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Kurzfassung

Zur Beurteilung der Leistung und Betriebssicherheit von Verdichtern in Turbofantriebwerken ist die Kenntnis
des Verdichterkennfelds von entscheidender Bedeutung. Dieses fasst signifikante Betriebspunkte zusammen
und beschreibt die Betriebsgrenzen durch Verdichterpumpen und -sperren. Bei der Analyse der Betrieb-
spunkte mit 3D-CFD fuhren lange Berechnungszeiten zu einer gesamten Kennfeldberechnungszeit von
mehreren Tagen. Um diese Rechenzeit massiv zu reduzieren, bedarf es sowohl neuer Berechnungsstrategien
als auch einer Beschleunigung der Strémungsanalyse. Schllisselstrategien sind zum einen, sich von der
Ublichen strukturierten Berechnung zu lésen und stattdessen mit unstrukturierten, geeignet bestimmten
Stitzstellen zu arbeiten, zum anderen eine geschickte Initialisierung der 3D-CFD. Fir den unstrukturierten
Kennfeldberechnungsprozess werden im Rahmen dieser Arbeit Methoden der statistischen Versuchsplanung
in Kombination mit SVM (Support Vector Machine) vorgestellt, welche einen hohen Grad an Parallelisierbarkeit
von benétigten CFD-Evaluationen ermdglichen. Die Strdmungsinitialisierung efolgt sowohl durch reduzierte
Strdmungsmodelle als auch Superposition von bereits bestimmten Strémungslésungen.

Schliisselwérter: Verdichterkennfeldberechnung, Support Vektor Maschine, Antwortflachen, Computa-

tional Fluid Dynamics

1 Einleitung

In der heutigen Triebwerksentwicklung ist die Ver-
wendung komplexer und zeitaufwandiger numerischer
Strémungssimulationsverfahren wie 3D-CFD (Compu-
tational Fluid Dynamics) unerlasslich. Ein wichtiger
Teilbereich, welcher relativ viele zeitintensive 3D-CFD
Berechnungen benétigt, ist die Verdichterkennfeldbe-
rechnung. Dabei sind zur qualitativen Beurteilung ei-
nes Verdichterentwurfs sowohl regulare Betriebspunk-
te wie Reiseflug, Start und Landung hinreichend ge-
nau abzubilden, als auch die kritischen, den Verdich-
terarbeitsbereich limitierende Betriebsgrenzen zu de-
tektieren. Die komplizierten Zusammenhénge bei der
Bestimmung dieser Grenzen sowie Konvergenzpro-
bleme der 3D-CFD bei unginstiger Initialisierung von
Startldsungen erschweren eine automatisierte Kenn-
feldberechnung, weshalb man i. Allg. entweder auf
1D-Strémungsberechnungen mit dem Meanline-Code
[1] ausweicht oder sich auf eine manuelle Berech-
nung weniger Betriebspunkte mit 3D-CFD beschrankt.
Janke u.a. [2] gelang durch geeignete MaBnahmen
die automatisierte Kennfeldberechnung auf Basis von
3D-CFD, jedoch betragt die Rechenzeit fir einen 4,5-
stufigen Versuchverdichter ca. 10 Tage, was fir eine
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industrielle Anwendung noch nicht akzeptabel ist.

Zur Beschleunigung der Verdichterkennfeldberechung
wurden daher zwei Grundforderungen formuliert, wel-
che im Rahmen dieser Arbeit umgesetzt werden:
Zum einen muss die Anzahl der notwendigen CFD-
Berechnungen zur hinreichend genauen Beschrei-
bung des Verdichterkennfelds reduziert werden, wo-
bei diese mdglichst parallel auszufiihren sind, zum
anderen muss die Rechenzeit jeder einzelnen 3D-
CFD-Berechnung verkiirzt werden. Die erste Forde-
rung wird durch eine Strategie erfillt, welche sich von
der ublichen strukturierten Berechnung, bei der ver-
schiedene Drehzahllinien berechnet und auf diesen
jeweils isoliert Pump- und Sperrgrenze gesucht wer-
den, 16st und stattdessen mit unstrukturierten Stiitz-
stellen arbeitet. Anhand dieser Stitzstellen werden
zunachst die Pump- und Sperrlinien mit einer auf Sup-
port Vector Machine (SVM) beruhenden Strategie be-
stimmt. AnschlieBend werden diese Kurven verwen-
det, um mit zusatzlichen Stitzstellen Antwortflachen-
approximationen (engl. RSM = response surface me-
thod) fUr die unterschiedlichen Verdichterkenngréf3en
aufzubauen. Die vorgestellte Methode unterscheidet
sich von bisherigen Studien zur Anwendung von Me-
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thoden des maschinellen Lernens auf die Verdichter-
kennfeldberechnung mit z.B. neuronalen Netzwerken
[3,4] oder SVM [5]. Dort stehen von Anfang an eine
groBBe Menge von Betriebspunkten bereit, wahrend in
dieser Arbeit ausgehend von einer sehr geringen Da-
tenmenge der noch unbekannte Betriebsbereich itera-
tiv erschlossen wird.

Jede ausgewertete Stitzstelle entspricht einer auf-
wandigen 3D-CFD-Rechnung, weshalb der zweiten
Forderung dadurch Genlige getan werden muss, dass
jede einzelne Rechnung besser initialisiert wird, d.h.
die Startlésung der CFD-lteration bereits dichter an
der vermuteten Lésung liegt. Dieses kann dadurch ge-
schehen, dass man mit reduzierten Strémungsmodel-
len initialisiert oder bereits berechnete Stromungsfel-
der zur Superposition neuer Losungen verwendet.
Die hier prasentierte Arbeit ist wie folgt aufgebaut:
Nach einer kurzen Einfiihrung in die Thematik der
Verdichterkennfeldberechnung wird zunachst der Pro-
zess zur Exploration der Verdichterbetriebsgrenzen
mithilfe von SVM sowie die Approximation von Ver-
dichterkenngrdBen wie z.B. Verdichterdruckverhaltnis,
Wirkungsgrad und Eintrittsmassenstrom mit Antwort-
flachen erlautert. AnschlieBend werden Methoden zur
Initialisierung von 3D-CFD mit zweidimensionalen 2D-
Euler-Rechnungen und der Superposition von bereits
berechneten Strdmungslésungen vorgestellt.

2 Grundlagen zu Verdichterkennfeldern

Ein axialer Turbovedichter ist ein offenes System, in
dem die vom Triebwerk angesaugte Luft verdichtet
und der Brennkammer zugefuhrt wird. Die Verdich-
tung findet dabei durch Ubertragung von Wellenar-
beit der Rotoren auf das Arbeitsfluid statt, wobei hier
gesagt werden muss, dass die Druckerhbéhung erst
durch die jeweils folgenden Statoren geschieht, wel-
che die stark drallbehaftete Strdbmung axial ausrich-
ten und durch die diffusorartige Passage zwischen
zwei Statoren eine Erhdhung des statischen Drucks
verursachen. Da ein Rotor-Stator Verbund, auch Stu-
fe genannt, nur eine maximale Druckerhéhung von
pe/pr < 2 erreichen kann, miissen mehrere Stufen in
Reihe geschaltet werden, um die Ublichen Verdich-
tungsverhaltnisse von 40 — 60 zu erreichen.

Leistung und Betriebsstabilitdt sind mafgeblich von
der Strdmung durch die Verdichterpassagen abhan-
gig. Zwei wesentliche Strdmungsphanomene limitie-
ren dabei den Betriebsbereich eines Verdichters, das
Verdichterpumpen und das Verdichtersperren. Beim
Verdichterpumpen kommt es zu einer Strémungsablé-
sung auf mehreren Schaufeln. Als Folge davon kann
die Wellenarbeit nicht mehr auf das Fluid Gbertragen
werden und somit ist nicht genigend Energie in der
Strémung vorhanden, um dem hohen Gegendruck in
der Brennkammer zu widerstehen. Die Strdmungs-
richtung kehrt sich dann um und die heiBen Gase
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aus der Brennkammer strémen in den Verdichter zu-
rlick, was zu einer Beschadigung bzw. Zerstérung der
Schaufeln fihren kann. Das Verdichtersperren hin-
gegen tritt auf, wenn die Strdbmung in den Schaufel-
passagen die Machzahl Eins erreicht. Dann kommt
es zu einem Verdichtungsstol3, welcher den Durch-
fluss durch die Passagen limitiert. Der Triebwerks-
schub ist dadurch ebenfalls limitiert, denn eine Erhé-
hung der Kraftstoffeinspritzmenge in die Brennkam-
mer fihrt dann zu keiner Schuberhéhung.

Die beschriebenen Phdnomene schlief3en ein zusam-
menhangendes Arbeitsgebiet mit den mdglichen Be-
triebspunkten eines Verdichters ein. Die Darstellung
dieser Punkte mit den entsprechenden Kenngrdf3en
wird als Verdichterkennfeld bezeichnet. Wichtige Gro-
Ben zur Beschreibung eines Verdichterkennfelds sind
das Totaldruckverhaltnis

(1)

oo P
Pt

zwischen Verdichtereintritt (p, ;) und -austritt (p, £) so-
wie der Wirkungsgrad

(2)

Die Darstellung erfolgt Ublicherweise als Funktion von
reduziertem Massenstrom am Eintritt

(3)

und reduzierter Drehzahl

(4) ny=——

VT
Dabei sind k der Isentropenexponent, ni; der Eintritts-
massenstom, n die Drehzahl und T; ; die Totaltempe-
ratur am Eintritt. Alternativ ist statt (3) die Verwendung
des reduzierten Austrittsmassenstroms

mg\/1i e

Pt E

(5) mr,E =
als unabhangige EinflussgréBe in 3D-CFD Analysen
und in experimentellen Verdichterversuchen Ublich.
Die weit verbreitete Darstellung eines Verdichterkenn-
felds ist eine zweidimensionale Darstellung anhand
parametrisierter Linien konstanter Drehzahl, siehe
Abb. 1a. Jede dieser Linien ist durch die Pump-
und Sperrgrenze begrenzt. Im allgemeinen werden
nur einige wenige Drehzahllinien explizit ausgewertet
und dazwischen wird anschlieBend linear interpoliert.
Folglich hangt die Genauigkeit des Verdichterkenn-
felds von der Anzahl der ausgewerteten Drehzahllini-
en ab.

In dieser Arbeit wird der dreidimensionale Charakter
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n, = konst.
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Abbildung 1: Verdichterkennfeld des Totaldruckverhéltnisses x in a) klassischer Darstellung mit sz, als unab-
hangige Variable und n, als Parameter, sowie b) in dreidimensionaler Darstellung mit = als Funktion von r. g

und n,

des Verdichterkennfelds erfasst, indem alle Leistungs-
gréBen als Funktionen des Vektors x = [riv,., n,]” der
unabhé&ngigen Variablen (5) und (4) interpretiert wer-
den:

(6)

Der letzte genannte Zusammenhang ergibt sich aus
der Tatsache, dass 1.z und mi,,; sich gegenseitig be-
dingen und der Zusammenhang durch ein entspre-
chendes Ersatzmodell hergestellt werden muss.

Die glatte Form der Funktionen (6), wie sie in Abb. 1b
beispielhaft fir das Totaldruckverhéltnis © gezeigt ist,
ist pradestiniert fir die Verwendung von Antwortfla-
chen. Ein weiterer Vorteil der Darstellung in [rit., n,|-
Koordinaten ist, dass die Bereiche, welche die Pump-
und Sperrgrenzen enthalten, sich strikt durch eine Li-
nie m2f = konst. voneinander trennen lassen, siehe
Abb. 1b. Dabei ist mPF der reduzierte Austrittsmas-
senstrom fir den Auslegungsfall (DP=Designpunkt).
Somit ergeben sich die Suchbereiche fir die Pump-
grenzlinie zu

(7)

und far die Sperrgrenzlinie zu
8)

wobei i und i durch den Benutzer festzulegen-
de Suchgrenzen sind.

Far eine vereinfachte Darstellung werden sich
die folgenden Betrachtungen auf den Bereich (7)
beschranken. Dazu wird der normierte Vektor

n:n(x), 7727?(")7 rh”:m,’,(x).

g nBE] < o

] ).
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x = [x1,x]" €[0,1]2 mit

; . min i
o tity — ny — iy
- DP __ . min’ max __ j,,min
mnE mr‘E n; n;,

eingeflihrt und alle fur die Verdichteranalyse relevan-
ten GroéBen werden als Funktion von x dargestellt, d.h.

(10) r=mn(x) ,n="n(X), ri = (x).

Der im Folgenden entwickelte Prozess ist jedoch ein-
fach auf den Suchbereich (8) Ubertragbar, indem die
unabhéangigen Variablen als

S Nax

Hg — hg n, —n™"
(11) X1 = - MAax . DP > X2 = max min
mr,E - mr,E L

definiert werden.

3 Auffinden der Verdichterbetriebsgrenzen mit
Support Vector Maschine (SVM)

Unter der Annahme, dass eine CFD-Rechnung nur di-
vergiert, wenn Pumpen oder Sperren auftritt, Iasst sich
jeder Zustand x; durch

+1
—1

wenn CFD konvergiert,
sonst

(12)  yi=y(x) = {
klassifizieren. Firr eine Menge aus N analysierten Be-
triebspunkten (z.B. durch eine DoE = Design of Expe-
riments) ergibt sich dann die Datenbasis
(13)

{(Xivyi)a i= 1(1)N7 X; € [071]2 - Rza Yi € {_171}}'
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Abbildung 2: Beispiel zur Trennung von glltigen (o) und ungultigen (e) Stichproben durch a) eine lineare Ent-
scheidungsfront H und b) einer nicht linear trennbaren eindimensionalen Menge, welche nach einer Transfor-

mation ins Zweidimensionale linear trennbar wird.

Die Punkte x; beider Klassen lassen sich beispiels-
weise mit der Methode der Support Vector Machine
(SVM) durch eine sog. Entscheidungsfront H vonein-
ander separieren.

Nimmt man zunéachst an, dass H eine Gerade durch
einen Punkt xo € H mit dem Normalenvektor w_LH ist,

gilt

(14) (x—xo)Llw oder w/(x—x9)=0 VxcH.

Durch Substitution von b := —wxq ergibt sich fir die
Entscheidungsfront A die Gleichung

(15) H:wix+b=0, beR,

wobei w und b so gewahlt werden missen, dass z.B.

>0 far
<0 far

[ la
(16) wix;+b= yi=+
yvi=-—1

gilt. Die Entscheidungsfunktion ergibt sich dann als

(17) y(x) =sign (w'x+b) € {~1,1} ex¢ H.

Bei Betrachtung aller Trennlinien in Abb. 2a wird er-
sichtlich, dass mehrere Mdglichkeiten zur Anordnung
von H existieren. Die Wahl einer optimalen Trennung
erfolgt durch die Lésung eines Optimierungsproblems,
wobei die Breite des in Abb. 2a mit p gekennzeichne-
ten Separationstreifens maximiert wird.

An dieser Stelle wird auf die Herleitung verzichtet und
stattdessen auf einschlagige Literaturquellen [6], [7]
bzw. die Darstellung [8] der Autoren verwiesen. Als
optimale Lésung ergeben sich der Normalenvektor

lN
1 *:_72 CYViXi
(18) w 2,‘:1/Ilyx
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und die Offsetkonstante

(19) b* = —% (w*TX+ —&-W*Tx’) ,

wobei die Lagrange-Multiplikatoren A Teilergebnis-
se der Losung des Optimierungsproblems sind. Die
Punkte mit dem kleinsten Abstand zu H, in Abb. 2a
durch ¥ und £~ gekennzeichnet, werden Support
Vektoren genannt, da sie die Klassifizierungsgrenze
stitzen. Werden nun (18) und (19) in (17) eingesetzt,
ergibt sich fir jedes neue x folgende Klassifizierung:

(20)
y(x) = sign (W*Terb*)
1 N

= sign —3 ;li*yixlrx
N
-3 Z
Im Allgemeinen sind Entscheidungsfronten realer Pro-
bleme keine linearen Mannigfaltigkeiten, so dass obi-
ge lineare SVM nicht durchgefihrt werden kann. Zur
Lésung dieses Umstands wird die Kernel-SVM be-

nutzt, welche ein linear nicht trennbares Problem aus
dem urspringlichen Raum mittels einer Funktion

(21)

* 1 J * -
A yixiTer ~3 Z A yixiTx ) .

x=¢(x), ¢:R°—=R’,

in einen hdherdimensionalen Featureraum transfor-
miert, in welchem eine lineare Trennung durch eine
Hyperebene A mdglich ist. Exemplarisch ist eine sol-
che Transformation einer 1D-Menge x € R in den zwei-
dimensionalen Raum % € R? in Abb. 2b dargestellt. Fiir
einen Punkt & € A gilt dann analog zu (15)

(22) H:w's+b=0,
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wobei sich Normalenvektor und Offsetkonstante ana-
log zu (18) und (19) als

- | o
b:_i(WTX++WTX ),

1Y,
(23) w= ) 1:213’1 YiXi,
aus den transformierten Daten (x;,y;) — (X = @(x;),y:)
ergeben.
Die Transformationsfunktion ¢(x) und die Dimension
D in Gl. (21) sind in der Regel nicht bekannt, wes-
halb der sog. Kernel-Trick verwendet wird. Bei néhe-
rer Betrachtung von Gl. (20) erkennt man, dass nur
Skalarprodukte von x-Vektoren bendtigt werden und
somit nicht die Transformationsfunktion selbst erfor-
derlich ist, sondern nur das Skalarprodukt davon. Die
Kernelfunktion
(24) K(xi,x;) =% %; = @ (xi) @(x;).
bildet dieses Skalarprodukt ab. Durch geschick-
te Wahl dieser Funktion und unter Beachtung der
Mercer-Bedingungen ist dann eine lineare Trennung
im héherdimensionalen Raum mdglich. Auch hierbei
sei auf die Literatur [6], [7] verwiesen.
Im Rahmen der vorliegenden Untersuchung wird ein
Gauss-Kernel der Form

x|I2
K(xi,x;) = exp (llxle)

(25) -

mit frei wahlbarem o verwendet. Flr eine automa-
tische Wahl wird hier iterativ ein optimales o be-
stimmt, das die Breite p des Grenzstreifens um A ma-
ximiert. Der Wertebereich wird dafiir auf o € [0.3,3.0]
begrenzt, da erfahrungsgeman héhere Werte zu za-
ckenartigen Entscheidungsfronten fihren.

Far einen neuen Betriebspunkt x lautet die Klassifizie-
rungsfunktion dann analog zu Gl. (20) wie folgt:

(26)

: [
y(x) = sign <—2;l,- yi K(xi,x)
1 Al * + -
—EZAiYi(K(XivX )+K(Xi7X )) :
i=1

Dieser nichtlineare SVM-Ansatz kann nun verwen-
det werden, um Sperr- und Pumpgrenzen eines Ver-
dichters zu bestimmen. Zunachst wird entsprechend
Gl. (9) ein Suchfenster x € [0,1]? fiir die Pumpgrenze
definiert. AnschlieBend wird eine Stichprobe aus 10
Betriebspunkten erstellt

(27) X={x;€[0,1 i=1(1)10},

wobei vier die Eckpunkte und einer den Mittelpunkt
des Suchfensters reprasentieren. Die tbrigen werden

©2020 5

Abbildung 3: Initiale Stichprobenverteilung a) und aus-
gewertetes Gitter b) mit als gultig (o,[J) und ungaltig
(o,M) klassifizierten Punkten

zufallig gewahlt, siehe Abb. 3a. Nach CFD-Analyse
und anschlieBender Klassifizierung nach Gl. (12) wird
die Kernel-SVM durchgefliihrt. Um die Trennlinie (22)
auch im Ausgangsraum x € R? sichtbar zu machen
und damit die Pumpgrenze xp; = f(xp2) zU appro-
ximieren, wird folgender Prozess durchgefuhrt: Das
Analysefenster [0, 1]*> wird mit einem orthogonalen Git-
ter von N,, x N,, Punkten

(28)  xMe[0,1]?, i=11)Nu, j=11)Ny,
gerastert. Alle Rasterpunkie werden mithilfe von
Gl. (26) durch y() ¢ {—1,1} Klassifiziert, siehe
Abb. 3b. Die gesuchte Trennlinie besteht dann aus N,
Punkten, an denen ein Vorzeichenwechsel von y(i’j>
passiert:

k.j) | (k+1.j)

i +x
felagh) = =

mit k : y®&d) YLD <0 j=1(1)N,.

. . (
x;,{% = xgk‘”’ it

(29)

Die so bestimmten Punkte werden anschlieBend in ei-
ner Datenbasis

. R N1 T
o) x = {xf = [ ] = 10w,

gespeichert. Diese erste vorgeschlagene Entschei-
dungsfront entspricht natdrlich nicht der echten Be-
triebsgrenze, da diese auf nur sehr wenigen Punk-
ten basiert. Deshalb ist eine geeignete Erweiterung
der Datenbasis notwendig. In [8] und [9] wird diese
Datenbasis (27) iterativ erweitert und nach jeder Er-
weiterung eine SVM Approximation durchgefiihrt bis
xp1 = fp(xp2) eine fast vollstandige Ubereinstimmung
mit der echten Pumpgrenze erzielt.

Der iterative Algorithmus A zur Erweiterung der Da-
tenbasis ist wie folgt:

A1 Setze v := 1, erstelle initiale Datenbasis X nach
Gl. (27), werte CFD-L6sungen flr x; € X aus und
klassifiziere diese nach Gl. (12).
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X2

10 1

Abbildung 4: lterative flachenbasierte Exploration der Pumplinie mithilfe von konvergierten (o) und divergier-
ten (o) CFD-L6sungen sowie Kandidatenpunkten () fir die Verfeinerung der bestehenden Datenbasis. Als
Ergebnis ist die approximierte Pumplinie (durchgestrichene Linie) mit ihren Grenzlinien (strichpunktierte Linie)
der echten Pumplinie (gepunktete Linie) gegenlibergestellt.

A2 Bestimme mithilfe der Kernel-SVM die Entschei-
dungsfunktion (26).

A3 Wende diese auf ein Raster (28) an und bestim-
me die Entscheidungsfront X},") entsprechend
(29) und (30).

A4 Fir v < 2 oder falls nacheinander bestimmte Ent-
scheidungsfronten die Konvergenzbedingung

LYo ()
RMS = \l ) (xp.l ‘eX,(,V) )

n j=1

2
<eg
EX}(,VI)) —

nicht erflllten, bestimme eine Menge C von
zusétzlichen Betriebspunkten, klassifiziere diese
mit (12) und erweitere die Datenbasis auf X :=
X UC. Erhéhe v := v+ 1 und fahre mit Schritt A2
fort.

Bei der Auswahl der Kandidatenmenge C ist sowohl
eine serielle Erweiterung mit einzelnen neuen Kan-
didaten [8], als auch eine parallele Erweiterung um
mehrere Kandidaten [9] mdglich. Zur Nutzung des
Potenzials eines CPU-Clusters werden in [9] bis zu
12 Betriebspunkte gleichzeitig ausgewertet, wobei nur
6 lterationen zur hinreichend genauen Approximation
der Betriebsgrenzen erforderlich sind. Dieses effizien-
te Konzept wird deshalb auch in dieser Arbeit verwen-
det, wobei der in [9] entwickelte Flachenansatz ver-
wendet wird, siehe Abb. 4 fiir Pumpgrenzlinie.

Zur Uberpriifung der Genauigkeit der Methode wird
diese nun auf ein 1D-CFD Verdichtermodell angewen-
det. Dabei werden die approximierten Betriebsgren-
zen mit den hochgenau evaluierten Werten an neun
ausgewahlten Stellen verglichen und jeweils die Diffe-
renz zwischen realen (i’ nS ;) und approximierten
(fr,fs) Betriebsgrenzen bestimmt:

fe(nej) —mlp(nj)

. DP
m rnE

fs(npj) = g (ns)
mrE

eprj=

b

(31)

65,.]': y ]:1(1)9
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Aus 50 Wiederholungen der Betriebsgrenzenapproxi-

mation werden jeweils mittlere Fehler ep; und e ; ge-

bildet. Diese liegen innerhalb folgender Grenzen:

(32) es;<2.1%, und ep;<1%cj.

4 Approximation von Verdichtercharakteristiken
mittels Antwortflachen

Ausgangspunkt fiir die Approximation von Verdichter-
kenngréBen sind die approximierten Betriebsgrenzen
fpr, fs sowie alle konvergierten Betriebspunkte, welche
zum Auffinden dieser Betriebsgrenzen bereits analy-
siert wurden, siehe Abb. 5a. Bei genauer Betrachtung
sind Gebiete mit einer relativ geringen Punktdichte er-
kennbar, welche die Qualitat der Antwortflachen ne-
gativ beeinflussen kénnen. Daher werden zusétzliche
Stichproben bestimmt und mit CFD ausgewertet, sie-
he Abb. 5b. Der Algorithmus zur Bestimmung dieser
zusatzlichen Np Stichproben ist wie folgt:

B1 Fasse alle konvergierten Datenpunkie aus der
Pump- und Sperrliniensuche in der Datenbasis X
zusammen, die Kandidatenmenge C = {} ist zu-
nachst leer.

B2 Finde einen Kandidaten mit dem gré3ten Abstand

zu allen Punkten in X, welche sich gleichzeitig

zwischen x; = fp(x2) und x; = fs(x2) befinden:

¢ = argmaxd(x,X UC) wobei
xes

S— {x e o, 1]2‘ ) <x < fS(V)(xz)} :

B3 Fiige ¢ zu C hinzu, d.h. C := CU{¢c}, und wieder-

hole ab Schritt B2 bis |C| = Np.
B4 Analysiere alle Punkte ¢ € C mit CFD.

Ist eine mdglichst homogene Informationsverteilung
im Betriebsbereich erreicht, werden Antwortflachen-

A

modelle #(x), A(x), nit,/(x) durch Kombination einer
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Abbildung 5: Konvergierte Punkte (o) aus a) der Su-
che nach Betriebsgrenzen und b) mit zuséatzlicher fill-
up DoE (@)

linearen Regressionsfunktion und radialen Basisfunk-
tionen nach [10] erstellt, z.B.

N
(83) #(x) =bo+[b1, bo]x+ ) aw(|x—xi), N>3,
i=1

mit N = | X UC|. Als Kern der radialen Basisfunktionen
y(||x—x;||) wird ein thin-plate-Ansatz

(34) w([|Ax]]) = [|Ax|In ||Ax]|

verwendet. Die Koeffizienten a;, by, by, b, werden durch
die Interpolationsbedingungen

(35) A(xi) = m(x;) ¥x; € XUC

sowie die Bedingungen

N N
(36) Zai = 0, Za,’X,' =0
i=1 i=1

bestimmt.

Die dargestellte Methode zur Approximation wird nun
ebenfalls auf ein 1D-CFD Verdichtermodell angewen-
det. Zur Uberprifung der Genauigkeit der Methode
werden fiir eine Menge X von ausgewahlten Betrieb-
spunkten die approximierten KenngréBen mit tatsach-
lich berechneten Werten verglichen und die maxima-
len prozentualen Fehler

x| P — (%)
R
ritg (%) = 1ty ()
- Lz
A(x) —n(x)
enp =MmaxX | ———F5p
T xex | n(xPP)

gebildet. Die vorgestellte Prozesskette wird auch hier
50 mal ausgefuhrt. Die jeweiligen mittleren Fehler er-
geben sich dabei zu

(38) ep = 2.4%,

@i, =2.1%, ey =22%.
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5 Strategien zur Erstellung des Kennfelds auf
Basis von 3D-CFD Rechnungen

Bisher wurden alle Betriebspunkte mit einem sehr
schnellen 1D-CFD Loser berechnet. Das angestreb-
te Ziel ist jedoch die Berechnung des Verdichterkenn-
felds mit 3D-CFD, wobei hier die hohen Rechenzeiten
problematisch sind. Eine mdglichst gute Initialisierung
der FeldgréBen, d.h. Dichte p;, Druck p;, Geschwin-
digkeitsanteile u;, v;, w; sowie TurbulenzgréBen k flr
jeden Netzknoten kann diesem Problem jedoch be-
gegnen und gleichzeitig die CFD Rechnung robuster
machen.

In dem oben beschriebenen Kennfeldberechnungs-
prozess gibt es drei Szenarios, in den CFD-Analysen
auf Basis unterschiedlicher Informationen durchzufiih-
ren sind:

Szenario 1: Bei der Auswertung der ersten in Gl. (27)
definierten Stichprobe stehen noch keinerlei Stro-
mungslésungen zur Verfligung.

Szenario 2: Bei der iterativen Exploration der Be-
triebsgrenzen geman Algorithmus A stehen be-
reits die Strdbmungslésungen der Stichprobe (27)
sowie ggf. rekursiv erganzte Betriebspunkte zur
Verfugung. Diese liegen jedoch in unmittelbarer
Néahe der approximierten Betriebsgrenzen.

Szenario 3: Bei der fill-up DoE fiir die Antwortflachen
sind bereits die Lésungen aus Szenario 2 be-
kannt. Die auszuwertende Stichprobe der Kandi-
datenpunkte liegt innerhalb der Betriebsgrenzen
in einem gutartigen Bereich.

Es wird deutlich, dass in den drei Szenarien ein un-
terschiedlicher Informationsgehalt vorliegt, der fur die
Initialisierung der Strémungslésung an einem neu zu
berechnenden Betriebspunkt genutzt werden kann.
Daher werden im Folgenden unterschiedliche Initiali-
sierungsstrategien entwickelt.

In Szenario 1 steht noch keinerlei Information zur
Verflgung. Somit ist die einzige Mdglichkeit zur In-
itialisierung von Strdmungsfeldern die Verwendung
von vereinfachten Strémungsmodellen, die zum einen
sehr schnell zu berechnen sind und zum anderen
die Tendenz der Hauptstrdmung hinreichend gut wie-
dergeben. Hierbei werden zunachst aus den Vorent-
wurfsdaten Uber Schaufelgeometrie und allgemeinen
Strdmungsanforderungen Stromungen auf einzelnen
Stromflachen im (r,z,®)-Raum berechnet. Dazu wer-
den diese mit einer winkel- und langentreuen Trans-
formation in zweidimensionale (m’,®)-Stromflachen
Uberfiihrt. Die entstandenen 2D-Schaufelpassagen
werden strukturiert vernetzt (Abb. 6) und anschlie-
Bend wird die Strdmungslésung mit dem schnellen
2D-CFD-Léser MISES [11] bestimmt. Dies ist ein er-
weiterter Euler-Stromungldser, bei dem die Strdmung
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im Fernfeld als reibungsfrei betrachtet und die visko-
sen Effekte in der Grenzschicht mit integralen Grenz-
schichtgleichungen modelliert werden. Durch Riick-
transformation (m’,®) — (r,z,®) kdnnen mehrere die-
ser 2D-CFD Gitter samt Strémungslésung wieder in
das Koordinatensystem des 3D-CFD Volumengitters
transformiert werden, siehe Abb. 7. Abschlie3end wer-
den alle FeldgréBen innerhalb der Schaufelschnitte
zur Interpolation auf alle Punkte des 3D-Gitters, und
zwischen den gerechneten Stromflachen, genutzt.
Zur Uberpriifung der Wirksamkeit der Initialisierungs-
strategie werden finf Betriebspunkte x; = (rit.£ i, nr;)
mit den Drehzahlen

(39)  n.; €[65%, 80%, 90%, 100%, 102.5%|n"

in Bezug zur Arbeitspunktdrehzahl gewéhlt. Der Aus-
trittsmassenstrom ri.z; wird ausgehend vom Be-
triebsmassenstrom /27 so lange reduziert, bis der
2D-CFD-Stromungsléser keine konvergierte Ldsung
mehr erzeugen kann. Die letzte konvergierte Lésung
wird anschlieBend fir die Initialisierung verwendet,
wodurch ein kritischer Betriebspunkt nahe der Pump-
grenze entsteht, wie dies beispielsweise beim Berech-
nen der Betriebsgrenzen erforderlich ist. Als Vergleich
werden dann zwei 3D-CFD-Berechnungen durchge-
fihrt, wobei eine gewdhnlich initialisiert (Initialisierung
mit dem Auslegungspunkt) und eine mit der obigen
Strategie initialisiert wird. Die Rechnung erfolgt far
ein 3D-CFD Modell der letzten zwei Verdichterstufen
(vgl. Abb. 7) mit ~ 3.6 Millionen Netzpunkten mit dem
Rolls-Royce Stromungsléser HYDRA [12]. Dabei han-
delt es sich um einen Reynolds-gemittelten Navier-
Stokes (engl. RANS) Strémungsléser. Fir diese Un-
tersuchung wird ein Spalart-Allmaras Turbulenzmo-
dell in Kombination mit einem logarithmischen Wand-
grenzschichtmodell verwendet.

Die Gesamtrechenzeiten in Abb. 8 ergeben sich einer-
seits als Summe aus 2D-Initialisierung und 3D-CFD-
Rechnung, andererseits direkt. Die Initialisierung mit
den aus MISES bestimmten Lésungen ergibt eine rei-
ne 3D-CFD Rechenzeitreduktion von 69%, 67%, 45%,
62% und 40%. Zur Gesamtbeurteilung ist jedoch die
Summe aus 2D-CFD, Interpolation und 3D-CFD not-
wendig, wodurch sich die Gesamtbeschleunigung auf
60%, 57%, 29%, 46% und 25% reduziert, was im Mittel
einer Beschleunigung von ca. 43% entspricht.

In Szenario 2 sind bereits einige Strdomungslésungen
der initialen Stichprobe (27) oder einer erweiterten
Datenbasis bekannt, vgl. Abb. 4. Fir die Initialisierung
neuer Betriebspunkte kénnen davon jedoch nur die
konvergierten Stromungsfelder eingesetzt werden. Im
Folgenden werden zwei Methoden zur Verwendung
solcher Lésungen vorgestellt.

Die erste Methode beinhaltet die Verwendung der
néchst liegenden konvergierten Nachbarlésung. Da-
bei wird fir jeden zu berechnenden Punkt der nachs-
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Abbildung 6: Zweidimensionales Rechennetz flr eine
2D-CFD-Rechnung in Stromlinienkoordinaten m',®

Abbildung 7: Rdumliche Anordnung von vier transfor-
mierten 2D-CFD-Strémungsfeldern im Koordinaten-
system der 3D-Schaufel.

te Nachbar aus der bestehenden Datenbasis von be-
reits berechneten Punkten bestimmt und dessen Stré-
mungslésung direkt fur die Initialisierung verwendet.
Bei der Betrachtung des lterationsverlaufs in Abb. 4
wird deutlich, dass am Anfang die nachsten Nachbarn
relativ weit weg von den zu berechnenden Kandida-
tenpunkten liegen und die Initialisierung daher noch
nicht besonders gut sein wird. Mit zunehmender ltera-
tionsanzahl v riicken die Nachbarn jedoch naher her-
an, wodurch sich die Rechenzeiten reduzieren (blaue
Balken in Abb. 9).

Die zweite Methode basiert auf der Annahme, dass
ein Strémungsgfeld durch Superposition mehrerer be-
stehender Losungen approximiert werden kann. Dazu
werden die Ny = 6 StrdmungsgréBBen u,v,w,p, p,k je-
des dreidimensionalen Strémungsfeldes mit N, x N; x
N, Netzpunkten unter Einhaltung einer vorher defi-
nierten Indizierungsreihenfolge jeweils zu einem Stro-
mungsvektor

(40)
®; = {(u1---uz),(vi -
(ky---k)};

der Lange L-Ny mit L = Ny - N; - N,, zusammengefasst.
Der Vektor des Stromungsfelds eines neuen Kandida-

vr),(wi--we), (p1---pr), (P1---pL),
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[ 3D-CFD mit Arbeitspunkt-Initialisierung
Il 2D-CFD MISES und Interpolation
I 3D-CFD mit Betriebspunktinitialisierung
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Abbildung 8: Gesamtrechenzeiten der 3D-CFD mit
und ohne 2D-CFD Initialisierung.

tenpunkts x kann dann mit

N
(41) D(x) ~ Zaiwﬂxi—xﬂ
i=1

approximiert werden, wobei N die Anzahl der be-
reits bestimmten konvergieren Datenpunkte ist und
y||x; —x|| einem thin-plate-spline RBF-Ansatz nach
Gl. (34) entspricht. Die Koeffizientenvektoren a; er-
geben sich aus Interpolationsbedingungen ®(x) = ®;
analog zu Gl. (35). Dadurch, dass die Indizierungsrei-
henfolge vorher festgelegt ist, kann der eindimensio-
nale Vektor anschlieBend in dreidimensionale Felder
zurlicktransformiert werden, die der Initialisierung die-
nen.

Die Verwendung dieser Methode zeigte mehrere
Nachteile. Erstes muss fiir jeden Punkt des Gitters
und jede einzelne FeldgréBe eine eigene Antwort-
flache erstellt werden, was bei diesem Netz mit mit
knapp 3.6 Millionen Punkten und 6 FeldgréBen zu
durchaus langen Berechnungszeiten fihren kann. Der
zweite Nachteil ist, dass mit zunehmender Datenbasis
die Anzahl N der Basisfunktionen steigt, was ebenfalls
zu einer Verlangerung der Rechenzeit fiihrt. Ein weite-
rer Nachteil ergibt sich bei Betrachtung der Verteilung
der Menge von konvergierten Punkten in Abb. 4. Die
vorgeschlagenen Punkte liegen gréBtenteils auf3er-
halb der durch die bereits berechneten Punkte gebil-
deter Hille. Somit handelt es sich bei jeder Schatzung
um eine Extrapolation, fir welche RBF-Ansétze nicht
gut geeignet sind. Die Nachteile zeigen sich auch in
Abb. 9 in den roten Balken, die kaum eine Ersparnis
der 3D-CFD erbringen.

Beim Szenario 3 liegen, ahnlich wie beim Szenario
2, bereits berechnete Betriebspunkte vor. Daher kdn-
nen die fir das Vorgangerszenario entwickelten An-
satze auch hier verwendet werden. Bei Betrachtung
der fill-up-DoE in Abb. 5b wird deutlich, dass die Ver-
wendung der Methode der nachsten Nachbarlésung
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[ 3D-CFD mit Arbeitspunkt-Initialisierung
Ml 3D-CFD Naechster-Nachbar-Initialisierung
I 3D-CFD mit Superpositions-Initialisierung

100 |-

75

Rechenzeit [%]

50 |-

251

SVM lteration

Abbildung 9: Rechenzeitreduktion durch Berlcksichti-
gung bereits bekannter Losungen im Algorithmus A
zur Betriebsgrenzenbestimmung.

naheliegend ist auch wenn die Kandidatenpukte nach
AMgorithmus B so gewdahlt werden, dass sie einen
mdglichst groBen Abstand zum néchsten, bereits be-
stimmten Nachbarn haben.

Bei der Verwendung des auf Superposition basieren
Verfahrens kann ausgenutzt werden, dass zu jedem
vorgeschlagenen Kandidatenpunkt (@ in Abb. 5), eine
umgebende Hulle aus bekannten Lésungen existiert.
Daher entfallt der Nachteil der Extrapolation und neue
Strémungsfelder kdnnen interpoliert werden.

Zur Uberpriifung der Wirksamkeit dieser Initialisie-
rungsmethoden werden die Kandidatenpunkte der fill-
up DoE in Abb. 5 mit den bereits berechneten Punk-
ten entsprechend Gl. (41) initialisiert und nachgerech-
net. Als reine CFD-Rechenzeitreduktion ergibt sich
fir die nachste-Nachbar-Initialisierung im Mittel eine
Reduktion von 32% und fur die Superpositionsme-
thode im Mittel fast 44%. Bei der Betrachtung der
Gesamtbearbeitungszeit einer CFD-Initialisierung und
CFD-Berechnung stellt sich heraus das die nachste-
Nachbar-Methode fast keinen zusétzlichen Aufwand
bendtigt und somit die Gesamtrechenzeitersparnis
fast unverandert 32% betragt. Im Gegensatz dazu be-
notigt die Erstellung der Antwortflachen fur viele Stitz-
stellen sehr viel numerischen Aufwand, so dass die
Gesamtrechenzeitersparnis gegen Null tendiert.

6 Zusammenfassung und Ausblick

Der vorgestellte unstrukturierte Ansatz zur Berech-
nung von Verdichterkennfeldern basiert auf Methoden
der SVM zur iterativen Exploration der Verdichterbe-
triebsgrenzen Pumpen und Sperren sowie Antwortfla-
chen zur Approximation aller Verdichterkenngréf3en.
Der Ansatz erlaubt eine fast beliebige Parallelisierbar-
keit von CFD-Analysen und eignet sich somit ideal
fir den Einsatz auf modernen CPU-Clustern. Auswer-
tungen mit 1D-CFD Verdichteranalysen zeigen einen
sehr geringen Approximationsfehler in den entstehen-
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den Kenngré3en.

Die industrielle Anwendung dieses Kennfeldberech-
nungsprozesses bedarf jedoch der Einbindung von
3D-CFD Strémungsanalysen, die derzeit noch im-
mer eine erhebliche Rechenzeit beanspruchen. Da-
her wurden zusétzlich Methoden zur Beschleunigung
von einzelnen 3D-CFD Rechnungen vorgestellt, wel-
che zum einen vereinfachte Strdmungsmodelle und
zum anderen durch Superposition von bereits beste-
henden Lésungen erstellte Strdmungsfelder zur Initia-
lisierung nutzen. Durch Verwendung der vereinfachten
Stromungsmodelle konnte eine mittlere Zeitersparnis
von 43% erreicht werden. Die Initialisierung mittels
der Methode des né&chsten Nachbarn konnte eben-
falls eine mittlere Beschleunigung von 32% auswei-
sen. Die Methode der Netzknoteninterpolation konn-
te durch den enormen Aufwand der Berechnung der
Antwortflachen nur geringe Beschleunigungsraten er-
zielen.

Ein mdgliche Alternative zur Strémungsfeldinterpolati-
on ist die Singularwertzerlegung nach [13] wobei erste
Anwendungen auf Verdichterstrémungen [14] erfolg-
versprechende Ergebnisse zeigen.
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