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Zusammenfassung  

Die Position des Übergangs zwischen laminarer und turbulenter Strömung beeinflusst die aerodyna-
mische Effizienz der Rotorblätter von Windenergieanlagen. Ein etabliertes Messprinzip für die Visuali-
sierung der Strömung ist die Infrarot-Thermografie, die Messungen an in Betrieb befindlichen Wind-
energieanlagen ermöglicht, einschließlich Lokalisierung des Strömungsübergangs. Hier werden die 
Möglichkeiten einer Bayesschen Bildauswertung zur Nutzung von Vorwissen untersucht, um die 
Messqualität insbesondere bei Wetterbedingungen, die zu geringem Kontrast-Rausch-Verhältnis füh-
ren, zu maximieren. Die Bayessche Methode wird anhand von simulierten und gemessenen Thermo-
grammen bewertet. Die Ergebnisse zeigen, dass die Verwendung von Vorwissen, insbesondere wenn 
es normal um die wahre Übergangsposition mit einer Standardabweichung von 3 px verteilt ist, die 
Unsicherheit bei Thermogrammen mit einem Kontrast-Rausch-Verhältnis <7 erheblich reduziert. Dar-
über hinaus glättet die Bayessche Methode die Visualisierung des Übergangsverlaufs entlang der ra-
dialen Rotorblattachse, was zu einem weniger verrauschten Ergebnis führt. Frühere experimentelle 
Daten können verwendet werden, um die Unsicherheit bei der fehlerhaften Erkennung von Über-
gangspositionen zu verringern. Zusammenfassend verringert die Integration von qualitativ hochwerti-
gem Vorwissen durch Bayessche Inferenz wirksam die Unsicherheit bei der Positionsmessung des 
Übergangs von laminar zu turbulent an Rotorblättern von Windenergieanlagen. Dabei bleibt die räum-
lich-zeitliche Auflösung unbeeinträchtigt. 
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1  Einleitung 

Windenergieanlagen (WEA) sind eine der wich-
tigsten regenerativen Energiequellen. Ihre Effi-
zienz wird durch die Strömungsbedingungen in 
der Grenzschicht beeinflusst, insbesondere 
durch den Übergang der Strömung von laminar 
zu turbulent. Die Position des Übergangs ist ein 
wichtiger Faktor für die Leistung der Turbine. 
Jegliche Defekte oder Verunreinigungen auf der 
Oberfläche der Rotorblätter führen zu Turbulen-
zen, die den laminar-turbulenten Übergang von 
der vorgesehenen Position verschieben und zu 
einem geringeren aerodynamischen Wirkungs-
grad führen [1]. Um das reale Strömungsverhal-
ten zu verstehen und in der Folge die aerody-
namische Leistung zu optimieren, ist es daher 
von entscheidender Bedeutung, die Position 
des Übergangs zwischen laminarer und turbu-
lenter Strömung am Rotorblatt im Prozess, d. h. 
an einer in Betrieb befindlichen WEA, zu mes-
sen. 

 

Eine bodengebundene, nicht-invasive und da-
mit in-Prozess fähige optische Messtechnik zur 
Strömungsvisualisierung, welche sich den un-
terschiedlichen Wärmeübergang in den ver-
schiedenen Strömungen zunutze macht ist die 
Infrarot-Thermografie (IRT). Die IRT hat sich 
darüber hinaus als geeignete Methode zur Be-
stimmung des laminar-turbulenten Übergangs 
an Rotorblättern erwiesen [2]. Der laminar-tur-
bulente Übergang wird durch Auswertung der 
Intensität der Thermogramme bestimmt, und 
Dollinger et al. [3] und Reichstein et al. [4] waren 
die Ersten, die diese Methode für in-Prozess 
Messungen an WEA einsetzten. Allerdings ist 
die Belichtungszeit und folgend auch das Kon-
trast-Rausch-Verhältnis der thermografischen 
Aufnahmen begrenzt, weil die bewegten Rotor-
blätter scharf dargestellt werden müssen. 
Gleichauf et al. verbesserten den Kontrast 
durch Mittelungsmethoden, beispielweise 
Hauptkomponentenanalyse [5]. Dennoch 
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begrenzt das verfügbare CNR ohne Einbezie-
hung von Vorwissen direkt die erreichbare 
Messunsicherheit für die Bestimmung der Posi-
tion des laminar-turbulenten Übergangs am Ro-
torblatt einer WEA. Obwohl jedes Rotorblatt in-
dividuell ist und im Laufe seiner Lebensdauer 
unterschiedlichen Bedingungen ausgesetzt ist, 
haben sie gemeinsame Eigenschaften und ver-
halten sich vermutlich ähnlich im Wind. Daher 
muss untersucht werden, ob Vorwissen, d. h. 
Informationen die aus früheren Experimenten o-
der Simulationen gewonnen wurden, die IRT-
basierte Messung der Position des laminar-tur-
bulenten Übergangs an Rotorblättern von WEA 
verbessern kann. 
Zur Verbindung von Vorwissen in Form von 
Wahrscheinlichkeitsfunktionen mit zusätzlichen 
Informationen aus experimentellen Daten ist 
grundsätzlich die Bayessche Inferenz bekannt, 
die von Thomas Bayes entdeckt und von 
Richard Price 1763 posthum veröffentlicht 
wurde [6]. Die Entdeckung der Markov-Kette als 
Umsetzung einer Monte Carlo Simulation, die in 
der Regel Gelfand et al. [7] zugeschrieben wird, 
führte zu einem dramatischen Anstieg der For-
schung und der Anwendungen der Bayesschen 
Inferenz. Die Definition des Vorwissens als Zu-
fallsvariable mit einer Wahrscheinlichkeitsver-
teilung ist für den vorliegenden Anwendungsfall 
praktikabel und ermöglicht eine implizite Unsi-
cherheitsbewertung in Übereinstimmung mit 
dem GUM [8].  
Obwohl die Bayessche Inferenz allgemein als 
Standard für die Kombination von Vorwissen 
mit Messdaten akzeptiert wird, sind ihre An-
wendbarkeit für die thermografische Strö-
mungsvisualisierung an WEA sowie die jeweili-
gen Vorteile und Schwächen noch nicht unter-
sucht worden. Insbesondere steht eine Analyse 
aus, wie die Art und Qualität des Vorwissens die 
Messunsicherheit bei der Verwendung der 
Bayesschen Inferenzmethode zur Bestimmung 
der Position des Übergangs von laminar zu tur-
bulent beeinflusst. 
 

Es wird gezeigt, wie die Bayessche Inferenz zur 
Einbeziehung von Vorwissen für die IRT-ba-
sierte Messung der Position des laminar-turbu-
lenten Übergangs an einer in Betrieb befindli-
chen Windenergieanlage angewendet werden 
kann. Im Ergebnis wird der Einsatz der Bayess-
chen Methode verifiziert und vor allem im Hin-
blick auf die erreichbare Messunsicherheit bei 
der Erkennung des Strömungsübergangs an re-
alen Messdaten bewertet. 
In Abschnitt 2 wird das thermografische und 
Bayessche Messprinzip erläutert. Abschnitt 3 
beschreibt den Messaufbau und die Implemen-
tierung der Bildverarbeitung. Nach der 

Verifikation wird in Abschnitt 4 die Anwendbar-
keit des Ansatzes für eine stationäre Windsitu-
ation an einer realen, in Betrieb befindlichen 
Windenergieanlage im Hinblick auf die Messun-
sicherheit bewertet. Es folgt eine Diskussion 
darüber, wie informatives Vorwissen gewonnen 
werden kann. Das Papier schließt mit einer 
Schlussfolgerung und einem Ausblick in Ab-
schnitt 5. 

2  Methode  

Aufgrund der strömungsabhängigen Wärme-
konvektion können innerhalb der Rotorblattgeo-
metrie unterschiedliche Oberflächentemperatu-
ren auftreten. Es wird angenommen, dass 
Strahlung vom Blatt und Wärmeleitung im Blatt 
vernachlässigbar gegenüber der Konvektion 
sind, was exemplarisch für die Enteisung eines 
Rotorblatts gezeigt wurde [1]. Somit ist der kon-
vektive Wärmestrom 
 

𝑞̇𝑞 =  ℎ ⋅ (𝑇𝑇surface − 𝑇𝑇fluid) (1) 

 
entscheidend für die Temperaturverteilung. Die-
ser ist von der anfänglichen Oberflächentempe-
ratur 𝑇𝑇surface, der Temperatur 𝑇𝑇fluid der einströ-
menden Luft und dem Wärmeübergangskoeffi-
zienten ℎ abhängig. Der Unterschied zwischen 
Oberflächen- und Fluidtemperatur entsteht 
durch die Absorption der Sonnenstrahlung 
durch das Rotorblatt und die Wärmespeiche-
rung im Material des Rotorblatts. Der Unter-
schied ist typischerweise tagsüber bei wech-
selnder Sonneneinstrahlung am größten, d. h. 
morgens und abends. Nach Gleichauf et al. [5] 
führen unterschiedliche Strömungszustände in 
der Grenzschicht zu unterschiedlichen Übertra-
gungskoeffizienten ℎ aufgrund einer Änderung 
der Reibung zwischen Fluid und Oberfläche. 
Eine plötzliche Änderung der Oberflächentem-
peratur zwischen dem laminaren und dem tur-
bulenten Strömungsbereich zeigt daher den ge-
suchten Strömungsübergang an. 
Die Oberflächentemperatur ist mit einer Infrarot-
kamera messbar, was eine berührungslose In-
Prozess-Messung aus großen Arbeitsabstän-
den ermöglicht. Die Kamera liefert ein zweidi-
mensionales Bild mit einer Auflösung, die von 
der Pixelgröße und der Positionierung der Ka-
mera und des Kameraobjektivs abhängt. Die 
Position des laminar-turbulenten Übergangs 
wird durch Auswertung der Änderung der Ober-
flächentemperatur entlang der Sehnenachse 
bestimmt. Das gemessene Temperaturprofil 
wird mit Hilfe einer nichtlinearen Regression mit 
der Methode der kleinsten Quadrate, die erst-
mals von Dollinger et al. [3] beschrieben wurde, 
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an eine Fehlerfunktion angepasst. Die ange-
passte Modellfunktion lautet also 
 

𝑇𝑇 = 𝑓𝑓(𝑦𝑦) = 𝛼𝛼fit ⋅ erf (𝑦𝑦−𝐴𝐴fit
√2 𝜎𝜎fit) + 𝛽𝛽fit (2) 

mit T als der lokalen Oberflächentemperatur, y 
als der Position entlang der Sehnenachse und 
den vier Modellparametern 𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓, 𝛼𝛼𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓, 𝛽𝛽𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓, 𝜎𝜎𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓. 
Die Position des Wendepunkts (𝑦𝑦 = 𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓) wird 
hierbei mathematisch als Position des laminar-
turbulenten Übergangs definiert, wissend, dass 
der tatsächliche Strömungsübergang nicht an 
einem bestimmten Punkt stattfindet, sondern 
sich über einen Bereich entwickelt.  
 

Der erstmals neue untersuchte Ansatz zur Lo-
kalisierung des Übergangs von laminar zu tur-
bulent ist die Bayessche Inferenzmethode und 
die Verwendung von Vorwissen. Das Grund-
prinzip besteht darin, die Messgröße, hier die 
Übergangsposition 𝐴𝐴, nicht als eine unbekannte 
Konstante zu behandeln, sondern von einer 
Wahrscheinlichkeitsverteilung auszugehen.  
Die Berechnung dieser posterioren Wahr-
scheinlichkeitsverteilung 
 

𝑝𝑝(𝐴𝐴|𝑥𝑥) =  𝑝𝑝(𝑥𝑥|𝐴𝐴)𝑝𝑝(𝐴𝐴)
𝑝𝑝(𝑥𝑥)  (3) 

erfolgt nach Bayes und inkludiert die Berech-
nung der Wahrscheinlichkeit 𝑝𝑝(𝑥𝑥|𝐴𝐴), dem Vor-
wissen 𝑝𝑝(𝐴𝐴) und der Evidenz 𝑝𝑝(𝑥𝑥). 
Vorherige Experimente liefern Vorwissen in 
Form einer Wahrscheinlichkeitsverteilung 𝑝𝑝(𝐴𝐴). 
Die Herleitung des Models für die Wahrschein-
lichkeit 𝑝𝑝(𝑥𝑥|𝐴𝐴) sowie die numerische Berech-
nung von Gl. Fehler! Verweisquelle konnte 
nicht gefunden werden. als Monte-Carlo Si-
mulation wird ausführlich in [9] erläutert. 
Die Evidenz 𝑝𝑝(𝑥𝑥) kann in diesem Ansatz ver-
nachlässigt werden, da diese unabhängig von 
der Übergangsposition 𝐴𝐴 ist und die übliche 
Rolle als Normalisierungskonstante nicht not-
wendig ist. 
Der Mittelwert der Verteilung 𝑝𝑝(𝐴𝐴|𝑥𝑥) wird als 
Schätzung 𝐴̂𝐴 des laminar-turbulenten Über-
gangs angenommen.  

3 Versuchsaufbau 
Im Folgenden werden das Messobjekt, das 
Messsystem und die Signalverarbeitung für die 
thermografische Erfassung der Position des la-
minar-turbulenten Übergangs vorgestellt. Die in 
dieser Arbeit dargestellten Ergebnisse basieren 
auf einer Messkampagne, die im September 
2023 durchgeführt wurde. 
 

Es wurden Feldmessungen an der Saugseite 
einer WEA vom Typ REpower 3.XM durchge-
führt. Die WEA steht im Industriehafen von Bre-
men, Deutschland, und hat eine Nennleistung 
von 3,4 MW bei einer Nabenhöhe von 128 m 
und einem Rotordurchmesser von 104 m. Die 
genannte WEA wurde für die Messungen aus-
gewählt, weil der Zugang zur WEA für For-
schungszwecke, einschließlich Leistungsdaten, 
möglich ist. Außerdem ist der Anlagentyp welt-
weit verbreitet und entspricht dem aktuellen 
Stand der Technik, so dass die Ergebnisse auf 
moderne Multi-Megawatt-WEA übertragbar 
sind. Am Tag der Messung lag die Windge-
schwindigkeit zwischen 3 m/s und 8 m/s, was 
einen Teillastbetrieb gewährleistet, bei dem die 
Rotordrehzahl proportional zur Windgeschwin-
digkeit ist. Die Geschwindigkeit der Anlage lag 
während der Messung zwischen 12 U/s und 
18 U/s und die WEA hat während der Messung 
weder gegiert noch genickt.  
 

Bei der verwendeten Infrarotkamera handelt es 
sich um den Typ IR8800 des Herstellers Infra-
Tec GmbH, der für Wellenlängen zwischen 7,7 
und 10,2 µm empfindlich ist und eine rausch-
äquivalente Temperaturdifferenz (NETD) von 
25 mK aufweist. Um eine ausreichende Bildver-
größerung zu erreichen, wird für die Feldmes-
sung ein 200-mm-Teleobjektiv verwendet. Für 
die Messentfernung von ca. 190 m ergibt sich 
ein Bildfeld mit 9,12 m × 7,30 m, dargestellt 
durch 640 × 512 px². Der ausgewertete Rotor-
abschnitt lag zwischen 8 m und 17 m radialem 
Abstand von der Gondel und die minimale Seh-
nenlänge im ausgewerteten Teil beträgt 2,8 m. 
Eine In-Prozess-Messung ist in Abbildung 1 
dargestellt. 

 
Abbildung 1: Der Messaufbau mit der IRT-Kamera, 
die aus einer Messentfernung von 190 m auf die 
WEA gerichtet ist. 

Das Sichtfeld wurde auf die horizontale Rotor-
position bzw. die bereits erwähnte radiale Ro-
torposition fixiert. Es deckt das komplette Blatt-
profil von der Vorderkante bis zur Hinterkante 
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ab. Die Bildaufnahme wird jedes Mal thermisch 
ausgelöst, wenn sich eines der Rotorblätter 
mittig im Bildausschnitt befindet. 
Für vergleichbare Feldmessungen sind die fol-
genden Anforderungen an die Mess- und Strö-
mungsbedingungen erforderlich: 
Die Windgeschwindigkeit muss permanent zwi-
schen der Ein- und Ausschaltdrehzahl der An-
lage liegen. Außerdem ist ein Betrieb im Teil-
lastbereich wünschenswert, da im Teillastbe-
trieb eine lineare Abhängigkeit zwischen der 
Windgeschwindigkeit und der Rotordrehzahl 
besteht und somit die optische Erfassung der 
Rotordrehzahl eine Annäherung an die An-
strömgeschwindigkeit ermöglicht [10]. 
Die solare Erwärmung der Rotorblätter ist zeit-
lich konstant. 
 

Die thermografische Bildaufnahme erfolgt mit 
der Software IRBIS (IRBIS professional 
3.1.100) des Kameraherstellers InfraTec, wäh-
rend für die Bildverarbeitung die Software Py-
thon (3.9.18) verwendet wird. Die anschlie-
ßende Korrektur umfasst die folgenden Bildver-
arbeitungsschritte: 
Hintergrundentfernung, Erkennung der Rotor-
blattkanten mit Canny-Edge-Detection [11], Zu-
ordnung der Kanten (Vorder-, Hinterkante) über 
Clustering, horizontale Ausrichtung der Vorder-
kante mittels Bildrotation und Kompensation der 
Interpolationseffekte an den Bildkanten durch 
die Bildrotation. 
Diese Vorverarbeitungsschritte erlauben eine 
Auswertung eines Thermogramms sowohl mit 
(Abschnitt 2.2) als auch ohne (Abschnitt 2.1) 
Vorkenntnisse zu Vergleichszwecken. 

4 Ergebnisse 
Die Ergebnisse werden hinsichtlich des CNR 
der Aufnahmen ausgewertet. Das CNR eines 
Bildes wird als der durchschnittliche CNR-Wert 
über alle Bildspalten berechnet, während das 
CNR einer Spalte mit der folgenden Gleichung 
berechnet wird: 
 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 = |𝑥𝑥lam̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅−𝑥𝑥tur̅̅ ̅̅ ̅̅ |

√𝜎𝜎lam
2 −𝜎𝜎tur

2
, (4) 

wobei 𝑥𝑥lam̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑥𝑥tur̅̅ ̅̅ ̅  die mittleren Temperaturwerte 
und 𝜎𝜎lam

2 , 𝜎𝜎tur
2  die Standardabweichungen der 

Temperaturen im laminaren bzw. turbulenten 
Bereich des Rotorblatts sind. 
Zur Überprüfung und Validierung wird der 
Bayessche Ansatz an vier Arten von Daten ge-
testet. Zunächst wird ein Thermogramm simu-
liert, d. h. die Position des Übergangs von la-
minar zu turbulent wird manuell festgelegt, und 
die Temperaturwerte auf dem Rotorblatt folgen 

exakt der in Gleichung Fehler! Verweisquelle 
konnte nicht gefunden werden. eingeführten 
Fehlerfunktion. Dieser Simulationsprozess wird 
für jede Bildspalte einzeln durchgeführt. Das si-
mulierte Bild ähnelt der Messung (da es auf der 
Grundlage eines Messthermogramms erstellt 
wird), hat aber einen außerordentlich hohen 
CNR. Infolgedessen ergeben die ermittelten 
Übergangspositionen für die verschiedenen 
Bildspalten immer den gegebenen wahren 
Wert. Zweitens wird ein gemessenes Thermo-
gramm verwendet. Drittens und viertens wird 
zur Bewertung der Methode bei Bildern mit 
niedrigerem CNR, künstliches Gaußsches Rau-
schen mit dem Erwartungswert 𝜇𝜇𝑤𝑤 = 0 überla-
gert. Abbildung 2 zeigt exemplarisch ein simu-
liertes Bild mit hinzugefügtem Rauschen, d. h. 
mit einem reduzierten CNR von 6,7. Zuerst wer-
den die simulationsbasierten Bilder verwendet, 
um die Bayessche Inferenz zur Einbeziehung 
von Vorwissen zu verifizieren und ihre Leistung 
mit der klassischen nicht-Bayesschen Schät-
zung als Referenz zu vergleichen. Anschlie-
ßend werden die Ergebnisse für reale, gemes-
sene Thermogramme validiert. Schließlich wer-
den Anwendungsszenarien zur Nutzung der 
Bayesschen Methode vorgestellt und geeignete 
Prioren diskutiert. 

 
Abbildung 2: Simuliertes thermografisches mit hin-
zugefügtem weißen Gaußschen Rauschen 
(AWGN). 

Für ein simuliertes Bild mit einem CNR von 
1935 mit laminar-turbulenten Übergang bei 𝐴𝐴 =
361 px wird informativer Prior mit Normalvertei-
lung und einem Mittelwert an der wahren Posi-
tion von 361 px und einer Standardabweichung 
von 3 px betrachtet. Wiederholte Messungen 
zeigen, dass der betrachtete Prior die Bestim-
mung der Übergangsposition (𝐴̂𝐴 = 361,07 px) 
für ein künstlich verrauschtes Bild mit einem 
CNR von 1,1 mit einer Standardabweichung 
von 𝜎𝜎𝐴𝐴 = 0,25 px ermöglicht. Diese Standardab-
weichung, die mit Vorwissen erreicht wird, ist 
niedriger als bei einer Vergleichsmessung ohne 
Vorwissen (1,62 px). Das Ergebnis ist nicht 
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überraschend, da die Prior-Verteilung selbst die 
wahre Übergangsposition mit geringer Unsi-
cherheit enthält. Das Ergebnis validiert den 
Bayesschen Ansatz als Methode zur Einbezie-
hung von Vorwissen in die Thermogrammaus-
wertung zur Bestimmung der Position des la-
minar-turbulenten Übergangs an Rotorblättern 
von Windturbinen.  
Um den Einfluss der Prior-Verteilung auf das 
posteriori Ergebnis zu untersuchen, werden 
verschiedene Prior-Verteilungen für ein simu-
liertes Bild mit CNR = 6,7 getestet, wie in Abbil-
dung 2 dargestellt. Alle Prior-Verteilungen sind 
normalverteilt mit dem Mittelwert an der wahren 
Position, sodass nur die Standardabweichung 
variiert wird. Für diese Konfiguration steht die 
Standardabweichung 𝜎𝜎𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 der Prior-Verteilung 
für die Qualität der Prior-Verteilung. Die be-
stimmte Messstandardabweichung 𝜎𝜎𝐴𝐴  der 
Übergangsposition in Bezug auf die Prior-Stan-
dardabweichung 𝜎𝜎𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 ist in Abbildung 3 darge-
stellt. 

 
Abbildung 3: Standardabweichung 𝜎𝜎Â der ermittel-
ten Position des laminar-turbulenten Übergangs für 
verschiedene Standardabweichungen 𝜎𝜎𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 des Pri-
ors für ein simuliertes Bild mit Rauschen aus Abbil-
dung 2. 

Die Standardabweichung 𝜎𝜎𝐴𝐴 der Übergangspo-
sition unter Verwendung der Bayesschen Me-
thode (orangefarbene Punkte) ist nur dann 
niedriger, wenn die Standardabweichung der 
Prior-Verteilung gleich oder niedriger als 3 px 
ist. Für eine Prior-Verteilung mit 𝜎𝜎𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝<2 px fol-
gen die bestimmten Übergänge eng dem Mittel-
wert der Prior-Verteilung, und somit dominiert 
die Prior-Verteilung die Messung. Im Gegen-
satz dazu ist für eine Prior-Verteilung von gerin-
ger Qualität (𝜎𝜎𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝≥4 px) die Standardabwei-
chung 𝜎𝜎𝐴𝐴 bei Verwendung von Vorwissen hö-
her. Im Allgemeinen sollte die Bayessche Infer-
enz das Vorwissen implizit vernachlässigen, 
wenn es wenig Informationen enthält, und die 
Ergebnisse sollten dann ausschließlich auf den 

Messdaten beruhen. Die Notwendigkeit einer 
numerischen Berechnung des Posteriors (siehe 
Gl. Fehler! Verweisquelle konnte nicht ge-
funden werden.) erklärt jedoch die erhöhte 
Standardabweichung für eine Prior-Verteilung 
mit großer Breite. Die Ergebnisse zeigen, dass 
die Qualität der Prior-Verteilung entscheidend 
für den Erfolg der bayesschen Methode ist.  
 

Um die Ergebnisse mit den simulierten Bildern 
zu validieren, wird nun das gemessene Ther-
mogramm betrachtet und mit Rauschen überla-
gert. 
Abbildung 4 vergleicht die Standardabweichung 
𝜎𝜎𝐴𝐴 der Bestimmung der Position des laminar-
turbulenten Übergangs auf echten Messdaten 
mit und ohne Vorwissen in Abhängigkeit von 
der Standardabweichung 𝜎𝜎𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 der Prior-Ver-
teilung. In Abbildung 4 ist die Standardabwei-
chung 𝜎𝜎𝐴𝐴 niedriger für die Bestimmung der Po-
sition des laminar-turbulenten Übergangs bei 
Verwendung von Vorwissen, wenn die Stan-
dardabweichung der Prior-Verteilung 𝜎𝜎𝑝𝑝𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟≤3 
ist. Dies bestätigt die Ergebnisse aus Abbildung 
3 und validiert somit die Bayessche Inferenz als 
Methode zur Verringerung der Unsicherheit bei 
der Bestimmung der Position des laminar-turbu-
lenten Übergangs mit einer informativen Prior-
Verteilung. 

 
Abbildung 4 Standardabweichung 𝜎𝜎Â für die Bestim-
mung der Übergangsposition auf thermografischen 
Bildern, die mit Gaußschem Rauschen für verschie-
dene CNR-Werte überlagert sind. 

Wenn die Prior-Verteilung eine geringere Qua-
lität hat oder das Bild ein höheres CNR auf-
weist, erhöht die Bayessche Inferenz die Unsi-
cherheit und sollte nicht verwendet werden. 
Um die Ergebnisse aus Abbildung 4 mit den Er-
wartungen aus der Theorie zu vergleichen, wer-
den die gleichen Daten in Abbildung 5 auf nor-
mierte Weise dargestellt. Die Ordinate wird 
durch die Standardabweichung 𝜎𝜎𝐴𝐴 der Messung 
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der detektierten Übergangsposition ohne Vor-
wissen normiert. Die Abszisse wird durch die 
charakteristische Prior-Standardabweichung 
𝜎̃𝜎prior normalisiert, die der Schnittpunkt zwi-
schen der theoretischen Standardabweichung 
der Übergangsposition im Falle eines dominan-
ten Vorwissens (orangefarbene Kreuze: lineare 
Extrapolation durch 0 und den ersten Daten-
punkt mit minimaler Varianz der Prior-Vertei-
lung) und der Standardabweichung der Über-
gangsposition ohne Vorwissen (blaue Punkte) 
ist. Für das untersuchte Beispiel beträgt 
𝜎̃𝜎prior = 5,4 px, was bedeutet, dass diese Prior-
Verteilung so informativ ist wie die Messdaten. 
Daher sollte für eine geringe Standardabwei-
chung der Prior-Verteilung, die kleiner als 𝜎̃𝜎prior 
ist, das Vorwissen der Prior-Verteilung das 
Messergebnis dominieren und die Standardab-
weichung der detektierten Übergangsposition 
asymptotisch die Standardabweichung der 
Prior-Verteilung erreichen (orangefarbene ge-
strichelte Linie). Diese theoretische Erwartung 
stimmt mit den experimentellen Daten überein. 
Für eine hohe Standardabweichung der Prior-
Verteilung, die größer als 𝜎̃𝜎prior ist, wo die Infor-
mationen aus den Messdaten dominieren, sollte 
die Standardabweichung der bestimmten Über-
gangsposition asymptotisch 𝜎𝜎𝐴𝐴,measurement  er-
reichen, d. h. denselben Wert wie bei der nicht-
Bayesschen Auswertung. Speziell wird erwar-
tet, dass die normierte Standardabweichung 
der Übergangsposition der Beziehung folgt: 
 

𝜎𝜎𝐴̂𝐴
𝜎𝜎𝐴̂𝐴,measurement

=  1

√(
𝜎̃𝜎prior
𝜎𝜎prior

)
2

+1

. (5) 

Dies wird als durchgezogene orangefarbene Li-
nie dargestellt.  

 
Abbildung 5 Normierte Standardabweichung 𝜎𝜎Â 𝑓𝑓ür 
die Bestimmung der Übergangsposition auf Thermo-
grafiebildern, die mit Gaußschem Rauschen überla-
gert sind, und Vergleich mit der theoretischen Erwar-
tung aus der Schätztheorie [12], unter 

Berücksichtigung verschiedener Standardabwei-
chungen 𝜎𝜎𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 des Priors (ebenfalls normiert). 

Die experimentellen Ergebnisse der implemen-
tierten bayesschen Auswertung entsprechen je-
doch nicht der theoretischen Erwartung für eine 
zunehmende Breite der Prior-Verteilung. Die 
vermutete Ursache dieses unerwarteten Ver-
haltens ist die unzureichende Berechnung des 
Posteriors, d. h. die numerische Implementie-
rung des Bayesschen Auswertungsalgorithmus 
mit begrenzten Ressourcen in Rechenleistung 
und Zeit. Als Folge davon erfordert die Nichtli-
nearität und die Komplexität der Bayesschen 
Auswertung einen zunehmenden Berech-
nungsaufwand für eine zunehmende Breite der 
Prior-Verteilung. 
 

Vorwissen kann aus Theorie, Simulationen oder 
früheren Experimenten stammen. In den Ab-
schnitten 4.1 und 4.2 wurde gezeigt, dass die 
Qualität des Vorwissens darüber entscheidet, 
ob es die Unsicherheit bei der Bestimmung der 
Position des laminar-turbulenten Übergangs an 
Rotorblättern von Windturbinen verringert. Der 
vorliegende Abschnitt bewertet verschiedene 
Szenarien, wie Vorwissen gewonnen werden 
kann und auf welche Weise es die Messung der 
laminar-turbulenten Übergangsposition an Ro-
torblättern von Windturbinen verbessern kann 
oder nicht. 
Ein vorgeschlagenes Anwendungsgebiet für die 
Bayessche Inferenz besteht darin, den Verlauf 
der Übergangsposition entlang der radialen Po-
sition des Rotorblattes 𝑟𝑟, der sogenannten 
Übergangslinie, zu glätten. Das Vorwissen wird 
gewonnen, indem alle erkannten Übergangspo-
sitionen in einem einzelnen Bild mit einem Po-
lynom genähert werden. Im Detail wird das Vor-
wissen als normalverteilt definiert, wobei der 
Mittelwert 𝜇𝜇𝐴𝐴 = polynomial(𝑟𝑟)  einem bestimm-
ten Punkt auf einer Polynomkurve entlang der 
radialen Achse entspricht und eine konstante 
Standardabweichung 𝜎𝜎𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 aufweist. Das Poly-
nom wird mittels kleinster Quadrate Regression 
auf die erkannten Übergangspositionen ange-
passt, und der mittlere quadratische Fehler die-
ser Regression wird als die Standardabwei-
chung 𝜎𝜎𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 der Prior-Verteilung genommen: 
 

𝜎𝜎prior 
2 = 1

𝑐𝑐 ∑ (polynomial(𝑟𝑟) − 𝐴̂𝐴(𝑟𝑟))
2𝑐𝑐

𝑟𝑟=0
. (6) 

 
Durch die Verwendung des approximierten Ver-
laufs des laminar-turbulenten Übergangs, der 
aus dem gesamten Bild als Vorwissen für die 
Bestimmung der laminar-turbulenten Über-
gangsposition jeder Spalte ermittelt wurde, wird 
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erwartet, dass die resultierende Visualisierung 
der Übergangslinie weniger verrauscht ist. 
Abbildung 6 zeigt die bestimmten Übergangs-
positionen ohne Vorwissen in türkis und mit 
Vorwissen in orange. Sie zeigt weiterhin den 
Mittelwert 𝜇𝜇𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 der Prior-Verteilung in blau.  

 
 

Abbildung 6 Der Verlauf der laminar-turbulenten 
Übergangslinie über die radiale Rotorblattposition, 
wobei die Übergangspositionen mit (orange) bzw. 
ohne (türkis) Vorwissen bestimmt werden. Der Mittel-
wert ist zusätzlich in blau dargestellt. Das Vorwissen 
über die Übergangslinie wird mit einer polynomialen 
Regression der Ordnung 2 ermittelt. 

Durch die individuelle Berechnung der laminar-
turbulenten Übergangsposition für jede Spalte, 
ohne die räumliche Auflösung zu beeinträchti-
gen, führt die Anwendung der Bayesschen Infe-
renz zu einer glatteren Visualisierung der Über-
gangslinie. Zusätzlich gibt die Bayessche Infer-
enz eine implizite Unsicherheitsbewertung des 
Ergebnisses. In diesem Beispiel haben die ge-
messenen Daten jedoch wenig Einfluss auf das 
Ergebnis, da das Posterior-Ergebnis sehr nahe 
an der gewählten Prior-Verteilung liegt. Die be-
stimmten Übergangspositionen mit Vorwissen, 
verlassen den Verlauf der nicht-Bayesschen 
Messung, was auf einen systematischen Fehler 
der Bayesschen Messung hindeutet. 
 (obwohl der wahre Wert hier nicht bekannt ist). 
Die Erklärung dafür ist, dass die Informationen 
innerhalb des Priors stärker sind als die Mes-
sung, was zu einem prior-dominanten Ergebnis 
führt. Somit kann die Bayessche Inferenz ver-
wendet werden, um die Übergangslinie mit we-
niger Rauschen zu visualisieren, aber das Er-
gebnis wird von den Informationen des Priors 
dominiert, so dass es einer Polynomregression 
ähnelt. 
Während Abbildung 6 Vorwissen durch das Mit-
teln von räumlichen Positionsdaten aus einem 
einzigen Bild generiert hat, ist eine andere Idee, 
zeitlich zusammenhängende Ergebnisse aus 
früheren Experimenten zu verwenden, um Vor-
wissen aus dem zeitlichen Verlauf der 

Übergangspositionen zu generieren. Als Bei-
spiel wurde die Übergangsposition innerhalb ei-
ner Stunde 150 Mal bestimmt, um den Mittel-
wert und die Standardabweichung der normal-
verteilten Prior-Verteilung für die anschließen-
den Positionsmessungen zu bestimmen. Dies 
bedeutet, dass hier als Beispiel eine konstante 
Übergangsposition im Laufe der Zeit angenom-
men wird, und das Vorwissen somit aus der 
Vergangenheit stammt. Der Prior wird für die 
Auswertung der Messungen der folgenden 
Stunde angewendet. Es ist wichtig, dass das 
Vorwissen und die Messung unter denselben 
Bedingungen erfolgen. Bei der Messung wurde 
sichergestellt, dass zwischen der Generierung 
des Vorwissens und der Messung die Windtur-
bine nicht geschwenkt oder geneigt wurde und 
die Windgeschwindigkeit konstant zwischen 3 
m/s und 8 m/s lag.  
Abbildung 7 zeigt die relative gemessene Über-
gangsposition (0—Vorderkante; 1—Hinter-
kante) für 150 zufällig gewählte Momente inner-
halb von 60 Minuten mit und ohne Verwendung 
des Vorwissens. 

 
Abbildung 7 Position des laminar-turbulenten Über-
gangs mit Standardabweichung für 50 Messungen 
mit und ohne Verwendung von Vorwissen. 

Für 90 % der Messungen ist die Standardab-
weichung 𝜎𝜎𝐴𝐴 (durch die Fehlerbalken darge-
stellt) ohne die Verwendung des Vorwissens 
kleiner, und die bestimmten Übergangspositio-
nen scheinen plausibel zu sein. Daher verrin-
gert die Verwendung von Vorwissen nicht die 
Unsicherheit dieser Messungen. Bei Messun-
gen mit außergewöhnlichem Zufallsfehler (mar-
kiert mit blauen Pfeilen) verringert jedoch die 
Verwendung von Vorwissen aus früheren Expe-
rimenten stark die Standartabweichung 𝜎𝜎𝐴𝐴 der 
Messung. Darüber hinaus treten Messungen 
auf (innerhalb der rot gepunkteten Ellipse), bei 
denen die bestimmte Übergangsposition signifi-
kant von der mittleren Position entfernt ist. Da 
der wahre Wert nicht bekannt ist, kann nicht 
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geschlossen werden, ob dies auf eine tatsächli-
che Änderung des Übergangs oder auf einen 
Fehler in der Messung zurückzuführen ist. 
Wenn davon ausgegangen wird, dass die Mes-
sungen in der rot gepunkteten Ellipse fälschli-
cherweise erkannte Übergangspositionen sind, 
dann verringert die Verwendung von Vorwissen 
den systematischen Fehler der Messung. 
In Summe kann mit der Bayesschen Inferenz 
Vorwissen aus früheren Experimenten genutzt 
werden, um die Messunsicherheit bei fehlerhaf-
ten Lokalisationen des laminar-turbulenten 
Überganges zu verringern. Dabei beinhaltet das 
Bayessche Ergebnis eine implizite Unsicher-
heitsbewertung.  

5 Zusammenfassung 
Die Hauptbeitrag dieser Arbeit besteht darin, ei-
nen Rahmen für die Verwendung von Vorwis-
sen zur Bestimmung des laminar-turbulenten 
Übergangs an Rotorblättern von Windturbinen 
mittels thermografischer Strömungsvisualisie-
rung bereitzustellen. 
Die Bayessche Inferenz wird als Methode zur 
Verwendung von Vorwissen bei der Bestim-
mung des laminar-turbulenten Übergangs an 
Rotorblättern von Windturbinen verifiziert und 
validiert. Als Ergebnis kann die Verwendung 
von Vorwissen die Unsicherheit bei der Bestim-
mung der laminar-turbulenten Übergangsposi-
tion auf Rotorblättern verringern. Entscheidend 
ist hier jedoch die Breite der Verteilung des Vor-
wissens. Für die untersuchten Messdaten muss 
ein normalverteilter Prior eine Standardabwei-
chung 𝜎𝜎𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 ≤3 px haben, um die Messung bei 
einem Thermogramm mit einem CNR von 7 zu 
verbessern. Als potenzielle Anwendung ermög-
licht die Bayessche Bildverarbeitung eine Glät-
tung des Verlaufs der Übergangspositionen ent-
lang eines Rotorblatts. In Fällen bei denen die 
Bestimmung ohne Vorwissen unplausible Er-
gebnisse liefert, kann ein Prior mit Informatio-
nen aus der Vergangenheit die Messunsicher-
heit verringern. Das Vorwissen kann aus den 
räumlich oder zeitlich benachbarten Daten ge-
wonnen werden, muss jedoch unter denselben 
Messbedingungen wie die Messung selbst gel-
ten. Darüber hinaus bietet die Bayessche Infer-
enz implizit eine Wahrscheinlichkeitsverteilung 
für das Messobjekt und somit ein Maß für die 
Unsicherheit des Ergebnisses passend zu den 
Richtlinien der GUM. 
 
Zukünftige Untersuchungen sollten sich darauf 
konzentrieren, wie Vorwissen aus Strömungssi-
mulationen oder Experimenten extrahiert wer-
den kann, die die oben genannten Kriterien er-
füllen. Ein Vergleich der Standardabweichung 
eines neu generierten Priors und des CNR der 
Messung mit den Ergebnissen aus dieser 

Veröffentlichung ermöglicht eine Bewertung, ob 
die Qualität des Priors die Unsicherheit bei der 
Bestimmung der laminar-turbulenten Über-
gangsposition verringert. Darüber hinaus ist es 
von großem Interesse, zu erforschen, ob die 
Bayessche Inferenz verwendet werden kann, 
um die Übergangslinie bei instationären Anströ-
mungsbedingungen zu beobachten oder wei-
tere fluid-dynamische Phänomene wie Strö-
mungsablösung zu erkennen. 
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