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1. Einleitung

In der Raumfahrt spielt der Kostenfaktor durch kommerziell getriebene Raumfahrt-
unternehmen, wie SPACEX oder BLUEORIGIN, eine immer grofier werdende Rolle.
Die Wiederverwendbarkeit riickt dabei zunehmend in den Fokus, da durch diese
die Kosten gesenkt werden konnen und zudem auch die Bandbreite an moglichen
Einsatzszenarien steigt. Der Brennstoff Methan bietet, gerade im Bezug auf die
neuen Anforderungen, Wiederverwendbarkeit und Kostensenkung, eine Alternative
zu den herkdmmlichen Brennstoffen.

Methan verfiigt aufgrund seiner thermodynamischen Eigenschaften iiber eini-
ge wesentliche Vorteile, wie gute Kiihleigenschaften oder eine einfachere und ef-
fizientere Lagerfahigkeit [18]. Durch diese spezifischen Eigenschaften ergeben sich
jedoch auch Besonderheiten, welche die Berechnung des Warmeiibergangs in einer
regenerativ gekiithlten Brennkammer erschweren [13]. Die genaue Modellierung des
Waérmetibergangs ist jedoch fiir die Lebensdauervorhersage der Brennkammer und
den Auslegungsprozess von Brennkammer und deren Kiihlkanalen ausschlaggebend
[17], [24]. Bisherige Rechenmethodiken sind, entweder durch starke Vereinfachung
und daraus resultierender Vernachlassigung wichtiger Effekte, zu ungenau und in
zu kleinen Bereichen giiltig oder, bei einer exakten Berechnung, besonders fiir den
Auslegungsprozess der Kiithlkanalgeometrie, bei dem eine tausend Kiihlkanalkonfi-
gurationen getestet werden, zu rechenintensiv [33].

Es werden neue Rechenmodelle bendtigt, die den Warmetibergang in einem
moglichst groflem Giiltigkeitsbereich, mit ausreichender Genauigkeit und geringer
Rechenzeit berechnen. Eine neuere Berechnungsmoglichkeit bietet das maschinelle
Lernen bzw. der Einsatz von kiinstlichen neuronalen Netzen (KNN). Ein solches
KNN wurde zur Berechnung des Wéarmeiibergangs in einem mit Methan betriebe-
nem regenerativ gekithltem Raketentriebwerk bereits durch DRESIA [6] aufgestellt
und von WAXENEGGER-WILFING ET AL. [33] erweitert. Dabei konnte ein KNN

mit Daten aus Stromungssimulationen trainiert werden, welches den Wéarmeiiber-
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gang lber einen breiten Giiltigkeitsbereich mit einer Berechnungszeit von 0,6 s und
einem mittleren Fehler von 16 K beschreibt. Weiterfiihrend wurden dieses KNN
in der Arbeit von JAKOBS [19] anhand neuer komplexerer Daten ausfiihrlich va-
lidiert und vorhandene Problemstellen herausgearbeitet. Hierbei wurde ein grofles
Potential der angewandten Methodik aufgezeigt.

In der vorliegenden Arbeit soll die Methodik des Einsatzes eines KNN zur Be-
rechnung des Wérmetibergangs in einer mit Methan regenerativ gekiihlten Brenn-
kammer verbessert werden. Angesetzt wird dabei an den von JAKOBS aufgezeigten
Problemen mit besonderem Hinblick auf die Berticksichtigung von Trégheitseffek-
ten. Zudem soll gepriift werden, wie sich experimentelle Daten in das Training des
KNN einbinden lassen und inwieweit dadurch die Genauigkeit der Vorhersage be-
einflusst wird. Mit diesen Erkenntnissen und zusétzlichen Analysen an dem KNN
soll abschliefend die Ubertragbarkeit auf ein reales Triebwerk getestet und validiert
werden.

Zu Beginn dieser Arbeit wird in Kapitel 2 eine Einfiithrung in die Grundla-
gen von Raketentriebwerken mit Hinblick auf die verschiedenen Triebwerkszyklen,
Kiithlmethoden und Methan als Treibstoff gegeben. Zudem werden die besonderen
Herausforderungen bei der Berechnung des Warmeiibergangs aufgelistet. Darauf
werden in Kapitel 3 verschiedene Berechnungsmethodiken fiir den Warmetibergang
vorgestellt. Die Grundlagen eines KNN und die bisher geleisteten Arbeiten von
DRESIA, WAXENEGGER-WILFING und JAKOBS werden erlautert. Aufbauend auf
diese Ergebnisse soll die Methodik in Kapitel 4 verbessert und analysiert werden.
Insbesondere werden dabei die Einbindung von experimentellen Daten in das Trai-
ning eines KNN und die Beriicksichtigung von Trégheitseffekten untersucht. Ab-
schlielend wird in Kapitel 5 ein KNN auf ein reales mit Wasserstoff betriebenes

Raketentriebwerk angewandt und validiert.
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2.1. Raketentriebwerke

Raketentriebwerke erzeugen Schub auf Grundlage des Riickstoprinzips. Bei che-
misch angetriebenen diergolen Raketentriebwerken, wird ein Brennstoff zusammen
mit einem Oxidator in einer Brennkammer verbrannt. Das bei der Verbrennung
expandierende Gas wird mittels einer Diise in eine Richtung geleitet und erzeugt so
nach NEwWTONS Impulssatz Schub [15]. Die Endgeschwindigkeit einer Rakete kann
nach ZIOLKOWSKY aus der Austrittgeschwindigkeit des Heigases, der aktuellen
Masse sowie der Startmasse berechnet werden. Aus der Austrittgeschwindigkeit
und der Erdbeschleunigung berechnet sich auflerdem der spezifische Impuls (ISP),
welcher als Ma8B fiir die Effizienz eines Triebwerks dient [30].

Neben Feststoff- und Hybridantrieben werden fiir Raketentriebwerke im we-
sentlichen Fliissigkeitsantriebe genutzt. Die herkémmlichen Brennstoffe sind dabei
Kerosin oder verflussigter Wasserstoff (LH2), die zusammen mit dem jeweiligen
Oxidator, meist fliissigem Sauerstoff (LOX), in der Brennkammer verbrannt wer-

den.

2.2. Triebwerkzyklen

Es gibt verschiedene Wege die in separaten Tanks gelagerten Treibstoffe mit ent-
sprechendem Druck und gewiinschtem Massenstrom in die Brennkammer zu befor-
dern. Unterschieden wird dabei zwischen druckgeférderten und pumpengeforderten
Triebwerkszyklen. Bei druckgeférderten Antrieben werden die Treibstoffe durch ein
zusétzliches Bedriickungsgas aus den Tanks getrieben. Bei pumpengeforderten An-
trieben gibt es zusatzliche Pumpen, die die Treibstoffe austreiben. Hierbei gibt

es wiederum verschiedenen Zyklen, die sich in der Art des Antriebs der Pumpen
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unterscheiden. [15]

Bei der gestuften Verbrennung wird der Brennstoff mit einem Teil des Oxida-
tors in einer Vorbrennkammer unvollstidndig verbrannt und das entstehende Heif3-
gas genutzt, um eine Turbopumpe anzutreiben, welche die Treibstoffe aus den
Tanks in die Brennkammer pumpt. Das Turbinenaustrittsgas wird daraufhin in
der Hauptbrennkammer mit dem restlichen Oxidator vollstandig verbrannt. Beim
Gasgenerator-Zyklus wird in einer separaten Brennkammer ein Teil der Treibstoffe
verbrannt und das Heiflgas zum Antrieb der Turbopumpen genutzt. In diesem Fall
wird das Turbinenaustrittsgas in die Umgebung abgefiihrt. Bei dem in Abbildung
2.1a schematisch dargestellten Expander-Zyklus wird eine der Treibstoffkomponen-
ten, meist der Brennstoff, an der Brennkammerwand entlang geleitet. Dabei nimmt
der Brennstoff thermische Energie auf, die zum Antrieb der Turbinen und somit
der Pumpen genutzt wird. Daraufthin wird der Brennstoff in der Brennkammer ver-
brannt. Die Auslegung eines Triebwerks im Expander-Zyklus ist kompliziert, da sich
die einzelnen Komponenten Turbopumpe, Kiihlkanale und Brennkammer gegensei-
tig beeinflussen [30]. Um diese Abhéngigkeit kontrollierbar zu machen und auch
hohere Schiibe erreichen zu konnen, wird alternativ im Expander-Bleed-Zyklus, dar-
gestellt in Abbildung 2.1b, nur ein Teil des aufgeheizten Brennstoffes zum Antrieb
der Turbopumpen genutzt und darauthin in die Umgebung abgefiihrt. Der restliche
Brennstoff wird direkt in die Brennkammer geleitet. Je nach Stromungsrichtung
entlang der Brennkammerwand wird zwischen dem in Richtung des Heiflgasaus-
stofles flielenden Gleichstrom und dem in entgegengesetzter Richtung fliefenden
Gegenstrom unterschieden. Sowohl der Expander- als auch der Expander-Bleed-

Zyklus konnen in beiden FlieBrichtungen betrieben werden. [18]
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Abbildung 2.1.: Schematisch dargestellte Funktionsweisen des Expander-Zyklus in
a) und des Expander-Bleed-Zyklus in b)

2.3. Kuhlmethoden

Bei der Verbrennung in der Brennkammer konnen Temperaturen bis zu 4000 K er-
reicht werden [10]. Um die maximalen Materialtemperaturen der Strukturelemente
des Triebwerks einzuhalten, miissen passende Kiihlverfahren eingesetzt und entspre-
chend ausgelegt werden [10]. Hierzu gibt es verschiedene Moglichkeiten, welche sich
in passive und aktive Kithlmethoden einteilen lassen. Zu den passiven Kiihlungen
gehoren beispielsweise die Strahlungskiithlung und die Ablationskiihlung. Passive
Kithlmethoden erreichen gegeniiber den aktiven Kiihlmethoden weniger hohe Wér-
mestromdichten. Dennoch kommen sie aufgrund der einfachen Umsetzbarkeit in
einigen Féllen zum FEinsatz. Zu den aktiven Kiihlmethoden zéhlen die regenerative

Kiihlung, die Verlustkiihlung, die Filmkiihlung und die Transpirationskiihlung.

In Brennkammern moderner Fliissigtreibstoffraketen kommt meist eine rege-

nerative Kithlung zum Einsatz [10]. Bei der regenerativen Kiithlung wird Treibstoff,
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meist der Brennstoff, in Kiihlkanédlen entlang der Brennkammerwand geleitet und
senkt durch die Abfithrung der Wérme die Temperatur der Brennkammerinnen-
wand. Die zugefithrte thermische Energie wird daraufhin, wie schon in Kapitel 2.2
erlautert, im Expander-Zyklus zum Antrieb der Turbopumpen genutzt. Wird das
Kiihlfluid nach der Wéarmeaufnahme in die Umgebung abgefiihrt, handelt es sich

um eine Verlustkiithlung. [6]

2.4. Methan als Brennstoff

Methan hat einige wesentliche Vorteile gegentiber den herkémmlichen Brennstoffen
Kerosin und Wasserstoff. Gegeniiber Kerosin liefert Methan einen hoheren spezi-
fischen Impuls und bessere Kiihleigenschaften. Beides bedeutet fiir das Triebwerk
eine hohere Leistungsfahigkeit. Aulerdem hat Methan eine hohere Verkokungstem-
peratur, was gerade fiir die Wiederverwendbarkeit der Brennkammer und somit zur
Senkung der Kosten von Vorteil ist. Im Vergleich zu Wasserstoff hat Methan eine
hohere Dichte, wodurch Tankvolumina optimiert werden kénnen. Dies bedeutet zu-
gleich Gewichtsersparnis und somit Kostenvorteile. Durch die hohere Siedetempera-
tur von Methan, sind eine weniger starke Kiithlung sowie weniger Isolation zwischen
den verschiedenen Treibstofftanks erforderlich; dies spart Gewicht und Kosten. [6]

Methan hat gegentiiber den bisherigen Treibstoffen aber auch einige Nachtei-
le. Gegeniiber Wasserstoff beispielsweise einen geringeren spezifischen Impuls. Eine
wesentliche Herausforderung beim Einsatz von Methan ist das thermodynamische
Verhalten in der Néahe des kritischen Punktes. Bei der regenerativen Kiihlung wird
unter anderem aus dem thermodynamischen Verhalten des Kiihlfluids der Warme-
iibergang aus der Brennkammer in die Kiihlkanale bzw. in das Kiihlfluid berechnet.
Aus dem Warmeiibergang berechnet sich wiederum die Temperatur der Brennkam-
merinnenwand. Diese ist fiir die Lebensdauervorhersage einer Brennkammer ebenso
wichtig wie fiir die Auslegung einer Brennkammer und beispielsweise die Wahl der
Materialien.

Beim Durchlaufen eines Kiihlkanals einer regenerativen Kiithlung liegt Methan
iiblicherweise mit tiberkritischem Druck vor und heizt sich tiber die Lauflinge von
unterkritischer Temperatur zu tiberkritischer Temperatur auf. Dabei kommt es zum

Ubergang von einem fliissigkeitsihnlichen Zustand in einen gasdhnlichen Zustand.
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Abbildung 2.2.: p/T-Diagramm fiir Methan angepasst aus [6]

Die Problematik beim Einsatz von Methan besteht darin, dass es beim Aufheizen,
wie in Abbildung 2.2 qualitativ dargestellt, die Widom-line, welche die Verldngerung
der Siedelinie darstellt, meist in der Néhe des kritischen Punktes iiberschreitet [33].
In diesem Bereich ist das thermodynamische Verhalten von Methan sehr sensitiv
gegeniiber kleinen Zustandsanderungen. Im Bereich um den kritischen Punkt zwi-
schen 190 K und 210 K haben, wie in Abbildung 2.3 zu erkennen, kleine Anderungen
der Temperatur oder des Drucks einen groflen Einfluss auf die Wéarmleitfahigkeit,
die spezifische Wéarmekapazitét, die Dichte und die dynamische Viskositéit des Me-
thans. Diese Eigenschaften haben einen direkten oder indirekten Einfluss auf den
Wiérmetibergang und erschweren so durch ihr sensitives Verhalten gegeniiber den

Zustandsanderungen die exakte Modellierung.
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Abbildung 2.3.: Stoffeigenschaften Methan angepasst aus [18]

2.5. Effekte in der Kiihlkanalstromung

Neben dem Einfluss der thermodynamischen Eigenschaften des Kiithlfluids erschwe-
ren weitere Aspekte, wie die Stromungseigenschaften, auftretende physikalische Ef-
fekte sowie die Beschaffenheit der Kiihlkanale, die korrekte Modellierung des War-

meiibergangs.

2.5.1. Turbulenzen

Turbulenzen in der Stromung fordern den radialen Impulsaustausch und erhéhen

somit die Durchmischung des Kiihlfluids. Dabei verbessert sich der Wéarmetrans-



2.5. Effekte in der Kiihlkanalstrémung

port und somit auch die Kiihleigenschaft. Gleichzeitig entsteht durch den erhéhten
Impulsaustausch mehr Reibung, was fiir einen unerwiinschten Druckabfall iiber die
Kanallinge sorgt. Das Turbulenzverhalten wird durch die REYNOLDS-Zahl abge-
bildet. Diese dimensionslose Kennzahl berechnet sich aus der Stromungsgeschwin-
digkeit v, dem hydraulischen Durchmesser dj, der Dichte p und der dynamischen

Viskositat 7.
_ pudy

Ui

Der hydraulische Durchmesser berechnet sich im Allgemeinen aus dem Verhéltnis

Re

(2.1)

von Fléche zu Umfang und somit hier bei einem rechteckigen Kiihlkanal aus der

Kihlkanalhohe h und der Kihlkanalbreite b:

dyg = 413 = h2h+bb (2.2)
Stromungen mit einer REYNOLDS-Zahl unter 2300 gelten als laminar, Stromun-
gen mit einer REYNOLDS-Zahl iiber 2900 als turbulent. In den Kiihlkanalen einer
mit Methan regenerativ gekiihlten Brennkammer werden REYNOLDS-Zahlen in ei-
ner Grofenordnung von bis zu O(107) erreicht, sodass stark turbulente Strémungen
vorliegen [18]. Daher miissen durch Turbulenzen auftretende Effekte bei einer exak-
ten Modellierung des Warmeiibergangs berticksichtigt werden. Beeinflusst wird das
Turbulenzverhalten und besonders die sich ausbildende Grenzschichtdicke durch die
Rauheit der Kanaloberfliche. Eine erhéhte Rauheit erhoht den Impulsaustausch in

radialer Richtung und foérdert so die Effekte der Turbulenz.

2.5.2. Heat Transfer Deterioration

Heat Transfer Deterioration (HTD) ist ein Effekt, der den Warmeiibergang lo-
kal verschlechtert. Befindet sich das Methan beim Durchlaufen des Kiihlkanals im
thermodynamischen Bereich des kritischen Punktes, kann sich an der der Brenn-
kammer zugewandten Kiihlkanalseite eine gasdhnliche Fluidschicht bilden, die tiber
eine geringere Warmeleitfahigkeit verfiigt. Dadurch wird der Warmetransport in die
fliissigkeitsahnliche Kernstromung reduziert, sodass sich die Temperatur der Rand-
schicht ebenso wie die Heiflgaswandtemperatur stark erhoht. Auch hier hat die
Rauheit der Kanaloberflache einen Einfluss. So zeigen P1ZZARELLI ET AL. in [28],

dass bei einer dquivalenten Sandkornrauheit von 4,5 pm bis 10 pm kein HTD auf-
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tritt. Weiterfithrend zeigen VOTTA ET AL. [31], dass dies bei einer Sandkornrauheit

von 10 um auch fiir niedrigen Driicke von 60 bar gilt.

2.5.3. Thermische Schichtung

Ein weiterer Effekt ist die thermische Schichtung. Diese tritt durch die asymmetri-
sche bzw. stark einseitige Warmebelastung der Kiihlkanéle auf. Dabei heizt sich das
Fluid an der der Brennkammer zugewandten Seite durch eine mangelnde Durch-
mischung stark auf, wodurch nicht die komplette Kiihlkapazitat des Kiihlfluids
genutzt werden kann. Es bilden sich geschichtete Bereiche unterschiedlicher Tem-
peratur. Dieser Effekt wird durch ein steigendes Aspektverhéaltnis, dem Verhaltnis
von Hohe zu Breite, verstarkt. Den Effekt der thermischen Schichtung unbeach-
tet, verbessert ein steigendes Aspektverhéaltnis die Warmeiibertragung, durch die
gleichzeitig grofler werdende effektive Kiihlfliche. Zudem lassen sich mehr Kiihl-
kanéle iiber den Brennkammerumfang realisieren. Dadurch sinkt die Rippenstarke
zwischen den Kanélen, was wiederum den Einfluss des Warmetransport durch diese
Rippen vergroflert und die gleichméflige Erwarmung des Kiihlfluids fordert. Diese
sogenannte High Aspect Ratio Cooling Channel Technologie (HARCC), die durch
Kiihlkanéle mit groflen Aspektverhéltnissen gekennzeichnet ist, wird durch die bau-
liche Umsetzbarkeit und ab einem gewissen Punkt durch den beschriebenen Effekt
der thermischen Schichtung begrenzt. Der genaue Einfluss von HTD und ther-
mischer Schichtung im Zusammenhang mit der HARCC-Technologie wurde von

HAEMISCH [12] untersucht.

2.5.4. Tragheitseffekte

Die Geometrie der Kiihlkanéle beschréankt sich nicht auf gerade, stetige Verlaufe. Da
sich die Geometrie der Kiihlkanéle an der Brennkammergeometrie orientiert, treten
auch konvex oder konkav gekrimmte Abschnitte auf. In diesen gekriimmten Berei-
chen ist der Einfluss der Zentrifugalkraft auf das Fluid zu beachten. Durch diese
wird ein Grofiteil des Kiithlfluids vom jeweils inneren Radius zum aufleren gedrangt.
Entgegengesetzt flieit das Fluid in der Nahe der Seitenwénde aufgrund seiner gerin-
gen Tragheit entlang des entstehenden Druckgradienten vom aufleren zum inneren

Radius. Die entstehende Zirkulation wird DEAN-Wirbel genannt und durch die di-
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mensionslose DEAN-Zahl De beschrieben. Diese setzt sich aus der REYNOLDS-Zahl,

dem hydraulischen Durchmesser d;, und dem Kriimmungsradius r zusammen:

dy

2r

De = Re (2.3)
Durch die Ausbildung der DEAN-Wirbel wird in konvexen Abschnitten heifles Fluid
von der Brennkammerwand weg und in konkaven Abschnitten kaltes Fluid zur
Brennkammerwand hin gedriickt. In beiden Fallen wird so durch die erhohte Zir-
kulation im Kiihlkanalquerschnitt der Wéarmeiibergang gegeniiber geraden Kiihl-
kanalabschnitten verbessert. Aulerdem wird durch die starke Durchmischung das
Auftreten von thermischer Schichtung be- bzw. verhindert. Bei Spriingen in der
Kriimmung, also beim Ubergang von konvex in konkav oder umgekehrt sowie beim
Ubergang von gerade in gekriimmt bzw. umgekehrt treten zusétzlich Tragheitsef-
fekte auf, die den Wéarmiibergang wieder verschlechtern und thermische Schichtung
induzieren konnen. Eine ausfithrliche Studie zum Warmeiibergang in gekriimmten
Kiihlkanédlen wurde von P1zZARELLI [27] durchgefiihrt.

Neben Spriingen in der Kriimmung treten auch Spriinge in der Hohe und der
Breite der Kiihlkanéle auf. Beispielhafte Geometrieverlaufe der Kiihlkanale realer
Triebwerke sind in Abbildung 2.4 dargestellt. Hinter solchen Geometriespriingen
kénnen sogenannte Totwassergebiete entstehen [19]. Dieser Effekt ist in Abbildung
2.5 zu erkennen. Hinter dem Sprung in der Hohe ist die Geschwindigkeit des Fluids
im oberen Teil des Kiihlkanals sehr gering. Die Stromung bildet sich nicht voll aus,
da sie dem sprunghaften Geometrieverlauf nicht folgen kann. Entsprechend ist die
Stromung bei einem lokal betrachtet gleichen Kanalquerschnitt anders ausgebildet,
als ohne einen Geometriesprung stromaufwérts. Dieses Verhalten muss fiir eine

exakte Modellierung ebenfalls beachtet werden.

11
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Abbildung 2.4.: Skalierte Geometrieverlaufe der Kiihlkanédle von Vulcain2.1 (V)

und Berta (B) mit -1:Einspritzebene, 0:Diisenhals und 1:Brenn-

kammerauslass (Quelle: ArianeGroup GmbH)
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Abbildung 2.5.: Verlauf der Stromungsgeschwindigkeit bei Sprung in der Hohe eines
Kiihlkanals [19]
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3. Berechnung des Warmeiibergangs

3.1. Nusselt Korrelationen

NusseLT-Korrelationen kommen bei der Berechnung des Warmiibergangs mittels
eindimensionaler oder quasi-zweidimensionaler Modelle zum Einsatz. Hierbei spie-
len im wesentlichen zwei Mechanismen eine Rolle: die Wéarmeleitung in und der
konvektive Warmetibergang an der Brennkammerwand. Letzterer ist jeweils zwi-
schen Heiflgas und Brennkammerwand sowie Brennkammerwand und Kiihlfluid zu

betrachten. Eindimensionale Warmeleitung wird allgemein durch

orT
L =—A— 3.1
qr or (3.1)
beschrieben. Dabei entspricht A der materialabhangigen Warmeleitfahigkeit und ¢y,
dem durch die Wand flieBenden Warmestrom. Auf die Brennkammerwand, wie in
Abbildung 3.1 dargestellt, angewandt ergibt sich aus den Wandtemperaturen an der

Heiflgas- und Kiihlfluidseite, Tw e und Tw kr, sowie der Wandstérke s folgende

Gleichung;:
T - T
=\ W,HG . W,KF (3.2)
Der konvektive Warmetibergang wird im Allgemeinen durch

beschrieben. Dabei ist a der Wéarmiibergangskoeffizient, T;, die Wandtemperatur
und T, die Temperatur des angrenzenden Fluids in hinreichender Entfernung zur
Wand. Wiederum auf die Brennkammer angewandt ergeben sich die konvektiven

Wiérmestrome mit den jeweiligen Warmeiibergangskoeffizienten oy und agp:

qx.ne = anc(Twae — The) (3.4)
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3. Berechnung des Warmetibergangs

qr.xr = axr(Twrxr — Tkr) (3.5)

Wird Gleichung 3.2 wie folgt umgeformt,

qrs
Twre = Twkr + %

Gleichung 3.5, umgeformt nach Ty xp, eingesetzt,

qrs | 4K,KF
Twuae = Twkr + By + —
OKF

so ergibt sich mit
dr,HG = 4K, KF = (L
die Heiflgaswandtemperatur zu:

. S 1
Twune =Tkr + QK,HG(X + J) (3.6)
F

Alle fiir die Berechnung der Heiflgaswandtemperatur nétigen Grofien sind bekannt,
auler der Warmeitibergangskoeffizient agxp. Dieser ldsst sich iiber die NUSSELT-
Zahl berechnen. Die NUSSELT-Zahl ist eine dimensionslose Kennzahl, welche den
konvektiven Wérmeiibergang beschreibt. Sie setzt sich aus dem Wéarmeiibergangs-
koeffizienten «, einer charakteristischen Léinge, in diesem Fall dem hydraulischen

Durchmesser d;, und der Warmeleitfahigkeit des Kiithlfluids Az zusammen:

Ny = 2% (3.7)
)\KF

Die NUSSELT-Zahl kann zur Modellierung des Warmeiibergangs mit Hilfe von NUs-
SELT-Korrelationen angenéhert werden. Diese setzten sich aus der, schon unter 2.5.1
erlauterten, REYNOLDS-Zahl, der PRANDTL-Zahl, entsprechenden Exponenten und

einem Korrekturfaktor C' zusammen:
Nu = Re*Pr’C (3.8)

Die PRANDTL-Zahl ist, wie die NUSSELT- und die REYNOLDS-Zahl, eine dimensi-
onslose Kennzahl. Sie ergibt sich aus Stoffeigenschaften des Fluids; der spezifischen

isobaren Warmekapazitét c,, der dynamischen Viskositidt n und der Warmeleitfa-
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T Heif3gas > Kihlfluid

Tw,nc A

OKF
Tw,kr
TkF
4K,HG qr y K,KF
y4 y4 7
4
77777

Abbildung 3.1.: Temperaturverlauf und Warmestrome in und an einer Brennkam-
merwand nach Vorlage von SCHULZE [30)]

higkeit A:

Pr= % (3.9)

Die Korrelationen bzw. die Exponenten und der Korrekturfaktor wurden meist
auf Grundlage von experimentellen Daten bestimmt. Heutzutage werden zuneh-
mend auch Daten aus numerischen Strémungssimulationen verwendet [26]. Eine
oft verwendete NUSSELT-Korrelation fiir den Warmetibergang in einer allgemeinen

Kiihlkanalstromungen ist die DITTUS- und BOELTER-Korrelation:
Nu = 0,023 Re"® Pro4 (3.10)

Eine speziell fur iiberkritisches Methan entwickelte Korrelation wurde beispiels-
weise von NASUTI ET AL. [26] aufgestellt. Diese ist fiir gerade Kithlkandle mit
rundem Querschnitt giiltig. Dabei wird HTD berticksichtigt und Auftriebskrafte

vernachlassigt. Die Funktion A beriicksichtigt dabei das Verhétniss verschiedener

15



3. Berechnung des Warmetibergangs

Stoffeigenschaften sowie der Temperaturen von Kiihlkanalwand und Methan:
Nu = 0,026 Re® PrO16A028 (3.11)

Neben dieser Korrelation gibt es eine Vielzahl an weiteren NUSSELT-Korrelationen,
die jeweils in spezifischen Bereichen giiltig sind und unterschiedliche Einfliisse und
Effekte, wie HTD, Turbulenz oder thermische Stratifizierung beriicksichtigen. Da-
zu gehoren unter anderem Korrelationen von VOTTA, HALL & WANG, COOK oder
JACKSON & HALL. Weiterfithrende Informationen zu diesen Korrelationen, deren
Giltigkeitsbereiche und den verwendeten Korrekturfaktoren finden sich in der Li-
teratur [6], [12], [19].

3.2. Numerische Stromungssimulationen

Neben den eindimensionalen und quasi-zweidimensionalen Berechnungen lasst sich
der Wérmetibergang auch im Dreidimensionalen mit Hilfe der numerischen Stro-
mungsmechanik (CFD - Computational Fluid Dynamics) berechnen. Hierbei kén-
nen alle fiir den Wéarmeiibergang relevanten physikalischen Einfliisse beriicksichtigt
und so eine sehr genaue Modellierung erreicht werden. Zur Simulation der Kiihlka-
nalstromung wird die Geometrie bzw. der Geometrieverlauf des Kiihlkanals angege-
ben. Es werden die Stoffeigenschaften des Kiithlkanals bzw. der Brennkammerwand
und des Kiihlfluids eingestellt. Fiir die komplette Lange des zu simulierenden Kiihl-
kanals wird ein entsprechender Verlauf der Warmestromdichte vorgegeben, sodass
die Verbrennung in der Brennkammer nicht gleichzeitig simuliert werden muss. Fiir
die Simulation der Stromung werden die NAVIER-STOKES-Gleichung in Kombina-
tion mit Modellen zur Berticksichtigung der Turbulenz genutzt. Hierbei kommen
das & — ¢ Modell zur Modellierung des Kernstromung und das k& — w Modell zur
Modellierung des wandnahen Bereichs bzw. der Grenzschicht zum Einsatz [2]. Ab-
schlieend wird ein Rechennetz definiert, welches die unendlich vielen Freiheitsgrade
einer Fluidstromung auf eine begrenzte Menge an finiten Elementen reduziert und
so die Simulation der Stromung und somit auch des Wéarmeiibergangs berechenbar
macht. Zur Verkiirzung der Berechnungsdauer wird nur eine Hélfte des Querschnitts
vom Kiihlkanal simuliert. Dies ist aufgrund der Symmetrie der Kiihlkanale ohne

Verlust an Informationen bzw. ohne daraus resultierende Fehler in der Modellierung
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moglich.

3.3. Kiinstliche neuronale Netzwerke

3.3.1. Grundlagen kiinstlicher neuronaler Netzwerke

Kinstliche neuronale Netzwerke stellen Modelle dar, welche im Bereich des ma-
schinellen Lernens eingesetzt werden. Sie konnen aus Datensatzen Muster erkennen
und so lernen Losungen fiir die mit den Daten verbundenen Probleme zu finden.
Unterscheiden lasst sich dabei zwischen iberwachtem und uniiberwachtem Lernen.

Beim tiberwachten Lernen wird die Berechnung des KNN mit den tatséchlichen
Losungen verglichen, sodass aufgrund der auftretenden Abweichungen das Netz
entsprechend der Problematik angepasst wird. Beim uniiberwachten Lernen gibt es
keine vorgegebene Losung und das KNN verdandert sich je nachdem welche Daten
eingegeben werden. Das tiberwachte Lernen lasst sich wiederrum in das Klassifika-
tionsproblem und das Regressionsproblem aufteilen. Beim Klassifikationsproblem
lernt das KNN zwischen verschiedenen Klassen zu unterscheiden. Beispielsweise
kann es lernen aus Bildern von handschriftlich geschriebenen Ziffern zu erkennen,
um welche Ziffer es sich handelt. Beim Regressionsproblem soll aus den Eingabe-
daten ein Wert berechnet werden. So kann ein KNN beispielsweise aus Daten wie
Grundstiicksflache, Lage, Anzahl an Radumen usw. den zu erwartenden Wert eines
Hauses vorhersagen.

KNNs bestehen, wie in Abbildung 3.2 dargestellt, aus verschiedenen Schichten:
der Eingangsschicht, den sogenannten verborgenen Schichten und der Ausgangs-
schicht. Jede dieser Schichten verfiigt iber eine gewisse Anzahl an sogenannten
Neuronen. Die Eingangsschicht verfligt iiber einer der Anzahl der Eingabepara-
meter entsprechenden Neuronenanzahl. Die Eingabeparameter bestimmen welche
Informationen dem KNN zugefiihrt werden. Die Ausgangsschicht besteht aus der
Ausgabe des KNN, also dem Wert der berechnet wird und somit, im Fall der Re-
gression mit einer abhdngigen Variablen, einem einzelnen Neuron. Der wesentliche
Anteil der Berechnung und des Lernens findet in den verborgenen Schichten statt.
Im Folgenden werden diese nur noch als Schichten bezeichnet. Es kann eine beliebi-
ge Anzahl an Schichten gewéhlt werden, wobei ab einer Anzahl von mehr als einer

Schicht von Deep-Learning bzw. einem tiefen KNN gesprochen wird. Jede dieser
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Eingangsschicht verborgene Schichten Ausgangsschicht

Aspektverhéltnis
Druck

Enthalpie
Kriimmung
Massenstromdichte

Heifigas-

Querschnittsflache wandtemperatur

Rauheit

Rippenstarke

Warmestromdichte

Wandstéarke

Abbildung 3.2.: Aufbau eines kiinstlichen neuronalen Netzwerks

Schichten besteht aus einer beliebigen Anzahl an Neuronen. Sind alle Neuronen
einer Schicht mit denen der vorherigen bzw. nachfolgenden Schicht verbunden, so
handelt es sich um eine dichte Schicht. Jedes Neuron wird durch folgende Gleichung

beschrieben:

a=®> gia) +b) (3.12)
=1

Die jeweiligen Eingangsgrofien a? aus der vorherigen Ebene, bei der ersten Schicht
also die Eingabeparameter, werden durch die Multiplikation mit einem jeweiligen
Gewicht g; gewichtet. Die gewichteten Eingangsgrofien werden aufsummiert und
konnen noch iiber die Addition mit b, dem sogenannten Bias, verschoben wer-
den. Uber eine Aktivierungsfunktion ® wird aus diesem Zwischenergebnis z die
Ausgangsgrofle a berechnet, welche an die ndchste Schicht bzw. deren Neuronen
weitergegeben wird. Zur Anwendung bei KNN gibt es verschiedene Aktivierungs-
funktionen. Es werden bevorzugt nicht-lineare Funktionen genutzt, da diese auch
komplexere Verhalten darstellen konnen. Aktivierungsfunktionen, wie zum Beispiel
die Sigmoid-Funktion (3.13) oder die ReLU-Funktion (3.14) setzen die Ausgangs-

grofle entweder zu Null oder zu einem Wert. So reguliert die Aktivierungsfunktion,

18



3.3. Kiinstliche neuronale Netzwerke

wie ein Neuron im Gehirn eines Menschen, ob das jeweilige Neuron eine Information

weitergibt oder nicht.

a(z) = - +16_Z (3.13)
¢ (z) = max(0,2) (3.14)

Das eigentliche Lernen eines KNN findet durch die Anpassung der Neuronen,
bzw. deren Variablen O, bestehend aus den Gewichten und dem Bias, statt. Im Fol-
genden werden diese als Netzwerkvariablen bezeichnet. Zur Anpassung der Netz-
werkvariablen auf das Problem wird eine Fehlerfunktion genutzt. Diese berechnet
fiir einen Satz an Daten, bei denen das Ergebnis, also der Wahrheitswert y;, fiir die
Eingabeparameter x; bekannt ist, den Unterschied zwischen diesem Wahrheitswert
und der Vorhersage f(z;,0) des KNN zum aktuellen Lernfortschritt. Eine oft ver-
wendete Fehlerfunktion ist der mittlere quadratische Fehler (MSE - mean squared
error):

J(©) = 21<Z(yi — f(2;,0))? (3.15)

m s

Ziel ist es, diese Fehlerfunktion und somit den Fehler der Vorhersage des KNN
zu minimieren. Aus der gradientenbasierten Suche nach dem Minimum, ergeben
sich die zu wahlenden Veranderungen der Netzwerkvariablen. Die Riickpropagie-
rung fiihrt den Fehler des KNN beziiglich der Fehlerfunktion bzw. auf Grundlage
der gradientenbasierten Suche auf die Netzwerkvariablen zuriick und passt sie zur
Minimierung der Fehlerfunktion an. Dieser Prozess findet im Training eines KNN
statt.

Im Training werden die verwendeten Daten meist mehrfach genutzt. Die frei
wahlbare Epochenanzahl gibt an, wie oft der Trainingsdatensatz das KNN im Trai-
ning durchlduft. Zudem kann iiber die sogenannte Batchsize reguliert werden, wie
oft bzw. nach welcher Trainingsdatenanzahl die Netzwerkvariablen angepasst wer-
den. Die Ausgabe der Fehlerfunktion wird dabei iiber eine der Batchsize entspre-
chenden Datenmenge gemittelt. Da die Netzwerkvariablen auf diese Weise nicht
nach jedem einzelnen Datenpunkt gedndert werden, wird die Rechenzeit verkiirzt
und das Training stabilisiert. Die zum korrekten Lernen der Daten benotigt Rechen-
zeit wird auBerdem durch die sogenannte Lernrate beeinflusst. Uber die Lernrate
lasst sich steuern, wie stark die Gewichte pro Lernschritt durch den Gradienten

der Fehlerfunktion verdndert werden. Eine geringe Lernrate sorgt entsprechend fir
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ein langsames und eine grofle Lernrate fiir ein schnelles Training. Jedoch kann eine
zu groBe Lernrate dafiir sorgen, dass das Minimum der Verlustfunktion durch die
zu groben Verdnderungen der Gewichte pro Lernschritt nicht erreicht wird. Beim
Training eines KNN besteht die Gefahr des Overfittings. Dabei lernt das KNN die
Trainingsdaten quasi auswendig und schafft es nicht die eigentliche Problemstellung
zu losen. Im Gegensatz dazu gibt es das Phdnomen des Underfittings, bei dem die
Problemstellung komplexer als die vom KNN gefundene Loésung ist, wodurch das
KNN nicht in der Lage ist den realen Zusammenhang prazise abzubilden. Unter
anderem um diese Effekte zu identifizieren, wird beim Training ein Teil der Da-
ten ausschliefllich als Validierung wahrend des Trainings genutzt. Ist der Fehler auf
den Trainingsdaten sehr klein, aber auf dem Trainingsvalidierungsdaten hoch, kann
Overfitting vorliegen. Ist der Fehler auf den Trainingsvalidierungsdaten klein, aber
der Fehler auf den Trainingsdaten grofl bzw. gréfler, kann Underfitting vorliegen.
Verhindert werden kann Underfitting beispielsweise durch eine hohere Epochen-
zahl. Um das Overfitting zu verhindern kann eine Regularisierung angewandt wer-
den. Dabei werden in der Fehlerfunktion tiber einen zusétzlichen Term, der tiber
den Regularisierungsfaktor eingestellt wird, grofle Netzwerkvariablen, welche das
Overfitting fordern, bestraft.

Letztendlich soll das KNN nach dem Training auch fiir Daten, die nicht im
Training genutzt wurden, die richtige Vorhersage liefern. Dabei héngt der Trai-
ningserfolg, neben der Qualitdt und der Menge der Daten, von der Wahl der so-
genannten Hyperparameter ab. Zu diesen gehoren theoretisch alle fiir das Training
und die Netzwerkarchitektur einstellbaren Gréflen. Neben der Epochenanzahl, der
Batchsize, der Lernrate und dem Regularisierungsfaktor gehéren dazu beispielswei-
se auch die Anzahl der Schichten und die Anzahl an Neuronen pro Schicht. Da
es keine allgemein giiltige Losung fiir die Wahl der besten Hyperparameter gibt,
muss fiir jeden Trainingsdatensatz bzw. jedes darin definierte Problem die spezifisch
beste Konfiguration gefunden werden. Dazu kann ein sogenanntes Hyperparame-
tertuning durchgefiihrt werden. Bei der Gittersuche werden beispielsweise fiir jeden
Hyperparameter verschiedene Werte vorgegeben und alle moglichen Kombinatio-
nen in Form eines durchgefithrten Trainings eines neuronalen Netzes getestet. Bei
der Zufallssuche werden zufillige Hyperparameterkonfigurationen getestet und so

die besten Hyperparameter gefunden.
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3.3.2. Berechnung des Warmeiibergangs mittels eines KNN

Maschinelles Lernen findet in der Forschung rund um Raumantriebe einen diffe-
renzierten Anwendungsbereich. So wurde von DRESIA ET AL. die Anwendbarkeit
eines KNN zur Steuerung eines Raketentriebwerks im Expander-Bleed-Zyklus [7]
und der Einsatz eines KNN zu Lebensdauervorhersage einer Brennkammer [8] un-
tersucht. Speziell fiir die Berechnung der Heilgaswandtemperatur einer mit Methan
regenerativ gekiithlten Brennkammer mit rechteckigem Kiihlkanalquerschnitt wur-
de ein KNN von DRESIA [6] entworfen und bereits von HAEMISCH ET AL. [14] zur
Auslegung des LUMEN-Triebwerks verwendet.

Entwicklung des KNN

Fir das Training dieses KNN wurden 20 500 CFD-Simulationen von geraden Kiihl-
kanalen mit stetigem Geometrieverlauf erzeugt. Dariiber hinaus wurden weitere
300 CFD-Simulationen zum Teil auch mit gekrimmten Kiihlkanédlen zur Validie-
rung erzeugt. Diese Simulationen wurden entlang der Lauflange des Kiihlkanals alle
2mm iiber den jeweiligen Querschnitt ausgewertet. Dabei wurden samtliche Infor-
mationen eines jeweiligen Querschnitts beziiglich Geometrie, Zustandsgrofien und
Randbedingungen des Kiihlkanals bzw. der Kiihlkanalstromung sowie die passende,
durch die CFD-Simulation berechnete, Heilgaswandtemperatur, als Datenpunkt in
einem sogenannten Dataframe gespeichert. Insgesamt wurde das Netz so mit circa
2,2 Millionen Datenpunkten trainiert. Als Eingabeparameter wurden dabei folgende
neun Parameter gewéhlt: Querschnittsfliche, Aspektverhéltnis und Oberflichenrau-
heit des Kiihlkanals; Massenstromdichte, Druck, Enthalpie und Grenzschichtdicke
des Kihlfluids; die durch das Heiflgas aufgeprigte Warmestromdichten sowie die
Heiflgaswandwandstéarke. Fiir den Druck und die Enthalpie wurden dabei die jeweili-
gen Bulk-Grofen, also die iiber den Massenstrom des jeweiligen Querschnitts gemit-
telte Groflen, benutzt. Die Grenzschichtdicke, ging nicht aus der CFD-Simulation
hervor und wurde vorab mit einem separatem KNN berechnet.

Das trainierte KNN zeigte in der Validierung bei geraden Kiihlkandlen einen
mittleren absoluten prozentualen Fehler (MAPE - mean absolute percentage error)
sowie eine prozentuale Standardabweichung von unter 5%. Fiir gekriimmte Kiihl-
kanéle verschlechterte sich der MAPE auf circa 10 %. Dies wird dartiber begrundet,

dass in das Training ausschliefSlich Daten von geraden Kiihlkandlen eingegangen
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sind. Insgesamt wird aber aufgezeigt, dass das KNN eine deutlich bessere Vorher-
sage als die herkdmmlichen NUSSELT-Korrelationen liefert. Dies konnte auch durch
WAXENEGGER-WILFING ET AL. [33] bestétigt werden. Hier wurden die gleiche Me-
thodik und dieselben Daten verwendet, wobei bei den Eingabeparametern anstelle
der Grenzschichtdicke, die Lauflinge der Kiihlkanalstromung verwendet wurde. Es
berechnete sich ein mittlere absoluter Fehler (MAE - mean squared error) von 16 K,
wobei die Berechnung des Heiflgaswandtemperaturverlaufs eines kompletten Kiihl-

kanals 0,6 s dauerte und somit um O(103) schneller als eine CFD-Berechnung ist.

Validierung des KNN

Aufbauend auf der Arbeit von DRESIA wurde die bestehende Methodik von JAKOBS
[18] wiederum angepasst und ausfithrlich validiert. Anstelle der Grenzschichtdicke
wurden hier die Rippenstiarke und die Kriimmung des Verlaufes der Brennkam-
merkontur als Eingabeparameter hinzugefiigt. Als Trainingsdaten wurden alle aus
den bisherigen Arbeiten zur Verfliigung stehenden Daten, sowohl gerade als auch
gekriimmte Kiihlkanéle, verwendet, sodass insgesamt mit 3,5 Millionen Datenpunk-
ten trainiert wurde. Zur Validierung wurden hier CFD-Simulation von kompletten
Kiihlkanalgeometrien und nicht, wie bisher, nur von Abschnitten erzeugt. Dabei
wurde sich an den Geometrien und Randbedingungen realer Triebwerke, wie bei-
spielsweise dem LUMEN- oder dem VULCAIN-Triebwerk orientiert. So wurde ein
deutlich komplexerer Validierungsdatensatz erzeugt, der auch verdnderliche Geo-
metrieverlaufe und Unstetigkeiten, wie Spriinge in Hohe, Breite oder Kriitmmung
aufweist. Weiterfithrende Informationen zum LUMEN-Triebwerk finden sich in den
entsprechenden Projektiibersicht von DEEKEN ET AL. [4], [5]. Informationen zum
VUuLCAIN-Triebwerk finden sich in der Arbeit von KUHL ET AL. [20].

Trotz der hoheren Komplexitat der Validierungsdaten gegeniiber den Trai-
ningsdaten wurde mit einem mittleren absoluten Fehler tiber alle Validierungs-
daten von 20 K eine gute Vorhersagegenauigkeit des KNN nachgewiesen. Auch an
Stellen grofler Abweichung lieferte das KNN bessere Vorhersagen als die NUSSELT-
Korrelationen. Beispielhaft zeigt sich dies auch in Abbildung 3.3 bei der Vorhersage
des KNN beziiglich der Heilgaswandtemperatur der Brennkammer des LUMEN-
Triebwerks. Hier ist die Vorhersage des KNN im Vergleich zu den Berechnungen
mittels NUSSELT-Korrelationen nach DITTUS & BOELTER sowie JACKSON & HALL
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3.3. Kiinstliche neuronale Netzwerke

dargestellt. Als Referenz dienen die Berechnungen der CFD-Simulation.
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Abbildung 3.3.: Vorhersagen der Heilgaswandtemperatur des LUMEN-
Triebwerks[19]

Fiir einige Parameterbereiche, wie grole Rippenstarken oder grofie Kiithlkanal-
querschnittsflichen sowie geringe Warmestrome mit kleinen Massenstromdichten,
wurden iiberdurchschnittlich grofle Fehler in der Vorhersage festgestellt. Begriindet
wird dies damit, dass die Trainingsdaten innerhalb des durch die Eingabeparame-
ter aufgespannten Parameterraums ungleichméfig verteilt sind. So lernt das KNN
Bereiche, in denen eine hohe Datenmenge vorliegt, besser als Bereiche mit geringer
Datendichte. Der Grund fiir die ungleichméfige Datenverteilung liegt in der Daten-
erzeugung, da fiir die einstellbaren Parameter in den CFD-Simulationen diskrete
Werte und keine stetigen Verldufe ausgewéhlt wurden bzw. ausgewahlt werden kon-
nen.

Groflere Fehler in der Vorhersage wurden besonders im Zusammenhang mit
Geometriespriingen identifiziert. Dabei wurde festgestellt, dass der Fehler mit stei-
gender Sprunggrofle steigt. Es wurde geschlussfolgert, dass die in Kapitel 2.5.4
aufgefithrten Tragheitseffekte vom KNN nicht abgebildet werden. Als mogliche Lo-
sung wird vorgeschlagen dem KNN Informationen tiber die vorherigen Querschnit-
te stromaufwérts eines Datenpunkts zuzufiihren, sodass es Effekte, die nach einem

Geometriesprung auftreten, lernen und entsprechend berticksichtigt kann.
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3. Berechnung des Warmetibergangs

Des Weiteren schlégt JAKOBS vor weitere bzw. andere Eingabeparameter fiir
das Training des KNN zu wahlen. Beispielsweise die spezifische isobare Warmeka-
pazitat des Methans. Da sich das KNN wahrend des Trainings das Verhalten dieser
Stoffeigenschaft selbst erschlieft, soll durch die direkte Hinzugabe der Information

das Training bzw. der Lernprozess vereinfacht und somit verbessert werden.
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Dieses Kapitel beschéftigt sich mit der konkreten Verbesserung und der Analyse
eines KNNs bzw. der dahinter steckenden Methodik. Hierbei soll das KNN die Heif3-
gaswandtemperatur beim Warmeiibergang einer mit Methan regenerativ gekiihlten
Brennkammer mit rechteckigen Kiihlkanalquerschnitten vorhersagen.

Einleitend wird ein Uberblick iiber die in dieser Arbeit verwendeten Daten
und die angewandte Methodik gegeben. Darauffolgend wird die Problematik der un-
gleichmafligen Datenverteilung, der Einsatz zusétzlicher Parameter und der Einfluss
der fiir das Training verwendeten Datenmenge untersucht. Als Letztes werden Mog-
lichkeiten zur Berticksichtigung von Trégheitseffekten untersucht. Dies geschieht im
Zusammenhang mit dem Einbau von experimentellen Daten in das Training des
KNNs. Abschlieend wird das verbesserte KNN mit dem KNN aus der Auswertung
von JAKOBS verglichen.

4.1. Allgemeines Vorgehen

Die in dieser Arbeit verwendeten Daten stammen aus den in Kapitel 3.3.2 vor-
gestellten Arbeiten. Im Folgenden werden diese unterteilt in den EKA-Datensatz
(einfache Kiihlkanalabschnitte) von DRESIA und den KKK-Datensatz (komplexe
komplette Kiihlkanile) von JAKOBS. Ein genauer Uberblick iiber die durch die
Datenséatze abgebildeten Parameterbereiche findet sich im Anhang A.1.

Die verwendete Methodik zum Training und zu Auswertung des KNN wird
weitestgehend neu aufgebaut, orientiert sich aber an der bisherigen Methodik von
DRESIA. Implementiert wird die Methodik in der Programmiersprache PYTHON.
Es werden verschiedene Software-Bibliotheken benutzt. Das KNN wird mit der
speziell fir Deep-Learning ausgelegten KERAS-Bibliothek aufgebaut. Als Backend,
also als Grundlage dieser Bibliothek, wird TENSORFLOW, eine allgemeine Biblio-

thek fiir maschinelles Lernen, verwendet. Unterstiitzend wird dabei unter anderem
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4. Verbesserung und Analyse

zur Datenverarbeitung SCIKIT-LEARN benutzt. Ebenfalls zur Verarbeitung, aber
besonders zum Speichern der Daten dient PANDAS. So liegen die aus den CFD-
Simulationen extrahierten Daten in einem sogenannten Dataframe, einer Klasse
der PANDAS-Bibliothek, vor. Sowohl PANDAS als auch SCIKIT-LEARN basieren auf
der NUMPY-Bibliothek, welche eine Grundlage fiir numerische Berechnungen bie-
tet. Zur Visualisierung und grafischen Auswertung wird MATPLOTLIB verwendet.
Zur erleichterten Durchfithrung des Hyperparametertunings kommt die TALOS-
Bibliothek zum Einsatz.

Als Eingabeparameter des KNNs werden standardméfig die schon in Abbil-
dung 3.2 aufgelisteten Parameter verwendet: Aspektverhéltnis, Querschnittsfléche,
Krimmung, Rippenstirke und Rauheit des Kiihlkanals, Druck, Enthalpie und Mas-
senstromdichte des Kiihlfluids, die durch das Hei3gas aufgepragte Warmestromdich-
te und die Wandstérke der Heiflgaswand. Druck, Enthalpie und Massenstromdichte
liegen dabei als iiber den lokalen Massenstrom gemittelte Gréen vor. Vor Einga-
be der Daten in das Training werden diese mithilfe des STANDARDSCALERS der
ScIKIT-LEARN-Bibliothek skaliert und standardisiert, sodass fiir jeden Parameter
der Mittelwert null und die Standardabweichung eins betrdgt. Durch die so klei-
neren Werte soll ein schnelleres Lernen ermoglicht werden. Standardméfig wird
ein Aufteilung der Daten in 95 % Trainingsdaten und 5% Trainingsvalidierungsda-
ten vorgenommen. Als Fehlerfunktion wird der in Gleichung (3.15) gezeigte MSE
gewdhlt. Zur Gewichtsregulierung wird der L2-Regulierer verwendet. Zur gradi-
entenbasierten Suche des Minimums der Fehlerfunktion wird als Optimierer der
ADAM-Optimierer ausgewahlt.

Als Hyperparameter werden im Wesentlichen die Anzahl an Schichten, die
Anzahl an Neuronen, die Lernrate, die Epochenanzahl, die Batchsize und der Re-
gularisierungsfaktor variiert. Dabei wird mithilfe des TALOS-SCANS der TALOS-
Bibliothek eine Gittersuche durchgefithrt. Es wird fiir jede mogliche Hyperparame-
terkombination, die sich aus den angegebenen Werten der Parameter bilden lasst,
ein KNN trainiert und ausgewertet. Das beste KNN wird anhand des kleinsten MAE
beziiglich der Trainingsvalidierungsdaten ausgewahlt und abgespeichert. Weiter-
fithrend werden die aus dem Hyperparametertuning resultierenden Ergebnisse und
insbesondere die besten KNN, je nach separat ausgewertet und validiert.

Das Training bzw. das Hyperparametertuning wird auf den Hochleistungsrech-

nern der RWTH-Aachen durchgefiihrt. Hier stehen zur Berechnung zwei NVIDIA
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4.2. Problem der ungleichméafligen Datenverteilung

TEsSLA V100-SXM2-16GB GPUs zur Verfiigung. Eine Epoche im Trainingspro-
zess dauert mit dieser Hardware bei der Verwendung aller EKA-Daten, also cir-
ca 3,8 Millionen Datenpunkten, durchschnittlich 2s. Das Training eines einzelnen
KNNs belauft sich somit circa auf 5min und ein Hyperparametertuning mit bei-
spielsweise 50 Parameterkombinationen auf circa 4h. Im Rahmen dieser Arbeit

wurden insgesamt circa 4500 verschiedene KNN trainiert.

4.2. Problem der ungleichmaBigen Datenverteilung

Da die Wahl der Parameter bei der Erstellung der CFD-Simulationen iiber die je-
weiligen Bereiche hinweg nicht kontinuierlich erfolgt, entstehen Parameterbereiche,
die starker in den Daten vertreten sind als andere. Daraus kann ein schlechtes Trai-
ning auf den wenig vertretenden Parameterbereichen resultieren. Denn durch die
niedrige Datendichte ist der Einfluss auf die zu optimierende bzw. minimierende
Fehlerfunktion geringer und die entsprechenden Bereiche werden im Lernprozess

weniger berticksichtigt.

4.2.1. Losungsansatze

In der Literatur finden sich zu diesem, fiir das maschinelle Lernen typischen Pro-
blem, verschiedene Losungsansitze. Ein allgemeiner Uberblick iiber die Thematik
und die bestehenden Ansétze wurde bereits von HE und GARCIA [16] zusammen-
getragen. Meist behandeln Losungsanséatze die Problematik im Zusammenhang mit
Klassifikation, jedoch lassen sich diese Methodiken zum Teil auch auf die Regressi-
on tibertragen. Unterscheiden lasst sich zwischen Methoden, die den Datenansatz
anpassen, Methoden, die den Lernalgorithmus anpassen, und Hybridmethoden, die
Beides tun.

Oversampling und Undersampling sind Methoden, bei denen der Datensatz
angepasst wird. Beim Undersampling wird in Bezug auf Klassifikation die starker
vertretene Klasse verkleinert, indem nur eine der Anzahl der weniger vertretenen
Klasse entsprechende Anzahl représentativer Datenpunkte ausgewahlt wird. Da-
zu kann der K-NEAREST-NEIGHBOR-Algorithmus [1] genutzt werden, welcher die
Datenmenge in Gruppen aufteilt, die in dhnlichen Bereichen des Parameterraums

liegen. So lassen sich jeweils reprasentative Datenpunkte auswéahlen. Ein Nach-
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4. Verbesserung und Analyse

teil des Undersamlings ist, dass nicht der volle Datensatz und somit die volle zur
Verfligung stehende Informationsmenge genutzt wird. Im Gegensatz zum Under-
sampling wird beim Oversampling die weniger vertretene Klasse durch kiinstlich
erzeugte Daten vergrofert. Die SMOTE-Methode (Synthetic Minority Oversamp-
ling Technique) [1] nutzt beispielsweise den K-NEAREST-NEIGHBOR-Algorithmus,
um durch Interpolation zwischen den bestehenden Daten neue kiinstliche Daten zu
erzeugen. Dieses kiinstliche Erzeugen von Daten ist gerade fiir mehrdimensionale
Datensatze schwierig, da durch Interpolation auch Datenpunkte entstehen konnen,
die im Sachzusammenhang keinen Sinn ergeben. Weiterfithrende Informationen zu
diesen und anderen Methoden zur Handhabung von ungleichméfig verteilten Daten
in der Klassifikation finden sich in der Arbeit von ALI ET AL. [1].

Das kostensensitive Lernen ist eine Methodik, die den Lernalgorithmus anpasst.
Dazu zéhlt der Einsatz einer Gewichtung mittels sogenannter Sampleweights. Mit
diesen kann jedem einzelnem Datenpunkt ein Gewicht fir das Training des KNN
zugeordnet werden. Dabei wird das Sampleweight im Training in die Fehlerfunk-
tionen eingebaut und manipuliert den Einfluss einzelner Datenpunkte auf die zu
optimierende Fehlerfunktion, indem es diesen entweder erhoht oder erniedrigt. So
steigt oder sinkt die Bedeutung einzelner Datenpunkte und das Problem des un-
gleichméafligen Lernens kann ohne eine eigentliche Verdnderung der Daten behoben
werden. Herausforderung bei dieser Methode ist die Wahl der Samplweights. Eine
Moglichkeit zur Bestimmung dieser ist, wie dhnlich von WAXENEGGER-WILFING
ET AL. [33] durchgefiihrt, die Aufteilung der Datenmenge in Teilrdume, sogenann-
te Cluster. Das jeweilige Sampleweight eines Datenpunktes berechnet sich dann
beispielsweise als Kehrwert der Gesamtanzahl der Datenpunkte des zugehorigen

Clusters.

Clusterverfahren

Zur Wahl der Cluster gibt es wiederum verschiedene Methoden der Clusteranalyse.
Dazu zahlen partitionierende, hierarchische und dichtebasierte Analysen. Zu den
partitionierenden oder auch zentrumbasierten genannten Clusterverfahren gehort
der K-MEANS-Algorithmus. Hierbei wird die Anzahl der zu bildenden Custer vorge-
geben. Zu Beginn werden zuféllige Zentren, in der Anzahl der vorgegebenen Cluster,

festgelegt und der euklidische Abstand der einzelnen Datenpunkte zu den jeweiligen
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Zentren berechnet. So wird jeder Punkt einem Zentrum zugeordnet. Daraufhin wird
innerhalb der gebildeten Cluster das tatsachliche Zentrum errechnet und der Pro-
zess wiederholt. Dies geschieht so lange, bis sich die Zentren nicht mehr éndern. Bei
den hierarchischen Clusterverfahren werden zu Beginn entweder jeder Datenpunkt
als einzelner Cluster (Bottom-up-Verfahren) oder alle Datenpunkte zusammen als
ein Cluster (Top-down-Verfahren) gewertet. Dann wird schrittweise anhand der
Distanzen zu den jeweilig nachsten Datenpunkten entweder verallgemeinert, also
groffere Cluster gebildet, oder spezifiziert, also in kleinere Cluster unterteilt. Zu
den dichtebasierten Verfahren gehort der sogenannte DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise) [9]. Dabei werden zwei Parameter
vorgegeben. Zum einen der euklidische Abstand eps, den ein Datenpunkte maxi-
mal zum néachsten Nachbarn des gleichen Clusters haben darf. Zum anderen die
Anzahl an Datenpunkte min.samples, die ein Cluster mindestens bendotigt, um als
solche gewertet zu werden. Léasst sich ein Datenpunkt aufgrund einer der beiden
Parameter nicht zu einem Cluster zuordnen, wird er als Datenrauschen gewertet.
Informationen zu dichtebasierten Clusteranalysen und speziell zum DBSCAN und
dem dahinter steckendem Algorithmus finden sich in den Arbeiten von MUMTAZ
[25] und SCHUBERT ET AL. [29].

4.2.2. Anwendung DBSCAN und Gewichtung

In diesem Kapitel soll der negative Einfluss der ungleichméfligen Datenverteilung
auf das Training des KNNs mithilfe einer Gewichtung, also dem Einsatz von Sam-
pleweights, behoben werden. Dabei wird ausschliellich mit dem EKA-Datensatz
gearbeitet. Die fiir die Bestimmung der Sampleweights notige Clusteranalyse wird
mit dem DBSCAN durchgefithrt. Diese Methodik erscheint hier am sinnvollsten
und am besten umsetzbar, da beim Undersampling ein Grofiteil der Daten und
somit Informationen verloren gehen wiirden und beim Oversampling aufgrund der
hohen Mehrdimensionalitat des Parameterraums das Problem der Erzeugung im

Sachzusammenhang falscher kiinstlicher Daten bestiinde.
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Datenanalyse

Vor Durchfiihrung des DBSCAN werden die Daten mithilfe des STANDARDSCALERS
standardisiert und mithilfe des MINMAXSCALERS auf Werte zwischen null und eins
skaliert. Beide Methoden sind Teil der SCIKIT-LEARN-Bibliothek und sollen dafiir
sorgen, dass alle Parameter den gleichen Einfluss auf die Clusteranalyse haben.
Beim DBSCAN ist zu beachten, dass die benotigte Rechenzeit und Rechenkapa-
zitdt mit zunehmender Dimensionalitat also Parameteranzahl und steigendem ma-
ximalen Abstand zweier Datenpunkte des gleichen Clusters stark ansteigt. Daher
werden als Parameter nur acht der zehn standardméfiigen Eingabeparameter des
KNNs verwendet. Es wird auf den Druck und die Enthalpie verzichtet, da diese Pa-
rameter in der Erstellung der CFD-Simulation nicht, wie alle anderen Grofien, ma-
nuell vorgegebene wurden, sondern aus der Simulation resultieren. Als min.samples
wird eins gewéhlt, sodass jeder Datenpunkt einem Cluster zugeordnet wird. Dies
erleichtert die Auswertung, da innerhalb der verwendeten Methodik ansonsten alle
Datenpunkte, die keinem Cluster zugeordnet werden, den gleichen Index erhalten.

Die Wahl des eps-Parameters stellt die groite Herausforderung dar.

Um einen Anhaltspunkt fiir die Wahl von eps zu erhalten wird die vorlie-
gende Datenmenge mithilfe der NEAREST-NEIGHBORS-Methode aus der SCIKIT-
LEARN-Bibliothek analysiert. Mit dieser Methode lasst sich fiir jeden Datenpunkt
der ihm nachste Datenpunkt sowie die dazu gehorige euklidische Distanz berech-
nen. Wird die NEAREST-NEIGHBORS-Methode auf die Trainingsdaten angewendet
berechnet sich fiir einen Grofiteil der Datenpunkte die Distanz zum néchsten Da-
tenpunkt zu Null. Es wird geschlussfolgert, dass viele Datenpunkte auf dem je-
weils selben Punkt im Parameterraum liegen. Mit dieser Information lésst sich kein
sinnvolles eps wahlen. Vielmehr wird eine Aussage tiber den Abstand der mit der
NEAREST-NEIGHBORS-Methode identifizierten Datenpunktagglomerationen bend-
tigt. Um den Abstand dieser Agglomerationen herauszufinden wird zunachst, zur
Zuordnung der Datenpunkte zur jeweiligen Agglomeration, ein DBSCAN mit ei-
nem sehr kleinem eps von 1071° durchgefiihrt. Auf diese Weise sollen einzelne Da-
tenpunkte und Datenpunkte die als Agglomeration vorkommen jeweils als Cluster
gewertet werden. Um zu prifen, ob diese Bedingung erfiillt ist, wird ein weite-
rer DBSCAN fiir ein eps gleich 1072° durchgefiihrt. Da die Anzahl an insgesamt

ermittelten Clustern, dieselbe bleibt, kann davon ausgegangen werden, dass alle Ag-
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glomeration identifiziert wurden. Nun wird die Clusterzuordnung genutzt, um die
Datenpunktagglomerationen auf jeweils einen Datenpunkt am jeweiligen Punkt im
Parameterraum zu reduzieren. So ergeben sich in Bezug auf die acht ausgewéhlten
Parameter 25503 unabhangige Datenpunkten im gesamten 3,8 Millionen Daten-
punkt groflen EKA-Datensatz. Nun wird auf den reduzierten Datensatz erneut die
NEAREST-NEIGHBORS-Methode angewandt, um eine Aussage iiber die Abstinde
der Datenpunkte bzw. der eigentlichen Datenpunktagglomerationen zu bekommen.
Die Anzahl an Datenpunkt sind iiber die jeweiligen Abstdnde zum néchsten Nach-
barn eines Datenpunktes in Abbildung 4.1a aufgetragen. Bei Missachtung einzelner
Ausreifler ist eine Verteilung mit einem globalen Maximum bei einem Abstand von
0,0024 und einem lokalen Maximum bei einem Abstand von 0,026 zu erkennen. In
Abbildung 4.1b sind gekoppelt mit Abbildung 4.1a die zu den jeweiligen Abstén-
den gehorenden Perzentile dargestellt. Es ist zu erkennen, dass 95 % aller Daten zu
ihrem néchsten Nachbarn einen maximalen Abstand von 0,044 haben. Diese Aus-
wertung dient ausschliefllich als Anhaltspunkt zur Wahl des eps fiir den DBSCAN

und bietet keine allgemeine Aussage iiber das beste zu wéihlende eps.

DBSCAN und KNN Training mit Gewichtung

Um das bestmogliche Clustering und somit die beste Berechnung der Sampleweights
fiir das Training des KNN zu bestimmen werden verschiedene Sampleweights, wie
in Gleichung 4.1 dargestellt, berechnet. Es werden fiir eine Reihe von eps jeweils
ein DBSCAN durchgefiihrt, die Sampleweights SW anhand der Clusterzuordnung
C;, mit eins durch die Datenanzahl N, des zugehérigen Clusters berechnet und ein
KNN trainiert. .

SWe, = N—Q (4.1)
Als eps werden alle zu den Perzentilen aus Abbildung 4.1 gehorigen Abstande ge-
wahlt. So soll gesteuert werden, wie viele Datenpunkte einem Cluster mit mehr als
einem Datenpunkt zugeordnet werden. Bei der Wahl eines dem 50 %-igem Perzen-
til entsprechendem Abstandes als eps, sollten beispielsweise mindestens 50 % aller
3,8 Millionen Daten, mit zumindest einem anderen Datenpunkt einen Cluster bil-
den. Zudem werden als Grenzwerte die in Tabelle 4.1 aufgelisteten Abstédnde als

eps gewahlt. Die fiir das jeweilige eps bzw. das jeweilige Perzentil vom DBSCAN
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Abbildung 4.1.:
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Auswertung Datenanalyse - a) Anzahl an Datenpunkten mit glei-
chem Abstand zum jeweils nichsten Nachbarn, b) Anzahl an Clus-
tern aus DBSCAN mit jeweilig aus dem Perzentil resultierendem

eps

berechnete Anzahl an Clustern ist sowohl in Abbildung 4.1 als auch in Tabelle 4.1

abgebildet. Trivialer Weise wird die Clusteranzahl mit steigendem eps kleiner. Fiir

das Training des KNNs wird erwartet, dass sich fir eine speziell Wahl des eps und

somit einen speziellen Sampleweightsatz ein Maximum in der Vorhersagegenauig-

keit bzw. ein Minimum beziiglich des MAE erkennen lésst.

Grenzwerte Gl G2 G3 | G4
Abstand (eps) 1071 | 1072° | 0,1 | 0,2
Anzahl Cluster 25503 | 25503 | 351 | 288

Tabelle 4.1.: Grenzwerte und zugehorige Clusteranzahl berechnet durch DBSCAN

In Abbildung 4.2 sind fiir die trainierten KNN der MAE beztiglich der Vorher-

sage der Heiflgaswandtemperatur auf der gesamten Datenmenge EKA sowie ein-

zelnen daraus extrahierten Datensétzen dargestellt. Genauere Informationen tiber
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die extrahierten Datenséatze, deren jeweiligen Parameterbereiche sowie die jeweilige
Anzahl an Datenpunkten, finden sich in Tabelle 4.2. Anhand dieser Teildatenséatze
kann eine Aussage tiber die Gewichtung getroffen werden. Je naher die Fehler der
Datensatze beieinander liegen, desto gleichmafiger wurde der Datensatz gelernt
und desto besser hat die Gewichtung funktioniert. Die Bezeichnungen der KNN
in Abbildung 4.2 sind entsprechend der Grenzwert- und Perzentilbeschreibungen
gewdhlt. Von links nach rechts steigt der fiir den jeweiligen DBSCAN genutzte Ab-
stand eps. Zum Vergleich ist separat rechts im Bild ein KNN mit der Bezeichnung

N2 abgebildet, welches ohne Sampleweights trainiert wurde.

Bezeichnung Parameterbereich Anzahl Datenpunkte [109]
EKA alle 3,80
GR1 gerade & Rippenstirke = 1 2,36
GRR gerade & Rippenstirke # 1 0,36
KR1 gekriimmt & Rippenstiarke = 1 0,94
KRR gekrimmt & Rippenstéirke # 1 0,14

Tabelle 4.2.: Informationen zu den Testdatenséitzen fiir die Auswertung der Gewich-
tung

Entgegen der Erwartung ist kein spezifischer Verlauf bzw. kein Minimum des
MAE zu erkennen. Die Vorhersagegenauigkeit ist fiir das KNN G1 am besten.
Der MAE auf der Gesamtdatenmenge, also EKA, ist hier am geringsten und die
Streuung des MAE auf den anderen Datensétzen ist im Vergleich zu allen anderen
KNN sehr gering. Gerade auf dem, beztiglich der Anzahl an Datenpunkten, kleinen
KRR-Datensatz ist die Vorhersage sehr gut. Die Gewichtung hat hier also am besten
funktioniert. Im Vergleich zum ohne Gewichtung trainierten N2 ist die Vorhersa-
gegenauigkeit fiir alle KNN mit Gewichtung auf jedem Datensatz schlechter. Ein
moglicher Grund hierfiir ist, dass durch die Gewichtung viele einzelne Datenpunk-
te oder deutlich kleinere Datensétze als die hier gepriiften stéirker berticksichtigt
wurden. Dadurch wird der MAE auf den hier ausgewerteten, grofleren Datensétzen
insgesamt schlechter. Obwohl die verwendeten Sampleweights fiir die KNN G1 und
G2 die gleichen sind, da der DBSCAN fiir beide die gleiche Clusterzuordnung lie-
fert, gleichen sich die Vorhersagegenauigkeiten nicht exakt. Diese Abweichung tritt

auf, da im Training eines KNNs die Daten nach jeder Epoche zuféllig neu gemischt
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Abbildung 4.2.: MAE auf verschiedenen Datensatzen (siehe Tabelle 4.1) fiur KNN
mit unterschiedlicher Gewichtung im Training

ins KNN eingespeist werden und so bei der Anpassung der Netzwerkvariablen bei
der Riickpropagierung Unterschiede auftreten konnen. Dies bedeutet, dass mehre-
re KNN die mit denselben Daten und Hyperparametern trainiert wurden dennoch
unterschiedlich Netzwerkvariablen und somit unterschiedliche Vorhersagegenauig-

keiten liefern konnen.

Insgesamt zeigt sich, dass das KNN, auch ohne eine Gewichtung, das Problem
der ungleichmafBigen Datenverteilung gut 16sen kann. In Bezug auf die betrachten
Parameterbereiche ist die Vorhersagegenauigkeit ohne Gewichtung besser. In den
folgenden Kapiteln wird daher auf eine Gewichtung der Daten verzichtet. Auflerdem
konnte durch die Datenanalyse gezeigt werden, dass nur 25503 Datenpunkte - das
sind weniger als 0,7 % der Daten des EKA-Datensatzes - beztliglich der ausgewerte-
ten Parameter unterschiedlich sind. Dies spricht fiir eine geringe Vielfalt der Daten

und sollte im Falle einer Erstellung neuer Trainingsdaten mehr beachtet werden.
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4.3. Einsatz zusatzlicher Parameter

In diesem Kapitel wird der Einsatz zusétzlicher Eingabeparameter in das Training
des KNN untersucht. Als neue Parameter werden die spezifische isobare Warmeka-
pazitit ¢, des Methans, im Folgenden nur als spezifische Warmekapazitat bezeich-
net, und die REYNOLDS-Zahl der Kiihlfluidstromung getestet. Durch diese zusatzli-
chen Informationen soll der Lernprozess vereinfacht und die Vorhersagegenauigkeit
erhoht werden.

Beide Parameter sind bisher nicht in den Datensétzen vorhanden und miissen
bestimmt werden. Die REYNOLDS-Zahl wird, wie in Gleichung (2.1) dargestellt,
berechnet. In diesem Fall liegen die Geschwindigkeit, die Dichte und die dynami-
sche Viskositat als tiber den Massenstrom gemittelten Groflen vor, wodurch sich
auch eine iiber den Massenstrom gemittelte REYNOLDS-Zahl ergibt. Die spezifi-
sche Warmekapazitidt wird mithilfe der PYTHON-Bibliothek COOLPROP berech-
net. Dabei werden die iiber den Massenstrom gemittelten Parameter Temperatur
und Druck angegeben und die dadurch ebenfalls iiber den Massenstrom gemittel-
te Warmekapazitdat bestimmt. Beim Training bzw. Hyperparametertuning werden
die bisherigen Eingabeparameter durch die beiden neuen jeweils einzeln sowie zu-
sammen erganzt. Als Training- und Trainingsvalidierungsdaten werden die Daten
aus dem EKA-Datensatz verwendet. Zur weiteren Validierung wird auch der KKK-
Datensatz hinzugezogen.

Die Ergebnisse der Auswertung der trainierten KNN sind in Tabelle 4.3 zu
sehen. Dort sind die im Folgenden genutzten Bezeichnungen, die dazugehoérigen zu-
sitzlichen verwendeten Parameter und der jeweilige MAE auf dem gesamten EKA-
bzw. KKK-Datensatz zu sehen. Im Vergleich zum ohne zusatzliche Eingabeparame-
ter trainierte N2 zeigen alle drei KNN mit zusétzlichen Eingabeparameter auf dem
EKA-Datensatz eine verbesserte Vorhersagegenauigkeit. Dabei liefert CR mit einer
Verbesserung von circa 3 K gegeniiber N2 die beste Vorhersage und C eine etwas
bessere als R. Auf dem KKK-Datensatz verschlechtert sich in allen drei Féllen die
Vorhersagegenauigkeit gegentiber N2. Dabei verschlechtert sich die Vorhersage bei
R kaum, bei C deutlich und bei CR mit circa 30 K am starksten.

Auf dem EKA-Datensatz haben die beiden zuséitzlichen Parameter, wie erwar-
tet, einen positiven Einfluss auf das Training bzw. die Vorhersagegenauigkeit. Dabei

hat die spezifische Warmekapazitit einen grofleren Einfluss als die REYNOLDS-Zahl.
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KNN | zusétzliche Parameter MAE fiir EKA [K] MAE fiir KKK [K]
C c 49 64,7
R Re 5,2 41,1
CR cp & Re 4,3 70,3
N2 keine 7,7 40,8

Tabelle 4.3.: Auswertung KNN mit zusétzlichen Eingabeparametern

Dies kann darauf zuriickgefiihrt werden, dass die spezifische Warmekapazitiat einen
direkteren Einfluss auf den Wérmeiibergang und somit auf die Berechnung der
Heiflgaswandtemperatur hat. Der stirkere Einfluss ist entsprechend auch auf dem
KKK-Datensatz zu erkennen. Die hier auftretende Verschlechterung der Vorhersa-
gegenauigkeit aller drei KNN mit zusétzlichen Eingabeparametern kann iiber die
hohere Komplexitat des KKK-Datensatzes erklart werden. In diesem Datensatz
treten vermehrt Tragheitseffekte auf, die wiederum andere Effekte wie Turbulenz,
HTD und thermische Schichtung beeinflussen. Die prazise Modellierung dieses kom-
plexeren, dreidimensionalen Verhaltens ist mit {iber den Massenstrom gemittelten
GroBen trivialerweise nicht moglich. Somit sorgt die Hinzugabe der iiber den Mas-
senstrom gemittelten Grofien ¢, und Re fiir eine Verschlechterung der Vorhersage-
genauigkeit auf dem KKK-Datensatz.

Da sich die Vorhersage auf dem EKA-Datensatz nur leicht verbessert, jedoch
fiir eine starke Verschlechterung auf dem unabhéngigen KKK-Datensatz sorgt und
im weiteren Verlauf der Arbeit unabhéngig von den Einfliissen dieser beiden Para-
meter auf das Training gearbeitet werden soll, wird im Folgenden auf den Einsatz

zusatzlicher Eingabeparameter verzichtet.

4.4. Einfluss der Datenmenge

Bei der Ubertragung der Methodik des Einsatzes eines KNN auf einen anderen
Anwendungsfall mit gleicher Problematik miissten neue Daten erzeugt werden. Da
dies, besonders bei CFD-Simulationen aufwendig und rechenintensiv ist, wére es
von Vorteil im Voraus zu wissen, wie viele Trainingsdaten fiir eine gewisse Vorher-
sagegenauigkeit notig sind. Auflerdem wire es fiir die Wahl der Hyperparameter

bzw. der bendétigten Netzwerkarchitektur hilfreich zu wissen, inwieweit diese von
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der Datenmenge beeinflusst werden.

Der Einfluss der Datenmenge wird in diesem Kapitel mithilfe des EKA-Da-
tensatzes untersucht. Dazu wird der Datensatz zuféllig durchmischt und 5% der
Daten werden als Trainingsvalidierungsdaten festgelegt. Mit den verbleibenden Da-
ten wird mit 5%, 10% und ab dann in 10 %-Schritten aufsteigend bis 100 % der
Daten jeweils ein Hyperparametertuning durchgefithrt. Durch das Hyperparame-
tertuning wird sichergestellt, dass die bestmogliche Netzwerkarchitektur und damit
das bestmogliche Netz fiir die jeweilige Datenmenge gefunden wird. Dabei enthélt
der jeweils groflere Datensatz immer auch die Daten der kleineren Datensétze, so-
dass in jedem Schritt die Trainingsdatenmenge erweitert und nicht neu ausgewéahlt

wird. Die im Hyperparametertuning getesteten Hyperparameter sind in Tabelle 4.4

dargestellt.
Hyperparameter Werte
Schichten 1,2,3,4
Neuronen 10, 100, 200, 300, 500
Epochen 50, 150
Batchsize 1000, 4096, 10000

Tabelle 4.4.: Parameter fiir das Hyperparametertuning

4.4.1. Einfluss auf die Vorhersagegenauigkeit

Zur Auswertung des Einflusses der Datenmenge auf die Vorhersagegenauigkeit wird
neben dem MAE auf der gesamten Trainingsvalidierung auch der MAE fiir zehn
jeweils ein Zehntel grofie Teilmengen dieses Trainingsvalidierungsdatensatzes be-

rechnet. Dies dient zur Kontrolle der Abweichung des MAE tiber den Datensatz.

Die Ergebnisse der Auswertung sind in Abbildung 4.3 dargestellt. Zur besseren
Bewertung wird ein moglicher idealer Verlauf eingefiigt. Es ist zu erkennen, dass
die Vorhersagegenauigkeit, mit Ausnahme des Schrittes von 50 % zu 60 %, mit stei-
gender Datenmenge verbessert wird. Dabei nimmt die Verbesserung der Vorhersage
mit zunehmender Datenmenge ab. Besonders im Bereich von 5% bis 30 % ist die

Verbesserung pro Schritt stérker als fiir die folgenden Schritte. Bei 5% der Daten-
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Abbildung 4.3.: Einfluss der Datenmenge auf die Vorhersagegenauigkeit

menge wird ein MAE von 14,6 K erreicht. Dem gegeniiber liegt bei der Nutzung
aller Daten ein MAE von 6,4K vor. Fiir alle Datenmengen betrigt die absolu-
te Abweichung des MAE innerhalb der Trainingsvalidierungsdaten nicht mehr als
0,2 K.

Aufgrund der geringen Abweichung kann von einer aussagekriftigen Auswer-
tung ausgegangen werden. Die Vorhersagegenauigkeit bei der Nutzung von 5 % der
Gesamtdatenmenge ist im Sachzusammenhang, also im Bezug auf die Heilgaswand-
temperaturen, die hier grob zwischen 200 K und 1500 K liegen kénnen, als gut zu
bewerten. Abweichungen beziiglich des moglichen idealen Verlaufs bei einer Da-
tenmenge von 40 % und bei einer Datenmenge von 60 % bzw. den beiden darauf
folgenden, konnen durch Unterschiede in den Daten erklart werden. Werden in ei-
nem Schritt Daten hinzugefiigt, die trotz des Eingangs erwahnten Durchmischens

des Gesamtdatensatzes komplexere oder gegentiber den bisherigen Daten deutlich
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andere Zustande abbilden, kann das Training gegeniiber dem vorherigen Schritt er-
schwert werden. Dies kann sich entsprechend auch auf das Training mit den jeweils
grofleren Datenmengen in den Schritten danach, wie bei 70 % und 80 %, auswirken.
Bei einer Abwagung zwischen minimaler Datenmenge und maximaler Vorhersage-
genauigkeit 1dsst sich in diesem Fall 30 % der Datenmenge wéahlen, da bis zu diesem
Punkt der MAE pro Schritt signifikant starker sinkt, als bei den darauf folgenden.

Insgesamt zeigt sich, dass die Vorhersagegenauigkeit mit einer Erhéhung der
fiir das Training genutzten Datenmenge steigt, jedoch die Verbesserung mit zuneh-
mender Datenmenge abnimmt. Auch fiir eine prozentual sehr geringe Datenmenge,
wird ein gute Vorhersage erreicht. Fiir dieses Problem wird eine sinnvolle Trainings-

datenmenge von circa 1,1 Millionen Datenpunkten festgestellt.

4.4.2. Einfluss auf die Netzwerkarchitektur

In Bezug auf die Netzwerkarchitektur sind im wesentlich die Anzahl an Schichten
und die Anzahl an Neuronen pro Schicht gemeint. Diese definieren die Anzahl an
Netzwerkvariablen und somit die Anzahl an verédnderlichen Parametern eines KNN.
Es wird erwartet, dass die Menge an benétigten Netzwerkvariablen, also auch die
Anzahl an Schichten und Neuronen, mit steigender Datenmenge grofier wird.

Bei Betrachtung der in Tabelle 4.5 aufgefiithrten Hyperparameter der jeweils
besten KNN zeigt sich, dass bei allen Datenmengen, mit Ausnahme von 5%, die
gleichen Hyperparameter aus dem Hyperparametertuning resultieren. Diese ent-
sprechen, wie im Vergleich mit Tabelle 4.4 zu sehen, bei der Batchsize den kleinst-
moglich und bei allen anderen den grofitmoglich wéhlbaren Hyperparametern. Bei

5% der Datenmenge ist die Anzahl an Neuronen mit 300 kleiner als bei allen an-

deren.
Datenmenge | Schichten | Neuronen | Epochen | Batchsize
5% 4 300 150 1000
10% 4 500 150 1000
95 % 4 500 150 1000
100 % 4 500 150 1000

Tabelle 4.5.: Hyperparameter der jeweils besten KNN
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Es zeigt sich bis auf die Ausnahme bei 5%, ein unerwartetes Ergebnis. Das
Ausnutzen der maximalen Netzwerkarchitektur konnte an der im Hyperparameter-
tuning getesteten Auswahl von zu kleinen auswéhlbaren Hyperparametern in Bezug
auf die Anzahl an Schichten und Neuronen liegen. Da die Trainingsvalidierungs-
und Trainingsdaten beide aus dem EKA-Datensatz stammen und somit eine recht
hohe Ahnlichkeit der Daten vorhanden ist, liegt jedoch eher die Vermutung nahe,
dass das Auswendiglernen der Daten ohne erkennbares Auftreten von Overfitting im
Training begiinstigt wurde. Dies bedeutet, dass auch fiir ein Hyperparametertuning
mit grofferen auswahlbaren Parametern immer die maximale Anzahl an Schichten
und Neuronen fiir das beste KNN gewahlt wiirde und somit eine Untersuchung in
diese Richtung keinen Sinn ergibt.

Um dennoch eine Aussage tiber den Einfluss der Datenmenge auf die Netz-
werkarchitektur treffen zu konnen, wird gepriift bei welchen Datenmengen auch
kleinere Netzwerkarchitekturen gute Vorhersagegenauigkeiten relativ zum jeweils
besten KNN liefern. Dazu wird die durchschnittliche Anzahl an Netzwerkvariablen
fir die jeweils 15 besten KNN berechnet. Die Anzahl an Netzwerkvariablen be-
schrankt sich in diesem Fall auf der Anzahl der Gewichte, also aller Verbindungen
zwischen den Neuronen im gesamten KNN. Der BIAS fliefit nicht in die Berechnung
ein, da er aufgrund einer hier angewandten Batchnormalisierung nicht verwendet
wurde. Somit berechnet sich die Anzahl an Netzwerkvariablen Vy aus der Anzahl
an Schichten n und der Anzahl an Neuronen der jeweiligen Schicht N;. Dabei ent-
spricht Ny der Anzahl der Neuronen der Eingabeschicht, also zehn, und N, der

Anzahl der Neuronen der Ausgabeschicht, also eins:

n+1

=0

Die Auswertung der durchschnittlichen Anzahl an Netzwerkvariablen fiir die
jeweils 15 besten KNN bei jeweilig unterschiedlicher Datenmenge ist in Abbildung
4.4 dargestellt. Es zeigt sich kein klarer Verlauf. Jedoch ist der Trend erkennbar,
dass fiir eine steigende Datenmenge eine groflere Anzahl an Netzwerkvariablen be-
notigt wird. Abweichungen von diesem Trend sind dadurch zu erklaren, dass durch
Zufall im Training, wie schon in Kapitel 4.2.2 erklart, fiir das gleiche KNN unter-

schiedliche Vorhersagegenauigkeiten resultieren konnen. Diese Unterschiede konnen
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Abbildung 4.4.: Einfluss der Datenmenge auf die Anzahl der Netzwerkvariablen

hier dariiber entscheiden, ob sich das jeweilige KNN unter den 15 besten befindet
oder nicht. Da die Anzahl an Netzwerkvariablen fiir die einzelnen KNN bzw. Hyper-
parameterkonfigurationen stark unterschiedlich und vor allem ungleichméfig ver-
teilt sind kann diese kleine Abweichung in der Vorhersagegenauigkeit einen grofien
Einfluss auf die Berechnung der durchschnittlichen Anzahl an Netzwerkvariablen
haben.

Einfluss durch die Netzwerkarchitektur

Abschliefend wird der Einfluss der Anzahl der Netzwerkvariablen auf die Vorher-
sagegenauigkeit unabhéngig von der Datenmenge untersucht. Dazu wird hier, auf-
grund der zur Verfiigung stehenden Auswertungsdaten, der MSE als Maf fiir die
Vorhersagegenauigkeit verwendet. Dieser fiihrt zu vergleichbaren Ergebnissen bzw.
Aussagen wie der MAE. Abbildung 4.5 stellt den MSE der im Hyperparameter-
tuning mit 100 % der Datenmenge trainierten KNN {tiber die jeweilige Anzahl der
Netzwerkvariablen dar. Diese Hyperparametertuning mit 100 % der Datenmenge

wird exemplarisch gewahlt, wobei die anderen Hyperparametertuning mit jeweils
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kleineren Datenmengen ein dhnliches Verhalten aufzeigen.

Es wird deutlich, dass eine gewisse Anzahl an Netzwerkvariablen bendtigt wird,
damit sich eine hinreichend genaue Vorhersagegenauigkeit einstellt. Aulerdem zeigt
sich, dass der MSE beztiglicher der Daten der Trainingsvalidierung mit steigender
Anzahl an Netzwerkvariablen sinkt. Eigentlich wére besonders fiir KNN, die mit
kleineren Datenmengen trainiert wurden, ab einer gewissen Anzahl an Netzwerkva-
riablen eine Verschlechterung der Vorhersagegenauigkeit, also typisches Overfitting,
zu erwarten. Dies tritt hier jedoch im Rahmen der untersuchten Hyperparameter

aus den bereits beschriebenen Griinden nicht auf.
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Abbildung 4.5.: Einfluss der Anzahl der Netzwerkvariablen auf die Vorhersagege-
nauigkeit

Insgesamt zeigt sich in diesem Kapitel, dass die benotigte Netzwerkarchitek-
tur mit Erhohung der fiir das Training genutzten Datenmenge tendenziell steigt.
In dieser Untersuchung resultieren jedoch auch fiir kleinere Datenmengen grofle
Netzwerkarchitekturen, da durch die Ahnlichkeit der Trainingsvalidierungs- und
Trainingsdaten das Auswendiglernen begiinstigt wird ohne das sich Overfitting er-
kennbar einstellt. Weiterfiihrend zeigt sich, dass unabhangig von der Datenmenge

eine gewisse Mindestanzahl an Netzwerkvariablen notig ist, um eine hinreichend gu-
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te Vorhersagegenauigkeit zu erzielen und sich diese durch Erhéhung der Anzahl der
Netzwerkvariablen zumindest bis zum theoretisch auftretenden Overfitting erhohen

l4sst.

4.5. Einbindung KKK-Datensatz

In diesem Kapitel werden zwei Aspekte untersucht, die unmittelbar mit dem KKK-
Datensatz zusammenhédngen. Zum einen soll der KKK-Datensatz in das Training
eingebunden werden, wobei dessen Daten als Daten aus Experimenten betrachtet
werden. Zum anderen soll nach der Einbindung des KKK-Datensatz die Beriick-

sichtigung von hier vermehrt auftretenden Tragheitseffekten ermoglicht werden.

4.5.1. Einbindung experimenteller Daten

Da der KKK-Datensatz gegeniiber dem EKA-Datensatz iiber komplexere Geome-
trieverlaufe verfiigt, treten Tragheitseffekte auf, die das Stromungsverhalten und
somit den Warmeiibergang beeinflussen. Dadurch kann es vorkommen, dass in bei-
den Datensétze Datenpunkte existieren, deren Werte beziiglich der Eingabepara-
meter gleich, aber deren Heifligaswandtemperaturen ungleich sind. Es sollen also
Daten hinzugegeben werden, die aus Sicht des bisherigen Trainings mit dem EKA-
Datensatz iiber einen systematischen Fehler verfiigen. Dieses Problem ist auch bei
Daten aus realen Experimenten denkbar, weshalb die Daten des KKK-Datensatz
hier wie experimentelle Daten betrachtet werden konnen. Da in der Realitédt poten-
tiell eine grofere Menge an experimentellen Daten vorliegt und nicht alle Effekte
mit CFD Rechnungen berechnet werden konnen, bietet die Moglichkeit diese im
Training des KNN zu nutzen ein grofles Potential zur Reduzierung der kiinstlich
mit CFD-Simulationen zu erzeugenden Daten, zur Steigerung der Vorhersagege-
nauigkeit und zur Erhéhung des Giltigkeitsbereiches.

Die Vorhersagegenauigkeit des bisher mit dem EKA-Datensatz trainierte KNN
soll mithilfe des KKK-Datensatz verbessert werden. Wird das mit dem EKA-
Datensatz trainierte KNN als ein weitestgehend valides Modell und die Daten des
KKK-Datensatzes, wie beschrieben, als Daten aus Experimenten bzw. Beobach-
tungen betrachtet, so beschreibt das geplante Vorgehen eine Methode, die in der

Literatur als Datenassimilation verstanden wird. Bei der Datenassimilation geht es
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allgemein um die fortlaufende Verbesserung eines physikalischen Modells mithilfe
von Beobachtungsdaten. Ein in der Literatur, wie auch von WERGEN [34] beschrie-
benes, oft genanntes Beispiel ist das Problem der Wettervorhersage. Aufgrund der
physikalischen Komplexitdt kann hier keine analytische Losung gefunden werden,
sodass stattdessen ein bestehendes physikalisches Grundmodell immer wieder durch
neue Beobachtungen des Wetters angepasst wird. Letztendlich ist dabei das Pro-
blem, die richtige Gewichtung zwischen experimentellen bzw. beobachteten Daten
und der Vorhersage des Modells zu finden. Dieses Problem wird zunehmend auch
mit Methoden des maschinellen Lernens gelost. Beispielsweise untersuchen LOH
ET AL. [21] die Kombination von Methoden des maschinellen Lernens mit Metho-
den der Datenassimilation zur Vorhersage des Gasausstofles von Erdgasbrunnen.
Ebenso wenden BRAJARD ET AL. [3] eine Kombination beider Methodiken zur
Aufstellung eines Ersatzmodells zur Beschreibung von chaotischem Verhalten an.
Wie GEER [11] erklért, gewinnt das maschinelle Lernen durch die rein auf Daten
basierende Herangehensweise gegeniiber der Datenassimilation zunehmend an Be-
deutung. Dies liegt an der steigenden Komplexitat von Problemen, die nur sehr
aufwendig physikalisch zu modellieren sind. In den aufgezahlten Beispielen wird
gezeigt, dass das maschinelle Lernen ebenso wie die herkommlichen Methoden der
Datenassimilation die Einbindung von experimentellen Daten, gerade bei steigen-
der Komplexitdt und Menge, ermoglichen kann. Daher wird der KKK-Datensatz
im Folgenden ohne besondere Anpassung zusammen mit dem EKA-Datensatz in
das Training eingeben.

Die Auswertung des trainierten KNN F1 erfolgt im Vergleich mit dem KNN
N2 anhand des MAE auf den jeweiligen gesamten Datensétzen. Die Ergebnisse der
Auswertung sind in Tabelle 4.6 zu sehen. Gegeniiber N2 verbessert sich bei F1
die Vorhersagegenauigkeit auf dem EKA-Datensatz um 0,6 K und auf dem KKK-
Datensatz um 35 K. Die Verbesserung auf dem EKA-Datensatz ist im Rahmen
moglicher Trainingsabweichungen nicht besonders groff. Da hier jedoch umgekehrt
keine Verschlechterung auftritt, bestétigt sich, dass das KNN ohne Anpassungen
experimentelle Daten in das Training aufnehmen kann. Die Verbesserung auf dem
KKK-Datensatz macht Sinn, da die entsprechenden Daten nun auch im Training
vorhanden sind. Dennoch ist es bemerkenswert, dass sich, obwohl die KKK-Daten
nur etwas mehr als 1% der gesamten Trainingsdatenmenge ausmachen, eine solch

starke Verbesserung einstellt.
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4.5. Einbindung KKK-Datensatz

KNN ‘ Trainingsdaten MAE fiir EKA [K] MAE fir KKK [K]
F1 EKA und KKK 7,1 2,8
N2 EKA 7,7 40,8

Tabelle 4.6.: Auswertung KNN mit KKK und EKA als Trainingsdaten

Um zu priifen, ob die KKK-Daten auswendig gelernt wurden, wird ein Teil der
Daten extrahiert und nicht mehr im Training aufgenommen. Es werden neun-mal
jeweils 16 der 146 unterschiedlichen Kiihlkanéle des KKK-Datensatzes als externe
Validierung verwendet. Die Daten von jeweils ganzen Kiihlkanalen werden entnom-
men, sodass bei der Validierung nach dem Training des KNN alle Datenpunkte eines
betrachteten Kiihlkanals unabhéngig vom Training sind. Es ergeben sich neun ex-
terne Validierungssiatze mit den jeweils passenden Trainingsdatensétzen fur die je
ein Hyperparametertuning durchgefithrt bzw. das beste KNN gefunden wird. Bei-
spielhaft ist in Abbildung 4.6 die Vorhersage des mit dem Validierungssatz Nummer
4 trainierten KNNs F'V4 im Vergleich zur Vorhersage von N2 dargestellt. Weitere
Auswertungen dieses KNNs anhand Kiihlkanélen des entsprechenden Validierungs-
datensatzes finden sich im Anhang A.2.

Bei der Auswertung aller trainierten KNN ergibt sich ein iiber die Validie-
rungssitze gemittelten MAE von 21 K. Die Verbesserung der Vorhersagegenauig-
keit gegeniiber N2 von 19,8 K bleibt demnach auch bei Betrachtung einer externen
Validierung erheblich. Somit zeigt sich insgesamt, dass das KNN auch ohne Anpas-

sungen die experimenteller Daten sinnvoll in das Training einbinden kann.

4.5.2. Beriicksichtigung Tragheitseffekte

Da nun Klarheit besteht inwieweit sich der KKK-Datensatz in das Training ein-
binden lédsst, konnen Moglichkeiten untersucht werden die dort auftretenden Trég-
heitseffekte zu berticksichtigen. So soll die Vorhersagegenauigkeit besonders in Be-
reichen, in denen die Kiihlkanalgeometrie nicht konstant oder der Verlauf unstetig
oder nicht differenzierbar ist, verbessert werden.

Zur Beriicksichtigung der Tréagheitseffekte sollen dem KNN bei jedem Daten-
punkt Information tiber die jeweiligen Datenpunkte stromauf mitgeliefert werden.

So soll das KNN den Einfluss der geometrischen bzw. thermodynamischen Zustan-
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Abbildung 4.6.: Vergleich der Vorhersagen von FV4 und N2 anhand eines Kiihlka-
nals aus dem Validierungssatz 4

de der Querschnitte stromauf berticksichtigen kénnen. Bei der Wahl der zu bertick-
sichtigenden Anzahl an Querschnitten spielen zwei Aspekte eine Rolle: zum einen
sollen dem KNN Information von moglichst vielen Querschnitten stromauf gelie-
fert werden, zum anderen kann die gewahlte Anzahl an Datenpunkten eines jeden
Kiihlkanals bzw. Kiihlkanalabschnittes fiir das Training nicht genutzt werden, da
an den beztiglich der simulierten Lauflainge ersten Datenpunkten keine Information
iiber die jeweilig gewdhlte Anzahl an Querschnitten stromauf existiert. Es wird sich
dafiir entschieden die jeweils fiinf vor einem Datenpunkt liegenden Querschnitte zu
beriicksichtigen. Dies bedeutet aufgrund der Auswertung der CFD-Daten, welche
alle 2mm erfolgte, dass die Querschnitte bis insgesamt 10 mm stromauf bertick-
sichtigt werden konnen. Des Weiteren werden entsprechend fiinf Datenpunkte pro
Kiihlkanal- bzw. Kiihlkanalabschnitt aus dem entsprechenden Datensatz geloscht.

In Summe gehen so Informationen von 250 000 Datenpunkte verloren.

Es werden zwei Moglichkeiten untersucht und verglichen. Einmal werden jedem
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4.5. Einbindung KKK-Datensatz

Datenpunkt alle Informationen beziiglich der Eingabeparameter der letzten fiinf
Querschnitte hinzugefiigt, sodass sich insgesamt 50 Eingabeparameter beim Trai-
ning ergeben. Als Zweites werden nur Informationen iiber den Geometrieverlauf
der letzten fiinf Querschnitte in Form von Sprungkennwerten hinzugefiigt. Diese
Sprungkennwerte geben an inwieweit und wie stark sich die Geometrie stromauf
andert. Da fiir die Kriimmung, die Breite und die Hohe jeweils ein Sprungkennwert
berechnet und hinzugefiigt wird, ergeben sich hier insgesamt 13 Eingabeparameter.
Die Sprungkennwerte SKx berechnen sich geméaf Gleichung 4.3 aus den jeweilig
fiinf hinter dem betrachteten Datenpunkt X, liegenden Datenpunkten X;. Dabei
stellt X die Krimmung K, Hohe H oder Breite B dar. Da im EKA-Datensatz keine
Verdnderungen in der Geometrie auftreten, ergeben sich hier alle Sprungkennwerte
zu null. .

SKx =5Xo— 3. X; mit X = (K, B, H) (4.3)

i=—5

Quantitative Auswertung

Im Hyperparametertuning werden fiir beide beschriebenen Moglichkeiten KNN trai-
niert. Als Traingsdaten werden, wie beim Vergleichs-KNN S9 der komplette EKA-
Datensatz und der zum externen Validierungssatz Nummer neun gehérende KKK-
Datensatz verwendet. Entsprechend werden die beiden KNN SK und P5 mit dem
KNN S9 anhand der Vorhersagegenauigkeiten auf den tiblichen Gesamtdatensét-
zen sowie dem externen Validierungsdatensatz VS9 verglichen. Die Ergebnisse der

Auswertung finden sich in Tabelle 4.7.

KNN | zusétzliche Parameter MAE [K]

EKA KKK VS9
SK SKig & SKy & SKp 4,2 6,1 13,0
P5 5 je Standardparameter 4.8 5,6 12,8
S9 keine 7,0 7,0 13,9

Tabelle 4.7.: Auswertung KNN mit Information stromauf
In jedem Fall verbessert sich die Vorhersagegenauigkeit gegeniiber S9 um min-

destens 0,9 K. Im Rahmen von moglichen Trainingsabweichung sind SK und P5

bezogen auf den MAE &hnlich. Bemerkenswert ist, dass die starkste Verbesserung
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auf dem EKA-Datensatz stattfindet, obwohl bei diesem die durch die neuen Para-
meter zu beriicksichtigenden Effekte keine Rolle spielen. Eine mogliche Erklarung
ist, dass durch die Hinzugabe der Informationen der Querschnitte stromauf beim
Lernen zwischen Datenpunkten unterschieden werden kann, die durch Tragheitsef-
fekte beeinflusst wurden und solche die es nicht wurden. So kénnen bei der Hinzu-
gabe des KKK-Datensatzes, Datenpunkte identifiziert werden, die in Bezug auf den
EKA-Datensatz fehlerfrei sind. Somit bieten diese eine neue hilfreiche Information,

die die Vorhersagegenauigkeit steigert.

Qualitative Auswertung

Um neben der bisherigen quantitativen Auswertung auch eine qualitative Aussage
beziiglich der Vorhersage der KNN zu erlangen, werden die Vorhersagen von P5,
SK und S9 im Vergleich zur CFD-Simulation grafisch dargestellt. Dabei werden
die vorhergesagten Heilgaswandtemperaturen iiber die Lauflinge des Kiihlfluids
in Kihlkanale aus dem KKK-Datensatz aufgetragen. Besonders sollen so die Un-
terschiede zwischen den KNN an Geometriespriingen bzw. nicht differenzierbaren
Stellen im Geometrieverlauf untersucht werden.

Zur Untersuchung der Vorhersage an Sprungstellen beziiglich der Kriimmung
ist in Abbildung 4.7 neben den entsprechenden Heiflgaswandtemperaturen auch die
Kriimmung sowie der daraus resultierende Sprungkennwert S K iiber die entspre-
chende Laufldnge fiir einen repréasentativen Kiihlkanal dargestellt. In sprungfreien
Bereichen zeigen SK und P5 eine dhnlich gute Vorhersage wie S9. An allen drei
Sprungstellen bei 0,05m, 0,155 m und 0,21 m treffen SK und P5 ein erkennbar an-
dere Vorhersage als S9. Dabei korrelieren die Vorhersage beider KNN erkennbar
mit dem dargestellten Sprungkennwert. Schlagt dieser negativ aus sagen die KNN
eine relativ hohere Heiflgaswandtemperatur voraus. Umgekehrt sagen sie bei einem
positiven Ausschlag eine relativ niedrigere Heifligaswandtemperatur voraus. An den
beiden dufleren Sprungstellen oszillieren die Vorhersagen beider KNN entsprechend
den Ausschldgen des Sprungkennwertes. Die Reaktion auf die Sprungstellen sind bei
SK deutlich stérker als bei P5. Bei allen Spriingen weichen die Vorhersagen von
SK mit bis zu 30K von der tatsédchlichen Heiligaswandtemperatur ab. P5 zeigt
an allen Sprungstellen eine bessere Vorhersage als SK und vor allem auch als S9.

Die Ostzillation der Vorhersage, welche mit der Oszillation des Sprungkennwertes
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4.5. Einbindung KKK-Datensatz

korreliert liegt an dem Verlauf der Kriimmung an den Stellen 0,05m und 0,21 m.
Der in der Abbildung an diesen Stellen sichtbare Verlauf macht in Bezug auf einen
realen Kiihlkanal keinen Sinn. Daher wird geschlussfolgert, dass bei der Extraktion

der Daten aus den CFD-Simulationen ein Fehler unterlaufen ist.
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Abbildung 4.7.: Vergleich der Vorhersagen von SK und P5 mit S9 an Sprungstellen
in der Krimmung

Die Vorhersagen der KNN werden an diesen kleineren Sprungstellen daher nicht

weiter ausgewertet. Finzig ist anzumerken, dass P5 an diesen Stellen gegeniiber
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4. Verbesserung und Analyse

SK dennoch eine recht gute Vorhersage liefert, was fiir eine gute Robustheit der
hier angewandten Methodik gegeniiber Fehlern in den Daten spricht. Bei Missach-
tung der besagten Stellen korrigieren P5 und SK im Gegensatz zu S9 an allen
Sprungstellen den Verlauf der Heifligaswandtemperatur in die richtige Richtung, al-
so in Richtung des CFD-Verlaufs. Dabei korrigieren beide KNN nach einem Sprung
iiber einen erkennbar zu kleinen, entsprechend der ausgewéhlten Anzahl an bertick-
sichtigten Querschnitten, 10 mm groflen Bereich. Dieser Bereich kénnte und sollte
entsprechend durch die Erhéhung der Anzahl an berticksichtigten Querschnitten
stromauf eines Datenpunktes erhoht werden.

Am Verlauf der CFD-Heifligaswandtemperatur ldsst sich besonders bei den
beiden letzten Spriingen erkennen, dass die Springe auch Einfluss auf die Heif3-
gaswandtemperatur vor dem entsprechenden Querschnitt nehmen. Ein moglicher
Grund ist die axiale Warmeleitung in der Brennkammerwand oder auch im Fluid.
Um diese Effekte mit zu beriicksichtigen miisste den Datenpunkten auch Informa-
tionen iiber die Querschnitte stromab hinzugefiigt werden. Die weniger prézisen
Vorhersagen von SK an Sprungstellen sind damit zu erklaren, dass diesem Modell
nur Informationen iiber die Geometrie hinzugefiigt wurden. Bei gleicher Geometrie-
anderung und entsprechend gleichem Kriimmungs-Sprungkennwert, konnen stark
unterschiedliche thermodynamischen Zustidnde stromauf vorliegen. Entsprechend
kann sich die Stirke des Einflusses, der durch den Sprungkennwert auf die An-
derung der Heiflgaswandtemperatur hervorgerufen wird, stark unterscheiden. Das
KNN SK kann somit nicht prézise lernen, wie stark sich die Heilgaswandtem-
peratur bei gleichen Sprungkennwerten mit unterschiedlichen thermodynamischen
Zustédnden stromauf verdndert. P5 hingegen hat diese Information, wodurch es hier
insgesamt die beste Vorhersage liefert.

Die Vorhersage der KNN an Sprungstellen bzw. nicht differenzierbaren Stellen
im Verlauf der Hohe und der Breite wird anhand des in Abbildung 4.8 dargestellten
Kanalabschnittes analysiert. Hier zeigt sich ebenfalls, dass P5 und SK in Bereichen
konstanter Geometrie eine dhnlich gute Vorhersage wie S9 liefern. An den beiden
nicht differenzierbaren Stellen im Verlauf der Hohe und Breite bei 0,14 m und 0,16 m
sowie im Bereich dazwischen unterscheidet sich vor allem die Vorhersage von SK
gegeniiber den dhnlichen Vorhersagen von P5 und S9. An diesen Stellen zeigt die
Vorhersage von P5 im Gegensatz zur vorangegangenen Betrachtung von Spriingen

beziiglich der Kriimmung keine besondere Verdanderung. Auffillig ist, dass P5 die
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4.5. Einbindung KKK-Datensatz

Heifligaswandtemperatur vor der ersten nicht differenzierbaren Stelle beziiglich des

Verlaufes von Hohe und Breite in einem Bereich von 20 mm deutlich unterschétzt.
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Abbildung 4.8.: Vergleich der Vorhersagen von SK und P5 mit S9 an Sprungstellen
in der Hohe und Breite

Die Vorhersage von SK korreliert auch hier mit den Sprungkennwerten und
zeigt aus den bereits erklarten Griinden an den nicht differenzierbaren Stellen gro-
Bere Abweichungen. Anders als bisher, tritt jedoch hier kein klarer Sprung, sondern

eher ein steiler Verlauf der Hohe und Breite hin zu einem kleineren QQuerschnitt
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auf. Dies sorgt dafiir, dass der Sprungkennwert ausschlagt, aber nicht direkt wieder

abnimmt, sondern iiber die Lénge der Abnahme des Querschnittes konstant bleibt.

Beim Training der KNN kann jedoch nicht identifiziert werden, ob es sich beim
entsprechenden Sprungkennwert um einen klaren Sprung oder einen sich kontinu-
ierlich verdndernden Verlauf des Querschnittes handelt. Entsprechend fithrt dies,
wie zwischen 0,14 m und 0,16 m zu sehen zu einer unprézisen Vorhersage von SK.
Der benannte auffillige Bereich in dem die Heifligaswandtemperatur durch P5 un-
terschatzt wird, ist durch das Auftreten von einem Totwassergebiet zu erkldren. Da
sich der Querschnitt nicht wie in Abbildung 2.5 vergrofiert, sondern verkleinert, tritt
das Totwassergebiet bei 0,14 m vor der Querschnittsanderung auf. Dies kann vom
KNN nicht berticksichtigt werden, da auch hier die Information von Querschnitten

stromab fehlen.

Insgesamt zeigt sich, dass SK bzw. das Benutzen von Sprungkennwerten als
zusétzliche Parameter einige Problemstellen aufwirft, die eine prézise Vorhersage
erschweren. Entsprechend werden in einer abschlieenden Betrachtung nur P5 und
S9 verglichen. Es soll gezeigt werden, dass die anhand der zwei grafisch ausgewerte-
ten Kiihlkanéle festgestellte verbesserte Vorhersagegenauigkeit von P5 gegentiber
S9 fiir alle Daten des KKK-Datensatzes gerade in Bereichen um Sprungstellen her-
um gilt. Es wird fiir jeden Datenpunkt die Differenz zwischen den beiden absoluten
Abweichungen der Vorhersagen beider KNN berechnet. Dabei wird die absolute
Abweichung der Vorhersage von S9 von der von P5 abgezogen. Die Ergebnisse sind
in Abbildung 4.9 beziiglich der Sprungkennwerte fiir die Kriimmung und die Ka-
nalquerschnittsflache dargestellt. Letzterer berechnet sich dabei als Addition von
SKp und SKpg. Ist die Differenz negativ, also bldulich gekennzeichnet, so ist die

Vorhersage von P5 besser als die von S9.

Es ist zu erkennen, dass bis auf einige Ausreifler fiir absolut grofiere Sprung-
kennwerte die Vorhersage von P5 besser ist. Die Ausreifier sind tiiber die bereits
erklarten Schwachstellen von P5 erklarbar. Im Bereich des Ursprungs, also fiir klei-
ne Spriinge ist die Vorhersage weniger gut und zum Teil schlechter als die von
S9. Besonders fiir Spriinge beziiglich der Kriimmung zeigt sich eine deutliche Ver-
besserung. Somit bestatigt diese Auswertung die anhand der grafisch betrachteten

Kiihlkanéle getroffenen bisherigen Ergebnisse.
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Abbildung 4.9.: Differenz zwischen absoluten Abweichung von P5 und S9. Uber
Teilbereiche gemittelten Differenzen rechts und unten

Insgesamt verbessert es die Vorhersage, wenn Informationen stromauf hinzu-
genommen werden. Dadurch kénnen Tragheitseffekte, die insbesondere bei starken
Geometrieanderungen auftreten, besser abgeschétzt werden. Weiterfithrend sollte
die Anzahl der berticksichtigten Querschnitte stromauf, zur vollstandigen Bertick-
sichtigung der Einfliisse durch Trégheitseffekte, verdoppelt werden. Dariiber hinaus
ist es zur prazisen Vorhersage notwendig, auch Querschnitte stromab zu beriicksich-

tigen. Hier sollte eine kleinere Anzahl an berticksichtigten Querschnitten ausreichen.
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4.6. Validierung

Abschlieend wird zur Validierung der durchgefithrten Verbesserung der Methodik
das bestmoglich trainierte KNN mit dem aus der Arbeit von JAKOBS vorliegenden
KNN, im Folgenden als VG bezeichnet, verglichen. Das bestmogliche KNN wird
im Hyperparametertuning mit den gleichen Eingabeparametern wie beim KNN
P5 trainiert. Als Trainingsdaten werden alle zur Verfiigung stehenden Daten aus
dem EKA- und KKK-Datensatz verwendet. Es ergibt sich das im Folgenden AP5
genannte KNN| welches aus vier Schichten mit je 500 Neuronen besteht. Zum Ver-
gleich der beiden KNN werden die Vorhersagen beztiglich der Heiflgaswandtempe-
ratur in Abbildung 4.10 aufgetragen. Es wird, wie schon in Abbildung 3.3, ein Kiihl-
kanal des LUMEN-Triebwerks in einem spezifischen Betriebspunkt betrachtet, der so
in den Trainingsdaten nicht vorkommt. Neben den Vorhersagen der Heiflgaswand-
temperaturen sind die Krimmung und die Hohe des Kiihlkanals sowie die Kontur
der Brennkammerwand iiber die z-Koordinate dargestellt. Die z-Koordinate hat ih-
ren Ursprung an der Stelle des Diisenhalses, wird in Richtung des Heiflgasausstofles
groffer und in Richtung des Einspritzkopfes kleiner. Da das LUMEN-Triebwerk in
Gegenstromkiihlung ausgelegt ist und das Kiithlfluid somit von der Diise Richtung
Einspritzkopf stromt, ist die Lauflinge des Kiihlfluids vor allem hinsichtlich der
Krimmung und Hoéhe entgegengesetzt, also von rechts nach links, zu betrachten.
Das KNN VG hat auf dem abgebildeten Kiihlkanal einen MAE von 25,5 K.
APS5 erreicht mit einem MAE von 9,3 K eine deutlich hohere Vorhersagegenauigkeit.
Gerade im Bereich des Diisenhalses, wo die exakte Vorhersage aufgrund der maxi-
mal erreichten Heilgaswandtemperatur am kritischsten ist, zeigt AP5 eine deutlich
bessere Vorhersage als VG. In diesem Bereich treten Spriinge in der Krimmung
und somit Tragheitseffekte auf, die durch AP5 aufgrund der im Training eingeflos-
senen zusatzlichen Informationen iiber die Querschnitte stromauf, beriicksichtigt
werden. Die hohe Vorhersagegenauigkeit von AP5 relativiert sich etwas durch die
Tatsache, dass die hier untersuchte Kanalgeometrie auch in den Trainingsdaten
vorkommt. Jedoch wird hier ein Lastpunkt betrachtet, der so von den Trainings-
daten nicht abgebildet wird. Somit lasst sich in Kombination mit den anderen in
dieser Arbeit erbrachten Untersuchungen und Ergebnissen, dennoch eine deutliche
Verbesserung identifizieren, die durch die Einbindung experimenteller Daten und

die Berticksichtigung von Tragheitseffekten erreicht wurde.
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5. Anwendung auf reales Triebwerk

In den vorangegangenen Kapiteln wurde mit abstrakten Datensétzen gearbeitet,
bei denen die Kiihlkanalgeometrie sowie der Lastpunkt frei gewahlt wurden. Auch
die Eingabeparameter wurden basierend auf einem abstrakten Problem gewéhlt. In
diesem Kapitel soll die Anwendbarkeit der analysierten und verbesserten Methodik
auf einen realen Anwendungsfall des Unternehmens ArianeGroup GmbH untersucht

werden.

5.1. Motivation und Giiltigkeitsbereich

Fiir eine strukturmechanische Lebensdaueranalyse zur Bestimmung der Anzahl an
Zyklen bis zum Versagen der Brennkammer werden fiinf Groflen fiir jeweils definier-
te Stellen entlang der Brennkammerlange benotigt: die Heiflgaswandtemperatur,
der statische Druck an der Heifligaswand, die durch das Heilgas aufgepragte War-
mestromdichte und der statische Druck sowie die Bulk-Temperatur des Kiihlfluids.
Fiir die Berechnung stehen die Geometriedaten sowie der angelegte Lastpunkt zur
Verfiigung. Das trainierte KNN soll die fehlenden Groéflen fir das VULCAIN2.1-
Triebwerk bestimmen koénnen. Dieses wird im Gasgenerator-Zyklus mit Gegen-
stromkiihlung betrieben, wobei als Brennstoff bzw. auch als Kiihlfluid Wasserstoff
zum Einsatz kommt. Der Giiltigkeitsbereich des KNN soll sich dabei nicht nur auf
die standardméflige Brennkammergeometrie begrenzen, sondern auch Variationen
gegeniiber den Standardwerten fiir Hohe und Breite des Kiihlkanals, Rippenstarke,
Wandstéarke und Rauheit der Heilgaswand umfassen. Neben Variationen beziiglich
der Geometrie soll die Vorhersage des KNN auch auflerhalb des fiir VULCAIN2.1
validierten und angewendeten Lastbereiches hin zu kleineren Schubklassen giiltig
sein. Der angestrebte Giiltigkeitsbereich mit den jeweiligen Variationsbereichen fin-
det sich in Tabelle 5.1.
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Parameter

min max ‘ Einheit

Geometrie - relativ zum Standard

Hohe Kiihlkanal -50 50 [%]
Breite Kiihlkanal -10 100 (%]
Rippenstirke -50 50 (%]
Wandstarke Heigaswand | -50 50 (%]
Rauheit Heiflgaswand 1 35 | [Faktor]
Lastpunkt - absolute Werte

Mischungsverhéltnis 4 76 -]
Druck Brennkammer 50 130 [bar]

Tabelle 5.1.: Angestrebter Giiltigkeitsbereich des KNN

5.2. Datengenerierung

Zur Erzeugung von Daten fir das Training des KNN werden Rechnungen mit
RCFS-II (Regenerative Coolant Flow Simulation) [23], einer eindimensionale Be-
rechnungsmethodik der ArianeGroup GmbH, durchgefiihrt. Die Kiihlfluidstromung
und der Heiflgasstrom werden innerhalb dieser Methodik getrennt gerechnet und
sind neben Bedingungen beziiglich des Warmedurchgangs nur iiber die Kopplungs-
bedingung, Gleichung 5.1, verbunden. Diese setzt die Driicke vor und hinter dem
Einspritzkopf in Beziehung. Sie sorgt dafiir, dass der Druck des Kithlfluids pou: xr
am Austritt des Kiihlkanals in einem 10 bar groflen Bereich liegt, der um einen
dem Druckverlust im Einspritzkopf entsprechenden Faktor grofer ist als der Druck
Din G am BEintritt in die Brennkammer.

171pin,HG < Pout, KF <= ]-alpin,HG + 10 bar (51>

Auflerdem wird bei der Berechnung eines vorgegebenen Berechnungsfalls, bestehend
aus Geometrie und Lastpunkt, der Eintrittsdruck des Kiihlfluids iterativ bestimmt.
Dabei wird die Rechnung mit einem fixen sehr hohem Eintrittsdruck von 380 bar
gestartet und durchgerechnet. Konvergiert die Rechnung wird die gleiche Rechnung
mit einem 5 bar geringem Eintrittsdruck wiederholt. Dies geschieht solange bis die
Kopplungsbedingung nicht mehr erfiillt wird oder die Rechnung aus anderen Griin-

den nicht mehr konvergiert. Dann wird die letzte konvergierte Rechnung, also die

o7



5. Anwendung auf reales Triebwerk

mit dem kleinsten Kiihlfluideintrittsdruck, ausgewahlt.

Wie unter 4.2.2 festgestellt, ergibt es Sinn bei der Erzeugung neuer Daten auf
eine gute Verteilung bzw. Vielfalt zu achten, um ein optimales Training zu ermog-
lichen. Dies wird in diesem Fall durch ein LATIN-HYPERCUBE SAMPLING [22] der
PyTHON PYDOE-Bibliothek umgesetzt. Dabei wird eine Datenmenge gefunden,
bei der der minimale Abstand eines Datenpunktes zum néchsten Datenpunkt maxi-
miert und der Korrelationsfaktor der Datenmenge minimiert wurde. Mithilfe dieser
Methode werden 100 Lastpunkte und 100 Geometrien innerhalb der jeweilig defi-
nierten Variationsbereiche aus Tabelle 5.1 ausgewéhlt. Die ausgewédhlten Lastpunk-
te finden sich zusammen mit dem Anwendungsbereich des VULCAIN2.1-Triebwerks
in Abbildung 5.1. Es ist anzumerken, dass fiir die Rechnung RCF'S-IT die Rippen-
stéarke iiber die Gesamtanzahl an Kiihlkandlen und die Rauheit der Heilgaswand

iiber einen Korrekturfaktor implizit eingestellt werden.

120 -

—_

)

)
1

Druck Brennkammer [bar
0]
o

D
o
1

4.0 4.5 5.0 5.5 6.0 6.5 7.0 7.5
Mischungsverhéltnis [—]

Abbildung 5.1.: Lastpunkte fiir die Datengenerierung (blau) und Anwendungsbe-
reich des VULCAIN2.1-Triebwerks (rot)

Durch die Kombination der Geometrien mit den jeweils moglichen Lastpunk-

ten ergeben sich insgesamt 10000 Félle die in RCFS-II gerechnet werden kon-
nen. Bei der Durchfithrung der RCFS-I1-Rechnungen konvergieren circa 10 % der
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5.3. Training und Auswertung des KNN

Berechnungsfalle nicht. Grund hierfiir sind die vorgenommenen Variationen be-
zuglich der Standardwerte fiir Geometrie und Lastpunkt. Beispielsweise konnen
kleine Kiihlkanalquerschnittsflachen einen hohen Druckabfall tiber den Kiihlkanal
hinweg bewirken, was in Kombination mit einem hohen zu erreichenden Druck in
der Brennkammer dafiir sorgt, dass keine Losung gefunden wird. Insgesamt blei-
ben rund 9000 nutzbare Datensétze, die alle 2 mm ausgewertet werden, sodass eine

Gesamtdatenmenge von 3,15 Millionen Datenpunkten zur Verfiigung steht.

5.3. Training und Auswertung des KNN

Fiir das Training des KNN werden 5% der zur Verfiigung stehenden Datensétze
als Validierung genutzt. Der Rest der Daten wird fiir das Training verwendet. Als
Eingabeparameter werden die axiale Position des betrachteten Querschnitts, der
Brennkammerinnenradius, die Hohe sowie Breite des Kiihlkanals, die Wandstarke
sowie die Oberflachenrauheit der Heiflgaswand, die Gesamtanzahl an Kiihlkanalen
und der Lastpunkt, also der Totaldruck am Brennkammerhals und das Mischungs-
verhaltnis benutzt. Das beste KNN wird im Hyperparametertuning gefunden und
besteht aus 4 Schichten mit je 400 Neuronen. Die Auswertung dieses KNN anhand
der Validierungsdaten findet sich in Tabelle 5.2.

Parameter MAE | std | Einheit
Heifigaswandtemperatur | 1,7 | 1,7 (K]
Kiithlfluidtemperatur 0,5 |04 (K]
Druck Heifigaswand 0,3 |03 [bar]
Druck Kihlfluid 21 | 1,6 [bar]
Wérmestromdichte 0,4 |03 | [MWm?]

Tabelle 5.2.: Auswertung KNN auf den gesamten Validierungsdaten

Unter Berticksichtigung der Groflenordnungen in den sich die jeweiligen Para-
meter bewegen zeigen sich fiir alle fiinf zu bestimmenden Parameter geringe Fehler.
In Kombination mit der grafischen Auswertung eines einzelnen Kiihlkanals des Vali-
dierungsdatensatzes in Abbildung 5.2 lésst sich die Vorhersage des KNN insgesamt

als sehr gut bezeichnen.
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5. Anwendung auf reales Triebwerk
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5.3. Training und Auswertung des KNN

Einen Uberblick iiber die Verteilung der Fehler auf den fiinf unterschiedlichen
Parametern fir alle zur Verfiigung stehenden Daten gibt Abbildung 5.3. Es zeigt
sich eine gleichméfiige Verteilung der Fehler iiber den Lastbereich, was fiir gutes
Training spricht. Hier, wie auch in Abbildung 5.2, fallt auf, dass die Vorhersage des
KNN beziiglich des Kiithlfluiddrucks etwas schlechter ist, als bei den tibrigen Para-
metern. Erklaren ldsst sich diese Abweichung durch die Art der Datengenerierung
mit RCFS-II. Die iterative Bestimmung des geringsten Kiihlfluideintrittsdrucks in
5 bar-Schritten fiihrt zu einer vergleichsweise unprézisen Abbildung dieses Druckes
in den Daten. Da der Kiihlfluiddruck im restlichen Kanal stark vom Eintrittsdruck
abhangt beeinflusst diese Ungenauigkeit die Vorhersage des KNN beziiglich des
Kiihlfluiddrucks stéarker als bei den anderen Parametern. Dariiber hinaus sorgt auch
die Grofle des Giiltigkeitsbereiches der Kopplungsbedingung fiir ein Ungenauigkeit
in den Daten. Unter Beachtung dieser mangelnden Préazision der Daten beziiglich
des Kiithlfluiddrucks, ist die Vorhersage des KNNs dennoch bemerkenswert genau.

Um herauszufinden, wie grof§ der Einfluss der Fehler des KNN auf die Lebens-
daueranalyse ist, werden zunéchst fir die Standardgeometrie und den Referenzlast-
punkt des VULCAIN2.1-Triebwerks die finf fiir die Lebensdaueranalyse nétigen Pa-
rameter mithilfe des KNN berechnet. Anschlielend wird basierend auf den errech-
neten Parametern eine Lebensdaueranalyse durchgefithrt. Zudem werden fiir jeden
der fiinf Parameter zwei weitere Lebensdaueranalysen mit manipulierten Werten
durchgefiihrt. Einmal wird die maximale Abweichung, bestehend aus der Additi-
on der jeweiligen Werten fiir MAE und Standardabweichung aus Tabelle 5.2, vom
Standardwert subtrahiert und einmal addiert. Bei der Auswertung zeigen sich fir
alle Parameter keine wesentlichen Unterschiede beziiglich der berechneten Anzahl
an Zyklen bis zum Versagen. Es kann auf eine geringe Sensitivitdt der Lebensdau-
eranalyse auf die vorhandenen Fehler des KNN geschlossen werden.

Demnach kann das trainierte KNN benutzt werden, um die fehlenden Groéfien
fiir die strukturmechanische Lebensdaueranalyse zu bestimmen. Dabei ist die Vor-
hersage tiber den gesamten Giiltigkeitsbereich, wie nachgewiesen, gleichmaflig und
fiir die Lebensdaueranalyse valide. Eine beispielhafte Auswertung von 26 Berech-

nungsfillen aus dem Validierungsdatensatz findet sich im Anhang A.3.
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6. Zusammenfassung und Ausblick

Aus wirtschaftlichen Griinden und den spezifischen thermodynamischen Eigenschaf-
ten gewinnt Methan als Brennstoff fiir Raketentriebwerke zunehmend an Bedeu-
tung. Aufgrund der komplexeren Stoffeigenschaften von Methan, ist die Modellie-
rung des Warmeiibergangs in regenerativ gekiihlten Brennkammern aber deutlich
aufwandiger. Gegentiber herkdémmlichen Berechnungsmethodiken bieten kiinstliche
neuronale Netzwerke (KNN) hier eine Moglichkeit zur schnellen und dennoch pré-
zisen Modellierung.

In der vorliegenden Arbeit wurden KNN und die dazu gehorige Methodik zur
Vorhersage der Heilgaswandtemperatur in regenerativ gekiihlten Raketenbrenn-
kammern angewendet, analysiert und optimiert. Zugrunde lagen Daten aus CFD-
Simulationen des Wéarmeitibergangs verschiedener Methan-durchstromter Kiithlkana-
le. Zunéchst wurden die fiir das Training des KNN benutzten Daten einer Daten-
analyse unterzogen. Dabei wurde festgestellt, dass eine ungleichméaflige Verteilung
der Daten tiber die untersuchten Parameter vorliegt. Dies ist hinsichtlich der Vor-
hersagegenauigkeit ungiinstig. Zur Kompensation dieser ungleichméfligen Daten-
verteilung wurde eine Gewichtung der Trainingsdaten basierend auf einem Cluster-
verfahren vorgenommen. Dadurch konnte allerdings keine Verbesserung der Vorher-
sagegenauigkeit festgestellt werden. Es wurde geschlussfolgert, dass schon bei der
Generierung der Daten auf eine gleichmaflige Verteilung geachtet werden muss.

Im Weiteren wurde der Einsatz der REYNOLDs-Zahl sowie der isobaren spe-
zifischen Warmekapazitit als zusétzliche Eingabeparameter untersucht. Durch die
Hinzugabe der Informationen der beiden Parameter konnte erwartungsgemafl fir
einfache Kiihlkanalgeometrien eine Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit festge-
stellt werden. Dagegen ergab sich fiir komplexere Kiihlkanalgeometrien eine Ver-
schlechterung der Vorhersagegenauigkeit, da die beiden iiber den Massenstrom ge-
mittelten GroBen die vorliegende dreidimensional ausgepragte Stromung vereinfacht

und somit nicht prézise abbilden.
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6. Zusammenfassung und Ausblick

Anschliefend wurde der Einfluss der Datenmenge auf die Vorhersagegenau-
igkeit analysiert. Es zeigte sich, dass sich mit wachsender Datenmenge die Vor-
hersagegenauigkeit verbessert, wobei allerdings mit zunehmender Datenmenge die
Verbesserung abnimmt. Gleichzeitig erfordert eine groflere Datenmenge auch mehr
Netzwerkvariablen. Zur Optimierung der Trainingszeit eines KNN sollte die Netz-
werkarchitektur auf die gewtlinschten Vorhersagegenauigkeit abgestimmt werden.

Zur Steigerung der Vorhersagegenauigkeit wurde die Einbindung experimen-
teller Daten in das Training eines KNN untersucht. Trotz der von diesen Daten
zusétzlich abgebildeten physikalischen Effekte, konnte die Vorhersagegenauigkeit
gesteigert werden. Bemerkenswert ist zudem, dass die eingebundenen experimen-
tellen Daten nur einen geringen Anteil der gesamten Trainingsdatenmenge aus-
machten. Weiterfiihrend konnte durch die Einbindung der experimentellen Daten
auch die Beriicksichtigung von Tragheitseffekten durch das KNN untersucht wer-
den. Tragheitseffekte wurden hierbei iiber die Hinzugabe von Informationen tiber
die Zustande der Querschnitte bis 10 mm stromauf berticksichtigt. Dadurch wurde
eine erhohte Vorhersagegenauigkeit erreicht. Weiterhin deutete sich an, dass eine
Verdopplung der betrachteten Kanalldnge stromauf sowie die Hinzugabe von Infor-
mationen tiber die Querschnitte stromab die Vorhersage verbessern kénnen.

Abschlielend wurde das verbesserte KNN mit dem vor dieser Arbeit vorliegen-
den KNN verglichen. Insgesamt zeigt sich eine mehr als doppelt so hohe Vorhersa-
gegenauigkeit. Weiterfithrend sollte das verbesserte KNN zur weiteren Validierung
anhand verschiedenen Geometrien und Betriebspunkten ausgewertet und mit Daten
aus neuen CFD-Rechnungen vergleichen werden.

Erganzend die in dieser Arbeit analysierte und verbesserte Methodik wurde im
letzten Schritt an einem realen Anwendungsfall der ArianeGroup GmbH getestet.
Fiir alle fiinf hier zu bestimmenden thermodynamische Parameter wurde eine sehr
gute Vorhersagegenauigkeit erreicht. Die Heifligaswandtemperatur konnte beispiels-
weise mit einem MAE von 1,7 K bestimmt werden. Aufbauend auf diese Ergebnisse
sollten weitere, komplexere Daten aus beispielsweise CFD-Rechnungen oder Expe-
rimenten in das Training eingebunden werden. Je nach Anwendungsbreite sollten
die Eingabeparameter dann angepasst bzw. erweitert werden, um die Daten aus
den verschiedenen Quellen sinnvoll gemeinsam verwenden zu konnen.

Das Potential von neuronalen Netzwerken bzw. des maschinellen Lernens ist

grofl. Wie WAXENEGGER ET AL. [32] zeigt, gibt es neben den in dieser Arbeit be-
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handelten Anwendungen eine Vielzahl an Anwendungsmoglichkeiten bei der Ent-
wicklung von Raketenantrieben. Die vorliegende Arbeit zeigt, dass kiinstliche neu-
ronale Netzwerke ein effektives Werkzeug zur Nutzbarmachung von Daten aus un-
terschiedlichsten Quellen sind. Dieses Potential sollte genutzt werden, um Informa-
tionen aus vorhandene Daten, wie zum Beispiel aus Experimenten und Auslegungs-

rechnungen realer Triebwerke, zu erschlieflen.
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A. Anhang

A. Anhang

A.1. Parameterbereiche der verwendeten Daten

Parameter KKK-Datensatz | EKA-Datensatz Einheit
Datenpunkte Anzahl 43 828 3817468 [—]
min 1,39 1,00
1% 1,94 1,00
Aspektverhaltnis H:zzn 11:;? g:g? [—]
99 % 7.84 9,79
max 11,43 9,79
min 50 47
1% 67 54
1 142
Druck rr;izn 2?7) 59 [bar]
99 % 249 314
max 532 350
min 40 1
1% 47 57
Enthalpie H;:ZH gég g;g [Jkg™!]
99 % 1215 1708
max 1480 3118
min —0,04 —0,04
1% —0,02 —0,03
. mean 0,00 0,00 .
Kriimmung std 0.01 0.01 [mm ]
99 % 0,03 0,03
max 0,04 0,04
min 2458 2017
1% 4111 3028
Massenstromdichte rr:zzn 1(13(5)32 13?23 [kgm=2s7!
99 % 36925 45000
max 50328 151439
min 1,00 1,00
1% 1,94 1,00
Querschnittsflache H;izn 1123)3 g:gg [mm?]
99 % 9,02 10,06
max 19,73 10,06
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A.1. Parameterbereiche der verwendeten Daten

Parameter KKK-Datensatz | EKA-Datensatz Einheit
min 2.5 0,2
1% 2.5 0,2
mean 1 2
Rauheit S:Z ? :2 ;:6 [um]
99 % 15,0 19,9
max 15,0 20,2
min 0,59 0,75
1% 0,78 0,75
. ; mean 1,67 1,13
Rippenstérke std 0.77 0.46 [mm]
99 % 4,66 3,50
max 5,26 3,50
min 0,04 3,01
1% 2,43 6,33
Wirmestromdichte H;izn ?g:gg gé:g? MW m~2]
99 % 69,52 81,86
max 102,40 84,99
min 0,70 0,80
1% 1,00 0,80
Wandstérke H;(zzn (1):8(1) (1):(1)8 [mm]
99 % 1,00 1,20
max 1,59 1,20
min 19688 29626
1% 78033 136 441
mean 535677 1538107
Reynoldszahl std 370940 1160216 | L]
99 % 1645997 5302377
max 2177023 9427691
min 2556 2562
1% 2734 2750
isobare spezifische | mean 4234 4004
Wirmekapazitét std 1245 1329 [J/keK]
99 % 8400 9578
max 12692 58 628
min 121 145
1% 171 230
Heiflgas- mean 536 716
wandtemperatur std 170 208 K]
99 % 972 1487
max 1163 1965
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A. Anhang

A.2. Auswertung KNN FV4
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Vergleich der Vorhersage von FV4 mit N2 anhand von Kiihlkanalen aus dem Vali-
dierungssatz 4
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A.3. Lebensdauerrechnung mit vom KNN berechneten Eingabegréfien

A.3. Lebensdauerrechnung mit vom KNN

berechneten EingabegroBen
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Ergebnisse beispielhafter Lebensdauerberechnung fiir 26 Berechnungsfalle des Vali-
dierungsdatensatzes mit unterschiedlichen Geometrien und Lastpunkten. Die Bal-
kenfarbe verdeutlicht die Anzahl an Zyklen bis zum Versagen.
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