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1. Einleitung

Ein kiinstliches neuronales Netz (KNN) ist dem biologi-
schen neuronalen Netz, wie es z. B. im menschlichen Ge-
hirn vorliegt, nachempfunden. Dieses besteht aus 1019 bis
1011 Nervenzellen (Neuronen), wobei jeweils eine mit 103
bis 10* anderen Zellen verbunden ist. Eine Zelle besteht
u. a. aus dem Zellkdrper mit Zellkern, Dendriten und
Synapsen. Uber die Dendriten erhilt die Zelle elektrische
Impulse, die im Zellkern aufsummiert werden. Wird ein
Schwellwert (engl. bias) iiberschritten, so wird ein Signal
tiber die Synapsen an andere Neuronen gesendet. Analog
enthalt ein KNN , kiinstliche*, formal-mathematische Neu-
ronen, die in Schichten (engl. layer) angeordnet und {iber
Synapsen nach bestimmten Regeln miteinander verkniipft
sind. Durch die Vielzahl von Verkniipfungsméglichkeiten
ergeben sich eine Vielzahl von KNN-Typen und -Anwen-
dungen. In dieser Arbeit werden das Funktionsprinzip des
formalen Neurons, wichtige Netztypen und KNN-Anwen-
dungen in der Wéarmeiibertragung besprochen.

2. Das formale Neuron

Das formale Neuron als Grundbaustein jedes KNNs ist in
Abbildung 1 schematisch dargestellt.
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Abb. 1: Formales Neuron

Bezeichnet man mit (i, j) das Neuron j in der Schicht i,
mit X; ; und Yi,; Ein- bzw. AusgangsgrofRe, mit 9
Blas-Wert dieses Neurons und mit W' 1 das synaptlsche
Gewicht zweier vektoriell verknupfter Neuronen (I, k) >
(i, ), dann sind Eingangsgrofle X; ; des Neurons (i, j)
und AusgangsgrofRe des Neurons (l k) durch eine Pro-
pagierungsfunktion ¢ miteinander verkniipft:

X =&Y oW.6 ) (1)
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Das Gewicht W|I Ii als KenngrolRe der vektoriellen Ver-
bindung bestimmt die relative Bedeutung des Ausgangs-
signals Y| x des Senderneurons (1, k) fiir das Empfanger-
neuron (i, j). Der Bias-Wert 9, ;j gehort zum Neuron
selbst und stellt einen Frelheltsgrad dar, der in der
Trainingsphase zusdtzliche Flexibilitdt ermdglicht. In
manchen Netztypen hat jedes Neuron seinen Bias-Wert,
in anderen ist der Bias-Wert gleich fiir alle Neuronen
einer Schicht. Mathematisch kann die Propagierungs-
funktion rf verschiedene Formen haben, meist werden
die gewichteten Ausgdnge aller Senderneuronen (n, k)
aufsummiert, manchmal aber auch aufmultipliziert, und
um den Bias-Wert korrigiert, z. B. nach der Gleichung:

E(yl,kivvlk’eu) 6 +Z\Nllli®Ik (2)

Die Ausgangsgrofle Y; ; des Neurons (i,j) hdngt mit sei-
ner EingangsgrofSe X i tiber eine Aktivierungsfunktion
¢ zusammen: Y

=D, )) o)
Die Aktivierungsfunktion trifft, analog dem natiirlichen
Denkvorgang, die Entscheidung, ob das Neuron sein
Signal unterdriickt oder an seine Empfangerneuronen
weitergibt. Als Aktivierungsfunktionen werden haufig

eingesetzt:
— Sprungfunktionen von der Form
0 x,;>0
= = 4
=®(x,;) = BJ X (4)
— Schwellwertfunktionen von der Form
ED X ;<0
= 5
=d(x,)= [p(,J/Q 0<x <0 (5)
X > 9
— sigmoide Funktionen von der Form:
1 -
y.. =PI J=————— fiiri > 1 (6)
i (I,J) 1+ e 0

mit einer Konstanten k > 0.

Gl. (6) stellt eine Naherungslosung der Sprungfunktion (4)
dar, hat aber zum Unterschied von ihr kontinuierliche
Ableitungen und eignet sich deshalb besonders fiir natur-
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wissenschaftlich-technische Anwendungen. Da ihr Wert
sich zwischen 0 und 1 bewegt, ist es {iblich, alle Eingangs-
daten fiir die Eingangsschicht von Netzen mit sigmoiden
Aktivierungsfunktionen mit Hilfe des kleinsten und grof3-
ten Eingangswertes zu normieren und erst die Ausgangs-
daten der letzten Schicht wieder zu entnormieren.

Die Eingangswerte eines Netzes werden so von Neuron
zu Neuron iiber Propagierungs- und Aktivierungsschritte
verdndert bis zu Ausgangswerten als Rechenergebnis,
das mit zuverldssigen Trainingsdaten verglichen wird. In
Abhangigkeit von der Qualitdt dieses Rechenergebnisses
werden nun Gewichte und Bias-Werte iterativ so lange
verdndert, bis ein optimales Ergebnis erreicht ist. Das ist

die Trainings- oder Lernphase. So trainiert, ist das KNN
dann in der Lage, mehr oder weniger gut zu ,,denken®,
d. h. Testdaten zu verarbeiten und zu berechnen. Das
Lernverhalten kann im Allgemeinen iiberwachtes Lernen
(engl. supervised learning), uniiberwachtes Lernen (engl.
unsupervised learning) oder verstirkendes Lernen (engl.
reinforcement learning) sein. Dazu werden unterschied-
liche Lernregeln gewdhlt, z. B. ein Gradientenabstiegs-
verfahren fiir iiberwachtes Lernen oder die Hebb’sche
Lernregel fiir uniiberwachtes Lernen. In allen Fallen wer-
den Gewichte und Bias-Werte iterativ bis zum Erreichen
eines Optimums angepasst. Die Qualitdt eines KNN
hdangt von der Generalisierungsleistung und dem Kon-
vergenzverhalten ab. Die Generalisierungsleistung kenn-
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Abb. 2a-e: Neuronenanordnung und -verkniipfung in verschiedenen KNN-Modellen
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zeichnet die Interpolationsfdhigkeit, das Konvergenz-
verhalten die Fahigkeit des KNN zur Anndherung an ein
stabiles Trainingsergebnis.

3. Wichtige KNN-Typen

In der Literatur sind zahlreiche KNN-Typen beschrieben,
die sich in der Art der Neuronenanordnung und -ver-
kniipfung, der angewendeten Lernregel und anderen
Merkmalen unterscheiden [1-3]. In Abbildung 2a-e ist
eine fiir technisch-naturwissenschaftliche Anwendungen
in Frage kommende Auswahl schematisch dargestellt.

Abbildung 2a enthilt ein Schema des besonders in Na-
tur- und Ingenieurwissenschaften vielverwendeten Mul-
tilayerperceptrons (MLP). Dieser Typ besteht aus meh-
reren, aber mindestens drei Schichten, einem input-
layer, einem oder mehreren hidden layer und einem
output-layer. Wenn jedes beliebige Neuron (i, j) synap-
tisch verbunden ist mit jedem Neuron (i-1, k) der davor-
liegenden Schicht, spricht man von einem voll verkno-
teten KNN. Die Neuronen derselben Schicht sind unter-
einander nicht verkniipft. Synapsen sind vektoriell im-
mer zu Neuronen der nachfolgenden, nicht zu solchen
davorliegender Schichten ausgerichtet. Die Zahl der
Neuronen in der Eingangsschicht J, ist gleich der Zahl
der Eingangsgrof8en. Die Neuronenzahl der Ausgangs-
schicht ist gleich der Zahl der zu berechnenden Aus-
gangsgroflen. Die verwendete Propagierungsfunktion
ist definiert durch GI. (1) und (2) mit | = i-1:

Jia
_ i)
X —9”- +;\Ni—l,k i-1k

Dies bedeutet, dass die Eingangsgrofle X; ; eines belie-
bigen Neurons (i, j) sich zusammensetzt aus der Summe
aller nodalen AusgangsgroRen Yi_jx der vorherigen
Schicht i-1, modifiziert mit den internodalen Gewichten
Wi'fl’k zuziiglich des Bias-Wertes Bi,j dieses Neurons.
Die Aktivierungsfunktion @ ist sigmoid gemiR Gl. (6)
fiir die Neuronen aller Schichten i>1. Ausnahme davon
ist die Eingangsschicht, in der das Eingangssignal nicht
verdndert wird, die Eingangsgrofe X; ; aber in normier-
ter Form eingeht:

Y1 =q)1,j(xl,j ) =X, (8)
mit linear oder logarithmisch normiertem Eingangs-
signal:

(7)

fiiri = 1

0< _ Xl,j _Xmin
T X X Y
|Og X '_Xmin
X = (10)

X in und X nax sind die beiden Extremwerte aus den
verwendeten Trainingsdatensadtzen. Eingangs- und Aus-
gangswerte der ersten Schicht, samtliche Ausgangswerte
und ebenso die Ausgangswerte der letzten Schicht va-
riieren somit zwischen 0 und 1.
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Das Netzwerk wird mit dem Errorbackpropagation-Algo-
rithmus, einem Gradientenverfahren, trainiert. Dabei
werden M Trainingszyklen durchlaufen. Ein beliebiger
Trainingszyklus m generiert einen vollstandigen Satz
Gewichte W'LJlk und Bias-Werte 9” sowie einen Satz
Ergebnisse yI . Um den Erfolg zu beurteilen, wird die
halftige Fehlerquadratsumme betrachtet:

E(m)—Zs, j :lJI (tl,j _Y|,j)2

24
mit m = ] , M (11)
Darin ist J; die Zahl der Neuronen = Zahl der Ausgangs-
daten der letzten Schicht I, t der gemaR3 Gl. (9) oder (10)
normierte Vergleichswert aus dem Trainingsdatensatz fiir
das entsprechende y. In manchen Anwendungen wird ein
gemittelter Fehler wie in Gl. (11) oder dhnlich, in ande-
ren der maximale Fehler eines Zyklus m betrachtet. Die-
ser Fehler wird nun in iterativen Trainingszyklen mini-
miert. Dabei gelten jeweils fiir den Endwert Y, ; die Gl.
(1), (2) und (6) miti = Iund | = I-1, so dass dieser Endwert
sich als Funktion f von der Summe der gewichteten Aus-
gangswerte der vorletzten Schicht I-1 darstellen ldsst:

J| -1
'—(DEf% —1k I—lk%_
f W:’_ik |—l,k%

Wird Gl. (12) in Gl. (11) eingesetzt, so erhdlt man den
Einzelfehler als Funktion der Gewichte:

ﬂlj_f§ |1kEy| -1k

Wiirde diese Gleichung grafisch dargestellt, ergidbe das
eine Fehlerlandschaft mit etlichen lokalen Minima. Im
ersten Trainingszyklus werden die Gewichte zufillig in-
itialisiert und befinden sich irgendwo in der Fehler-
landschaft. In Abbildung 3 wird diese Fehlerlandschaft
vereinfacht zweidimensional in der Form E(m) = f (w)
als Parabel betrachtet.

E(m)A
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(13)

- Iterationsschritt
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Abb. 3: Abhdngigkeit des Fehlers E(m) vom Gewicht w in zwei aufeinander-
folgenden Iterationsschritten m und m+1
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Der Fehler im Zyklus m befindet sich irgendwo auf dem
linken oder rechten Parabelast. Wird in diesem Punkt
eine Tangente angelegt, zeigt der negative Anstieg in
Richtung Minimum. Um in darauffolgenden Zyklus m+1
eine Gewichtsveranderung zu erzeugen, die die Entfer-
nung zum Fehlerminimum verringert, wird die Anderung
proportional zum negativen Anstieg angenommen:

0E(m)

(14)
ow(m)

Aw=w(m+1) —w(m) ~ -

Um daraus eine Gleichung zu bilden, wird ein Propor-
tionalitdtsfaktor (oder -funktion) eingefiihrt und als Lern-
rate ) bezeichnet:

E(m)

ow(m)

Damit dndert sich das Gewicht im nadchstfolgenden
Iterationsschritt m+1 um den Betrag Aw.

Aw=-A (15)

Gl. (15) wird zunidchst auf den output layer angewendet.
Um die darin enthaltene partielle Ableitung zu ermitteln,
wird Gl. (11) mit Hilfe der Kettenregel partiell abgelei-
tet und ein @ nach Rigoll [1] eingefiihrt:

OE(M) _OEM 0%, 9&, _ . 9,

oWy, 9y, 0 owy, Y ow

Mit & gemdR Gl. (1) und (2) und y gemal Gl. (6) ergibt
sich fiir O in Gl. (16):

__0E(m) _
O =- 3¢ _(tl,i_yl,i)[yl,j[(n'_yl,j)(w)
i
und
aflj
= (18)
aW—lk Y1k

Damit erhdlt man die gesuchte partielle Ableitung des
Fehlers nach dem Gewicht:

OE(m) __(tm _yl,j)l:yl,j [(]1_ yl,i)Eyl-Lk (19)

aWI—lk

Das in Gl. (17) beschriebene O gilt nur fiir den output-
layer. Im letzten hidden layer I-1 und analog in allen
vorangehenden hidden layer kann der Fehler analog zu
Gl. (11) bis (13) beschrieben werden, wobei die Abhdn-
gigkeit des Fehlers E(m) vom Gewicht WII ;E tiber
y| j hergestellt wird. Wihrend aber im output layer
WI Jlk jeweils nur ein E| j beeinflusst, verdndert je-
des WI 1k alle f, i Deshalb gilt fiir den Zusammen-

hang zw1schen E(m) und WI ; i
E(M) = (6, W30.& W30 .&, (W 30) 20

Anders als nach Gl. (16) und (19) erhalt man damit fiir
hidden layer I-1 die Ableitung:
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GE(m) :6E(m)Daf|1 + 4
anl:;’,I; afl,l aW|_1k

0¢&, I
OE(m) 5'-1'k+---=ZaE(m)D E._l,k o
a'fl,j aWIZn IE aél,j aW|2n
mit:
agl|_,1]k _ 0§, Dayl—lk Da€| —lll:( (22)
an—z',n ayl—lk 94, -1,k aW| -2.n
und analog zu Gl. (18):
981k _ (23)
owy T

Gl. (22) und (23) werden in Gl. (21) eingesetzt:

Ji 0&, . 0
aE(_rlnz:ZaE(m)D ELJ J Y|—1,kD
an on 1= afl,j 0Yiqk 0& 44
0.
GWI' —111 ==0 4« Y220 (24)
1-2,n

Darin ist 5, -1« analog aber anders als in Gl. (16) defi-

niert als:
EZa E(m) 94,

_OE(m _
0§, -1k a‘ﬂ,] ayl -1k
Fiir die darin enthaltenen Ableitungen ergeben sich mit
O aus Gl. (16), € aus Gl. (2) und y aus Gl. (6) und (12):

_0Y, 4,
0& 14

0,

|1k —

(25)

_aE(m): und 0¢, | —w'i sowie
0¢, Y0y,

ay,_

af:—i’: :(1_ yl-l,k)Ey“lvk

Einsetzen in GlI. (25) fiihrt zu folgendem O fiir ein be-
liebiges Neuron k der Schicht l 1:

6I—1,k_( yl lk)WI—lk qal ]EVVI_lk

und damit fiir die Gewichte im hldden layer I-1 nach GI.
(15) und (25):

(26)

w S (Mm+D)=w (M) + A, B, 27

Analog wird fiir alle Zwischenschichten i je ein Satz neu-
er Gewichte erzeugt:

—1k( )+A E]si,j [yi—l,k

Die Bias-Werte @ndern sich in allen Schichten 1< < |
um einen mit A und & proportionalen Wert, z. B.:

ei,j(m+1)=9i,j(m)+A DBi,i

wl, (m+1)= (28)

(29)

Die Verwendung des Produktes A [® hat einen empi-
rischen Hintergrund. Andere Zusammenhénge sind
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denkbar. Mit den so in jedem Iterationszyklus ange-
passten Gewichten w und Bias-Werten @ wird das Netz
trainiert, getestet und im Erfolgsfalle angewendet.

Wie viele hidden layer gewdhlt und wie viele Neuronen
jeweils darin angeordnet werden, liegt im Ermessen des
Anwenders. Sen und Yang [4] empfehlen insbesondere
im Falle vieler EingangsgroRen mit 2 hidden layer zu
starten und diese Zahl sukzessive zu erhohen, wobei die
Zahl der Neuronen pro Schicht nicht zu hoch gesetzt
werden sollte. Eine zu hohe Neuronenzahl wirkt dhnlich
wie ein Polynom, das mit zunehmendem Grad an Inter-
polationsfahigkeit einbiildt. Andererseits wird mit stei-
gender Neuronenzahl pro Schicht die Konvergenzka-
pazitit des Netzes erhoht. Es muss deshalb ein Optimum
der Neuronenzahl durch Versuche gefunden werden.
Dieser Netzwerktyp wird z. B. zur komplexen Muster-
klassifikation und zur Approximation beliebiger stetiger
Funktionen verwendet.

Weitere KNN-Typen sind in Abbildung 2b-e dargestellt.
Abbildung 2b zeigt den prinzipiellen Aufbau des
Hopfield-Netzes. Es besteht aus einem layer mit indi-
rekten Riickkopplungen und symmetrischen Gewichten
(Wj=wj)). In der Trainingsphase werden einzelne Mu-
ster gespeichert, die in der Gebrauchsphase durch ver-
rauschte bzw. unvollstandige Muster aufgerufen wer-
den. Dieses Netz wird in der Telekommunikation, fiir
Optimierungs- und Logistik- und andere organisatori-
sche Aufgaben angewendet.

In Abbildung 2c ist das Counterpropagation-Netz sche-
matisch dargestellt. Es besteht aus einer Self-Organizing
Map (SOM) und einem einschichtigen Feedforward-Netz.
Die SOM iibernimmt in diesem Netz die Musterklassi-
fikation und das Feedforward-Netz die Generierung ei-
nes Musterschliissels. Die Netzwerkarchitektur wird bei
der Robotermanipulation eingesetzt.

Die in Abbildung 2d dargestellte Boltzmann-Maschine ist
eine eher seltene Anwendung. Die Neuronen sind in
mehreren Schichten mit indirekten Riickkopplungen,
darunter — analog zum MLP — mindestens ein hidden
layer zwischen input- und output-layer, angeordnet.
Anders als die iibrigen hier dargestellten Netztypen
enthdlt sie ein wahrscheinlichkeitstheoretisches Modell
zur Berechnung der Aktivierungsfunktion. Als Lernregel
wird das ,,simulated annealing® eingesetzt. Verarbeitet
werden bindre Werte. Sie wird zur Optimierung in kauf-
mannischen Bereichen eingesetzt.

Das in Abbildung 2e beschriebene ART-Netz ist zwei-
schichtig und selbstorganisierend mit Riickkopplungen,
wie beispielhaft am Neuron m der Schicht 2 dargestellt.
Selbstorganisierend bedeutet, dass nicht vom Benutzer
vorgegebene Klassen verwendet werden, sondern das
Netz von sich aus die Klasseneinteilung vornimmt. Die
Gewichte werden mit dem leader-clustering-Algorithmus
ermittelt. Das Besondere an diesem Netzwerk ist, dass
es auch wahrend der Gebrauchsphase noch lernen kann.
Es dient der Musterklassifikation z. B. bei der Uberfiih-
rung gedruckter Zeichen in Bitmuster.
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4. KNN-Anwendungen in der
Wéarmeuibertragung

Sen und Yang [4] geben eine Ubersicht zur Anwendung
genetischer Algorithmen einschlie8lich KNNe in der
Wirmeiibertragung. Diese Ubersicht haben wir durch
eine eigene Literaturrecherche erganzt [5-16]. Wie die
Literaturzitate zeigen, werden hdufig die in der Kern-
technik wichtige kritische Warmestromdichte beim
Ubergang vom Blasen- zum Filmsieden, in anderen Fal-
len verschiedene thermophysikalische Stoffdaten be-
rechnet. Berechnungen zum Wirmeiibergang bei dem
technisch wichtigen Blasensieden wurde bislang in der
Literatur nicht gefunden.

Sen und Yang [4] berechneten die Leistung zweier Rip-
penrohrwirmeiibertrager fiir den Fall der konvektiven
Wirmeiibertragung ohne Anderung des Aggregatzu-
standes mit einem selbstentwickelten KNN. In einem
Fall wurde der Einfluss der KNN-Konfiguration und der
Normierungsgrenzen betrachtet und der Warmestrom
mit Hilfe des KNN berechnet. Im zweiten Fall ging es
um die Berechnung der Colburn-Faktoren fiir die sen-
sible und latente Warme und den Vergleich der KNN-
Leistungsfahigkeit mit den konventionellen Korrelatio-
nen vom Typ Nu = Nu(Re,Pr). AuRerdem wurde ein
dynamisches Modell zur Vorhersage des zeitlichen Ver-
laufes der Austrittstemperatur untersucht mit dem Ziel
der Prozessregelung.

Mazzola [5] beschreibt die Anwendung eines KNN vom
Typ MLP in Kombination mit einer herkdmmlichen
Gleichung zur Berechnung der kritischen Wéarme-
stromdichte bei unterkiihltem Sieden. In der Glei-
chung tritt ein empirischer Faktor k auf, der mit Hil-
fe des Netzwerkes vorausgesagt wird. Das Netz be-
steht aus 3 Schichten, mit 6 EingangsgroRen und ei-
ner Ausgangsgrofde. Im hidden layer sind 7 formale
Neuronen angeordnet. Der Bias-Wert ist fiir jedes
Neuron einer Schicht gleich. Als Aktivierungsfunktion
wird eine Tangens-Hyperbolikus-Funktion eingesetzt.
Die Werte werden zwischen —0,8 und +0,8 skaliert.
Zur Ermittlung der Gewichte wird die Errorbackpropa-
gation mit Momentumterm verwendet. Der sogenann-
te Lernfaktor ist — anders als bei Sen und Yang — kei-
ne Konstante, sondern eine Funktion der Iterations-
stufe mit einem sogenannten Momentum als ein kon-
stanter Faktor (0,9), dessen Wert aber auf Null fallt,
sobald ein Iterationsschritt zur Verschlechterung des
Gesamtfehlers fiihrt. Zum Training wurden 1808 Da-
tensdtze verwendet, wobei diese sich in zwei Daten-
mengen unterteilen. Eine Untermenge wurde durch
die zufdllige Wahl von 904 Daten gebildet. Die eine
Menge wurde zum Training verwendet, wahrend die
andere zur Validierung der Generalisierungsleistung
genutzt wurde. Die Anpassung der Gewichte erfolg-
te nach 5000 Iterationen. Der Vergleich mit der rein
empirischen Berechnung (Standardabweichung: 20,2
%) erbrachte eine Verbesserung durch die Anwendung
des KNN (Standardabweichung: 12,1 %).
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5. Zusammenfassung

Kiinstliche neuronale Netze werden in technisch-natur-
wissenschaftlichen Anwendungen zunehmend einge-
setzt. In vielen Fillen kdnnen sie konventionelle em-
pirische und halbempirische Korrelationen von expe-
rimentellen Daten ersetzen und liefern bei interpo-
lativen Vorhersagen bessere Ergebnisse als diese. Zum
Einsatz kommt {iberwiegend das Multilayerperceptron.
Sen und Yang geben eine Ubersicht zu KNN-Anwendun-
gen in der Warmeiibertragung, die mit dieser Arbeit
erganzt wurde. KNN-Anwendungen zur Berechnung des
Widrmeiibergangs beim Behiltersieden wurden bislang
in der Literatur nicht gefunden.
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