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1. Einleitung

Ein künstliches neuronales Netz (KNN) ist dem biologi-
schen neuronalen Netz, wie es z. B. im menschlichen Ge-
hirn vorliegt, nachempfunden. Dieses besteht aus 1010 bis
1011 Nervenzellen (Neuronen), wobei jeweils eine mit 103

bis 104 anderen Zellen verbunden ist. Eine Zelle besteht
u. a. aus dem Zellkörper mit Zellkern, Dendriten und
Synapsen. Über die Dendriten erhält die Zelle elektrische
Impulse, die im Zellkern aufsummiert werden. Wird ein
Schwellwert (engl. bias) überschritten, so wird ein Signal
über die Synapsen an andere Neuronen gesendet. Analog
enthält ein KNN „künstliche“, formal-mathematische Neu-
ronen, die in Schichten (engl. layer) angeordnet und über
Synapsen nach bestimmten Regeln miteinander verknüpft
sind. Durch die Vielzahl von Verknüpfungsmöglichkeiten
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 Wärmeübertragung 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 j,ix  und j,iy  Ein- bzw. Ausgangsgröße, mit ji ,θ
Bias-Wert dieses Neurons und mit j,i

k,lw  das synaptische
Gewicht zweier vektoriell verknüpfter Neuronen (l, k) �
(i, j), dann sind Eingangsgröße jix ,  des Neurons (i, j)
und Ausgangsgröße des Neurons (l, k) durch eine Pro-
pagierungsfunktion ξ  miteinander verknüpft:
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Das Gewicht 
j,i
k,lw als Kenngröße der vektoriellen Ver-

bindung bestimmt die relative Bedeutung des Ausgangs-
signals k,ly  des Senderneurons (l, k) für das Empfänger-
neuron (i, j). Der Bias-Wert ji ,θ  gehört zum Neuron
selbst und stellt einen Freiheitsgrad dar, der in der
Trainingsphase zusätzliche Flexibilität ermöglicht. In
manchen Netztypen hat jedes Neuron seinen Bias-Wert,
in anderen ist der Bias-Wert gleich für alle Neuronen
einer Schicht. Mathematisch kann die Propagierungs-
funktion ξ  verschiedene Formen haben, meist werden
die gewichteten Ausgänge aller Senderneuronen (n, k)
aufsummiert, manchmal aber auch aufmultipliziert, und
um den Bias-Wert korrigiert, z. B. nach der Gleichung:

∑ ⋅+=
k

kl
ji
kljiji

ji
klkl ywwy ,

,
,,,

,
,, ),,( θθξ (2)

Die Ausgangsgröße j,iy  des Neurons (i,j) hängt mit sei-
ner Eingangsgröße j,ix  über eine Aktivierungsfunktion
Φ  zusammen:

)( ,, jiji xy Φ= (3)

Die Aktivierungsfunktion trifft, analog dem natürlichen
Denkvorgang, die Entscheidung, ob das Neuron sein
Signal unterdrückt oder an seine Empfängerneuronen
weitergibt. Als Aktivierungsfunktionen werden häufig
eingesetzt:
– Sprungfunktionen von der Form
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– Schwellwertfunktionen von der Form
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– sigmoide Funktionen von der Form:
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mit einer Konstanten k > 0.

Gl. (6) stellt eine Näherungslösung der Sprungfunktion (4)
dar, hat aber zum Unterschied von ihr kontinuierliche
Ableitungen und eignet sich deshalb besonders für natur-
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wissenschaftlich-technische Anwendungen. Da ihr Wert
sich zwischen 0 und 1 bewegt, ist es üblich, alle Eingangs-
daten für die Eingangsschicht von Netzen mit sigmoiden
Aktivierungsfunktionen mit Hilfe des kleinsten und größ-
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 über Propagierungs- und Aktivierungsschritte
verändert bis zu Ausgangswerten als Rechenergebnis,
das mit zuverlässigen Trainingsdaten verglichen wird. In
Abhängigkeit von der Qualität dieses Rechenergebnisses
werden nun Gewichte und Bias-Werte iterativ so lange
verändert, 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 überwachtes Lernen
(engl. supervised learning), unüberwachtes Lernen (engl.
unsupervised learning) oder verstärkendes Lernen (engl.
reinforcement learning) sein. Dazu werden unterschied-
liche Lernregeln gewählt, z. B. ein Gradientenabstiegs-
verfahren für überwachtes Lernen oder die Hebb’sche
Lernregel für unüberwachtes Lernen. In allen Fällen wer-
den Gewichte und Bias-Werte iterativ bis zum Erreichen
eines Optimums angepasst. Die Qualität eines KNN
hängt von der Generalisierungsleistung und dem Kon-
vergenzverhalten ab. Die Generalisierungsleistung kenn-
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zeichnet die Interpolationsfähigkeit, das Konvergenz-
verhalten die Fähigkeit des KNN zur Annäherung 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-
knüpfung, der angewendeten Lernregel und anderen
Merkmalen unterscheiden [1-3]. In Abbildung 2a-e ist
eine für technisch-naturwissenschaftliche Anwendungen
in Frage kommende Auswahl schematisch dargestellt.

Abbildung 2a enthält 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 verknüpft. Synapsen sind vektoriell im-
mer zu Neuronen der nachfolgenden, nicht zu solchen
davorliegender Schichten ausgerichtet. Die Zahl der
Neuronen in der Eingangsschicht 

1J  ist gleich der Zahl
der Eingangsgrößen. Die Neuronenzahl der Ausgangs-
schicht ist gleich der Zahl der zu berechnenden Aus-
gangsgrößen. Die verwendete Propagierungsfunktion
ist definiert durch Gl. (1) und (2) mit l = i-1:
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Dies bedeutet, dass die Eingangsgröße j,ix  eines belie-
bigen Neurons (i, j) sich zusammensetzt aus der Summe
aller nodalen Ausgangsgrößen k,iy 1−  der vorherigen
Schicht i-1, modifiziert mit den internodalen Gewichten

j,i
k,iw 1−  zuzüglich des Bias-Wertes ji ,θ  dieses Neurons.

Die Aktivierungsfunktion Φ  ist sigmoid gemäß Gl. (6)
für die Neuronen aller Schichten i>1. Ausnahme davon
ist die Eingangsschicht, in der das Eingangssignal nicht
verändert wird, die Eingangsgröße j,ix  aber in normier-
ter Form eingeht:

j,j,j,j, x)x(y 1111 =Φ=           für i = 1 (8)

mit linear oder logarithmisch normiertem Eingangs-
signal:
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minX  und maxX  sind die beiden Extremwerte aus den
verwendeten Trainingsdatensätzen. Eingangs- und Aus-
gangswerte der ersten Schicht, sämtliche Ausgangswerte
und ebenso die Ausgangswerte der letzten Schicht va-
riieren somit zwischen 0 und 1.

Das Netzwerk wird mit dem Errorbackpropagation-Algo-
rithmus, einem Gradientenverfahren, trainiert. Dabei
werden M Trainingszyklen durchlaufen. Ein beliebiger
Trainingszyklus m generiert einen vollständigen Satz
Gewichte j,i

k,iw 1−  und Bias-Werte ji ,θ  sowie einen Satz
Ergebnisse j,Iy . Um den Erfolg zu beurteilen, wird die
hälftige Fehlerquadratsumme betrachtet:
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Darin ist JI die Zahl der Neuronen = Zahl der Ausgangs-
daten der letzten Schicht I, t der gemäß Gl. (9) oder (10)
normierte Vergleichswert aus dem Trainingsdatensatz für
das entsprechende y. In manchen Anwendungen wird ein
gemittelter Fehler wie in Gl. (11) oder ähnlich, in ande-
ren der maximale Fehler eines Zyklus m betrachtet. Die-
ser Fehler wird nun in iterativen Trainingszyklen mini-
miert. Dabei gelten jeweils für den Endwert j,Iy  die Gl.
(1), (2) und (6) mit i = I und l = I-1, so dass dieser Endwert
sich als Funktion f von der Summe der gewichteten Aus-
gangswerte der vorletzten Schicht I-1 darstellen lässt:
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Wird Gl. (12) in Gl. (11) eingesetzt, so erhält man den
Einzelfehler als Funktion der Gewichte:
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Würde diese Gleichung grafisch dargestellt, ergäbe das
eine Fehlerlandschaft mit etlichen lokalen Minima. Im
ersten Trainingszyklus werden die Gewichte zufällig in-
itialisiert und befinden sich irgendwo in der Fehler-
landschaft. In Abbildung 3 wird diese Fehlerlandschaft
vereinfacht zweidimensional in der Form )()( wfmE =
als Parabel betrachtet.

w

E(m)

w(m)w(m+1)

m - Iterationsschritt

)m(w∂

E(m)∂
⋅λ

Abb. 3: Abhängigkeit 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 Gewichtsveränderung zu erzeugen, die die Entfer-
nung zum Fehlerminimum verringert, wird die Änderung
proportional zum negativen Anstieg angenommen:
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Um daraus eine Gleichung zu bilden, wird ein Propor-
tionalitätsfaktor (oder -funktion) eingeführt und als Lern-
rate λ  bezeichnet:
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Damit ändert sich das Gewicht im nächstfolgenden
Iterationsschritt m+1 um den Betrag w∆ .

Gl. (15) wird zunächst 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 δ  nach Rigoll [1] eingeführt:
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Mit ξ  gemäß Gl. (1) und (2) und y gemäß Gl. (6) ergibt
sich für δ  in Gl. (16):
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Damit erhält man die gesuchte partielle Ableitung des
Fehlers nach dem Gewicht:
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Das in Gl. (17) beschriebene δ  gilt nur für 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 Abhän-
gigkeit des Fehlers E(m) vom Gewicht kI

nIw ,1
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−
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jIy ,  hergestellt wird. Während aber im output layer
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Anders als nach Gl. (16) und (19) erhält man damit für
hidden layer I-1 die Ableitung:
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und analog zu Gl. (18):
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Gl. (22) und (23) werden in Gl. (21) eingesetzt:
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Darin ist kI ,1−δ  analog aber anders als in Gl. (16) defi-
niert als:
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Für die darin enthaltenen Ableitungen ergeben sich mit
δ  aus Gl. (16), ξ  aus Gl. (2) und y aus Gl. (6) und (12):
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Einsetzen in Gl. (25) führt zu folgendem δ  für ein be-
liebiges Neuron k der Schicht I-1:

( ) ∑
=

−−−− ⋅⋅⋅−=
IJ

j

jI
kIjIkIkIkI wyy

1

,
,1,,1,1,1 1 δδ (26)

und damit für die Gewichte im hidden layer I-1 nach Gl.
(15) und (25):
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Analog wird für alle Zwischenschichten i je ein Satz neu-
er Gewichte erzeugt:
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Die Bias-Werte ändern sich in allen Schichten Ii ≤<1
um einen mit λ   und δ   proportionalen Wert, z. B.:

( ) ( ) jijiji mm ,,, 1 δλθθ ⋅+=+ (29)

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

Wie viele hidden layer gewählt und wie viele Neuronen
jeweils darin angeordnet werden, liegt im Ermessen des
Anwenders. Sen und Yang [4] empfehlen insbesondere
im Falle vieler Eingangsgrößen mit 2 hidden layer zu
starten und diese Zahl sukzessive zu erhöhen, wobei die
Zahl der Neuronen pro Schicht nicht zu hoch gesetzt
werden sollte. Eine zu hohe Neuronenzahl wirkt ähnlich
wie ein Polynom, das mit zunehmendem Grad an Inter-
polationsfähigkeit einbüßt. Andererseits wird mit stei-
gender Neuronenzahl pro Schicht die Konvergenzka-
pazität des Netzes erhöht. 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 Rückkopplungen und symmetrischen Gewichten
(wij=wji). In der Trainingsphase werden einzelne Mu-
ster gespeichert, die in der Gebrauchsphase durch ver-
rauschte bzw. unvollständige Muster aufgerufen wer-
den. Dieses Netz wird in der Telekommunikation, für
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 übernimmt in diesem Netz die Musterklassi-
fikation und das Feedforward-Netz die Generierung ei-
nes Musterschlüssels. 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 Rückkopplungen,
darunter – analog zum MLP – mindestens ein hidden
layer zwischen input- und output-layer, angeordnet.
Anders als die übrigen hier dargestellten Netztypen
enthält sie ein wahrscheinlichkeitstheoretisches Modell
zur Berechnung der Aktivierungsfunktion. Als Lernregel
wird das „simulated annealing“ eingesetzt. Verarbeitet
werden binäre Werte. Sie wird zur Optimierung in kauf-
männischen Bereichen eingesetzt.

Das in Abbildung 2e beschriebene ART-Netz ist zwei-
schichtig und selbstorganisierend mit Rückkopplungen,
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 während der Gebrauchsphase noch lernen kann.
Es dient der Musterklassifikation z. B. bei der Überfüh-
rung gedruckter Zeichen in Bitmuster.

4. KNN-Anwendungen in der
Wärmeübertragung

Sen und Yang [4] geben eine Übersicht zur Anwendung
genetischer Algorithmen einschließlich KNNe in der
Wärmeübertragung. Diese Übersicht haben wir durch
eine eigene Literaturrecherche ergänzt [5-16]. Wie die
Literaturzitate zeigen, werden häufig die in der Kern-
technik wichtige kritische Wärmestromdichte beim
Übergang vom Blasen- zum Filmsieden, in anderen Fäl-
len verschiedene thermophysikalische Stoffdaten be-
rechnet. Berechnungen zum Wärmeübergang bei dem
technisch wichtigen Blasensieden wurde bislang in der
Literatur nicht gefunden.
Sen und Yang [4] berechneten die Leistung zweier Rip-
penrohrwärmeüberträger für den Fall der konvektiven
Wärmeübertragung ohne Änderung des Aggregatzu-
standes mit einem selbstentwickelten KNN. In einem
Fall wurde der Einfluss der KNN-Konfiguration und der
Normierungsgrenzen betrachtet und der Wärmestrom
mit Hilfe des KNN berechnet. Im zweiten Fall ging es
um die Berechnung der Colburn-Faktoren für die sen-
sible und latente Wärme und den Vergleich der KNN-
Leistungsfähigkeit mit den konventionellen Korrelatio-
nen vom Typ Pr)(Re,NuNu = . Außerdem 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 herkömmlichen
Gleichung zur Berechnung der kritischen Wärme-
stromdichte bei unterkühltem 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 Eingangsgrößen und ei-
ner Ausgangsgröße. Im hidden layer sind 7 formale
Neuronen angeordnet. Der Bias-Wert ist für 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 fällt,
sobald ein Iterationsschritt zur Verschlechterung des
Gesamtfehlers führt. Zum Training wurden 1808 Da-
tensätze verwendet, wobei diese sich in zwei Daten-
mengen unterteilen. Eine Untermenge wurde durch
die zufällige Wahl von 904 Daten gebildet. Die eine
Menge wurde zum Training verwendet, während 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

Künstliche neuronale Netze werden in technisch-natur-
wissenschaftlichen Anwendungen zunehmend einge-
setzt. In vielen Fällen können 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 überwiegend das Multilayerperceptron.
Sen und Yang geben eine Übersicht zu KNN-Anwendun-
gen in der Wärmeübertragung, die mit dieser Arbeit
ergänzt wurde. KNN-Anwendungen zur Berechnung des
Wärmeübergangs beim Behältersieden wurden bislang
in der Literatur nicht gefunden.
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