsstufen, stellt

ein hochaktuelles Forschungsgebiet dar. So beschreiben [68] ein sogenanntes „Dynamic Multilevel

Hybrid Optimization Scheme with Multifidelity Model Interactions“. Dieses Verfahren verwendet

einen multifidelity optimization algorithm (MFO): Zuerst wird eine vereinfachte Optimierung im

Bereich des aufwändig zu berechnenden high fidelity models durchgeführt. Anschließend erfolgt eine
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aufwändige Optimierung auf dem vereinfachtem low fidelity model. Das so gefundene Optimum im

low fidelity wird anschließend in den high fidelity Raum transformiert.

Auch Arbeitsgruppen in den USA (z.B. Dr. Genetha Gray, Sandia National Laboratories) sowie in

Großbritannien (Dr. A. Forrester, Southampton) liefern wichtige Forschungsbeiträge zur hierarchischen

Optimierung [84].

[99] schlagen einen hierarchischen, verteilten und Meta-Modell unterstützten evolutionären Al-

gorithmus (HDMAEA) vor. Dieser arbeitet mit einem evolutionären Algorithmus, CFD-Modellen

verschiedener Komplexität und lokalen Meta-Modellen basierend auf radial basis function networks.

[98] präsentiert auf Basis des HDMAEA verschiedene Optimierungsstrategien, die auf lokaler Ebene

verwendet werden. Als Anwendungsfälle werden in beiden Veröffentlichungen Problemstellungen aus

dem Tragflächendesign behandelt. In diesen Arbeiten wird allerdings lediglich ein Qualitätskriterium

(mono- oder einkriterielle Optimierung) betrachtet.

[149] verbinden verschiedene Optimierungsverfahren auf lokalen und globalen Surrogat-Modellen

mit einem evolutionären Algorithmus. Ihr Ansatz ist aber nicht so ganzheitlich angelegt wie das

HDMAEA Framework. Allerdings werden auch hier Problemstellungen aus dem Tragflächendesign

behandelt. [121] verallgemeinern den Ansatz und arbeiten Vor- und Nachteile heraus. Im Vergleich

zum Projekt CIMO ist neben der einkriteriellen Herangehensweise fest zu stellen, dass [99] und [98]

nur CFD-Modelle einsetzen, während [149] und [121] lediglich Surrogat-Modelle betrachten. Die

Verbindung verschiedener Modellierungsansätze, wie in CIMO, ist bisher nicht ausführlich betrachtet

worden.

Die mehrkriterielle Optimierung ist hingegen schon länger bekannt. Zuerst wurde sie im Bereich des

Operations Research für diskrete Optimierungsaufgaben eingesetzt. Einen guten Überblick über die dort

verwendeten Verfahren des multi-criteria decision making geben [133] und [73]. Seit Mitte/Ende der

1990er Jahre sind auch erste Ansätze mit Hilfe von evolutionären Algorithmen zur mehrkriteriellen

Optimierung bekannt. Hier bieten von [71] und [69] einen guten Überblick. Arbeiten, in denen

die Konzepte der hierarchischen und der mehrkriteriellen Optimierung zusammen geführt werden,

sind dem Projektleiter nicht bekannt. Als Überblick zu Surrogatmodellen in der mehrkriteriellen

Optimierung eignet sich die Veröffentlichung von Knowles und Nakayama [106].

Der Projektleiter besitzt umfangreiche Erfahrungen im Bereich der Optimierung komplexer Systeme

und Anlagen. Die Optimierung komplexer Anlagen war Gegenstand seiner Tätigkeit im Sonderfor-

schungsbereich 531 an der TU Dortmund [66, 148].

In den Jahren 2001 bis 2006 entstanden in Zusammenarbeit mit Dr. Sandor Markon (Fujitec

Ltd, Japan) eine Vielzahl Publikationen zum Thema Fahrstuhloptimierung [125, 64, 65, 63, 53, 52,

59]. Ergebnisse dieser Arbeiten sind in dem Buch „Modern Supervisory and Optimal Control with

Applications in the Control of Passenger Traffic Systems in Buildings“ [126] zusammengefasst.

Die vom Projektleiter entwickelte Toolbox SPO beinhaltet Funktionen, die eine hierarchische

Parameteroptimierung ermöglichen. So kommen während der Optimierung verschiedene Modelle

zum Einsatz, die geeignete Lösungskandidaten auf der Modellebene (siehe Abbildung ??) vorhersagen.

Diese Modelle können statisch festgelegt oder während der Optimierung dynamisch wechseln [48].

Als Leiter des Forschungsprojekts FIWA führte der Projektleiter Optimierungen von Biogasanlagen

und Kläranlagen durch [150, 81, 109, 110, 113, 51, 49, 112].
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Restriktionsbehandlung Für praktische Optimierungsprobleme sind häufig auch Restriktionen oder

Nebenbedingungen von großer Bedeutung.

Da CIMO sich mit der Entwicklung CI-basierter mehrkriterieller Algorithmen bietet das Buch

von Coello [69] einen sehr guten Überblick. Erwähnung finden sowohl klassische Ansätze (Penalty-

Funktionen), komplexere Reperaturmechanismen, besondere Selektionsoperatoren. Als besonders

vielversprechend beschrieben wird die Umwandlung von Nebenbedingungen in ein oder mehrere

zusätzliche Zielfunktion. Eine aktuelle Übersicht bietet auch [132].

Generalisierbarkeit Generalisierbarkeit bezieht sich nicht nur auf eine einzelne Problemstellung,

sondern versucht, Gemeinsamkeiten bei mehreren Problemen zu betrachten und so zur Theoriebildung

beizutragen. Der Einsatz von experimenteller Versuchsplanung (DoE) ist ein wichtiges Element,

um verschiedene Modellierungen effizient zu vergleichen und ihr Potenzial zu beurteilen [104,

105],[45]. Durch die steigende Rechnerleistung können Simulationen und auch die zugehörigen

Modellverifikationen und Validierungen heutzutage bereits mit relativ geringem Hardwareaufwand

durchgeführt werden, sodass die Ergebnisse einzelner Experimente (Simulationen, Prognosen) relativ

schnell berechnet und überprüft werden können.

In diesem Bereich wurde in Bartz-Beielstein [41] durch die Entwicklung der SPO Pionierarbeit ge-

leistet, indem zum ersten Mal eine umfassende DoE-Methodik zur Analyse von CI-Verfahren entwickelt

und angewandt wurde. Die SPO-Methodik beinhaltet neben Verfahren zur Analyse einzelner Modelle

auch Verfahren zur Generalisierbarkeit von Ergebnissen [42, 44]. Mit SPO steht ein universelles

Softwaretool zur Analyse beliebiger Modelle zur Verfügung. SPO kann zur statistischen Analyse von

Modellen genutzt werden. Der Einsatz von SPO wird in der Praxis und Theorie (Grundlagenforschung)

stark nachgefragt.3

Durch die engen Kontakte zum Lehrstuhl „Algorithm Engineering“ der TU Dortmund (Arbeitsgruppe

Prof. Rudolph) entstanden mehrere Veröffentlichungen zum Thema Generalisierbarkeit experimen-

teller Ergebnisse [55, 56]. Diese Ergebnisse wurden auch im Rahmen von eingeladenen Seminare

und Tutorien präsentiert [58, 57, 43]. Weiterhin bestehen Kontakte im Bereich der Grundlagenfor-

schung [46].

2.5 Zusammenarbeit mit anderen Stellen

Die Projektpartner des Projekts CIMO befinden sich auch weiterhin in engem Kontakt.

Mit Steinmüller Engineering GmbH besteht ein reger Austausch für die weitere Verwendung und

Entwicklung der in CIMO entwickelten Methoden, unter anderem im Rahmen des Partnerprojektes

3Eine nach Anwendungsfeldern gegliederte Auflistung liest sich wie folgt: Maschinenbau: Temperierbohrungen; Auto-
matisierungstechnik: Biogasanlagen; Luft- und Raumfahrt: Tragflächenoptimierung; Simulation und Optimierung:
Fahrstuhlsteuerung; Algorithm Engineering: Graphenalgorithmen; CI: Algorithmische Chemie; Verfahrenstechnik: Ent-
wurf von Destillationsanlagen; Wirtschaftswissenschaft: Modellierung eines Bodenmarktes; Statistik: Selektionsverfahren
für Partikelschwarm Verfahren; Informatik: Threshold Selektion und Schrittweitensteuerung für Evolutionsstrategien,
Analyse und Anwendung von Partikelschwarm Verfahren; Numerische Mathematik: Vergleich/Analyse klassischer
und moderner Optimierungsalgorithmen; Logistik: Touroptimierungs- und Torzuordnungsprobleme; Bioinformatik:
Optimierung von Hidden-Markov-Modellen. Eine Übersicht mit Literaturstellen und eine kurze Einführung in SPO
werden in Bartz-Beielstein [47] gegeben.
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MCIOP, sowie in studentischen Abschlussarbeiten. Eine Zusammenarbeit in Folgeprojekten befindet

sich derzeit in Planung.

Zudem besteht ein beidseitiger Austausch zwischen den Projekten CIMO und MCIOP der FH Köln.

Während sich das Projekt CIMO vor allem mit ein- und mehrkriteriellen Optimierungsmethoden

sowie datengetriebenen Surrogatmodellen beschäftigt, untersucht das Projekt MCIOP vor allem mit

physikalisch motivierten (d.h. Computational Fluid Dynamics CFD) sowie für Anwender verständliche,

lernbare (d.h. Genetic Programming) Modelle.

Der Projektleiter hat zudem gute Kontakte zu Unternehmen aus der Wasserindustrie. Hier befindet

sich derzeit ein weiteres Projekt in Vorbereitung. Das Projekt behandelt die Gewinnung und Nutzung

mehrdimensionaler Prozessdaten zur Erzeugung kunden- und betriebsgerechter Informationen für

die Prozesssteuerung und –optimierung bei der Trinkwasseraufbereitung.

Weitere für CIMO relevante Partner und Kooperationen sind auch in Tabelle 1 zu finden.

3 | Wissenschaftlich-technische Ergebnisse

Ziel des Projekts CIMO war die Entwicklung mehrkriterieller, modellgestützter, hierarchischer Op-

timierungsverfahren für die industrielle Anwendung, unter anderem zur Schadstoffreduktion in

Kohlekraftwerken. Die eingehende Darstellung der wissenschaftlichen-technischen Ergebnisse glie-

dert sich nach der Modul- und Arbeitspaketplanung entsprechend der Vorhabensbeschreibung bzw.

deren Anpassung in den laufenden Projektberichten. Für die zentralen Arbeitspakete des Projektes

CIMO wurden die folgenden Kürzel verwendet: DASY: Datenerfassung und Systematisierung, AO:

Anlagenoptimierung, EMBK: Erweiterte Modellbildung mit Kriging, RESTR: Restriktionsbehandlung,

GEN: Generalisierbarkeit.

3.1 Modul DASY „Datenerfassung und Systematisierung“

Das Modul DASY fasst Arbeitspakete zusammen, die sich mit der systematischen Aufnahme und

Verarbeitung der relevanten Daten befassten. Dazu gehört auch die Modellierung der betrachteten

technischen Systeme.

3.1.1 DASY-1 Datenerfassung und Anpassung für Daten aus der Energiewirtschaft

Das Arbeitspaket beschäftigte sich mit der Datenerfassung und Anpassung für Daten aus der Energie-

wirtschaft

In Diskussionen mit dem Projektpartner Steinmüller Engineering GmbH stellte sich heraus, dass

die Berücksichtigung von Restriktionen bei den betrachteten Optimierungsproblemen eine größerer

Stellenwert eingeräumt werden muss. Die Berücksichtigung von Restriktionen ermöglicht eine effizi-

ente Optimierung, da eine signifikante Reduktion des Suchraums zu erwarten ist. Erfahrungsgemäß

führt dies zu einer Beschleunigung bei klassischen Optimierungsverfahren und auch bei Verfahren

aus dem Bereich CI. Relevant sind hier verschiedene Restriktionen, die technische Vorgaben des

Gesamtsystems betreffen, aber auch physikalische oder geometrische Restriktionen.
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3.1 Modul DASY „Datenerfassung und Systematisierung“

Im Rahmen weiterer Datensichtung ergab sich, dass die geplante Feuerraumsimulation sehr aufwän-

dige weitere Datenaufnahmen und Modellierungen erfordert. Um die dafür notwendigen Simulationen

durchzuführen, wurde ein Rechencluster bei Steinmüller Engineering GmbH installiert, der die not-

wendige Rechenlast verarbeiten kann. Dabei nahm die Konzeption und Installation mehrere Monate

in Anspruch. Um trotzdem erste Daten für die Optimierung zu generieren, wurde deshalb der Fokus

auf einen weniger komplexen Teil eines Kohlekraftwerks gelegt, nämlich einen Zyklon (Fliehkraft-

abscheider). Bei einem Zyklon handelt es sich um einen Filter, der Staubanteile aus Gasgemischen,

die bei der Verbrennung entstehen, abscheiden soll. Die Berücksichtigung von Staubabscheidegrad,

Druckverlust und Herstellungskosten zeigt hier sehr anschaulich warum eine mehrkriterielle Optimie-

rung notwendig ist. Aus der Literatur sind zudem physikalisch motivierte, einfach zu berechnende,

analytische Modelle bekannt (siehe z.B. in [122]). Diese bilden zusammen mit den deutlich komple-

xeren CFD Modellen ein sehr gutes Beispiel für die datengetriebene Modellierung und Optimierung

mit verschiedenen Hierarchieebenen. Abbildung 2 zeigt eine Zeichnung eines typischen Zyklons,

Abbildung 3 zeigt die Visualisierung eines 3D Meshs, das für eine CFD Simulation erstellt wurde.

Für die Arbeit mit den verschiedenen Modellebenen waren die relevanten Betriebsgrößen, Neben-

bedingungen und Geometrien zu klären. Nach der systematischen Aufnahme dieser Daten standen

erste CFD-basierte und analytische Modelle zum Test der entwickelten Optimierungsmethoden bereit.

Bei abschließenden Diskussionen zur Datenaufnahme mit Steinmüller Engineering GmbH wurde

festgestellt, dass die parametrische Herangehensweise nicht zwangsläufig die sonst üblichen, ma-

nuellen Arbeitsabläufe bei der Entwicklung im Unternehmen abbildet. Zwar ist die Optimierung
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Abbildung 2: Zeichnung eines Zyklon Staubabscheiders mit zu optimierenden Geometrieparametern.
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3 Wissenschaftlich-technische Ergebnisse

Abbildung 3: 3D Mesh eines Zyklon Staubabscheiders.

zuvor festgelegter Geometrieparameter von großer Bedeutung, zusätzlich werden im manuellen

Prozess aber häufig diskrete, strukturelle Änderungen vorgenommen. Ein Beispiel wäre zum Beispiel

der Integration eines Leitbleches zur Veränderung einer Strömungsrichtung. Derartige strukturelle

Änderungen können nicht über Parameter abgebildet werden. Eine Optimierung müsste somit auch

diskrete, strukturelle Änderungen berücksichtigen können. Hierzu wären kombinatorische Optimier-

verfahren notwendig. Diese wiederum benötigen datengetriebene Surrogatmodelle die strukturelle

Daten abbilden können.

3.1.2 DASY-2 Validierung von Parametereinstellungen mit CFD

Die CFD Modellierung eines Zyklons (Fliehkraftabscheiders) mit OpenFOAM fand in dem von

Prof. Bartz-Beielstein geleiteten Forschungsprojekt MCIOP statt. Für CIMO lag dadurch als Ergebnis

dieser Arbeiten ein erstes Modell für den Druckverlust vor. Für die Validierung von Optimierungs-

methoden und gelieferten Parametereinstellungen fehlte allerdings eine passende Modellierung des
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3.2 Modul 2 „Anlagenoptimierung“

Abscheidegrades (Simulation der Partikel in der Strömung). Daher wurde auf die analytischen Modelle

zurückgegriffen, bzw. die analytische Berechnung des Druckverlustes mit der CFD Simulation verifi-

ziert. Wie auch im Modul zur Generalisierbarkeit (GEN) geplant und beschrieben, wurden weitere

Validierungen mit Aufgabenstellungen aus der Stahlindustrie und Biogaserzeugung durchgeführt.

3.1.3 DASY-3 Planung weiterer Experimente

Das Arbeitspaket DASY-3 widmete sich der Planung von weiteren Experimenten. Detaillierte Beschrei-

bungen dieser Experimente sind in den folgenden Abschnitten zu den Modulen EMBK, AO und GEN

zu finden.

3.2 Modul 2 „Anlagenoptimierung“

Das Modul AO umfasst Arbeitspakete, die sich mit Optimierungsmethoden, ihren experimentellen

Tests und mit der Anwendung auf die im Projekt behandelte Problemstellung befassen.

3.2.1 AO-1 Hierarchische Mehrkriterielle Optimierung

Das im Projekt entwickelte Verfahren für die hierarchische mehrkriterielle Optimierung stützt sich

vor allem auf das Modellierungsverfahren Co-Kriging. Dabei werden anfangs zwei (d.h. für jede

Hierarchieebene genau ein) experimentelle Designs erstellt. Das Design für die höhere (genauere,

teurere) Ebene ist kleiner und stellt eine Untermenge des Designs für die niedrigere (ungenauere,

billigere) Ebene dar. Beide Designs werden jeweils auf der entsprechenden Problemebene ausgewertet.

Entsprechend können die entstehenden Daten verwendet werden, um mit Hilfe von Co-Kriging eine

genaue, günstige Modellierung der höheren Ebene zu generieren. Für den mehrkriteriellen Fall ist

hier vor allem zu berücksichtigen, dass separate Modelle für jedes Ziel erstellt werden müssen. Die

entstehenden Modelle können dann mit geeigneten mehrkriteriellen Verfahren optimiert werden und

somit Lösungskandidaten für das Optimierungsproblem generieren.

Dieses Konzept ist für Probleme gedacht bei denen die niedrigere Ebene des Optimierungsproblems

keine signifikanten Kosten verursacht und somit die Gesamtkosten (oder Gesamtdauer) der Optimie-

rung nur durch die höhere Ebene bestimmt werden. Sollten die Kosten der niedrigeren Problemebene

relevant werden, ist es möglich, auch diese Ebene getrennt mit einem eigenen Surrogatmodell zu re-

präsentieren, dass dann die niedrigere Ebene im Rahmen der hierarchischen Modellierung schrittweise

ersetzt.

3.2.2 AO-2 Anbindung der Multikriteriellen Optimierung an SPO

Das Arbeitspaket AO-2 verband die bisherigen Arbeiten des Projektleiters mit den Zielsetzungen des

Projektes. Mit der Sequentiellen Parameter Optimierung (SPO) stand bereits ein Framework für die

Optimierung auf Basis datengetriebener Surrogatmodelle zu Verfügung. Im Rahmen des Projektes

wurde dieses Framework in vor allem in drei Punkten erweitert.

1. Zuerst wurde mit der Implementierung von Co-Kriging und entsprechend notwendiger Me-

thoden für die Erstellung hierarchischer experimenteller Designs die Möglichkeit geschaffen,
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3 Wissenschaftlich-technische Ergebnisse

Probleme mit mehreren Hierarchieebenen effektiv in SPO zu verarbeiten.

2. Zudem wurde SPO um die Möglichkeit erweitert, Surrogatmodelle nicht nur für einzelne

Zielgrößen, sondern auch für mehrere zu generieren. Diese wurden mit ebenfalls neu imple-

mentierten Methoden zur mehrkriteriellen Optimierung verbunden, um somit auch Probleme

mit konfliktären Zielstellungen zu lösen.

3. Schließlich wurde SPO selbst auch so konfiguriert, dass die eingesetzten mehrkriteriellen

Algorithmen in Hinsicht auf ihre Parameterwahl optimiert werden konnten.

AO-2 befasst sich vor allem mit den beiden letzteren Aspekten. Die entsprechenden in der SPO

Toolbox (SPOT) implementierten Ansätze sind frei verfügbar4. Eine einfache Einführung sowie

eine Demonstration zur Verwendung der mehrkriteriellen Optimierung sind inzwischen auch als

Veröffentlichungen verfügbar [35, 32].

Generell folgt SPO dem folgenden Schema:

SPO-1 Zuerst wird mit Methoden aus dem Bereich Design of Experiments (DoE) ein initiales Design

erzeugt.

SPO-2 Dieses wird mit der Zielfunktion (Simulation, Experiment) ausgewertet.

SPO-3 Die bestehenden Daten werden genutzt um ein datengetriebenes Modell zu erstellen (Surrog-

atmodell).

SPO-4 Das Surrogatmodell wird optimiert um einen neuen, vielversprechenden Lösungskandidaten

zu ermitteln,

SPO-5 Der nun wieder mit der Zielfunktion ausgewertet wird.

Schritte SPO-3 bis SPO-5 werden wiederholt bis ein Abbruchkriterium erreicht ist (z.B. die maximale

Anzahl erlaubter Zielfunktionsauswertungen).

Für die Erweiterung von SPO für mehrkriterielle Probleme ist die Erzeugung des Designs (Schritt

SPO-1) erstmal von geringerer Bedeutung, die hier vorhandenen Methoden können unverändert

verwendet werden.

Bei Schritt SPO-2 ist lediglich zu berücksichtigen, dass Zielfunktionswerte nun nicht mehr Skalare,

sondern Vektoren sind. Entsprechend musste hier die Datenhaltung geändert werden. Komplexere

Änderungen sind notwendig, wenn die verschiedenen Zielkriterien nicht aus dem selben Experiment

oder der selben Simulation stammen und dadurch unterschiedliche Kosten verursachen

In Schritt SPO-3 gibt es nun zwei Möglichkeiten, um den verschiedenen Zielkriterien gerecht

zu werden: Es könnten multivariate Modelle verwendet werden oder aber es könnte jeweils ein

univariates Modell für jedes Zielkriterium gelernt werden. Beides ist prinzipiell in SPO möglich,

letzteres stellt aber der Normalfall für die Kriging Modelle, die im Fokus des Projektes standen, dar.

Die Optimierung in Schritt SPO-4 ist nun mit entsprechenden Algorithmen durchzuführen. Auch

hier gibt es wieder zwei Möglichkeiten: Erstens können die Surrogatmodelle mit mehrkriteriellen

4Siehe: http://cran.r-project.org/package=SPOT
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3.2 Modul 2 „Anlagenoptimierung“

Algorithmen direkt optimiert werden und das entstehende Pareto-Set als Basis für Schritt SPO-5

vorgeschlagen werden. Hierfür sind in SPOT derzeit Schnittstellen zu zwei Algorithmen der mehrkri-

teriellen, evolutionären Optimierung eingebunden, NSGA-II und SMS-EMOA [72, 67]. Wichtig ist hier,

dass die entstehenden Paretofronten möglicherweise aus vielen Punkten bestehen, für die nächste

Iteration von SPOT aber häufig nur ein Punkt oder zumindest nur wenige Punkte vorgeschlagen

werden sollten. Um diesen Punkt zu bestimmen, werden die Resultate nach Non-Dominated Sorting

Rank [72] und Hypervolumenbeitrag [67] sortiert. Dies geschieht jeweils unter Berücksichtigung

der bereits ausgewerteten Lösungen früherer Iterationen (bzw. aus dem initialen Design). Zusätzlich

können Lösungen deterministisch oder stochastisch (mit sog. "Tournament Selection") gewählt wer-

den. Alternativ können aber auch einkriterielle Optimierverfahren zum Einsatz kommen, wenn die

Vorhersage der Modelle für die verschiedenen Zielkriterien zu einem einzelnen Kriterium verbunden

werden. Dabei kann SPO zum Beispiel eine aktuelle Entwicklung von Emmerich u.a. (Universiteit

Leiden) aus dem Bereich der modellgestützten Optimierung verwenden, nämlich der Berechnung

der erwarteten Verbesserung des Hypervolumens [77]. SPOT bietet eine flexible Schnittstelle, die

entsprechende beliebige Einfügekriterien annehmen kann. Die Adaptionen sind unter anderen in den

folgenden Veröffentlichungen beschrieben [26, 25, 24, 32])

SPO kann auch eingesetzt werden, um mehrkriterielle Optimierungsalgorithmen zu tunen, siehe

dazu auch die Veröffentlichung [30]. Weitere Studien zur mehrkriteriellen Optimierung werden in

AO-3 durchgeführt.

3.2.3 AO-3 Experimente und Studien mit den neu entwickelten Verfahren

Es wurden verschiedene Studien und Experimente mit den entwickelten Verfahren durchgeführt.

Dazu gehört die Überprüfung mit bekannten Testfunktionen [27], ein Test auf Anwendbarkeit für die

Optimierung der CIMO Anwendung [14, 30], sowie die Anwendung für ein weiteres Problem aus der

Wasserwirtschaft [29]. In Verknüpfung mit Modul EMBK-2 konnte hier unter anderem auch erfolgreich

hierarchische, einkriterielle Optimierung auf ein praktisches Verfahren (Simulation und Optimierung

einer Biogasanlage) angewendet werden. Dabei zeigt sich dass die hierarchischen Surrogatmodelle

erfolgreich eingesetzt werden können, der Vorteil dieser Methoden aber stark von Parametrisierung

und Problemdimension abhängen [31] kann. Im Rahmen von Case Studies wurden durch Studenten

auch erfolgreiche Studien zur Optimierung einer Düse basierend auf einem CFD Modell durchgeführt.

3.2.4 AO-4 Auswertung und Validierung beim Anwender

Die mehrkriteriellen Verfahren konnten im Rahmen des Projekts nicht im vollen Umfang für die geplan-

te Anwendung in der Energiewirtschaft getestet werden, da zwar die hierarchischen Modelleebenen

für ein Ziel (Druckverlust) zu Verfügung standen, allerdings nicht für das zweite Ziel (Abscheidegrad).

Hier sind weitere Studien in Kooperation mit dem Projektpartner Steinmüller Engineering GmbH in

der Vorbereitung, auch nach Ende des Projektes.
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3 Wissenschaftlich-technische Ergebnisse

3.3 Modul 3 „Erweiterte Modellbildung mit Kriging“

Das unter dem Kürzel EMB/ EMBK geplante Modul umfasst die Arbeitspakete die sich schwerpunkt-

mäßig mit komplexen, datengetrieben Modellierungsansätzen beschäftigen. Ursprünglich stand dabei

die Verwendung von Genetischer Programmierung (GP) im Vordergrund.

Hier ergab sich eine wichtige Änderung im Vergleich zur Planung. Im Rahmen des Partnerpro-

jektes MCIOP wurden erste Tests mit GP als Surrogat-Modell durchgeführt. Dabei wurde einerseits

GP als Policy-Generator im Rahmen eines Ensemble-Ansatzes verwendet. Andererseits wurde GP

selbst genutzt, um ein Regressionsmodell (Symbolische Regression) zu bilden. Beide Fälle können

Informationen für die Modellierung und Simulation liefern. Entsprechend wurde eine Anbindung an

ein GP-Framework (rgp, siehe http://cran.r-project.org/package=rgp) auch in das an der

FH Köln entwickelte Open-Source Paket SPOT (Sequential Parameter Optimization Toolbox, siehe

http://cran.r-project.org/package=SPOT) integriert. Für eine Optimierung, vor allem wenn

diese automatisiert laufen soll, ist in beiden Fällen GP als Surrogatmodel aber noch nicht geeignet.

Dabei ist der große Zeitaufwand für die Exploration des riesigen Suchraumes im Wesentlichen ver-

antwortlich. Da sich hiermit der Zeitaufwand sehr schnell in der selben Größenordnung wie der

Zeitaufwand einer CFD-Simulation bewegen kann, bietet die Verwendung als Surrogat-Modell in der

Optimierung wenige Vorteile. Als sinnvolle Alternative ist damit die Verwendung von Kriging-Modellen

deutlich attraktiver. Um diesem Modellierungsansatz die entsprechende Aufmerksamkeit zu widmen,

wurde der Projektplan wie folgt angepasst: Das neue Modul Erweiterte Modellbildung mit Kriging

(EMBK) wurde eingeführt. Dabei blieb das auf Kommunikation und Informationsaustausch fokussierte

Paket EMB-1 unverändert, während alle weiteren EMB Pakete durch EMBK-1, EMBK-2 und EMBK-3

ersetzt wurden. Die geplanten Arbeiten zu GP fanden, unter anderen Gesichtspunkten, im Partner-

projekt MCIOP Berücksichtigung. Auch trotz Laufzeitproblemen kann GP deutliche Vorteile haben,

zum Beispiel wenn einfach verständliche Formeln entwickelt werden sollen, die Zusammenhänge der

optimierten Parameter in lesbarer Form beschreiben.

Weitere Untersuchungen zu Surrogatmodellierung (ursprünglich Modul MB) wurde in die Arbeiten

mit Kriging (EMBK) integriert. Die Konzeptionierung der Modellierung mit GP und CFD wird hingegen

schwerpunktmäßig in MCIOP bearbeitet.

3.3.1 EMB-1 Informationsaustausch zur multikriteriellen Prozessoptimierung für die Industrie

Das Arbeitspaket EMB-1 umfasste den aktiven Austausch mit Projektpartnern und anderen Forschungs-

gruppen. Dabei wurden Ideen und Vorschläge ausgetauscht und hinsichtlich ihre Anwendbarkeit

überdacht. Die in diesem offenen Austausch entstehenden Anregungen und Ideen waren für den

Erfolg der weiteren Arbeitspakete von großer Bedeutung.

3.3.2 EMBK-1 Implementierung von Kriging-Modellen

In EMBK-1 sollten Kriging-Modelle in die verwendete Open-Source Software integriert werden.

In der verwendeten Programmierumgebung (R) stehen bereits Modelle zu Verfügung, die sich

allerdings durch verschiedene Probleme (z.B. Stabilität, Zugänglichkeit des Source-Codes) nicht

hinreichend für die praktische Anwendung eignen. Beispiele dafür sind die R-Pakete mlegp [70],
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DiceKriging [142] oder tgp [90]. In ersten Tests erwies sich DiceKriging als sehr instabil,

vor allem bei relativ dicht gelagerten Datenpunkten, was zum Ende von surrogatmodell-basierten

Optimierungsläufen ein häufig auftretender Fall ist. Ähnliche Probleme tauchen beim Paket mlegp auf,

das zwar stabiler funktioniert, in solchen Fällen aber häufig extrem langsam wird. Die Laufzeit ist auch

beim Paket tgp ein Problem, wobei dieses keine einfache Kriging Implementierung beinhaltet sondern

auch eine Baum-basierte Partitionierung des Suchraumes. Sowohl tgp als auch DiceKriging bieten

eigene oder ausgelagerte (DiceOptim) Optimierungsalgorithmen.

Im Projekt CIMO wird hingegen das flexiblere SPOT Framework verwendet, das auch Schnittstellen

zu den oben beschriebenen Modellansätzen besitzt. Um klar strukturierte, schnelle und stabile

Verfahren zu garantieren, wurden Kriging-Varianten, wie von Lophaven u. a. [124, 123] und Forrester

u. a. [85] beschrieben, in R implementiert und dem Software Paket SPOT hinzugefügt. Abbildung 4

zeigt für ein einfaches eindimensionales Beispiel eine Modellierung mit SPOT, DiceKriging und

mlegp. Abbildung 5 zeigt einen Vergleich der Laufzeit für das gleiche Beispiel. Grundlage in SPOT ist

in beiden Fällen die Funktion forrBuilder.

Die beiden in SPOT implementierten Kriging Varianten bieten unterschiedliche Vorteile. Die auf

Forrester u.a. basierende Methode ermöglicht eine schnellere Erstellung des Modells, sowie die von

Forrester entwickelte reinterpolierende Modellierung die bei verrauschten Daten geeignet ist [85]. Die

auf DACE (Lophaven u. a. [124, 123]) basierende Implementierung hingegen bietet eine flexiblere

Wahl von Korrelations- und Regressionsfunktionen des Kriging Modells. Beide verwenden rein auf R
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Abbildung 4: Beispiel für Kriging Modelle aus unterschiedlichen R-Paketen mit default Einstellungen.
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Abbildung 5: Laufzeitanalyse für das Beispiel in Abb 4. Gemessene Laufzeit für Lernen des Modells
(links) und Vorhersage von 1000 Werten (rechts), basierend auf 100 Wiederholungen.

Befehlen basierten Code und sind somit für mit R vertraute Nutzer einfach zu verstehen und auch zu

erweitern. Dies steht im deutlichen Gegensatz zu den teilweise auf C oder C++ zurückgreifenden

anderen Paketen.

3.3.3 EMBK-2 Kriging für Hierarchische Optimierungsansätze

EMBK-2 befasste sich mit Kriging-basierten Modellierungsmethoden für hierarchische Problemstel-

lungen. Das heißt, Problemstellungen bei denen der datengetriebenen Modellierung Informationen

von verschiedenen Hierarchieebenen (Ebenen verschiedener Genauigkeit bzw. mit verschiedenen

Kosten/Rechenaufwand) zu Verfügung stehen. Generell sind beliebig viele Hierarchieebenen möglich.

Der Einfachheit halber ist die folgende Beschreibung auf zwei Hierarchieebenen bezogen. Dies ist

auch der übliche Fall in der Praxis. Im Folgenden wird die erste Hierarchieebene (das echte Problem,

genaue Auswertung, teuer oder zeitaufwändig) mit Fine-function bezeichnet. Die niedrigere Ebene

(Annäherung/Schätzung, ungenau, billig auszuwerten) wird mit Coarse-function bezeichnet

Hier ist vor allem Co-Kriging von Bedeutung [84]. Im einfachsten Fall nutzt Co-Kriging die Korrelati-

on zwischen Coarse und Fine-function aus, um ein datengetriebenes Surrogatmodell der Fine-function

zu verbessern. Das heißt, mit nur wenigen Auswertungen einer teuren, genauen Zielfunktion und

vielen zusätzlichen Auswertungen einer ungenaueren, günstigeren Zielfunktion wird ein Surrogat-

modell erstellt, das möglichst genau ist, dabei aber selbst nicht zu rechenaufwändig werden darf.

Bei komplexeren Problemen können auch beliebig viele Hierarchieebenen berücksichtigt werden. Im

Rahmen des Projektes wurde eine Co-Kriging Implementation in SPOT hinzugefügt. Diese basiert
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grundsätzlich auf den Arbeiten von Forrester u. a. [87, 86].

Um eine Vergleichsgrundlage zu Co-Kriging zu erhalten wurden auch generell anwendbare, heu-

ristische Verfahren getestet. Diese werden im folgenden kurz beschrieben und sind im Gegensatz

zu Kriging auch bei anderen Regressionsverfahren einsetzbar. Im Gegensatz zu Co-Kriging muss für

die Modellierung nicht ein anderes Design für Coarse- und Fine-function genutzt werden. Jeder

Designpunkt muss auf beiden Ebenen ausgewertet werden.

Input-Modell Die Ergebnisse der niedrigeren Hierarchieebene werden als Eingabe des datengetriebe-

nen Surrogatmodells verwendet. Dadurch lässt sich ein möglicher Zusammenhang zwischen

den Hierarchieebenen implizit lernen.

Differenz-Modell Hier wird die Annahme gemacht, dass die Coarse-function das tatsächliche Problem

bereits gut abbildet. Um das Surrogatmodell davon profitieren zu lassen, wird nur noch die

Differenz oder das Verhältnis zwischen den beiden Hierarchieebenen modelliert. Das heißt,

man versucht nur noch den verbleibenden Fehler der Coarse-function zu korrigieren.

Verhältnis-Modell Dieser Ansatz ähnelt dem Differenz-modell, nimmt aber an das nur die Relation

zwischen Coarse- und Fine-function zu korrigieren ist, nicht die Differenz.

Die verschiedenen Verfahren wurden mit einfachen Testfunktionen validiert, sowie auch in einer

praktischen Anwendung im Bereich der Biogaserzeugung [31].

Ein sehr einfaches aber eindrucksvolles Beispiel für die Vorteile von Co-Kriging zeigt Abbildung 6.

Dabei wir eine eindimensionale Funktion mit nur vier Beobachtungen (fine) sowie elf Beobachtungen

(coarse) sehr exakt durch ein Co-Kriging Modell wiedergegeben. Die Differenz (Diff.) und Verhältnis

(Rel.) Modelle sind hier weniger gut geeignet, zeigen aber bereits eine deutliche Verbesserung gegen-

über einem unkorrigierten Modell und sind zudem auch mit gänzlich anderen Modellierungsmethoden

als Kriging anwendbar. Die verwendete Testfunktion stammt aus einer Veröffentlichung von Forrester

u. a. [85].

3.3.4 EMBK-3 Anwendung

Im Arbeitspaket EMBK-3 sollten die in den Arbeitspaketen EMBK-1 und EMBK-2 bearbeiteten Metho-

den auf die Problemstellungen des Projektes angewendet werden. Für die Anwendung standen zwei

verschiedene analytische Modelle zum Trenngrad eines Staubabscheiders, ein analytisches Modell

zum Druckverlust eines Staubabscheiders, sowie ein CFD Modell des Druckverlustes zu Verfügung.

In Anwendungsstudien wurden die analytischen Modelle, auch unter Einbeziehung von Rauschen

(stochastisches Modell), optimiert. Dabei wurden einkriterielle und mehrkriterielle Optimierung, so-

wohl mit als auch ohne Kriging-basierte Surrogatmodelle, getestet. Der Einsatz von Surrogatmodellen

zeigte hier deutliche Vorteile. Die Anzahl der für ein Ziel notwendigen Funktionsauswertungen konnte

deutlich reduziert werden, oder bei gleicher Zahl von Funktionsauswertungen bessere Ergebnisse

erzielt werden. Eine weitere Studie befasste sich mit der Parametrisierung der Optimierungsverfahren.

Dabei konnten die Ergebnisse der mehrkriteriellen Optimieralgorithmen deutlich verbessert wer-

den. Trotz dieser deutlichen Verbesserung konnten die modellfreien Ansätze die modellgestützten,
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Abbildung 6: Beispiel für die Anwendung von Methoden für die Modellierung mit mehreren Hierar-
chieebenen in einer Dimension. Von oben nach Unten: Co-Kriging, Differenz-modell,
Verhältnis-modell.
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3.4 Modul 4 „Restriktionsbehandlung“

SPO-basierten Verfahren, nicht schlagen. Die Ergebnisse dieser Arbeiten sind zum Beispiel in den

Veröffentlichungen [14, 15, 30] beschrieben.

3.3.5 EMBK-4 Surrogat-Modellierung strukturierter Daten

Aus Diskussionen mit dem Partner Steinmüller Engineering GmbH ergab sich, dass auch Änderungen

an einem zu optimierenden Objekt (d.h., dem Zyklon) von Interesse sind, die nicht einfach durch

Vektoren von kontinuierlichen Variable zu beschreiben sind. So wären strukturelle Änderungen zum

Beispiel durch geometrische Operationen ebenso von Interesse.

Daraus ergab sich zum Ende des Projektes eine interessante Erweiterung für die modellgestützten

Verfahren. Wenn das zu optimierende Objekt sich nicht mehr vektoriell darstellen lässt, sondern durch

stark strukturierte Daten beschrieben wird (z.B. Sequenzen, Permutationen, Bäume oder Mischungen)

sind klassische kontinuierliche Modellierungs- und Optimierungsverfahren weniger gut geeignet. Das

Optimierungsproblem wird sehr schnell ein kombinatorisches, oder gemischt-kombinatorisches.

In einer Recherche ergaben sich hier interessante Ansätze die für derartige Fälle die Erweiterung von

distanz-basierten Modellen auf beliebige (auch kombinatorische) Suchräume erweitern [135, 120].

In diesem Gebiet der Surrogatmodellierung für kombinatorische Suchräume wurden bislang nur sehr

wenige Untersuchungen durchgeführt (siehe Abschnitt 5).

Im Projekt CIMO konnten Kriging-basierte Verfahren erfolgreich erweitert und auf kombinatorische

Probleme angewendet werden [34, 33]. Wichtig ist dabei die Verwendung geeigneter Distanzmaße.

Solche Distanzmaße beschreiben wie ähnlich sich zwei Lösungskandidaten sind. Bei klassischen,

vektoriellen Problemen werden hier häufig Euklidsche oder ähnliche Maße verwendet. Für kombinato-

rische Probleme können beliebig komplexere Maße genutzt werden, wie zum Beispiel die Anzahl von

Operationen die notwendig sind um ein Objekt in ein anderes zu transformieren. Diese Distanzmaße

werden durch das Kriging Modell eingesetzt, um mit Hilfe die Distanz zwischen neuen und bekannten

Lösungen eine Schätzung der Qualität zu ermöglichen. Mit dieser Generalisierung stehen die in CIMO

entwickelten Verfahren auch für kombinatorische oder gemischte Problemstellungen zu Verfügung.

Diese lassen sich auch problemlos auf kombinatorische Probleme mit verschiedenen Hierarchieebenen

übertragen.

Da für beliebig komplexe kombinatorische oder gemischte Suchräume andere Datenstrukturen und

Suchstrategieen notwendig sind, wurde die entwickelten R Funktionen nicht im R-Paket SPOT sondern

in einem neuen Paket für "Combinatorial Efficient Global Optimization"(CEGO)5 veröffentlicht.

3.4 Modul 4 „Restriktionsbehandlung“

Wie in Abschnitt 3.1.1 beschrieben war ein Ergebnis der Datenaufnahme die Bedeutung der Be-

handlung von Nebenbedingungen für die behandelte Problemstellung. Daher wurde drei zusätzliche

Arbeitspakete zu diesem Themenblock anvisiert.

5 Siehe: cran.r-project.org/package=CEGO
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3 Wissenschaftlich-technische Ergebnisse

3.4.1 RESTR-1 Restriktionsbehandlung

In diesem Arbeitspaket sollten die Grundlagen der Restriktionsbehandlung recherchiert werden.

Einerseits betrifft dies die theoretischen, andererseits die technischen Grundlagen für die in CIMO

behandelten Probleme. Während des Optimierungsprozesses gibt es Restriktionen zu beachten. So

bestimmen bei einem Zyklonstaubabscheider vor allem die geometrischen Abmessungen die Neben-

bedingungen, aber auch eine Reihe von Betriebsparametern. Auch darf ein gewisser Druckverlust

nicht überschritten werden.

Um diesen Restriktionen Rechnung zu tragen müssen Techniken zur Behandlung von Nebenbedin-

gungen unter Evolutionstrategien [69, 132, 117] eingesetzt werden. Auch klassische Optimierungs-

ansätze mit Nebenbedingungen (wie sie zum Beispiel in [138] beschrieben werden) sind möglich.

3.4.2 RESTR-2 Restriktionen und Surrogatmodellierung

Um Restriktionen in der Surrogatmodell-basierten Optimierung zu berücksichtigen, sind mindestens

drei verschiedene Bereiche von Bedeutung: Die Versuchsplanung, die Surrogatmodellierung selbst

sowie der Optimierungsprozess, der auf Basis des Surrogatmodells neue Lösungen vorschlägt.

Im Rahmen des Arbeitspaketes RESTR-2 wurden folgende Ergebnisse erzielt:

• Für die Versuchsplanung wurde eine Funktionalität in SPOT integriert, bei der ein Latin Hyper-

cube Design (LHD) generiert wird, bei dem die erstellten Punkte so gewählt werden, dass die

Restriktionen nicht verletzt werden. Dabei werden ungültige (mit Restriktionsverletzung) durch

neue Punkte ersetzt, die zufällig generiert werden. Voraussetzung ist, dass der gültige Bereich

des Suchraumes hinreichend groß ist und die Restriktion selbst nicht teuer in der Auswertung

ist.

• Eine schnell auszuwertende Restriktionsfunktion kann auch in der Optimierung des Surrogatmo-

dells verwendet werden. Dabei wurde eine Schnittstelle zu klassischen Optimierungsverfahren

mit Nebenbedingungsbehandlung aus dem Paket nloptr geschaffen.

• Sollte die Restriktionsfunktion selbst teuer auszuwerten sein oder (wie im Falle von CFD

Simulationen) Ungültigkeit möglicherweise erst durch die Simulation selbst bestimmt wird,

bietet SPOT jetzt die Möglichkeit ungültige Lösungen als "Not Available"(NA) zu markieren.

Derartig fehlende Werte können auf zwei Arten repariert werden. Wenn Kriging oder Co-Kriging

verwendet wird, gibt es die Möglichkeit einen Funktionswert zu schätzen (Imputation). Dabei

wird der NA Wert mangels echter Daten durch eine Schätzung ersetzt, die möglichst dazu

führt, dass keine weiteren Lösungen im Bereich der ungültigen Bereiche gewählt werden. Der

einzusetzende Wert wird über die Vorhersage des Krigingmodells ermittelt und durch Addition

der durch das Modell geschätzten Varianz bestraft. Des weiteren kann die Restriktionsfunktion

auch durch ein Surrogatmodell gelernt werden (derzeit nur ein baumbasiertes Verfahren, das

eine Bestrafung von vermutlich ungültigen Lösungen bewirkt).

• Natürlich gibt es auch die technisch einfachste Möglichkeit, ungültige (NA) Werte statisch mit ei-

nem schlechten Wert zu bestrafen, und diese Werte ohne weitere Anpassung in der Modellierung
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3.5 Modul 5 „Generalisierbarkeit“

(z.B. mit Kriging) zu verwenden. Dies führt allerdings häufig zu schlechten Surrogatmodellen,

da die zu modellierende Landschaft dann nicht-differenzierbare Bereiche enthält. Vor allem

Kriging liefert in diesem Fall schlechte Ergebnisse. Es sollte daher soweit möglich auf die obigen

Lösungen zurückgegriffen werden, oder Modelle gewählt werden, die diese Problematik nicht

aufweisen, wie zum Beispiel baumbasierte Ansätze. Um die Auswirkungen derartiger Probleme

gering zu halten, lohnt es sich zudem, NA Werte durch solche Werte zu ersetzen, die zwar

schlecht aber physikalisch realisierbar sind. So sollte z.B. ein ungültiger Staubabscheider keinen

negativen Abscheidegrad zugewiesen bekommen, sondern eher einen Wert von genau Null.

3.4.3 RESTR-3 Validierung der Restriktionsbehandlungsmethoden für die Surrogatmodellierung

Es zeigte sich, dass die Wahl der Methodik sehr problemabhängig ist. So kann eine schätzende

Imputation im schlimmsten Fall dazu führen, dass nach der Initialisierung des Optimierers keine

Lösungen mehr gefunden werden die realisierbar sind, also keine Nebenbedingungen verletzen. Für

eine Anwendung aus der Stahlindustrie, bei der der gültige Bereich des Suchraumes einen größeren

Anteil ausmacht, konnte die Imputation gute Ergebnisse erzielen. Hier sind weitere Untersuchungen

notwendig, um sinnvolle Entscheidungskriterien für die Wahl der Methodik zu finden.

3.5 Modul 5 „Generalisierbarkeit“

3.5.1 GEN-1 Weitere Anwendungen und Partner

In diesem Arbeitspaket sollten weitere Anwendungsfelder, neben denen zusammen mit Steinmüller

Engineering GmbH bearbeiteten, untersucht werden.

Zusammen mit Professoren aus dem Institut für Allgemeinen Maschinenbau (IAM) der FH Köln

(Dr.-Ing. Jürgen Schmitz, Dr. Hans Rühmann) fand eine Zusammenarbeit im Bereich der Optimierung

von Prozessvariablen beim Spritzgießen statt. Diese Arbeiten wurde im Rahmen von studentischen

Praxisprojekten und Abschlussarbeiten durchgeführt. Ein weiteres Anwendungsfeld ist die Was-

serwirtschaft. In diesem Feld wurde durch den Projektleiter bereits das Projekt FIWA erfolgreich

abgeschlossen. Die entwickelten Methoden des Projektes CIMO sind auch hier von großer Bedeutung.

So konnte die Modellgestützte, mehrkriterielle Optimierung bereits erfolgreich für ein Anwendungs-

problem der Wasserwirtschaft eingesetzt werden. Ziel war dabei, die Parameteroptimierung eines

Verfahrens zur Erkennung einer Kontamination von Trinkwasser. Durch den hohen Rechenaufwand

des Verfahrens sind die modellgestützten Ansätze hier sehr hilfreich, um schnell gute Parameter zu

finden [24].

Zudem konnten die entwickelten Ansätze in zwei weiteren Anwendungsfeldern getestet werden.

Einerseits ist hier die Anwendung zur Steuerung und Optimierung von Biogasanlagen zu nennen. Die

Zusammenarbeit im Bereich Biogas erfolgt hier mit der Arbeitsgruppe GECO-C von Prof. Dr. Michael

Bongards der FH Köln. Hier bestehen bereits seit längeren enge und ergiebige Kooperationen. Eine

Biogasanlage kann durch sehr genaue, aber aufwändige Modelle simuliert werden. Gleichzeitig können

einfach zu berechnende Schätzungen, basierend auf linearen Zusammenhängen von Biogasproduktion

und Substratzufuhr, aufgestellt werden. Diese Modellierungsebenen können durch datengetriebene

Modelle verbunden werden und in der hierarchischen Optimierung mit Co-Kriging eingesetzt werden.

27



3 Wissenschaftlich-technische Ergebnisse

Dabei zeigte sich, dass Daten aus groben, linearen Schätzungen die Qualität eines Surrogatmodells

deutlich verbessern können. Es zeigte sich aber auch, dass der Erfolg stark davon abhängt, wie teuer

oder aufwändig die eigentliche Zielfunktion wirklich ist [31]. Beispielhaft zeigt Abbildung 7 wie die

verschiedenen Modellierungsebenen in die Optimierung einer Biogasanlage integriert werden können.

Ein weiteres Anwendungsgebiet war das Themengebiet Stahl. Hier fand unter anderem eine Zu-

sammenarbeit mit dem Gemeinschaftsprojekt PER-OPTI Optimierung der Prozessführung in modernen

Walzwerken der Professoren Jelali, Haber und Smajic und Bartz-Beielstein. Auch hier konnten Tests

zur hierarchischen Optimierung erste Erfolge zeigen.

3.5.2 GEN-2 Integration DataModeler

Hier sollte die Integration der entwickelten Methoden in das Tool Data Modeler von Evolved Analytics

LLC vorgenommen werden. Aufgrund der Interessen des Projektpartners Steinmüller Engineering

GmbH, sowie der freieren Einsatzfähigkeit in Wissenschaft und Forschung verschob sich der Fokus im

Projekt allerdings zunehmend auf Open Source Software.

3.5.3 GEN-3 Validierungsaspekte

Auch für die Kernanwendung des Projektes CIMO selbst wurden Untersuchungen zu Robustheit und

Generalisierbarkeit unternommen. So wurden Anlagentypen und Modelltypen variiert. Beispielhaft

zeigt sich in der Veröffentlichung [14], dass Ergebnisse der Optimierung für bestimmte Modelltypen
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Physical 
Model: ADM1

Data Driven 
Model

Optimization 
Algorithm

Fine Modeled 
Gain 

Predicted 
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Sim. Substrate 
Mixture
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- Manure
- Maize
- Rye
- Hay
- ...
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Mixture Feed

Output (Gas, Energy, 
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Heat/Power 
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Digester 1 Digester 2

Simplistic 
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Abbildung 7: Beispielhafte Integration von verschiedenen Simulationsebenen, datengetriebenen Mo-
dellen und Optimierungsmethoden zur Optimierung der Substratzufuhr einer Biogasan-
lage.
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sehr gut auf andere Modelltypen übertragen lassen. Auch gegenüber stochastischen Einflüssen sind

die Methoden robust. Diese Ergebnisse wurden in [30] beschrieben.

3.6 Spezielle Arbeitspakete

In diesem Abschnitt werden Ergebnisse und Stand der speziellen Arbeitspakete D (Dissertation) und

K (Koordination) zusammengefasst.

CS, MT: Studien- und Abschlussarbeiten Die Projektteilnehmer haben verschiedene studentische

Arbeiten im Rahmen des Projektes betreut.

Im Rahmen einer Case-Study (Studienarbeit) bearbeitete eine Gruppe des internationalen Master-

Studiengangs Automation & IT (AIT) ein Thema zur Optimierung eines Fliehkraftstaubabscheiders

unter Verwendung von Surrogatmodellen und mit Methoden der mehrkriteriellen Optimierung.

Grundlage dieser Case-Study waren analytische Modelle, die den Studenten für eine ausführliche

Erprobung der verwendeten Modellierungs- und Optimierungsansätze dienten. Dabei wurden typi-

sche Geometrie- und Prozessparameter recherchiert. Auch wurden die mehrkriteriellen Ansätze mit

einkriteriellen bzw. deterministische mit nicht-deterministischen Methoden verglichen. Hier zeigte

sich, dass mehrkriterielle, modellbasierte Ansätze deutliche Verbesserungen gegenüber klassischen

Ansätzen ergeben.

Eine zweite Gruppe aus dem Masterstudiengang AIT befasste sich mit ähnlichen Methoden zur

Lösung der geometrischen Optimierung einer einfachen Düse als Fallbeispiel. Hier bestand die Heraus-

forderung darin, die auf einer CFD-Simulation basierende Modellierung effizient einzusetzen, sowie

die Nebenbedingungen zu berücksichtigen, die sich aus der Simulation ergeben. Wichtige Ergebnisse

waren unter anderem die erfolgreiche Anbindung von SPOT an eine CFD Simulation in OpenFOAM

sowie die Notwendigkeit für die Berücksichtigung von Simulationsausfällen in der modellgestützten

Optimierung, da numerische Simulationen hier in bestimmten Fällen nicht konvergieren konnten. Es

zeigte sich aber auch, dass SPOT mit Kriging-basierten Modellen erfolgreich zur Optimierung einer

CFD Simulation eingesetzt werden kann. Als Beispiel zeigt Abbildung 8 das Ergebnis einer (unter

den gegebenen Nebenbedingungen) optimalen Düsenform, das mit einer SPO-basierten Optimierung

gefunden wurde.

Zuletzt befasste sich auch eine Gruppe mit Visualisierungstechniken. Diese sind für das Verständnis

und die Analyse von Lösungen eines Optimierungsproblems von großer Bedeutung. Hierbei entstand

ein weit gefasster Überblick über verschiedene Visualisierungstechniken, vor allem für hochdimen-

sionale Such- und Zielräume. Die betrachteten Ansätze umfassten zum Beispiel Heatmaps, Parallel

Coordinate Plots (siehe Abbildung 9), Dimensional Stacking, und Scatter-Plots.

Alle weiteren geplanten Arbeiten im Rahmen von Fallstudien, Master-, oder Bachelorarbeiten

wurden durch die Projektmitarbeiter übernommen.

(TODO: sind noch irgendwelche Master/Bachelor arbeiten relevant?)

D: Dissertation Im Rahmen der Vorhabensbeschreibung war eine Dissertation als Modul des Pro-

jektes eingeplant, die durch den im Projekt beschäftigten wissenschaftlichen Mitarbeiter (Martin
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3 Wissenschaftlich-technische Ergebnisse

Abbildung 8: Beispiel der Form einer optimierten Düse mit Geschwindigkeitsprofil aus einer CFD-
Berechnung.
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Abbildung 9: Beispiel Parallel Coordinate Plot des iris Datensatzes mit dem GGally Paket in R.

Zaefferer) bearbeitet wird. Im Verlaufe des Projektes beteiligten sich zusätzlich zwei weitere Promo-

venden an der Bearbeitung von Themen aus dem Projekt (Beate Breiderhoff und Christian Jung).

Ergebnisse und Fortschritte der Dissertationen wurden bereits erfolgreich zur Veröffentlichung bei

Fachzeitschriften und Konferenzen eingereicht (siehe Abschnitt 3.7). Die Dissertationen sind bereits

gut fortgeschritten, wurden aber nicht im Rahmen der Projektzeitlauf abgeschlossen. Die Betreuung

war und wird weiterhin durch den Projektleiter sowie von Prof. Günter Rudolph von der TU Dortmund

durchgeführt.

K: Koordination Während des Projektes fielen wichtige Koordinationsaufgaben an. Unter anderem

wurden wöchentliche Statussemniare des Projektteams abgehalten. Dieses Arbeitspaket ist im Gantt-

Chart des Projektverlaufs separat ausgewiesen (siehe Abbildung 1).
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3.7 Wissenschaftliche Publikationen

3.7 Wissenschaftliche Publikationen

Durch die Mitarbeiter des Projektes CIMO wurden zahlreiche Publikationen veröffentlicht. Dabei zählt

Prof. Dr. Bartz-Beielstein zu den Forschern der FH Köln mit den meisten begutachteten Publikationen.

Im Projektzeitraum wurden Buchbeiträge [6, 17] (im Druck: [11]), Zeitschriftenaufsätze [1] (unter

Begutachtung: [31]), Konferenzbeiträge [34, 33, 24, 26, 25, 10, 14, 30, 22, 23, 21], und Technische

Berichte [8, 2, 3, 32, 35, 28, 20, 19, 18, 16] veröffentlicht. Mehrere eingeladene Vorträge und

Tutorien [12, 4, 13, 9] und sonstige Vorträge [5] wurden im Projekt CIMO gehalten.

Des Weiteren war der Projektleiter als Program Chair bei der Organisation der 13. Konferenz zu

Parallel Problem Solving from Nature (PPSN’13) tätig [7]. (TODO: PPSN14)

Schließlich wurden auch regelmäßige Seminare und Kolloquien durchgeführt, bei denen Dok-

toranden ihre Themen und Arbeitsfortschritte vorstellen konnten6. Dies unterstreicht den hohen

Stellenwert der Nachwuchsförderung im Projekt, und war durch den fruchtbaren gegenseitigen

Austausch für die Entwicklung des Projektes von großer Bedeutung.

4 | Voraussichtlicher Nutzen

Im Projekt CIMO (CI-basierte mehrkriterielle Optimierungsverfahren für Anwendungen in der Indus-

trie) konnten wichtige Meilensteine plangemäß erreicht werden und interessante wissenschaftliche

Ergebnisse sowohl für die akademische Verwertung als auch für Anwendungen in der Industrie erzeugt

werden. Ein detaillierter Vergleich des Projektstands mit der ursprünglich veranschlagten Zeitplanung

wurde bereits in Abschnitt 3 durchgeführt.

Im Rahmen des Projektes wurden zahlreiche Ansätze zur Modellierung und Optimierung entwickelt,

getestet und in der offenen Statistik-Programmiersprache R implementiert. Die entsprechenden

Ergebnisse wurden als Teil des R Software Paketes SPOT (Sequential Parameter Optimization Toolbox)

auf der R Plattform CRAN veröffentlicht7. Eine Aktualisierung des veröffentlichten Paketes mit den

letzten Entwicklungsschritten aus dem Projekt CIMO ist momentan in Bearbeitung und wird Mitte

2015 auf CRAN verfügbar sein. Ein weiterer Teil der Entwicklung, der sich mit diskreten Optimierungs-

und Modellierungsproblemen befasst, ist zudem im R Paket CEGO veröffentlicht8. Damit stehen die

Ergebnisse des Projektes direkt für andere Forscher oder Studenten zu Verfügung und können auch

für andere Problemstellungen flexibel eingesetzt werden.

Weiterer Nutzen lässt sich bereits in verschiedenen Bereichen beobachten. Hier sind zuerst der

wissenschaftliche und der wirtschaftliche Bereich zu nennen. Die im Projekt CIMO entwickelten

Methoden werden dabei auch durch die Projektpartner eingesetzt.

Das in der Vorhabensbeschreibung beschriebene CIMO-Nachwuchsteam ist in der Projektlaufzeit

deutlich gewachsen. Die Arbeitsgruppe des Projektleiters (SPOTSeven) umfasst unter anderem

inzwischen acht Promovierende, deren Arbeiten in einem wöchentlich durchgeführten Seminar

besprochen und ausgetauscht werden. Einen aktuellen Überblick über Themen und Aktivitäten

liefert deren Web-Seite www.spotseven.de. Themen aus dem Projekt CIMO finden bereits bei drei

6Siehe http://www.spotseven.de/spot-symposia/ für eine Liste der aktuellen Vorträge.
7 Siehe: cran.r-project.org/package=SPOT
8 Siehe: cran.r-project.org/package=CEGO
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Promotionsprojekten eine Anwendung.

Die Inhalte und Ergebnisse des Projekts haben Einzug in verschiedene Vorlesungen des Projektleiters

genommen. So werden Kriging und Co-Kriging Grundlagen mittlerweile in den Vorlesungen DDMO

(Data Driven Modeling and Optimization) und APCO (Advanced Process Control and Optimization) im

Master-Studiengang Automation & IT eingeführt und durch Beispiele aus dem Projekt ergänzt.

Schließlich ergaben die Ergebnisse des Projektes auch neue Forschungs- und Entwicklungsansät-

ze. Hier ist zum Beispiel die Modellgestützte Optimierung von diskreten, kombinatorischen oder

gemischten Optimierungsproblemen zu nennen.

5 | Ergebnisse Dritter

Während der Durchführung des Vorhabens wurde auch bei anderen Stellen die Anwendung und

Entwicklung von modellgestützten, mehrkriteriellen Methoden vorangetrieben. Mit einigen dieser

Stellen bestand während des Projektes bzw. besteht auch weiterhin ein engmaschiger Austausch mit

vielen Kooperationen.

Surrogatmodelle in der mehrkriteriellen Optimierung Zum auch in CIMO verwendeten Kriterium

des Expected Improvement in Hypervolume wurden verschiedene wichtige Ergebnisse erzielt, wie zum

Beispiel theoretische Ergebnisse zu Eigenschaften oder zur exakten und effizienten Berechnung [78,

94, 93].

Optimierung mit mehreren Hierarchieebenen In Bezug auf die Optimierung mit mehreren Hierar-

chieebenen wurden unter anderem verschiedene Arbeiten zur Optimierung mit Co-Kriging veröf-

fentlicht. Gratiet [91] schlägt eine rekursive Variante des Co-Kriging Ansatzes vor, die bei gleicher

prädiktiver Qualität weniger komplex ist. Co-Kriging fand auch in verschiedenen Gebieten aus For-

schung und Entwicklung Anwendung, wie zum Beispiel der Design Optimierung von Antennen [115],

Mikrowellenfilter [116] und in der Aerodynamik [92].

Behandlung von Nebenbedingungen Während die Restriktionsbehandlung im Projekt CIMO vor

allem implizite Restriktionen, oder aber schnell auswertbare Restriktionen (z.B., geometrisch) be-

handelt, wurde in der Arbeitsgruppe von Prof. Wolfgang Konen von der FH Köln Experimente unter

der Annahme von linearen und nichtlineare, teuren Nebenbedingungen durchgeführt [108]. Dabei

werden Radial Basis Function (RBF) Modelle verwendet, entsprechend dem Ansatz der Constrai-

ned Optimization by Radial Basis Function Approximation (COBRA) der durch Regis entwickelt

wurde [141]. Ein weiterer Vorschlag zur Nebenbedingungsbehandlung ist die Verwendung von mehr-

kriteriellen Methoden um die Kriterien wie Expected Improvement und Probability of Feasibility [145]

zu verbinden [139].

Kombinatorische Modellgestützte Optimierung Ein zentrales Ergebnis des Projektes war die Er-

weiterung der Ansätze auf kombinatorische (oder gemischte, strukturierte) Suchräume. In diesem

Zusammenhang sind die Ergebnisse von Moraglio und Kattan [135, 137, 136, 80, 101, 100, 102, 103]
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sowie Voutchkov [147] und Li [120] von Bedeutung. Dabei werden vorallem Radial Basis Function

Networks (RBFN) verwendet, beziehungsweise im Falle der Arbeit von Voutchkov und anderen [147]

ein eher spezifisches Modell das für sequentielle Prozesse (hier: Schweisspfadminimierung) verwendet

werden kann.

Optimierung von Staubabscheidern Ein wichtiges Anwendungsgebiet des Projektes CIMO war die

Geometrie-Optimierung eines Zyklon / Fliehkraftabscheiders. In diesem Bereich befassten sich vor

allem Elsayed et al. [76]mit der einkriteriellen Optimierung unter Verwendung Neuronaler Netzwerke

und Genetischer Algorithmen, Co-Kriging [75], sowie des sog. Adjoint Verfahrens [74]. Ein weiterer

Ansatz, der auch für die Behandlung von Nebenbedingungen interessant ist, wird von Sgrott und

anderen untersucht. Dabei wird eine Variante des Simplex Algorithmus, COMPLEX (COnstrained

SIMPLEX) verwendet [97].
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